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Resumo

Atualmente, o enorme volume de informagdes armazenadas em bancos de dados
de organizagdes ultrapassa a capacidade dos tradicionais métodos de andlise dos dados
baseados em consultas, pois eles se tornaram insuficientes para analisar o conteiido
guanto a algum conhecimento implicito e importante na grande massa de dados. A partir
disto, a mineracdo de dados tem-se transformado em um tépico importante de pesquisa,
porque prové um conjunto de técnicas e ferramentas capazes de inteligente e
automaticamente assistir o ser humano na andlise de uma enorme quantidade de dados a
procura de conhecimento relevante e que esta encoberto pelos demais dados.

O presente trabalho se propde a estudar e a utilizar a mineragdo de dados
considerando os aspectos temporais. Através de um experimento realizado sobre os
dados da Secretaria da Salde do Estado do Rio Grande do Sul, com a aplicacdo de uma
metodologia para a mineracdo de dados temporais, foi possivel identificar padrdes
sequenciais nos dados. Este experimento procurou descobrir padrées sequienciais de
comportamento em internagcbes médicas, objetivando obter modelos de conhecimento
dos dados temporais e representé-los na forma de regras temporais. A descoberta destes
padrdes seqlienciais permitiu comprovar tradicionais comportamentos dos tratamentos
médicos efetuados, detectar situacbes andbmalas, bem como, acompanhar a evolugdo das
doencas existentes.

Palavras-Chave: Mineragdo de Dados. Inteligéncia Artificial. Bancos de Dados.
Aspectos Temporais. Mineracdo de Dados Temporais.
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TITLE: “USE OF DATA MINING TECHNIQUES CONSIDERING TEMPORAL
ASPECTS’

Abstract

Currently, the enormous volume of data stored in organizations databases
exceeds the capacity of traditional query-based data analysis methods, since such
methods became insufficient to analyze content as for some important and implicit
knowledge in great amounts of data. Therefore data mining has become an important
research topic, because it provides a set of techniques and tools capable of intelligently
and automatically support the human being in the analysis of enormous amounts of data,
in search of significant knowledge hidden by other irrelevant data.

The present work intends to study and to use data mining considering temporal
aspects. Through an experiment carried out over data from the Health Department of the
State of Rio Grande do Sul (“Secretaria da Salide do Estado do Rio Grande do Sul”), in
Brazil, by applying a temporal data mining methodology, it was possible to identify
sequential patterns in the data. This experiment meant to discover sequential behavior
patterns in medical internments, in order to obtain knowledge models from the temporal
data and to represent those in the form of temporal rules. The discovery of such
sequential patterns allowed to confirm usual behaviors of the effected medical
treatments, to detect anomalous situations, as well as to follow the evolution of existing
diseases.

Keywords. Data Mining. Artificial Intelligence. Databases. Temporal Aspects.
Temporal Data Mining.
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1 Introducéo

Historicamente, a comunidade de Banco de Dados desenvolveu a tecnologia dos
Sistemas Gerenciadores de Banco de Dados (SGBD) para tratar de forma eficiente e
reutilizadvel volumes de dados que excediam o tamanho da memodria fisica dos
computadores. Os avancos desta tecnologia integram linguagens de programacdo
convencional com sistemas de Banco de Dados funcionando com consultas, transagoes,
seguranca e distribuicdo. Os requisitos em termos de especializagéo, planejamento,
trandacdo de dados e custos monetérios sdo grandes para muitas aplicacdes deste tipo.
Um modelo SGBD é uma grande tecnologia de banco com o legado particular de
técnicas de perfil de modelagem de dados, linguagens de consulta, otimizacdo e
evolucdo de consultas, visdes baseadas em estados, gerenciamento de dados, transagoes,
sistemas distribuidos e sistemas escalaveis objetivando prover rapidez no
armazenamento e na manipulacéo de grande quantidade de informacdo [BLA 96; SIL
96; STO 96; OZS 96].

A partir do crescimento do volume de informagbes que as corporacdes
manipulam, gera-se a necessidade urgente de técnicas e ferramentas que transformem
dados em conhecimento Util de forma inteligente e automética. A solucdo para esta
necessidade das organizagdes de obterem conhecimento de grandes volumes de dados
esta na utilizacdo de técnicas de mineracdo de dados para extrair as informacdes

implicitas existentes nos Bancos de Dados destas organizactes.

Assim, a comunidade de Inteligéncia Artificial, especificamente de aprendizado
de maguina, interessou-se pela extracdo de conhecimento e a aprendizagem a partir de
uma quantidade reduzida de informagdes. E uma sinergia de aprendizado de maquina,
andlises edtatisticas e tecnologias de BD, onde descobre conhecimento através de
métodos como clustering, classificaco e regras associativas entre outras. Estes métodos
podem ser vistos em consultas online para novas familias de linguagem de consulta.
Entretanto, tais consultas requerem execucdo em maguinas com algoritmos que
aprendem por inducdo grandes Bancos de Dados [BIG 2000; FAY 97a; PRA 98].

A combinacdo dessas duas abordagens deu origem a uma nova tecnologia
chamada Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados (DCBD), em inglés
Knowledge Discovery in Databases (KDD). A DCBD utiliza técnicas de Mineracdo de
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Dados (MD) ou Extracdo de Conhecimento® para extrair regras e informagdes implicitas
a partir de grandes Bancos de Dados.

A partir de entdo, verificase que a DCBD esta sendo empregada, tanto em
aplicagdes comerciais, quanto cientificas. Um exemplo desta utilizagdo foi efetuada para
a astronomia, na qual uma das aplicacBes primérias da DCBD foi redizada para a
classificagdo de objetos voadores [FAY 93]. No comércio, aplicacbes DCBD incluem
areas como: marketing, onde identifica padrées de comportamento dos consumidores,
encontra caracteristicas dos consumidores de acordo com a regido demogréfica e prevé
quais consumidores serdo atingidos pelas campanhas publicitérias, financas, onde
detecta padrdes de fraudes no uso dos cartdes de crédito, identifica os consumidores que
estdo tendendo a mudar a companhia do cartédo de crédito, identifica situacdes de
estoque a partir dos dados do mercado; transporte, onde determina a distribuicdo dos
horarios entre os varios percursos e andisa padrdes de sobrecarga; agricultura, em que
prevé riscos que comprometerdo uma lavoura visando o financiamento por parte das
companhias de seguro agricola; planos médicos, na qual determina quais procedimentos
médicos serdo requisitados ab mesmo tempo e identifica comportamentos fraudulentos;
salde, onde caracteriza 0 comportamento dos pacientes para prever novas consultas
médicas e descobrir tratamentos de sucessos para diferentes doengas [FEL 97; RAI
2001].

A motivagdo para este trabalho estd no grande volume de dados que é coletado a
cada dia no decorrer do tempo de um evento. Estes dados se congtituem em valiosas
fontes de informagdo que podem ser analisadas em uma freqiiéncia de determinados
eventos, ou conjuntos de eventos relacionados a particularidades temporais. Observa-se
também, que estes tipos de andlises podem ser muito Uteis para derivar a informacéo
implicita dos dados crus, e também para predizer o comportamento futuro de um
processo monitorado. Desta forma, acredita-se que a utilizacdo de técnicas de mineragdo
de dados considerando os aspectos temporais possa descobrir conhecimento de maior
gualidade para serem utilizados na previsdo de decisdes e no enriquecimento de
interesses diversos [KOU 2001].

Assim, 0 objetivo gera deste trabalho € o estudo da mineracdo de dados
temporais. Paratanto, o presente documento esta estruturado da seguinte forma:

! Neste trabalho, utiliza-se o termo mineracéo de dados como sindnimo de extragéo de conhecimento.
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Neste capitulo, é apresentado a motivacdo, a proposta da dissertacdo e a
estrutura deste trabalho de concluséo.

No segundo capitulo, é estudada a etapa de MD dentro do processo de DBCD

com suas etapas, justificativa do método e técnica escolhida.

No terceiro capitulo, é descrita a mineragdo de dados temporais, na qua sdo
considerados 0s aspectos temporais dos dados em um BD, as diferentes tarefas

existentes, as principais técnicas empregadas e os algoritmos utilizados.

No quarto capitulo, é apresentada uma metodologia para efetuar aMDT .

No quinto capitulo, é exibido o dominio de uma aplicagéo prética e o emprego
datécnica de padréo temporal sobre um caso real.

No sexto capitulo, sGo apresentadas as consideracOes resultantes com este

trabalho e as contribui¢des futuras.
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2 A Descoberta de Conhecimento em Bancos de Dados

A DCBD é o processo nao-trivial de identificar padrdes implicitos, previamente
desconhecidos, e potencialmente utilizaveis dos dados [FRA 91; FAY 974].

Ela se constitui em um processo, porgue envolve multiplos passos que vao desde
a aquisicdo dos dados, o tratamento, a extracdo de padrfes até a sua interpretacéo e
incorporacdo em bases de conhecimento.

A DCBD se caracteriza por ser nao-trivial, pois apresenta buscas auténomas

durante afase de MD e inferéncia no decorrer da descoberta de conhecimento.

Assim, a DCBD se propde a identificar novos padrfes implicitos e Gteis dos
dados através da MD a partir de grandes volumes de dados armazenados.

2.1 O ProcessodaDCBD

A DCBD abrange todo o processo de descoberta de conhecimento a partir dos
dados, incluindo como os dados sd0 armazenados e acessados, como 0s algoritmos
podem ser escalavels para grandes massas de dados e ainda serem eficientes, como o
resultado pode ser interpretado e visualizado, e como a interagdo homem-maquina pode
ser modelada e suportada.

O processo da DCBD compreende a preparacdo dos dados, a procura por
padrdes nos dados, a avaliagdo do conhecimento e o refinamento através da repeticao
destes passos com interacdo do usuario.

Ap6s a avdiacdo dos padrdes obtidos, ou do conhecimento descoberto, pode-se
realizar a consolidacdo deste conhecimento, incorporando-o a0 sistema para agoes
futuras. Isto se baseia na premissa de que qualquer exploracéo de dados € um processo
interativo e iterativo, ou segja, pode apresentar varios ciclos em qualquer passo do
processo da descoberta, pois maior interesse surge, a medida em que se aprende mais
sobre um dominio especifico.

O aspecto basico do processo DCBD € o de permitir que os usuérios do sistema
facam melhor utilizacdo das informacdes implicitas dos BD de suas corporagdes, e
explorem maiores beneficios, na forma de conhecimento, proporcionado com a riqueza
das informagdes descobertas.
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O processo de DCBD identifica 0 que € conhecimento, através da avaiacdo e
interpretacéo dos padrdes obtidos pelos agoritmos de MD, para poder ser utilizado em

diferentes aplicacOes praticas.

O processo de DCBD utiliza os resultados crus da MD que sdo: a extragcdo de
tendéncias e padrbes dos dados, transformando-os em conhecimento Util. Este
conhecimento ndo é tipicamente a recuperacdo por técnicas de modelagem, mas é a
descoberta de conhecimento através da utilizac8o de técnicas de IA [WRI 2001].

Conforme [FEL 97], a DCBD utiliza agoritmos de MD para extrair o que €
conhecimento tendo por base as especificacfes, medidas e limites atestados nos padrdes
obtidos pelas andlises dos dados. Assim, a DCBD envolve a avaliagdo e interpretacdo
dos padrdes de dados para decidir sobre 0 que constitui conhecimento, enquanto que a
MD é um componente do processo de DCBD que se encarrega da extracdo e
enumeragdo destes padrdes [FAY 97a].

Segundo [ZY T 91], um grande nimero de hip6teses pode ser extraido de um BD
e muitas destas hipoteses podem ndo ser interessantes para 0 usudrio. Portanto, a
verificacdo do conhecimento Util ou interessante nos padrées descobertos, depende da
subjetividade do julgamento humano. Desta forma, pode-se identificar como padréo, o
conhecimento que excede os limites de interesse do usuario. A medida global do grau
de interesse de um padr&o combina validade, novidade, utilidade e simplicidade dos
dados [FAY 97h]. Os gjustes adequados dos limites destes interesses podem enfatizar
padrdes mais precisos ou mais Uteis em relacdo aos demais, o que faz também, com que
muitos sistemas definam este grau de interesse indiretamente, através da ordenagdo dos
padrdes descobertos.

Assim, a DCBD é um processo que enfatiza a interacdo humana sobre o total de
automacao, identificando novos padrdes validos, Uteis e simples dos dados. Ela expande
a autonomia de descobertas artificiais, orientada pelos resultados préticos, da MD
combinando intervencdo humana com técnicas automatizadas.

O principio basico do processo DCBD é mapear um baixo nivel de dados em
formas mais compactas, abstratas e Uteis, denominadas de padrées. A DCBD é uma
atividade que enfatiza o descobrimento e compreensdo destes padrdes que podem ser
interpretados como conhecimento Util. Neste contexto, o conhecimento expressa o

relacionamento e os padrdes entre os elementos de dados [ADR 97].
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A seguir, afigura 2.1 exibe os seis passos da DCBD:

PG6s-processamento

| Mineragdo de Dados ]

Pré-processamento Conhecimento

H—TL

Padroes |

Dados dosDados Representacs
Dados Transformados f
5 Daolos Procef%lo_‘ls Mineracéo
- Selecionados Transformacio
de Dados 4 Limpeza
Selecéo =+

L

Utilizacdo

FIGURA 2.1- Processo da DCBD.
Fonte: FAYYAD, 1996. P.10 com adaptacdes.

O primeiro passo constitui na selegdo dos dados. A selegdo dos dados necessita
do entendimento do problema através da compreensdo do dominio da aplicacdo e do
conhecimento prévio relevante. Como o processo de DCBD depende do dominio
especifico, ou sgja, da aplicacdo em questdo, € necess&rio 0 conhecimento deste
dominio para que se possa extrair informacOes relevantes como, por exemplo, a
definicdo e o entendimento do que se pretende com a utilizagdo do sistemade DCBD. A
partir disto, os conjuntos de dados sdo selecionados e focalizado o subconjunto de
variaveis ou exemplos de dados onde a descoberta sera efetuada.

O segundo passo refere-se a limpeza dos dados. Neste passo, sdo realizadas
operacdes basicas para a remoc¢ao de ruidos, decisdo das estratégias para manipulagéo
de atributos errbneos ou inexistentes, e tratamento das alteragbes da informagéo ao

longo do tempo.

O terceiro passo trata da transformagdo que consiste em simplificar a estrutura
complexa dos dados armazenados em BD para obter um formato mais apropriado as
técnicas de MD. Este passo objetiva descobrir modelos Uteis para representar os dados

através da reducdo ou transformacéo do nimero de variaves existentes.
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O quarto passo compde a escolha de um método de MD como, por exemplo,
clustering, classificacdo ou regras associativas entre outros. Estes métodos sdo
apresentados na secdo 2.3.1. Apds esta escolha, so selecionados os algoritmos de MD
para serem utilizados na formulagdo dos padrées de dados. Como existem diversos
algoritmos que podem realizar aproximadamente a mesma tarefa, deve-se escolher qual
0 mais adequado para a aplicagdo em questao, pois os resultados irdo repercutir em um
significativo efeito na qualidade dos padrdes extraidos. A partir disto, efetua-se a MD
propriamente dita. A MD procura por padroes de conhecimento interessantes. Estes
padrbes de conhecimento estdo presentes em um conjunto de representacdo como, por
exemplo, redes neurais, arvores de decisdo, agoritmos genéticos, extensdes do
algoritmo Apriori entre outros que sdo detalhados na secdo 2.3.2. Ap0s, 0 usuario pode
adicionar métodos de MD para corrigir a performance dos passos precedentes.

O quinto passo consiste na representacdo dos padrdes descobertos através de um
modelo de conhecimento como, por exemplo, grupos, regras, grafos, graficos e demais
outros que permitem a visualizacdo dos padrdes extraidos e dos dados obtidos durante a
extracdo. Este passo envolve a interpretacdo dos padrdes descobertos, possivelmente
retornado a algum passo a partir do primeiro para maior iteracao.

Finalmente, o sexto passo efetua a utilizacdo do conhecimento. Este passo
incorpora 0 conhecimento para melhorar a sua performance, ou simplesmente
documenta e comprova 0s seus interesses. Este processo inclui também a validacdo para
solucéo de conflitos através de agdes e verificagdo do conhecimento extraido.

2.2 Resumo dos Seis Passosda DCBD

A partir da descricdo do processo de DCBD produziu-se a tabela 2.1 composta
pelo significado, facilidade e dificuldade de cada um dos seis passos deste processo.
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TABELA 2.1- Tabelaresumo dos seis passos do processo DCBD.

PASSO SIGNIFICADO FACILIDADE DIFICULDADE

Selecdo Seleciona os dados|Utilizar especialistas| Clareza na exposicdo do
relevantes e identifica| da érea para adquirir o | dominio, problema e
0 objetivo daDCBD. | conhecimento do | objetivo da descoberta.

dominio, bem como, | Identificar  informactes
linguagens de | relevantes.
consultatradicionais.

Limpeza Efetua a limpeza, a| Aumentar aqualidade | As alteracbes temporais
consisténcia e  os|dosdados. de renomeacdo  dos
testes de vdidade dos campos, seméantica
dados. especial e infidelidade

temporal dos dados.

Transformagdo Simplificaaestrutura |Utilizar  técnicas de| Selecionar modelos Uteis
dosdados paraaMD. |generalizacdo €| para a representacdo dos

transformacéo dos | dados.
dados.

Mineracéo de Seleciona um método | Escolher um método | Adequar o método a

Dados gue atenda ao objetivo | que melhor atenda as| solugdo do problema.
da DCBD. Escolhe|necessidades da| Distancia entre o]
um algoritmo que|descoberta. O método | algoritmo e o problema
implemente o método | sugere o agoritmo a | apresentado.
selecionado.Aplica a|ser escolhido. | Proporcionar eficiéncia na
MD. Encontrar o padréo de| MD.

conhecimento para os
dados.

Representacéo Verificagdo e Retornar aospassos | Interpretacdo de  dados
validacdo do padrdo | anteriores para| que sofreram
encontrado. otimizar o processo de| manutencbes com 0O

DCBD. decorrer do tempo e que
mascararam 0s resultados
e andlises deste passo.

Utilizac&o Incorporagdo do Incorporar o Resolugdo de conflitos
conhecimento. conhecimento ao entre os conhecimentos

sistema de DCBD. anteriores e adquiridos.

A seguir, a MD sera discutida com maior detalhe, porque ela ser4 o enfoque

deste trabalho.

2.3 A Mineragdo de Dados

A MD é uma etapa do processo de DCBD que consiste em efetuar andlises nos

dados através da executacdo de algoritmos que, sob aceitaveis limitacOes de €ficiéncia

computacional, produzem uma enumeracdo de padrfes sobre um conjunto de dados

[FAY 97b].
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A MD se caracteriza por ser um conjunto de técnicas que envolve métodos
mateméaticos, algoritmos e heuristica para descobrir padrfes e regularidades em grandes
conjuntos de dados. A MD se preocupa em gjustar modelos ou determinar padroes a
partir dos dados observados. Ela pode ser vista como uma forma de selecionar, explorar
e modelar grandes conjuntos de dados para detectar padrdes de comportamento. Os
padrdes gjustados representam o conhecimento inferido, 0 que a torna uma poderosa

ferramenta de auxilio a tomada de decisao.

Existem dois tipos de conhecimento extraido através da prética da MD que sdo:
previsdo e descricdo. A previsdo utiliza algumas variaveis ou campos de um BD para
prever valores futuros ou variaveis de interesse. Na descricdo, 0s sistemas extraem

padrdes de representacéo que descrevem os dados no formato do entendimento humano.

O objetivo da MD a partir de BD é gerar uma organizagdo autdbnoma de
aprendizado que faga uso dainformacdo gerada de forma 6tima [ADR 97].

A seguir, sdo apresentados os métodos daMD.

2.3.1 OsMé&odosdaMD

As comunidades ligadas a |A, os estatisticos e os fisicos desenvolveram um
conjunto de métodos l6gicos utilizados pela MD. Os métodos da MD permitem que sgja
possivel descobrir uma representacdo otimizada da estrutura de um BD a partir de um
conjunto dos seus dados.

Os métodos da MD utilizam processos indutivos de aprendizado para efetuar a
aquisicéo de conhecimento dos BD. A aprendizagem indutiva se divide em dois tipos:

aprendizagem supervisionada e aprendizagem néo supervisionada.

A aprendizagem supervisionada consiste em examinar as caracteristicas de um
novo objeto a partir de um conjunto pré-definido para associa-lo & uma classe®. Alguns
exemplos de métodos da MD que utilizam o tipo de aprendizado supervisionado sdo:

classificacdo e regras associativas.

A aprendizagem ndo supervisionada é uma técnica utilizada para se encontrar
uma classe a partir de uma ou vérias caracteristicas de um conjunto de objetos. A classe
destes objetos ndo é conhecida inicialmente. Um exemplo de método da MD que utiliza

2 Classe é um atributo que determina um conjunto de dados em um BD.



21

0 aprendizado ndo supervisionado € o clustering. A seguir, serdo estudados os métodos
daMD de clustering, classificagcdo e regras associativas.

2.3.1.1 Clustering

O Clustering [ENG 2001; PRA 98] constitui-se em um método descritivo que
identifica um conjunto finito de classes ou clusters para descrever os dados. Ele é
também conhecido como identificacdo de classes, segmentacdo, ou agrupamento
automatico.

O método de clustering significa agrupar individuos conforme sua semelhanca,
formando sub-conjuntos de dados que representam grupos. A partir disto, pode-se obter
um resumo das caracteristicas dos individuos de cada grupo, ou ainda aplicar alguma
outra ferramenta de MD para descrevem regras de conhecimento para cada um dos

grupos encontrados.

Neste método, as classes ndo sdo conhecidas e 0s objetos sdo agrupados pelas
suas propriedades. Desta forma, 0 método de clustering explora diferentes alternativas e
detecta padrdes dos dados, pois ndo € informado a que classe pertence cada uma das
entidades. ApGs detectados os padrdes dos dados, sdo descritos 0os seus conceitos. Por
isto, 0 méodo de clustering é considerado como uma forma de aprendizado néo-
supervisionado. A andlise de clustering auda na construcdo de agrupamentos
significativos de um grande conjunto de objetos, pois decompde um sistema grande em
componentes menores para simplificar a sua estrutura.

O método de clustering identifica clusters, ou regides densamente povoadas, de
acordo com algumas medidas de distancia, em um conjunto multidimensional e grande
de dados. Entretanto, verifica-se que 0 espaco dos dados ndo € uniformemente ocupado
pelos pontos de dados. O clustering identifica agrupamentos escassos e aglomerados
através de modelos de distribuicdo representados por conjuntos de dados. Os
agrupamentos obtidos podem ser mutuamente exclusivos e exaustivos ou consistirem de

uma representacao rica, tal como, uma hierarquia ou sobreposicéo de agrupamentos.

O método de clustering pode ser realizado por diversas técnicas, geramente
baseadas em redes neurais que sdo descritas na segdo 2.3.2. A figura 2.2 apresenta um
exemplo do método clustering empregado sobre os pacientes de uma base em potencial.
O objetivo seria descobrir os pacientes mais indicados a desenvolverem um tratamento

preventivo para uma doenca futura.
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FIGURA 2.2 - Cluster sobre os pacientes de um BD.

A utilizacdo do método de clustering possibilita descobrir quais agrupamentos
ou segmentos gerados apresenta as seguintes caracteristicas:

Cluster 1. 3,5% do total de pacientes em potencia, 90% dos membros do
segmento apresentam caracteristicas para sofrerem um infarto do miocardio, 70% sdo

do sexo masculino.

Cluster 2: 4,2% dos pacientes em potencial, 60% apresentam caracteristicas para
sofrerem um infarto do miocérdio, de ambos 0s sexos.

Cluster 3: 7,2% dos pacientes em potencial, 30% apresentam caracteristicas para

sofrerem um infarto do miocérdio, 60% sdo do sexo feminino.

A partir das caracteristicas dos cluster gerados, um ou mais sd0 selecionados
para utilizar o tratamento, da mesma forma, ou de forma diferenciada. Os resultados de
pesquisa devem ser monitorados para que se saiba qual o segmento em que o tratamento

deve ser efetivamente dirigido, realimentando o processo.

A vantagem deste método é a facilidade de utilizagdo de valores numéricos,
textuais ou categorias. A desvantagem reside na dificuldade de interpretacdo dos
resultados.

2.3.1.2 Classificagdo

A classificagdo [HAN 2001] consiste em descobrir conhecimento capaz de
prever situacbes ou eventos futuros. Para tanto, uma caracteristica dos dados
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apresentados € definida como "objetivo”. A classificacdo se enquadra no aprendizado
supervisionado pois executa uma funcdo que mapeia ou classifica um item em uma ou
mais classes de um dado conjunto. Ela utiliza este conjunto de exemplos pré-
classificados para desenvolver um modelo que possa classificar uma populagdo de
registros. A utilizacdo do método de classificacdo iniciase com este conjunto de
treinamento formado por exemplos pré-classificados. Este conjunto de treinamento pode
incluir registros completos das atividades determinadas sobre o BD, do qual se procede
a classificagdo de registro a registro. A classificacdo é considerado o método de MD
mais freqlentemente empregado.

A vantagem deste método € a facilidade da utilizacdo de classes pré-
determinadas. A desvantagem reside na dificuldade em se obter um conjunto de
exemplos bastante diversificado de modo a ndo produzir resultados tendenciosos.

A figura 2.3 apresenta uma ilustracdo do método de classificagdo utilizado para
descobrir regras que descrevem pacientes com probabilidade de receberem um leito
para internacdo hospitalar. O eixo vertical corresponde aos hospitais da rede publica
com leitos disponiveis, e o horizontal, os pedidos de internacdo. Os pacientes estdo
representados com o simbolo &5, para os pacientes com enfermidade leve e o simbolo
&, para 0s pacientes com enfermidade grave.

4 Pedidos O
deleitos o O
:géﬁr;?j%ao 2 | nternacdo
s ®0O o consentida
L © 8]
@ L ] o
& o O
-

s Hog)itajs

FIGURA 2.3 - Classificagao para leitos de pacientes.

2.3.1.3 Regras Associativas

As regras associativas [HAN 2001] s&o utilizadas para encontrar uma descricéo
compacta para um subconjunto de dados. As regras associativas consistem em encontrar
um modelo que descreve as dependéncias significativas entre as variaveis. As regras
associativas utilizam dois tipos de variaveis. qualitativas e quantitativas. As variaveis
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qualitativas, também, chamadas estruturais, categéricas ou nominais, especificam a
dependéncia local das variaveis e em que ordem. As variaveis quantitativas especificam

as dependéncias em uma escala numérica.

O exemplo de regras associativas da figura 2.4 apresenta a propriedade da
dependéncia funcional onde o estado de aspecto gera de prostagéo, ocasiona a perda de
tonus muscular. A dependéncia funcional é a formalizacdo de uma regra a partir de suas

ocorréncias em um determinado evento.

SE aspecto geral de prostaciio ENTAO perda de tonus muscular

FIGURA 2.4 - Exemplo de regras associativas.

Em uma regra de associagdo onde "Se X entdo Y", os fatores de suporte e

confianca séo expressos conforme a figura 2.5:

NUmero de registroscom X e Y NUmero de registroscom X e Y
Suporte = Confianga =
NuUmero total de registros NuUmero de registros com X

FIGURA 2.5 - Fatores de suporte e confianga das regras associativas.

O fator de confianga determina 0 percentual de acerto da mesma em ocorréncias
semelhantes, como em sentencas do tipo em que se pode afirmar que “80% de todos o0s
quadros clinicos observados nas quais maléria é constatada, também apresentam
desnutricdo”, e isto é comprovado com 95% de acerto. Desta maneira, pode-se descobrir
regras associativas considerando-se todas as regras com suporte e grau de certeza

minimo especificado.

Algumas ferramentas de regras associativas podem descobrir regras mais

complexas ou com mais elementos no lado SE conforme afigura 2.6.

SE aspecto geral de prostacéo E perda de tonus muscular E tonalidade
amarela da pele ENTAO avaliar disfuncdo hepética

FIGURA 2.6 - Exemplo de regra de associacéo complexa.

A vantagem deste método € a facilidade de se encontrar uma descri¢do compacta
para um subconjunto de dados. As regras associativas sdo Uteis quando se necessita de

um primeiro conhecimento, ou uma idéia do qué se procura. A desvantagem reside na
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dificuldade da derivacdo de regras mais sofisticadas por envolverem as relacOes
funcionais entre muitas variaveis e grandes BD.

A tabela 2.2 abaixo, apresenta os principais métodos de MD, a representacdo do
conhecimento, a vantagem e desvantagem e a comparagdo com os demais métodos.

TABELA 2.2 - Tabela comparativa dos métodos de MD.

M éodo Representagao Vantagem Desvantagem Comparacdo com
do :
conhecimento S qlemals
métodos
Clustering Cluster Valores Interpretar Aprendizado ndo
nuUMEéricos, resultados supervisionado
textuais e
categorizados
Classificagdo  Regrasde Classes pré- Exemplo Mais empregado
classificagéo determinadas diversificado dos métodos
Regras Regras de Descrigédo Derivagéo de Baseado em
Associativas  associacdo compactados regras sofisticadas  dependéncias
dados em relacdo aum funcionais.
grande nimero de
variaveis

2.3.2 AsTécnicasde MD

Existem muitas abordagens que tém sido empregadas com o intuito de se
descobrir conhecimento em BD. A seguir, sdo apresentadas as técnicas de MD de redes

neurais, arvores de decisdo, algoritmo genético e Apriori.

2.3.2.1 Redes Neurais

As Redes Neurais Artificiais (RNA) [ENG 2001] séo representadas como grafos
nos quais cada n6 é denominado um elemento de processamento. Cada arco deste grafo
pode representar: a entrada de um sinal em um dos elementos de processamento a partir
do meio externo, a comunicacdo de um sinal entre dois elementos de processamento, ou
a saida de um sina de um elemento de processamento para 0 meio externo. Uma RNA
interage com 0 meio externo recebendo estimulos e gerando respostas a estes estimulos.
A comunicacdo dentro de um elemento de processamento € feita a partir dos valores das
entradas e de seus pesos associados as conexdes (sinapses) dos arcos. Por isto, as RNA

também sdo chamadas de conexionistas.

Uma das principais caracteristicas das RNA é a capacidade de aprendizagem
automatica. O processo de aprendizagem, chamado de treinamento da rede, iniciacom a
separacdo dos dados existentes sobre o problema em dois conjuntos. treinamento e
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atuacdo. O treinamento é utilizado para treinar a rede, isto €, gjustar 0s seus pesos. No
treinamento os valores das sinapses estdo sendo gustados a partir dos efeitos das
entradas. A atuacdo € utilizada para validacdo do conhecimento descoberto. Na atuacéo,
a RNA é aplicada a novos casos. Este parametro refere-se a existéncia ou ndo de sinais
de saida pré-definidos para a rede, e classificam-se em supervisionado ou néo-
supervisionado (auto-aprendizado). Os agoritmos de treinamento dependem da
topologia da rede que pode assumir mais de uma forma com camadas escondidas. Por
esta razdo, apesar das RNA serem ferramentas de alto poder de modelagem, sdo
relativamente mais complexas comparada as arvores de decisdo [FAY 974].

Existem diversas formas de RNA que executam diferentes estratégias de
aprendizado, porém as trés que se sobressaem sd0: perceptrons, redes de propagacéo e
mapas de organizagéo de Kohonen.

A RNA perceptron consiste em uma rede simples de trés niveis com unidades de
entrada chamadas de foto-receptores, unidades intermedid&rias chamadas de

associadores, e unidades de saida chamadas respondedores.

As redes de propagacdo apresentam camadas ocultas entre as redes e atribuem
pesos randomicamente as sinapses para caso exista uma diferenca entre a solugdo
correta e a obtida, os pesos dos nodos individuais e sinapses gjustam a rede.

O mapa de organizacdo de Kohonen é composto por uma colecdo de neurdnios
ou unidades que contém um fator que esta relacionado a um espago da estrutura
investigada onde sdo atribuidos vetores randomicamente a cada unidade que so
incrementalmente gjustados de modo a chegar a melhor cobertura para o espaco
analisado [ADR 97].

A vantagem principal da utilizacdo de RNA € a versatilidade e o resultado
satisfatorio em &reas complexas com entradas incompletas ou imprecisas, pois estas sdo
mais dificilmente tratadas com a | A tradicinal baseada na |6gica, representacdo explicita
do conhecimento ou busca de grafos entre outras. As RNA tém excelente desempenho
em problemas de classificacdo e reconhecimento de padrdes como para O
reconhecimento de caracteres, de imagens, de voz, na identificagdo de impressoes
digitais, andlise de crédito e diagndstico médico.

As desvantagens existentes dizem respeito a solugdo final que depende das

condi¢des iniciais estabelecidas na rede pois os resultados dependem dos valores
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aprendidos. Outra desvantagem consiste na apresentacdo de uma caixa preta que nao
contém informagdo que justifique as conclusdes chegadas. As RNA ndo podem provar
uma teoria a partir do que aprenderam. Elas sGo simples caixas pretas que produzem
respostas mas ndo demonstram claramente o desenvolvimento de como chegaram aos
resultados [ADR 97].

2.3.2.2 Arvore de decisdo

A avore de decisdo, também chamada de inducdo de arvores de decisdo,
congtitui-se na técnica mais utilizada pelo méodo da classificagdo pois
organiza classes de objetos [ADR 97].

As éarvores de decisdo utilizam a estratégia do dividir para conquistar. Esta
estratégia consiste em um problema complexo ser dividido em um conjunto
simplificado de sub-problemas. Recursivamente, aplica-se a mesma estratégia em cada
um dos sub-problemas. A solugdo para cada um dos sub-problemas é combinada até se
obter uma solucéo para o problema original. Para isto, esta técnica consiste em construir
uma arvore, na qual, cada nodo "ndo-folha" representa um atributo, os arcos expressam
assertivas sobre os atributos, e as "folhas' representam as classes associadas a um
determinado percurso da arvore. A partir de cada nodo da arvore, aparecem decisdes,
baseadas em atributos do BD. Cada nodo representa um valor daquele atributo.
Conforme a figura 2.7, um objetivo € classificado da raiz até as "folhas' enquanto as
suas caracteristicas atenderem as ligacdes. Estes algoritmos dividem de forma recursiva
os dados, gerando uma &rvore, até o ponto em que cada "folha' contenha dados de uma

Unica classe ou principamente, de uma classe.

As vantagens desta técnica esta na capacidade de dividir um problema grande
em sub-problemas. Assim, cada sub-problema esta adequado a diferentes funces.
Também, as arvores de decisdo apresentam uma forma de representacdo simples,
gerando modelos de inferéncia adequados para a compreensdo do usuério. As arvores de
decisdo sdo boas para classificar ou fazer predicdes dos dados através do atributo mais
informativo. Algoritmos de inducdo de arvores de decisdo trabalham bem com grandes
conjuntos de dados e sdo adequadas tanto para dados qualitativos quanto quantitativos.
Outra vantagem, é que elas possibilitam verdadeiros insights para a natureza do
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processo de decisdo. Adicionamente, os resultados das érvores de decisdo produzem
algoritmos que podem ser utilizados diretamente pelos usuarios [ADR 97].

Objetivo

Questio

O3 d

[)ccis&o

4— Resposta

FIGURA 2.7 - Estrutura de uma arvore de decisao.

As desvantagens desta técnica estdo na instabilidade para peguenas variagdes no
conjunto de treinamento. Uma das limitacBes para este tipo de técnica é a dificil
visualizagdo em conjuntos de exemplos com muitos atributos, com muitos valores
possivels, 0 que é comum em BD reas. Outra desvantagem existente para a
representacao particular de arvores e regras podem resultar em restri¢cdes de acordo com
a forma ou do modelo funcional. A figura 2.8 apresenta um exemplo de arvore de
decisdo aplicado a um dominio médico.

[Qual a quantidade de leitos? ]

Média Baixa

I nternacdo recusada

Pua] a gravidade da patologi a?]

Baixa Alta/M édia

Internagéo recusada Internacdo consentida

FIGURA 2.8 - Arvore de decisio para concessdo de |eitos hospitalares.
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Existem numerosos algoritmos baseados nesta técnica capazes de classificar
corretamente um mesmo conjunto de dados. O algoritmo CART [BRE 84] baseia-se em
um arquivo de treinamento com dados previamente rotulados. Em cada nodo, os casos
sd0 separados em funcéo de apenas um atributo. O atributo a ser testado em um nodo é
escolhido como aguele que gera grupos com a predominancia de uma Unica classe. O
algoritmo C4.5 [QUI 93] produz arvores com nimero de ramos variavel, no qual, cada
valor de um dado categdrico, gera um ramo. O agoritmo ID3 baseia-se em uma arvore
de decisdo em que, cada nodo, deve estar associado ao atributo mais informativo entre
os atributos ainda ndo considerados no caminho a partir daraiz.

O caminho daraiz até uma folha pode ser expresso diretamente como uma regra,
mas caso houver muitas folhas, ou a arvore de decisdo for muito profunda, o conjunto
resultante de regras pode ndo ser compreensivel. Desta forma, a partir da arvore gerada
pode-se extrair regras, e algumas das regras geradas a partir da arvore anterior estéo
exibidos nafigura 2.9.

SE quantidade de leitos média E gravidade da patologia baixa
ENTAO internacéo recusada

SE quantidade de leitos média E gravidade da patologia média
ENTAO internacdo consentida

SE quantidade de leitos média E gravidade da patologia ata
ENTAO internacdo consentida

SE quantidade de leitos baixa
ENTAO internacdo recusada

FIGURA 2.9 - Exemplo das regras de conhecimento obtidas a partir da &rvore de

deciséo dafigura 2.8.

Uma solucédo existente para os problemas das arvores de decisdo € através da sua
poda através da retiranda de ramos que fornecem pouco poder de previsdo por folha.
Isto é feito analisando-se a freqliéncia de casos representados pelo ramo e ataxa de erro
gue incorre quando poda-se este ramo. A taxa de erro de uma folha representa a razéo
entre o nUmero de casos com classificagcdo errada e o nimero de casos classificados
corretamente pelo ramo. Neste caso, inicia-se pelo fundo da éarvore e examina-se cada
sub-arvore. Se a subgtituicdo desta arvore por uma folha ou pelo ramo mais fregiente

ocasionar uma taxa de erro pegquena, entdo efetua-se a poda [ENG 2001].
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2.3.2.3 Algoritmo Genético

O agoritmo genético objetiva um desempenho similar & escolha da adaptacéo da
natureza a um padrdo artificial. A principal utilizacdo dos algoritmos genéticos esta em

encontrar os dados relevantes dentro de um grande conjunto de dados.

Os algoritmos genéticos utilizam individuos e populagdes. Cada individuo
contém algumas informacdes genéticas codificadas na forma de genes, representados
com valores numéricos que sdo caracteristicos de cada individuo. Um conjunto de
individuos forma uma populacdo. Uma geracdo € um estado particular de uma
populagéo.

O esguema gera de um algoritmo genético baseia-se na representacdo de um
problema através de um conjunto de individuos que sdo solugdes potenciais para o
problema em questdo. Através de processos de selecdo, reproducdo e mutacédo, obtém-se
uma nova geracdo de individuos. Apds um certo nimero de geracOes espera-se
convergir para uma geracdo de elite que corresponda a uma solucdo étima ou quase
Otima para o problema[ALV 99; ZHO 99].

O estudo da adaptacdo envolve o estudo do sistema adaptével a seu ambiente.
Em termos gerais, € um estudo de como 0s sistemas podem gerar procedimentos
permitindo ajustes eficientes em seus ambientes. Se a adaptabilidade ndo deve ser
restringida arbitrariamente ao conjunto de saida, o sistema para se adaptar, deve poder
gerar todo 0 método ou o procedimento capaz de uma adaptacéo eficaz na definicdo do
problema. Isto esta baseado na selecéo diferencial de apredizagem supervisionada. Esta
€ a questéo do "mais bem sucedido" que é o predominante em termos de abilidade em

produzir solucdes para 0s problemas.

A seguir, s80 apresentas as desvantagens e vantagens da utilizacdo dos

algoritmos genéticos.

Uma desvantagem esta na grande producdo de individuos existentes ou do
nimero de avaliagdes necessdrias, pois de acordo com [QUI 93], um classificador
genético necessita de um ndimero muito maior de exemplos de treinamento para
alcancar os mesmos resultados das &rvores de decisdo. Desta forma, os algoritmos
genéticos sdo melhores utilizados em pequenos BD, onde nenhum conhecimento do
dominio esteja disponivel.
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Outra desvantagem existente é que todo 0 processo tem um pequeno propdésito,
pois a evolucdo das espécies dependem de fatores de chances. As espécies podem se
envolver em mutacbes randémicas de genes, mas as chances de que a mutacdo

realmente provoque uma ateracdo significativa € bastante pequena.

As vantagens da selecdo natural séo solidez e paralelismo herdado, e a certeza de

gue se uma solucdo existe, um algoritmo genético ira encontra-la.

Entretanto, a grande vantagem prética existente esta em fornecer solucdes
proximas a solucdo Otima, mesmo ignorando outros métodos que solucionem
diretamente o problema. O algoritmo genético ndo exige nenhum conhecimento sobre a
maneira de resolver o problema, pois somente, € necesséario avaliar a qualidade de uma
solucéo [ALV 99]. Desta maneira, esta técnica sd oferecerd vantagens quando nenhum
conhecimento do dominio estiver disponivel, pois o conhecimento do dominio pode ser
incorporado aos algoritmos genéticos, modificando operadores, escolhendo uma
populagdo particular inicial ou modificando a fungéo de qualidade.

Portanto, os agoritmos genéticos permitem a obtencdo de solucBes para
problemas que ndo tém um método de solucdo descrito precisamente. Os algoritmos
genéticos servem também para problemas cuja solucdo exata € muito dificil de ser
encontrada em um tempo razoavel como, por exemplo, quando restricbes mlltiplas e

complexas existentes devem ser satisfeitas simultaneamente.
2.3.2.4 Algoritmo Apriori

A técnica utilizada pelo algoritmo Apriori para encontrar padrdes freglientes de
comportamento em um BD é apresentado na figura 2.10.
Procedure Apriori()
begin
L, :={Conjunto de elementos frequentes}
for (ki=2; Sc1??; k++) do{
Cx := apriori_gen(Ly.1) ; // Nova candidata
forall transacBest ? D do {
C; := subconjunto(Cy,t);
foral candidatac ? Cido
c.count++;

}

Ly:={c? Cy|c.count ? sup_min};

}
Sequéncia:= ? Ly;
end

FIGURA 2.10 - Algoritmo Apriori.



32

Este algoritmo se baseia no suporte minimo da uniformidade apresentado pelos
dados. O suporte minimo da uniformidade € o percentual minimo exigido para que o0s
dados apresentem um padréo freqliente de comportamento.

O agoritmo Apriori percorre o0 BD para gerar um conjunto de elementos
freglientes a constituirem-se candidatos a uma seqiiéncia de elementos. Este algoritmo
verifica se 0 conjunto de elementos candidatos satisfazem o suporte minimo
estabelecido para a sequéncia.

Na primeira passada dos dados pelo algoritmo, o suporte para cada elemento
individual é obtido. Os elementos que satisfazem este suporte sdo selecionados como
elementos freglentes. Na segunda passada, os elementos candidatos a seqliéncia sdo
obtidos através da juncdo dos conjuntos de elementos mais freqlientes encontrados. O
algoritmo prossegue até que o conjunto de elementos restante seja um conjunto vazio.

Verifica-se que o algoritmo Apriori apresenta a propriedade de que se um
conjunto de elementos € freglente, entdo todos os seus subconjuntos também sdo
frequentes [AGR 95b]. A partir disto, observa-se que o algoritmo Apriori pode ser
utilizado para descobrir diversos tipos de padrdes de conhecimento como, por exemplo,
padrdes que representem as relaces de associagao, correlacdo, causalidade, seqliéncia,
periodicidade, restricdo, classificacdo e demais padrdes emergentes dos BD.

Isto € comprovado, através de vérias extensdes que foram desenvolvidas para
adaptar o agoritmo Apriori aos diversos métodos de MD existentes. Estas extensdes
foram denominadas de algoritmos AprioriLike como, por exemplo, regras de associacéo
ciclicas, episddios, icebergs entre outros descritos em [OZD 98; MAN 95; HUG 2000].

Entretanto, estes agoritmos sdo deficientes para efetuar a descoberta de
sequiéncias através de um grande nimero de atributos com diferentes niveis de suporte
gue sdo apresentados por algumas sequiéncias, e também por ocasionarem a formacao de
gargalos na geracdo de elementos candidatos a seqliéncia. Isto € devido ao crescimento
do nimero de candidatas a seqiiéncia que causam o aumento do tempo de execugdo do
algoritmo. Este nimero elevado de geracdo de candidatas a seqiiéncia também
provocam uma drastica deteriorizacdo da performance do algoritmo em funcdo do
swapping entre a memoria e o disco quando as sequiéncias candidatas sdo lidas do disco

para cada transacao.

Uma solugdo existente para reduzir a geragdo de elementos candidatos a
sequéncia chama-se Adaptative Apriori. Esta estratégia, utiliza o suporte da restricéo
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para especificar 0 suporte minimo mais indicado para o0 conjunto de elementos
candidatos a sequiéncia. O suporte da restricdo especifica os requisitos exigidos para um
conjunto de elementos freqlientes atender ao suporte minimo. Assim, somente 0s
conjuntos de elementos com suporte especifico seréo gerados [HAN 2000].

A solucdo adotada pelo padréo de crescimento freqliente [PEI 2000] procura por
seguéncias sem a geracéo de conjuntos de itens candidatos. Esta solugéo elimina ou
reduz substancialmente o nimero de conjuntos candidatos a serem gerados durante a
execucao do algoritmo para a descoberta da sequéncia, diminui o volume de dados do
BD e aumenta a performance do algoritmo.

O dgoritmo Partition [SAV 95, PLA 2001] é outra estratégia existente que
segue com 0 mesmo objetivo de diminuir o nimero de leituras da totalidade do BD. Ela
utiliza a filosofia de dividir para conquistar e efetua a descoberta de sequéncias por
particdo do BD. Esta estratégia € formalizada da seguinde maneira: se um conjunto F é
freqUente em relacdo a totalidade da BD, chamada frequéncia global, entdo F é
freqiente em relagcdo a uma particdo chamada de frequéncia local, e possui suporte
maior ou igual ao minimo dentro desta particdo. Este algoritmo divide-se em duas fases:
na primeira, conforme a estratégia Apriori, s8o gerados os conjuntos freqlientes locais
candidatos em um Unico acesso atotalidade da BD; na segunda fase, todas as transaces
do BD sédo percorridas para verificar quais frequentes locais ou candidatos globais séo
também, freqlientes globais. Entretanto, dependendo do nimero de candidatos gerados,
os freguentes locais que ndo serdo candidados globais, isto pode comprometer o
desempenho deste algoritmo.

O algoritmo AprioriAll [AGR 94b] procura por grandes conjuntos de elementos.
Na primeira passada dos dados pelo algoritmo, sGo geradas as candidatas a grandes
sequéncias e, em uma segunda passada, sdo medidos os niveis de suporte. Ao final do
algoritmo, o suporte das candidatas é utilizado para determinar as seqiiéncias maximas®
gue atendam ao suporte minimo.

Os algoritmos AprioriSome e DynamicSome procuram por seqiiéncias com um
certo comprimento. O AprioriSome gera candidatas em uma passagem pelo algoritmo
sobre as grandes sequiéncias obtidas no passo anterior e apds, procura pelo nivel de
suporte destas seqiiéncias em uma nova passagem. O DynamicSome gera candidatas a

grandes sequiéncias no mesmo instante em que as procurano BD [AGR 94b].

3 Seqiéncia méxima é uma seqiiéncia que n&o esteja contida em qualquer outra seqiiéncia
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Outra solugéo, utiliza o algoritmo Padrfes Sequienciais Generalizados (PSG) que
incorpora 0s conceitos de restricdes temporais entre elementos adjacentes em um
padrdo, janela dedlizante® e a taxonomia® aos padrbes temporais descobertos
[AGR 964].

Neste trabalho, conforme as técnicas descritas acima, a técnica de MD a ser

utilizada sera o algoritmo Apriori.

Tabela comparativa entre as técnicas de MD

A tabela 2.3 a seguir, apresenta as principais técnicas de MD, a vantagem e

desvantagem da sua utilizagdo em comparacdo com as demais técnicas.

TABELA 2.3 - Tabela comparativa das técnicas de MD.

Comparacao com

Técnica Vantagem Desvantagem S
demaistécnicas
Redes Neurais  Versatilidade e Valoresiniciais da base de Mais dificil
resultado satisfatorio aprendizado compreensao
em areas complexas
Arvore de Dividir problema  Instabilidade de pequenas Mais facil
decis@o variacOes e grandes BD compreensao
Algoritmo  Maior qualidade nas  Necessita de um nimero Em pequenos BD
genético geraches de grande de exemplos para onde se conhega
individuos alcancar os resultados das pouco o dominio
arvores de decisdo
Apriori Descobrir padroes  Deficiente na deteccdo de  Indicado para atender
de comportamento  sequiéncias com diversos aos diversos
freqlientes nos niveis de suporte interesses daMD.
dados

A seguir, so apresentadas as tarefas relacionadas as técnicas mais indicadas de
MD, os critérios para a selecéo de uma potencial aplicacdo de MD e a direcdo tomada
para este trabalho.

2.4 Consderacdes Finais

Observa-se que a utilizacdo de uma técnica de MD é indicada em situacdes onde
o volume de dados € muito grande, muito complicado, ou de menor extensdo em
comparacdo a0 processamento manual em que especialistas humanos ndo esto
disponiveis para prover conhecimento. A escolha de uma técnica de MD implica na
investigagdo das suas técnicas e na sua extensdo aplicada a novos dominios ou

* Janela deslizante é o intervalo temporal associado a um evento.
® Taxonomia é uma hierarquia ou grade de associagBes entre categorias diferentes de um item.
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problemas [RAl 2001]. O relacionamento entre os diferentes tipos de problemas e a
variedade de técnicas de MD existentes envolvem a aplicabilidade de certas técnicas

relacionadas a certos tipos de métodos.

A figura 2.11 procura enquadrar as quatro técnicas de MD apresentadas na se¢do
2.3.2 nos trés tipos de métodos de conhecimento diferentes da segéo 2.3.1.

Nafigura 2.11, observa-se que os diferentes métodos pressupdem a utilizacgo de
diferentes técnicas de MD. As técnicas das RNA apresentam-se mais relacionadas ao
método da classificacdo do que a técnica dos algoritmos genéticos. Ao passo que, 0S
algoritmos genéticos sdo mais adequados a0 método das regras associativas. Os
algoritmos Apriori sdo mais adaptéveis ao método das regras associativas do que as
arvores de decisdo. Entretanto, as arvores de decisdo organizam-se mais proximas do
método da classificagdo do que as RNA. As RNA estdo mais proximas do método de

clustering do que as &vores de decisdo.

Regras
Associativas

? Algoritmo:
Apriori

? Arvoresde ? Algoritmo
Decisdo Genéticos

? Redes
Neurais

Classificagdo Clustering

FIGURA 2.11 - Técnicas de MD indicadas pelos métodos.

Adicionalmente, observa-se que um ambiente de MD deve suportar estes tipos
de tarefas diferentes de forma hibrida. Por exemplo, se o objetivo da descoberta for
detectar fraudes em um ambiente de MD, por esta ser uma tarefa bastante complexa que
engloba os métodos das regras associativas, classificacdo e clustering, deve-se utilizar

as diferentes técnicas para a andlise do conjunto de dados.

A escolha da técnica mais adequada de MD implica na capacidade em
interpretar os resultados obtidos pelo agoritmo utilizado, apresentando eficiéncia
computacional e efetividade na descoberta de um modelo geral para os dados existentes

emum BD.
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A literatura de MD, coloca a efetividade de um algoritmo como a caracteristica
mais importante a se observar, objetivando a minimizagéo da taxa de erro da descoberta.
Ela esta relacionada a aplicacdo dos algoritmos a um BD especifico. A partir de entéo,
toma-se porces de dados para treinamento e teste com base em algum método de
amostragem. Adicionalmente, observa-se que a caracteristica da eficiéncia, visando
minimizacdo do tempo de processamento, € colocada em segundo plano [FRE 96; PRA
9g].

Outro ponto importante para a selecéo de um algoritmo de MD em BD pode ser
a andlise de qualidade da solucgo final. Isto &, se 0 algoritmo € capaz ou ndo de aprender
as regras de conhecimento descobertas. Para se selecionar um algoritmo de MD, deve-se
verificar se ele é capaz de aprender incrementalmente, pois novas informagdes se
tornam disponiveis a cada MD. Isto significa que, ndo se necessita partir sempre do
processo inicial de aprendizagem, pois o0 conhecimento descoberto pode ser
incrementado a cada MD.

Finalmente, o aspecto da avaliacdo do algoritmo em relagdo a sua performance
geral que objetiva a sua eficiéncia. A eficiéncia de um algoritmo € dividida em duas
situacdes que sdo estdgio de aprendizado e estagio atua de aplicacdo do algoritmo. A
escolha da técnica de MD convém na utilizacdo de um algoritmo que garanta a sua

melhor performance sem comprometimento na qualidade do conhecimento descoberto.

Os critérios de selecdo para uma aplicacdo de MD esta dividido em prética e
técnica. O critério pratica é similar as outras aplicacdes de tecnologia avancada, ja a
técnica é mais especifica paraa MD.

O critério prética inclui considerar o potencial de impacto significativo de uma
aplicagdo. Nas aplicagdes comerciais, 0 potencial de impacto pode ser medido como
uma grande novidade, preco baixo, alta qualidade, ou salvamento da atividade a tempo.
Nas aplicacdes cientificas 0 impacto pode ser medido por novidade e qualidade no
conhecimento descoberto e pelo aumento do acesso aos dados através da automagao nas
andlises dos processos. Outra consideracdo da prética é a seguranca na descoberta do
conhecimento. Um exemplo disto seria quando o usuario apresenta interesse na
atividade de MD e existe suporte organizacional para utilizagdo da nova tecnologia na
empresa. Entretanto, existe a necessidade de potencial legal e decisdes privadas que

garantam o descobrimento de padrdes legais e éticos sem invasdo de privacidade.
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O critério técnico inclui considerar a avaliabilidade dos dados e casos suficientes
paraa MD. O nimero de exemplos ou casos existentes sdo avaliados para a inferéncia
dos padr@es Uteis dos dados e para atender ao objetivo de uma aplicagdo particular. Em
geral, quanto mais campos existem no BD, mais complexos sdo os padrdes descobertos,
e consequentemente, mais dados sdo necesséarios paraa MD. Entretanto, pode-se reduzir
o conteldo informaciona através dos casos mais significativos e dos atributos

relevantes para a descoberta, pois nem todos necessitam ser previsivos.

O nivel de ruidos ou erros dos dados também € levado em consideracdo, pois
grandes quantidades de ruido tornam dificil identificar padrdes nos dados, a menos que,
um grande nimero de casos com erros randémicos possa agregar novos padrfes de

conhecimento aos dados.

Os intervalos de confianga do conhecimento extraido sdo importantes, porque
em muitas aplicacdes é dificil atribuir intervalos de confianca e produzir previsdes para
0 sistemade MD.

O conhecimento relevante é imprescindivel para o conhecimento do dominio,
dos campos, relacionamentos, funcionamentos e identificacdo de quais padrdes ja sdo
conhecidos. O conhecimento prioritério pode significantemente reduzir as buscas dos
dados naMD e demais passos da DCBD.

A partir disto, pode-se demarcar um ambiente potencial para uma aplicagdo de
utilizacdo de técnicas de MD considerando-se velocidade, complexidade, repeticdo e
custos de implantacdo. Os custos da implantacdo podem ser justificados pela
comparacao da realizacdo humana paraa mesmatarefa[ADR 97].

Apos, deve-se selecionar 0 conhecimento descoberto da organizagdo em questao
para que ela possa se auto-gerir, ou sgja, se atualizar e utilizar o novo conhecimento em
seu beneficio.

Com base nestas observacdes e, primeiramente, no estudo efetuado dos métodos
e técnicas da MD foi centralizado o método da classificacdo e técnica de arvores de
decisdo sobre a ferramenta SIPINA-W © [ZIG 85]. Entretanto, de acordo com a
bibliografia lida e revisada, estas escolhas ndo se enquadram perfeitamente a MD

considerando 0s aspectos temporais.
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Assim, a solucéo adotada foi a mudanca do método para a descoberta de padrdes
temporais descritos na se¢do 3.2 e da técnica para o algoritmo Apriori descrito na secéo
4.2. Esta mudanca, também refletiu na ateracdo da ferramenta de MD para o Intelligent
Miner da IBM versdo 6.1 [IBM 99]. A seguir, sera apresentado o estado da arte da

mineracdo de dados temporais que € o ponto central deste trabalho.
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3 A Mineracéo de Dados Temporais

A Mineracdo de Dados Temporais (MDT) constitui-se na descoberta de padrées
temporais implicitos, novos e Uteis entre sequiéncias e sub-sequiéncias de eventos [AGR
95a; POL 99; SPI 2001a; OLI 2001]. Os padrdes temporais s8o conhecimentos obtidos
apos a tarefa de MDT. As seqliéncias e sub-segiiéncias de eventos sdo conjuntos de
registros de ocorréncias importantes nos dados dos BD ordenados em relacéo ao tempo.
A partir desta definicdo, verifica-se que a ordenacdo dos eventos relacionados leva a
formacdo de sequiéncias temporais, pois 0s eventos podem estar ordenados em uma ou
mais dimensdes do tempo. Desta forma, multiplas dimensdes do tempo sdo admissiveis
para um mesmo evento, caso um sistema de MDT acomode diversas linhas de tempo®
apresentando informagdes armazenadas conforme o tempo de validade, o tempo de

transacéo ou o tempo de decisdo [EDE 94; EDE 98].

A figura 3.1 apresenta a MDT dentro do processo de descoberta temporal. Este
processo € composto pelo conjunto de dados de entrada e o conjunto de saida que sdo,
respectivamente, as seqiéncias temporais de eventos e os padrdes temporais obtidos

como resultados desta extracéo de conhecimento.

Dados de entrada Dados de saida
( Conhecimento )
A Mineracéo de Dados - .
Sequencias > Temporais » Padrdes Temporais
temporais de
eventos (MDT)
Pré-processamento Pbs-processamento

FIGURA 3.1 - A MDT dentro do processo de descoberta temporal.

Comparando-se a MD e a MDT, observa-se que a diferenca existente entre elas
esta no tratamento das sequiéncias dos eventos. Enquanto as técnicas da MD tratam dos

dados como colegcdes desordenadas de eventos, ignorando 0 seu aspecto temporal, a

® Linha de tempo é uma seqiiéncia discreta de pontos consecutivos.
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MDT depende das relacbes entre as sequéncias e sub-sequéncias dos eventos
[SPI 20014].

31 O Formalismo para uma Sequéncia Temporal

O modelo formal para a representacdo de uma sequiéncia temporal é expresso
conforme [AGR 93a] como uma lista de eventos ordenados de acordo com o tempo dos
eventos, sendo que cada evento (E,) corresponde a um conjunto de elementos [AGR
93a]. Desta forma, a sequéncia temporal = {conjunto de elementos (E;), conjunto de
elementos (E;), conjunto de elementos (Es),...conjunto de elementos (En)}. O problema
existente estd em descobrir todas as sequéncias dos dados para os registros do BD e

neste conjunto de sequiéncias procurar por um padréo freqliente nos dados.

Observa-se, que 0 conjunto de elementos dos eventos é um conjunto de
elementos que existem, ou seja, elementos ndo-vazios e ndo-nulos. A partir disto, tém-se
gue uma sequiéncia corresponde a uma lista de elementos ordenados. Conforme a teoria
dos conjuntos, um dado conjunto A é subconjunto de B, se e somente se, todo elemento
de A pertence também a B, representado por: A ? B. Assim, uma sequéncia_a = { &,
&, &...,a €sta contida em outra sequéncia b = {by, by, bs..b} se, na seqgiiéncia b
existirem elementos, taisque, ;< e;<e3<..<e, deformaque, a ? by, & ? by, a ?
bs, ...,an ? bh[AGR 94b].

A partir de entdo, observa-se que a sequéncia temporal carateriza-se por
apresentar trés componentes fundamentais que séo: duragdo, simultaneidade e intervalo
temporal nas relacdes entre os eventos [WIT 2000].

A duracdo refere-se ao intervalo de tempo observado para a descoberta, como,

por exemplo, o experimento efetuado com as AIH do ano de 2000 no capitulo 5.

A smultaneidade trata de eventos que ocorrem em um espago temporal
especifico e sdo analisados como ocorréncias simulténeas. Um exemplo para esta
caracteristica é verificada ao observar-se que, um paciente com dor no braco esquerdo
pouco tempo depois tem um ataque cardiaco. Estes dois eventos sdo tratados como
ocorréncias simultanteas em analises de sequéncia.

O intervalo temporal constitui-se em encontrar eventos relacionados a seqiéncia.

Por exemplo, a frequiéncia obedecida pela seqiiéncia dos procedimentos de um paciente
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que foi internado com Colecistite Aguda’ é seguida por uma internacdo de
Colecistectomia®, porque eles se constituem em dois eventos consecutivos que ocorrem

em uma sequéncia.
3.2 Padrdes Temporais

Os padrdes temporais procuram por comportamentos frequentes levando em

consideracéo a dimensdo temporal dos eventos.

Pode-se discernir o estudo da descoberta de padrfes temporais conforme a
descoberta que se pretende efetuar, o tipo de dado escolhido e a variagdo tempora® em

duas direcOes que sdo: sequencias similares e padrdes seqlenciais.

As sequéncias similares (SS) estudam as semelhancas ou diferencas entre as
sequiéncias de um BD. As SS da MDT utilizam padrbes pré-especificados, como 0s
utilizados no processamento de sinais ou strings. Na descoberta de séries similares, 0s
dados dispdem-se em uma seqiiéncia continua de elementos de valores reais que estéo
dispostos em uma escala da medida de proporcé@o ou intervalo conhecidos por séries
temporais. Assim, é possivel anadlisar as similaridades entre os componentes de
diferentes objetos no mesmo periodo. Um exemplo de uma série temporal sdo as médias
de temperatura atmosférica de uma determinada regido = {23.9, 24.4, 26.1, 26.2, 26.3,
26.5}.

Os padrdes sequenciais (PS) procuram por relagbes de dependéncia nos dados
dos BD onde existe uma associagcdo temporal nos eventos em uma ordem determinada.
Estas relagbes de dependéncia séo relativas a descoberta das relagcdes causais acerca da
orientacdo temporal dos eventos. Esta diregdo enfoca a descoberta da causalidade entre
os relacionamentos dos eventos ordenados pelo tempo. Na descoberta de padroes
sequenciais, os dados sdo discretos ou categorizados e a extragdo de conhecimento
efetuada é realizada sobre uma seqiiéncia temporal. Um exemplo de uma seqliéncia
temporal é representado na definicdo dos simbolos de uma seqliéncia de doencas
diagnosticadas como, por exemplo, em {Maéria, Leptospirose, Meningite}. O modelo
de conhecimento extraido a partir de um padrdes seqglienciais € representado por uma

" Colecistite Aguda é ainflamac&o na vesicula biliar.
8 Colecistectomia é o procedimento médico de retirada da vesicula biliar.
® Variagdo temporal é a diversidade temporal encontrada em uma representacéo do tempo de um evento.
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regra temporal. Em uma regra temporal, a causa de um evento sempre ocorre apés o
resultado da ordenacéo dos eventos de uma sequéncia.

Adicionalmente, ambos os padrdes temporais, mas sobretudo, as séries
temporais estdo mais sujeitas ao aumento do volume dos dados, e por esta razéo, ao
problema da alta-dimensionalidade dos dados. Para solucionar este problema, a MDT
necessita que todos os dados estejam amostrados e convertidos em uma sequéncia de
dados discretos. Desta maneira, é escolhida uma certa granularidade temporal™® minima,
isto permite diminuir a quantidade dos dados através da conversdo de toda a massa de
dados para esta granularidade. Assm, os padrdoes temporais sdo discretizados e

designados de sequiéncias temporais.

Observa-se que tanto as séries similares quanto os padrdes seqlenciais
relacionam-se a0 mesmo problema da descoberta de um padrdo sequiencia frequente.
De acordo com [SIP 2001a), estes padroes temporais obtidos sdo diferentes
terminologias empregadas para aludirem a0 mesmo problema. Assim, os padrdes
temporais sdo empregados em varios dominios para se referir ao aspecto tempora dos
eventos relacionados como, por exemplo, sistemas de telecomunicacdo, andlises
financeiras, previsdes na agricultura e acompanhamentos de internages hospitalares
entre outros.

3.3 OsMé&odosdaMDT

Os métodos da MDT procuram encontrar as maiores seqiéncias até as
candidatas a seqiiéncia se exaurirem. A geracdo de candidatas a seqiiéncia da MDT é a
tarefa de maior custo operacional, sendo que, para minimizar o custo desta tarefa é
importante utilizar o méodo mais apropriado. Os métodos da MDT necessitam de
algumas adaptacdes para manipular as seqiiéncias temporais como, por exemplo, o fator
de suporte. O fator de suporte € obtido através do nimero de seqliéncias que apresentam
um padrdo temporal sobre o nimero total de seqiiéncias existentes.

A partir disto, aMDT apresenta métodos eficazes, capazes de descobrir padrdes
de eventos que ocorrem fregiientemente em uma sequéncia de dados e que satisfazem a
relacionamentos temporais especificos. A seguir, serdo apresentados 0s principais
métodos da MDT que sdo clustering, classificacdo e regras associativas.

1% Granularidade temporal é a duracéo do tempo de um evento como, por exemplo, dias, semanas ou
horas.
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3.3.1 Clustering

O problema do clustering para seqiiéncias temporais estd em descobrir o nimero
de cluster de um elemento da sequiéncia. Isto envolve duas questdes diferentes como: a
escolha do nimero de cluster e a inicializacdo dos seus parametros. Assim, a questdo
existente quando se trata de clustering para seqiiéncias temporais € a medida da
similaridade entre as sequéncias. Por exemplo, dada uma seqliéncia qualquer, caso ela
for gerada de acordo com um modelo probablistico, o clustering pode modelar a
sequiéncia de dados como uma mistura das suas sequiéncias finitas. Ja, os parametros do
algoritmo podem estimar se cada grupo da segiiéncia corresponde a um cluster ou néo
[SMY 2000].

O método existente de cluster hierarquico para uma seqiiéncia temporal utiliza o
algoritmo COBWEB [FIS 87] que trabalha em duas etapas. a primeira, agrupando o0s
elementos dentro de uma seqiiéncia e a segunda, agrupando as sequiéncias entre elas.
Por exemplo, considerando-se uma seqliéncia temporal, primeiramente, agrupa-se 0s
elementos das seqliéncias e apos, agrupa-se 0 qué é comum entre elas defindo-se o
mecanismo de geracdo da sequéncia.

3.3.2 Classificagdo

O método da classificacdo para seqliéncias temporais esta baseado no operador
merge. Este operador recebe duas seqliéncias e retorna a sequiéncia cujo formato € a
unido entre as duas seguéncias originais. A idéia bésica € a interatividade do merge
entre uma classe tipica com um exemplo positivo que constr6i um modelo geral para a
classe. A influéncia de um fator positivo implica na generalizacdo de um seqiéncia, ja
um fator negativo, enfatiza as diferencas entre o positivo e o negativo.

A classificacdo descobre modelos probabilisticos e deterministicos para a
geracao de padrdes nos dados desde que uma seqiiéncia ocorra. Entretanto, algoritmos
de classificacéo sdo dificilmente aplicados para exemplos de padrdes temporais devido
a0 grande numero de caracteristicas existentes para descrever eficientemente cada
evento [OGI 99]. Além das aplicaces de classificacdo para a descoberta de padrbes
temporais estarem carentes de literatura [LAN 98].

Uma solugdo existente para reduzir o nimero das caracteristicas dos dados é
através da transformacdo dos padrdes descobertos em um conjunto de caracteristicas



44

bindrias. Adicionando-se pesos a estas caracteristicas, permite-se descobrir diferentes
regras de conhecimento no BD. A partir disto, os padrdes descobertos sGo combinados
para classificar novos padrdoes. Desta maneira, sdo utilizados os paradigmas das
sequéncias temporais que procuram por padrdes relacionados a classes, e da
classificagdo que efetua descobertas associando pesos as caracteristicas dos dados para a
classificagdo de novos exemplos [OGI 99].

Uma ferramenta existente que efetua 0 método da classificagcdo considerando
dados temporais é a ferramenta Easy Miner da UMIST [THE 98]. Esta ferramenta
seleciona os atributos de maior relevancia acerca do BD como, por exemplo: a data de
nascimento, o sexo e estado civil dos pacientes. Este tipo de conhecimento € Util para
garimpar grandes BD que detém informacdo sobre muitos objetos. Entretanto, a
informag&o do campo data de nascimento para representar 0 componente temporal desta
transacdo € muito similar aos demais campos apresentados e poucas operagdes Sao
necessarias em um processo de geracdo de arvore de decisdo que envolva o aspecto

temporal.

3.3.3 Regras Associativas

A descoberta de conhecimento através das regras associativas para seqiéncias
temporais utiliza as sub-sequéncias nas relacbes entre os eventos. Uma regra de
associacdo para a MDT pode ser entendida como um regra de associagdo que inclue
uma conjuncdo de um ou mais relacionamentos temporais entre os itens antecedente e
consequente daregra. A partir disto, a representacdo do conhecimento obtido chama-se
regras de associagao temporais [RAI 99].

Uma proposta existente consiste em estender a nogdo daregra X ? Y ( onde
se X ocorre, entd0 Y ocorre) para uma regra com um novo significado: X ? 'Y (onde:
se X ocorre, entdo Y ira ocorrer no tempo T) [DAS 98]. Este novo formato da regra
permite controlar o impacto da ocorréncia de um evento em relagdo a outro evento com
um intervalo tempora especifico. Um exemplo aplicado a &rea da salde € dado pela

regra de associacéo temporal representada na figura 3.2.

Mulher no primeiro més de gestacdo? °°Parto normal

FIGURA 3.2 - Exemplo de regra de associagdo com extensdo temporal.
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Na regra da figura 3.2, verifica-se que a ocorréncia de uma mulher no primeiro
més de gestagdo, implica na realizagdo de um parto normal com um intervalo temporal
de nove meses em média. Desta forma, a utilizacdo de regras de associacdo com
extensdo temporal geram conseqiiéncias que envolvem o tempo e mudangas no estado
dos eventos.

A taxonomia de Allen é outra proposta existente que consiste em determinar as
extensdes das regras de associagdo por um conjunto de predicados temporais para
descrever as relagcbes entre os eventos. A taxonomia de Allen descreve o0s
relacionamentos bésicos entre os intervalos de dados utilizados na logica tempora de
predicados [ALL 83].

As regras associativas ciclicas ocorrem durante um intervalo regular de tempo
[OZD 98]. Um exemplo de caso real na &rea da salide que poderia ser empregado a
regra de associagdo ciclica é representado na figura 3.3.

(26/més, CIAH) ? (5/més++, verba)

FIGURA 3.3 - Exemplo de regra de associacéo ciclica.

No antecedente da regra da figura 3.3, verifica-se a representacéo do evento que
mensalmente ocorre todo dia 26, em que hospitais conveniados ao SUS entregam
disquetes na SES correspondentes a0 movimento mensal das internagdes efetuadas
juntamente com o documento de Comunicado de Internagdo Hospitalar (CIAH). No
conseguente da regra, € representado o repasse da verba respectiva destinada a estes
hospitais todo dia 5 do més subsequente.

Observa-se que a descoberta de uma regra de associagdo ciclica envolve a
ocorréncia de uma regra repetidamente em um instante de tempo especifico e durante
uma pequena por¢do do tempo considerado atendendo a uma periodicidade. O método
para se descobrir uma regra de associagéo ciclica consiste em aplicar um algoritmo de
MDT que obtenha um conjunto de regras de conhecimento e que encontre os ciclos
implicitos existentes nestas regras. Um outro método mais €ficiente para se descobrir
regras associativas ciclicas é invertendo este processo: primeiramente, obtendo-se ciclos
em grandes conjuntos de elementos e depois generalizando-se as regras descobertas.
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Uma extensdo natural do processo de regras de associacdo ciclicas consiste em
permitir a existéncia de diferentes granularidades de tempo como dias, semanas ou
meses definidos em um calendério, e a partir de entdo, manipular os intervalos de tempo
existentes. Estes tipos de regras descobertas sGo denominadas regras de associacdo
caléndricas [RAM 98].

A seguir, sdo apresentados os tipos de padrdes temporais encontrados a partir da
MDT.

3.4 OsTipos de Padrdes Temporais Encontrados

A partir da descoberta de um padréo temporal através de um método daMDT, as
demais relagdes entre sequéncias e subsequéncias de eventos sdo descritos por padrdes
seqlienciais extraidos a partir do primeiro padrdo temporal encontrado como, por
exemplo, tendéncia, ciclo, sazonalidade e irregularidade dos eventos.

O padréo temporal de tendéncia caracteriza-se pela variagdo no crescimento
(crescimento ou decrescimento) linear ou exponencial de um evento em um periodo de
tempo. Um exemplo de padrdo temporal de tendéncia é o aumento dos nimeros de
internacbes hospitalares envolvendo casos de doencas respiratOrias relacionados a
diminuic&o brusca de temperatura associado ao aumento da umidade relativa do ar.

O padréo temporal de ciclo refere-se a repeticdo dos eventos acompanhando
tendéncias, por exemplo, o ciclo do aumento de internagcdes hospitalares por casos de
emergéncia aos fins de semana e a diminuicdo de internacdes hospitalares durante a
semana.

O padrdo temporal de sazondidade descreve padrdes que se completam
anualmente como, por exemplo, 0 aparecimento de doencas aérgicas, durante a estacéo
da primavera, ocasionadas pelo contato com o pélen das plantas.

Os demais padrdes temporais encontrados nos dados temporais podem ser
movimentos destoantes de uma seqiiéncia temporal que ndo seguem um padr&o regular
e gue correspondem a inconsisténcias ou variagdes nos padrdes temporais observados
anteriormente, causadas pela ocorréncia de ruido, valores nulos ou repetidos nos dados.
Estas irregularidades, a principio excegdes, sdo muito freglientemente denominadas
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desvios como, por exemplo, a ocorréncia de intrusdes, falhas e anomalias entre outras
[ARN 96; SAR 98; STO 99]. Contudo, observa-se que, muitas vézes, estes desvios s&o
inseridos intencionamente nos BD para provocar a ocorréncia de novas alteracoes,
como uma renovacdo do conhecimento sobre o BD, ou para descobrir novos padroes
sequiencias sobre a base de conhecimento.

35 A Representacdo dos Dados de Entrada

Antes de aplicar a MDT, os dados temporais necessitam ser representados,
modelados e pré-processados. A representacdo dos dados temporais expressam o estado
da sequiéncia temporal no BD. A seguir, € apresentada as solucBes existentes para a

representacéo dos dados de entrada.

3.5.1 OsBD Transacionais com Informagéo Temporizada

As solugdes existentes para BD de transacdo que apresentam a informagdo
temporizada utilizam tipos de seqliéncias temporais de dificil representacdo porque séo
muito diversificadas. Um exemplo de sequéncia temporal é considerar a data de
internacéo de cada um dos pacientes em um hospital como informagdo temporal de um
BD.

Um método existente para encontrar sub-sequiéncias é considerar cada conjunto
de elementos como um simbolo novo de um alfabeto. Estes simbolos sdo processados

utilizando-se métodos para se encontrar sub-sequiéncias.

Esta representacdo € eficiente quando o objetivo é descobrir eventos comuns e
correlagbes temporais significantes. Entretanto, esta representacdo apresenta
desvantagem para a predicéo e classificacdo dos dados. Na predicdo, esta representacéo
torna-se deficiente na escolha das variaveis temporais a utilizar para prever um valor
desconhecido. Na classficagdo, esta representagdo encontra desvantagem para
classificar dados temporais sem um conceito pré estabelecido.

Neste trabalho, a representacdo para os dados de entrada adotada sera a de BD
transacionais com informagdo temporizada. Entretanto, foram desenvolvidas outras
formas de representacdo devido ao problema da ata-dimensionalidade dos dados,
principalmente quando se trata de séries temporais com dados continuos e diretamente
manipulados. Contudo, as séries temporais ndo foram utilizadas no experimento

efetuado. Assim, a titulo de informagdo, sdo apresentadas quatro representacdes para as
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séries temporais objetivando reduzir o problema da ata-dimensionalidade existente

nestes tipos de dados temporais.

3.5.2 A Representacéo Baseada na Transformacdo

A representacdo baseada na transformagdo converte a seqiiéncia temporal em
uma frequiéncia menor para melhorar o gerenciamento espacial dos dados continuos.
Assim, utilizase um ponto deste novo dominio para representar cada sequéncia
original.

Uma solucgéo existente utiliza a Transformagdo Discreta de Fourier (TDF) que
modifica uma seqiéncia temporal para um ponto de freqiéncia. A TDF representa cada
seguéncia como um ponto em um espago multidimensional. A TDF tem a propriedade
atrativa da invariancia para as mudancas de amplitude dos coeficientes de Fourier. Esta
propriedade permite estender o método para encontrar sequiéncias similares ignorando
as alteragdes existentes [AGR 93a]. Observa-se que a TDF tém sido amplamente
empregada no processamento de imagens e som para melhoramento, restauracdo,

codificac8o e descricdo das suas sequéncias respectivamente [ GON 2000].

A €ficiéncia é uma vantagem da TDF. Entretanto, para projetar uma série
temporal n-dimensional para um espaco multi-dimensional, os seus coeficientes
necessitam ser utilizados em todas as séries do BD. Isto ndo torna a utilizagdo da TDF
otimizada para todo o BD, ocasionando ineficiéncia no algoritmo para encontrar qual o
coeficiente de maior significancia da série. Desta forma, esta caracteristica constitue-se
também, em uma desvantagem, pois o agoritmo da TDF necessita percorrer cada
coeficiente do BD para obter o coeficiente maximo da série [GUN 2000].

Outra transformagdo representa cada sequiéncia como um ponto NumM espago n-
dimensional, onde n representa 0 comprimento da sequéncia [GAV 2000]. Esta
representacdo pode ser interpretada como uma representacdo tempora de dominio
continuo descrita na secdo 3.2.5. Entretanto, se cada sub-seqliéncia € convertida paraum
ponto em um espago com coordenadas derivadas de cada ponto da seqiiéncia original,
esta conversdo € uma representacdo baseada na transformacéo [CHA 99]. Neste caso,
cada ponto é determinado pela diferenca entre o ponto e 0 seu antecedente.

A solugdo da Transformagdo Discreta de Wavelet (TDW) transforma cada

sequiéncia temporal em um dominio de freqiiéncia. A TDW € uma transformacao linear
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gue decompde a seqiiéncia original em diferentes elementos de frequiéncia sem perda da
informacéo sobre o instante da ocorréncia dos elementos da segiiéncia quando néo
reduzida a poucos coeficientes. Entretanto, poucos coeficientes da TDW sdo necessarios
para representar uma sequiéncia. Desta forma, a seqiiéncia é representada com poucos
coeficientes de Wavelet [CHA 99; GUN 2000].

353 Os Métodos Baseados na Discretizacdo

Os métodos baseados na discretizacdo sdo tradugbes de uma sequiéncia inicial,
elementos de valores reais, para uma seqUéncia discretizavel. Um exemplo deste
método € uma linguagem que descreve simbolos de um alfabeto e as relagdes entre as
suas sequéncias [AGR 95a], como o Modelo da Gramética da Linguagem (MGL) que
descreve a sequéncia dos dados temporais de um BD. No MGL, o primeiro passo no
processo desta representacdo € a definicdo do afabeto de simbolos e 0 segundo, é a
traducdo da seqiiéncia inicial nesta sequéncia de simbolos. Esta traducdo € feita
considerando as transi¢fes entre os instantes de ocorréncia dos eventos e associando-se
um simbolo de um alfabeto a cada transicéo.

Outro método de discretizacdo existente, utiliza a segmentagcdo de uma
sequiéncia através da proporcdo da mudanca entre um elemento da seqiiéncia e 0 seu
sucessor. Neste método de discretizacdo, todos os elementos consecutivos sdo
representados com esta mesma proporcao de mudanca formando um segmento Unico.
Depois desta particdo, cada segmento é representado por um simbolo e a sua seqiiéncia
por um string [HUA 99].

Uma solucdo diferente para converter uma seqiéncia em uma representacéo
discreta é a utilizacdo de um método de discretizacdo por clustering. Neste método, a
seguéncia origina um conjunto de sub-sequiéncias. A partir de entdo, o conjunto de todas
as sub-sequéncias € clusterizado e um simbolo diferente é associado a cada cluster
[DAS 98].

A vantagem destes métodos é que a série temporal € particionada de maneira
natural conforme os seus valores. A discretizacdo de séries temporais € mais facil de
manipular e processar do que os valores continuos de uma série temporal que sofre as
consequéncias da alta dimensionalidade dos dados. Entretanto, a desvantagem destes
métodos estd na escolha dos simbolos do alfabeto empregados. Pois os simbolos
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utilizados pelos métodos baseados na discretizagdo sdo escolhidos externamente, ou

sgja, S80 impostos pelos usuério ou estabelecidos pelo sistema de MDT.

3.5.4 OsModelos Genéricos

Os modelos genéricos consistem em obter um modelo de representacéo para 0s
dados temporais suficientemente genérico para que possa gerar as demais sequiéncias do
BD. Esta solugéo é mais sofisticada pois utiliza um modelo estatistico ou deterministico

para solucionar problemas mais complexos dos dados temporais.

Uma solucdo existente utiliza o modelo semi-Markov para modelar uma
seguéncia e encontrar as semelhancas de uma sub-seqiiéncia particular nas demais
sequéncias do BD. A partir de entdo, o modelo estima probabilidades da seguiéncia
apresentar sub-sequiéncias semelhantes [SMY 2000].

Ja, a proposta de [MAN 95, MAN 96, MAN 97], identifica ordenacdes parciais
entre simbolos e gera uma sequiéncia complexa de episddios com eventos basicos seriais

ou paralelos.

Outras solucbes dizem respeito a inferir graméticas de seqUiéncias temporais.
Geramente, elas se baseiam na busca por agoritmos discretos que inferem graméticas
complexas, entretanto recentes estudos dizem que as redes neurais para a inferéncia de
gramaticas tem apresentado melhores resultados [GIL 2001].

3.5.5 A Representacdo Tempora de Dominio Continuo

A representacdo temporal de dominio continuo utiliza os dados com a minima
transformacéo. Assim, cada dado conserva a sua forma original ou utiliza janelas e

aproximacao linear para manipular sub-sequéncias.

Um exemplo deste tipo de representacdo para uma sequéncia de elementos de
valores reais € utilizado, por exemplo, em uma série temporal, na qual os elementos
inicials sdo ordenados pelos seus instantes de ocorréncia sem qualquer pré-
processamento [AGR 95b; LIN 98]. Esta dternativa consiste em encontrar a
aproximacdo da funcdo linear que descreve a sequéncia inicial. Desta forma, a
sequéncia inicial € particionada em varios segmentos e cada segmento é representado
por uma funcéo linear. Para particionar uma seqiiéncia existem duas possibilidades:
definir o nlmero de segmentos, ou descobrir o nimero e a partir de ent&o, identificar o
segmento correspondente [DAS 98; GUR 99]. O objetivo € obter uma representacéo
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capaz de identificar mudancas significativas em uma seqiéncia. Esta € uma
representacéo forcada e que néo acrescenta ganho de manipulacdo para representacoes
mais genéricas. Uma utilizacdo deste tipo de representacdo serve para a deteccdo de

pontos de mudanca significativa.

Outra solucdo para esta representacdo esta baseada na idéia de sistemas visuais
humanos e utiliza particdes no plano de curvas em segmentos lineares. Esta proposta
consiste em segmentar uma sequéncia por merging interativo em dois segmentos
similares. A escolha do segmento que sera unido € baseado no critério da minimizacdo
do erro quadrado [KEO 97]. Uma estensdo para este modelo consiste em associar a cada
sub-sequéncia um peso que representa a sua importancia na sequiéncia inteira, assim €

possivel comparar as sequiéncias [PAZ 98].

Estes tipos de representacBes tornam as séries temporais mais manipulaveis,
permitem a definicdo da semantica dos eventos, sdo facilmente aplicaveis na MDT,
além de reduzir o impacto ao ruido e demais irregularidades dos dados. Entretanto,
problemas com a diferenca de amplitude como, por exemplo, problemas de
escalabilidade, e a existéncia de lacunas ou outras distorgdes no eixo tempora ndo

foram satisfeitas.
3.5.6 Quadro Resumo das Representacdes de Dados Temporais

A importancia das representacOes de dados temporais esta na habilidade em
identificar e representar as sub-sequiéncias de uma seqiéncia temporal. A tabela 3

apresenta um resumo das representacoes de dados temporais estudadas.

TABELA 3 - Resumo das representacdes de dados temporais.

Representacdo Vantagens Desvantagens
BD E eficiente para representar eventos de Falha nas  aplicagbes  de

transacionais  dados comuns e correlacbes temporais.  predicdo e classificacéo.
Transformagcdo Melhora o gerenciamento espacial da Pode haver perda de informagéo
sequéncia. no instante de ocorréncia do

elemento.

Discretizagdo A série temporal discretizada € Os simbolos dos alfabetos
particionada naturalmente e mais fécil utilizados sdo  escolhidos

de manipular. externamente.

Genérico Para representar sequéncias Dificil compreensdo.
genericamente.

Dominio Torna a sSérie tempora mais Existe problemas de

Continuo manipuléavel, permite a semantica dos escalabilidade e lacunas no eixo
eventos, e reduz o impacto ao ruido. temporal.
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3.6 A Representacdo dos Dados de Saida

A representacdo dos dados de saida apresentam 0 conhecimento da descoberta
efetuada em seqliéncias e séries temporais.

Na representacd0 dos dados de saida para sequéncias temporais, os padrdes
previsiveis de comportamento sdo expressos na forma de regras temporais. As regras
temporais apresentam um comportamento que estd mais suscetivel em produzir um
outro comportamento ou uma seqiiéncia de comportamentos durante um determinado
periodo de tempo. Adicionalmente, a representacdo dos dados de saida para seqliéncias
temporais apresenta o percentual de suporte para as sequéncias temporais encontradas

constituirem-se em um padr&o temporal.

Um exemplo de representacéo dos dados de saida para seqiiéncias temporais na

forma de uma regra temporal € "10% dos pacientes com diabetes Mdllitus tem a
tendéncia em desenvolver deficiéncias na visdo” (Retinopatia diabética).

Na representacdo dos dados de saida para séries temporais, 0s padrfes temporais
envolvem a descoberta de sequiéncias similares. A descoberta de seqiiéncias similares é
representada por quantis. Quantis sdo subconjuntos de dados dentro de um intervalo de
valor previsto [IBM 99]. Por exemplo, a faixa de quantis Q[20,30] contém registros
cujos valores previstos estdo entre os quantis Q(20) e Q(30) do conjunto mdltiplo de
todos os valores previstos. Assim, a representacdo dos dados de saida para séries
temporais apresentam as sequéncias similares encontradas. A figura 3.4 apresenta uma
visualizacdo de uma janela de representacdo de sequiéncias similares. A partir da figura
3.4, observa-se que 0s nomes estdo agrupados em pares das sequiéncias de dados que
contém as subseqiiéncias similares. O par do inicio da lista contém os nomes das
sequéncias de cada par. A terceira coluna apresenta a fragdo de correspondéncia entre
cada par de sequéncias. A fracdo de correspondéncia indica o grau no qua as
seqliéncias similares se assemelham.
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g Senidncia Similaes -

s 1T

Hemes da SeqilEncda Fragio de Comespendéncia Mo
HCGPE  ARHERX

0, A662 A
REALE AGGRY 076431
AFTEX AHERX  (L75F962
AGWIE WHERX  BETHIEY
BCINGS AGWES 0672414

. de Sub-Seglifndas Similares

FIGURA 3.4 — Representacdo de sequiéncias similares.

Fonte: IBM, 1999. P. 3109.

3.7 ConsideracOes Finais

A principal caracteristica da MDT € a presenca de um dominio temporal

dindmico onde os dados sdo atualizados em BD regulares. Assim, € interessante
examinar a forma como, tanto os dados, quanto o conhecimento sdo derivados através
das mudancas do tempo. Para descobrir padroes temporais sobre grandes BD, os
algoritmos propostos geram uma sequéncia dos dados para os registros do BD e
procuram, neste conjunto das seqUéncias por um padrdo tempora frequente. Assim, a
descoberta de tendéncias, ciclos e padrdes nos BD e a sua utilizagdo em andlises
histéricas e na previsdo de dados futuros é identificavel quando se detecta padrdes
temporais, tendéncias aparentes, processos gque realcam a troca, e a periodicidade nas

informagbes do BD.



4 UmaMetodologiaparaa MDT

Este capitulo apresenta uma metodologia para a MDT utilizando o software
Intelligent Miner da IBM © com o objetivo de procurar padrdes temporais que existem
em grandes BD, mas que estdo encobertos pela grande quantidade de dados.
Adicionalmente, observa-se que as técnicas de BD e IA utilizadas estdo muito
vinculadas as necessidades da aplicacdo em questdo. Desta maneira, esta metodologia
procura tornar a MDT mais geral e independente da aplicagdo dentro do processo de

DCBD objetivando atender aos diversos dominios existentes.

A figura 4.1 representa O processo para a descoberta temporal em
relacionamentos causais de eventos de acordo com as trés grandes fases da DCBD

propostas por Fayyad que s30: pré-processamento, MDT e pds-processamento.

Pés-Processamento
| Mineracéo de Dados Temporais p I
Pré-Processamento
Padrdes Sequenciais
Tempfrais

Tempgrais
Dados  Ordenados p}
Limpos
Temporais & Transformagcéo

Regras
Temporais
Uéncias
E paks —
Dad

e -
Banco de L _ Ordenacéo R
DaleS el Limpeza ) Utilizacao
Selecéo N

FIGURA 4.1 — Fases do Processo de Descoberta do Conhecimento.
Fonte: FAYYAD, 1997b p. 10 com adaptacdes.

Este processo inicia com a fase de pré-processamento. Nesta fase, um BD é
selecionado, os dados temporais sdo escolhidos e limpos. Apds a selecdo e limpeza, os
dados temporais sdo ordenados. A partir disto, os dados ordenados sdo transformados

em sequiéncias temporais.
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A seguir, afase da MDT procura dentre todas das seqliéncias temporais obtidas
no pré-processamento, aguela seqiiéncia que atenda ao suporte minimo de apresentar
uma freqliencia de comportamento e ndo esteja contida em qualquer sub-seqiéncias. O
modelo de conhecimento obtido nesta fase € representado na forma de regras temporais.

A fase do pds-processamento, utiliza as regras temporais extraidas na fase da
MDT paraobter padrdes temporais.

A figura 4.2 abaixo, apresenta um conjunto de passos da metodologia para a
MDT.

Efetuar o pré-processamento dos dados a partir de um BD
Selecionar os dados temporais
Limpar os dados temporais
Ordenar os dados temporais
Transformar os dados temporais ordenados
em sequiéncias temporais
Efetuar aMDT sobre as sequiéncias temporais para obter regras temporais
Efetuar o pds-processamento das regras temporais para utilizar
0 conhecimento dos padrdes temporais obtidos

FIGURA 4.2 — Passos da metodologia paraa MDT.
A seguir, os passos da metodologia para a MDT ser8o explicados conforme as
trés grandes fases da DCBD em pré-processamento, MDT e pOs-processamento.

4.1 Pré-processamento

A fase do pré-processamento é composta pelas etapas. selecdo, limpeza,

ordenacao e transformacgéo dos dados a partir de um BD.

411 Selecio

A etapa da selecdo consiste em selecionar um conjunto dos dados temporais
mais significativos sobre o qual a descoberta sera efetuada objetivando a solucéo de um

problema especifico. A selecdo utiliza linguagens de consulta como, por exemplo, SQL
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visando obter como resultado um sub-conjunto dos dados temporais mais significativos
do BD.

Na etapa da selecdo, para escolher o conjunto dos dados temporais mais
significativos é necessario escolher trés tipos de atributos que sdo: principal, temporal e
elementar.

O atributo principal € selecionado por apresentar-se em varias ocorréncias ao
longo do tempo. Por exemplo, o atributo principal selecionado para uma aplicagcéo
médica poderia ser os pacientes que sofrem internagdes hospitalares ao longo do tempo.

O atributo temporal refere-se as diversas ocorréncias temporais do atributo
principal. Um exemplo de atributo temporal poderia ser as datas das internagcoes

hospitalares dos pacientes.

O atributo elementar congtitui-se nos elementos contidos em cada ocorréncia
temporal do atributo principal. Um exemplo de atributo elementar poderia ser os
procedimentos médicos que sdo realizados.

A figura 4.3 apresenta uma representacéo para 0 conjunto de dados temporais
selecionados em um arquivo. O atributo principal contém duas ocorréncias temporais. A
primeira ocorréncia temporal contém os elementos 1 e 2. A segunda ocorréncia

temporal contém apenas o elemento 1.

Atributo Principal

Primeira ocorréncia temporal

Segunda ocorréncia temporal

FIGURA 4.3 — Representacao dos atributos selecionados em um arquivo.

Na figura 4.3, observa-se que as ocorréncias temporais contém atributos

diferentes que podem ser representados em listas de atributos tais como, a primeira
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ocorréncia tempora contém a lista de atributos <Elementol, Elemento2> e a segunda
ocorréncia tempora contém apenas o atributo <Elementol>. Assim, cada atributo que

pertenca a uma lista de atributos € considerado um elemento desta lista.

A nomenclatura de atributo temporal adotada para representar as ocorréncias
temporais do conjunto de dados temporais selecionados nos BD, foi utilizada para evitar
a ambiguidade com o termo transagéo em BD.

A denominagdo de atributo elementar para os dados contidos em cada atributo
temporal foi utilizado para generalizar o conceito de item empregado por sistemas da

area comercial.

A importéncia da classificacéo do conjunto de dados temporais selecionados nos
BD em atributos: principal e tempora foi escolhida para representar os atributos
freqUientes nos arquivos que apresentavam diversas ocorréncias de outros atributos ao
longo do tempo.

A seguir, atabela 4.1 apresenta um arquivo original (D). Nesta tabela, o atributo
<sexo> € identificado como o atributo principal; o atributo <data>, como atributo
temporal, e o atributo <valor> é identificado como o atributo elementar. Observa-se que
0 arquivo selecionado pode estar desordenado ou apresentar uma ordenacdo qualquer
como aexistente.

TABELA 4.1 — Arquivo origina (D).

ORDENAGCAO SEXO DATA VALOR
5 2 04/01/02 z
24 1 01/01/01 B
963 1 04/01/02 F
1000 1 02/01/02 C
6897 2 03/01/02 C
6989 2 01/01/02 F
11030 1 01/01/02 A
50974 2 02/01/02 X
78451 2 01/01/02 A
99999 1 03/01/02 D
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A figura 4.4 representa o arquivo original da tabela 4.1 com conjuntos de dados

temporais.

SEXO 1 SEXO 2
01/01/02 O&ICO>1/02 01/01/02 02/01/02
03/01/02 04/01/02 03/01/02 04/01/02

OO (@

FIGURA 4.4 — Representacéo dos atributos da tabela 4.1
como conjuntos de dados temporais.

4.1.2 Limpeza

De acordo com [MIL 92], o grande volume dos BD torna o trabalho da MDT
tedioso e suscetivel a erros. Muitos destes erros sdo decorrentes de problemas de
armazenamento e de inconsisténcias nos proprios dados. Além dos dados armazenados
conterem muitas irregularidades decorrentes das alteractes temporais da informagéo,
como, por exemplo, na renomeagdo dos campos, na semantica especial dos valores de
dados e na infidelidade temporal. Nesta situagdes, os atributos do BD contém
informacdes que ndo sdo conhecidas no tempo em que o modelo pretende ser aplicado,
porque estas informagdes sofreram manutencdes com o decorrer do tempo [JOH 97].

Assim, verifica-se que € necessario tratar as irregularidades encontradas nos
dados temporais selecionados. A etapa da MDT chamada de limpeza trata as
irregulariades existentes em BD promovendo a simplificagéo da estrutura, os testes de
validade, tratamento dos valores nulos, entre outros, garantindo a consisténcia dos
dados.

A limpeza dos dados através da exclusdo dos registros irregulares resulta em
perda no volume dos dados do BD. Observa-se que a perda do volume dos dados no
aprendizado de maguina (AM) [LAN 96] é menos significativa do que na MDT devido
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a etapa de limpeza dos dados temporais. Isto € explicado, porque as técnicas de AM
tratam dos dados de entrada em estruturas simples apropriadas para 0 processo de
aprendizagem, enquanto que na MDT, a reducdo do volume nos dados temporais
durante a etapa de limpeza comprometerem a qualidade do conhecimento a ser
descoberto.

A solucdo mais indicada que deve ser aplicada para evitar a perda de dados de
um BD é através da utilizacdo de ferramentas que filtrem os dados para eliminar o ruido
existente, pois elas determinam e executam estratégias para tratar as inconsisténcias
existentes nos dados temporais. Existem diversas ferramentas que se propdem a
determinar e executar estratégias paratratar dos valores dos atributos inexistentes como,
por exemplo, CopyManager, DataSage, ExtractPowerMart, DecisionBase,
DataTransformationService, MetaSuite, SargentSolutionPlataform e
WarehouseAdministrator [RAH 2000].

A partir disto, observa-se que a etapa da limpeza é responsavel por avaiar e
aumentar a qualidade dos dados temporais selecionados preparando-os para a etapa de

ordenagdo a seguir.

4.1.3 Ordenacéo

ApOs a selecdo dos atributos de dados temporais, € necessario agrupé-los dentro
do arquivo. Paraisto, efetua-se a ordenacéo do arquivo pelo atributo principal, seguido
do atributo temporal. A partir disto, observa-se que o atributo principa é o que se repete
em varias ocorréncias do atributo temporal.

Este procedimento, implicitamente, converte o arquivo original em um arquivo
de conjuntos de sequiéncias (L) conforme a tabela 4.2. Adicionalmente, verifica-se que o

arquivo fica desordenado em relacdo ao atributo de ordenacdo anterior.



60

TABELA 4.2 - Arquivo de conjuntos de sequéncias (L ).

Atributode PRINCIPAL TEMPORAL ELEMENTAR

ordenacao
anterior
24 1 01/01/01 B
11030 1 01/01/02 A
1000 1 02/01/02 C
99999 1 03/01/02 D
963 1 04/01/02 F
6989 2 01/01/02 F
78451 2 01/01/02 A
50974 2 02/01/02 X
6897 2 03/01/02 C
5 2 04/01/02 Z

Apobs a ordenacdo dos dados temporais, identificam-se todos os elementos (1) do
arquivo (L) conforme a tabela 4.3. Assim, simultaneamente, encontram-se 0S conjuntos
de todos 0S elementos dos conjuntos expressos por
{ <I>]17? L }. Este mapeamento é necessario para a identificagdo e comparagdo de
L =<B,A,C,D,F>el,=<F,AX,C,Z>.

TABELA 4.3 - Identificagdo dos conjuntos de elementos do arquivo.

Conjuntosde | et ECACAO  SEQUENCIA

elementos
1 Iy <B,A,C,D,F>
2 l» <F,AX,C,Z>

Através deste procedimento é possivel identificar as seqliéncias de elementos
gue sdo formadas pela lista temporal ordenada de um atributo principal. Assim, a lista
temporal do atributo principal 1, contém a seqiiéncia de elementos <B,A,C,D,F>, e a

listatemporal do atributo principal 2, contém a seqiiéncia de elementos <F,A,X,C,Z>.

Adicionalmente, verificase que os elementos A e C se repetem nos dois
conjuntos de elementos formando uma sequéncia temporal. No primeiro conjunto, 0s
elementos A e C formam uma seqiiéncia temporal continua de elementos. No segundo
conjunto, os elementos A e C formam uma seqiéncia tempora descontinua de

elementos, porque o elemento X apresenta-se entre os elementos A e C.
4.1.4 Transformagéo

A etapa da transformacdo consiste em simplificar a estrutura complexa dos

dados para obter um formato apropriado as técnicas de MDT. Para isto, as técnicas de
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generdizacdo e de transformagdo sdo comumente empregadas. O resultado deste
processamento deve ser uma base representativa do formato atributo - valor.

Na etapa da transformagéo, determinam-se 0s maiores conjuntos de elementos
contidos no arquivo das sequéncias e 0s converte para um tipo inteiro. Assim, cada
sequiéncia sera transformada em uma nova seguéncia derivada da primeira. A partir
disto, cada sequéncia pode ser transformada em uma representacdo aternativa
discretizada conforme a tabela 4.4. A transformagédo efetuada sobre o arquivo (L) €
representada por L 1. Observa-se, que a transformacao leva em consideragcéo o primeiro
e ultimo elemento da sequéncia. O elemento X da segunda sequiiéncia é desprezado
porque ele ndo se apresenta na primeira sequéncia.

TABELA 4.4 - Transformag&o das sequéncias do arquivo.

Conjunto de Sequiéncias L¢ L; presente no
elementos conjunto de
elementos
1 <A,C> <A><C> 1,2
2 <A X,C> <A> <C> ;<A,C> 1,2;2

Observa-se que na fase do pré-processamento da MDT, os dados temporais séo
originarios de um BD, a estrutura de dados é mais complexa, a quantidade de
informagdes é enorme e nem todas as informagdes sdo relevantes. Desta maneira, €
necessario realizar dois pré-processamentos para posterior aplicacéo de técnicas de
MDT: um para encontrar um subconjunto de informacdes relevantes compostas pela
selecdo, limpeza e ordenagcdo dos dados temporais,; e outro, para a formatagdo destas
informagdes em uma estrutura apropriada correspondente ao tratamento dos dados
temporais [BIG 2000; RAI 2001].
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4.2 MDT

Nafase da MDT, conforme o objetivo de descoberta que o usuario possui, deve-
se adaptar os dados as necessidades de algum método particular de MDT como, por

exemplo, clustering, classificagéo, regras associativas, padrdes temporais entre outros.

Neste passo, faz-se a escolha dos agoritmos de MDT. Como existem diversos
algoritmos que podem realizar aproximadamente a mesma tarefa, deve-se decidir quais
0s mais adequados para a atual aplicacdo, pois seus resultados irdo repercutir em um
significativo efeito na qualidade dos padrdes temporais extraidos.

A dificuldade em se efetuar a MDT esta na disparidade entre o problema e o
algoritmo que é geralmente causado por conjuntos inadequados de ferramentas de MDT
ou tentativas de se adequar o algoritmo a diferentes tipos de problemas para os quais o
algoritmo néo tenha sido desenvolvido.

A figura 4.3 apresenta a MDT dentro do processo de descoberta temporal. Esta
fase € composta por um conjunto de dados de entrada que se constituem nas sequiéncias
temporais obtidas na fase do pré-processamento, e um conjunto de saida que sdo 0s
padrbes sequenciais (PS) obtidos como resultados desta extragdo. Adicionalmente,

observa-se que as regras temporais s&0 0 modelo de representacdo do conhecimento

extraido a partir daMDT.
Dados de entrada Dados de saida
(Representacéo)
. Mineracao de » Regras Temporais
Sequencias |t paqos Temporais
temporais
(MDT) ( Conhecimento )L
Padrdes Sequienciais
(PS)
Pré-processamento

FIGURA 4.5 - A MDT dentro do processo de descoberta tempora completo.
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Na fase da MDT, efetuam-se multiplos passos sobre as seqiiéncias temporais
para se encontrar as sequéncias candidatas a sequiéncia maxima que apresente um
padrdo sequencia freqlente nos dados através de extensdes do algoritmo Apriori
descritos na segéo 2.3.2.

Em regras gerais, o funcionamento do algoritmo Apriori se divide em trés fases

descritas a seguir:

? A primeira fase do algoritmo Apriori consiste em percorrer todas as sequéncias
temporais determinando o suporte minimo de cada elemento e 0 ndmero de
ocorréncias temporais que apresentem o elemento. Ao final deste passo, sdo obtidos
guais elementos sdo freqlientes e o suporte minimo exigido para que os dados
apresentem um padréo fregiente de comportamento.

? A segunda fase do agoritmo Apriori efetua a transformacdo das sequéncias
temporais. Esta transformacéo do BD é feita de modo que cada ocorréncia temporal
sgja substituida pelo conjunto dos elementos mais freglientes presentes em cada

ocorréncia temporal.

? A terceira fase do algoritmo Apriori obtém-se os padrdes temporais presentes nos
conjuntos de elementos das sequiéncias maximas do passo anterior. As sequéncias
méaximas sao aquelas que ndo estdo contidas em qualquer outra sub-seqiéncia.

Verificase que a MDT € a fase que mais consome recursos computacionais
devido a sua complexidade e tempo necessario para 0 processamento de grandes
volumes de informac&o. Portanto, é necessario um estudo bem preciso para reducéo de
tempo, recursos gastos e acertos dos erros decorrentes dos passos anteriores de selecéo,
agrupamento e tratamento dos dados temporais referentes a fase do pré-processamento,
pois eles podem acarretar em maiores prejuizos no decorrer deste passo [AGR 96a,
AGR 93].



4.3 Pbs-processamento

Ap6s a MDT, deve-se interpretar os padrdes temporais extraidos. Isto resulta,
provavelmente, em retornar a lguma das etapas anteriores para uma proxima iteracéo.
Os métodos utilizados para analisar os padrées temporais dependem da solucdo do
problema.

A interpretagdo formata os modelos de conhecimento obtidos em representagoes
exploraveis de regras temporais. Esta representacdo pode ser apresentada ao usuério ou
reutilizada pelo sistema. Normalmente quando o especialista interpreta o modelo, uma
destas trés coisas acontecem: o especidista fica satisfeito com o modelo, porém ja
conhecia os padrfes contidos, o especidlista fica satisfeito com o modelo e
genuinamente surpreso com aguns padrdes, ou 0 especialista fica insatisfeito com o
modelo. No primeiro caso, 0 modelo é interessante porque comprova, ratifica e extrai os
conhecimentos do especiaista. No segundo caso, maiores analises sdo necessarias sobre
os padrdes que surpreenderam o especialista. No terceiro caso, 0 problema necessita ser
redefinido.

Na fase do pOs-processamento, também encontram-se 0s niveis de suporte para
as sequéncias temporais dentro do conjunto das maiores sequiéncias obtidas na fase de

MDT. A tabela 4.5 apresenta o resultado da fase do pos-processamento.

TABELA 4.5 — Sequiéncia maxima extraida do arquivo databela 4.2.

Padr&o sequencial temporal

com suporte = 100%
(A.C)

O suporte da sequiéncia temporal de 100% foi obtido pelo niUmero de conjuntos
de elementos do arquivo que suportam a seqiéncia temporal dividido pelo nimero de
conjuntos dos elementos do arquivo. O resultado encontrado € multiplicado por cem
para se obter o percentual deste nivel.
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A representacdo dos dados sequienciais, segundo o Intelligent Miner da IBM ©
(IM) , é descrita por informagdes estatisticas tais como:

? Quantidade de dados diferentes
? Ocorréncias temporais encontradas

? NUmero de elementos possiveis.

A figura 4.6, a seguir, exibe uma representacéo dos dados de saida do IM obtida
a0 se efetuar a MDT aplicado aos dados da tabela 4.2. Ela consiste em uma janela de
estatisticas que apresenta as informacfes do BD como parametros da execucdo dos
padrbes temporais.

Existem 2 grupos de Existem 9
dados diferentes. apresentagoes
diferentes.
R Estatisticas: "E4" =0 x|
” . ] Existem 5
Padiides Seqienciats - Estatisticas do Baneo de Dados { B
G 3 : apresentagdes
dierndefmposdeTransagan = o s e diferentes para o
Mimero de Transagles=....... S e e S e i e ] / ) )
Ilamimo de Transagbes por Gmpu:- = Tl s e R e e Primeiro grupo.

Mlédiade Transaghes por Grupo =,
Hrimero de Ttens =
Lldamo de [tens porTfaﬂsaqan =
Iledia de Iens por Transagio =
Humerototal deBegqitneias = o sihns i insmn i

Obtido com Y/2=
4.5

Porque existem 7
clementos diferentes

<A,B,CDF X, Z>

B e
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FIGURA 4.6 — Representacao para os dados de saida do Intelligent Miner do IBM ©.
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O primeiro paré@metro indica 0 niUmero de identificadores da seqliéncia como,
por exemplo, 0 nimero de pacientes encontrados no BD.

O segundo parametro representa o total de ocorréncias temporais encontradas.
Este nimero representa 0 nimero de ocorréncias temporais diferentes existentes de
pacientes e datas de internacéo.

O terceiro parametro consiste do nimero méaximo de ocorréncias temporais
encontradas no BD.

O quarto par@metro expressa a média de ocorréncias temporais por grupo de
pacientes obtida pelo resultado da divisito do nimero de pacientes pelo total de
ocorréncias temporais apresentadas.

O quinto parametro exibe a quantidade de elementos diferentes apresentados nas
sequiéncias como, por exemplo, os diferentes procedimentos médicos realizados.

O sexto par@metro indica o nimero maximo de elementos diferentes por
ocorréncia temporal.

O sétimo parémetro expressa 0 numero médio de elementos por ocorréncia
temporal.

O oitavo parametro apresenta o niimero total de sequiéncias temporais extraidas
do BD.

4.4 Validagao dos Resultados

Apés avadiar os padrdes temporais obtidos, passase a consolidacdo do
conhecimento descoberto, incorporando-o0 a0 sistema para agdes futuras, ou pode-se
simplesmente documenté-lo e fornecé-lo a quem interessar. Isto inclui a verificagéo e
resolucdo de conflitos potenciais existentes em conhecimentos prévios como, por
exemplo, a quebra de antigas crencas e concepgdes arraigadas aos negécios. Nesta

etapa, procede-se a validacéo dos resultados ou conhecimento adquiridos.

A vdidacdo pode ser efetuada pela equipe do projeto que compara o
desempenho do sistema com relacéo ao conhecimento da equipe de especialistas.
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A dificuldade encontrada na interpretacdo e validacdo dos dados esta na
infidelidade temporal mencionada na fase de pré-processamento dos dados que
mascaram 0s resultados e andlises desta fase. Outra dificuldade existente de
incorporac@o dos dados estd na descoberta de padrdes temporais Uteis e validos as

necessidades das organizagoes.

Adicionalmente no pos-processamento, pode-se efetuar alguma estratégia
envolvendo agdes preventivas, corretivas ou decisorias entre outras sobre a organizagdo
em questdo. A partir da descoberta de padrbes temporais sobre o BD, pode-se
desenvolver vérias maneiras de se obter novas acdes estratégicas sobre a organizacéo e
encontrar outros tipos de padrdes temporais como, por exemplo, os descritos na secéo
3.4.

4.5 ConsideracOes Finais

ApoGs a fase incorporacdo dos dados da MDT, quando todos as outras fases se
completam, isto ndo significa que a atividade de descoberta de conhecimento acabou.

Dentro dos proximos anos se presenciara a explosdo de novas informagdes, com
mais e mais arquivos contendo mais e mais dados, isto repetidamente criard novas
oportunidades para as organizacdes. O significado da DCBD ndo est4 em apenas uma
atividade que € implementada e depois ignorada; para 0 permanente sucesso de uma
organizacdo, esta deve ser continuamente alimentada e alertada das possiveis novas

fontes de informacdo e tecnologia disponiveis.
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5 Experimentos

Este capitulo descreve os experimentos realizados sobre os dados da Secretaria
Estadual da Salde do Rio Grande do Sul (SES). Estes experimentos seguem a
metodologia para a MDT apresentada no capitulo 4 e a aplica sobre dois experimentos
de dadosreais.

O primeiro experimento refere-se a0 problema que procura descobrir padrdes
sequiencias de comportamento nas Autorizagdes de Internacdo Hospitalares (AIH) que

determinem uma segiiéncia de comportamentos ao longo do tempo.

As AlH sdo fornecidas pelo Ministério da Salde mensalmente a SES de acordo
com o0 quantitativo estipulado para o Estado que € proporcional a sua populacéo
residente. Os nimeros de AlH tém uma validade de quatro meses, isto permite uma
certa compensacdo temporal, nagueles meses em gue a sazonalidade da ocorréncia de

doencas influencia fortemente no nimero de internaces hospitalares.

O segundo experimento refere-se ao problema que procura descobrir padrdes
seguenciais de comportamento apresentado pelas fichas individuais de notificagdo e
investigagdo, declaracdes e boletins de atendimento de doengas de agravos notificaveis
como, por exemplo, leptospirose, maléria, toxoplasmose entre outras. Estas informacdes
fazem parte do Sistema Naciona de Agravos Notificaveis (SINAN) que coleta e
processa 0s dados sobre agravos de notificagdo de doencas em todo o territorio nacional.

Os dados do BD da SES estdo organizados em vérios arquivos que S30:
ocorréncias de doencas de agravos notificaveis, movimento das AlH, procedimentos
especiais, atos, movimento dos hospitais, valores da AlH, controle de AlIH e demais
tabelas de cadastros adicionais. A seguir, sGo apresentados os arquivos que compdem o
BD.

O arquivo de ocorréncias de doencas de agravos notificaveis contém registros
referentes a0 ano de 1999. Estes registros contém informacBes a respeito do
atendimento dos pacientes como, por exemplo, municipio de ocorréncia, data de
atendimento, identificagdo dos pacientes, especificacdo das doencas apresentadas, entre

outras.
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Os arquivos de movimento das AIH contém registros mensais do ano de 2000
referentes a cada internacdo hospitalar efetuada nos municipios do RS. Estes arquivos
apresentam informacdes basicas de identificacdo do paciente e de caracterizacdo da
internacdo. Alguns exemplos das informacfes de pacientes presentes nestes arquivos
s30: registro do paciente no cadastro nacional de pessoas fisicas, nome do paciente, data
de nascimento, sexo, residéncia entre outras. Alguns exemplos de informacgdes de
caracterizacdo da internacdo sd0: numero da AlH, hospital, especialidade,
procedimentos solicitado e realizado, diagnésticos, datas de internagdo e alta, motivo da
cobranca e outras.

Os arquivos de procedimentos especiais possuem um arquivo para cada més do
ano e contém registros correspondentes a cada procedimento especial autorizado de
AlH nos municipios do RS.

Os arquivos de atos contém registros de cada ato profissonal efetuado
mensalmente nos municipios do RS.

Os arquivos de movimento dos hospitais apresentam registros com informagdes
de lancamentos como, por exemplo, pagamentos e descontos de cada hospital em cada
procedimento efetuado.

Os arquivos de valores da AIH contém registros referentes aos faturamentos de
cobrancade AIH para cada més do ano de 2000.

O arquivo de controle apresenta AIH que foram blogueadas pela SES por serem
de baixa permanéncia, reapresentadas, ressarcidas pelo Estado ou apresentarem
problemas de repeticdo por homonimia ou alguns procedimentos médicos realizados
como, por exemplo, cuidados prolongados, cirurgias multiplas, septicemia,
politraumatizados, transplantes, acidente vaso-cerebra (AVC) agudo ou doenca
pulmonar obstrutiva cronica (DBPOC).

Os arquivos de tabelas correspondem a cadastros adicionais de atos, de
identificacdo de doencas e de municipios.
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5.1 Ferramenta Utilizada

Os experimentos foram realizadas sobre a ferramenta Intelligent Miner da IBM
© (IM), porque ela apresenta uma tecnologia de extracdo do conhecimento bastante
completa para efetuar a DCBD. Além desta ferramenta apresentar funcdes de pré-
processamento, transformacao e extracdo do conhecimento, ela também permite efetuar
a MD consderando os aspectos temporais dos dados. A seguir, agumas das

caracteristicas da ferramenta |M s30 descritas.

A ferramenta IM apresenta varias fungbes tails como: classificacéo,

agrupamento, associacdo, padréo sequiencial, previsdo e sequéncia similar.

Adicionalmente, as funcdes estatiticas presentes na ferramenta IM permitem a
exploracdo e andlise dos dados a fim de auxiliar na selecdo dos dados relevantes de
entrada como, por exemplo, andlise de fator, curva univariada e regresséo linear.

A partir da especificacdo dos dados de entrada, eles podem ser transformados
através de funcbes de pré-processamento como, por exemplo, agregar valores e
registros, articular campos em registros, calcular valores, codificar valores ausentes e
invalidos, discretizacdo, filtragem e ligac8o entre outras funcbes em grandes BD com
ferramentas de visualizagdo que permitem exibir e interpretar os resultados da extracéo
de conhecimento.

Os tipos de conhecimento que a ferramenta IM descobre sdo &rvores de deciséo
bindrias, matrizes de classificacdo neural, agrupamentos, regras de associagdo, regras

temporais, quantis e sequiéncias similares.

A figura 5.1 apresenta os componentes do cliente e do servidor do IM onde
verificase que: 0 acesso aos dados pode ser realizado através de arquivos planos,
tabelas ou views de BD; os dados de entrada podem ser arquivos planos ou tabelas de
BD; a hiblioteca de processamento provém o acesso as funcdes do BD; as bases de
pesquisa apresentam um conjunto de metodologias de extragdo de conhecimento
disponiveis na ferramenta; os resultados da extracdo de conhecimento, as API*! de
resultados e as ferramentas de exportacdo permitem visualizar os dados extraidos que
podem ser exportados para um processamento posterior ou serem utilizados com as
ferramentas de visualizagéo.

APl - Application Programming I nterface.
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FIGURA 5.1 - Arquitetura do Intelligent Miner daIBM ©.

Fonte: IBM, 1999 p. 5 com adaptagses.

Devido a MDT ser uma tarefa automdtica e totalmente efetuada sobre a
ferramenta IM, o0 seu entendimento € melhor observado através da sua aplicagdo. A
partir disto, é apresentado um exemplo da aplicacdo de MDT com as seguintes
finalidades. explicar como € obtido o suporte das seqiiéncias temporais e elucidar a

identificacdo das regras temporais.

5.2 Exemplo Didético

A seguir, € apresentado um pequeno exemplo didéatico contendo vinte (20)
registros para melhorar o entendimento da descoberta de padrdes seqienciais que foi
realizada sobre os dados reais da SES.
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O suporte das seqiiéncias temporais € obtido pelo nimero de pacientes que
atendem ao padrao temporal dividido pelo nimero total de pacientes.

Uma regra temporal é detectada a partir de uma sequiéncia temporal de dados de
entrada

A etapa da selecdo dos dados compreendeu a escolha dos campos: pacientes,
internacdo e diagnostico. Na etapa da limpeza, foram excluidos os registros nulos e
inconsistentes. Na ordenagdo, os pacientes foram agrupados obedecendo as ocorréncias
de internacdo efetuadas.

A tabela 5.1 apresenta os vinte (20) registros dos dados de entrada do exemplo

com a andlise dos seus dados a seguir:

TABELA 5.1 — Arquivo do exemplo didético.

Grupos Paciente Internacao | . M ax. d~e Diagnéstico AlH
internacdes
1 ABEDONI FC08/15/31 01/10/00 1 J449 2155753501
1 ABEGAHY RCO03/02/35 07/24/00 1 E232 2299036950
ST 1 ABEGAIL DSP08/09/61 06/21/00 2 F609 2296111488
ABEGAIL DSP08/09/61 07/18/00 F102 2296808822
1 ABEGAIL MD10/19/94 09/14/00 1 A059 2299067265
1 ABEGAIR BRDS02/13/52 09/14/00 1 Ja49 2298475905
1 ABEGAIR DAL11/06/46 05/25/00 1 G458 2295566658
ST ST 1|ABEGAIR DSN09/17/35 06/23/00 3 J449 2296993974
ST ABEGAIR DSN09/17/35 09/06/00 J459 2297737662
ST ABEGAIR DSN09/17/35 09/28/00 K229 2299135256
1 ABEGAIR DSN09/17/37 04/15/00 1 Ja49 2294833013
1 ABEGAIR RM10/04/53 05/07/00 1 1200 2294652679
1 ABEGAIR TDM12/08/37 10/05/00 1 K829 2299045496
ST 1 |ABEGAY DSS05/13/30 02/14/00 3 J449 2155799745
ST ABEGAY DSS05/13/30 04/06/00 J449 2294924698
ABEGAY DSS05/13/30 05/03/00 J449 2295662391
1 ABEGAY NDS04/13/1914 05/04/00 1 G458 2295706688
1 ABEGHAIR DM04/19/1928  06/23/00 1 1499 2295729172
1 ABEL V12/27/31 08/04/00 1 M725 2297057400
1 ABEL ADC01/06/1922 10/20/00 1 K869 2299678909
? 15 20 13

Os resultados obtidos a partir da MDT efetuada sobre o arquivo da tabela 5.1
foram:

? 0 numero de pacientes diferentes existentes sdo quinze (15) conforme

verificado na coluna grupos,
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? 0 numero de internactes existentes sdo vinte (20), porgue todas as internactes

apresentadas sdo diferentes para 0s pacientes investigados;

? 0 nimero méximo de internacBes por paciente correspondem a trés (03)

conforme apresentado nos dois quadros internos a tabela;

? a média de internagdes por paciente € obtida pelo calculo do somatério do
méximo de internacdes por grupo que sdo vinte (20), dividido pelo nimero de
pacientes encontrados que correspondem a quinze (15). Isto resultaem 1,33;

? 0 numero de diagndsticos principais diferentes sdo treze (13);

? 0 numero tota de seqiiéncias temporais (ST) encontradas sdo sete (07).

De acordo com a tabela 5.2, observase que as ST procuram por padroes
temporais contiguos e descontiguos de diagnésticos principais entre as internacdes dos
pacientes. Os exemplos de ST contiguas sd0 apresentadas nos conjuntos de elementos 1,
2, 3,5 6 e7 Um exemplo de ST descontinua esta representada no conjunto de
elementos 4.

TABELA 5.2 - Transformacdo das seqiiéncias do arquivo de exemplo didético
databela5.1.

Conjunto de Sequiéncias Dy Dy presente no
elementos conjunto de elementos
1 <F609,F102> <F609><F102> 1
2 <J449,J449> <J449> <J449> 2,5
3 <J449,J459> <J449> <J459> 3,7
4 <J449,K229> <J449> <K229> 4
5 <J449,J449,J449> <J449> <J449> <J449> 5
6 <J459,K229> <J459> <K229> 6,7
7 <J449,J449,K229> <J449> <J459> <K229> 7

? 0 suporte minimo de 5% corresponde ao percentual minimo exigido para uma

ST apresentar um padrédo temporal.

7

A seguir, o padrdo tempora descoberto € representado através das regras
temporais extraidas com a MDT. A figura 5.2 apresenta as regras temporais (RT)
descobertas a partir do arquivo databela 5.1.
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FIGURA 5.2 — Regras temporais obtidas a partir do exemplo
didético databela5.1.

A RT 1 indica que o diagnostico principa de Transtornos N&o Especificos (NE)
da personalidade é seguido pelo diagndstico principal de Sindrome de dependéncia com
6,667% de suporte sobre os quinze (15) pacientes investigados. Este suporte referente-

Se a presenca de um caso com este padréo sequencial.

A RT 2 indica que o diagndstico principal de Doenca Pulmonar Obstrutiva
Cronica N@o Especificada (NE) é seguido pelo mesmo diagndstico principal com
6,667% de suporte. Este suporte referente-se a presenca de um caso com este padréo

seqliencial.
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A RT 3 indica que o diagndstico principal de Doenca Pulmonar Obstrutiva
Crénica NE é seguido pelo diagndstico principal de Asma NE com 6,667% de suporte.

Este suporte referente-se a presenca de um caso com este padréo sequiencial.

A RT 4 indica que o diagndstico principal de Doenca Pulmonar Obstrutiva
Crénica NE é seguido pelo o diagnéstico principal de Doenca do Estfago Sem Origem
Especifica (SOE) com 6,667% de suporte. Este suporte referente-se a presenca de um

caso com este padréo sequiencial.

A RT 5 indica que o diagndstico principal de Doenca Pulmonar Obstrutiva
Crénica NE é seguido pelo mesmo o diagnostico principal com 6,667% de suporte. Este

suporte referente-se a presenca de um caso com este padréo sequencial.

A RT 6 indica que o o diagnostico principal de Asma NE é seguido pelo o
diagnédstico principal de Doenca do Esbfago Sem Origem Especifica (SOE) com
6,667% de suporte. Este suporte referente-se a presenca de um caso com este padréo

sequencial.

A RT 7 indica que o diagndstico principal de Doenca Pulmonar Obstrutiva
Crénica NE é seguido pelo diagnostico principal de Asma NE e, apés, pelo diagnéstico
principal de Doenca do Esdfago Sem Origem Especifica (SOE) com 6,667% de suporte.

Este suporte referente-se a presenca de um caso com este padréo sequiencial.

A seguir, os experimentos sdo detalhados.

5.3 Experimento com asAlH

O primeiro experimento refere-se a procura por padroes seqlenciais que
determinem uma seqiiéncia de comportamentos temporais nas AlH.
531 Pré-processamento

A fase do pré-processamento compreendeu as etapas de selecdo, limpeza,
ordenacéo e transformagdo dos dados descritos, a seguir:
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5.3.1.1 Selecio

A etapa da selecdo constituiu-se na escolha dos arquivos de movimento das AlH
do ano de 2000. A escolha dos arquivos de movimento das AlH foi feita porque estes
arquivos contém registros correspondentes a caracterizacdo das internacdes hospitalares
como a identificagdo do paciente internado, a ocorréncia tempora e o procedimento
médico redizado que permitem comprovar tradicionais comportamentos nos
tratamentos das AlH, detectar situacbes andmalas e acompanhar a evolugdo das
doengas.

A partir da escolha do arquivo de movimento das AlH, foi efetuada a juncéo dos
arquivos mensais em um Unico arquivo correspondente ao movimento das AIH do ano
de 2000.

Apls a selecdo dos arquivos de dados, foi efetuada a escolha dos atributos:
principal, temporal e elementar do arquivo de movimento das AIH de 2000.

Os pacientes foram escolhidos como o atributo principal porque eles constituem-

Se em um conjunto de registros que compreendem diversas ocorréncias de internagoes.

As internagdes foram selecionadas como a ocorréncia temporal por apresentar
vérios procedimentos médicos realizados.

Os procedimentos médicos foram selecionados como atributo elementar.

Os diagnosticos principais foram escolhidos como atributo elementar para uma
segunda MDT sobre os dados das AIH.

5.3.1.2Limpeza

A etapa da limpeza objetivou aumentar a qualidade dos dados selecionados. A
principio, a identificagdo para pacientes utilizada foi o cadastro nacional de pessoas
fisicas. Entretanto, observou-se que o arquivo de movimento das AlH apresentava
muitos registros que ndo dispunham desta informagdo ou continham a mesma
informac&o para mais de um paciente conforme afigura 5.3 a seguir:
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FIGURA 5.3 — Varios registros com a mesma identificacdo para pacientes diferentes.

Na MDT, observa-se que a procura por um padrdo de diagndsticos principais
objetiva seguir uma sequéncia efetuada por um paciente e, apos isto, verificar a
repeticdo desta sequéncia em outros pacientes. A partir disto, a escolha do cadastro
nacional de pessoas fisicas como atributo principal tornaaMDT impraticavel, visto que,
diferentes pacientes foram cadastrados sob a mesma codificagdo, o que impossibilita
acompanhar o tratamento de um paciente. Alguns exemplos que erroneamente poder-se-
ia obter seriam: pacientes do sexo masculino apresentando diagndsticos de parto,
pacientes sofrendo seguidos procedimentos realizados de retiradas de 6rgdos vitais, e
por conseguinte, pacientes que sofreram 6bito continuariam a existir, entre outros.

A solucdo adotada constituiu-se da exclusdo dos registros que apresentavam estas
irregularidades. Entretanto, observou-se que o volume do BD resultante foi
significativamente reduzido, pois o BD da SES que apresentava inicialmente 574.352
registros, apés a limpeza de registros que apresentavam identificacdo de pacientes
inconsistentes, o nimero de registros do BD diminuiu para 9.968 registros. Esta
significativa reducéo do volume dos dados de entrada refletiu na qualidade das regras
temporais extraidas.
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Desta maneira, o problema da grande perda de informacdo devido a escolha
impraticavel do atributo principal foi tratada com a mudanca da selecdo do atributo
principa para 0 nome do paciente. Este campo foi concatenado com a data de
nascimento do paciente para evitar problemas de homonimia. Assim, através da escolha
do nome do paciente como atributo principa € possivel resolver o problema de
acompanhamento do tratamento dos pacientes. Todavia, pacientes idénticos com

variagdo na digitagdo do nome constituir-se-8o em pacientes diferentes.

Adicionamente, observou-se que existem AIH com o mesmo nimero, em
diferentes periodos, devido as reinternacdes e transferéncias de pacientes de outros
hospitais que geram duplas ou triplas de registros de um mesmo paciente. Também,
verificou-se que em aguns casos como, por exemplo, psiquidtricos e fora de
possibilidade terapéutica, apds 180 didrias, e no tratamento em reabilitacdo, apds 45
di&rias, que € emitida uma nova numeragdo de AIH. Além disto, uma Unica AlH é
dividida em vérias outras AIH de modo fraudulento. Assim, foram excluidos do arquivo
de movimento das AIH os registros correspondentes as AlH bloqueadas conforme com

0 arquivo de controle de AlH.

O arquivo de movimento de AIH foi associado ao arquivo de controle de AIH
com equivaléncia dos registros que apresentavam a mesma numeragéo de AlH, hospital
e procedimento realizado. As AIH bloqueadas corresponderam aqueles registros com
status de permanece bloqueada, libera aih com codigo novo e sem resposta do auditor.
Osregistros com status de libera aih com mesmo codigo foram mantidos no arquivo de
movimento de AlH.

O arquivo resultante apresentou 568.833 registros.
5.3.1.3 Ordenagéo

Apobs alimpeza dos atributos pacientes, internagdes e procedimentos realizados ou
diagndsticos principais, foi efetuada a ordenacdo das seqiiéncias existentes. Para tanto, o
arquivo foi ordenado pelos pacientes seguido das suas internacdes.
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5.3.1.4 Transformac&o

Nesta etapa, 0s dados ordenados sdo transformados em seqliéncias temporais. Esta
etapa foi efetuada no Intelligent Miner da IBM ©, devido ao grande volume de dados a
ser transformados e por esta ser uma tarefa totalmente automatizada nesta ferramenta.

532 MDT

A fase da MDT foi efetuada na ferramenta Intelligent Miner da IBM ©. Nesta
fase, foram utilizados os mapeamentos de nomes para atribuir nomes mais signicativos
aos valores do atributo elementar. Para tanto, os arquivos de descricdo dos
procedimentos realizados e o Cadastro Internacional de Doencas (CID) foram utilizados
para tornar mais representativo o conhecimento extraido a partir dos procedimentos

realizados e dos diagnosticos principais utilizados.

O tempo decorrido durante a fase de MDT para processar 0s 568.833 registros foi

de cinquienta e cinco (55) segundos.
533 P&s-Processamento

Apo6s a MDT, foram extraidos os resultados das descobertas efetuadas sobre 0s

dasos reais. O conhecimento obtido foi representado naforma de regras temporais.
5.3.3.1 Resultados

Na primeira MDT, os resultados procuraram apresentar 0 conhecimento
descoberto em relagdo aos procedimentos redlizados efetuados nas internacbes de
pacientes no periodo de um ano.
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A figura 5.4 apresenta os dados de saida dos procedimentos realizados.

O numero de pacientes diferentes encontrados no BD foi 459.189.

O namero de internagdes efetuadas foi 550.878.

O niimero maximo de internagdes por paciente foi 25.

A média de internactes por grupo de pacientes foi aproximadamente 1,2.
O numero de procedimentos realizados diferentes foi 1.668.

O nimero méximo de procedimentos realizados por internacdo foi 3.

O numero total de sequiéncias temporais extraidas foi 258.

O suporte minimo utilizado foi de 0,014%.

FIGURA 5.4 — Dados de saida dos procedimentos realizados.

Foram descobertas vérias regras temporais para o problema do procedimento
realizado conforme o anexo |. Todavia, a seguir, sG0 apresentadas trés regras temporais
obtidas devido a sua importécia de interpretagdo, como:

1. A primeiraregratemporal extraida apresenta que o procedimento realizado de
Doenca Pulmonar Obstrutiva Cronica (DBPOC) é seguido pelo mesmo
procedimento realizado com suporte de 1, 103 % entre os 459.189 pacientes
encontrados no BD. Isto equivale a’5.064 casos investigados.

A interpretacdo da regra temporal 1 esta diretamente relacionada ao carater
cronico da patologia de DBPOC que faz com que um paciente sofra seguidas
internagdes do mesmo procedimento realizado. Adicionalmente, observa-se que esta
regra temporal apresenta o comportamento do procedimento realizado mais fregiente
no Estado de acordo com os auditores da SES.

2. Umaregratempora apresenta o procedimento realizado de Colecistite Aguda
(inflamagdo na vesicula) seguido do procedimento redlizado de
Colecistectomia (retirada da vesicula) com suporte de 0,088 % entre os
459.189 pacientes do BD da SES. Isto equivale a 404 casos investigados.

A interpretacdo para a regra temporal 2 consiste em um padrédo tempora de
comportamento para o tratamento da doenca de Colecistite Aguda. Ela constitui-se em
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um indicativo para 0s gestores da SES. Uma doenca como esta, assm que
diagnosticada, deve ser encaminhada a um procedimento de cirurgia eletiva de
Colecistectomia, pois a seguida internacdo sO acarreta sofrimento desnecess&rio ao
paciente e 6nus ao sistema.

3. Umaregratempora apresenta o procedimento realizado de Colecistite Aguda
seguido do mesmo procedimento realizado com suporte de 0,031 % entre os
459.189 pacientes do BD da SES. Isto equivale a 142 casos investigados.

Na interpretacdo para a regra temporal 3, observa-se que esta regra temporal tem
um comportamento diferente do padrdo temporal ja encontrado na regra temporal 2 e
deve ser analisada pelos especialistas da SES.

Na segunda MDT efetuada sobre estes dados, os resultados obtidos procuram
descobrir segiiéncias de comportamentos nos diagndsticos principais de pacientes no
periodo de um ano. A figura 5.5 apresenta os dados de saida dos diagndsticos principais.

O numero de pacientes diferentes encontrados no BD foi 459.189.

O namero de internagdes efetuadas foi 550.878.

O niimero maximo de internagdes por paciente foi 25.

A média de internactes por grupo de pacientes foi aproximadamente 1,2.
O numero de diagnésticos principais diferentes foi 3.285

O nimero maximo de diagndsticos principais por internacéo foi 3.

O numero total de sequiéncias temporais extraidas foi 240.

O suporte minimo utilizado foi de 0,013%.

FIGURA 5.5 — Dados de saida dos diagnosticos principais.

Foram descobertas vérias regras temporais para o problema do diagndstico
principal conforme o anexo |. A seguir, sd0 apresentadas trés regras temporais obtidas
devido a suaimportécia de interpretacéo, como:

1. Uma regra tempora apresenta que o diagndstico principal de Parto por
Cesariana NE € seguido pelo diagndstico principal de Infeccdo da Incisdo
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Cirargica com suporte de 0, 021 % entre os 459.189 pacientes encontrados.
Isto equivale a 96 casos investigados.

A interpretacdo da regra temporal 1 comprova a ocorréncia de internagdo por
infeccOes e complicacdes relacionadas ao parto.

2. Uma regra temporal com o diagndstico principal de Sessdo de quimioterapia
p/ neoplasias seguido do mesmo diagndstico com suporte de 0,018 entre os

459.189 pacientes encontrados no BD. Isto equivale a 82 casos investigados.
A interpretacéo daregratemporal 2 refere-se ao tratamento continuado do céancer.

3. Umaregratempora com o diagnéstico principal de Insuficiéncia Cardiaca NE
seguido do diagnostico de Edema Pulmonar NE com suporte de 0,018 % entre
0s 459.189 pacientes encontrados no BD. Isto equivale a 82 casos
investigados.

5.3.3.2 Validag&o dos Resultados

A seguir, sd0 apresentadas a andlise segundo os especidistas da SES a partir do

conhecimento extraido.

De acordo com os especialistas da SES, mais de 70 % das internacdes efetuadas
dizem respeito a0 baixo nivel socio-econdmico dos pacientes, falta de politicas de
prevencdo de doencas, insuficiéncia de atencéo basica, deficiéncia no acompanhamento

dos pacientes no posto de salde e caréncia de salide basica da populacéo.

A tabela 5.3 apresenta a validaco dos padrdes temporais extraidos e classifica
este conhecimento como ja conhecido ou desconhecido. As observactes sdo relativas a
utilizacdo de procedimentos realizados ou diagndsticos principais referentes ao mesmo
grupo de patologias. Isto significa, que a regra temporal descoberta ndo agrega
conhecimento algum a base de conhecimento, visto que, o procedimento realizado ou o
diagndstico principa utilizado pode ser substituido por qualquer outro pertencente a
mesma patologia.

A seguir, a tabela 5.3 apresenta a validacgo dos padrdes temporais extraidos em
relacéo ao comportamento dos procedimentos realizados nas AIH de 2000.
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TABELA 5.3 — Vdidacdo dos padrdes seqlienciais extraidos do comportamento dos
procedimentos realizados pelos pacientes nas AIH de 2000 conforme a SES.

Comportamento dos procedimentos

: Validaca heci
realizados pelos pacientes nas AIH de 2000 alidagdo do conhecimento

Conhecido | Desconhecido| Obs,

1 Um procedimento redlizado de Doenca
Pulmonar Obstrutiva Crénica (DBPOC) é
seguido pelo mesmo procedimento até nove
(09) internacdes em 82 casos analisados.

2 Um procedimento realizado de
Insuficiéncia Cardiaca € seguido pelo
procedimento de Broncopneumonia em 192
casos investigados.

3 Um procedimento realizado de
Insuficiéncia Cardiaca € seguido pelo
procedimento de Acidente Vaso-Cerebra
(AVC) Agudo em 280 casos.

4 Um procedimento realizado de Acidente
Vaso-Cerebral (AVC) Agudo é seguido
pelo procedimento de Insuficiéncia
Cardiaca em 275 casos.

5 Um procedimento realizado de
Insuficiéncia Cardiaca € seguido pelo
procedimento Doenca Pulmonar Obstrutiva
Cronica (DBPOC) em 932 casos.

6 Um procedimento readlizado de Crise
Asmatica € seguido pelo procedimento de
Broncopneumonia em Lactente em 192
casos analisados.

7 Um procedimento redlizado de Acidente
Vaso-Cerebral (AVC) Agudo é seguido
pelo mesmo procedimento em 821 casos.

8 Um procedimento realizado de Diabetes
Sacarino é seguido pelo  mesmo
procedimento até trés (03) internacdes em
197 casos investigados.

9 Um procedimento redizado de Doenca
Pulmonar Obstrutiva Crénica (DBPOC) é
seguido pelo procedimento de Insuficiéncia
Respiratéria Aguda em 720 casos.

X X

A seguir, a tabela 5.4 apresenta a validacdo dos padrdes seqlienciais extraidos em
relacéo ao comportamento dos diagndsticos principais dos pacientes nas AlH de 2000.
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TABELA 5.4 — Vdidacdo dos padrdes seqlienciais extraidos do comportamento dos

diagndsticos principais dos pacientes nas AIH de 2000 conforme a SES.

Comportamento dos diagnosticos principais

dos pacientesnas AIH de 2000

Validagdo do conhecimento

Conhecido | Desconhecido| Obs.

10

Um diagndstico principal de Doenca
Pulmonar Obstrutiva Crénica (DBPOC) é
seguido pelo mesmo diagndstico até nove
(09) internagoes.

Um diagndstico principal de Insuficiéncia
Cardiaca NE é seguido pelo mesmo
diagndstico até seis (06) internacdes.

Um diagnéstico principa de Afeccdo
Respiratéria do recém-nascido € seguido
pelo mesmo diagndstico.

Um diagnéstico principal de
Broncopneumonia NE € seguido pelo
mesmo diagndstico.

Um diagnéstico principal de Asma NE é
seguido pelo mesmo diagnostico.

Um diagnéstico principal de Doenca
Pulmonar Obstrutiva Crénica (DBPOC) é
seguido pelo diagnostico de Insuficiéncia
Cardiaca NE.

Um diagnéstico principal de Insuficiéncia
Cardiaca NE é seguido pelo diagnostico de
Doenca Pulmonar Obstrutiva Crénica
(DBPOQOC).

Um diagnéstico principal de Outras
Infeccdes intestinais especificas é seguido
pelo diagndstico de Broncopneumonia NE.
Um diagndstico principal de Afecgdes
respiratérias do recém-nascido é seguido
pelo diagndstico de Asma NE.

Um diagnéstico principa de Outros
acidentes isquémicos cerebrais € seguido
pelo diagnostico de Doenca Pulmonar
Obstrutiva Cronica (DBPOC).

X X
X

X X

X X

X X

X

X X
X

X X
X
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5.4 Experimento com as Doencas de Agravos Notificavels

O segundo experimento refere-se a procura por padroes seqlenciais que
determinem uma sequéncia de comportamentos temporais nas doencas de agravos
notificavels.

54.1 Pré-processamento

A fase do pré-processamento compreendeu as etapas de selecdo, limpeza,

ordenacao e transformagdo dos dados descritos, a seguir:

5.4.1.1 Selecdo

A etapa da selecdo de dados constituiu-se na escolha do arquivo de ocorréncias de
doencas de agravos notificaveis do ano de 1999. A escolha deste arquivo foi feita
devido as informagdes de identificagdo do paciente, ocorréncia tempora e
caracterizacdo da doenca de agravo notificavel que permitem fazer o acompanhamento

temporal das doencas investigadas.

Os pacientes foram escolhidos como o atributo principal porque eles constituem-—
se em um conjunto de registros que compreendem diversas ocorréncias de atendimento.
As datas dos atendimentos foram selecionadas como a ocorréncia temporal e as doengas
foram escolhidas como atributo elementar.

5.4.1.2 Limpeza

Na etapa da limpeza, foram excluidos registros sem identicacdo de paciente. A
BD com 21.262 registros foi reduzida para 18.150 registros.

5.4.1.3 Ordenacéo

Apbs a limpeza dos atributos pacientes, datas de atendimento e doencas
diagnosticadas, foi efetuada a ordenacdo das sequiéncias existentes. Para tanto, o arquivo

foi ordenado por pacientes seguido das datas de atendimento.

5.4.1.4 Transformagéo

A etapa da transformagdo das seqliencias temporais encontradas foi totalmente
efetuada na ferramenta Intelligent Miner da|BM ©.
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54.2 MDT

A fase da MDT foi executada na ferramenta Intelligent Miner da IBM ©. Esta
fase consituiu do mapeamento de nome dos valores das doencas de agravos notificaveis
conforme o CID paratornar o conhecimento extraido mais significativo.

O tempo decorrido para processar 0s 18.150 registros foi de trés (03) segundos.
54.3 P&s-Processamento

A seguir, sGo apresentados os resultados da MDT que procuraram descobrir
sequiéncias de comportamentos sobre as doencas de agravos notificaveis de pacientes no
periodo de um ano.

A figura 5.6 apresenta os dados de saida das doencas de agravos notificaveis.

O numero de pacientes diferentes encontrados no BD foi 17.677.

O nimero de atendimentos efetuados foi 17.916.

O nmero maximo de atendimentos por paciente foi 3.

A média de atendimentos por grupo de pacientes foi aproximadamente 1,0.
O numero de doencas diferentes foi 42.

O nmero maximo de doencas por atendimento foi 3.

O numero total de sequiéncias temporais extraidas foi 88.

O suporte minimo utilizado foi de 0,003%.

FIGURA 5.6 — Dados de saida das doencas de agravos notificaveis.

O tota de regras temporais de agravos notificavels descobertas encontram-se no
anexo |. A seguir, sd0 apresentadas quatro regras temporais obtidas devido ao elevado
namero de casos observados.

Uma regra tempora onde a doenca de agravo notificavel Hepatite por virus é
seguida pela mesma doenca com suporte de 0.317 % entre os 17.677 pacientes
existentes no BD. Isto equivale a aproximadamente 56 casos.
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Uma regra tempora onde a doenca de agravo notificavel de Leptospirose €
seguida pela doenca Hepatite por virus com 0,119% de suporte entre os 17.677

pacientes existentes no BD. Isto equivale a 21 casos investigados.

Uma regra temporal em gque a doenca de agravo notificavel Meningite de causa
ndo especificada é seguida pela doenca Varicela com suporte de 0.028 % entre os
17.677 pacientes existentes no BD. Isto equivale a 7 casos investigados.

A doenca de agravo notificavel Meningite de causa ndo especificada é seguida
pela doenca Outros exantemas por virus com suporte de 0.028 % entre os 17.677
pacientes existentes no BD. Isto equivale a aproximadamente 4 casos.

5.5 Consideracgdes Finais

Neste capitulo, procedeu-se a adaptacdo da técnica dos padrdes seqlienciais para
a aplicagdo do movimento das AlH e das doengas de agravos notificaveis onde obteve-
se a extragdo implicita, ndo trivial, nova e potenciamente utilizdvel da informag&o
temporal dos dados.

Os padrBes temporais extraidos através da MDT procuraram atender aos
problemas dos dois experimentos apresentados. O primeiro experimento, procurou
encontrar padrdes sequenciais de comportamento sobre os procedimentos realizados e
os diagnésticos principais efetuados pelos pacientes nas AIH de 2000. O segundo
experimento, objetivou encontrar padrbes sequenciais de comportamento sobre as

doencas de agravos notificaveis.

Analisando-se os dados disponiveis, os algoritmos de MDT puderam encontrar
padrdes passiveis de serem utilizados para predizer quais procedimentos realizados ou
diagnosticos principais oferecem seqiiéncia nas AIH e quais devem ser considerados na
autorizacdo de uma internacdo hospitalar. Adicionalmente, os padrdes seqlenciais
extraidos dos dados do SINAN proporcionaram a descoberta do conhecimento a

respeito do comportamentos das doencas de agravos notificaveis.

A partir, dos padrbes seqlienciais extraidos verificou-se que eles representam um
conhecimento valioso acerca do BD, apresentando o mundo real armazenado em seus
dados.



88

6 Conclusdes

Hoje em dia, observa-se que o crescimento do volume e do nimero de BD
existentes excedem a capacidade humana de analisar seus dados com simples consultas
ou pesquisas e, desta forma, ndo podem andisar 0 seu conteldo quanto a algum
conhecimento implicito importante existentes nos BD. A mineracéo de dados temporais
permite que os computadores executem o trabalho de explorar as imensas quantidades
de dados armazenados procurando por padrdes significativos.

O presente trabalho apresentou sucintamente as etapas do processo de DCBD,
enfatizando a etapa de mineragcdo de dados, visto que a abordagem central do trabalho
foi a mineracdo de dados temporais. Neste contexto, foram considerados os aspectos
temporais dos dados em um BD, as diferentes tarefas existentes, as principais técnicas
empregadas e os agoritmos utilizados na mineragdo de dados. A partir disto, foi
apresentada uma metodologia para efetuar-se a mineragdo de dados temporais, que foi
validada com dados reais provindos da Secretaria Estadual da Sallde do Rio Grande do
Sul.

O resultado esperado ao final deste trabalho foi verificado ao utilizar as técnicas

de MD considerando os aspectos temporais.

A MDT sempre tem como um de seus resultados, novas perguntas. Para
possibilitar tal iteracdo, o tomador de decisGo precisa ter acesso aos recursos da
exploracéo de dados.

Entretanto, acredita-se que os resultados alcangados podem ser vistos como um
resultado preliminar da tarefa de DCBD redlizada, e constituir-se como parte de um

processo de DCBD em continuo aprimoramento e evolugao.
6.1 Contribuicbes
Dentre as principais contribuigdes deste trabalho pode-se citar:

Um estudo aprofundado sobre os aspectos temporais no processo de DCBD,
enfatizando as dificuldades nas etapas inicias deste processo.
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A proposicdo de uma metodologia para a mineragdo de dados temporais que

englobatodo o processo de DCBD.
Uma validagdo em dados reais que continham imprecisdes e contradicoes.
6.2 Perspectivas Futuras

O seguimento deste trabalho de DCBD deve realizar novas MDT em trabalhos
posteriores sobre esta mesma base pré-processada objetivando a obtencdo de regras

temporais com maiores niveis de suporte para as sequiéncias.

Ao longo deste trabalho, pdde-se perceber que as técnicas de DCBD realmente
s80 excelentes para descobrir conhecimento novo e oculto em grandes BD. Durante a
etapa de pré-processamento no processo de DCBD se confirmou que ela reamente
demanda o maior tempo de um trabalho de DCBD. Acrescenta-se que um tépico que
deve ser alvo de estudos futuros dentro da DCBD congtitui-se em estudar e pesquisar
um método de validacdo de regras e conhecimento descoberto, no pds-processamento,
pois esta etapa € de fundamental importancia e muito pouco foi encontrado, sobre a

mesma, na bibliografia.

Este trabalho ndo se justifica apenas pela aplicacdo de técnicas de aprendizado
para analise de dados sobre o aspecto temporal, mas a organizacdo necessita aprender
automaticamente por s prépria. O maior problema que fascina a sociedade da
informacdo € a superabundancia de dados. No futuro, todas as organizacGes deverdo
encontrar o seu préprio caminho para julgar e descobrir conhecimento, e a atividade da
extracdo do conhecimento prova ser uma parte crucialmente importante neste processo.
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Anexo 1 Regras Temporais

Os resultados obtidos com as MDT efetuadas foram:

1 Regras Temporais de Procedimentos Realizados

Um procedimento médico realizado de Doenga Pulmonar Obstrutiva Crdnica
(DPBOC) € seguido pelo mesmo procedimento com 1,103 % de suporte desta regra

temporal atender aos 459.189 pacientes.

Um procedimento médico realizado de Insuficiéncia Cardiaca é seguido pelo
mesmo procedimento com 0,659 % de suporte desta regra temporal atender aos 459.189

pacientes.

Um procedimento médico realizado de Doenca Pulmonar Obstrutiva Cronica
(DBPOC) é seguido pelo mesmo procedimento em trés internagdes consecutivas com
0,421 % de suporte desta regra temporal atender aos 459.189 pacientes.

Um procedimento médico realizado de Broncopneumonia em Lactente € seguido
pelo mesmo procedimento com 0,259 % de suporte desta regra tempora atender aos
459.189 pacientes.

Um procedimento médico realizado de Doenga Pulmonar Obstrutiva Cronica
(DPBOC) € seguido pelo procedimento de Insuficiéncia Cardiaca com 0,245 % de
suporte desta regratemporal atender aos 459.189 pacientes.

Um procedimento médico realizado de Doenga Pulmonar Obstrutiva Cronica
(DPBOC) é seguido pelo mesmo procedimento em quatro internagdes consecutivas com

0,215 % de suporte desta regra temporal atender aos 459.189 pacientes.

Um procedimento médico realizado de Insuficiéncia Cardiaca é seguido pelo
procedimento Doenca Pulmonar Obstrutiva Crénica (DPBOC) com 0,203 % de suporte
destaregratemporal atender aos 459.189 pacientes.
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Um procedimento médico realizado de Insuficiéncia Cardiaca é seguido pelo
mesmo procedimento em trés internagdes com 0,200 % de suporte desta regra temporal
atender aos 459.189 pacientes.

Um procedimento médico realizado de Acidente Vaso-Cerebral (AVC) Agudo é
seguido pelo mesmo procedimento com 0,179 % de suporte desta regra temporal
atender aos 459.189 pacientes.

Um procedimento médico realizado de Diabetes Sacarino é seguido pelo mesmo
procedimento com 0,173 % de suporte desta regra temporal atender aos 459.189
pacientes.

Um procedimento médico realizado de Doenga Pulmonar Obstrutiva Cronica
(DPBOC) é seguido pelo procedimento de Insuficiéncia Respiratéria Aguda com 0,157
% de suporte desta regratemporal atender aos 459.189 pacientes.

Um procedimento médico realizado de Crise Asmética é seguido pelo mesmo
procedimento com 0,144 % de suporte desta regra temporal atender aos 459.189

pacientes.

Um procedimento meédico realizado de Intercorréncias Clinicas de Paciente
Oncoldgico é seguido pelo mesmo procedimento com 0,131 % de suporte desta regra
temporal atender aos 459.189 pacientes.

Um procedimento médico realizado de Insuficiéncia Respiratéria Aguda é
seguido pelo procedimento de Doenca Pulmonar Obstrutiva Cronica (DPBOC)com
0,124 % de suporte desta regra temporal atender aos 459.189 pacientes.

Um procedimento médico realizado de Doenga Pulmonar Obstrutiva Crdnica
(DPBOC) é seguido pelo mesmo procedimento em cinco internagdes com 0,120 % de
suporte desta regratemporal atender aos 459.189 pacientes.

Um procedimento médico realizado de Insuficiéncia Respiratéria Aguda é
seguido pelo mesmo procedimento com 0,115 % de suporte desta regra temporal
atender aos 459.189 pacientes.
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Um procedimento médico realizado de Broncopneumonia € seguido pelo
procedimento de Doenca Pulmonar Obstrutiva Cronica (DPBOC) com 0,107 % de
suporte desta regratemporal atender aos 459.189 pacientes.

Um procedimento médico realizado de Broncopneumonia é seguido pelo mesmo
procedimento com 0,107 % de suporte desta regra temporal atender aos 459.189
pacientes.

Um procedimento médico realizado de Crise Asmética é seguido pelo mesmo
procedimento com 0,107 % de suporte desta regra temporal atender aos 459.189
pacientes.

Um procedimento médico realizado de Broncopneumonia é seguido pelo mesmo
procedimento com 0,101 % de suporte desta regra temporal atender aos 459.189
pacientes.

Um procedimento médico realizado de Doenga Pulmonar Obstrutiva Crdnica
(DPBOC) é seguido pelo procedimento de Broncopneumonia com 0,100 % de suporte
destaregratemporal atender aos 459.189 pacientes.

Um procedimento médico realizado de Doenga Pulmonar Obstrutiva Crdnica
(DPBOC) é seguido pelo procedimento de Crise Asmética com 0,096 % de suporte
destaregratemporal atender aos 459.189 pacientes.

Um procedimento médico realizado de Insuficiéncia Renal Crdnica Acidose
Metabdlica é seguido pelo mesmo procedimento de com 0,092% de suporte desta regra
temporal atender aos 459.189 pacientes.

Um procedimento médico realizado de Enfise Pulmonar é seguido pelo
procedimento de Doenca Pulmonar Obstrutiva Cronica (DPBOC) com 0,091 % de
suporte desta regratemporal atender aos 459.189 pacientes.

Um procedimento médico realizado de Trabalho de Parto Prematuro € seguido
pelo procedimento de Parto Norma com 0,090 % de suporte desta regra temporal
atender aos 459.189 pacientes.
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Um procedimento médico realizado de Doenca Pulmonar 0,089 % de suporte
destaregratemporal atender aos 459.189 pacientes.

Um procedimento médico redlizado de Colecistite Aguda é seguido pelo
procedimento de Colecistectomia com 0,088 % de suporte desta regra temporal atender

aos 459.189 pacientes.

Um procedimento médico realizado de Doenga Pulmonar Obstrutiva Cronica
(DPBOC) é seguido pelo procedimento de Crise Asmética com 0,088 % de suporte
destaregratemporal atender aos 459.189 pacientes.

Um procedimento médico realizado de Pielonefrite é seguido pelo mesmo
procedimento com 0,081 % de suporte desta regra temporal atender aos 459.189

pacientes.

Um procedimento médico realizado de Pielonefrite é seguido pelo procedimento
de Parto Normal com 0,081 % de suporte desta regra temporal atender aos 459.189

pacientes.

Um procedimento médico realizado de Entero Infeccdes em Lactente é seguido
pelo procedimento de Broncopneumonia em Lactente com 0,107 % de suporte desta

regratemporal atender aos 459.189 pacientes.

Um procedimento médico realizado de Enfisema Pulmonar € seguido pelo mesmo
procedimento de com 0,076 % de suporte desta regra temporal atender aos 459.189

pacientes.

Um procedimento médico realizado de Doenga Pulmonar Obstrutiva Cronica
(DPBOC) € seguido pelo mesmo procedimento em seis internagdes com 0,072 % de
suporte desta regratemporal atender aos 459.189 pacientes.

Um procedimento médico realizado de Insuficiéncia Cardiaca é seguido pelo
mesmo procedimento em quatro internagdes com 0,072 % de suporte desta regra
temporal atender aos 459.189 pacientes.
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Um procedimento médico realizado de Tratamento em Psiquiatria em Hospital
Psiquiétrico € seguido pelo mesmo procedimento com 0,070 % de suporte desta regra

temporal atender aos 459.189 pacientes.

Um procedimento médico realizado de Hemorragias Digestivas é seguido pelo
mesmo procedimento com 0,068 % de suporte desta regra temporal atender aos 459.189

pacientes.

Um procedimento médico realizado de Insuficiéncia Coronariana Aguda é
seguido pelo mesmo procedimento com 0,066 % de suporte desta regra temporal

atender aos 459.189 pacientes.

Um procedimento médico realizado de Doenga Pulmonar Obstrutiva Cronica
(DPBOC) é seguido pelo procedimento e depois por Insuficiéncia Cardiaca de com
0,065 % de suporte desta regra temporal atender aos 459.189 pacientes.

Um procedimento médico realizado de Cirrose Hepética € seguido pelo mesmo
procedimento com 0,063 % de suporte desta regra temporal atender aos 459.189

pacientes.

Um procedimento médico realizado de Entero Infeccdes em Lactente é seguido
pelo mesmo procedimento com 0,062 % de suporte desta regra tempora atender aos
459.189 pacientes.

Um procedimento médico realizado de Insuficiéncia Cardiaca é seguido pelo
procedimento de Acidente Vaso-Cerebral (AVC) Agudo com 0,061 % de suporte desta
regratemporal atender aos 459.189 pacientes.

Um procedimento médico realizado de Acidente Vaso-Cerebral (AVC) Agudo é
seguido pelo procedimento de Insuficiéncia Cardiaca com 0,060 % de suporte desta
regratemporal atender aos 459.189 pacientes.

Um procedimento médico realizado de Trabalho de Parto Prematuro € seguido
pelo procedimento de Cesariana com 0,060 % de suporte desta regra temporal atender

aos 459.189 pacientes.
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Um procedimento médico realizado de Crise Hipertensiva € seguido pelo mesmo
procedimento de com 0,059 % de suporte desta regra temporal atender aos 459.189

pacientes.

Um procedimento médico realizado de Broncopneumonia em Lactente € seguido
pelo procedimento de Crise Asmética com 0,058 % de suporte desta regra temporal
atender aos 459.189 pacientes.

Um procedimento médico realizado de Doenga Pulmonar Obstrutiva Cronica
(DBPOC) é seguido pelo mesmo procedimento e depois do procedimento de
Insuficiéncia Respiratéria Aguda com 0,056 % de suporte desta regra temporal atender
aos 459.189 pacientes.

Um procedimento médico realizado de Insuficiéncia Cardiaca é seguido pelo
procedimento de Insuficiécia Respiratéria Aguda com 0,056 % de suporte desta regra
temporal atender aos 459.189 pacientes.

Um procedimento médico realizado de Doenca Pulmonar Obstrutiva Cronica
(DBPOC) é seguido pelo procedimento de Insuficiéncia Cardiaca por trés internagdes
com 0,055 % de suporte desta regra temporal atender aos 459.189 pacientes.

Um procedimento médico realizado de Acidente Vaso-Cerebral (AVC) Agudo é
seguido pelo procedimento de Doenca Pulmonar Obstrutiva Crénica (DBPOC) com
0,054 % de suporte desta regratemporal atender aos 459.189 pacientes.

Um procedimento médico realizado de Tratamento em Psiquiatria em Hospital
Geral é seguido pelo mesmo procedimento com 0,053 % de suporte desta regra
temporal atender aos 459.189 pacientes.

Um procedimento médico realizado de Diabetes Sacarino € seguido pelo
procedimento de Insuficiéncia Cardiaca com 0,052 % de suporte desta regra temporal
atender aos 459.189 pacientes.

Um procedimento médico realizado de Trabalho de Parto Prematuro € seguido
pelo procedimento de Parto Normal com Atendimento do Recém Nascido na Sala de

Parto com 0,052 % de suporte desta regra temporal atender aos 459.189 pacientes.
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Um procedimento médico realizado de é seguido pelo procedimento de
Insuficiéncia Cardiaca depois do procedimento de Doenca Pulmonar Obstrutiva Cronica
(DBPOC) com 0,052 % de suporte destaregra temporal atender aos 459.189 pacientes.

Um procedimento médico realizado de Pneumonia em Lactente € seguido pelo
procedimento de Entero Infecces em Lactente com 0,051 % de suporte desta regra
temporal atender aos 459.189 pacientes.

Um procedimento médico realizado de Insuficiéncia Cardiaca é seguido pelo
procedimento de de Doenca Pulmonar Obstrutiva Cronica (DBPOC) em duas
internaces com 0,049 % de suporte desta regra temporal atender aos 459.189 pacientes.

Um procedimento médico realizado de Insuficiéncia Coronariana Aguda é
seguido pelo procedimento de Insuficiéncia Cardiaca com 0,049 % de suporte desta
regratemporal atender aos 459.189 pacientes.

Um procedimento médico realizado de Insuficiéncia Cardiaca é seguido pelo
procedimento de Insuficiéncia Coronariana Aguda com 0,048 % de suporte desta regra

temporal atender aos 459.189 pacientes.

Um procedimento médico redlizado de Broncopneumonia € seguido pelo
procedimento de Insuficiéncia Cardiaca com 0,047 % de suporte desta regra temporal
atender aos 459.189 pacientes.

Um procedimento médico realizado de Doenga Pulmonar Obstrutiva Cronica
(DPBOC) é seguido pelo procedimento de Insuficiéncia Respiratoria Aguda e depoias
um procedimento de Doenca Pulmonar Obstrutiva Cronica (DPBOC) com 0,046 % de
suporte desta regratemporal atender aos 459.189 pacientes.

Um procedimento médico realizado de Doenga Pulmonar Obstrutiva Cronica
(DPBOC) € seguido pelo mesmo procedimento em sete internagdes com 0,046 % de
suporte desta regratemporal atender aos 459.189 pacientes.

Um procedimento médico realizado de Doenga Pulmonar Obstrutiva Crdnica
(DPBOC) é seguido pelo procedimento de AVC Agudo com 0,045 % de suporte desta
regratemporal atender aos 459.189 pacientes.
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Um procedimento médico realizado de Insuficiéncia Respiratéria Aguda é
seguido pelo procedimento de Insuficiéncia Cardiaca com 0,045 % de suporte desta

regratemporal atender aos 459.189 pacientes.

Um procedimento médico realizado de Broncopneumonia € seguido pelo
procedimento de Crise Asmética com 0,045 % de suporte desta regra temporal atender
a0s 459.189 pacientes.

Um procedimento médico realizado de Insuficiéncia Respiratéria Aguda é
seguido pelo procedimento de Insuficiéncai Cardiaca com 0,045 % de suporte desta
regratemporal atender aos 459.189 pacientes.

Um procedimento médico realizado de Broncopneumonia € seguido pelo
procedimento de Crise Asmética com 0,045 % de suporte desta regra temporal atender
a0s 459.189 pacientes.

Um procedimento médico realizado de Desnutricdo (Clinica Médica) seguido pelo
mesmo procedimento com 0,044 % de suporte desta regra temporal atender aos 459.189

pacientes.

Um procedimento médico redlizado de Insuficiéncia Respiratoria Aguda é
seguido pelo procedimento Doenca Pulmonar Obstrutiva Crénica (DPBOC) consecutiva
com 0,044 % de suporte desta regra temporal atender aos 459.189 pacientes.

Um procedimento médico realizado de Diabetes Sacarino é seguido pelo mesmo
procedimento em mais duas internagdes com 0,043 % de suporte desta regra temporal
atender aos 459.189 pacientes.

Um procedimento médico realizado de Pneumonia do Lactente é seguido pelo
mesmo procedimento com 0,043 % de suporte desta regra temporal atender aos 459.189

pacientes.

Um procedimento médico realizado de Insuficiéncia Cardiaca é seguido pelo
mesmo procedimento e depois por DBPOC com 0,043 % de suporte desta regra
temporal atender aos 459.189 pacientes.
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Um procedimento médico realizado de Broncopneumonia em Lactente € seguido
pelo procedimento de Pneumonia do Lactente com 0,043 % de suporte desta regra

temporal atender aos 459.189 pacientes.

Um procedimento médico realizado de Broncopneumonia em Lactente € seguido
pelo procedimento em trés internages com 0,043 % de suporte desta regra temporal
atender aos 459.189 pacientes.

Um procedimento médico realizado de Insuficiéncia Cardiaca é seguido pelo
procedimento de Diabetes Sacarino com 0,042 % de suporte desta regra temporal
atender aos 459.189 pacientes.

Um procedimento médico realizado de Insuficiéncia Respiratéria Aguda é
seguido pelo mesmo procedimento com 0,042 % de suporte desta regra temporal
atender aos 459.189 pacientes.

Um procedimento meédico redlizado de Crise Asmatica € seguido pelo
procedimento de Broncopneumonia em Lactente com 0,042 % de suporte desta regra

temporal atender aos 459.189 pacientes.

Um procedimento médico realizado de Insuficiéncia Cardiaca é seguido pelo
procedimento de Broncopneumonia com 0,042 % de suporte desta regra temporal
atender aos 459.189 pacientes.

2 Regras Temporais de Diagnésticos Principais

Um diagndstico principal de Doenca Pulmonar Obstrutiva Crénica (DBPOC) é
seguido pelo mesmo diagndstico com 1,040 % de suporte sobre os 459.189 pacientes.
|sto equivale a aproximadamente 4.775 casos.

Um diagndstico principal de Insuficiéncia Cardiaca N&o Especificada (NE) é
seguido pelo mesmo diagndstico com 0,613 % de suporte sobre os 459.189 pacientes.
Isto equivale a aproximadamente 2.814 casos.

Um diagndstico principal de Doenca Pulmonar Obstrutiva Cronica (DBPOC) é
seguido pelo mesmo diagndstico em trés internacbes com 0,392 % de suporte sobre 0s

459.189 pacientes. Isto equivale a aproximadamente 1.800 casos.
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Um diagnostico principal de Afeccgdo Respiratoria do recém-nascido é seguido
pelo mesmo diagndstico com 0,269 % de suporte sobre os 459.189 pacientes. Isto

equivale a aproximadamente 1.235 casos.

Um diagnéstico principal de Broncopneumonia NE é seguido pelo mesmo
diagnostico com 0,265 % de suporte sobre os 459.189 pacientes. Isto equivale a
aproximadamente 1.216 casos.

Um diagnostico principal de Asma NE é seguido pelo mesmo diagnéstico com
0,236 % de suporte sobre 0s 459.189 pacientes. Isto equivale a aproximadamente 1.083

Casos.

Um diagndstico principal de Doenca Pulmonar Obstrutiva Crénica (DBPOC) é
seguido pelo diagnostico de Insuficiéncia Cardiaca NE com 0,220 % de suporte sobre 0s
459.189 pacientes. Isto equivale a aproximadamente 1.010 casos.

Um diagndstico principal de Doenca Pulmonar Obstrutiva Crénica (DBPOC) é
seguido pelo mesmo diagndstico em quatro internagdes com 0,197 % de suporte sobre

0s 459.189 pacientes. |sto equivale a aproximadamente 904 casos.

Um diagnéstico principal de Insuficiéncia Cardiaca NE é seguido pelo mesmo
diagnéstico em trés internagdes com 0,185 % de suporte sobre os 459.189 pacientes.
|sto equivale a aproximadamente 849 casos.

Um diagnéstico principal de Insuficiéncia Cardiaca NE é seguido pelo
diagndstico de Doenca Pulmonar Obstrutiva Cronica (DBPOC) com 0,183 % de suporte
sobre 0s 459.189 pacientes. Isto equivale a aproximadamente 840 casos.

Um diagndstico principal de Doenca Pulmonar Obstrutiva Crénica (DBPOC) é
seguido pelo diagnostico de Insuficiéncia respiratoria aguda com 0,149 % de suporte

sobre 0s 459.189 pacientes. 1sto equivale a aproximadamente 684 casos.

Um diagnéstico principal de Outros Acidentes Isquémicos Cerebrais é seguido
pelo mesmo diagndstico com 0,144 % de suporte sobre os 459.189 pacientes. Isto
equivale a aproximadamente 661 casos.
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Um diagnodstico principal de Com complicagdes NE € seguido pelo mesmo
diagnostico com 0,131 % de suporte sobre os 459.189 pacientes. Isto equivale a
aproximadamente 601 casos.

Um diagndstico principal de Outras Infeccbes Intestinais Especificas € seguido
pelo mesmo diagndstico com 0,125 % de suporte sobre os 459.189 pacientes. Isto
equivale a aproximadamente 573 casos.

Um diagnéstico principal de Infeccdo Respiratoria Aguda é seguido pelo mesmo
diagnostico com 0,119 % de suporte sobre os 459.189 pacientes. Isto equivale a
aproximadamente 546 casos.

Um diagnéstico principal de Infeccdo Respiratoria Aguda € seguido pelo
diagnéstico de DBPOC com 0,118 % de suporte sobre os 459.189 pacientes. Isto
equivale a aproximadamente 541 casos.

Um diagnostico principal de DPBOC é seguido pelo mesmo diagndstico em cinco
(05) internagdes com 0,112 % de suporte sobre os 459.189 pacientes. Isto equivale a
aproximadamente 514 casos.

Um diagnostico principal de Broncopneumonia NE é seguido pelo diagndstico de
DBPOC com 0,103 % de suporte sobre os 459.189 pacientes. Isto equivale a
aproximadamente 472 casos.

Um diagnostico principal de Parto pré-termo € seguido pelo diagnéstico de Parto
Unico Espontaneo NE com 0,101 % de suporte sobre os 459.189 pacientes. Isto
equivale a aproximadamente 463 casos.

Um diagnéstico principal de DBPOC € seguido pelo diagnostico de
Broncopneumonia NE com 0,099 % de suporte sobre os 459.189 pacientes. Isto

equivale a aproximadamente 454 casos.

Um diagnostico principal de Outras InfecccBes Intestinais Especificas é seguido
pelo diagndstico de Afeccdo Respiratéria do Recém-Nascido com 0,090 % de suporte
sobre 0s 459.189 pacientes. 1sto equivale a aproximadamente 413 casos.
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Um diagnéstico principal de Asma NE € seguido pelo diagnéstico de Doenca
Pulmonar Obstrutiva Crénica (DBPOC) com 0,087 % de suporte sobre os 459.189

pacientes. I1sto equivale a aproximadamente 399 casos.

Um diagndstico principal de Enfisema NE € seguido pelo diagnéstico de Doenca
Pulmonar Obstrutiva Crénica (DBPOC) com 0,086 % de suporte sobre os 459.189

pacientes. Isto equivale a aproximadamente 394 casos.

Um diagndstico principal de Doenca Pulmonar Obstrutiva Crénica (DBPOC) é
seguido pelo diagnostico de Enfisema NE com 0,085 % de suporte sobre os 459.189

pacientes. Isto equivale a aproximadamente 390 casos.

Um diagnéstico principal de Pielonefrite obstrutiva crénica é seguido pelo
diagnéstico de Parto Unico espontaneo NE com 0,082 % de suporte sobre os 459.189

pacientes. Isto equivale a aproximadamente 376 casos.

Um diagndstico principal de Doenca Pulmonar Obstrutiva Crénica (DBPOC) é
seguido pelo diagndstico de Asma NE com 0,082 % de suporte sobre os 459.189

pacientes. Isto equivale a aproximadamente 376 casos.

Um diagnostico principal de Enfisema NE é seguido pelo mesmo diagnostico com
0,073 % de suporte sobre os 459.189 pacientes. I1sto equivale a aproximadamente 335

Casos.

Um diagnostico principal de Broncopneumonia NE é seguido pelo diagndstico de
Asma NE com 0,072 % de suporte sobre os 459.189 pacientes. Isto equivae a
aproximadamente 330 casos.

Um diagnostico principal de Parto pré-termo é seguido pelo diagnéstico de Parto
p/ cesariana NE com 0,069 % de suporte sobre os 459.189 pacientes. Isto equivale a

aproximadamente 316 casos.

Um diagnéstico principal de DBPOC é seguido pelo mesmo diagndstico em seis
(06) internacbes com 0,069% de suporte sobre os 459.189 pacientes. Isto equivale a
aproximadamente 316 casos.
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Um diagnostico principal de Colecistite Aguda € seguido pelo diagnéstico de
Doenca da Vesicula Biliar SOE com 0,069 % de suporte sobre os 459.189 pacientes.

Isto equivale a aproximadamente 316 casos.

Um diagnostico principal de Insuficiéncia Cardiaca NE é seguido pelo mesmo
diagnostico em quatro (04) internacbes com 0,068 % de suporte sobre os 459.189
pacientes. 1sto equivale a aproximadamente 312 casos.

Um diagnostico principal de Pielonefrite Obstrutiva Cronica é seguido pelo
mesmo diagndstico com 0,065 % de suporte sobre 0s 459.189 pacientes. Isto equivale a
aproximadamente 298 casos.

Um diagnéstico principal de Asma NE ¢é seguido pelo diagndstico de
Broncopneumonia NE com 0,063 % de suporte sobre os 459.189 pacientes. Isto

equivale a aproximadamente 289 casos.

Um diagndstico principal de Outras Infeccbes Intestinais Especificas € seguido
pelo diagndstico de Broncopneumonia NE com 0,063 % de suporte sobre os 459.189

pacientes. Isto equivale a aproximadamente 289 casos.

Um diagnéstico principal de Hemorragia gastrointestinal SOE é seguido pelo
mesmo diagndstico com 0,062 % de suporte sobre os 459.189 pacientes. Isto equivale a
aproximadamente 284 casos.

Um diagnéstico principal de DBPOC é seguido pelo mesmo diagndstico e, apds
por Insuficiéncia Cardiaca NE com 0,060 % de suporte sobre 0s 459.189 pacientes. |sto

equivale a aproximadamente 275 casos.

Um diagnostico principal de Outras Localizagdes Mal Definidas é seguido pelo
mesmo diagndstico com 0,059 % de suporte sobre 0s 459.189 pacientes. Isto equivale a

aproximadamente 270 casos.

Um diagnostico principal de Afeccgdo Respiratoria do recém-nascido é seguido
pelo diagndstico de Outras Infecgdes Intestinais Especificas com 0,059 % de suporte
sobre 0s 459.189 pacientes. 1sto equivale a aproximadamente 270 casos.
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Um diagnostico principal de Afeccgdo Respiratoria do recém-nascido é seguido
pelo diagndstico de Asma NE com 0,055 % de suporte sobre os 459.189 pacientes. I1sto
equivale a aproximadamente 252 casos.

Um diagndstico principal de Angina Instavel é seguido pelo mesmo diagnéstico
com 0,054 % de suporte sobre os 459.189 pacientes. Isto equivale a aproximadamente
247 casos.

Um diagnéstico principal de DBPOC é seguido pelo mesmo diagndstico e, apds
por Insuficiéncia Respiratoria Aguda com 0,054 % de suporte sobre os 459.189
pacientes. 1sto equivale a aproximadamente 247 casos.

Um diagnostico principal de Transtornos glomerulares doengas enddcrinas é
seguido pelo mesmo diagndstico com 0,053 % de suporte sobre os 459.189 pacientes.
Isto equivale a aproximadamente 243 casos.

Um diagnéstico principal de Insuficiéncia Cardiaca NE é seguido pelo
diagndstico de Insuficiéncia Respiratéria Aguda com 0,051 % de suporte sobre 0s

459.189 pacientes. Isto equivale a aproximadamente 234 casos.

Um diagndstico principal de Insuficiéncia Cardiaca NE é seguido pelo
diagnostico de Outros Acidentes Isquémicos Cerebrais Transitorios com 0,050 % de
suporte sobre 0s 459.189 pacientes. I1sto equivale a aproximadamente 229 casos.

Um diagnostico principal de Asma NE é seguido pelo mesmo diagndstico em trés
(03) internagcdes com 0,049 % de suporte sobre os 459.189 pacientes. Isto equivale a
aproximadamente 225 casos.

Um diagndstico principal de Cirrose hiliar SOE € seguido pelo mesmo
diagnostico com 0,049 % de suporte sobre os 459.189 pacientes. Isto equivale a
aproximadamente 225 casos.

Um diagnostico principadl de DBPOC € seguido por dois diagnosticos de
Insuficiéncia Cardiaca NE com 0,048 % de suporte sobre os 459.189 pacientes. 1sto
equivale a aproximadamente 220 casos.
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Um diagnostico principal de DBPOC c/ Infeccdo Respiratéria Aguda é seguido
pelo mesmo diagndstico com 0,048 % de suporte sobre os 459.189 pacientes. Isto

equivale a aproximadamente 220 casos.

Um diagndstico principal de Outros Acidentes Isquémicos Cerebrais Transitorios
€ seguido pelo diagnéstico de Insuficiénica Cardiaca NE com 0,048 % de suporte sobre
0s 459.189 pacientes. |sto equivale a aproximadamente 220 casos.

Um diagnostico principal de Hipertensdo essencia € seguido pelo mesmo
diagnostico com 0,046 % de suporte sobre os 459.189 pacientes. Isto equivale a
aproximadamente 211 casos.

Um diagnostico principal de Afeccgdo Respiratoria do recém-nascido é seguido
pelo mesmo diagnostico em trés (03) internagdes com 0,046 % de suporte sobre os
459.189 pacientes. Isto equivale a aproximadamente 211 casos.

Um diagndstico principal de DBPOC é seguido pelo diagndstico de Insuficiéncia
Cardiaca NE e, ap6s por DPBOC com 0,045% de suporte sobre os 459.189 pacientes.

Isto equivale a aproximadamente 206 casos.

Um diagndstico principal de DPBOC é seguido pelo diagnostico de Insuficiéncia
Respiratéria Aguda e, apds por DPBOC com 0,045 % de suporte sobre os 459.189

pacientes. Isto equivale a aproximadamente 206 casos.

Um diagnostico principal de Broncopneumonia NE é seguido pelo diagndstico de
Insuficiéncia cardiaca NE com 0,045 % de suporte sobre os 459.189 pacientes. Isto
equivale a aproximadamente 206 casos.

Um diagnostico principal de Insuficiéncia cardiaca NE é seguido por duas (02)
internagcbes de DBPOC com 0,042 % de suporte sobre os 459.189 pacientes. Isto

equivale a aproximadamente 192 casos.

Um diagndstico principal de Outros Acidentes Isquémicos Cerebrais Transitorios
€ seguido pelo diagnéstico de DBPOC com 0,042% de suporte sobre os 459.189

pacientes. Isto equivale a aproximadamente 192 casos.
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Um diagnéstico principal de DBPOC é seguido pelo mesmo diagndstico em seis
(06) internagcdes com 0,042 % de suporte sobre os 459.189 pacientes. Isto equivale a

aproximadamente 192 casos.

Um diagndstico principal de Insuficiéncia Respiratéria Aguda € seguido pelo
diagnostico de Insuficiéncia Cardiaca NE com 0,042 % de suporte sobre os 459.189

pacientes. Isto equivale a aproximadamente 192 casos.

Um diagnéstico principal de Insuficiéncia Cardiaca NE é seguido pelo
diagnéstico de Broncopneumonia NE com 0,040 % de suporte sobre os 459.189

pacientes. Isto equivale a aproximadamente 183 casos.

Um diagnéstico principal de Asma NE é seguido pelo diagnéstico de Afeccdo
Respiratdria do recém-nascido com 0,040 % de suporte sobre 0s 459.189 pacientes. I1sto

equivale a aproximadamente 183 casos.

Um diagnéstico principal de Pielonefrite obstrutiva crénica é seguido pelo
diagnostico de Parto p/ cesariana NE com 0,040 % de suporte sobre os 459.189

pacientes. Isto equivale a aproximadamente 183 casos.

Um diagnostico principal de Epilepsia NE é seguido pelo mesmo diagnostico com
0,040 % de suporte sobre os 459.189 pacientes. I1sto equivale a aproximadamente 183

Casos.

Um diagnostico principal de Insuficiéncia Cardiaca NE é seguido pelo mesmo
diagnostico e, ap6s por DBPOC com 0,038 % de suporte sobre os 459.189 pacientes.

Isto equivale a aproximadamente 174 casos.

Um diagndstico principal de Com complicagdes NE é seguido pelo diagnéstico de
Insuficiéncia Cardiaca NE com 0,038 % de suporte sobre os 459.189 pacientes. 1sto

equivale a aproximadamente 174 casos.

Um diagnostico principa de DBPOC é seguido pelo diagnéstico de Outros
Acidentes Isquémicos Cerebrais Transitorios com 0,037 % de suporte sobre os 459.189

pacientes. Isto equivale a aproximadamente 169 casos.



106

Um diagndstico principal de Desnutricdo Protéico-caldria NE € seguido pelo
mesmo diagndstico com 0,037 % de suporte sobre 0s 459.189 pacientes. Isto equivale a

aproximadamente 169 casos.

Um diagnostico principal de Insuficiéncia respiratéria do recém-nascido é seguido
pelo mesmo diagndstico com 0,036 % de suporte sobre os 459.189 pacientes. Isto
equivale a aproximadamente 165 casos.

Um diagndstico principal de Pneumonia NE é seguido pelo diagndstico de
DBPOC com 0,036 % de suporte sobre os 459.189 pacientes. Isto equivale a
aproximadamente 165 casos.

Um diagndstico principal de Colecistite Aguda é seguido pelo mesmo diagnéstico
com 0,036 % de suporte sobre os 459.189 pacientes. Isto equivale a aproximadamente
165 casos.

Um diagnostico principal de Neoplasias Malignas §/ especificacéo de localidade é
seguido pelo mesmo diagndstico com 0,036 % de suporte sobre os 459.189 pacientes.

Isto equivale a aproximadamente 165 casos.

Um diagnostico principal de Pneumonia NE € seguido pelo mesmo diagnéstico
com 0,034 % de suporte sobre os 459.189 pacientes. Isto equivale a aproximadamente
156 casos.

Um diagnéstico principal de Broncopneumonia NE é seguido pelo mesmo
diagnostico em trés (03) internagbes com 0,034 % de suporte sobre os 459.189

pacientes. Isto equivale a aproximadamente 156 casos.

Um diagnostico principal de Pré-eclampsia grave € seguido pelo diagnéstico de
Parto p/ cesariana NE com 0,034 % de suporte sobre os 459.189 pacientes. Isto equivale

a aproximadamente 156 casos.

Um diagnostico principal de Insuficiéncia Cardiaca NE é seguido pelo mesmo
diagnéstico em cinco (05) internagdes com 0,033 % de suporte sobre os 459.189

pacientes. Isto equivale a aproximadamente 151 casos.
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Um diagnodstico principal de Com complicagdes NE € seguido pelo mesmo
diagnostico em trés (03) internagbes com 0,033 % de suporte sobre os 459.189
pacientes. 1sto equivale a aproximadamente 151 casos.

Um diagnéstico principal de Insuficiéncia Cardiaca NE é seguido pelo
diagndstico de DBPOC e, apos por Insuficiéncia Cardiaca NE com 0,032 % de suporte
sobre 0s 459.189 pacientes. 1sto equivale a aproximadamente 146 casos.

Um diagndstico principal de Insuficiénciarenal cronica NE é seguido pelo mesmo
diagnostico com 0,032 % de suporte sobre os 459.189 pacientes. Isto equivale a
aproximadamente 146 casos.

Um diagndstico principal de Insuficiénica cardiaca congestiva é seguido pelo
mesmo diagndstico com 0,031 % de suporte sobre 0s 459.189 pacientes. Isto equivale a
aproximadamente 142 casos.

Um diagnostico principal de Broncopneumonia NE é seguido pelo diagndstico de
Insuficiéncia respiratéria Aguda com 0,031% de suporte sobre os 459.189 pacientes.

Isto equivale a aproximadamente 142 casos.

Um diagnostico principal de Insuficiéncia respiratéria do recém-nascido é seguido
pelo diagnostico de Afeccéo respiratéria do recém-nascido com 0,031 % de suporte
sobre 0s 459.189 pacientes. 1sto equivale a aproximadamente 142 casos.

Um diagnostico principal de Insuficiéncia cardiaca NE é seguido pelo diagnéstico
Com complicagbes NE com 0,031 % de suporte sobre os 459.189 pacientes. Isto
equivale a aproximadamente 142 casos.

Um diagnostico principal de Dor lombar baixa é seguido pelo mesmo diagndstico
com 0,031 % de suporte sobre os 459.189 pacientes. Isto equivale a aproximadamente
142 casos.

Um diagndstico principal de Enfisema NE é seguido por dois (02) diagnésticos de
DBPOC com 0,030 % de suporte sobre os 459.189 pacientes. Isto equivale a
aproximadamente 137 casos.
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Um diagnéstico principal de DBPOC é seguido pelo mesmo diagndstico e, apds
por Enfisema NE com 0,030 % de suporte sobre os 459.189 pacientes. Isto equivale a

aproximadamente 137 casos.

Um diagnéstico principal de DBPOC ¢é seguido por dois (02) diagnésticos de
Insuficiéncia Aguda com 0,030 % de suporte sobre 0s 459.189 pacientes. Isto equivale a

aproximadamente 137 casos.

Um diagnostico principal de Asma NE € seguido por dois (02) diagndsticos de
DBPOC com 0,030 % de suporte sobre os 459.189 pacientes. Isto equivale a
aproximadamente 137 casos.

Um diagndstico principal de DBPOC é seguido pelo diagnostico de Asma NE e,
apos de DBPOC com 0,030 % de suporte sobre os 459.189 pacientes. Isto equivale a
aproximadamente 137 casos.

Um diagnostico principal de Insuficiéncia respiratéria aguda é seguido pelo
mesmo diagndstico em trés (03) internacbes com 0,030 % de suporte sobre o0s 459.189

pacientes. Isto equivale a aproximadamente 137 casos.

Um diagnostico principal de DBPOC é seguido pelo diagnodstico de Enfisema NE
e, apbs por DBPOC com 0,030 % de suporte sobre 0s 459.189 pacientes. Isto equivale a
aproximadamente 137 casos.

Um diagndstico principal de Pneumonia Bacteriana NE € seguido pelo mesmo
diagnostico com 0,030 % de suporte sobre os 459.189 pacientes. Isto equivale a
aproximadamente 137 casos.

Um diagnostico principal de Pré-eclampsia grave € seguido pelo diagnéstico de
Parto Unico Espontaneo NE com 0,029 % de suporte sobre os 459.189 pacientes. Isto

equivale a aproximadamente 133 casos.

Um diagndstico principal de Afecccdo respiratéria do recém-nascido € seguido
pelo diagndstico de Insuficiéncia respiratoria do recém-nascido com 0,029 % de suporte
sobre 0s 459.189 pacientes. 1sto equivale a aproximadamente 133 casos.
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Um diagnostico principal de Falso trabalho de parto NE é seguido pelo
diagnéstico de Parto unico espontaneo NE com 0,029 % de suporte sobre os 459.189

pacientes. Isto equivale a aproximadamente 133 casos.

Um diagnostico principal de DBPOC ¢é seguido pelo diagndstico de Pneumonia
Bacteriana NE com 0,029 % de suporte sobre os 459.189 pacientes. Isto equivale a
aproximadamente 133 casos.

Um diagndstico principal de Hipertensdo Essencial € seguido pelo diagndstico de
Insuficiéncia Cardiaca NE com 0,029 % de suporte sobre os 459.189 pacientes. 1sto

equivale a aproximadamente 133 casos.

Um diagnéstico principal de DBPOC é seguido pelo mesmo diagndstico e, apds
por Asma NE com 0,029 % de suporte sobre os 459.189 pacientes. Isto equivale a
aproximadamente 133 casos.

3 Regras Temporais de Doencas de Agravos Notificaveis

A doenca de agravo notificavel Hepatite por virus é seguida pela mesma doenca
com suporte de 0.317 % entre os 17.677 pacientes existentes no BD. Isto equivale a
aproximadamente 56 casos.

A doenca de agravo notificavel Varicela é seguida pela mesma doenca com
suporte de 0.125 % entre os 17.677 pacientes existentes no BD. Isto equivae a
aproximadamente 22 casos.

A doenca de agravo notificavel Leptospirose € seguida pela doenca Hepatite por
Virus com suporte de 0.119 % entre 0s 17.677 pacientes existentes no BD. Isto equivale
a aproximadamente 21 casos.

A doenca de agravo notificavel Hepatite por virus € seguida pela doenca
Leptospirose com suporte de 0.090 % entre os 17.677 pacientes existentes no BD. Isto

equivale a aproximadamente 15 casos.

A doenca de agravo notificavel Meningite de causa ndo especificada é seguida
pela mesma doenca com suporte de 0.073 % entre os 17.677 pacientes existentes no
BD. Isto equivale a aproximadamente 12 casos.
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A doenca de agravo notificavel Leptospirose é seguida pela mesma doenca com
suporte de 0.068 % entre os 17.677 pacientes existentes no BD. Isto equivae a

aproximadamente 12 casos.

A doenca de agravo notificavel Meningite de causa ndo especificada é seguida
pela doenca Hepatite por virus com suporte de 0.040 % entre os 17.677 pacientes
existentes no BD. Isto equivale a aproximadamente 7 casos.

A doenca de agravo notificavel Toxoplasmose é seguida pela mesma doenca com
suporte de 0.040 % entre os 17.677 pacientes existentes no BD. Isto equivae a
aproximadamente 7 casos.

A doenca de agravo notificavel Dengue € seguida pela doenca Maéria com
suporte de 0.034 % entre os 17.677 pacientes existentes no BD. Isto equivae a
aproximadamente 6 casos.

A doenca de agravo notificavel Meningite de causa ndo especificada é seguida
pela doenca Outros exantemas por virus com suporte de 0.028 % entre os 17.677

pacientes existentes no BD. Isto equivale a aproximadamente 4 casos.

A doenca de agravo notificavel Meningite de causa ndo especificada é seguida
pela doenca Varicela com suporte de 0.028 % entre os 17.677 pacientes existentes no

BD. Isto equivale a aproximadamente 4 casos.

A doenca de agravo notificavel Dengue é seguida pela doenca Hepatite por virus
com suporte de 0.023 % entre os 17.677 pacientes existentes no BD. Isto equivale a

aproximadamente 4 casos.

A doenca de agravo notificavel Outros exantemas por virus € seguida pela doenca
Varicela com suporte de 0.023 % entre os 17.677 pacientes existentes no BD. Isto

equivale a aproximadamente 4 casos.

A doenca de agravo notificavel Meningite de causa ndo especificada é seguida
pela doencga Leptospirose com suporte de 0.023 % entre os 17.677 pacientes existentes
no BD. Isto equivale a aproximadamente 4 casos.
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A doenca de agravo notificavel Hepatite por virus é seguida pela doenca Varicela
com suporte de 0.023 % entre os 17.677 pacientes existentes no BD. Isto equivale a

aproximadamente 4 casos.

A doenca de agravo notificavel Maléria € seguida pela doenca Leptospirose com
suporte de 0.017 % entre os 17.677 pacientes existentes no BD. Isto equivae a

aproximadamente 3 casos.

A doenca de agravo notificavel de Paroditite Epidémica é seguida pela doenca
Varicela com suporte de 0.017 % entre os 17.677 pacientes existentes no BD. Isto

equivale a aproximadamente 3 casos.

A doenca de agravo notificavel Outros exantemas por virus é seguida pela mesma
doenca com suporte de 0.017% entre os 17.677 pacientes existentes no BD. Isto

equivale a aproximadamente 3 casos.

A doenca de agravo notificavel Dengue € seguida pela doenca Leptospirose com
suporte de 0.011 % entre os 17.677 pacientes existentes no BD. Isto equivae a

aproximadamente 2 casos.

A doenca de agravo notificavel Maléria é seguida pela doenca Malaria em com
suporte de 0.011 % entre os 17.677 pacientes existentes no BD. Isto equivae a

aproximadamente 2 casos.

A doenca de agravo notificavel Leptospirose é seguida pela doenca Meningite de
causa nao especificada em com suporte de 0.011 % entre os 17.677 pacientes existentes

no BD. Isto equivale a aproximadamente 2 casos.

A doenca de agravo notificavel Hepatite por virus € seguida pela doenca
Meningite de causa ndo especificada em com suporte de 0.011 % entre os 17.677

pacientes existentes no BD. Isto equivale a aproximadamente 2 casos.

A doenca de agravo notificavel Hepatite por Virus é seguida pela mesma doenca
com suporte de 0.006 % até trés vézes os 17.677 pacientes existentes no BD. Isto

equivale a aproximadamente 1 caso.
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A doenca de agravo notificavel Varicela é seguida pela doenca Meningite de
causa nao especificada em com suporte de 0.006 % entre 0os 17.677 pacientes existentes

no BD. Isto equivale a aproximadamente 1 caso.
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Anexo 2 ValidacOes de Padroes Temporais

1 Validac&o dos Padr 6es Sequienciais Extraidos dos Procedimentos
Realizados

TABELA 55 — Vadlidacdo dos padrdes seqlenciais extraidos dos procedimentos
realizados de acordo com a SES.

Comportamento dos procedimentos

: Validaca heci
realizados pelos pacientes nas AIH de 2000 alidagdo do conhecimento

Conhecido | Desconhecido| Obs.*

1 Um procedimento redlizado de Doenca
Pulmonar Obstrutiva Crénica (DBPOC) é
seguido pelo mesmo procedimento até nove
(09) internagcdes em 82 casos analisados.

2 Um procedimento realizado de
Insuficiéncia Cardiaca € seguido pelo
procedimento de Broncopneumonia em 192
casos investigados.

3 Um procedimento realizado de
Insuficiéncia Cardiaca € seguido pelo
procedimento de Acidente Vaso-Cerebra
(AVC) Agudo em 280 casos.

4 Um procedimento realizado de Acidente
Vaso-Cerebral (AVC) Agudo é seguido
pelo procedimento de Insuficiéncia
Cardiaca em 275 casos.

5 Um procedimento realizado de
Insuficiéncia Cardiaca € seguido pelo
procedimento Doenca Pulmonar Obstrutiva
Cronica (DBPOC) em 932 casos.

6 Um procedimento readlizado de Crise
Asmatica € seguido pelo procedimento de
Broncopneumonia em Lactente em 192
casos analisados.

7 Um procedimento redlizado de Acidente
Vaso-Cerebral (AVC) Agudo é seguido
pelo mesmo procedimento em 821 casos.

8 Um procedimento realizado de Diabetes
Sacarino é seguido pelo  mesmo
procedimento até trés (03) internacdes em
197 casos investigados.

9 Um procedimento redizado de Doenca
Pulmonar Obstrutiva Crénica (DBPOC) é
seguido pelo procedimento de Insuficiéncia
Respiratéria Aguda em 720 casos.

X X

12 Obs. sf0 observagBes relativas a utilizagdo de procedimentos realizados ou diagnésticos principais
referentes a um mesmo grupo de patologias.
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Comportamento dos procedimentos

realizados pelos pacientes nas AlH de 2000

Validagdo do conhecimento

Conhecido | Desconhecido| Obs.

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

Um procedimento redizado de Crise
Asmdatica € seguido pelo mesmo
procedimento em 661 casos.

Um procedimento realizado de
Intercorréncias  Clinicas de Paciente
Oncologico € seguido pelo  mesmo
procedimento em 601 casos.

Um procedimento realizado de
Insuficiéncia Respiratéria Aguda é seguido
pelo procedimento de Doenca Pulmonar
Obstrutiva Cronica (DBPOC) em 569 casos
analisados.

Um procedimento realizado de
Insuficiéncia Respiratéria Aguda é seguido
pelo mesmo procedimento em 192 casos.

Um procedimento realizado de
Broncopneumonia é  seguido  pelo
procedimento de Doenga Pulmonar
Obstrutiva Cronica (DBPOC) em 491
Casos.

Um procedimento realizado de
Broncopneumonia é seguido pelo mesmo
procedimento em 491 casos.

Um procedimento resalizado de Doenga
Pulmonar Obstrutiva Crénica (DBPOC) é
seguido pelo procedimento de
Broncopneumonia em 459 casos.

Um procedimento resalizado de Doenga
Pulmonar Obstrutiva Crénica (DBPOC) é
seguido pelo procedimento de Crise
Asmética em 404 casos.

Um procedimento realizado de
Insuficiéncia  Renal  Cronica  Acidose
Metabolica € seguido pelo mesmo
procedimento em 422 casos.

Um procedimento realizado de Enfisema
Pulmonar é seguido pelo procedimento de
Doenca Pulmonar Obstrutiva Crénica
(DBPOC) em 417 casos.

Um procedimento realizado de Trabalho de
Parto Prematuro €é seguido pelo
procedimento de Parto Norma em 413
Casos.

X

X
X X
X
X X
X
X X
X X
X
X X
X
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Comportamento dos procedimentos

realizados pelos pacientes nas AlH de 2000

Validagdo do conhecimento

Conhecido | Desconhecido| Obs.

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

31

32

Um procedimento realizado de Colecistite
Aguda € seguido pelo procedimento de
Colecistectomia em 404 casos.

Um procedimento realizado de Colecistite
Aguda é seguido pelo mesmo procedimento
em 142 casos.

Um procedimento realizado de Pielonefrite
€ seguido pelo procedimento de Parto
Normal em 371 casos.

Um procedimento realizado de Entero
Infeccdes em Lactente é seguido pelo
procedimento de Broncopneumonia em
Lactente em 353 casos.

Um procedimento realizado de Enfisema
Pulmonar é seguido pelo mesmo
procedimento em 348 casos.

Um procedimento realizado de Tratamento
em Psiquiatria em Hospital Psiquiétrico é
seguido pelo mesmo procedimento em 321
Casos.

Um procedimento realizado de
Hemorragias Digestivas € seguido pelo
mesmo procedimento em 312 casos.

Um procedimento realizado de
Insuficiéncia Coronariana Aguda € seguido
pelo mesmo procedimento em 303 casos.

Um procedimento resalizado de Doenga
Pulmonar Obstrutiva Crénica (DBPOC) é
seguido pelo procedimento e depois por
Insuficiéncia Cardiaca em 298 casos.

Um procedimento realizado de Cirrose
Hepdtica ¢é seguido pelo mesmo
procedimento em 289 casos.

Um procedimento realizado de Entero
Infeccdes em Lactente é seguido pelo
mesmo procedimento em 284 casos.

Um procedimento realizado de
Broncopneumonia em Lactente é seguido
pelo mesmo procedimento em 1.189 casos.

X
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Comportamento dos procedimentos

realizados pelos pacientes nas AlH de 2000

Validagdo do conhecimento

Conhecido | Desconhecido| Obs.

33

35

36

37

38

39

40

41

42

43

Um procedimento realizado de Doenga
Pulmonar Obstrutiva Crénica (DBPOC) é
seguido pelo procedimento de Insuficiéncia
Cardiaca em 1.125 casos.

Um procedimento realizado de Trabalho de
Parto Prematuro ¢é seguido pelo
procedimento de Cesariana em 275 casos.

Um procedimento redizado de Crise
Hipertensva € seguido pelo mesmo
procedimento em 270 casos.

Um procedimento realizado de
Broncopneumonia em Lactente é seguido
pelo procedimento de Crise Asmética em
266 casos.

Um procedimento realizado de Doenga
Pulmonar Obstrutiva Crénica (DBPOC) é
seguido pelo mesmo procedimento, e
depois do procedimento de Insuficiéncia
Respiratéria Aguda em 261 casos.

Um procedimento realizado de
Insuficiéncia Cardiaca € seguido pelo
procedimento de Insuficiéncia Respiratoria
Aguda em 257 casos.

Um procedimento realizado de Acidente
Vaso-Cerebral (AVC) Agudo é seguido
pelo procedimento de Doenca Pulmonar
Obstrutiva Cronica (DBPOC) em 247
Casos.

Um procedimento realizado de Tratamento
em Psiquiatria em Hospital Geral € seguido
pelo mesmo procedimento em 243 casos.

Um procedimento realizado de Diabetes
Sacarino é seguido pelo procedimento de
Insuficiéncia Cardiaca em 238 casos.

Um procedimento realizado de Trabalho de
Parto Prematuro ¢é seguido pelo
procedimento de Parto Normal com
Atendimento do Recém Nascido na Sala de
Parto em 238 casos.

Um procedimento realizado de Pneumonia
em Lactente é seguido pelo procedimento
de Entero InfeccOes em Lactente em 234
Casos.

X
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Comportamento dos procedimentos

realizados pelos pacientes nas AlH de 2000

Validagdo do conhecimento

Conhecido | Desconhecido| Obs.

44

45

46

47

48

49

50

51

52

53

Um procedimento realizado de
Insuficiéncia Coronariana Aguda € seguido
pelo procedimento de Insuficiéncia
Cardiaca em 225 casos.

Um procedimento realizado de
Broncopneumonia é  seguido  pelo
procedimento de Insuficiéncia Cardiaca em
215 casos.

Um procedimento realizado de Doenga
Pulmonar Obstrutiva Crénica (DBPOC) é
seguido pelo procedimento de Insuficiéncia
Respiratéria Aguda e depois por um
procedimento de Doenca Pulmonar
Obstrutiva Crbnica (DBPOC) em 211
Casos.

Um procedimento realizado de Doenga
Pulmonar Obstrutiva Crénica (DBPOC) é
seguido pelo procedimento de AVC Agudo
em 206 casos.

Um procedimento realizado de
Insuficiéncia Respiratéria Aguda é seguido
pelo procedimento de Insuficiéncia
Cardiaca em 206 casos.

Um procedimento realizado de
Broncopneumonia é  seguido  pelo
procedimento de Crise Asmatica em 206
Casos.

Um procedimento realizado de
Insuficiéncia Respiratéria Aguda é seguido
pelo procedimento de Insuficiéncia
Cardiaca em 206 casos.

Um procedimento realizado de Desnutrigdo
(Clinica Médica) seguido pelo mesmo
procedimento em 202 casos.

Um procedimento realizado de
Insuficiéncia Respiratéria Aguda é seguido
pelo procedimento Doenca Pulmonar
Obstrutiva Cronica (DBPOC) em 202
Casos.

Um procedimento realizado de Pneumonia
do Lactente € seguido pelo mesmo
procedimento em trés internagcbes em 197
Casos.

X
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2 Validacao dos Padrdes Seqlienciais Extraidos dos
Diagnosticos Principais

TABELA 5.6 — Vdidacdo dos padrdes seqlienciais extraidos dos diagndsticos principais
de acordo com a SES.

Comportamento dos diagnosticos principais Validacio do conhecimento

dos pacientesnas AIH de 2000

Conhecido | Desconhecido| Obs.

1 Um diagnéstico principa de Doenca
Pulmonar Obstrutiva Crénica (DBPOC) é
seguido pelo mesmo diagndstico até nove
(09) internagbes em 78 casos.

2 Um diagnéstico principal de Insuficiéncia
Cardiaca NE é seguido pelo mesmo
diagndstico até seis (06) internacbes em 73
Casos.

3 Um diagnéstico principa de Afecccdo
Respiratéria do recém-nascido € seguido
pelo mesmo diagndstico em 1.235 casos.

4 Um diagnéstico principal de
Broncopneumonia NE € seguido pelo
mesmo diagndstico em 1.216 casos.

5 Um diagnéstico principal de Asma NE é
seguido pelo mesmo diagnostico em 1.083
Casos.

6 Um diagndstico principal de Doenca X
Pulmonar Obstrutiva Crénica (DBPOC) é
seguido pelo diagnostico de Insuficiéncia
Cardiaca NE em 1.010 casos.

7 Um diagndstico principal de Insuficiéncia
Cardiaca NE é seguido pelo diagnostico de
Doenca Pulmonar Obstrutiva Crénica
(DBPOC) em 840 casos.

8 Um diagnéstico principal de Outras X
Infeccdes intestinais especificas é seguido
pelo diagndstico de Broncopneumonia NE
em 289 casos.

9 Um diagnéstico principal de Afeccbes

X X

respiratérias do recém-nascido é seguido X X
pelo diagnostico de Asma NE em 252
Casos.

10 Um diagnéstico principal de Insuficiéncia X

Cardiaca NE é seguido pelo diagnostico de
Angina Instavel em 192 casos .
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Comportamento dos diagnosticos principais

dos pacientesnas AIH de 2000

Validagdo do conhecimento

Conhecido | Desconhecido| Obs.

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

Um diagnéstico principa de Outros
acidentes isquémicos cerebrais € seguido
pelo diagnostico de Doenca Pulmonar
Obstrutiva Cronica (DBPOC) em 110
Casos.

Um diagndstico principal de Doenca
Pulmonar Obstrutiva Crénica (DBPOC) é
seguido pelo diagnostico de Insuficiéncia
Respiratéria Aguda em 684 casos.

Um diagnéstico principa de Outros
Acidentes Isquémicos Cerebrais € seguido
pelo mesmo diagndstico em 661 casos.

Um diagnéstico principal de Asma NE é
seguido pelo diagnostico de Doenga
Pulmonar Obstrutiva Crénica (DBPOC) em
399 casos.

Um diagnostico principal de Enfisema NE é
seguido pelo diagnostico de Doenga
Pulmonar Obstrutiva Crénica (DBPOC) em
394 casos.

Um diagndstico principal de Doenca
Pulmonar Obstrutiva Crénica (DBPOC) é
seguido pelo diagnostico de Enfisema NE
em 390 casos.

Um diagnostico principal de Pielonefrite
obstrutiva crbnica é seguido pelo
diagnéstico de parto Unico espontaneo em
376 casos.

Um diagndstico principal de Doenca
Pulmonar Obstrutiva Crénica (DBPOC) é
seguido pelo diagnéstico de Asma NE em
376 casos.

Um diagnostico principal de Enfisema NE é
seguido pelo mesmo diagnostico em 335
Casos.

Um diagnéstico principal de
Broncopneumonia NE € seguido pelo
diagnostico de Asma NE em 330 casos.

Um diagnéstico principal de Parto pré-
termo é seguido pelo diagndstico de Parto
p/ cesariana NE em 316 casos.

X
X

X
X X
X X
X X
X
X X
X
X X
X
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Anexo 3 Observacoes de Padrdes Temporais

TABELA 5.7 - Nova validacdo do comportamento extraido dos diagnésticos principais
dos pacientes nas AIH de 2000 conforme a SES.

Comportamento nos diagnosticos principais

apresentado pelos pacientes nas AlH de 2000 Comentarios/Observacoes

1|Um diagnostico principa de Afecccéo |Este conhecimento e
Respiratoria do recém-nascido é seguido pelo | desinteressante porque
diagndstico de Outras InfeccBes Intestinais| estatisticamente insignificante,

Especificas com 0,059 % de suporte sobre os
459.189 pacientes. Isto equivale a
aproximadamente 270 casos.

Um diagnéstico principal de Afeccgdo
Respiratoria do recém-nascido é seguido pelo
diagnostico de Asma NE com 0,055 % de
suporte sobre os 459.189 pacientes. Isto
equivale a aproximadamente 252 casos.

Um diagnostico principal de Angina Instavel
€ seguido pelo mesmo diagnostico com 0,054
% de suporte sobre 0s 459.189 pacientes. Isto
equivale a aproximadamente 247 casos.

Um diagnéstico principal de Transtornos
glomerulares doencas enddcrinas é seguido
pelo mesmo diagndstico com 0,053 % de
suporte sobre os 459.189 pacientes. Isto
equivale a aproximadamente 243 casos.

Um diagndstico principal de Insuficiéncia
Cardiaca NE é seguido pelo diagndstico de
Outros Acidentes Isguémicos Cerebrais
Transitérios com 0,050 % de suporte sobre
0s 459.189 pacientes. Isto equivale a
aproximadamente 229 casos.

mas com antibiotico e terapia, um
dos para efeitos € diarréia.

Este conhecimento e
desinteressante porque a principio
€ raro o diagnéstico de Asma NE
para recém nascido.

Este conhecimento €
desinteressante porgue significa
gue paciente com angina instavel
esté sendo bem tratado.

Este conhecimento €
desinteressante porque transtornos
glomeolares é uma patologia, néo
associada a doenca endécrina.

Este conhecimento e
desinteressante porque pode ser
complicagdo de Insuficiéncia
Cardiaca o AV C Isquémico.

6 |Um diagndstico principa de DBPOC c/|Este conhecimento e
Infeccdo Respiratoria Aguda € seguido pelo | desinteressante porque o paciente
mesmo diagndstico com 0,048 % de suporte| esta bem controlado.
sobre os 459.189 pacientes. Isto equivae a
aproximadamente 220 casos.

7 |Um diagnostico principal de Insuficiéncia| Este conhecimento e

Respiratéria  Aguda € seguido pelo
diagnéstico de Insuficiéncia Cardiaca NE
com 0,042 % de suporte sobre os 459.189
pacientes. Isto equivale a aproximadamente
192 casos.

Um diagndstico principal de Insuficiéncia
Cardiaca NE é seguido pelo diagndstico de
Broncopneumonia NE com 0,040 % de
suporte sobre os 459.189 pacientes. Isto
equivale a aproximadamente 183 casos.

desinteressante  porque pode
acontecer, mas estatisticamente
insignificante.

Este conhecimento é interessante
porque representa mal
acompanhamento a Insuficiéncia
Cardiaca.
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Comportamento nos diagnosticos principais
apresentado pelos pacientesnas AIH de 2000

Comentarios/Observacdes

9

10

11

12

13

14

15

16

Um diagndstico principa de DBPOC é
seguido pelo diagnéstico de Outros
Acidentes | squémicos Cerebrais
Transitérios com 0,037 % de suporte sobre
0s 459.189 pacientes. Isto equivale a
aproximadamente 169 casos.

Um diagnostico principal de Colecistite
Aguda é seguido pelo mesmo diagndstico
com 0,036 % de suporte sobre os 459.189
pacientes. Isto equivale a aproximadamente
165 casos.

Um diagndstico principal de Insuficiéncia
Cardiaca NE é seguido pelo mesmo
diagndstico em cinco (05) internagdes com
0,033 % de suporte sobre os 459.189
pacientes. Isto equivale a aproximadamente
151 casos.

Um diagnéstico principal de
Broncopneumonia NE € seguido pelo
diagnostico de Insuficiéncia Respiratoria
Aguda com 0,031% de suporte sobre os
459.189 pacientes. Isto equivde a
aproximadamente 142 casos.

Um diagnostico principa de Dor lombar
baixa é seguido pelo mesmo diagnéstico
com 0,031 % de suporte sobre os 459.189
pacientes. Isto equivale a aproximadamente
142 casos.

Um diagnéstico principal de Asma NE é
seguido pelo mesmo diagndstico com 0,236
% de suporte sobre os 459.189 pacientes.
Isto equivale a aproximadamente 1.083
Casos.

Um diagnostico principal de Septicemia NE
€ seguido pelo mesmo diagnéstico com
0,026 % de suporte sobre os 459.189
pacientes. Isto equivale a aproximadamente
119 casos.

Um diagnéstico principal de Anemia
nutricional NE € seguido pelo mesmo
diagnostico com 0,025 % de suporte sobre
0S 459.189 pacientes. Isto equivale a
aproximadamente 114 casos.

Este conhecimento €
desinteressante  porgue s80
patologias distintas e ndo estéo
relacionadas.

Este conhecimento € interessante
porque paciente deveria ter sido
operado antes de novas crises de
colecistite.

Este conhecimento € interessante
porque significa que o paciente
esta sendo mal acompanhado.

Este conhecimento € interessante
porque o] quadro de
Broncopneumonia pode evoluir
para Insuficiéncia Respiratéria
Aguda.

Este conhecimento €
desinteressante porque a patologia
€ desinteressante. Sem potencial de
gravidade.

Este conhecimento € interessante
porque existe um pegueno numero
de crises que demandaram
internacoes.

Este conhecimento € interessante
porque ndo é habitual ter mais de
uma Septicemia ao ano.

Este conhecimento é interessante
porque referese a um mal
acompanhamento nutriciona do
paciente. Rede  ambulatorial
ineficaz.
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Comportamento nos diagnosticos principais
apresentado pelos pacientesnas AIH de 2000

Comentarios/Observacdes

17

18

19

20

21

22

23

24

25

Um diagndstico principa de DBPOC é
seguido pelo diagndstico de Hemorragia
gastrointestinal SOE com 0,025 % de
suporte sobre os 459.189 pacientes. Isto
equivale a aproximadamente 114 casos.

Um diagnostico principal de Transt NE do
aparelho urinario é seguido pelo mesmo
diagnéstico com 0,025 % de suporte sobre
0s 459.189 pacientes. Isto equivae a
aproximadamente 114 casos.

Um diagnéstico principal de Bronquiolite
aguda dev outr. microo. é seguido pelo
diagnéstico de Afeccdo respiratoria do
recém-nascido com 0,025% de suporte
sobre o0s 459.189 pacientes. Isto equivale a
aproximadamente 114 casos.

Um diagndstico principa de DBPOC é
seguido pelo diagnodstico de Cardiopatia
pulmonar NE com 0,025 % de suporte
sobre o0s 459.189 pacientes. Isto equivale a
aproximadamente 114 casos.

Um diagnoéstico principal de Parto Unico
espontaneo é seguido pelo diagnéstico de
Esterilizagdo com 0,021 % de suporte sobre
0s 459.189 pacientes. Isto equivale a
aproximadamente 96 casos.

Um diagnoéstico principal de Parto Unico
Espontaneo é seguido pelo diagndstico de
Infeccdo Puerperal com 0,019 % de suporte
sobre o0s 459.189 pacientes. Isto equivale a
aproximadamente 87 casos.

Um diagnéstico principal de Polineuropatia
NE € seguido pelo mesmo diagndstico com
0,017 % de suporte sobre os 459.189
pacientes. Isto equivale a aproximadamente
78 casos.

Um diagnostico principal de Septicemia NE
€ seguido pelo  diagnéstico  de
Broncopneumonia NE com 0,015 % de
suporte sobre os 459.189 pacientes. Isto
equivale a aproximadamente 68 casos.

Um diagnéstico principal de Doenca do
Pancreas SOE é seguido pelo diagndstico
de Doenca da Vesicula Biliar SOE com
0,014 % de suporte sobre os 459.189
pacientes. Isto equivale a 64 casos.

Este conhecimento é interessante
porque significa que paciente com
DBPOC necessita fazer prevencéo
hemorrégica digestiva.

Este conhecimento €
desinteressante porque €é um
diagndstico genérico.

Este conhecimento é interessante
pela fragilidade do paciente, tem
alta letalidade.

Este conhecimento €
desinteressante porque Cardiopatia
pulmonar NE € um diagndstico
genérico.

Este conhecimento € interessante
desde que devidamente justificado.

Este conhecimento € interessante
para controle de Infeccdo
Hospitalares. Baixo indice de
infeccdo pbs-parto.

Este conhecimento € interessante
porque ndo se consegue fazer
diagnéstico  definitivo e nem
tratamento definitivo.

Este conhecimento € interessante
porque esta ndo € a sequéncia
l6gica.

Este conhecimento é
desinteressante  porque  SOE
corresponde as iniciais de Sem
Origem Especifica, assim sendo,
um conhecimento muito genérico.
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