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Resumo

Descoberta de Padroes em Sistemas de Dados

A vasta quantidade de dados armazenada pelas empresas e a necessidade da sua consequente analise, com o
objectivo de retirar informacdo Util que possa ajudar na tomada de decisGes, tem ajudado ao grande impulso do
estudo e utilizacdo das técnicas de mineragdo de dados no seio das organizacGes. A aplicacdo das técnicas de
mineracdo de dados possibilita a extracgdo de informagdo Util, anteriormente, desconhecida, a partir de grandes
quantidades de dados, através da descoberta de tendéncias, de padrées e de possiveis anomalias nos dados. A
descoberta de padrdes nos dados proporciona as empresas um acréscimo da taxa de crescimento dos seus negocios
e servicos, através da tomada de decisdes, suportadas pela informagdo descoberta. A descoberta de padrdes pode
ser aplicada a qualquer tipo de dados, como por exemplo, dados relativos a prescricdo de medicamentos.

Por ano, em Portugal, existem milhdes de pessoas que recorrem aos centros de saude independentemente dos seus
problemas de saude. Devido a isso, existem dias ou mesmo meses mais assoberbados que outros, e neste caso uma
boa gestdo de recursos de saude, permite um bom funcionamento desses centros, e a respectiva satisfacdo e
confianga por parte dos utentes. No entanto, as decisGes tomadas com esse objectivo, tém de ser suportadas por
algum tipo de informagdo. Essa informagdo encontra-se “escondida”, por exemplo, nos dados guardados, relativos a
prescricdo de medicamentos e sé através de andlises pormenorizadas se consegue obter a informacdo desejada. A
aplicacdo das ténicas de mineracdo de dados permite a descoberta de tendéncias e padres nos dados, que através
de técnicas de analise convencionais, seriam impossiveis de descobrir. Neste trabalho, além da abordagem genérica
as principais técnicas de descoberta de padrdes, aplicou-se as respectivas técnicas a um caso de estudo real. As
técnicas abordadas foram a associagdo, a segmentacdo e a classificagdo, dando-se particular énfase aos algoritmos
mais usuais. Apos o tratamento de dados necessario ter sido realizado, este trabalho focou-se no objectivo final, a
descoberta de padrGes de prescricdes de medicamentos através da aplicacdo de técnicas de mineracdo de dados.
Tendo em consideracdo alguns centros de salide dos distritos de Aveiro, Braga, Braganca, Porto, Viana do Castelo e
Vila Real, foram realizados 3 estudos em separado, um para cada técnica explorada. Por fim, deve-se referir que, a
aplicacdo das técnicas a um caso de estudo real so foi possivel porque a Associacdo Regional de Salde do Norte
disponibilizou os dados alvo, com o objectivo de se descobrir eventuais padrdes de prescricdo de medicamento e

possiveis tendéncias de prescricdes de medicamentos, relativos a utentes, médicos e laboratdrios prescritos.

Palavras-chave: ARSN; Prescricdo de Medicamentos; Descoberta de Padrdes; Data Warehouse, Técnicas de

Mineragao de Dados; Associacdo; Segmentacao; Classificacdo.







Abstract

Finding Patterns in Data Systems

The huge amount of data stored by companies and the need for analyzing it, with the aim of obtain useful
information for decision making, have helped the huge impulse of the study and use of data mining techniques
among the organizations. Data mining techniques can be used to extract useful information, by finding patterns,
trends and anomalies in large databases. Discovering the hidden patterns, provide useful information that can be
used by the organizations, to make crucial business decisions before competition does. Data mining is not specific to
any industry, therefore, it can be applied to data related with drugs prescription.

For year, in Portugal, there are millions of persons who seek for medical treatment regardless their health problems.
Sometimes the number of persons in a day or month increases, and in this situations a proper resource management
allows a better health care systems, and consequent the confidence and satisfaction of the patients. However, all the
decisions with that purposes must be supported by some kind of information. That information is somehow “hidden”,
for example, in the data stored related to drug prescription, and only through detailed analysis it's possible to obtain
the desired information. The use of data mining techniques allows the discovery of hidden patterns and unexpected
trends in the data, that with the use of conventional techniques it would be impossible to extract that kind of
information. In this work, in addiction to the generic approach of the main techniques for finding patterns, it was
applied those same techniques to a real study case. The techniques discussed were association, clustering and
classification, giving particular emphasis to the most common algorithms. After doing the pre-processing needed, this
work focused on the aim goal, the discovery of patterns in drug prescription data by applying data mining
techniques. Taking in consideration some health centers in the districts of Aveiro, Braga, Braganga, Porto, Viana do
Castelo e Vila Real, 3 studies were conducted separately, for each one of the techniques exploited. Finally, it should
be noted that this work was only possible due to the data provided from Associagdo Regional de Saude do Norte, in
order to identity any possible patterns and trends of drug prescription, related to the patients and the doctors

prescription.

Keywords: ARSN; Drug Prescription; Finding Patterns; Data Warehouse; Data Mining Techniques; Association;

Clustering; Classification.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Contextualizacao

Numa sociedade em constante crescimento, € numa era considerada como sendo a era da
informacdo, a vantagem competitiva de uma empresa é alcancada de acordo com a
habilidade de adquirir e manusear a maior quantidade de informacdo util dos dados
existentes. Os recorrentes avangos na tecnologia dos sistemas de informagao possibilitam
estratégias mais faceis e avangadas na recolha dos dados. Essa crescente recolha de dados
fez com que as empresas acrescentassem um NOvVo processo no seu variadissimo rol de
actividades: a exploracdo selectiva de dados. Isto é, o estudo dos habitos comportamentais
das pessoas, possibilita as empresas a tomada de decisdo, com base na possivel descoberta
dos seus comportamentos futuros, com o objectivo final de melhorar o servigo prestado aos
seus clientes e assim ganhar vantagem competitiva. Uma das formas de realizar tal processo

€ através da descoberta de padroes de comportamente dos dados relativos aos seus clientes.

Os avancos na tecnologia dos sistemas de informacao possibilitaram maneiras mais faceis e
avancadas na recolha e andlise desses dados [Fayyad et al. 1996a], que sao
maioritariamente guardados em sistemas de base de dados para uma maior facilidade de
anadlise [Sumathi & Sivanandam 2006]. O processo de analise dos dados consiste,
essencialmente, na descoberta de tendéncias, padrdes ou possiveis anomalias existentes nos
dados armazenados, que inicialmente poderdo nao ser visiveis através de técnicas de andlise
ditas convencionais [Lloyd-Williams et al. 1995], impossibilitando assim uma anadlise
pormenorizada dos dados. A necessidade de exploracdo dessas tendéncias e padroes é feita

através de mecanismos de mineragao de dados, que permitem a extraccao de informacao
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atil, anteriormente desconhecida, através da aplicacao de diversos algoritmos a grandes
quantidades de dados [Sumathi & Sivanandam 2006]. Consequentemente, a aplicagdao de
técnicas de mineracao de dados aos sistemas operacionais das empresas, permite-lhes um
aumento de informacdo util, que lhes ird possibilitar a tomada de decisGes de maneira mais

segura e favoravel.

1.2 Descoberta do Conhecimento através da Mineracao de

Dados

As técnicas de anadlise de dados convencionais sao normalmente usadas na andlise da
regressao e segmentacdo, na analise multidimensional e de séries temporais, em modelos
estocasticos e em diversos conjuntos de variadas analises estatisticas [Sumathi &
Sivanandam 2006]. No entanto, essas técnicas, sao essencialmente, orientadas a extraccao
quantitativa e estatistica das caracteristicas dos dados, e como tal, apresentam algumas
limitagdes inerentes. Isto &, por exemplo, as andlises estatisticas podem determinar a
correlacdo entre duas varidveis existentes nos dados, no entanto ndo permitem caracterizar
as dependéncias a um nivel abstracto, nem apresentar razdoes para a existéncia dessas
dependéncias. Uma analise estatistica pode determinar a tendéncia central e a variancia de
dados factores, bem como utilizar uma andlise de regressao para ajustar uma curva a um
conjunto de pontos. Contudo, mais uma vez, esta andlise apresenta limitacdes, pois nao
permite obter uma descricao qualitativa das regularidades e determinar os factores de
dependéncia que nao se encontram explicitos nos dados [Sumathi & Sivanandam 2006]. Mas,
a principal limitacao é a analise de elevadas quantidades de registos em tempo real, algo que
cada vez mais se torna um requisito no mundo empresarial. Essas limitagdes, entre outras,
sao consideradas um grande entrave as analises estatisticas mais usuais, e devido a essas
limitagdes emergiu uma nova area de pesquisa, conhecida como a mineragao de dados (Data

Mining).

A mineracdo de dados, termo inicialmente apenas abordado por estatisticos, s6 mais tarde
comegou a ganhar alguma popularidade na area de base de dados [Fayyad et al. 1996b].
Apesar de a primeira impressdo, essas duas areas serem bastantes similares, ao pormenor,
constata-se que existem diferengas notdrias entre elas, tendo em consideracdo as limitacdes
e abrangéncia do resultado final de ambas. Essa similaridade entre as duas areas, provocou
alguma confusdo, tendo até, em alguns casos, causado algum tipo de antipatia. O
aparecimento de uma nova técnica, através de novas pessoas que tinham a pretensao de
resolver problemas que até entdo caiam no dominio dos estatisticos, gerou alguma

preocupacao aos estatisticos. Essa preocupacao foi mais notavel devido ao nome sonante
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desta nova técnica, que causou interesse e curiosidade no mundo, e também, devido ao
facto desta técnica apresentar uma relevancia particular em relacdo as preocupacgoes
comerciais [Hand 1999]. Uma das grandes diferencas entre as duas técnicas reflecte-se no
objectivo final de cada uma delas. Isto é, o objectivo central da mineracao de dados é a
descoberta do conhecimento, ao contrario da estatistica, que concentra-se na melhor
maneira de colectar os dados com o intuito de conseguir responder mais acertadamente a
uma questdo especifica. A mineracao de dados assume, essencialmente, que os dados ja
foram colectados anteriormente, e a sua preocupagao cinge-se apenas, na descoberta de
informacdo escondida, mas valiosa, nos dados. De uma forma geral, a mineragdo de dados é
considerada com um processo exploratério dos dados, enquanto que a estatistica é
considerada como um processo confirmatério [Hand 1999].

A mineracao de dados é também encarada como sendo uma passo especifico da descoberta
do conhecimento em bases de dados - Knowledge Discovery in Databases (KDD) -,
consistindo essencialmente, na aplicacao de algoritmos especificos com vista a descoberta de
informacdo [Fayyad et al. 1996a, Fayyad et al. 1996b]. O processo KDD, abordado pela
primeira vez na primeira conferéncia de KDD em 1989 (Piatetsky-Shapiro 1991), é
referenciado como sendo o processo global, ndo trivial, da descoberta de padrdes novos,
validos, potencialmente Uteis e de boa compreensao dos dados [Fayyad et al. 1996b]. Em
que os dados sao um conjunto de factos (casos de uma base de dados, por exemplo), e os
padroes sao uma expressao numa linguagem, que descrevem um subconjunto dos dados ou
um modelo aplicavel ao subconjunto. Neste contexto, a extraccdo de um padrdo também
pode ser designada como o ajuste de um modelo aos dados e/ou a descoberta de uma
estrutura que define os dados. De uma forma geral, consiste em fazer uma descricdao de alto
nivel de um conjunto de dados. O termo processo implica o facto de o KDD abranger um
conjunto de passos como a preparacao dos dados, descoberta de padrdes, avaliagao do
conhecimento e refinamento. E, por fim, ao ser ndo trivial, significa que alguma pesquisa ou
inferéncia é necessaria, isto &, o processo KDD nao é feito através de uma computacao
directa, como o calculo da média de um conjunto de valores [Fayyad et al 1996b]. O
processo KDD é um processo interactivo e iterativo, que envolve a realizacdo de um conjunto
de passos, com inlimeras decisdes necessarias por parte do utilizador. De seguida serao
descritos todos os passos a ter em consideracao na realizagao deste processo [Fayyad et al.
19964, Fayyad et al. 1996b, Santos & Azevedo 2005]:

1. Seleccao dos dados: apds a aprendizagem e compreensao do dominio da
aplicacdo, é feita a seleccdo e recolha de um conjunto de dados ou focalizacao da presquisa

em amostras de dados, de acordo com alguns critérios.
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2. Limpeza e pré-processamento dos dados: este passo inclui as operagbes
basicas, como a remocao de ruido e erros dos dados e decisdo da melhor estratégia a tomar,

na existéncia de valores em falta e determinacdo da informagdo relevante.

3. Transformacao dos dados: consiste, basicamente, em descobrir caracteristicas
Uteis que representem os dados, dependendo do objectivo final. Através de métodos de
reducdo e transformacdo da dimensionalidade, o numero efectivo de varidveis em
consideracdo pode diminuir, ou representacdes invaridveis dos dados podem ser
encontradas; nesta fase, torna-se evidente o uso de um data warehouse, pois nestas
estruturas, os dados sdo ndo volateis, classificados por assunto e de natureza historica,

tendendo, assim, a tornarem-se grandes repositérios de dados, extremamente organizados.

4. Mineracao de Dados: esta etapa pode ser subdividida em trés outras; numa fase
inicial, é necessario escolher qual a melhor técnica de mineracao de dados a aplicar, de
acordo com os objectivos finais deste processo; apds a escolha da técnica a utilizar € preciso
escolher os algoritmos existentes relativamente a técnica em causa; neste caso é necessario
ter especial atengdo aos dados em estudo e ao resultado expectavel; a Ultima fase consiste
na descoberta de padroes de interesse numa determinada forma representativa ou num
conjunto de tais representagdes, tal como, construcao de regras ou arvores de classificagdo,

equacles de regressdo, segmentos, entre outras.

5. Interpretacdo dos resultados obtidos: inclui a visualizagdo dos padrdes extraidos
e a sua interpretacao, a remogao dos padroes irrelevantes e redundantes e a traducao dos
padrées considerados Uteis em informacao compreensivel aos utilizadores; caso seja
necessario, existe ainda a possibilidade de retornar para qualquer uma das fases anteriores;
apds a obtencdo dos resultados desejados, apenas falta a incorporacdo do conhecimento
descoberto no desempenho do sistema, através de tomadas de decisdo, ou simplesmente,
documentar e guardar os resultados obtidos, de maneira, a se conseguir resolver potenciais e

futuros conflitos.

A componente mineragdao de dados de um processo KDD envolve repetidas iteragdes de
aplicacdes de métodos particulares da mineragdo de dados [Fayyad et al 1996a]. Isto
acontece, devido a necessidade de ajustar os parametros dos algoritmos, de maneira a se
conseguir o melhor resultado possivel, tendo em conta o método e os algoritmos utilizados
na aplicacao da mineracdo de dados. Apesar da mineracdao de dados ser apenas um passo
especifico de todo o processo KDD, ela tem recebido muita atengdo e assumido particular
importancia quando comparada com o processo global em si. No entanto, é preciso referir,

gue nunca se deve esquecer todo o processo global, pois sé através da execucdo de todos os
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passos, se consegue obter um resultado final credivel e com algum impacto pratico,
disponibilizando conhecimento util. Na Figura 1 estdo apresentados de forma sucinta os

principais passos do processo de descoberta do conhecimento em base de dados.

| Interpretagao / Avalagdo
Mlnnu;auu L%
Tmslnrrlut;m w Conhecimento
|m~vmmmr-n | L . Padates

|
i
|
A Dados l i
Transformados 1 i
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i ; & osdapre- | : :

| Processados |

Dad. blizados

' A, . A _j _____ v

Dados

Figura 1 — Processo da descoberta do conhecimento em bases de dados [Fayyad et al.
1996b].

Como foi visto anteriormente, as capacidades da mineracao de dados s3ao enormes e
possibilitam a obtengdo de informacdo bastante valiosa. A aplicacdo de técnicas de mineracao
de dados, consiste em ajustar modelos a um conjunto elevado de dados, ou descobrir
padroes existentes nesses mesmos dados [Fayyad et al. 1996a, Fayyad et al. 1996]. No caso
de ajuste de modelos é necessario haver um conhecimento prévio do comportamento dos
dados, de maneira a ser possivel a criacdo de um modelo, que permita a previsdo do
comportamento futuro dos dados, com alguma fiabilidade, ou a obtencao de uma descricao
bastante rigorosa dos dados, com o intuito de obter nova informacdao. No entanto, a
qualidade e utilidade de um modelo é bastante subjectiva, dependendo dos objectivos e
resultados esperados pelo utilizador [Fayyad et al. 1996a, Fayyad et al. 1996b, [www1]]. Na
descoberta de padrdes em sistema de dados é possivel obter-se um ndmero elevado de
padrdes, que por vezes poderdo ser bastante dbvios (logo desinteressantes) ou mesmo nao
ser “reais”, uma vez que apenas reflectem uma estrutura especifica ou relagdo, em vez de
reflectir o comportamento geral do conjunto de dados [Hand 1999]. Em ambos os casos, a
qualidade da informacao obtida depende do tipo de informagdo necessaria ao utilizador em
causa (apenas padrbes que constatem nova informacgao sao considerados interessantes), mas
também de alguns outros parametros que avaliam essa qualidade (percentagem de previsao
correcta de uma classe, ou suporte e confianga de uma regra). No capitulo seguinte sera
abordado com algum pormenor os possiveis métodos de avaliacdo de um modelo, dando mas

énfase a descoberta de padroes.
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Em suma, a mineracdo de dados é um campo bastante interdisciplinar que aglomera um
conjunto de técnicas estatisticas, de visualizacdo, de base de dados, de aprendizagem de
algoritmos, de reconhecimento de padrdes e de redes neurais. A aplicacao de tal conceito,
tem permitido a transformacao de grandes volumes de informagdo em conhecimento valido e
atil, através da descoberta de verdades fundamentais em dados aparentemente aleatdrios
[Sumathi & Sivanandam 2006].

Uma das maiores dificuldades para as empresas na aplicacdo de técnicas de mineracdo de
dados, é identificar quais os dados que se apresentam em condicdes favoraveis para a pratica
da mineracao de dados. A mineragao de dados necessita de uma fonte de dados consistente,
separada, integrada e limpa. De acordo com esses requisitos, um data warehouse é o
sistema de dados ideal para fornecer a informagao para a aplicacdo de técnicas de mineragao

de dados. Tal pode-se justificar pelas seguintes razoes:

* A consisténcia e a qualidade dos dados € um pré-requisito para a mineracdo, de
maneira a assegurar a precisao dos modelos de previsdao. Os data wareshouses sao
povoados com dados limpos e consistentes [Connolly & Begg 1998]. Desta forma, a
mineragao pode ser concentrada apenas na mineracao dos dados em si, € nao na
limpeza e na integracdao dos dados de forma exclusiva [Inmon 1996].

* A obtencao de dados de diversas fontes para a mineragao, possibilita a descoberta de
tantas inter-relagdes quanto possiveis, que consequentemente remetem para um
conhecimento mais elevado [Connolly & Begg 1998] — com sabemos, um data
warehouse pode conter dados provenientes de diversas fontes operacionais.

 Um data warehouse assegura a existéncia dos dados de uma forma detalhada e
sumarizada, através das suas capacidades [Connolly & Begg 1998]. A apresentacao
dos dados de forma detalhada é necessaria, quando o objectivo da mineragao de
dados é examinar os dados na sua forma mais granular, e possivelmente, retirar
inimeros padrdes escondidos, de grande relevancia. A sumarizacdo dos dados
assegura que ndo seja necessario repetir a realizagdo de anadlises (anteriormente
realizadas por outra pessoa) no inicio de cada processo de exploracdo. Isto permite
salvaguardar o trabalho excessivo em analises repetitivas, mesmo por parte de outros
utilizadores [Inmon 1996].

» Os resultados da aplicagao de técnicas de mineracdao de dados sdao bastantes Uteis,
apenas se existir uma maneira de investigar os padroes descobertos [Connolly & Begg
1998]. Isso s6 é possivel através da analise historica dos dados, que permite a
compreensao sazonal do comportamento dos dados [Inmon 1996]. Os data

warehouses sao responsaveis por guardar informacdo historica dos dados, permitindo
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assim detectar tendéncias e padroes de comportamento ao longo do tempo, através

da aplicacdo da mineragao de dados.

Assim, num contexto geral, um data warehouse é um repositério de dados, especialmente
orientado para suporte a decisdo e que armazena dados provenientes de diferentes fontes
operacionais, dando a possibilidade as organizacdes de tomarem decisdes de acordo com a
informacdo existente [Connolly & Begg 1998]. E construido sob uma perspectiva de
armazenamento de informagdes a longo prazo, isto é, um data warehouse mantém a

informacao histdrica a medida que existem alteracdes nas bases de dados.

Na Figura 2 podemos observar a estrutura tipica de uma arquitectura necessaria a aplicacao
de técnicas de mineracao de dados. Neste caso, existem 2 fontes de dados e dados
provenientes de fontes externas (e.g. documentos), que apds um tratamento especifico serao
integrados no data warehouse. Os dados existentes no data warehouse podem ser acedidos
de forma automatica por ferramentas de analise e exploracao de dados, como a mineragao
de dados, ou podem ser modelados em estruturas OLAP (Online Analytical Processing), e s

depois acedidos por ferramentas de mineracao de dados.

Fontes de Dados Data Warshouse Servidores OLAP Clientes

Data Marts :>
Integrados : :
Braga Limpos
Transformados Data =
Analize
n Warehouse L
Porto Carregados
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D Actualizados <:>

Fontes
externas

Mineragdo
de Dados

Figura 2 — Estrutura tipica de uma arquitectura necessara a aplicacao de técnicas de

mineracao de dados (Han & Kamber 2006).

Tal como os data warehouses, que facilitam o sucesso da aplicacao da mineragao de dados,
os hipercubos também facilitam a utilizacdo da mineracao de dados. No entanto, existem
algumas diferengas entre aplicagdo da mineragao de dados a estruturas de data warehouse e
entre a aplicagao a estruturas OLAP. Por exemplo, as dimensdes de um hipercubo
proporcionam a analise através de diversas prespectivas materializadas no cubo e as medidas

sdo os valores que substanciam essas analises. Mais concretamente, significa que,
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relativamente a andlise dos dados de uma organizacdo, através de um hipercubo é possivel
analisar os dados referentes a um departamento especifico separadamente, enquanto que
um data warehouse é referente aos dados da organizacao em si. Concluindo, os dados de um
hipercubo apresentam um nivel elevado de sumarizacdo, quando em comparacdo com 0s
dados existentes no data warehouse. Como tal, a mineragdo de dados aplicada a estruturas
OLAP, pode ser considerada como uma analise secundaria e mais pormenorizada dos dados,
enquanto que a aplicacao a sistemas de data warehousing pode ser considerada como a
primeira analise, devido a natureza mais elementar encontrada nos dados nos data

warehouses [Inmon 1996].

1.3 Motivacao

A globalizacao dos servicos de prescricdo electrénica, possibilitam hoje o armazenamento de
elevadas quantidades de dados relativas as caracteristicas das consultas realizadas. A
introducdo do registo electronico na pratica clinica permite aumentar a eficiéncia
organizacional e generalizar o acesso e a troca de informacao, bem como a sua recolha e
anadlise. Os estudos existentes nesta area sugerem que estes sistemas aumentam a
seguranga dos utentes e diminuem os gastos, tantos hospitalares, como de todos os outros

sistemas de salde associados [Tomé et al. 2008].

A reducao dos erros de registos, sejam eles devidos a ilegibilidade ou mesmo falta de dados,
€ uma das maiores vantagens da introdugdo destes sistemas na pratica clinica. No entanto,
as suas vantagens vao bastante além da reducao dos erros de registo, sendo ainda visiveis

em diversas areas [Tomé et al. 2008]:

* Nas consultas. Os registos electrdnicos para além de reduzirem os erros de registos,
diminuem o tempo perdido com procura de registos passados, eliminam a
necessidade de criar novas fichas e registos por perda dos anteriores, aumentam a
fiabilidade dos registos (completos e legiveis), permitem o cruzamento de varios tipos
de informacdo clinica e de base de dados que originam, se for o caso, alertas em
tempo real relativas a possiveis erros de dosagem ou potenciais reaccbes alérgicas ou
tdxicas, o que origina melhores resultados terapéuticos.

* Na qualidade dos servicos prestados. Relativamente a este area, a prescricao
electrdnica aboliu a falsificacdo de receitas, possibilitou a avaliagdo de parametros de
qualidade e transmissdao de informagdes directas entre outras instituicdbes e mesmo

farmacias, que por sua vez estimula a melhoria da qualidade dos servicos.
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* Nas instituigoes. Devido a falta de necessidade de criar novas fichas e registos por
perda dos anteriores e a maior fiabilidade dos registos, a prescricao electrénica
possibilita a diminuicdo global dos custos de prescricdo e dos custos dos exames
complementares de diagndstico. Possibilita ainda a diminuicdo de custos em processos
judiciais, pois a informacdo encontra-se melhor disponibilizada, e consequentemente
aumenta a produtividade e a eficiéncia. Isto significa, que existe um retorno rapido do

investimento feito na instalagao destes sistemas.

Existem ja alguns estudos realizados relativamente a prescricdo electronica em Portugal,
mas, além de maioritariamente dos estudos serem focados ao centro de Portugal e a regidao
de Lisboa, sao também, a maior parte deles, relativos a prescricdo de antibidticos.
Relativamente ao norte do pais os estudos sao também bastante limitados, e também aqui os
estudos realizados sdo relativos a prescricoes de antibidticos [Carvalho 2008].
Consequentemente, ndo se sabe se o padrao de prescricOes varia consoante o sexo e idade

do utente, tempo ou local da prescricao.

Através da aplicacao SAM (Sistema de Apoio ao Médico) instalada nos centros de saide da
regiao norte, é possivel monitorizar a prescricao realizada pelos médicos nas consultas aos
utentes dos centros de salde, e suas extensoes e unidades de salde familiares associadas,
possibilitando assim uma andlise efectiva da actividade clinica realizada. Consequentemente,
a auséncia de estudos nesta area (principalmente relativas a regidao norte) e a existéncia do
sistema SAM, justifica a realizagdo de um estudo, que tem como objectivo principal descobrir
padroes de prescricdes de medicamentos, existentes na regiao norte, com base em eixos de
analise temporais, locais e caracteristicas dos utentes. Este estudo, é ainda complementado
com a descoberta de possiveis associacOes entre as prescricoes de medicamentos de

respectivos laboratdrios, por determinados médicos.

1.4 Organizacao da Dissertacao

Além do presente capitulo, esta dissertacdo esta organizada em mais trés, nomeadamente:

« O capitulo 2 é relativo & revisdo bibliografica realizada para esta dissertacdo. E
abordado os diferentes tipos de padroes existentes e é explicado trés técnicas mais
usuais na descoberta de padroes: a associacao, a segmentagao e a classificacao. No
final, é apresentado para cada uma das técnicas, as diferencas essenciais entre alguns
dos diferentes algoritmos existentes. A grande extensdo deste capitulo remete para a

necessidade de estudo extensivo que foi necessaria para a realizacdo desta
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dissertacdo, como tal, o seu conteldo baseia-se essencialmente em informacao

retirada e assimilada de diversas referéncias bibliograficas.

* No capitulo 3 é apresentado um caso pratico de estudo real, focalizado na descoberta
de padroes, num conjunto de dados, respectivo a prescricdo de medicamentos. Sao
realizados 3 estudos diferentes para cada uma das técnicas abordadas no capitulo 2,
com objectivos finais diferentes, mas complementares. Este capitulo termina com uma
pequena andlise dos resultados obtidos para cada uma das técnicas e possiveis

modificacdes dos parametros.

* No capitulo 4 sdo mencionadas as conclusdes da realizacdo desta dissertacdo e

referenciados alguns possiveis e futuros estudos.

A metodologia seguida na realizacdao desta dissertacao, cobriu todos os passos essenciais e
necessarios na aplicacdo das técnicas de mineragdo de dados a um determinado caso de
estudo real. Cada passo foi cuidadosamente detalhado e referenciado, com o objectivo de se
obter o melhor resultado possivel e que fosse de encontro com as expectativas da

organizacao responsavel pela facultacdo dos dados.

10



Capitulo 2

Modelos e Padroes

A mineracdo de dados é um termo que engloba uma grande diversidade de técnicas, que
permite inferir caracteristicas interessantes a partir de um grande volume de dados. No
entanto, a informacdo retirada através dessas técnicas podem aparecer em diferentes
formatos. Consequentemente, € necessario identificar quais as questdes que se pretendem
descobrir e, a partir dai, escolher a técnica que melhor responde a pergunta em causa
[Laxman 2006]. De uma maneira geral, estas respostas sao estruturas, que diferem de
acordo com os objectivos que se pretendem, com a aplicacdo de técnicas de mineragdo de
dados. Estes objectivos, sdo usualmente, denominados como de tarefas da mineragdao de
dados (tasks of data mining), e que, por sua vez, podem ser divididas em 5 grupos gerais
[Hand et al. 2001, Laxman 2006].

1. Analise Exploratdria dos Dados. Como o prdprio nome indica, o objectivo é
explorar os dados através de ferramentas interactivas. Normalmente, esta analise consiste na
visualizacdo grafica dos dados, o que no entanto, torna bastante dificil a analise quando é
feita para dimensOes superiores a 3.

2. Modelos Descritivos. O objectivo de um modelo descritivo é descrever os dados. A

ideia basica é agrupar os registos similares através de medidas de similaridade entre registos.

3. Modelos de Previsdao. Nos modelos de previsdo, o objectivo é prever o valor de um
atributo, em funcdo dos outros. A principal distincdo entre os modelos de previsao e
descritivos, € que os modelos de previsdo tem como objectivo um Unico atributo (o de

previsao), enquanto que os descritivos nao sao apenas focados num atributo central.
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Modelos e Padroes

4. Descoberta de Padroes e Regras. As tarefas especificadas acima centram-se na
construcao de modelos. No entanto, existem outras aplicagdes da mineragao de dados que se
centram na descoberta de padroes. Um desses exemplos, é a descoberta de potenciais

fraudes com base nos padrdoes de comportamento dos dados.

5. Recuperacao por conteido. O objectivo aqui é descobrir padrdes similares no
conjunto de dados, com base num padrdo de interesse definido pelo utilizador. Esta tarefa é

mais usada para conjuntos de dados de texto ou imagens.

Como ¢é possivel constatar pelo paragrafo acima, as diferentes estruturas resultantes da
aplicacdo de técnicas de mineragao de dados, cingem-se a duas estruturas globais, padroes e
modelos [Hand et al. 2001, Fayyad et al. 1996a, Fayyad et al. 1996b, Laxman 2006]. Um
modelo é uma representacao global e abstracta dos dados, isto é, sdo basicamente um
conjunto de parametros que, na integra, possibilitam a extraccdo de informacdo util, com
base na andlise do sistema de dados [Hand et al. 2001, Laxman 2006]. Dando um exemplo
no negdcio do retalho, através da criagdo de modelos, é possivel associar um certo produto a
um conjunto de pessoas com certas caracteristicas, ou prever qual o conjunto de pessoas

que poderao optar pela compra desse produto.

Um exemplo de um modelo linear simples é Y = aX + b, em que Y é uma fungdo linear de
X . Na estatistica convencional, um modelo é linear se for uma funcao linear dos parametros
(a e b), mas no contexto de um modelo de mineragdo de dados, so6 faz sentido considerar a
linearidade como sendo uma funcao entre as variaveis de interesse (Ye X) e ndo entre os
parametros [Hand et al. 2001]. Consequentemente, num modelo, é necessario estimar os
valores apropriados para os parémetros, de maneira a maximizar ou minimizar o resultado da
funcdo, para melhor se ajustar o modelo aos dados em estudo. Os modelos podem ser
classificados em duas categorias principais, modelos de previsao e modelos descritivos [Hand
et al. 2001]. Os modelos de previsao sdo modelos que tem como base a previsao da variavel
de resposta, Y, em funcao da varidvel exploratdria, X . Deste modo, é possivel construir um
modelo para prever a probabilidade de uma pessoa se encontrar engripada ou nao (por
exemplo), baseado nos seus sintomas e no estudo do comportamento de outros utentes
existentes na base de dados. O registo de um dado utente i no passado, pode ser

representado por {( x(i), y(i))}. Em que y(i) € resultado da classe (doente ou ndo doente)

do utente i, e x(i) é o vector x = (x,(i),...,x,(i)) que representa os sintomas do utente i.
O modelo suporta previsdes do tipo y = (xi,...,xp;a) em que y é a previsdao do modelo e a

representa os parametros da estrutura do modelo. Quando o Y é representado por valores

numéricos, a técnica usada para estimar Y em funcdo das p-dimensdes de X, é a

12



Modelos e Padroes

regressdo. Por sua vez, quando o Y é representado por um valor discreto, o processo de
aprendizagem para prever Y em funcdo das p-dimensdes de X, é denominado de
classificagdo. Ambas as técnicas podem ser consideradas como problemas de aproximagao de
funcbes, em que o objectivo é através do estudo das varidveis p-dimensionais de X,
descobrir ¥ [Hand et al. 2001]. Os modelos descritivos sdo, basicamente, modelos que tem
como objectivo produzir uma descricdao dos dados. Neste contexto existem duas
possibilidades. Se os dados disponibilizados ja forem os finais, entdo nenhuma deducgdo terad
relevancia e, consequentemente, o objectivo é meramente a simplificacdo da descricdo. No
entanto, se os dados fornecidos pertencerem apenas a uma parte do total dos dados, ou se
apresentarem algum erro de medida (isto quer dizer quando forem novamente recolhidos
apresentarao diferentes valores), o objectivo principal sera obter uma deducao sobre os

resultados, se o modelo estruturado é considerado bom, por exemplo [Hand et al. 2001].

Em contraste com os modelos, os padrdes sao estruturas locais que proporcionam afirmagdes
especificas sobre uma pequena parte dos dados, ou espaco em que os dados possam ocorrer
[Laxman 2006, Hand et al. 2001]. Numa pesquisa pela base de dados pode-se, por vezes,
encontrar registos que apresentem o mesmo tipo de comportamento [Hand et al. 2001], esse
conjunto de registos é caracterizado como sendo um padrao de comportamento. Por
exemplo, através da pesquisa numa base de dados de compras de livros, constata-se que
quem compra o livro “Equador”, do autor Miguel Sousa Tavares, muitas vezes também
compra o segundo romance, “Rio das Flores”, escrito pelo mesmo autor, isso representa um

padrao de comportamento por parte de algumas pessoas.

Apesar de a diferenca entre modelos e padrdes ser bastante importante no contexto da
comparagao e categorizagao dos algoritmos de mineracao de dados, facilmente se constata
que por vezes existem casos em que a categorizagdo de uma estrutura, em padrdo ou em
modelo, pode ndao ser muito clara [Laxman 2006, Hand et al. 2001]. Contudo, este trabalho
ndo é direccionado nessa vertente, mas sim para a descoberta de padrdoes. Na seccdo
seguinte sera feita uma descricdo mais abrangente sobre a descoberta de padrdes e sobre os
diversos tipos de padroes frequentes, bem como quais os algoritmos que permitem a sua

descoberta.

2.1 Descoberta de Padroes

Ao contrario dos outros objectivos especificados no inicio deste capitulo - como a
classificacao (modelos de previsao), a segmentacao (modelos descritivos) e a comparagao de

padrbes (recuperacao por contelido) -, em que as suas origens provém de diversas areas,
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como a aprendizagem de algoritmos e o reconhecimento de padrdes, as origens da
descoberta de padrdes provém da prdépria mineracdo de dados em si. Neste contexto, a
descoberta de padrbes, através da sua natureza exploratéria e nao supervisionada, é
considerado o ponto fulcral da mineragao de dados [Laxman 2006]. Como foi referido
anteriormente, padroes sao estruturas locais existentes nos dados, cujo objectivo principal
objectivo é descobrir todos os padrdes de interesse que poderdo existir num dado conjunto
de dados. Um conceito bastante importante na mineragdo de dados e referente a descoberta
de padrdes, é a descoberta de padrdes frequentes. Padrdes frequentes, sao padrdes que
ocorrem com bastante regularidade nos dados. E no estudo, do desenvolvimento de
algoritmos que permitem a descoberta desse tipo de padroes e na formulagao de estruturas
de padroes uteis, que se tem centrado as pesquisas na area da mineracdo de dados. A
descoberta de padrles frequentes é considerada bastante importante, pois através dessa
descoberta é possivel descobrir importantes regras, que permitem deduzir alguns

comportamentos habituais, de bastante interesse, nos dados [Laxman 2006].

Uma regra consiste num par de afirmagdes ou preposicoes booleanas (verdadeiro ou falso)
acerca de acontecimentos no mundo. Esse par é composto por uma preposicao do lado
esquerdo (o antecedente ou condicao) e por uma preposicao do lado direito (consequente)
[Laxman 2006, Hand et al. 2001]. Uma regra obriga a quando o lado esquerdo é verdadeiro,
entdo o lado direito também é considerado verdadeiro (exemplo: “Se estd a nevar, logo esta
frio”). Mas numa regra probabilistica 0 conceito € um pouco modificado juntando a nogdo de
probabilidade a preposicao do lado direito. Mais concretamente, o lado direito é considerado

verdadeiro com uma probabilidade de p, quando ocorre a veracidade do lado esquerdo

[Hand et al. 2001]. As regras assumem um grande papel na representacao da informagao
nos algoritmos de aprendizagem e na inteligéncia artificial. Na classificacdo, as arvores de
decisao, podem ser referenciadas como um caso especifico do uso da aprendizagem de um
conjunto de regras, com o intuito de criar um modelo de previsdo. Nesta técnica, as
condicdes dos nodos existentes, ao longo dos ramos de cada folha, podem ser consideradas
como um conjunto de afirmacOes que representam o lado esquerdo de uma regra, e em que
o lado direito da regra é a classe atribuida a folha [Hand et al. 2001]. As regras sao
usualmente apresentadas em formato discreto, isto &, ambas as afirmagdes, do lado
esquerdo e do lado direito, sdo booleanas. Consequentemente, as regras sao particularmente
boas para a modelagao de varidveis discretas, pois esses tipos de variaveis sao facilmente
mapeadas em valores booleanos. Mas mesmo assim, é possivel expandir a utilizacdo de
regras para valores continuos, através da discretizacdo desses valores em intervalos
(exemplo: “Se a > 30.5 entdo b <2"). E através da discretizacdo de valores que as arvores
de classificacdo manipulam a existéncia de valores continuos [Hand et al. 2001]. Existem

ainda duas técnicas em que a sua base recai na descoberta de padrdes, sao elas a associacao
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e a segmentacdo. Ambas as trés técnicas serdo exploradas ao pormenor neste capitulo. Mas
para se compreender o funcionamento destas técnicas, é necessario, primeiro perceber o
funcionamento da descoberta de padroes frequentes. Como tal, sera feita uma primeira
abordagem a nocao de padroes frequentes e sera descrito o algoritmo base na descoberta de
padroes frequentes. Mas ao longo do estudo da descoberta de padrdes frequentes, surgiu a
necessidade de especificar melhor o tipo de padroes que se procura. Consequentemente a
descoberta de padrdes frequentes foi ramificada em dois tipos de classes de padroes
principais, padroes sequenciais e episodios frequentes. Cada uma das classes de padrdes
sera abordada bem como as extensdes feitas ao algoritmo inicial da descoberta de padroes
frequentes.

2.1.1 Padroes Frequentes

Como foi mencionado na seccdo anterior, a existéncia de padrdes frequentes acontece
quando varidaveis de um conjunto em estudo ocorrem frequentemente juntas. O
funcionamento da descoberta de padrdes frequentes é bastante simples: atribuindo um
suporte de limite minimo §, o objectivo é encontrar todos os conjuntos de padroes
frequentes que respeitem § e assim sucessivamente [Hand et al. 2001]. Aplicando estes
conceito a Tabela 1, e atribuindo um s =2, verificamos que os conjuntos frequentes sdo {X},

{Y}, {Z} e {XY}, pois sdo os Unicos que respeitam o suporte minimo.

Clientes/Produto X Y z
Cliente 1 1 0 1
Cliente 2 1 1 0
Cliente 3 1 1 0
Cliente 4 0 1 1
Cliente 5 1 1 0

Tabela 1 — Exemplo de Compras por Clientes.

Através da descoberta destes conjuntos frequentes € possivel construir a regra X = Y com
3 , . o .
uma confianga d Z=0.75. A confianga € uma medida de avaliagao que determina a

precisao de uma regra de associacao, sendo obtida através do nimero de casos que cobrem

a regra sobre o numero de casos que cobrem o antecedente. Para este caso temos

conf(X=Y)= M [Hand et al. 2001].
s(X)
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Como foi referido anteriormente, a descoberta de padroes esta bastante associada a criagao
de regras, isto quer dizer que a descoberta de padrdes é feita através dos algoritmos de
descoberta de regras de associacdo. A descoberta das regras de associacao é feita através da
descoberta de todas as regras que preencham os critérios minimos dos valores, previamente
especificados, do suporte e da medida de avaliagdo em causa. Constata-se entdo, que essa
descoberta é bastante simples se todos os padrdes frequentes tiverem sido encontrados.
Uma maneira trivial de encontrar padroes frequentes € calcular o suporte de todos os
padroes [Hand et al. 2001], mas obviamente isto seria um processo bastante demoroso, pois
guando falamos de uma base de dados de grandes dimensdes, é possivel encontrar um vasto
numero de padrbes existentes e, no final, chegar a conclusdo que a descoberta de maior
parte deles foi indtil. Entdo, a principal observacao que se deve ter em conta na descoberta
de padroes frequentes, é que um conjunto X de varidveis pode ser frequente somente se os
subconjuntos de X forem frequentes. Esta observagdo subentende que nao é necessario
descobrir o suporte de nenhum conjunto X, se houver algum subconjunto de X que nao
respeite o valor do suporte minimo [Hand et al 2001]. Consequentemente, é possivel
encontrar todos os conjuntos frequentes através da aplicacdo de um algoritmo que,
inicialmente, comece por procurar os conjuntos frequentes com uma variavel. Assumindo a
realizacdo deste passo inicial, € necessario de seguida criar conjuntos candidatos de duas
variaveis, {A,B}, tal que {A} e {B} sejam frequentes. Depois de criados todos os candidatos o
algoritmo repete-se, isto €, para cada um dos conjuntos candidatos é necessario descobrir
quais sao os verdadeiramente frequentes. Tendo sido encontrado todos os conjuntos
frequentes de duas varidveis, o passo seguinte é criar conjuntos com trés variaveis e
proceder-se a descoberta dos conjuntos realmente frequentes de trés variaveis e assim
sucessivamente. Este algoritmo é conhecido por Apriori [Agrawal et al. 1993], e foi o primeiro
algoritmo a ser apresentado com o intuito de gerar todas as regras de associacdao
significativas entre os registos de uma bases de dados. Este algoritmo foi apresentado em
1993, na conferéncia internacional de gestdo de dados [Agrawal et al. 1993]. Na Figura 3, é
apresentado um exemplo do funcionamento deste algoritmo com base no registo de compras
de quatro clientes, em que o suporte minimo imposto foi 2. Este exemplo serve para mostrar
como sao os candidatos formados e de que maneira o suporte de cada candidato é gerado.
Por exemplo, os candidatos da iteracao I_2 foram gerados através da unido dos termos
frequentes da iteracdo I_1_1. De notar, que a iteracao I_4 nunca seria gerada pois um
subconjunto do termo {1,2,4,5} é {1,2,4}, e como é possivel observar na iteracdo I_3_1 esse
termo nao é considerado um termo frequente, logo {1,2,4,5} também nao é considerado um
termo frequente. Este exemplo ressalva bem a ideia que um termo sé podera ser frequente
se todos os seus subconjuntos forem frequentes, e essa é a ideia base deste algoritmo. Mas
para saber se um termo candidato é frequente é necessario saber o seu suporte. O calculo do

suporte de um termo é basicamente um count das vezes que esse termo aparece nos
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registos da base de dados. Por exemplo, para o termo {1,4} (iteragcdo I_2_1) o suporte é 2,
pois os Unicos clientes que fizeram essa compra em conjunto foram os clientes 2 e 4. O
processo de gerar progressivamente conjuntos de termos de tamanho superior é continuado
até a um ponto em que ndo exista mais nenhum termo frequente, e isso marca o final do

processo da descoberta de padrdes frequentes [Agrawal et al. 1993].

I_1 111
Clientes | Produtos Conjuntos | Suporte Conjuntos | Suporte
Cliente 1 1,5 {1} 3 {13 3
Cliente 2 1,45 |:> 2 3 |:> 2 3
Cliente 3 1,2,45 {3} 1 4 3
Cliente 4 2,345 {4y 3 {5} 3
{5} 4
1.2 2 1.2 1 2
Conjuntos | Suporte Conjuntos | Suporte Conjuntos
{14} 2 {1,2 1 {1,2)
w5 3 <:| 1,4 2 <:| oy,
24 2 {1,5} 3 (1,5}
4.5} 3 2,4} 2 2,4}
{4,5} 3 {4,5}
1_3 131 14
Conjuntos :> . ¢ > Conjunto
{1,4,5 ¢ Conjuntos | Suporte G (1,245
{2,4,5) {1,4,5} 2
{2,4,5}
Este conjunto ndo é
% pois {1,2,4}

Figura 3 — Exemplo do funcionamento do algortimo Apriori.

2.1.2 Padroes Frequentes Sequenciais

A primeira abordagem de padrdes sequenciais foi feita em 1995 por Agrawal e Srikant
[Agrawal & Srikant 1995], mostrando que por vezes existem padrbes que acontecem
sequencialmente, e a sua descoberta pode ser uma mais valia na avaliagdo de
comportamentos [Agrawal & Srikant 1995]. Um exemplo de um padrao sequencial pode ser a
compra de DVDs de séries televisivas. Isto significa que, normalmente, uma pessoa quando
se interessa por uma determinada série, tem tendéncia a comprar primeiro a temporada 1,
depois a temporada 2, e assim sucessivamente. Estas compras nao precisam de ser
necessariamente consecutivas, pode haver compras de outras séries diferentes no entretanto
[Agrawal & Srikant 1995]. A questdo essencial deste tipo de padrdes é a compra sequencial
das temporadas da mesma série (por exemplo), pois uma pessoa muito dificilmente comeca

pela Ultima temporada para chegar a primeira temporada.
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O algoritmo utilizado na descoberta deste tipo de padrées é uma extensdo ao Apriori
[Agrawal et al. 1993], e proposto pelo mesmo Agrawal e Srikant [Agrawal & Srikant 1995].
Neste caso a base de dados deixa de lado o conceito de um conjunto de registos
desordenados, e aborda o conceito de uma base de dados ordenada, associando a cada
compra uma etiqueta temporal e o respectivo cliente. Na realidade, existe uma base de
dados com sequéncias de compras, em que cada sequéncia é uma lista de compras,
ordenada por tempo. Para exemplificar este tipo de padrbes é usado o exemplo proposto na
seccao de padroes frequentes, mas, agora, foi acrescentado um registo temporal para se ter

a nocao temporal da sequéncia das compras.

Compras/Clientes Dia Produtos

Cliente 1 1 de Maio X

5 de Maio Y
Cliente 2 2 de Maio W,0

3 de Maio X

5 de Maio T,2,P
Cliente 3 29 de Abril X,M,P
Cliente 4 29 de Abril X

3 de Maio T,P

6 de Maio Y
Cliente 5 2 de Maio Y

Tabela 2 — Exemplos de produtos comprados por clientes por dia.

Como ¢é possivel observar na Tabela 2, existe um conjunto de compras associadas a cada
cliente e identificadas pelo dia, num espaco de tempo entre 29 de Abril a 6 de Maio. Através
destes registos, criou-se uma tabela que apresenta a sequéncia das compras por cada cliente
(Tabela 3). Uma sequéncia s de um conjunto de elementos é representada por <slsz..sn>,

em que s; € um conjunto de elementos. Como s é um conjunto de n-elementos, entdo é

denominada por uma n-sequéncia. Por exemplo, o cliente 1 tem uma 2-sequéncia de

compras.

Clientes Sequéncia de Compras Original
Cliente 1 <(X),(V)>

Cliente 2 <(W,0),(X),(T,z,P)>
Cliente 3 <(X,0,P)>

Cliente 4 <(X),(T,P),(Y)>

Cliente 5 <(Y)>

Tabela 3 — Sequéncia de compras de cada cliente.
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Um padrdo sequencial s6 pode ser tido em conta se for considerado como largo e maximo
[Hand et al. 2001]. Uma sequéncia € considerada larga se apresentar um suporte igual ou
superior ao suporte minimo indicado, neste caso, foi atribuido um suporte minimo de 2. Para
ser maxima, uma sequéncia larga, ndo pode estar contida noutra sequéncia larga, por
exemplo, a sequéncia larga < (7,P)>, do cliente 4 estd contida na sequéncia larga
<(X),(T,P) >, do cliente 2. Consequentemente, a sequéncia < (7,P) >, apesar de ter um
suporte igual ao suporte minimo, ndo pode ser considerado um padrao sequencial, pois esta
contido na sequéncia < (X),(T,P)> Com base nestes dois critérios, apenas sobram dois
padrbes sequenciais, que sdao < (X),[Y)> e <(X),(T,P) > (Tabela 4), pois sdao os Unicos
que além de respeitar o suporte minimo também sdo considerado maximo. Todos os outros
elementos da Tabela 4, coloridos a vermelho, apesar de respeitarem o suporte minimo, nao

sao considerados maximos, logo ndo sdo considerados padroes sequenciais.

Sequéncias Suporte
<(X)> 4
<(Y)>
<(T)>
<(P)>

<(T,P)>
<(X),(V)>
<(X),(M)>
<(X),(P)>
<(X),(T,P)>

N N N N N W N W

Tabela 4 — Sequéncias de suporte igual ou superior a 2.

De uma maneira geral, o mecanismo da descoberta de padrdes sequenciais comega com a
descoberta de todos os possiveis conjuntos com suporte minimo (fase de transformagdo).
Nesta fase é possivel usar o algoritmo Apriori [Agrawal et al. 1993], descrito na seccdo
anterior, apenas com uma pequena alteracdo no calculo do suporte. No algoritmo descrito
anteriormente o suporte é definido pelo nimero de compras em que o conjunto de produtos
aparece, em todas as compras existentes. Neste caso, o suporte é o nimero de clientes que
compraram a sequéncia de produtos em pelo menos uma das suas compras [Agrawal &
Srikant 1995]. Uma vez descobertas todas as sequéncias de produtos consideradas largas,
uma espécie de nova base de dados € criada, em que cada compra é substituida pelo
conjunto de sequéncias largas contidas nessas compras (Tabela 5). Estas sequéncias sao

consideradas as sequéncias candidatas.
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Clientes Sequéncia de Compras Transformada
Cliente 1 <{X)rAMF>

Cliente 2 <{X)}AM).(P).(T,P)}>

Cliente 3 <{X)XAP)}>

Cliente 4 <{X)AM),(P),(T,P)}, {(N)}>
Cliente 5 <{(M3>>

Tabela 5 — Sequéncias de compras transformadas.

Apos a fase de transformacado, o passo seguinte é designado por fase sequencial. Nesta fase,
cada passo € iniciado com um conjunto de sequéncias largas consideradas como sementes.
Estas sementes sdo usadas para gerar potenciais sequéncias novas e maiores, denominadas
de sequéncias candidatas. A essas sequéncias candidatas € calculado o seu suporte e as que
forem consideradas largas serao consideradas as sementes para o proximo passo. De notar,
gue as sementes do primeiro passo sao as sequéncias de tamanho 1 que respeitam o suporte
minimo [Agrawal & Srikant 1995]. Para esta fase foram apresentadas duas familias de
algoritmos por Agrawal e Srikant [Agrawal & Srikant 1995]: o “Count-all Algorithm” e o
“Count-Some Algorithms”. O “Count-all Algorithm” conta, incialmente, todas as sequéncias
largas e depois retira todas as sequéncias consideradas nao maximas num passo de pos-
processamento. Este algoritmo é também baseado no ideia do Apriori para a contagem de
padrbes frequentes. Num primeiro passo todos as sequéncias largas de tamanho 1 sao
descobertas e através dessas sao calculadas as sequéncias de tamanho 2, combinando, de
todas as maneiras, as sequéncias largas de tamanho 1 existentes. De seguida o processo €
repetido e por ai adiante [Agrawal & Srikant 1995]. O algoritmo “Count-Some Algorithms”
funciona de uma maneira mais inteligente, pois explora a ideia que um padrao sequencial s
pode ser considerado se for maximo. Como a pesquisa é feita s6 para sequéncias maximas, é
possivel evitar contar as sequéncias que se encontram contidas em sequéncias maiores. Para
isso & necessario verificar primeiro as sequéncias de maior dimensao. Deste modo, este
algoritmo tem uma fase avancada que consiste em descobrir todas as sequéncias frequentes
de um determinado tamanho, e s6 depois € descoberto as sequéncias frequentes que sobram
[Agrawal & Srikant 1995]. Naturalmente este algoritmo apresenta uma contra partida. Se
foram descobertas muitas sequéncias de grande dimensao que nado respeitem o suporte
minimo, o tempo ganho na exploragdo da restricdo de maximizacao de sequéncias, pode ser
subvertido pelo tempo perdido na descoberta de sequéncias que ndo apresentem o suporte
minimo [Hand et al. 2001].

Estes algoritmos para a descoberta de padrOes sequenciais sao bastante eficientes e sao
usados na maioria das aplicacbes temporais da mineracao de dados. Apesar disso foram
feitas extensOes a estes algoritmos [Shintani & Kitsuregawa 1998, Zaki 1998, Lin & Lee

2003], mas o desempenho destes novos algoritmos ¢ inferior quando os dados apresentam
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longas sequéncias com um suporte igual ao suporte minimo, ou quando o suporte minimo
definido é baixo. Uma maneira de reverter este problema, é nao sé procurar por sequéncias
consideradas largas mas também por sequéncias consideradas fechadas. Uma sequéncia é
considerada frequente e fechada se respeitar o suporte minimo e caso esteja contida noutra
sequéncia considerada frequente, essa sequéncia (a nao contida) tem que apresentar um
suporte inferior a sequéncia considerada fechada [Pasquier et al 1999]. Esta ideia foi
introduzida em 1999 por Pasquier et al, [Pasquier et al. 1999] e entretanto foram propostas
técnicas para a descoberta de padrdes sequenciais fechados [Yan et al. 2003, Wang & Han
2004].

2.1.3 Episoddios Frequentes

Na descoberta de episddios frequentes, os dados s3ao fornecidos no formato de uma
sequéncia longa de eventos, em que o objectivo é a descoberta de padrdes temporais
(episddios) que ocorrem com alguma frequéncia ao longo da sequéncia fornecida [Mannila et
al. 1997]. Esta estrutura foi originalmente aplicada na andlise da chegada de alarmes numa
rede de telecomunicaces [Mannila et al. 1997]. Existem varias tipos de alarmes que sdo
accionados por diferentes acontecimentos numa rede de telecomunicacdes. E esses
acontecimentos que esta estrutura procura encontrar. A descoberta de episddios frequentes
tem utilidade noutro tipo de conjuntos de dados, como nos /ogs de navegacao Web [Mannila
et al. 1997], e no registo de vendas do Wal-Mart [Atallah et al. 2004], por exemplo.

Uma sequéncia de eventos é representada por <(E1,tl),(E2,t2),...,(En,tn)>, emque n éo
numero de eventos na sequéncia de dados. Em cada evento (E,,t,), E, representa o tipo
de evento e 7, representa o tempo da ocorréncia do evento. Um exemplo de uma sequéncia

de 10 eventos é representada na Equagao (1) [Laxman 2006]:

<(A,l),(B,3),(B,7),(C,8),(D,10),(D,1 1),(A,13),(C,14),(B,15),(D,1 8)> (1)

Um episddio, é considerado um conjunto de grupos frequentes de tipos de eventos, que
respeitam algumas regras relativas a ordem da sua ocorréncia. Estes grupos de tipos de
eventos sao considerados padrdes interessantes, que podem disponibilizar informacao Util no
que toca a correlagdes entre os tipos de eventos. [Laxman 2006]. Existem duas extensdes
aos episodios normais, os episddios em paralelo ou em série. Quando a sequéncia de eventos
de um episddio se encontra ordenada cronologicamente, este episodio é considerado um

episddio em série. Caso os eventos de um episédio ndo apresentem nenhuma ordem
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concreta, entdo o episddio é considerado um episoddio em paralelo [Mannila et al. 1997]. Os

episddios podem ser descritos como graficos aciclicos:

e
@ ¢

Y B o

Figura 4 — Exemplos de diferentes tipos de episddios.

Na Figura 4 é demonstrado cada tipo de episddio. O grafo y € um episddio em série pois o
evento B sd acontece se o evento A tiver acontecido antes. As setas servem para enfatizar
a ordem da sequéncia. O grafo § demonstra um episddio em paralelo que diz que o evento
B e o evento C ocorrem sem uma ordem especifica. Por fim, o é um episodio, mas que
ndo € considerado nem em série, nem em paralelo, pois para ser em série, 0 evento C e o
evento B nao poderiam ser paralelos. Por outro lado, a ndo pode ser considerado um
episddio em paralelo pois existe a nocao de ordem sequencial, pois o evento D s6 podera
ocorrer se entretanto os eventos B e C tiverem ocorrido. Apesar de existirem estes trés
tipos de episddios, os estudos concentram-se mais na pesquisa de episddios em paralelos ou
em série [Mannila et al. 1997]. Diz-se que um episddio ocorre numa sequéncia de eventos, se
existirem eventos na sequéncia que ocorrem exactamente pela mesma ordem da existente
no episddio. Por exemplo, na sequéncia (Equacdo (1)) os eventos (A,1), (B,3) e (D,10)
constituem uma ocorréncia do episddio em série (A — B — D), enquanto que os eventos
(D,11), (A,13) e (B,15) nao constituem, pois para este tipo de episddio em série ocorrer, o B
precisa de vir primeiro que o D. Ambos estes conjuntos de eventos sao ocorréncias validas do
episddio em paralelo (ABD), pois neste tipo de episddios ndo existem restricdes quanto a

ordem de ocorréncia dos eventos [Laxman 2006].

Nos padrdes sequenciais foi abordado a nocdo de uma sequéncia contida noutra. Uma nocao
similar para os episddios frequentes é a nogcdo de sub episddios. Um episédio [ é
considerado um sub episddio de um episodio a, se todos os eventos de f ocorrem em «, e
se todas as relagdes entre os eventos ocorridos em [§ estejam presentes em «.
Sintacticamente esta relacdo € representado por f=<a [Mannila et al. 1997]. Por exemplo
(A — D) é um sub episddio de tamanho 2 do episédio em série (A — B — D), enquanto

que (D — A) ndo é seu sub episddio. No caso de episddios em paralelo, esta restricao de
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ordem ndo é imposta, por isso todos subconjuntos dos eventos de um episédio sao

considerados sub episddios.

Na descoberta de episddios frequentes, € imposto a ideia base do algoritmo Apriori em
relacdo a frequéncia, isto &, a frequéncia de um episddio sera sempre menor do que a dos
seus sub episddios [Mannila et al. 1997]. Esta regra assegura que um episddio de tamanho n
€ considerado um episddio frequente candidato, apenas se todos os seus sub episddios de
tamanho n —1 forem frequentes [Laxman 2006]. Mannila et al. [Mannila et al. 1997] definiu
a frequéncia de um episddio como sendo o nimero de vezes que esse episddio ocorre numa
janela de tamanho fixo. O tamanho da janela é pré-definido e consiste na criacdo de
intervalos de tempo na sequéncia de eventos original [Hand et al 2001]. Aplicando este
conceito a Equacao (1) e definindo uma janela de tamanho 10, temos no total duas janelas.
A primeira é (((A,1),(B,3).(B,7),(C,8))1,10), em que 1 é o inicio da janela e o 10 & o fim,
sendo o Ultimo evento de cada janela, o evento #—1 do especificado como final. O que
significa que para a primeira janela o evento limite é aquele que apresentar um =9, Para a
segunda janela obtemos um conjunto de seis eventos, e neste caso o ultimo evento tera de
ser 1 <19, (((D,lO),(D,l 1),(A,1 3),(C,14),(B,15),(D,18))10,20).

Dada uma sequéncia de eventos, um tamanho de janela, e um limite de frequéncia, o passo
seguinte é a descoberta de episddios frequentes numa sequéncia de eventos. O processo da
descoberta de episddios frequentes é feito através de um algoritmo do estilo do Apriori que
comeca com a descoberta de episédio frequentes de tamanho 1. Estes episddios descobertos,
num segundo passo, sdo combinados de maneira a formar episodios candidatos de tamanho
2, em que posteriormente é calculado a sua frequéncia, e consequentemente sdo extraidos
os episodios frequentes de tamanho 2. Este processo continua até todos os episddios
frequentes de todos os tamanhos serem descobertos [Mannila et al. 1997]. Tal como no
Apriori, um episodio s6 € considerado um episddio candidato se todos os seus sub episddios
forem considerados frequentes [Laxman 2006]. Mas como vimos anteriormente existem dois
tipos de episddios, os episddios em paralelo ou em série. Apesar de o processo inicial de
ambos ser igual (comecam com o mesmo episddio inicial), o algoritmo que gera os episodios
candidatos difere para cada tipo diferente de episddios [Mannila et al. 1997]. A contagem de
episddios em paralelo é praticamente linear. Como os episddios em paralelos sao
praticamente considerados como um conjunto de elementos, entdo a contagem do nimero
de janelas em que esse episddio ocorre ndo difere muito do calculo do suporte de um
conjunto de produtos de uma lista de compras por clientes [Mannila et al. 1997]. A contagem
de episoddios em série envolve outros conceitos. Isto acontece, porque ao contrario dos
episddios em paralelo, é necessario a utilizacdo de autdmatos de estado finitos para

reconhecer episodios em série [Mannila ef al. 1997]. Mais especificamente, um determinado
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autémato de estado de tamanho 7 pode ser usado para reconhecer as ocorréncias de um
episddio em série de tamanho 7. Por exemplo, para o episdédio (A — B — D), tem de
existir um autdmato de estado de tamanho 3 que transita para o seu primeiro estado quando
ocorre um evento do tipo A e que depois espera por um evento do tipo B para transitar
para o estado seguinte, e assim sucessivamente. Quando este autémato transita para o
estado final, o episddio é reconhecido na sequéncia de eventos e a sua frequéncia é
incrementada [Laxman 2006]. Para cada episddio em que é necessario calcular a sua

frequéncia, tem de existir um autdmato associado.

A estrutura descrita até agora depende do calculo da frequéncia de episddios por janela. No
entanto, também em Mannila et al. [Mannila et al. 1997] é proposto outra alternativa
baseada no conceito “minimal ocurrences” (ocorréncias minimas) de um episddio. Outras
abordagens ao calculo da frequéncia foram abordadas por Casas-Garriga [Casas-Garriga
2003] e posteriormente por Laxman et al. [Laxman et al. 2004, Laxman et al. 2005], em que
estas Ultimas apresentavam ja uma grande vantagem no tempo de execucdo, apesar da
complexidade da contagem do tamanho da janela ser o mesmo do algoritmo exposto por
Mannila et al. [Mannila et al. 1997].

2.2 Grau de Interesse de um Padrao

A mineracdo de dados tem o potencial de gerar milhdes e milhdes de padroes através da
andlise dos dados. Consequentemente, surge a questdo se todos os padroes sao
interessantes. Obviamente, a resposta € ndo. Apesar dos inUmeros padroes descobertos
apenas uma pequena parte é considerada como Util para o utilizador em causa [Silberschatz
& Tuzhilin 1996]. Partindo deste principio surgem outras trés importantes questdes, como é
que se avalia o grau de interesse de um padrao? Pode a mineracao de dados gerar todos os

padroes interessantes? Pode a mineragao de dados gerar apenas os padroes com interesse?

Um padrdo é considerado interessante se for:

 facilmente compreensivel para os humanos;
« valido para casos novos ou testados com um minimo grau de certeza;
» potencialmente Uteis;

* inesperado.
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Um padrdo é também considerado interessante se validar uma hipotese que o utilizador
procura confirmar [Silberschatz & Tuzhilin 1996]. Mais concretamente um padrao

interessante representa conhecimento.

Existem medidas que permitem avaliar o grau de interesse de um padrao. Essas medidas sao
baseadas na estrutura da descoberta de padrOes e a estatistica ligada a essas medidas
[Silberschatz & Tuzhilin 1996]. Uma medida de extrema importancia para as regras de
associagao é o suporte de uma regra - esta medida ja foi abordada ao longo do capitulo, mas
sera explicada mais concretamente na seccdo das regras de associacao. Mas existem mais

possiveis medidas que avaliam o interesse de uma regra, sdo elas a confianca, lift, teste do

le entre outras, que também serdo abordadas na seccado das regras de associacao.

Apesar de as medidas de interesse terem como objectivo identificar padrdes considerados
interessantes, estas medidas sao insuficientes, a nao ser que sejam combinadas com outras
medidas que reflictam as verdadeiras necessidades e interesses do utilizador em causa. Por
exemplo, padroes que descrevam as caracteristicas das compras de clientes é de extrema
importancia para a pessoa responsavel pelo marketing, mas podera ser uma descoberta inGtil
quando, ao estudar a mesma base de dados, o objectivo é obter padrdoes sobre o
desempenho dos empregados [Hand et al 2001]. Além disso, existem padrdoes que
apresentem valores consideraveis em relacdao as medidas de interesse, mas que por vezes
nao representam nenhuma informacdo nova e como tal a descoberta desses padres é
considerada inutil [Hand et al. 2001]. Como tal, a subjectividade das medidas de interesse é
baseada de acordo com a informacdo necessaria para o utilizador. Estas medidas permitem
descobrir padrOes interessantes se esses padroes forem considerados inesperados
(“unexpectedness” [Silberschatz & Tuzhilin 1996]) e oferecerem informacdo estratégica para

a tomada de decisGes por parte doo utilizador (“actionability” [Silberschatz & Tuzhilin 1996]).

A segunda pergunta refere-se & completude dos algoritmos de mineracdo de dados. E irreal e
ineficiente afirmar que os sistemas de mineragao se dados conseguem sempre gerar todos os
padrdes possiveis. Para isso é necessario que as restricoes e as medidas de interesse
referidas pelo utilizador sejam focadas na descoberta de padrbes desejados [Hand et al.
2001], de maneira a encontrar o maior nimero possivel de padrdes Uteis ao utilizador. As
regras de associacao sao um perfeito exemplo em que o uso das restricdes e medidas de

interesse conseguem assegurar a completude da mineracao.

Por fim a terceira questao é considerada um problema de optimizacdo na mineracdo de
dados. Naturalmente, é altamente desejado que os sistemas de mineragao de dados gerem

apenas os padrdes considerados interessantes, porque isso permitiria aos utilizadores e
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mesmo aos sistemas de mineracao de dados, ndo terem de fazer sucessivas passagens pelos
padroes gerados com o intuito de descobrirem os que sao realmente importantes. Tem
havido bastantes progressos nessa direccao, mas mesmo assim a optimizagao de algoritmos
de mineracdo de dados continua a ser um dos grandes temas de pesquisa de mineragao de
dados [Hand et al. 2001].

Medidas de interesse de padrdes sdo essenciais para a descoberta de padrGes Uteis para os
utilizadores. Mais precisamente, estas medidas podem ser usadas como guia e restricdes no
processo da descoberta, melhorando a eficiéncia da procura, através da filtracdo dos
conjuntos de elementos dos padroes que nao satisfagam determinadas restricdes de
interesse [Hand et al. 2001].

2.3 Dos Padroes aos Modelos

Como se constatou pelas secgdes anteriores, a descoberta de padrdes consiste, basicamente,
na aplicagdo de algoritmos que permitem a extraccao de padroes dos dados [Kamath &
Musick 1998], através da combinacao de técnicas estatisticas e tecnologias de bases de
dados. A aplicacdo de técnicas de mineracdo de dados permite, por exemplo, ajudar na
descoberta de potenciais localizagdes de recursos naturais, alertar as pessoas de uma
eventual catastrofe ecoldgica, prever possiveis surtos de doengas infecciosas através da
analise de registos médicos, ou potenciar aplicacdes de marketing mais eficazes através da
analise das transacgoes de clientes, entre outras possiveis ajudas em situagdes reais [Laxman
& Sastry 2006].

A mineracao de dados envolve ajustar modelos a determinados padrdoes descobertos nos
dados [Fayyad et al. 1996b]. As técnicas mais comuns, na mineracdo de dados, que
permitem ajustar modelos a padrdes descobertos sao a associacao [Hand et al. 2001], a
classificacdo e a segmentacao [www2]. Embora a classificacdo e a segmentacdao sejam
consideradas técnicas similares, a sua aplicagdo aos dados em estudo é bastante diferente
[www2]. Nesta secgdo sera abordado uma pequena descricao de cada uma das técnicas. Nas
seccoes seguintes sera abordado uma descricao mais abrangente de cada técnica e dos seus
algoritmos mais usuais, sera também exposto aplicacdes destas técnicas em casos de estudo

reais, para uma melhor compreensao da dimensdo destas técnicas.

- Associacao. Esta técnica é normalmente usada no processo da descoberta de
relagdes entre diferentes atributos existente nos dados de uma base de dados. Estes

atributos tanto podem ser considerados booleanos como quantitativos. O objectivo
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das regras de associacao € encontrar a esséncia das casualidades entre o valores dos
diferentes atributos [Aggarwal & Yu 1999]. No contexto das compras de clientes,
exemplo que temos vindo a utilizar, dad-se uma grande importancia em como a
compra de um produto pode afectar na compra de outro produto. As regras de
associacdao permitem a descoberta dessas relagdes com um grau de precisao bastante
grande, através da descoberta de todas as regras numa base de dados que
satisfacam determinadas restricoes minimas [Agrawal and Srikant 1994]. Esta técnica
pode ser generalizada para o uso na classificagao [Liu et al. 1998, Hand et al. 2001] e
na segmentagao [Hand et al. 2001] de dados de grande dimensao.

Segmentacao. Os problemas de segmentacao consistem em dividir os dados em
grupos de registos que apresentem caracteristicas similares [Berkhin 2002].
Dependendo da consequente aplicacao, cada um dos segmentos pode ser tratado de
maneira diferente. Por exemplo, em bases de dados de imagens e videos, a
segmentacdo pode ser usada para detectar padrOes espaciais interessantes e
caracteristicas através de histogramas coloridos, textura, entre outros. Enquanto que
em aplicacdo de seguros (por exemplo), as diferentes particoes podem representar os
diferentes segmentos demograficos da populacao, a que a cada um dos segmentos
estdo associadas diferentes caracteristicas de risco, que devem ser analisados
separadamente [Aggarwal & Yu 1999].

Classificagdo. A classificacdo é considerada uma técnica bastante similar a
segmentacdo, mas enquanto que a classificagdo € considerado uma técnica de
aprendizagem supervisionada, a segmentacdo € considerada uma técnica de
aprendizagem ndo supervisionada. Na classificacdo, o conjunto de treino é usado para
modelar a relacdo existente entre as caracteristicas dos atributos e a classe. Este
modelo é criado com o intuito de prever a classe de uma nova instancia, através das
caracteristicas dos atributos que identificam a nova instancia [www3] [Aggarwal & Yu
1999]. Considerando um caso da aplicagdo de crédito e considerando um conjunto de
dados de treino, em que os diferentes registos representam as caracteristicas dos
valores correspondentes ao comportamento bancario da populacdo, o objectivo é

descobrir a referente classe, risco de crédito ou ndo, a que um novo caso pertence.

2.4 Regras de Associacao

O topico das regras de associacao foi introduzido em 1993 [Agrawal et al. 1993]. Seja

I=1,1,,...I, um conjunto de atributos bindrios chamados elementos e 7" um conjunto de

transaccOes de elementos. Cada transacgao ¢ é representada como sendo um vector binario

(tuplo), em que #[k] =1 se na transacgdo ¢ existir o elemento /,, caso contrario, #[k]=0.
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Existe apenas um tuplo na base de dados para cada transaccao [Agrawal et al. 1993]. Uma

regra de associacdao representa uma implicacdo na forma X:>Ij, em que X é um
conjunto de alguns elementos de I, e Ij € um elemento em [ que nado esta presente em X
.Aregra X=1 j é satisfazivel num conjunto de transacgdes 7' com uma confianca de

0 =c =1, se pelo menos ¢% das transaccbes em T que satisfacam X também satisfacam

1 ;- Dada uma transaccdo 7', o interesse das regras de associacdo é gerarem todas as regras

que satisfagam duas formas de restricdes [Agrawal et al. 1993]:

- Restricoes sintacticas. Estas restrices envolvem restricoes em elementos que
poderao aparecer em regras. Por exemplo, o utilizador pode estar interessado apenas
em regras que contenham o especifico elemento I como consequente, ou regras

que contenham o especifico elemento I), como antecedente. CombinacGes das

restricoes exemplificadas acima também sdo possiveis, isto é, o utilizador pode
querer todas as regras que contenham determinados elementos de X como
consequente, ou regras que contenham determinados elementos de outro conjunto
de elementos Y, como antecedentes.

- Restrigoes de suporte. Estas restricbes referem-se ao nimero de transacgdes em
T que suportam uma regra. O suporte de uma regra é definido como sendo a
fraccdo de transacgdes 1 ,que satisfagam a unido de elementos no consequente de
uma regra com o seu antecedente. O suporte de uma regra nao deve ser confundido
com a confianca. Enquanto que a confianca é uma medida de forca da regra, o
suporte corresponde a significancia estatistica de uma regra. Para além da
significancia estatistica, outra motivagdo para o uso das restricdes de suporte,
provém do facto de que apenas regras que apresentem um suporte superior a um
limite minimo s3o consideradas interessantes, do ponto de vista do mundo real. Se o
suporte de uma regra nao for suficiente grande, significa que essa regra nao é

considerada, ou que simplesmente é considerada menos preferivel.

O processo de criagao de regras de associacao pode-se dividir em duas fases principais, que
representam os dois problemas principais na criagdo de regras. Numa primeira fase, é
necessario gerar todas as combinacdes de elementos que apresentam um suporte superior
ao suporte minimo especificado. Essas combinacgdes sdo denotadas como sendo combinacdes
largas, enquanto que as que ndo apresentem suporte minimo sdo consideradas como sendo
pequenos conjuntos de elementos. Todas as combinacdo sao geradas tendo em conta as
restricdes sintacticas de maneira a restringir as combinacdes geradas [Agrawal et al. 1993]. A
segunda fase, consiste na construgdo, propriamente dita, das regras. Para um dado conjunto

de elementos largos, Y =11,..1, .,k =2, sdo geradas todas as regras que usem os elementos
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existentes no conjunto 1,,1,,....I,. O antecedente de cada uma destas regras serd um

subconjunto X de Y, tal que X tem k-1 elementos, e o consequente sera o elemento

Y — X. Para gerar a regra X:>Ij lc (na qual ¢ representa o factor de confianca da

regra), em que X =/1,..1, I, ,..1,, € necessario calcular a confianga da regra, através da

divisdo do suporte de Y pelo suporte de X. Se o resultado for maior que ¢, entdo a regra é
satisfeita com o factor de confianca de ¢, caso contrario a regra é descartada. E preciso ter
em atencdo que se o conjunto de elementos Y ¢é largo, entdo todos os subconjuntos de Y
também sao considerados largos, e como tal é necessario saber todos os seus suportes na
primeira fase, descrita acima. Outra condicdo essencial é que todas as regras derivadas de Y
tém de satisfazer as restricbes de suporte, pois Y satisfaz as restricdes de suporte e Y é a
unidao de elementos provenientes, do consequente e do antecedente, de todas as regras
existentes [Agrawal et al. 1993]. Depois de encontrados todos os conjuntos de elementos
considerados largos, a segunda fase é processada de maneira trivial. Logo, como se constata
o problema encontra-se na resolugdo da primeira fase. Nesta fase, € necessario ter atencao
as medidas de interesse e ao algoritmo utilizado para descobrir o conjunto de elementos
largos. De seguida serdo abordadas as possiveis medidas de interesse mais utilizadas e os

algoritmos principais na descoberta de regras de associacao.

2.4.1 Medidas de Interesse

Sendo D uma base de dados de tamanho N, r uma regra do formato A=> B, em que A
e B sao conjuntos de elementos. Esta sera a notacao utilizada em todas as abordagens das

8 medidas de interesse feitas nesta secgao [www4].

1. Suporte. A nogao de suporte foi introduzida em 1993 por Agrawal et al. [Agrawal et
al. 1993]. O suporte é usado como uma medida de significdncia de um conjunto de
elementos (Equagao (2)). Esta medida concentra-se na contagem de transacgdes existentes

na base de dados que contenham a regra.

sup(A) = P(A) ()

O problema desta medida acontece, por exemplo, quando os dados apresentam conjuntos de
elementos infrequentes, mas que a inclusao desses conjuntos nas regras, poderiam produzir

regras bastante importantes em termos de interesse.
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2. Confianca. A confianca é uma medida que também foi abordada em 1993 [Agrawal
et al. 1993]. A confianca é considerada como uma medida que transmite a forca de uma
regra. E definida como a probabilidade de o consequente de uma regra se observar numa
transaccao, se o antecedente de uma regra também se observar nessa transaccao (Equacao

(3)). A confianca de uma regra aceita valores entre 0 e 1 [Azevedo & Alipio 2007].

sup(A = B) 3)

conf(A= B) = sup(A)

Esta medida é bastante sensivel a frequéncia do consequente da regra. O que quer dizer, que
se 0 consequente de uma regra apresentar um suporte elevado, entdo ira produzir uma

confianca de valor elevado, mesmo que nao existia tal associacdo entre os elementos.

3. Liftt A medida /ift, que originalmente foi denominada como interesse, foi
apresentada em 1997 [Brin et al. 1997]. Esta medida mede a quantidade de vezes que A e
B ocorrem juntos, em relacdo ao que seria esperado e se sao estatisticamente
independentes (Equacao (4)). Quanto o valor de /ift for 1, indica que A e B co-ocorrem na
base de dados como seria esperado, sob o ponto de vista da independéncia. Valores

superiores a 1 indicam que A e B estdo associados [Hashler & Hornik 2008].

conf(A=>B) (4)

liff(A= B) = o(B)

Esta medida ndo apresenta o problema exposto para o suporte. Conjuntos de elementos com
baixa frequéncia, que por vezes ocorrem juntos algumas vezes (ou mesmo s6 uma)

produzem um valor /ift enorme.

4. Conviction. Introduzida em 1997 [Brin et al. 1997], esta medida foi proposta com o
intuito de colmatar os problemas das medidas confianga e /ift. Ao contrario da medida /ift,
esta medida € sensivel no que toca ao sentidko de uma regra, isto é
conv(A = B) = conv(B=>A). O principal objectivo desta medida é medir o grau de
implicacdo de uma regra (Equagao (5)). A medida conviction é infinita para implicagGes
logicas, e € 1 se A e B forem independentes. Esta medida toma valores entre 0.5,...,1,..
[Azevedo & Alipio 2007]. Tal como a /ift, regras com valores de conviction mais afastados de

1 indicam melhores regras.
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1-sup(B) ©)

conv(A=> B) =
1-conf(A= B)

Esta medida captura, intuitivamente, a nogcao de implicacao de regras [Brin et al. 19971].
Logo, a regra A = B pode ser reescrita como —(A A—B). Ao contrario da confianga, ambos
o suporte do antecedente e do consequente de uma regra sao, considerados nesta medida
[Azevedo & Alipio 2007].

5. Leverage. Apresentada por Piatetsky-Shapiro [Piatetsky-Shapiro 1991], esta medida
tem como objectivo medir a diferenca entre A e B aparecerem juntos no conjunto de dados
e 0 que seria esperado se ambos fosses estatisticamente dependentes (Equacao (6)). O valor
possivel para esta medida vai de [-0.25,0.25] [Azevedo & Alipio 2007].

leve(A = B) = sup(A = B) —sup(A) x sup(B) (6)

Esta medida pode sofrer também do mesmo problema exposto no suporte, pois também na
utilizacdo desta medida existe um /everage minimo, que significa uma restricao na criacdo de

regras.

6. Xz. Esta é a Unica medida capaz de medir a independéncia estatistica entre o

antecedente e o consequente de uma regra (Equacao (7)). O teste estatistico pode ser usado

como uma medida no processo de criagao de regras.

E (sup(X = Y) —sup(X).sup(Y))> (7)

X (A= B)=Nx sup(X) x sup(Y)

XE(A-A)YECC-C)

Esta medida ndo informa sobre a forga da correlagao entre o antecedente e o consequente,
apenas informa sobre a independéncia de uma regra, o que significa que esta medida é

considerada impraticavel para problemas de rank [Azevedo & Alipio 2007].

7. Jaccard. Esta medida, ao contrario de indicar a auséncia de independéncia
estatistica entre A e B, mede o grau de sobreposicao entre os casos cobertos por A e B

(Equacdo (8)). Esta medida apresenta valores ente [0,l] e avalia a distdncia entre o

31



Modelos e Padroes

antecedente e o consequente, pela fraccao entre os casos cobertos por ambos e os casos

cobertos por um sé (A e B).

sup(A = B) (8)

jacc(A= B) =
sup(A) + sup(B) —sup(A = B)

Valores proximos de 1 indicam que A e B tendem a cobrir os mesmos casos [Azevedo &
Alipio 2007].

8. Mutual Information (MI). Esta medida é baseada na nocdo de entropia, e mede a

reducdo de incerteza no consequente quando se toma conhecimento do antecedente
(Equacao (9)).

EiEjSUP(Ai = B;) xlog

sup(A, = B)) )
sup(A;) x sup(B;)

min(zi—sup(Ai) X log(sup(Ai)),Ej—sup(Bj) x log(sup(B; )))

MI(A=>C) =

Tal que A, €{A-A} e B, E{B~B}. Esta medida pode tomar valores entre [0,1]
[Azevedo & Alipio 2007].

De notar que as medidas /ift, leverage, Xz, jaccard e MI sdo consideradas simétricas,

enquanto que a confianca e a conviction sdo assimétricas [Azevedo & Alipio 2007].

2.4.2 Algoritmos de Descoberta de Regras

Existem duas categorias principais nas quais se podem encaixar os algoritmos de descoberta
de regras de acordo com o seu funcionamento. Estes algoritmos podem ser considerados
como algoritmos de procura em profundidade (Depth-First Search (DFS)) ou algoritmos de
procura em largura (Breadth-First Search (BFS)). Para cada um dos casos sera explorado dois

tipos de algoritmos, os de contagem e os de interseccao (Figura 5) [Hipp et al. 2000].
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BFS DFs
Contagem interseccio  Contagem intersecgao
Apriori Parfiion FP.Growth Eclat
ApriotiTID
DIC

Figura 5 — Divisao dos tipos de algoritmos.

1. BFS e Contagem de Ocorréncias. O algoritmo mais popular deste tipo é o Apriori
[Agrawal et al. 1993], em que foi introduzido também o conceito de que se um conjunto de
elementos é frequente, entdo todos os elementos desse conjunto sdo obrigatoriamente
frequentes. Este algoritmo, adicionalmente, retira todos os candidatos que contenham
subconjuntos infrequentes antes de contar os seus suportes. Esta optimizacdo é possivel
devido ao funcionamento BFS, que assegura que o valor do suporte de todos os
subconjuntos ja seja conhecido em avanco. O Apriori conta todos os candidatos de
cardinalidade k numa so passagem pela base de dados. A fase critica deste algoritmo é
procurar os candidatos em cada uma das transaccdes. Com o intuito de subverter este
problema, foi introduzido em 1994 [Agrawal and Srikant 1994], uma estrutura hashtree
[Nguyen & Abiteboul 2001]. Os elementos em cada transacgao sao usados para descer na
hashtree, e quando se chega a uma folha, é encontrado o conjunto de candidatos que tém o
mesmo prefixo contido na transaccao. De seguida, esses candidatos sao procurados na
transacgao que foi, previamente, codificada como um bitmap (de maneira a tornar os testes
mais rapidos), em que cada bit do bitmap corresponde a um elemento [Agrawal and Srikant
1994]. Em caso de sucesso, o contador do candidato da arvore é incrementado [Hipp et al.
2000]. Uma extensdo ao algoritmo basico do Apriori € o AprioriTID [Agrawal and Srikant
1994]. A grande diferenca do algoritmo principal para a sua extensao, consiste no formato
inicial dos dados, isto é, em vez da pesquisa ser feita na base de dados em bruto, o
AprioriTID representa cada transaccdao pelos candidatos existentes nessa transacgdo. Nesse
mesmo artigo foi ainda apresentado mais dois algoritmos, em que um deles denominado por
AprioriHybrid, e ¢ uma combinacao do Apriori com o AprioriTID [Hipp et al. 2000]. Outra
variacao do Apriori, que obteve um reconhecimento bastante satisfatdrio, € o DIC [Brin et al.
1997]. Este algoritmo suaviza a separacdao entre a fase de contagem e a geracao dos
candidatos [Hipp et al. 2000]. Sempre que um candidato atinge o suporte minimo, isso pode
até acontecer quando ndo se tiver visto todas as transacgdes existentes, o algoritmo comeca

a gerar candidatos adicionais, com base nesse candidato. Para esse efeito é criado uma
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arvore de prefixos. Em contraste, com as hashtree, a cada nodo da arvore é atribuido apenas
uma candidato frequente respectivamente. Isso quer dizer que cada vez que se chega a um
nodo pode-se ter a certeza que o conjunto de elementos associado a nodo esta contido na
transaccdo. Outra vantagem € a diminuicdo do tempo de passagens pela base de dados [Brin
et al. 1997].

2. BFS e Intersecgdes TID-List. O algoritmo Partition [Savasere et al. 1995] € um
algoritmo do género do Apriori, que usa interseccoes de listas de transaccdes para
determinar o valor do suporte. Como foi descrito, o Apriori determina o valor do suporte de
todos os k —1 candidatos, antes de calcular o suporte dos k candidatos. O problema é que o
funcionamento dos algoritmos anteriores precisam de varias passagens pela base de dados
para descobrir todas as regras, e ainda por cima, esse nimero de passagens nem & possivel
ser determinado [Savasere et al. 1995]. Obviamente, este problema cresce rapidamente para
além das limitacdes de I/O das maquinas comuns. Para superar este problema, o Partition
divide a base de dados em particbes de tamanho inferior, que sdao tratadas
independentemente. O tamanho destas particdes € escolhido com o intuito de todas as listas
de transac¢bes caberem na memdria principal. Depois de determinado os conjuntos de
elementos frequentes para cada particdo da base de dados, uma passagem extra é
necessaria para assegurar que todas os conjuntos frequentes locais sao também globais
[Hipp et al. 2000]. Isto permite, que no maximo haja apenas 2 passagens pela base de dados
[Savasere et al. 1995].

3. DFS e Contagem de Ocorréncias. A contagem de ocorréncias assume conjuntos
de candidatos de tamanho razoaveis, em que, por cada conjunto de candidatos é necessario
uma passagem pela base de dados. Quando se usa um algoritmo DFS, os conjuntos de
candidatos consistem apenas nos conjuntos de elementos de um dos nodos da arvore.
Obviamente, percorrer a base de dados para cada nodo resulta numa elevada computacao.
Consequentemente, a simples combinacdo da técnica DFS a contagem de ocorréncia € uma
solugdo impraticavel [Hipp et al 2000]. Contudo, em 2000 foi apresentado um novo
algoritmo baseado na técnica DFS com contagem de ocorréncia [Han et al. 2000], que veio
tirar partido destas duas técnicas juntas, o FP-growth. Num passo de pré-processamento,
este algoritmo representa uma estrutura original de arvores de padrdes frequentes (FP-tree),
que evita custos adicionais em scans a base de dados [Han et al. 2000]. A geracao da FP-
tree é feita através da contagem de ocorréncias em combinagdo com a técnica DFS. Em
contraste com as abordagens dos anteriores algoritmos DFS, o FP-growth nao segue 0s nos
da arvore na procura, mas descende directamente para uma parte dos conjuntos de
elementos no espago de procura. Para assegurar que a estrutura da arvore seja compacta e

informativa, apenas elementos frequentes de tamanho 1 serdo nodos na arvore. Os nodos da
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arvore sdo arranjados em ordem descendente de suporte, de maneira a que os nodos que
ocorrem mais frequentemente tenham maiores hipdteses de dividir nodos, do que os que
apresentam menor suporte. Uma arvore deste tipo, encontra-se bastante compactada, logo
apresenta uma magnitude inferior a da base de dados original, o que permite trabalhar com
um conjunto de dados inferior [Han et al. 2000]. Num segundo passo, o FP-growth usa a FP-
tree gerada para calcular o valor do suporte de todos os conjuntos de elementos frequentes
[Savasere et al. 1995].

4. DFS e Interseccoes TID-LIst. Em 1997 é introduzido o algoritmo Eclat [Zaki et al.
1997], que combina a técnica DFS com a interseccao de listas de transaccdes. Quando se usa
a técnica DFS, ndo é necessario dividir a base de dados em particdes, como acontecia no
algoritmo Partition da técnica BFS. Apesar do Partition fazer apenas duas passagens pela
base de dados, a medida que o nimero de particdes aumenta, o nimero de conjuntos de
elementos frequentes locais também aumenta. Por essa razdo o Partition pode gastar muito
tempo na realizacdo de computacao redundante [Zaki et al. 1997]. O Eclat implementa uma
optimizacdo chamada “fast intersections”. Isto &, sempre que se intersecta duas listas de
transaccdes, o resultado sO interessa se a lista de transacgdes final apresentar uma
cardinalidade superior ao suporte minimo. Por outras palavras, deve-se descartar uma
interseccdo sempre que se aperceba que ela nao chegara ao suporte minimo. O Eclat
originalmente gera apenas conjuntos de elementos frequentes de tamanho igual ou superior
a 3 (Hipp et al. 2000).

2.4.3 Casos de Estudo

Como foi mencionado acima, o estudo das regras de associacdo em dados de transacgdes
comerciais tem sido estudado exaustivamente [Agrawal & Srikant 1994, Savarese et al. 1995,
Srikant & Agrawal 1995, Agrawal et al. 1996, Han & Fu 1995, Srikant & Agrawal 1996]. No
estudo de 1995, realizado por Srikant e Agrawal [Srikant & Agrawal 1995], é usado uma base
de dados de transaccbes de grande dimensdo, em que cada transaccdo consiste num
conjunto de elementos. Neste artigo é apresentado dois algoritmos que permitem descobrir
associagbes entre os diferentes produtos de qualquer hierarquia. Isto &, um casaco é
considerado uma roupa para sair, que por sua vez é considerado uma peca de roupa no
geral. Através desta hierarquia é possivel descobrir que pessoas que compram roupa para
sair tendem a comprar sapatos, e por sua vez, ainda mais especifico, pessoas que compram
casacos tem tendéncia para comprar sapatos [Srikant & Agrawal 1995]. Sdo abordadas
comparacdes entre os dois algoritmos apresentados e entre o algoritmo considerado “basico”,

e comprova-se que estes dois algoritmos sdo 2 a 5 vezes mais rapidos, neste tipo de estudo
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(quando aplicado a um caso de estudo real apresentou uma melhoria superior a 100 vezes na
execucdo temporal). E abordado também a confianca e o suporte das regras, e é
apresentado uma nova medida que descarta 40% a 60% das regras redundantes existentes
no conjunto de dados real. O estudo realizado por Han e Yu [Han & Yu 1996] é mais uma
abordagem ao tipo de estudo mencionado em cima. Outro exemplo do estudo de transacgdes
foi abordado por Brijs et al. [Brijs et al. 1999]. Neste abordagem foi proposto um modelo
microeconodmico para selecgdo de produtos com base no uso de conjuntos de elementos
frequentes, obtidos através de regras de associacao. Mais especificamente, foi integrado a
nocao de conjuntos frequentes com alguns parametros microecondmicos importantes, que
sao frequentemente usados pelos retalhistas para suporte de decisdao no processo de
seleccao de produtos. Sao usados dados provenientes de transacgdes de vendas de uma loja

de conveniéncia [Brijs et al. 1999].

Por vezes, uma base de dados apresenta valores quantitativos e qualitativos, neste caso é
necessario proceder-se a um certo mapeamento e discretizacdo de valores. Essa é a base
principal em que assenta o estudo de Srikant e Agrawal [Srikant & Agrawal 1996]. O estudo é
aplicado a 500.000 registos existentes numa base de dados, em que 5 sdo considerados
numéricos (salario mensal, limite de crédito, saldo corrente, balanco anual e interesse anual)

e 2 discretos (emprego e estado civil) [Srikant & Agrawal 1996].

Apesar de grande parte dos estudos, realizados no ambito da descoberta de regras de
associagdo, serem sobre transaccOes realizadas por clientes, existem outras diversas areas
que tiram partido desta técnica de mineracao de dados, como os estudos na area da saude,
mais propriamente na analise de dados de expressdao de genes [Creighton & Hanash 2003,
Becquet et al. 2002]. O objectivo destes estudos é tentar determinar como a expressao de
um gene em particular pode afectar a expressao de outros genes. Outro objectivo destes
estudos é tentar determinar quais os genes existentes em células doentes ou saudaveis
[Creighton & Hanash 2003]. Através destes estudos foram descobertas varias associagbes
entre determinados genes, em que maior parte aparentam ter uma grande significancia
biolégica [Creighton & Hanash 2003, Becquet et al. 2002]. Creighton e Hanash [Creighton &
Hanash 2003] tém como trabalho futuro a aplicacdo de técnicas de mineracao de dados,
como a associagdao, a um conjunto de dados sobre o cancro da mama, de maneira a
encontrarem regras que relacionem resultados clinicos com certos padroes existentes na

associagdo de genes.
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2.5 Segmentacao

A analise de clusters (segmentos) é a organizacdo de um conjunto de padroes dentro de
segmentos, baseados na similaridade. Mais concretamente, padrdes referentes a um
determinado segmento sdao mais similares entre eles, do que a outro padrdo referente a
outro segmento diferente [Jain et al. 1999]. Um exemplo da segmentacao é retratado na
Figura 6. Em que os padrdes de entrada sdao mostrados na Figura 6 (a), e os segmentos
criados sdo mostrados na Figura 6 (b). Aos pontos pertencentes ao mesmo segmento, é dado

a mesma designagdo.

Y X Y
X X X X 2 2 3 3
X X x X 2 2 3 3
X 3
X X 1 4
X X X X 11 1 4
X X 1 4
x - 4 -
L L
X
(a) (b)

Figura 6 — Segmentagao dos dados.

Apesar da segmentacdo e da classificacdo serem consideradas técnicas bastantes similares, a
sua aplicacdo aos dados em estudo é muito diferenciada [www2]. E importante compreender
a diferenca entre estas duas técnicas. Na classificagdo (uma técnica supervisionada) é
fornecido um conjunto de padrdes previamente classificados, em que o objectivo é classificar
uma nova instancia (caso) que ainda ndo estd classificada. Neste caso, os padroes ja
classificados sdao usados como aprendizagem das classes para servirem de base para a
classificagdo de novos casos. Por sua vez, na segmentagdo, o problema é agrupar um
conjunto de padrdes nao classificados em segmentos significativos. Na segmentacdo também
€ atribuido uma classificagdo a cada padrdo, mas essa classificacdo é atribuida apenas
através dos dados [Jain et al. 1999].

Para melhor compreensdo da explicagdo apresentada, é necessario apresentar algumas

notagdes que serdo usadas ao longo desta secgdo. Seja X =(x,,...,x,) um padrdo, que
consiste, basicamente, num vector de dimensdo (espago do padrdo) d, em que cada x, é

um atributo. Um conjunto de padrdes é denotado por X = {Xl,...,Xn}. O padrdo 7 em R é
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representado por X, = (X,,,...,X, ;). Em muitos casos, um conjunto de padrdes € visto como

uma matriz de n x d [Jain et al. 1999]. Um padrdo pode medir, ou um objecto fisico (como
uma cadeira) ou uma nocao abstracta (estilo de escrita). Como foi constatado no paragrafo
acima, os padrdes sao representados, normalmente, como vectores multidimensionais, em
que cada dimens3ao é um atributo apenas. Estes atributos podem ser quantitativos ou
qualitativos. Por exemplo, se usarmos o peso e a cor como atributos, uma possivel
representagao pode ser (20, laranja), em que laranja é a cor do objecto, e 20 é o seu peso.
Dentro dos atributos quantitativos, os valores podem ser continuos (e.g. peso), discretos
(e.g. nimero de computadores) ou podem tomar a forma de intervalos de valores (e.g.
duracao de eventos). Os atributos qualitativos, podem ser nominais (e.g. cor) ou ordinais
(e.g. quente ou frio). E muito importante ter a no¢do de que tipo de valores poderdo existir,
pois uma simples transformacdao dos atributos existentes pode significar uma melhoria
significativa nos resultados da segmentacao. Uma boa representacdo de um padrao pode
produzir um segmento simples e de facil compreensao, enquanto que uma ma representacao
de um padrdo pode resultar num segmento complexo, em que podera ser dificil ou mesmo

impossivel, discernir alguma informacao sobre a sua estrutura real [Jain et al. 1999].

2.5.1 Medidas de Similaridade

Como a nocao de similaridade é fundamental para a definicdo de um segmento, uma medida
de similaridade entre dois padrdes, tracada a partir da mesma caracteristica espacial, é
essencial para a maioria dos procedimentos da segmentacdo. Devido a variedade de tipo de
atributo, é necessario escolher a medida de distancia com alguma cautela [Jain et al. 1999].
A escolha da medida influencia a forma dos segmentos, pois um elemento podera estar perto
de outro de acordo com uma medida, e mais longe de acordo com outra medida (Figura 7)
[Han & Kamber 2006].

& O
b
-

Distancia Euclidiana: ((1=3)" +(2~5)") "= 361

3 l Distancia Manhattan: |« 34 2«5 =5
r, =(1.2)

2 | Te
1 -+ >
>
1 2 33

Figura 7 — Calculo das distancias, Euclidiana e Manhattan, entre dois objectos [Han e Kamber
2006].
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De seguida irdo ser apresentadas as medidas mais comuns na utilizacdao de algoritmos de

segmentagao.

1. Euclidean: E considerada a medida mais comum no estudo de atributos continuos.
Esta medida é normalmente usada para calcular a proximidade de dois objectos num espaco
de duas ou trés dimensdo. E também denominada de norma 2 (Equacdo (10)) [Jain et al.
1999].

J i 172 (10)
d2(Xi’Xj) = (E‘xi,k - xj,k‘ ) = HXI' B Xf”z

k=1

A medida euclidiana € uma medida que apresenta bons resultados, quando o conjunto de
dados tem segmentos compactos e isolados. Mas apresenta desvantagens para correlagdes

negativas.

2. Manhattan: Esta medida é semelhante a medida euclidiana, s6 que em norma 1
(Equacao (11)).

., 1 ! (11)
dl(Xi’Xj) = (E‘xi,k - xj,k‘ J = HXi B XJH1
k=1

Ambas estas distancias satisfazem as exigéncias matematicas de uma funcdo de distancia
(Han & Kamber 2006):

« d(i,j) =0, a distancia nunca toma valores negativos,

* d(i,i) =0, a distancia de um objecto a ele préprio é zero,

« d(i,j)=d(j,i), a distdncia € uma fungdo simétrica,

e d(i,j)=<d(i,h)+ d(h,j), a distancia de um objecto i para um objecto j no espaco,
€ sempre menor ou igual a soma das distancias desses objectos a outro objecto 4

(Desigualdade triangular).

3. Mahalanobis: As medidas mencionadas acima assumem a independéncia dos

atributos. Por sua vez, esta medida é usada em algoritmos que ndo assumam tal propriedade
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[Berkhin 2002]. Sendo S um exemplo de uma matriz de covaridncias, dos padroes, a medida

de mahalanobis é definida pela seguinte Equacao (12).

dyy (X, X)) = (X, =X, 57 (X, - X) (12)

Esta medida atribui diferentes pesos a diferentes atributos, com base na sua variancia e na
correlagao linear entre os atributos. A grande diferenca entre a medida euclidean e a
mahalanobis, é que esta Ultima tem em conta a correlacdo do conjunto de dados e nao

depende da escala de medicdes [Berkhin 2002].

4. Tanimoto: Ao contrario das trés medidas descritas acima, esta medida é usada para

atributos qualitativos. Assumindo atributos bindrios com valores a, [ ==, seja daﬂ o]
numero de atributo que apresente resultados o em X, e 8 em X . Entdo os indices R

(Rand) e J (Jaccard), também conhecidos como Tanimoto sdo representados na Equacao

(13).

d,,+d )
d,,+d, +d  +d )

d.,) (13)
d,,+d,_+d_,)

R(X,,X )=

l

R(XX)) =

De notar que jaccard trata os valores positivos e negativos assimetricamente, o que torna
esta medida, a medida de escolha para dados transaccionais, em que + significa que um

elemento encontra-se presente na transacgao [Berkhin 2002].

5. Mutual Neighbor (MND): Existem algumas medidas em que a distancia entre dois
pontos é calculada tendo em conta o efeito dos pontos vizinhos circundantes [Jain et al.

1999]. A similaridade entre dois pontos X, e Xj, dado este contexto é expresso pela

Equacgado (14).

S(Xjan)=f(Xianu§0) (14)

Em que @ é o contexto (o conjunto dos pontos circundantes). Uma medida definida através

de um contexto é a MND, que é dada pela Equacado (15).

MND(X,,X ;)= NN(X,,X )+ NN(X ,,X,) (15)
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Em que NN(XI.,XJ.) € o numero de vizinhos de X ;, de acordo com X..

() X (b) X

Figura 8 — Exemplo de funcionamento da medida MND [Jain et al. 1999].

Na Figura 8 estao dois graficos que servirdo de ajuda para exemplificar como funciona o
calculo da distancia entre dois pontos através desta medida. Na grafico (a), o vizinho mais
proximo de A é B, e o vizinho mais proximo de B é A. Logo NN(A,B)=NN(B,A) =1,
logo MND(A,B)=2. No entanto NN(B,C)=1, mas NN(C,B)=2, logo MND(B,C)=3
. O grafico (b) foi obtido através do grafico (a), adicionando 3 novos pontos. Na analise deste
grafico, o MND(B,C)=3, mas agora o MND(A,B)=5. O valor do MND(A,B)
aumentou através da introdugdo de 3 novos pontos, mesmo que os pontos A e B ndo
tenham sofrido qualquer alteragdo de localizacdo. Agora o valor de NN(B,A) = 4. Através
desta explicacdo, constata-se facilmente que esta medida ndo satisfaz a desigualdade
triangular. Apesar disso, esta medida tem sido aplicada em algoritmos de segmentagao [Jain
et al. 1999].

As medidas apresentadas s3ao apenas algumas das utilizadas, existindo um vasto nimero de
variedade de medidas e extensdes das mesmas. Como foi dito anteriormente, cada medida
pode apresentar valores diferentes para calcular a mesma distancia entre dois pontos, como
tal é bastante importante ter a perfeita nogao de qual a medida mais adequada para o estudo

€m Causa.

2.5.2 Técnicas da Segmentacao

Existe um extenso nimero de algoritmos para a técnica segmentacdo. As duas técnicas mais
tradicionais sdo a segmentagdo hierarquica e a segmentacao particionada. A segmentacao
hierarquica pode ser subdividida em aglomerativa [Jain & Dubes 1988] ou divisel [Kaufman &
Rousseeuw 1990]. Apesar destas duas técnicas serem consideradas as mais tradicionais e
abrangentes, existe ainda um vasto numero de outras técnicas, sendo trés delas mais

sonantes. Estas trés técnicas, foram abordadas com o intuito de combater as restricdes das
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técnicas hierarquicas e particionadas [Berkhin 2002]. S3o técnicas mais especificas, baseadas
em estruturas e casos especificos. Nesta seccdo serao exploradas as 5 diferentes técnicas,

dando mais importancia as duas primeiras.

1. Hierarchical: As técnicas hierarquicas tém como base a construcdo de uma arvore
de sucessivos segmentos, usando segmentos previamente existentes. Esta técnica pode ser
subdividida numa técnica aglomerativa ou divisivel, dependendo de como a decomposicao
hierarquica é feita. A qualidade da aplicacdo da uma técnica puramente hierarquica sofre com
a impossibilidade de realizar ajustes sempre que uma divisdo ou uma jungdo de segmentos é
executada. Isto significa que, se numa fase posterior, uma divisao ou juncdao de um
segmento em particular for considerado uma ma escolha, é impossivel reverter esse passo de

maneira a corrigi-lo [Han & Kamber 2006].

» Aglomerative: Esta técnica consiste em atribuir a cada ponto existente um
segmento, para nos passos seguintes juntar estes segmentos atdmicos em
segmentos cada vez maiores, até que se obtenha um Unico segmento ou entdo
até certas condigdes de paragem serem satisfeitas. Grande parte dos algoritmos
hierarquicos opta por utilizar este tipo de técnica, em que apenas diferem na
definicdo de similaridade entre os segmentos [Han & Kamber 2006, Berkhin
2002].

» Divisive: O funcionamento desta técnica é o contrario da técnica aglomerativa.
Inicialmente comega-se com um Unico segmento inteiro e, a cada passo, procede-
se a divisdao em segmentos de tamanho inferiores, até cada ponto representar um
segmento, ou até ser satisfeito as condigdes de paragem, como o nimero minimo
de segmentos, ou o didmetro de cada segmento estar dentro de uma

determinado limite dado.

Aglomerativa F'as.so 1 F'aslso 2 F'aslso 3 Paﬁso 4 Pas‘so 5

(AGNES)

—

T
Passo 1 Passo2 Passo3 Passo4 Passo5 (DIANA)

Divisivel

Figura 9 — Funcionamento das duas sub técnicas hierarquicas.

42



Modelos e Padroes

Na Figura 9, é apresentado um exemplo da aplicacdo de AGNES [Kaufman & Rousseeuw
1990] (AGlomerative NESting), um algoritmo da técnica hierarquica aglomerativa, e de
DIANA [Kaufman & Rousseeuw 1990] (Dlvisive ANAlysis), um algoritmo da técnica

hierarquica divisivel, a um conjunto de dados de 5 elementos {a,b,c,d,e}. Inicialmente, o

algoritmo AGNES coloca cada elemento num segmento distinto. De seguida os segmentos
sao aglomerados passo por passo, de acordo com o critério definido. Por exemplo, os
segmentos dos respectivos elementos a e b podem ser aglomerados num s6 segmento, se a
distancia euclidiana entre os dois elementos for menor do que qualquer outra distancia entre
outros dois elementos. E uma abordagem de ligacdo Unica, em que cada segmento é
representado por todos os elementos do segmento, e a similaridade entre dois segmentos é
medida através da similaridade do mais préximo par de pontos pertencentes a outros
segmentos. O processo de aglomeracao de segmentos é repetido, eventualmente, até todos
os elementos estarem num Unico segmento [Han & Kamber 2006]. O algoritmo DIANA, parte
do ponto inicial em que existe um Unico segmento com todos os objectos. Este segmento
inicial é dividido de acordo com alguns critérios, como a distancia euclidiana maxima entre os
elementos vizinhos do segmento. Este processo é repetido até, eventualmente, cada
segmento conter apenas um elemento [Han & Kamber 2006]. Em ambos os casos foi usada a
expressao eventualmente, quando referido a paragem do algoritmo, pois para cada um dos
algoritmos pode-se estipular o nimero desejado de segmentos [Han & Kamber 2006], e ai o

critério de paragem pode mudar.

Os algoritmos hierarquicos sdo bastante mais versateis que os particionais. Por exemplo, os
algoritmos aglomerativos apresentam bons resultados quando a aplicados a conjuntos de
dados contendo segmentos nao isotrdpicos, enquanto que o k-means (algoritmo particional)
apresenta bons resultados em conjuntos de dados, que apresentem as mesmas
propriedades, isto é que sejam isotrépicos [Nagy 1968]. Mas por outro lado, os algoritmos
particionais apresentam melhores resultados, quando falamos na complexidade e do tempo
de execucao [Jain et al. 1999]. De maneira a tirar proveito das caracteristicas dos dois tipos
de técnicas, foi explorado um algoritmo hibrido em 1980 [Murty & Krishna 1980]. Entretanto,
em 1996 foi apresentado o BIRCH [Zhang et al. 1996] (Balanced Iterative Reducing and
Clustering), que tem como objectivo integrar técnicas hierarquicas com outras técnicas de
segmentacdo, resultando numa segmentacdo de multiplas fases [Han & Kamber 2006]. Os
algoritmos hierarquicos tendem a ser bastante sensiveis a existéncia de outliers ou ruido nos
dados, devido a medida da distédncia entre dois segmentos apresentar dois extremos
(aglomerativa — distancia minima, divisivel - distdncia maxima) [Han & Kamber 2006]. O
algoritmo CURE [Guha et al. 1998] (Clustering Using REpresentatives) veio melhorar essa

deficiéncias nas técnicas hierarquicas, pois este algoritmo é capaz de encontrar segmentos de
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diferentes tamanhos e formas, e é insensivel a outliers. Outro exemplo deste tipo de
algoritmos é o ROCK [Guha et al. 2000] (Robust Clustering Algorithm for Categorical Data),

mas este tem como objectivo trabalhar com atributos qualitativos [Berkhin 2002].

2. Partitional: Dada uma base de dados de n elementos ou tuplos de dados, os
algoritmos particionais particionam os dados em k particbes, em que cada partigdo
representa um segmento e k <n. Isto &, estes algoritmos classificam os dados em &
segmentos, em que cada segmento contém pelo menos um elemento e cada elemento deve
pertencer a um Unico segmento [Han & Kamber 2006]. Os algoritmos particionais
apresentam uma complexidade temporal, bastante boa, pois, normalmente os k& segmentos
sao encontrados logo numa Unica iteracdo [Steinbach et al. 2000]. A vantagem deste método
€ diminuir a confusdo, por exemplo, caso se tenha 25 segmentos, a analise dos resultados
podera ser um pouco confusa, sendo possivel ultrapassar essa situacdo com a escolha de
apenas 10 segmentos finais (escolha do k). Mas por outro lado, o facto de se escolher o
numero de segmentos, pode levar a uma degradacdo no resultado final [Jain et al. 1999],
pois pode haver outro k que apresente um resultado mais distinto e observavel ao analista
[wwwl]. Esta desvantagem, provoca na pratica, diversas execugdes do algoritmo para
diferentes k, e o melhor resultado encontrado de todas as execugdes feitas, é considerado o
resultado final da aplicacdo da técnica de segmentacdo [Jain et al. 1999].
Consequentemente, apesar dos algoritmos particionais conseguirem executar em apenas
uma iteracdo, € necessario executa-los por algumas vezes, de maneira a encontrar o melhor
resultado que se pode obter. Os algoritmos particionais mais comuns sdao o k-means e o k-

medoids, que serao abordados de seguida.

« K-Means: O algoritmo k-means recebe um K, e particiona um conjunto de 7
elementos em k segmentos, o que leva a um similaridade entre segmentos baixa,
mas uma similaridade alta entre os elementos existentes nos segmentos [Han &
Kamber 2006]. A similaridade de um segmentos é calculada através do valor
médio dos elementos num segmento, que pode ser visto como o centrdide do
segmento. Inicialmente, o k-means selecciona kK elementos, que representardo os
centréides de cada segmento. Para cada um dos elementos restantes, € associado
um segmento, com base na distancia entre o elemento em causa e o centroide do
segmento. A medida por defeito utilizada no célculo da distancia entre elementos
€ medida euclidiana (Equacao (10)). De seguida é calculado o novo centroide para
todos os segmentos existentes. Este processo é repetido até que a fungao
objectiva convirja [Berkhin 2002, Han & Kamber 2006]. A funcdo, normalmente
utilizada é a soma dos quadrados dos erros [Berkhin 2002], que é dada pela

Equacgao (16).
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k 16
E=E E|p—mi|2 ( )

i=1 peC;

Em que p é o ponto no espago representando um dado elemento, e m, é a
média do segmento C,. Por outras palavras, para cada elemento de cada

segmento, a distancia entre o elemento e o centro do segmento é calculada ao
quadrado, e de seguida as distancias sdo somadas. Este critério tem como
objectivo fazer os k segmentos mais compactos e o mais separados possiveis
[Han & Kamber 2006]. Este algoritmo apresenta algumas desvantagens, como é
obvio. O facto de s6 poder ser aplicado assim que for calculado a média de todos
0s segmentos é uma desvantagem, pois quando temos atributos qualitativos nos
dados, o cdlculo da média torna-se bastante complicado. A necessidade de se
especificar o K podera ser também uma desvantagem, como ja foi abordado. O
k-means é uma algoritmo pouco aconselhado para a descoberta de segmentos
com formato pouco compacto. Além disso, é bastante sensivel a outliers e a ruido
nos dados, pois mesmo existindo um pequeno nimero de dados desse género, é
possivel influenciarem em muito o calculo do centréide de um segmento [Han &
Kamber 2006, Berkhin 2002]. O k-modes é uma extensao ao k-means que
possibilita 0 uso de atributos qualitativos, substituindo a média dos segmentos por
modos, usando novas medidas de desigualdade que lidam com atributos
qualitativos. E um algoritmo baseado na frequéncia, para actualizar os modos dos
segmentos [Han & Kamber 2006].

K-Medoids: Como foi mencionado, o k-means é bastante sensivel a existéncia de
outliers, pois um elementos com um valor extremamente elevado pode distorcer,
substancialmente, a distribuicdo dos dados. Este efeito é particularmente
acentuado devido ao uso da soma dos quadrados dos erros (Equagao (16)). O k-
medoids ganha vantagem ao k-means nessa situacao. O k-medoids em vez de
pegar no valor médio do elemento num segmento como ponto de referéncia, pega
no elemento em si como representagao do segmento, designado por medoid. Isto
é feito para todos os segmentos existentes. Cada elemento que sobra é associado
ao segmento que apresenta o elemento representativo mais similar ao elemento
que sobra [Han & Kamber 2006]. A particdo é feita com o principio de minimizar a
soma das similaridades entre cada elemento e o respectivo medoid (ponto de
referéncia do segmento), isto &, a funcao objectivo € a soma do erro absoluto

definida pela Equagao (17).
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(17)

-3 Sh-o,

J=1pEC;

Em que p é o ponto no espago representando um dado elemento no segmento

C,, e o, é o elemento representante do segmento C,. Em geral, o algoritmo

itera, eventualmente, até que cada elemento de referéncia seja o medoid, isto &,
o calculo do novo medoid seja igual ao anterior. Este algoritmo é mais robusto
que o k-means na presenca de ruido e de outliers, devido a escolha do medoid ser
influenciada pela localizagdo de maior predominancia de elementos num
segmento [Berkhin 2002]. No entanto, o seu processamento é mais complexo e
em ambos 0s casos é necessario especificar 0 nimero de segmentos, k. Duas
versdbes do k-medoid é o algoritmo PAM [Kaufman & Rousseeuw 1990]
(Partitioning Around Medoids) e o CLARA [Kaufman & Rousseeuw 1990]
(Clustering LARge Applications). O algoritmo PAM, apds uma seleccao aleatdria
dos k elementos representativos, tenta iterativamente optimizar a escolha desses
mesmos elementos representativos, através da andlise de todos os possiveis
pares. Cada par é constituido pelo elemento representativo e por outro elemento
que nao o seja [Han & Kamber 2006]. O PAM apresenta resultados bastantes
satisfatdrios para um conjunto de dados pequeno, mas nao é tao satisfatério para
um conjunto de dados de larga dimensdo. Com o intuito de obter bom resultados
na aplicacdo a conjuntos de dados de grande dimensao, foi apresentado o
algoritmo CLARA [Han & Kamber 2006]. Progressos adicionais estdao associados a
Ng & Han, que introduziram o algoritmo CLARANS [Ng & Han 2002] (Clustering
Large Applications based upon RANdomized Search). Basicamente, o
processamento do CLARANS pode ser visto como uma pesquisa através de um
grafo, em que cada nodo é uma potencial solugdo (um conjunto de kK medoids).
Este algoritmo tem sido experimentado e tem mostrado ser mais eficaz do que o
PAM e o CLARA. O CLARANS também é capaz de detectar outliers, no entanto

apresenta uma complexidade um bocado elevada [Han & Kamber 2006].

3. Density based: A maior parte dos algoritmos particionais sdo baseados na distancia

entre elementos. Esses algoritmos conseguem facilmente encontrar segmentos de formas

mas apresentam bastantes problemas na descoberta de segmentos que

apresentem formas irregulares. Essas dificuldades foram ultrapassadas através da criacao de

algoritmos baseados na densidade. A ideia principal deste tipo de algoritmos, € o crescimento

do segmento em causa, até a densidade da vizinhanca (nimero de elementos) exceder um

limite estabelecido. Isto &, para cada elemento de uma dado segmento, a vizinhanca desse
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elemento, dado o raio, tem de conter um nimero minimo de elementos. Esta abordagem é
vantajosa na existéncia de outliers e permite descobrir segmentos que apresentem formas
irregulares. O DBSCAN [Ester et al. 1996] (Density Based Spatial Clustering of Applications
with Noise) e suas extensOes, sao algoritmos criados baseados na nogao de densidade, que
proporcionam o crescimento dos segmentos com base na analise da densidade [Han &
Kamber 2006].

4. Grid Based: Este tipo de algoritmos quantificam os elementos numa particao
espacial, distribuidos pelo um numero finito de células que formam uma estrutura em rede
[Berkhin 2002]. Todas as operagdes de segmentos sado realizadas numa estrutura em rede. A
principal vantagem desta abordagem é a rapidez no tempo de processamento, que é
normalmente independente do nimero de elementos nos dados, e dependente do nimero de
células em cada dimensao da particdo espacial [Han & Kamber 2006]. O algoritmo STING
[Wang et al. 1997] (STatistical INformation Grid-based method) é um algoritmo tipico
baseado numa estrutura em rede, que colecciona informacdes estatisticas numa rede de
células [Han & Kamber 2006].

5. Model based: Os algoritmos baseados na construcao de modelos admitem a
hipétese de um modelo para cada segmento existente, e escolhem o melhor ajuste dos
dados ao modelo determinado [Berkhin 2002]. Este tipo de algoritmos baseiam-se,
frequentemente, na hipdtese de que os dados s3ao gerados por uma mistura de distribuicdes
probabilisticas, que reflectem a distribuicdo espacial dos elementos [Han & Kamber 2006].
Trés exemplos deste tipo de algoritmos s3o: O EM [Dempster et al. 1977] (Expectation-
Maximization) que € uma extensdo do k-means, o COBWEB [Fisher 1987] é um algoritmo de
aprendizagem conceptual que funciona através da andlise das probabilidades, e por fim o
SOM [Kohonen 1982] (Self-Organizing feature Maps) que é uma aproximagdo das redes
neurais a segmentacdo [Han & Kamber 2006].

A escolha de um algoritmo de segmentacdo depende do tipo de dados disponivel, bem como
do objectivo da utilizacdo da técnica de segmentagdo. No entanto existem algoritmos que
abordam mais do que uma ideia, dos algoritmos explorados acima, o que por vezes leva a
uma indecisdo na sua utilizacdo. Mas pelo contrario, pode existir aplicacdes que requerem a

aplicacdo de mais de uma das técnicas de segmentacdo [Han & Kamber 2006].

Por algumas vezes foi abordado o tema outliers neste trabalho. Um outlier ¢ um elemento
que apresenta um comportamento completamente diferente do existente, no resto dos
dados. Um outlier pode ser causado por um erro de insercdo, por exemplo atribuir a uma

pessoa de 29 anos a idade 299. Ou simplesmente, pode ser causado por uma variagao de
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dados normal, por exemplo, o salario de um chefe, pode muito bem ser um outlier quando
em causa de estudo se tem os salarios dos empregados de uma grande empresa [Han &
Kamber 2006]. Muitos dos algoritmos de mineracao de dados, tentam diminuir a influéncia
dos outliers, ou por vezes, procede-se mesmo a sua eliminacdo. No entanto, isto pode
resultar na perda de informacgao relevante que se encontra escondida, como no caso de
deteccdao de fraudes, em que um outlier pode indicar uma actividade fraudulenta [Han &
Kamber 2006]. A aplicacao de algoritmos de segmentacao facilita a descoberta de outliers,
pois cada elemento que se encontra bastante disperso dos restantes elementos dentro dos

segmentos, pode claramente ser considerado um oulier.

2.5.3 Casos de Estudo

A segmentacdo é usada em inUmeras estudos de diagndsticos médicos, na deteccao de
fraudes, na deteccao de anomalias, na seguranca de redes [Bianco et al. 2005], entre outros
exemplos [Berkhin 2002]. Através do uso de técnicas de segmentacdo é possivel fazer
distincdo de grupos, que possibilita a extraccao de conclusdes acerca dos dados, de maneira
a prevenir acontecimentos considerados ilegais. Um exemplo do uso da segmentagdo para
prevencao de acontecimentos, € o estudo de 2008, intitulado “Internal Fraud Risk Reduction:
Results of a Data Mining Case Study” [Jans et al. 2008]. Como o proprio nome indica, o
estudo em causa, ndo tem como objectivo indicar se uma acgao é fraudulenta ou nao, mas
sim reduzir o risco de fraudes, através da analise descritiva dos dados. Neste estudo foram
usados dados de uma empresa, que se encontra classificada dentro do top 20 financeiro
europeu. Através da aplicagdo da segmentacdo foram extraidos quatro grupos, que apds uma
observacdao atenciosa, foram classificados em casos fraudulentos, casos de evasdao de
procedimentos, erros ou enganos e outliers. A observacao fraudulenta faz parte da deteccao
de fraudes, enquanto que as observagdes dos casos de evasdo de procedimentos podem ser
criados por erros ou podem ser indicios de fraude, e assim, é possivel a sua prevengdo [Jans
et al. 2008]. O artigo “Comprehensive Survey of Data Mining-based Fraud Detection
Research” [Phua et al. 2005], faz uma abordagem geral de varios estudos, referentes a

deteccdo de fraudes para diversas areas.

Um das areas bastante explorada pela segmentagdo é a area da saude. Um estudo bastante
recente, explorou a propagacao do virus dengue numa populagdo aborigene na Tailandia
[Mammen et al. 2008]. Este estudo tem um grande impacto neste tipo de populagao,
principalmente, quando se fala de um virus que é o principal causador de doencas na
populacdo aborigene em todo o mundo. Este estudo baseou-se na analise da propagagao do

virus dentro de um contexto temporal e geografico. Ao contrario de um estudo realizado em
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2005 [Beckett ef al. 2005], em que o objectivo final era 0 mesmo, este estudo soé foi feito em
relacdo a criangas, pois os adultos podem apresentar uma maior imunidade ao virus dengue.
Outra grande diferenca deste estudo para o anterior envolve a colheita geografica, isto &,
enquanto que em 2005 a recolha foi feita a uma area urbana num hospital, para o estudo de
2008, o estudo foi realizado numa area rural, com base numa escola. Foram recolhidos dados
de 100 casas, em que criangas febris (segmento positivo) ou ndo febris (segmento negativo)
foram acompanhadas durante dois picos de propagacao do virus dengue. Este estudo
permite, num futuro préximo, explorar através da segmentagdo, como € que a imunidade do
hospedeiro e os aspectos comportamentais podem ter impacto na transmissdo do virus, e

assim criar estratégias de prevencdo [Mammen et al. 2008].

Cada vez mais é debatido e explorado, a origem e possiveis aparecimentos do cancro. Apesar
de ja ser possivel prevenir numa fase mais prematura, € necessario continuar as pesquisas
nesta area para mais solucdes se poder ter, para uma doenca que ainda mata milhdes de
pessoas por ano. Um dos cancros bastante comum nas mulheres é o cancro da mama. Como
tal, diversos estudos tem sido avancados nessa area, e para isso as técnicas de mineracdo de
dados sao bastante necessarias. Um estudo realizado em 2006 [Carey et al. 2006] abordou o
aparecimento do cancro da mama em mulheres, de acordo com a sua idade e a sua raga.
Para este estudo foram usados os registos de 24 municipios da zona este e central da
Carolina do Norte, e foram analisadas mulheres entre os 20 e os 74 anos de raga afro-
americana e branca. A estratégica da amostra foi equilibrar os registos dos 4 grupos
(mulheres afro americanas de idade inferior a 50 anos, mulheres afro americanas com idade
superior a 50 anos, mulheres ndo afro americanas de idade inferior a 50 anos e mulheres nao
afro americanas com idade superior a 50 anos), para se poder realizar comparacoes
estatisticas entre os 4 grupos. Este estudo concluiu que o aparecimento do cancro da mama
€ mais predominante nas mulheres afro americanas de idade inferior a 50 anos. No entanto,
€ bastante importante avaliar o aparecimento do cancro da mama para as diferentes ragas,
com base na fase do tumor ou no historial familiar de aparecimentos de tumores [Carey et al.
2006]. Na area da saude, a andlise de padroes de expressoes genéticas, através da técnica

da segmentacdo, sdo também bastante usuais [Ben-Dor et al. 1998, Bezerra et al. 2005].

Outra abordagem, de bastante relevo, na aplicacao da técnica de segmentagdo, é a deteccao
de crimes ou terrorismo. No artigo de Phua et al. [Phua et al. 2005] é mencionado a possivel
deteccdo de terroristas com base na aplicacao de técnicas de mineragao de dados, tais como
a segmentacdo. Entretanto em 2006, foi apresentado um estudo com base na detecgao de
padrdes de crimes [Nath 2006]. Este estudo é feito a partir da analise de diferentes tipos de
crimes, agrupando-os em diferentes segmentos, isto é, cada crime cometido é associado a

uma ou mais pessoas que o cometeram. Essa pessoa € estudada de acordo com a sua idade,
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raca, idade da vitima, arma utilizada, entre outros. Logo, para cada tipo de crime, sao
associadas certas caracteristicas humanas que poderao ser semelhantes, ou ndo, a pessoas
causadores de um crime no futuro. De notar, que em nada este tipo de estudo serve para
assumir o culpado de um crime, e muito menos serve para substituir os investigadores dos
crimes. No entanto, este estudo serve para uma possivel ajuda aos investigadores,
apresentando possiveis caracteristicas do possivel infractor. Num estudo futuro, o objectivo é
prever os locais mais usuais de ocorréncia de crimes (este tipo de estudo ja foi aplicado pelo
departamento policial de Richmond'), para uma maior eficiéncia da utilizagdo de recursos
policiais [Nath 2006].

2.6 Classificacao

A classificacao é uma técnica bastante diferente da segmentacdo. Apesar de serem similares
no aspecto de também criar segmentos de registos denominados por classes, a andlise da
classificacdo necessita que o analista conhega antes a maneira como essas classes estdo
definidas. isto &, o objectivo ndo é explorar os dados de maneira a descobrir segmentos, mas
sim decidir como as novas instancias deverdo ser classificadas [www2]. Num problema de
classificacao, os dados de entrada sdo categorizados como sendo o conjunto de treino, que
contém um conjunto de registos que por sua vez, cada registo contem multiplos atributos. A
cada exemplo do conjunto de treino é categorizado uma classe, que pode ser categérica ou
quantitativa. Caso a classe seja quantitativa, entdo o problema da classificacdo é referenciado
como sendo um problema de regressao linear. O objectivo principal da classificacao € através
do conjunto de treino criar um modelo de classificacdo, e através desse modelo prever os
valores da classe do conjunto de teste [Aggarwal & Yu 1999]. A classificacdo € considerado
uma técnica supervisionada, pois ao contrario de uma técnica ndo supervisionada
(segmentacao), em que a categorizagao de uma classe de cada registo do conjunto de testes

€ previamente fornecida [Han & Kamber 2006].

2.6.1 Pré Tratamento dos Dados

Para uma melhor precisdo, eficiéncia e escalabilidade do processo de classificacdo, é
necessario proceder-se a um pré tratamentos dos dados, como a diminuicdo do ruido, a

transformacao de valores e a eliminacdo de atributos irrelevantes na analise.

http://www.spss.com/dirvideo/richmond.htm?source=govtlawen&zone=rtsidebar
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Limpeza dos dados: Este pré tratamento refere-se a eliminagdo ou reducdo do
ruido (através da aplicacdo de técnicas de suavizacao do valor de previsao da
classe, por exemplo) ou tratamento de valores em falta (através da substituicdo
do valor em falta, pelo valor mais comum do atributo em causa, ou do mais
provavel de acordo com estatisticas, por exemplo). Apesar de maior parte dos
algoritmos de classificagdo apresentarem mecanismos de tratamento de nulos e
ruido, o processamento deste passo ajuda na reducao da confusao durante o
processo de aprendizagem do algoritmo [Han & Kamber 2006]. Este pré
processamento dos dados, pode, por vezes, ajudar ainda mais na reducdo dos
valores indesejaveis, e resultar num modelo de maior utilidade e precisao.
Transformacao de valores: A transformacdao de valores abrange a
normalizagdo de valores. Esta normalizagdo transforma os valores dos atributos,
em valores que se situem dentro de um escala de pequena variacao de valores.
Esta técnica é bastante utilizada quando se fala no atributo salario, por exemplo,
em que temos valores bastantes elevados, e através desta técnica podemos
transformar um valor 73.600 num valor entre 0 e 1 [Han & Kamber 2006]. Esta
normalizagdo permite um aumento da velocidade da fase de aprendizagem. A
transformacao de valores pode também ser referenciada pela descretizacao de
valores, isto &, quando se tem em conta o atributo temperatura do ar, é possivel
ter uma grande quantidade de valores diferentes. Esta variedade de valores, pode
levar a uma analise menos concisa € a um elevado nimero de operagoes,
principal quando se fala em atributos continuos. De maneira a subverter este
problema, pode-se generalizar o valor da temperatura, em baixa, média ou alta.
De igual forma, para atributos discretos, como a morada, pode-se generalizar em
cidades, e assim obter uma menor variedade de valores. Na transformacao de
valores é possivel, também, a construcao de novos atributos através de outros
atributos do conjunto de dados, de maneira a obter-se um melhor resultado no
processo da mineracao de dados [Han & Kamber 2006].

Analise da relevancia dos atributos: E muito normal no conjunto de dados de
entrada existirem atributos irrelevantes para o estudo em causa. Através da
analise de correlacdo entre dois atributos, é possivel constatar que um deles pode
ser descartado. Isto s6 poderda acontecer se a correlagdo entre eles for
considerada bastante forte, caso contrario, significa que o comportamento de um
atributo em causa, ndo influencia em nada o comportamento do outro. A prdpria
base de dados pode conter atributos irrelevantes. Nesta situacdo procede-se a
uma seleccao de atributos, de maneira a reduzir o conjunto de atributos, de tal
maneira que a probabilidade da distribuicao das classes dos dados seja o mais

parecida possivel com a distribuicao original obtida, usando todos os atributos. Por
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fim, a andlise da relevancia, através da andlise da correlacao e da seleccdo de
atributos, pode detectar atributos que em nada interessam para o estudo em
causa, mas que por sua vez, podem causar uma reducdo da velocidade do

processo de aprendizagem [Han & Kamber 2006].

2.6.2 Técnicas de Classificacao

Uma técnica da classificacao € uma aproximacado sistematica para a construcao de modelos
de classificagcao a partir de um conjunto de dados de entrada [Tan et al. 2006]. Neste seccao
serdo abordadas quatro técnicas para a construcdo de modelos: Decision Trees, Bayesian
Classifiers, Lazy Learnes e Neural Networks. Cada técnica utiliza um algoritmo de
aprendizagem, com o intuito de identificar o modelo que melhor ajusta a relagdao entre o
conjunto de atributos, e a classe referente aos dados de entrada [Tan et al. 2006, Han &
Kamber 2006]. O modelo gerado tem como objectivo prever correctamente a classe de um

Novo Caso.

1. Decision Trees: A ideia das arvores de decisdo consiste em particionar os dados até
que cada particdao contenha maioritariamente exemplos da mesma classe [Aggarwal & Yu
1999]. Uma arvore de decisdo é um fluxograma com uma estrutura igual a uma arvore, em
que cada nodo interno é um teste a um atributo, cada ramo representa o resultado do teste
e cada folha representa a classe final [Tan et al. 2006, Han & Kamber 2006]. Na Figura 10
mostra o exemplo da estrutura de uma arvore de decisdo, em que classe de previsdo é se
compra ou nao computador. Se a pessoa em causa for jovem e for estudante, entdo
provavelmente comprara computador, mas por sua vez, se for idosa e possuir uma pensao

baixa, provavelmente, ndo devera comprar computador.

@ </ Néo . Sim QT)

Figura 10 — Exemplo da estrutura de uma arvore de decisao [Han & Kamber 2006].
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Cada nodo da arvore contém um ponto de divisao, que usa um critério de condicdo de como
os dados deverdo ser particionados. O desempenho da arvore de decisdo depende bastante
da escolha do ponto (atributo) de divisao [Aggarwal & Yu 1999]. A escolha desse ponto de
divisdo sera abordado mais abaixo [Aggarwal & Yu 1999].

Esta técnica é considerada uma técnica bastante usual e popular, sendo a técnica mais
utilizada quando se fala na previsao através da classificagdo. Isto deve-se a vantagem das
arvores de decisdao poderem trabalhar com grandes dimensGes de dados, e a sua forma em
arvore é bastante intuitiva, o que torna a facil a sua compreensado [Han & Kamber 2006]. Em
geral, as arvores de decisao apresentam bastantes bons resultados em relacdo a previsao de
modelos, no entanto, por vezes, essa precisao s € obtida através de um pré tratamento
manual dos dados. Apesar do processo de classificacdo de arvores de decisdo ser
considerado um processo facil, € necessario ter em conta duas questdes bastantes
importantes, de maneira a que se consiga obter um bom modelo de previsdao [Tan et al.
2006]. A primeira questdao consiste na particdo do conjunto de treino. Em cada passo
recursivo do processo do crescimento da arvore é necessario escolher um atributo como teste
de condicdo que divida os registos em subconjuntos de menor tamanho. Essa divisdo é feita
com base no tipo de atributos (continuos, discretos e discretos e binarios), € com base numa
medida que avalia qual a melhor divisdo. A segunda questdo consiste no critério de paragem
de divisdo de uma arvore. Isto &, é necessario uma condicdo de paragem no processo de
crescimento de uma arvore. Neste caso existem duas opcdes, continuar a expandir a arvore
até todos os registos restantes pertencerem a mesma classe, ou terem valores de atributos
idénticos. Apesar de ambas as condicdes serem suficientes para a paragem de crescimento
da arvore, outros critérios podem ser impostos de maneira a que o processo termine antes
[Tan et al. 2006]. As vantagens de uma terminagdo antecipada serdo abordadas quando for
mencionado o problema de overfitting das arvores de decisdo. Como foi mencionado é
necessario ter em conta o tipo de atributos a que se vai ajustar o modelo, pois a divisao

difere para cada um dos tipos:

« Atributos discretos: Nos atributos discretos, para cada valor que o atributo
pode tomar, é formado um novo ramo [Han & Kamber 2006]. Por exemplo, na
Figura 10, os registos do atributo idade sé podem tomar valores de jovens,
adultos ou idosos, como tal, s3o representados os trés tipos de possiveis registos
na arvore.

» Atributos continuos: No caso dos atributos continuos, sendo A um novo caso,
e N o nodo correspondente ao teste em causa, tem-se que esse que N s pode

ter dois possiveis resultados, ou A =split_point ou A <split_ point,

respectivamente. Em que split_point é o ponto escolhido para a particdo, obtido
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através do processo de escolha do atributo de divisao [Han & Kamber 2006].
Imaginado na Figura 10, que em vez dos ramos referentes a pensdao serem
definidos por alta e baixa, fossem definidos por valores, como por exemplo,
Pensdo <500 e Pensdo =500, obter-se-ia um divisdao de atributos continuos.
Neste caso se A =500, entdo haveria maior probabilidade dessa pessoa comprar
um computador, caso contrario, se A <500, entdo haveria maior probabilidade
de ndo comprar computador.

« Atributos discretos e binarios: Neste tipo de atributos, o teste do nodo N é
da forma AES,, em que S, é o subconjunto da divisdo para A, obtida
também, através do processo de escolha do atributo de divisao [Han & Kamber
2006]. Isto é, imaginando na Figura 10, que o nodo principal fosse

S, ={jovens,adultos}, os ramos s poderiam ser sim ou ndo (valores binarios).

Uma medida de seleccao de um atributo € uma heuristica para a seleccdo do critério de
divisdao, que melhor separa um conjunto de treino de dados, em classes individuais. Numa
forma geral, o melhor critério de divisao, é aquele que resultar em resultados mais proximos
dos registos, numa particao, pertencentes a mesma classe [Han & Kamber 2006]. Uma
medida de seleccao de atributos, apresenta uma classificacao (resultado) para cada atributo
pertencente ao conjunto de treino. O atributo que apresentar melhor resultado para a
medida em causa, é escolhido como o atributo a ser dividido [Tan et al. 2006]. As medidas
mais comuns para este efeito sdo a information gain (ou entropia), gain ratio e gini index.
Seja D, a particdo de dados, um conjunto de treino de tuplos ja classificados e N o nodo
que representa os tuplos da particdo D. E assumindo que a classe pode ter m valores

distintos que definem m classes distintas, C;=(l,...,m). Em que C,, é o conjunto de
tuplos da classe C; em D, e |CLD| e |D| representam o numero de tuplos existentes em

C,, e D, respectivamente.

« Information Gain: Esta medida é usada no algoritmo ID3 [Quinlan 1986]
(Iterative Dichotomiser) como medida de seleccdo de atributos. E baseada na
teoria da informacdo de Shanon, responsavel pelo estudo do conteudo de
informagdao nas mensagens. O atributo com a maior valor de information gain é
escolhido como o atributo de divisao para o nodo N. Esta abordagem minimiza o
numero esperado de testes necessarios para classificar um dado tuplo, e garante
a geracao de uma arvore simples [Han & Kamber 2006]. A informacao necessaria

para classificar um tuplo em D é dada pela Equacdo (18).
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m (18)
Info(D) ==Y p;10g,(p,)

Em que p, é a probabilidade de um tuplo pertencer a classe C.. E usada uma

funcao logaritmica de base 2, devido a informacao ser codificada em bits.

Agora, supondo que uma particdo é realizada nos tuplos em D num dado atributo

A que contém v valores distinctos {al,az,...,av}, entao o atributo A pode ser
usado para dividir o tuplo D em v partigdes ou sub conjuntos {D,,D,,....D,},
em que D i contém os tuplos em D consequentes pela particao sobre o atributo

D. Neste caso, a informacao é calculada pela Equacao (19).

D (19)

Info, (D) = 2—]‘ x Info(D)

D

Info,(D) é a informagdo esperada necessaria para classificar um tuplo de D

baseado numa particao pelo atributo A. Quanto menor for a informacao esperada
necessaria, maior é a considerada a pureza das particdes. A Information gain é
definida pela diferenca entre a informagdo necessaria original (baseada na
proporcao de classes) e a informacao necessaria (obtida apds a particao de A)
(Equacao (20)).

Gain(A) = Info(D) - Info, (D) (20)

Por outras palavras, a Equacao (20), indica qual sera o ganho caso a particao seja
realizada em A. O atributo que apresentar um maior ganho (Gain) é o escolhido
como o atributo de divisdao do nodo N.

Gain ratio: A medida information gain é preferivel quando os atributos
apresentam uma vasta gama de valores. Por exemplo, considerando um atributo
que apresenta um identificador Unico numa base de dados, a divisdo desse
atributo, iria resultar num nimero de particdes iguais ao numero de registos, em
que cada particdo conteria apenas um tuplo. Devido a informacdo ser pura, o
resultado de information gain para este atributo seria 0, o que resultaria huma
ganho maximo de informacao. No entanto, uma particdo deste género é

completamente indtil na classificacdo. O algoritmo C4.5 [Quinlan 1993], um
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sucessor do ID3, possiblita a escolha de uma extensao da medida information
gain, denominada de gain ratio, que tem como objectivo diminuir o erro de
tendéncia central [Han & Kamber 2006]. Nesta extensdo é aplicada uma espécie
de normalizacao do ganho da informagao, usando um valor de informagdo de

divisao definido analogamente pela medida Info (Equagao (21)).

\4

Splitlnfo, (D) q‘l PA e
plitinfo =- Y —xlog,|—
! <o~ D)

Este valor representa a potencial informacdo gerada através da divisdo do
conjunto de treino D, em v particdes, correspondentes aos v resultados de um
teste ao atributo A. De notar, que para cada resultado de v, é considerado o
numero de tuplos que apresentam esse resultado, em relacdao ao numero total de
tuplos em D (Equacdo (21)) [Han & Kamber 2006]. Através da Equagdo (20) e da
Equacao (21), obtemos a Equacdo (22), que representa a maneira como é

calculado o gain ratio.

Gain(A) (22)

GainRatio(A) = ———
Splitinfo(A)

O atributo que apresentar um valor maior é seleccionado como o atributo de
divisdo. De notar que a medida que Splitinfo se aproxima de 0, o gain ratio torna-
se instavel. De maneira a ultrapassar este problema, uma restricdo é adicionada,
em que o ganho da informagao do teste seleccionado tem de ser maior que a
média do ganho de todos os testes examinados [Han & Kamber 2006].

Gini Index: Esta medida é usada no algoritmo CART [Breiman et al. 1984]
(Classification and Regression Trees), e tem como objectivo, escolher o atributo
gue maximiza a reducdo da impureza. Para isso € necessario calcular primeiro a

impureza de D, através da Equacao (23).

m 23
Gini(D)=1-Y p; 23)

i=1

Em que p, é a probabilidade de um tuplo em D pertencer a classe C,. A soma é

calculada tendo como base as m classes. De seguida é necessario calcular a
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impureza para cada atributo possivel. Este célculo é feito através de uma divisdo
binaria para cada atributo. Considerando, inicialmente, o caso em que o atributo
A é um valor discreto que tem v valores distintos que ocorrem em D. Para
determinar a melhor divisdo binaria em A, é necessario examinar todos os
subconjuntos que podem ser formados usando valores conhecidos de A. Cada
subconjunto S, pode ser considerado como um teste binario para o atributo A,
na forma A€ §,. Dado um tuplo, o teste é satisfeito, se o valor de A estiver
entre os valores de S,. Um exemplo deste tipo foi mencionado na altura em que
se falou dos atributos discretos e binarios. Quando acontece este caso, a medida
gini index é calculada através da uma soma ponderada da impureza de cada
particao resultante (Han & Kamber 2006). Por exemplo, se uma divisdo binaria em

A , particionar D em D, e D,, o valor de Gini(D) é dado pela Equagdo (24).

- D| .. . D, .. . (24)
Gini(D) = ﬂGlm(Dl) + WG”/”(Dz)

Para cada atributo, cada uma das possiveis divisdes sdo consideradas. Para um
valor discreto, o subconjunto que apresentar o menor valor para esse atributo, é
seleccionado como sendo o subconjunto dividido. Para valores continuos, cada
ponto de divisdo possivel deve ser considerado, em que o ponto médio entre cada
par de valores adjacentes é dado como um possivel ponto de divisao. O ponto que
apresente um menor valor Gini index, para um dado atributo é considerado o
ponto de divisao desse atributo (Han & Kamber 2006). De notar que para um

possivel ponto de divisdo de A, D, é o conjunto de tuplos em D que satisfazem
A=<split_point, e D, é o conjunto de tuplos em D que satisfazem

A > split _point.
Apds o calculo da impureza para cada possivel atributo de divisdo, de seguida é
necessario calcular a diferenca entre a impureza da particdo de dados D, para a

impureza de cada um dos atributos de divisdo possivel, através da Equacao (25).

AGini(A) = Gini(D) - Gini, (D) (25)

O atributo que apresentar uma variacdo maior é considerado o atributo de divisao,

pois é o que apresenta um menor grau de impureza.
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Quando uma arvore de decisdo é construida, muitos dos ramos irdo reflectir anomalias no
conjunto de treino devido ao ruido ou outliers. E quanto mais profundos forem os nds das
folhas, menos exemplos tém a cobri-los, 0 que provoca uma significancia estatistica baixa.
Por outras palavras, um modelo bem ajustado deve ter um valor de erro de treino baixo, bem
como um valor de erro de generalizacdo baixo. E importante salientar isto, pois um modelo
que ajuste o conjunto de treinos bastante bem, pode ter um erro de generalizagao mais fraco
do que um modelo que apresente um erro de treino elevado [Tan et al. 2006]. Esta situacao
€ denominada de overfitting do modelo. A maneira de lidar com o problema de overfitting é a
aplicacdo da técnica pre-pruning ou post-pruning a arvore em causa. Na abordagem da
técnica pre-pruning, o algoritmo responsavel pelo crescimento da arvore, apresenta uma
condicao de paragem de crescimento, que é activada antes que a arvore se ajuste
perfeitamente aos dados do conjunto de treino. Essa condicdo de paragem, impde que o
crescimento de uma folha pare, assim que se observe que o ganho da medida de impurezas
seja menor do que um certo limite minimo imposto. A vantagem desta técnica previne a
geracao de sub arvores extremamente complexas, e que se sobre ajustem ao conjunto de
treino. No entanto, a escolha do limite minimo para a condigdo de paragem é considerado
dificil [Tan et al. 2006]. No post-pruning, inicialmente, a arvore cresce para o seu tamanho
maximo. Apds o processo de crescimento da arvore, é feito o pruning da arvore das folhas a
raiz. Esta “apara” da arvore é feita através da substituicdo de uma sub arvore, por uma nova
folha em que a sua classe é definida pela classe mais frequente nessa sub arvore [Tan et al.
2006, Han & Kamber 2006]. Este processo termina quando mais nenhuma melhoria é
observada. A técnica post-pruning tem tendéncia a produzir melhores resultados que a
técnica pre-pruning, pois as decisao de pruning sao feitas com base na arvore final obtida,
enquanto que através da aplicacdo de pre-pruning a arvore pode ter uma terminagao
prematura do seu crescimento. No entanto, na aplicacao de post-pruning sdo feitos calculos
computacionais adicionais, pois para ser aplicado o pruning é necessario, primeiro, a arvore

chegar ao seu tamanho maximo [Tan et al. 2006].

Entretanto, mais recentemente foi criado uma extensdo comercial do C4.5, o C5.0%, que é
considerado significamente mais rapido, produz arvores de decisdo consideravelmente mais
pequenas mas com a mesma precisao, permite a redugao do ruido, é mais eficiente no uso

da memodria, entre outras vantagens.

2. Naive Bayes Classifiers: Os classificadores bayesianos sao classificadores
estatisticos. Estes classificadores tém como objectivo calcular a probabilidade de um novo

caso pertencer a uma classe respectiva [Han & Kamber 2006]. Estudos de comparacao de

Para mais informagdes sobre o C5.0, consultar http://www.rulequest.com/see5-comparison.html
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algoritmos de classificagdao levaram ao aparecimento de um classificador bayesiano simples,
conhecido por Naive Bayes e que era comparavel, em termos de desempenho, as arvores de
decis3ao e as redes neuronais. O termo Bayes provém das regras de Bayes, criadas por
Thomas Bayes, e o Naive provém da caracteristica que esta técnica assume a independéncia
dos atributos. Isto &, o naive bayes assume que o valor de um atributo numa dada classe é
independente dos valores dos outros atributos. Este pressuposto faz aumentar a simplicidade
da computacao desta técnica, mas mesmo apesar desta simplicidade, esta técnica apresenta
bons resultados quando testada em conjuntos de dados de grande dimensao [Witten & Frank
2005]. No entanto, como se constata, quando surge a necessidade de fazer previsdes com
base em atributos dependentes, esta técnica nao apresenta nenhuma utilidade. Logo, para a
representacao da dependéncia entre os subconjuntos de atributos é usado a técnica Redes

Bayesianas, que sao modelos graficos também usados na classificacdo [Han & Kamber 2006].

Seja D um conjunto de treino de tuplos ja classificados respectivamente. Em que cada tuplo
é representado por um vector de atributos n-dimensional, A,A,,...,A, , e supondo que
existem m classes, C,,C,,...,C, . Dado um tuplo X, o classificador ira prever qual a classe
a que X pertence, através do cdlculo da probabilidade de X para todas as classes
existentes, e a que obter um maior valor é considerada a classe do tuplo X. Isto é, o
classificador naive bayes, prevé que um tuplo X pertence a uma classe C;, se e s6 se
P(C;1X)>P(C;1X), para i< j=<m e j=i. Deste modo P(C,|X) é maximizado, e
essa classe é chamada de hipdtese maxima posteriori. Como P(X) é constante para todas
as classes, s6 é necessario maximizar P(X |C,)P(C;,). No entanto, se as probabilidades das
classes nao forem conhecidas, entdo, é normalmente assumido que as classes sao
igualmente provaveis, isto ¢, P(C,)=P(C,)=..=P(C,), e consequente s seria

necessario maximizar P(X |C,). Caso contrdrio € mesmo necessario maximizar

C.
P(XIC,)P(C,). A probabilidade de cada classe pode ser estimada por P(C,) = | ”D|, em

ID

que |Cl.D| é o numero de tuplos de treino da classe C;, existentes no conjunto de treino D.

Através destas nocbes, os classificadores bayesianos, usam o Teorema de Bayes,

representado na Equacao (26).

P(X1C)P(C)) (26)

P(C,1X)= 00

No entanto, a Equacao (26) s6 pode ser utilizada se for assumido que o conjunto de treino

apenas possui um atributo. Pois para um conjunto de treino de diferentes atributos, o calculo
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de P(XIC,), seria computacionalmente dispendioso. De maneira a reduzir essa
computacdo, os classificadores bayesianos assumem que os valores dos atributos sao
incondicionalmente independentes uns dos outros, dada a classe do tuplo (Han & Kamber
2006). Através desta assumpgdo € possivel calcular a probabilidade da classe C; gerar o

tuplo X, através da Equagdo (27).

n 27
P(X1C)=[[P(x,1C)=P(x,1C)x P(x, 1C;) x ..x P(x, 1C)) @7)

k=1

Em que x, refere-se ao valor do atributo A,, para o tuplo X. Desta forma, facilmente se
consegue estimar a probabilidade de P(x,|C,), P(x,|C)),...,P(x,1C,), dos tuplos de

treino. Para cada atributo é necessario ter em atencao o seu tipo, isto &, se é discreto ou
continuo. Para isso de seguida é mencionado as diferencas a ter em causa para um dos

diferentes tipos:

* Atributos discretos: Se A, é discreto, entdo P(x, |C;) é o nimero de tuplos
da classe C, em D, tal que o valor x, pertenga a A, a dividir pelo nimero de

tuplos da classe C; em D,

C, »| [Witten & Frank 2005].

* Atributos continuos: Caso A, seja continuo, é necessario executar mais alguns

calculos. Para um atributo continuo assume-se, normalmente, uma distribuicdo

gaussiana com uma média u, e com um desvio padrdo de 0O, definida pela

Equacgao (28).

_G-w)” (28)

202

1
g(X,M,U) = % e

Logo, P(x, IC;) =g(x,.u- ,O0- ). No entanto antes de se calcular a distribuigdo
gaussiana € necessario calcular a média u. , e o desvio padrao O , dos valores
dos atributos A, para os tuplos de treino da classe C;, e s6 depois é calculada a

Equagdo (27), de maneira a estimar P(x, |C,) [Witten & Frank 2005].

Concluindo, para se prever a classe de X, P(X |C,)P(C,) é calculado para cada classe C,.
Assim, o classificador prevé que a classe do tuplo X é a classe C,, se e s6 se
P(XI1C)P(C)>P(XIC,)P(C;), para i< j<m e j=i. Por outras palavras, a classe

prevista é a classe C; para o qual P(X |C,)P(C,) seja maximo [Han & Kamber 2006].
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Varios estudos empiricos deste classificador, em comparacdao com as arvores de decisdo e as
redes neurais, indicaram que o classificador naive bayes é o que apresenta a taxa minima de
erro. Na pratica, este classificador, ndo apresenta sempre os melhores resultados, devido a
restricdo de apenas classificar atributos independentes. Nesse contexto, as redes bayesianas,
sao redes probabilisticas, que permitem, dado a classe de um tuplo, a independéncia
incondicional entre os valores dos atributos [Han & Kamber 2006]. Isto &, aplica o0 mesmo
conceito que o naive bayes (conceito de probabilidades), permitindo a independéncia entre
os atributos. As redes bayesianas (Figura 11 (a)) pertencem a familia dos modelos de
graficos probabilisticos, mais concretamente aos grafos aciclicos directos. Estas estruturas de
grafos sdao usadas para representar o conhecimento acerca de um dominio especifico e sao
definidas por dois conjuntos, o conjuntos dos nodos (vértices) e o conjunto de arestas
directas. Os nodos representam variaveis aleatdrias e sao desenhadas como circulos
associados a cada nome das varidveis. As arestas representam as dependéncias directas
entre as varidveis e sao desenhadas como setas entre os nodos [Ben-Gal 2007]. Mais

concretamente, uma aresta do nodo x; para o nodo x; representa uma dependéncia
estatistica entre as respectivas variaveis. Neste caso, 0 nodo X; € denominado de pai de x i

e logicamente, x; € denominado de filho de x,.

Além da de um gréfico aciclico directo, as redes bayesianas também utilizam uma tabela de
probabilidades condicionais (Figura 11 (b)), para cada varidvel. Nessa tabela é listado a
probabilidade local que um nodo filho assume para cada um dos valores possiveis, isto é,

para cada combinagao de valores dos seus pais [Ben-Gal 2007].

"ﬁ\\ //’ ——r
(Historial familiar \) Fumador \

@) HF,S | HF~S | ~HF,S | ~HF,S
/ﬁ\ cP | 08 0.5 0.7 0.1

Cancro dos pulmdes
— ~P | 02 | 05 03 0.9

Figura 11 — Exemplo da estrutura de uma rede neural, em que (a) representa um grafo

aciclico e (b) representa a tabela das probabilidade condicionais para a variavel cancro dos
pulmdes [Han & Kamber 2006].

Uma rede bayesiana B, é um grafo aciclico que representa a dependéncia entre varidveis

aleatdrias V. A rede é definida por um par B = <G,®>, tal que G representa o grafo aciclico
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directo em que os nodos X,,X,,...,X, representam variaveis aleatdrias, e em que as arestas

representam as dependéncias directas entre essas variaveis. O ©® denota o conjunto de

parametros da rede. Este conjunto contém os parametros O _, = P(x;|x;,) para cada

realizagdo de x;, em X,, condicionado por 7; o conjunto dos pais de X, em G. Por

consequéncia, B define uma distribuigdo conjunta através de V', pela Equagao (29).

n 29
P(xl,...,xn)=1_[P(x,- l7;) )

Em que P(x,,...,X,) determina de forma univoca, a distribuigdo conjunta para os valores de

X [Ben-Gal 2007, Han & Kamber 2006].

3. Lazy Learners: A técnica mais conhecida do conjunto de técnicas desta categoria é
0 K-Nearest Neighbors (K-NN). De uma maneira basica, a técnica dos k vizinhos mais
proximos consiste em classificar uma nova instancia com base no célculo da distancia dos &
vizinhos mais proximos. Isto é, depois de se calcular os & vizinhos mais proximos, a classe
predominante nesse conjunto sera a classe atribuida a nova instancia [Hand et al. 2001]. De

notar que a distancia € definida em termos de um dado espago p-dimensional. A partir desta

pequena introdugdo surgem logo duas questdes, qual o valor de k e qual a métrica utilizada

para o calculo da distancia.

A forma mais basica desta técnica, assume um k =1, mas isso cria um classificador bastante
instdvel, e normalmente as previsdes sd0 mais consistentes quando k >1, pois a nova
instancia a classificar pode ser mais similar a outra classe, do que a classe do vizinho mais
proximo [Cover & Hart 1967, Hand et al. 2001]. No entanto, o aumento do & significa que
poderdo existir casos no conjunto de treino, que poderao ser incluidos no calculo dos vizinhos
mais proximos, mas que, devido a escolha de um k grande, ndo estdo, necessariamente,
perto do novo caso. Isto significa que o objectivo desta técnica de estimar a classe de uma
nova instancia com base nos vizinhos mais préximos, pode nao ser funcional na pratica. Isto
é, como a associacdo da classe a uma nova instancia é feita através da classe predominante
dos vizinhos mais préximos, se a classe predominante corresponder ao vizinhos mais
distantes, dentro dos k& vizinhos mais proximos, a previsdo da classe pode ndo ser
considerada a mais correcta. Apesar deste problema, ndo existe nenhuma forma tedrica de
como calcular o melhor &, pois depende da estrutura particular do conjunto de dados. No
entanto, a melhor maneira de calcular o &, é através de tentativas de varios valores, e o que
apresentar melhores resultados, € escolhido como o k final do estudo [Hand et al. 2001].

Apés a escolha do k, também ¢ necessario escolher uma medida para calcular a distancia
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entre os diferentes casos existentes e o novo. Normalmente a métrica utilizada para atributos
continuos é a medida euclidiana (Equagao (10)), no entanto, esta medida assume que todos
os atributos apresentam igual importancia [Witten & Frank 2005]. Este problema pode ser
ultrapassado atribuindo diferentes pesos aos atributos [Hand et al. 2001] no calculo da
distancia. Para atributos discretos, a distancia é zero quando sao idénticos, € um no caso
contrario. Isto é, se o atributo em causa for referente a cores, a distancia entre verde e verde

sera 0, mas a distancia entre verde e azul sera 1 [Witten & Frank 2005].

Esta técnica apresenta inUmeras propriedades atractivas, é facil de programar e nenhuma
optimizacdo ou treino é necessario. Apresenta resultados bastante bons para espacos
dimensionais pequenos. No entanto, € uma técnica que, computacionalmente, é bastante
pesada, pois numa fase inicial, este tipo de algoritmos necessitam de calcular todas as
distancias entre as instancias de treino e a nova instancia, e de seguida é necessario guardar

todas essas distancia, o que leva a uma utilizacao excessiva de meméria [Hand et al. 2001].

4. Neural Networks: As redes neuronais surgiram como uma importante técnica da
classificacdao. Vastos estudos na classificagdo neuronal estabeleceram que as redes neuronais
sao um promissora alternativa as técnicas convencionais da classificacdo. A vantagem desta
técnica provém de quatro aspectos. Em primeiro lugar, as redes neuronais sao técnicas que
conseguem facilmente se ajustar aos dados sem que nenhuma especificacao funcional ou
espacial do modelo em causa, seja feita. Em segundo lugar consegue aproximar qualquer
funcdo, com uma precisao arbitraria, sem ter que procurar uma relacdo funcional entre o
conjunto de treino e os atributos do novo caso. Em terceiro lugar, as redes neuronais sao
modelos ndo lineares, o que as torna flexiveis na modelagdo de relacdes complexas do
mundo real. E por fim, as redes neuronais conseguem estimar as probabilidades posteriores,
que fornecem as bases para a formacdo de regras de classificacdo, e realizar analises
estatisticas [Zhang 2000]. De uma maneira geral, uma rede neuronal é uma estrutura de
dados construida através de uma rede de neurdnios, que sao funcdes, que pegam em um ou
mais valores e retornam como saida a classe que deve ser atribuida a nova instancia.
Durante a fase de treino, os dados sdo alimentados a rede neuronal um por um, e as fungbes
dos neurdnios sdo modificadas com base nas taxas dos erros dos resultados de saida. E
necessario a execucao de multiplos passos sobre os dados, de maneira a ser possivel prever
a classe correcta dos tuplos de entrada. Este tipo de técnica envolve tempos de treino
bastante longos, por isso, a utilizacdo desta técnica sé é possivel para a aplicacdes em que o
longo tempo de espera seja uma opcao [Aggrawal & Yu 1999, Han & Kamber 2006]. Apesar
da desvantagem do tempo necessario de execucdo de uma rede neuronal, esta técnica
também foi criticada pela sua fraca interpretacdo aos olhos humanos, o que levou,

inicialmente, a um menor interesse desta técnica [Han & Kamber 2006]. No entanto, as redes

63



Modelos e Padroes

neuronais sao bastante tolerantes ao ruido nos dados, e adaptam-se muito bem a valores
continuos de entrada e saida, ao contrario da maior parte dos algoritmos das arvores de
decisdo [Han & Kamber 2006].

Existem diferentes tipos de redes neuronais e algoritmos de redes neuronais. O algoritmo
mais comum desta técnica é o backpropagation [Rumelhart et al. 1986], que ganhou

reputacdo em meados do século 19 [Han & Kamber 2006].

2.6.3 Avaliacao do Desempenho de um Modelo

E, normalmente, (til medir o desempenho de um modelo no conjunto de treino, devido a tal
medida fornecer uma estimativa imparcial da taxa de erro. A precisdao ou a taxa de erro,
medida através do conjunto de treino, pode também ser comparada com o desempenho
relativo dos diferentes classificadores no mesmo dominio. No entanto, para isso acontecer, é
necessario conhecer as respectivas classes dos registos de teste [Tan et al. 2006]. De
seguida sdo apresentadas quatro métodos que sdo usados para a classificagdo do

desempenho de um classificador.

1. Holdout Method: Nesta abordagem, os dados em causa sao aleatoriamente
repartidos em dois conjuntos independentes, o conjunto de treino e o conjunto de teste.
Normalmente, o conjunto de treino é dois tercos do conjunto de dados inicial, € o um terco
que sobra é considerado o conjunto de teste [Han & Kamber 2006, Tan et al. 2006]. O
conjunto de treino é responsavel pela criagdo do modelo, em que a precisao é determinada
pelo o conjunto de teste. Esta abordagem apresenta bastantes limitagdes. Primeiro, menos
exemplos classificados estdo disponiveis para treino, pois alguns dos registos estao
reservados para teste, no entnto, o modelo induzido pode nao ser tdo bom, caso todos os
exemplos classificados sejam usados para treino. Segundo, o modelo pode ser bastante
dependente da composicdo dos conjuntos de treino e teste, isto €, quanto maior for o
tamanho do conjunto de treino, menos confidvel é a precisdao estimada do conjunto de
testes. Por outro lado, quanto menor for o tamanho do conjunto de treino, maior é a
variancia do modelo. Finalmente, devido aos conjuntos de treino e teste serem subconjunto
dos dados iniciais, uma classe que esteja bastante representada num subconjunto, esta

pouco representada noutro, e vice versa [Tan et al. 2006].

2. Random Subsampling: Este método é uma variacdo do holdout, em que neste
caso é possivel repetir, os passos executados no método holdout, diversas vezes de maneira

a melhorar a estimativa do desempenho do classificador [Han & Kamber 2006, Tan et al.
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2006]. No entanto, este método também apresenta algumas desvantagens do holdout, pois
também, neste método, ndo é utilizado a totalidade dos dados iniciais. Este método nao
apresenta nenhum controlo no nimero de vezes que cada registo é usado para treino e
teste, consequentemente, alguns registos podem ser usados para treino mais vezes que

outros registos [Tan et al. 2006].

3. Cross Validation: Uma alternativa ao método anterior é o cross validation
(validacdo cruzada). Nesta abordagem cada registo é usado 0 mesmo nimero de vezes para
treino e apenas uma vez para teste. Inicialmente os dados sdo divididos em & subconjuntos
iguais. De seguida, numa primeira iteracdo, uma das particoes é escolhida para teste,
enquanto que as restantes sdo usadas para treino. Numa segunda iteracdo é escolhido outra
particdo para testes e as restantes (a contar com a particdo de teste na 12 iteragdao) sao
usadas como treino. Este processo € repetido k vezes (iteracdes), de maneira a que cada
particdo seja usada para teste apenas uma vez. Ao contrarios dos dois métodos explicados
anteriormente, aqui, cada particdo é usada o mesmo nimero de vezes para treino e apenas
uma vez para teste. O calculo da precisao de um modelo, é o nimero total de classificacdes
correctas nas k iteracOes, dividido pelo nimero total de tuplos dos dados iniciais. Um caso
especial deste método utiliza o tamanho do conjunto de dados como sendo o k. Este caso é
denominado de /eave-one-out, que significa que um conjunto de teste apenas contém um
registo. Esta abordagem apresenta vantagens ao utilizar o maior nimero de dados possiveis
para treino. No entanto, o problema de repetir N (tamanho do conjunto de dados inicial)
vezes este processo, leva a uma desvantagem computacional excessiva [Han & Kamber
2006, Tan et al. 2006].

4. Bootstrap: Os métodos ja abordados assumem que os registos de treino sdo
recolhidos aleatoriamente sem substituicdo, consequentemente, ndo existem registos
duplicados nos conjuntos de treino e teste. Neste método, os registos de treino sao
recolhidos aleatoriamente com substituicdo. Isto quer dizer, que cada vez que um tuplo é
seleccionado, é igualmente provavel que seja seleccionado outra vez, e seja de novo
adicionado ao conjunto de treino. Se os dados originais tiverem N registos (tuplos), entdo o
conjunto de treino ou amostra bootstrap de tamanho N, contém, aproximadamente, 63,2%

dos registos dos dados originais. Esta aproximacdo é feita através da probabilidade de um

N
1
registo ser escolhido por uma recolha aleatério ser calculada por 1—(1 - N) .Quandoo N

é suficiente grande, a probabilidade aproxima-se de 1-e™' =0.632. Os tuplos dos dados
gue nao pertencerem ao conjunto de treino sao usados no conjunto de testes. Existem varios
métodos deste género, o mais usado é o .632 bootstrap [Han & Kamber 2006, Tan et al.
2006].
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2.6.4 Casos de Estudo

Os modelos de classificagdo, sao usados para prever a classe de registos desconhecidos. Este
tipo de modelos funcionam como uma caixa preta que automaticamente atribui uma classe,
assim que é dado como entrada, um conjunto de atributos de um registo desconhecido [Tan
et al. 2006]. Esta técnica apresenta bastantes funcionalidades quando aplicada a casos do
mundo real. Por exemplo, através da analise de dados bancarios, é possivel descobrir quais
as aplicacdes de empréstimo que apresentam um risco de crédito para o banco, ou sao
consideradas créditos seguras. Outro exemplo, este na area da salde, um médico analisa os
dados referentes ao cancro da mama de maneira a prever qual o tratamento especifico que a

paciente devera receber de acordo com a sua fase em que se encontra o cancro.

As areas exploradas na segmentacdo, também sdo exploradas na classificacao, dependo do
tipo de analise que queremos. Como foi visto, os casos de estudo relativos a aplicacdo de
técnicas de segmentagao tinham o objectivo de analisar acontecimentos. Um dos casos foi a
andlise do cancro do mama, em que foi observado uma maior tendéncia do aparecimento
deste tipo de cancro nas mulheres afro-americanas com idades inferiores a 50. Na mesma
area é possivel, através de técnicas de classificacdo, detectar certos acontecimentos, como a
existéncia de cancro ou ndo, numa pessoa, ou mesmo prever a taxa de sobrevivéncia
dependendo de varios factores. Em 2004 [Delen et al. 2004], foi realizado um estudo inicial,
com o objectivo da previsao de sobrevivéncia de mulheres afectadas pelo cancro da mama.
No entanto mais recentemente, apareceu outro estudo baseado no mesmo contexto, que
vinha colmatar algumas falhas apontadas no estudo de 2004. Esse estudo foi levado a cabo
por Bellaachia e Guven [Bellaachia & Guven 2006], e teve em atengao dois novos campos. No
estudo realizado anterior (2004), existiam dois grupos, os sobreviventes e os nao
sobreviventes, que dependiam do tempo de sobrevivéncia recorde. Isto &, os registo em que
0 campo “Survival Time Recode” (STR) era superior a 60 meses, eram considerados como
sendo sobreviventes, caso contrario, ndo sobreviventes. No entanto o nimero de casos nao
sobreviventes, nao era propriamente o nimero de casos nao vivos “Vital Status Recode”
(VST), e dai ter sido inserido um novo campo para esta hipdtese. Outro caso considerado
neste novo caso, foi a causa de morte das pessoas relacionadas no estudo, isto é, nem todas
as pessoas morreram devido a existéncia de cancro, mas de outros factores alheios a este
problema. Devido a isso 0o campo “Cause of Death” (COD), também foi tido em conta para
este novo estudo. Os dados utilizados para ambos os estudos sdao os mesmos e foram
provenientes do “SEER Cancer Incidence Public-Use Database” para os anos de 1993 a 2000,

e eram compostos por 433,272 registos. A grande diferenca destes estudos, foi um animador
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aumento da percentagem da taxa de sobrevivéncia, de 41.7% para 76.8%, e de certa
maneira uma maior realidade sobre este assunto, pois foi abordado tendo em conta mais
factores externos. Apesar de o cancro da mama ter sido o mais explorado neste trabalho, o
estudo através da utilizagdo de técnicas de classificacdo abrange todos os tipos de cancro
existentes [Wu et al. 2003], bem como outros problemas de salde, cujo o objectivo é a
previsdo de algo, como um diagndstico [Zelic et al. 1997] ou tipo de tratamento mais

recomendado.

No entanto o uso da classificacdo é também bastante necessario na previsao de outros
acontecimentos, para além da saude. Existem alguns estudos na base da educacdo, com o
objectivo de prever o sucesso escolar de alunos, e consequentemente aplicar novas
metodologias com o intuito de combater o insucesso escolar. Um estudo realizado por
Merceron e Yacef [Merceron & Yacef 2005], analisou uma ferramenta escolar (Logic-ITA
[Yacef 2005]), responsavel pelo armazenamento de todos os registos dos trabalhos
realizados por alunos e professores da universidade de Sidney, desde 2001. Com base nos
registos existentes nessa ferramenta, ja tinham sido abordadas novas metodologias na
maneira de ensino, que resultou numa melhoria do nimero de alunos aprovados de 2003
para 2004. No entanto, o objectivo principal deste estudo foi prever quais os alunos que
poderiam estar em risco de reprovar, e caso isso fosse provavel, fornecer-lhes um maior
apoio. Outro estudo baseado nesta ideia foi realizado por E/-Halees [El-Halees 2008] na
universidade islamica de Gaza. Em 2007 [Romero & Ventura 2007] foi apresentado uma
abordagem geral, dos estudos realizados através de técnicas de mineracao de dados, em

termos educacionais.

Outro abordagem bastante importante, principalmente nos dias de hoje, foi realizada em
2001 por Schultz et al. [Schultz et al. 2001], sobre a deteccdo de executaveis maliciosos. Este
estudo foi realizado tendo como base o sistema operativo da Microsoft, com um total de
4.266 programas, sendo 3.256 considerados maliciosos (5% eram trojans e 95% virus) e
1.001 considerados limpos. Foi criado uma ferramenta baseada no algoritmo naive bayes
para a realizagao deste estudo e foi conseguido uma percentagem de previsdao correcta de
97.76%. Os anti-virus sao normalmente actualizados uma vez por més, nesse mesmo periodo
de tempo, 240 a 300 novos executaveis maliciosos sao criados. Esta nova ferramenta permite
a deteccao de 216 a 270 destes novos programas maliciosos, enquanto que os métodos
tradicionais s6 conseguem detectar cerca de 87 a 109 desses novos executaveis. O anti-virus
utilizado nestes testes foi 0 MacAfee’s [Schultz et al. 2001]. Este estudo, foi como uma

extensdo ao estudo realizado por investigadores da IBM?, em 1996 através da técnica de

http://www.research.ibm.com/antivirus/SciPapers/Tesauro/NeuralNets.html.

67



Modelos e Padroes

redes neuronais. As redes neuronais s3o usadas em inimeros aplicacdes de negdcios. Vellido
et al. [Vellido et al. 1999] apresentaram em 1999, um estudo global da aplicacdo de redes

neuronais na area dos negdcios, entre os anos de 1992 e 1998.

A partir do 11 de Setembro de 2001, tem havido um maior controlo sobre o terrorismo no
mundo. A classificagdo assimila as propriedades comuns entre os diferentes crimes, e
organiza-os em diferentes classes. Isso permite identificar a fonte de e-mails com base nos
padrdes linguisticos do remetente e caracteristicas estruturais. Esta técnica permite ainda
prever padrOes de crimes, e reduzir o tempo de procura dos causadores dos crimes [Chen et
al. 2004]. Todas estas vantagens possiveis através da classificacdo, foram abordadas através
da criagdo de uma nova ferramenta em 2004 [Chen et al. 2004], com base na experiéncia do
projecto Coplink*, um projecto levado a cabo por investigadores da universidade de Arizona
com os departamentos policiais de Tucson e Phoenix. Os testes realizados com esta nova
ferramenta foram realizados sobre a base de dados de Tucson que continha um total de 1.3

milhdes de suspeitos e que apresenta dados desde o ano de 1970.

Muitas das aplicacOes da classificagdo sao complementadas com o estudo da segmentagao,
exemplo disso sao alguns dos estudos [Romero & Ventura 2007, El-Halees 2008, Chen et al.

2004] mencionados acima.

2.7 Analise Geral das Técnicas

A escolha de uma técnica de mineracdo de dados depende do objectivo que se pretende. E
impossivel avaliar uma técnica pelo seu desempenho, pois a utilizacdo de cada técnica
depende do objectivo final que se pretende obter. No entanto, entre cada técnica é possivel
avaliar os algoritmos conforme a caracteristicas dos dados, e as caracteristicas de
funcionamento do proprio algoritmo. Mas antes de se proceder a uma comparagao de
algoritmos é necessario saber quais os parametros a ter em conta, e para diferentes técnicas
e diferentes algoritmos, existem diferentes parametros a ter em conta. Por isso, para cada
técnica serd apresentado as caracteristicas de cada algoritmo, de acordo com determinados

parémetros a ter em conta.

http://ai.bpa.arizona.edu/coplink.
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2.7.1 Associacao

A associacao é usada com o objectivo de se descobrir as relages existentes entre os dados,
isto €, encontrar a natureza das casualidades entre os valores dos diferentes atributos
[Aggarwal & Yu 1999]. Como foi visto na seccao 2.4.2, os algoritmos para a descoberta de
regras de associacdo podem ser subdivididos em quatro tipos, em que cada tipo apresenta
vantagens e desvantagens relativamente a cada um. A comparagao de um algoritmo para a

descoberta de regras é avaliado de acordo:

* Escalabilidade: Habilidade de manipular um conjunto de dados em termos de
quantidade.

* Padroes frequentes: Habilidade de trabalhar com conjuntos de elementos
frequentes, se grandes (longos) ou pequenos.

* Scans da base de dados: Quantidade de passagens necessarias pela base de
dados, para obtengdo das regras.

 Desempenho: Custos computacionais envolvidos na geracao de regras de

associagao.

A Tabela 6, é apenas uma tabela que pode servir de guia conforme as caracteristicas que o
estudo apresenta. Isto &, apesar do Apriori apresentar uma complexidade elevada e executar
bastantes passagens pela base de dados, em comparagdao com o Eclat, quando a base de
dados em estudo apresenta padrdes frequentes substancialmente pequenos, o Apriori
apresenta resultados bastante melhores do que o Eclat [Han & Kamber 2006] e que os outros
algoritmos [Zheng et al. 2001]. No entanto, tendo em conta padrdes frequentes densos
(longos), o algoritmo Partition apresenta melhores resultados que o Eclat, mesmo tendo uma
complexidade mais elevada [Goethals 2003]. O Eclat e o FP-Growth apresentam bastantes
similaridades no seu funcionamento, mas a principal diferenca entre ambos é a sua
complexidade computacional, isto &, apesar de a complexidade de ambos ser baixa, o Eclat

consegue obter uma complexidade bem mais baixa do que o FP-Growth [Goethals 2003].
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Associacao Escalabilidade Padroes Frequentes Scans Desempenho
BFS e contagem de ocorréncias
Apriori Grande/Pequens Pequenos Muitos Elevado
BFD e intersecgoes TID-List
Eclat Grande Grandes Poucos Baixo
DFS e contagem de ocorréncias
Partition Grande Pequenos/Grandes Poucos Elevada
DFS e intersecoes TID-List

FP-Growth Grande Pequenos/Grandes Poucos Baixo

Tabela 6 — Avaliacao dos algoritmos de regras de associacao [Zheng et al. 2001, Goethals
2003, Han & Kamber 2006, Hipp et al. 2000].

2.7.2 Segmentagao

Como foi mencionado na seccdo 2.5, a segmentagao € uma técnica responsavel pela geragao
de modelos descritivos, em que o objectivo é agrupar os registos em segmentos similares, de
maneira a ser possivel a analise do comportamento da respectiva base de dados [Aggarwal &
Yu 1999]. Nessa seccgdo, foram abordados 5 técnicas, no entanto a avaliacdo dos algoritmos
de segmentacdo sera feita com base em apenas quatro: Hierarchical, Partitional, Density
based e Grid based. Para a avaliacdo de algoritmos de segmentacao é necessario ter em
conta [Andritsos 2002, Han & Kamber 2006]:

« Parametros de Entrada: E necessario ter em conta os parametros de entrada dos
algoritmos de segmentacao, pois alguns poderdo ser bastantes sensiveis em relagdo a
escolha desses parametros.

* Escalabilidade: Habilidade de manipular um conjunto de dados em termos de
quantidade.

+ Dimensionalidade dos dados: Habilidade de trabalhar com dados que apresentem
uma grande dimensao, isto &, que consigam trabalhar com dados que apresentem um
numero superior a 10 atributos (dimensoes).

* Forma dos segmentos: A forma normalmente corresponde ao tipo de segmentos
que um algoritmo consegue encontrar.

* Habilidade de trabalhar com ruido nos dados: Como o préprio nome indica, é
necessario ter em conta os algoritmos que conseguem produzir bons resultados
mesmo na existéncia de outliers.

 Desempenho: Custos computacionais envolvidos na geracdo de modelos de

segmentagao.
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A Tabela 7, apresenta as principais diferencas entre os algoritmos de segmentagdo. Mais uma
vez, é referido, que esta tabela ndo serve para escolher qual o melhor algoritmo, mas sim
para ajudar na escolha do utilizador, consoante as caracteristicas da base de dados em
estudo. No entanto, facilmente se constata que o CLARANS é melhor que o PAM e o CLARA,
porque abrange um maior nimero de opgdes existentes no mundo real, isto é, apresenta
uma melhor computagdao computacional e normalmente apresenta melhores segmentos
[Andritsos 2002]. A Unica desvantagem do CLARANS ¢é a necessidade de mais um parametro
de entrada, o que por vezes, a escolha destes parametros torna-se bastante dificil, pois pode

nao corresponder a melhor escolha.

2.7.3 Classificacao

O objectivo desta técnica, passa pela previsao de classes, com base na aprendizagem do
comportamento dos dados, aprendizagem supervisionada [Aggarwal & Yu 1999]. Cada uma
das técnicas apresenta as respectivas vantagens e desvantagens, de acordo com os

seguintes parametros [Han & Kamber 2006]:

* Precisao: Precisdo final do modelo final gerado, na previsao da classe para novas
instancias.

* Escalabilidade: Habilidade de manipular um conjunto de dados em termos de
quantidade.

* Habilidade de trabalhar com ruido nos dados: Como o préprio nome indica, é
necessario ter em conta os algoritmos que conseguem produzir bons resultados
mesmo na existéncia de outliers.

 Compreensao dos resultados: A compreensao é subjectiva, mas mesmo assim
existem resultados, que apresentam uma nocao geral de mais ou menos
compreensiveis, ao mais comum dos humanos.

 Desempenho: Custos computacionais envolvidos na geracdo de modelos de

classificagao.

Na classificacdo, os algoritmos de arvores de decisdo sdo bastantes similares, em que a Unica
mudancga entre o ID3, CART e C5.0, consiste na medida de escolha do atributo de corte e na
escolha do método de aplicacao de pruning [Han & Kamber 2006]. A escolha da melhor
medida para a seleccao do atributo de corte ndo é facil, pois cada uma apresenta vantagens
e desvantagens relativamente as outras. Tal como na escolha da melhor medida, a escolha
do melhor do método de aplicacdo de pruning, se prepruning ou post-pruning, € complicado,

€OMo se viu na secgao 2.6.2.
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Em relagdo aos classificadores bayesianos, nao existe muito a nocao de qual é melhor, pois
ambos existem com diferentes propostos. Isto &, a aplicacdo do naive bayes é proposta na
aplicacao de atributos independentes, enquanto que a aplicacao do bayesian belief networks
é como uma técnica contemplar ao naive bayes, que apresenta o mesmo funcionamento,
mas permite a utilizagdo sobre atributos dependentes, no entanto apresenta um
complexidade maior. Em suma, a Tabela 8, pode ajudar na descoberta de um modelo de
classificagdo através da escolha de uma técnica geral, de acordo com o tipo de dados. Se
possivel, optar por aplicar mais do que uma técnica ao mesmo conjunto de dados e, a partir
das técnicas de avaliacao de um modelo, descobrir a técnica que melhor se adapta aos dados

em estudo.
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Segmentacao

BIRCH

CURE

K-MEANS

CLARA

PAM

CLARANS

DBSCAN

DENCLUE

STING

CLIQUE

n= numero de objectos, k= numero de segmentos, s= tamanho da base de dados, /=nUmero de iteracGes

Parametros de Entrada

Factor de ramificagdo,

diametro maximo

Ndmero de segmentos,

nimero de segmentos representativos

Ndmero de segmentos

NUmero de segmentos
NUmero de segmentos

NUmero de segmentos,

numero maximo de vizinhos

Raio dos segmentos,

nimero minimo de pontos nos segmentos

Raio dos segmentos,

nimero minimo de objectos

NUmero de células no nivel mais baixo,

nimero de objectos numa célula.

Tamanho da rede, nUmero minimo de

objectos numa célula

Escalabilidade

Hierarchical

Grande

Média

Partitional

Grande/Pequena
Média
Pequena
Grande
Density based

Grande

Grande

Grid based

Grande

Grande

Dimensionalidade

Pequena

Pequena

Grande
Pequena

Grande

Grande

Grande

Grande

Grande

Grande

Forma

Esférica

Arbitraria

Esférica

Esférica

Esférica

Esférica

Arbitraria

Arbitraria

Limites verticais

e horizontais

Arbitraria

Tabela 7 — Avaliacao dos algoritmos de segmentacao [Andritsos 2002, Han & Kamber 2006].

Ruido

Sim

Sim

Sim

Sim

Sim

Sim

Desempenho

O(n)

O(n’logn)
O(lkn)

O(ks* + k(n - k))
O(lk(n - k)*)

O(kn’)

O(nlogn)

O(nlogn)

O(n)

O(n)

73



Modelos e Padroes

Classificagao

ID3
CART
C5.0

SPRINT

Naive Bayes

Bayesian Belief
Networks (TAN)

K-NN

Backpropagation

Precisao

Boa
Boa
Melhor que ID3 e CART

Boa

Bastante Boa

Bastante Boa

Boa

Bastante Boa

Escalabilidade
Decision Trees

Pequena
Grande
Grande
Grande
Naive Bayes Classifiers

Grande

Grande

Lazy Learners

Pequena

Neural Networks

Grande

n= numero de objectos

Ruido

Sim

Sim

Sim

Sim

Compreensao

Facil

Facil

Facil

Facil

Facil

Facil

Facil

Dificil

Desempenho

O(nlogn)
O(nlogn)
O(nlogn)
O(nlogn)

O(ogn)

O(n’logn)

O(n?)

O(n?)

Tabela 8 — Avaliagdo dos algoritmos da classificacao [Han & Kamber 2006, Boullé 2007, Friedman et al. 1997, Cunningham & Delary 2007, Orponen 1994].
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3.1 Um Caso de Estudo

A informacao, apresenta hoje uma fonte de conhecimento bastante valiosa que contribui para
0 acréscimo da qualidade de vida das pessoas, através da tomada de decisdes suportadas
por um conjunto de informacdo recolhida e analisada ao pormenor [Tomé et al. 2008].
Consequentemente, a introducdo do registo electronico na pratica clinica, abrangendo todos
0s passos existentes de uma consulta, pode servir de apoio a decisao e a monitorizacao dos
servicos prestados, quer aos utentes, quer aos clinicos ou mesmo aos gestores. Apesar de
existir um numero relativamente baixo sobre os estudos efectuados sobre a avaliacdo da
eficacia destes sistemas, os resultados ja obtidos sugerem um aumento da seguranca dos
pacientes e uma reducao de gastos, tanto hospitalares, como dos centros de salde, ou

outras entidades relacionadas.

Os registos electronicos em salde tem apresentado uma evolugdo bastante satisfatoria,
nomeadamente no Reino Unido, onde aproximadamente 100% dos médicos, a nivel dos
cuidados de saude primarios, utilizam esses servigos. No entanto, apesar de em Portugal essa
ainda nao ser a realidade, varias acgbes tém sido implementadas com esse intuito, em
contraste com os Estados Unidos da América, onde a taxa de utilizacao ronda apenas os
15%. A utilizacdo destes sistemas em Portugal pode ser feita através de trés sistemas
existentes o SAM, o MedicineOne e o VITACARE que permitem a prescricao electronica
[Tomé et al. 2008]:
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- SAM (Sistema de Apoio ao Médico). Este sistema foi inicialmente desenvolvido
tendo em conta questdes econdmicas e nao clinicas. No entanto, apresenta um
grande potencial de melhoria, e comparativamente a prescricdo manual é considerado
uma mais-valia.

- MaedicineOne. O MedicineOne foi concebido tendo ja em conta a prestacao de apoio
clinico ao prescritor, sem que as preocupacoes financeiras fossem descuradas.

- VITACARE. O VITACARE, tem como objectivo principal a preocupacao pelo utente.
Isto indica que todos os registos efectuados, independentemente dos “factores

externos” (como o médico), estdo associados ao utente.

A aplicagao SAM foi o projecto piloto instalado em Portugal, inicialmente, em cinco centros de
saude, em Julho de 2000. A partir do ano de 2002, a exploracao desta nova aplicagdo por
parte dos médicos é ja uma realidade a nivel nacional. Esta aplicacao permite efectuar o
registo completo do motivo da consulta e o respectivo diagndstico do utente em causa,
possibilitando ainda o registo dos medicamentos prescritos e dos meios complementares
utilizados na andlise clinica do utente. Consequentemente, é possivel identificar os
medicamentos prescritos e as respectivas quantidades em cada consulta, de cada utente,
desagregada por idade e sexo. A cada prescricao € associado o cddigo de embalagem de um
medicamento, o que possibilita a extraccdo de informacdo Util, como a substancia activa, a
dosagem do respectivo medicamento, a quantidade da embalagem em causa ou a forma
terapéutica [Carvalho 2008]. Para o sistema SAM, a base de dados de medicamentos é da
responsabilidade da INFARMED, sendo actualizada de forma automatica em todos os centros
de salde abrangidos pela aplicacdo. No entanto, essas actualizacdbes nem sempre sao
funcionais, excepto quando um medicamento é retirado do mercado, em que o sistema nao
permite a prescricdo desse medicamento e alerta para esse facto. O problema funcional
existente, assenta na nao distingdo entre os medicamentos com Autorizagcdo de Introducdo
no Mercado (AIM) e os realmente comercializados, o que quer dizer que qualquer
medicamento existente na base de dados pode ser prescrito mesmo nao sendo
comercializado. Em relagdo aos medicamentos que nao se encontrem registados na base de
dados, como os dietéticos, podem ser prescritos em texto livre, seleccionando a opcao outras
prescricdes [Tomé et al. 2008]. Em Fevereiro de 2008, a utilizacao da aplicagdo SAM ja era
possivel em todos os centros de saude do Alentejo e Norte, e também em todos os centros
de saude das sub-regides de Aveiro, Castelo-Branco, Guarda e Santarém [Carvalho 2008]. A
informatizacao dos registos de prescricdo, possibilita a existéncia de estudos aprofundados
sobre a anadlise de tendéncias e evolucdo da prescricdo a nivel nacional. A aplicacao de
técnicas de mineracdo de dados, permite descobrir diversas associacoes entre a prescricdo de

medicamentos e os outros factores existentes numa prescricao.
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E na descoberta do conhecimento para além da prescricdo electrénica, através da aplicacdo
de técnicas de mineracao de dados, que se concentra este trabalho. Os principais objectivos
serao descobrir possiveis associagdes entre prescricdes de medicamentos, isto €, descobrir se
a prescricdo de determinados medicamentos esta implicitamente associado a prescricao de
outros determinados medicamentos. Encontrar padroes de prescrigdes relacionadas com o
sexo, idade, localidade do utente, marcas temporais (por exemplo, fins de semana,
feriados.), laboratdrios, entre outros. Descobrir, se, realmente, a prescricdo por parte dos
médicos é feita tendo alguma associacao com os laboratérios dos medicamentos prescritos,
uma suspeita existente nas direccdes de salde existentes a nivel nacional. Existe ainda a
suspeita de, por vezes, algumas prescricoes de medicamentos, de instituicdes de tratamento
de saude, serem feitas em nome dos utentes que apresentem maiores valores de
comparticipagdo. Isso resulta num elevado nimero de medicamentos prescritos associados a
esses utentes em causa e numa ficha clinica ndo tao viavel. O objectivo deste estudo

concentra-se também nesta questao, na afirmacao de tal realidade ou ndo.

Existe um inumero de possiveis estudos e andlises a dados referentes a prescricdo de
medicamentos, no entanto, em Portugal, a realizacdo desse tipo de estudos é bastante
reduzida [Tomé et al. 2008, Carvalho 2008]. Tendo em conta este défice, este trabalho
permitirda a obtencdo de novos resultados acerca da prescricdo electrdnica, ajudando os
servicos de salde na sua organizacdo e tomada de decisdes. Conciliando técnicas de
mineracao de dados, como a associacao, a classificacdo e a segmentacao, com dados
fornecidos pela Administracdo Regional de Satde do Norte (ARSN) sobre a prescricdo de
medicamentos, é possivel atingir o objectivo final e principal deste trabalho, a descoberta de

padroes em sistemas de dados.

3.2 O Modelo de Dados

Todos os dados utilizados neste trabalho foram disponibilizados pela ARSN e foram obtidos a
partir da prescricao de medicamentos na regiao Norte. Os dados fornecidos sao referentes ao
ano de 2008, desde o dia 1 de Janeiro de 2008 até ao dia 31 de Dezembro de 2008, num
total de 21301073 registos. No entanto, o estudo foi limitado a um conjunto menor de dados,
tendo em conta os centros de salde e extensOes de algumas localidades, referenciadas como
possiveis representativas de toda a populacdo, no que diz respeito a caracteristicas de
desenvolvimento do concelho em que estdo inseridas, por exemplo, habilitacdes e nivel
socioecondmico. De seguida estdo apresentados na Tabela 9, todos os centros de salde

seleccionados, associados ao respectivo distrito e tipologia urbano/rural, para este estudo.
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Distrito Centros de Saude Tipologia urbano/rural

Braga Fafe, Vila Verde e Terras de Bouro 4,4e5
Braganca Macedo de Cavaleiros e Vinhais 3e5

Aveiro Vale Cambra 4

Paranhos/Vale Formoso, Castelo da Maia, Bardo do
Porto / 1,2,2¢e4

Corvo e Lousada
Viana do Castelo Darque e Paredes de Coura 2e5

Vila Real Chaves 1 e St2 Marta de Penaguiao 5e2

Tabela 9 — Locais de atendimento relativos ao estudo em causa.

Os registos relativos aos centros de salde e extensdes, mencionados na Tabela 9 perfazem
um total de 2261955 registos, em que cada registo é referente a cada medicamento prescrito
por um médico, associado a uma receita, referente a um determinado utente, e a um
respectivo local de prescricdo. A cada medicamento, pode ser associado as seguintes

caracteristicas:

 cadigo e descricao do medicamento;

» cadigo e descricao da embalagem referente ao respectivo medicamento;
 cadigo e descricao da via de administracao do medicamento e embalagem;
 cadigo e descricao do laboratério responsavel pelo medicamento;
 cadigo e descricao dos principios activos do medicamento;

 cadigo e descricao da catalogagdo de genérico ou ndo genérico;

 cadigo e descricao do grupo homogéneo a que pertence o medicamento;
 caddigo do grupo farmacoterapéutico;

* prego de venda ao publico.

Cada prescricao é correspondente a um utente. Para cada utente é possivel descobrir as

seguintes caracteristicas:
» cadigo do utente (cifrado);
e sexo do utente;
e idade do utente;
» cadigo de freguesia de habitacdo (cifrado).

Por fim, para cada medicamento prescrito, é possivel retirar a seguinte informacao:

» cadigo da receita;
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e cadigo do respectivo medicamento e utente, que através desses campos € possivel

retirar informagao respectivo a cada um;

 cadigo da localidade onde foi elaborada a consulta (cifrada);

» data, hora e minuto da prescricao;

» cadigo do médico prescritor (cifrado) e codigo de especialidade respectivo;

 informagdo se o0 médico em causa é o médico de familia do utente em causa,

 tipo de consulta ocorrida;

» caddigo do programa de saude;

e numero de episddio (SAM);

e ICPC2s envolvidos no episddio — Diagnosticos até 10;

» comparticipacao do medicamento referente ao utente;

» quantidade de medicamento por registo (1).

Os dados foram inicialmente integrados numa Unica tabela e, a partir dai, foi realizado um

reconhecimento técnico dos dados. As Tabela 10, Tabela 11, Tabela 12 e Tabela 13

apresentam os dados existentes e as respectivas caracteristicas.

Campo

cod_local

cod_dia

cod_hora

cod_minuto

cod_idade

cod_utente

cod_sexo

cod_freg_habita

cod_med_fam

cod_receita

prog_saude

tipo_cons

Descrigao

Codigo de
localidade

Data da prescricao

Hora da prescricao
Més da prescricdo

Idade do utente

Cddigo do utente

Sexo do utente
Freguesia de
habitacdo do

utente
Médico de Familia
do Utente

Cddigo da receita

Programa de

saude

Tipo de consulta

Tipo de

Dados

Integer

Integer

Varchar(2)

Varchar(2)

Integer

Integer

Varchar(2)

Varchar(6)

Varchar(1)

Integer

Integer

Integer

Dominio/Restricao

NUmerode 1 a 7
digitos (0-9)
Numero de 8 digitos
(0-9)

String de tamanho 2
String de tamanho 2
NUmero de 1 a 3
digitos (0-9)
NUimerode 1 a9
digitos (0-9)
String de tamanho 2
String de tamanho 6

String de tamanho 1

Numero de 7 digitos
(0-9)
Numero de 1 digito
(0-6)
NUimerode 1 a 3
digitos (0-9)

Tabela 10 — Descricao do modelo de dados inicial.

Nulo

Nao

Cardinalidade

55

366

25

60

106

213631

961

926956

39
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Campo

cod_espec

medico

cod_n1l_medicamento

des_n1_medicamento

cod_n2_medicamento

des_n2_medicamento

cod_n1_apresentacao

des_n1_apresentacao

cod_n2_apresentacao

des_n2_apresentacao

cod_laboratorio

des_laboratorio

cod_principios_activos

des_principios_activos

cod_generico

des_generico

Tabela 11 — Descrigao do modelo de dados inicial (continuagao).

Descrigao

Caodigo da
especialidade da
consulta

Médico prescritor

Codigo do
medicamento
Descricao do
medicamento

Cddigo da

embalagem
Descricao da

embalagem

Codigo do método
de administracao
do medicamento

Descricao do
método de
administracdo do
medicamento

Codigo do método
de administracao

da embalagem

Codigo do método
de administracao

da embalagem
Codigo do
laboratdrio

Descricao do
laboratério

Codigo do principio

activo
Descricao do
principio activo
Codigo de
indicagdo se o
medicamento é
genérico ou nao
Descricao de
indicacdo se o
medicamento é

genérico ou ndo

Tipo de
Dados

Integer

Integer

Integer

Varchar(110)

Integer

Varchar(110)

Integer

Varchar(100)

Integer

Varchar(50)

Integer

Varchar(100)

Integer

Varchar(250)

Integer

Varchar(6)

Dominio/Restrigdao

Nimerode 1 a2
digitos (0-9)

Nimerode 1 a 6
digitos (0-9)
Nimerode 1 a5
digitos (0-9)
String de tamanho
110
Nimerode 1a 5
digitos (0-9)
String de tamanho
110

Nimerode 1 a5
digitos (0-9)

String de tamanho
100

Nimerode 1 a5
digitos (0-9)

String de tamanho
50

NUmero de 1 a 4
digitos (0-9)
String de tamanho
100
Nimerode 1 a 6
digitos (0-9)
String de tamanho
250
Numero de 1 digito
(0-9)

String de tamanho 6

Nulo | Cardinalidade

Nao

Nao

Sim

Nao

Sim

Sim

Sim

Sim

Sim

291

5317

4146

8021

499

17

13

128

17

319

316

1099

1099
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Campo

cod_grupo_homogeneo

des_grupo_homogeneo

cod_n5_cft

num_episodio

Icl

Ic2

Ic3

Ic4

Ic5

Ic6

Ic7

Ic8

Ic9

Icl0

preco_pvp

Tabela 12 — Descricao do modelo de dados inicial (continuagao).

Descrigao

Caodigo do grupo
homogéneo
Descricdo do grupo
homogéneo
Caodigo do grupo
farmacoterapéutico
NUmero de
episodio (SAM)
Diagndstico 1 do
ICPC2s envolvidos
no episodio
Diagnostico 2 do
ICPC2s envolvidos
no episodio
Diagnostico 3 do
ICPC2s envolvidos
no episodio
Diagnostico 4 do
ICPC2s envolvidos
no episodio
Diagndstico 5 do
ICPC2s envolvidos
no episodio
Diagnostico 6 do
ICPC2s envolvidos
no episodio
Diagnéstico 7 do
ICPC2s envolvidos
no episodio
Diagnostico 8 do
ICPC2s envolvidos
no episodio
Diagnéstico 9 do
ICPC2s envolvidos
no episodio
Diagnostico 10 do
ICPC2s envolvidos
no episodio
Preco de venda ao

publico

Tipo de
Dados
Varchar(6)

Varchar(110)

Varchar(10)

Integer

Varchar(6)

Varchar(6)

Varchar(6)

Varchar(6)

Varchar(6)

Varchar(6)

Varchar(6)

Varchar(6)

Varchar(6)

Varchar(6)

Decimal(5,2)

Dominio/Restricao

String de tamanho 6

String de tamanho
110
String de tamanho
10
Numero de 6 digitos
(0-9)
String de tamanho 6

String de tamanho 6

String de tamanho 6

String de tamanho 6

String de tamanho 6

String de tamanho 6

String de tamanho 6

String de tamanho 6

String de tamanho 6

String de tamanho 6

Numero de 5 digitos
com 2 casas
decimais (0-9)

Nulo | Cardinalidade

Sim

Sim

Sim

Sim

Sim

Sim

Sim

Sim

Sim

Sim

Sim

Sim

Sim

Sim

Sim

489

489

213

198217

978

922

866

765

695

608

521

412

327

245

3404
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Campo Descrigao Tipo de Dominio/Restricao | Nulo | Cardinalidade
Dados
comparticipacao Comparticipacdao Decimal(5,2) | Numero de 5 digitos Sim 3482
da respectiva com 2 casas
prescricdo relativa decimais (0-9)

ao medicamento e

ao utente
qtd_medicam_presc Quantidade de Integer Numero de 1 digito Sim 1
medicamentos (0-9)

prescritos por

registo (1)

Tabela 13 — Descricao do modelo de dados inicial (continuagao).

3.3 Analise Exploratoria dos Dados

Nos centros de salde em questdo (Tabela 9) foram prescritas 2261955 embalagens de
medicamentos, no periodo entre 1 de Janeiro de 2008 e 31 de Dezembro de 2008, para um
total de 303419 utentes. A taxa de prescricao para esses distritos foi aproximadamente de
10588 prescricdes por 1000 utentes. E perceptivel pela Figura 12 que o Porto foi o distrito
que obteve o maior numero de prescricoes associadas e que Braganca, por sua vez,

apresentou o menor nimero de prescrigoes.

Braganca - 6.96%
Aveiro - 7.12%
| Vila Real - 8.31%

| Viana do Castelo - 10.62% g
Il Braga - 27.97% .
I Forto - 39.02%

Aveiro

Braganca

Figura 12 — Percentagem da prescricao por distritos

Relativamente aos centros de salde, o de Fafe, no distrito de Braga, tendo em consideracao
as suas extensbes e unidades de saude familiares (USF), foi o que apresentou uma maior
percentagem de prescricoes (14.29%), enquanto que o centro de saude de St2@ Marta de
Penaguidao, em Vila Real, foi o que apresentou uma menor percentagem de prescricbes

(2.47%) (Figura 13). Por sua vez, a unidade de saide familiar IRIS, associada ao centro de
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salde Castelo da Maia, no distrito do Porto foi a que apresentou a percentagem minima de
prescricdes por 1000 utentes, enquanto, que a extensdo de Agrochdo do centro de salde de
Vinhais, no distrito de Braganca foi a unidade de salde que apresentou a maior taxa de
prescricao de medicamentos (Tabela 14).

[] Terras de Bouro - 2.47%
Vinhais - 2.67%

E] Sta Marta de Penaguido - 2.71%
[ ] Paredes de Coura - 3.18%
[] Macedo de Cavaleiros - 4.23%
I Chaves - 5.83%
] Vale de Cambra - 7.10%
B Castelo da Maia - 7.16%
Bl Dparque - 7.44%
B Llousada - 8.08%
I via verde - 11.03%
Bl Bario do Corvo - 11.08%
- Paranhos/ Vale Formoso - 12.73%
Bl rafe - 14.29%
Figura 13 — Percentagem de prescrigées dos centros de saude estudados.
Taxa Minima
Distrito Centros de Saude Extensoes/USF Taxa de Prescrigao
Porto Castelo da Maia USF IRIS 2722 / 1000 utentes
Braga Vila Verde Ext. Cervaes 6148 / 1000 utentes
Braga Fafe Fafe (sede) 7419 / 1000 utentes
Porto Lousada Ext. Meinedo 7838 / 1000 utentes
Braga Vila Verde Ext. Prado 8505 / 1000 utentes
Taxa Maxima
Braganca Vinhais Ext. Agrochao 26929 / 1000 utentes
Braganca Vinhais Ext. Ervedosa 14064 / 1000 utentes
Aveiro Vale Cambra Ext. Junqueira 13776 / 1000 utentes
Aveiro Vale Cambra Ext. Macieira de Cambra 13570 / 1000 utentes
Braganca Vinhais Ext. Rebordelo 13229 / 1000 utentes

Tabela 14 — TOP 5 das unidades de salide com taxa minima e maxima de prescricoes por
1000 utentes.
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Apesar de Aveiro ser dos distritos com o menor nimero de prescricoes (Figura 12), é o
distrito com a maior taxa de prescricoes por 1000 utentes. Isto significa, que existe um
grande numero de prescrigdes comparativamento com o nimero de utentes existente nesse

distrito. Isso é constatavel através da Figura 14.

N° de prescricoes/1000 utentes

=
<«

H Aveiro
B Braga
¥ Braganca

B Porto
¥ Viana do Castelo
= Vila Real

Figura 14 — N° de prescricoes de distritos por 1000 utentes.

A Figura 15 e Figura 16 sdo referentes ao numero de prescrigbes, tendo em conta o distrito
onde foi realizada a consulta e o grupo etdrio do utente em causa. A Unica diferenca de
analise, remete para o facto de a Figura 15 ser relativa aos utentes do sexo feminino, e a
Figura 16 aos utentes do sexo masculino. Pela comparacdo entre as duas figuras, é
perceptivel o maior nimero de prescricdes por parte do sexo feminino, e em ambos os casos,
os distritos que apresentam maior prescricoes sao o Porto e Braga. Para os restantes distritos
os valores apresentam alguma uniformidade, ndo sendo notavel tanta discrepancia como

nesses dois distritos.

N° de prescrigoes por distritos e por grupo etario relativas ao sexo feminino

w 250000
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c’Z Aveiro Braga Bragancga Porto Vcizrs]fe?oo Vila Real
——0-4 736 7128 919 10308 1654 1166
—\—5-14 648 6991 854 9375 1497 899
—&—15- 44 11035 69335 9406 91116 20383 11096
—%—45 - 64 32694 130980 25812 195994 47513 36658
—¥— 65 - 79 41830 139152 42410 199417 58336 50670
—o— >80 14278 57225 17760 78162 25119 21472

Distritos

Figura 15 — N° de prescri¢Oes por distritos e por grupo etario relativamente ao sexo feminino.
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Mais concretamente, relativamente aos grupos etarios, os grupos dos 45 aos 64 e dos 65 aos
79, sao os que apresentam uma maior quantidade de prescri¢des, e os grupos dos 0 aos 4 e
dos 5 aos 14 apresentam valores bastantes semelhantes, e sd nestes casos o numero de
prescricdes do sexo masculino é superior ao nimero de prescricdes do sexo feminino em

ambas as figuras.

N° de prescrigoes por distritos e por grupo etario relativas ao sexo

masculino
120000
2 100000
8
= 80000
2
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=%
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) 20000
0 1 {1 — A’-‘—h‘
L] — .
Aveiro Braga Braganga Porto Végg? eﬁ)o Vila Real
—o—0-4 931 7983 1016 11880 1815 1116
——5-14 734 7275 899 9721 1721 1046
15 - 44 5218 28902 3818 37826 9148 5447
—>—45 - 64 17668 73722 15935 101630 25438 22122
—¥—65-79 24169 76077 27120 106084 34538 31526
> 80 10177 26807 10019 29898 12102 10412
Distritos

Figura 16 — N° de prescricoes por distritos e por grupo etario relativamente ao sexo

masculino.

Apds uma andlise relativa a prescricdo demografica de medicamentos, é apresentado de
seguida (Tabela 15) uma outra analise tendo agora em conta outros parametros que poderao
influenciar bastante a prescricao de medicamentos, tais como a faixa etaria, sexo do utente e
0s meses do ano. A prescricdo de medicamentos foi mais frequente no sexo feminino (7856
prescricoes/1000 utentes), do que no sexo masculino (6810 prescricdes/1000 utentes). Na
Figura 17 (grafico da esquerda) é possivel constatar a distribuicdo percentual segundo o sexo
do utente. Em termos percentuais, os grupos etarios dos 0 aos 4 anos e dos 5 aos 14 anos,
foram os que apresentaram um menor nimero de prescricdes, apenas 2%, enquanto que o
grupo etario dos 65 aos 79 apresentou a maior taxa percentual de prescricbes, 37% (Figura
17 (grafico da direita)). No entanto, pela Tabela 15, é perceptivel, que apesar de o grupo
etario dos 65 aos 79 anos apresentar um maior nimero de prescricdes, o grupo etario de
idade superior a 80 anos, € o que apresenta a taxa mais elevada de prescricoes por 1000
utentes (Figura 19). O que significa que a classe dos utentes, de idade igual ou superior a 80

anos, recorrem com mais frequéncia aos servigos de saude disponiveis, 0 que normalmente

85



Descoberta de Padroes

se constata na vida real, devido ao aparecimento de um maior nimero de problemas de

salide com o avanco da idade.

Informacao N° de prescricoes N° de utentes Prescricao / 1000
utentes
Sexo Feminino 1470015 129766 11328 /1000 utentes
Masculino 791940 83868 9443 / 1000 utentes
Grupo 0-4 46652 11146 4186 / 1000 utentes
Etario 5-14 41644 14186 2936 / 1000 utentes
15-44 302730 64870 4667 / 1000 utentes
45 - 64 726166 66554 10911/ 1000 utentes
65 -79 831329 45862 18198 / 1000 utentes
= 80 313431 15822 19810 / 1000 utentes
Meses Janeiro 216085 213631 1011 / 1000 utentes
Fevereiro 185616 213631 869 / 1000 utentes
Margo 173528 213631 812 / 1000 utentes
Abril 198338 213631 928 / 1000 utentes
Maio 180285 213631 844 / 1000 utentes
Junho 177397 213631 830 / 1000 utentes
Julho 184997 213631 866 / 1000 utentes
Agosto 141834 213631 664 / 1000 utentes
Setembro 223250 213631 1045 / 1000 utentes
Outubro 226472 213631 1060 / 1000 utentes
Novembro 185063 213631 866 / 1000 utentes
Dezembro 169090 213631 791 / 1000 utentes

Tabela 15 — Estatisticas descritivas do nimero de prescricdes tendo em conta diversos

factores.
Grupo Etario
Sexo 2% 0-4
14% 2% 13%
5-14
/4
‘ i 15 - 44
% | Feminino 37% 32%
-~ 65% | 45 - 64
e  Mescuino -
65 - 79
> 80

Figura 17 — Percentagem do nimero de prescricdes por 1000 utente, tendo em conta os

eixos de analise do sexo e faixa etaria do utente.

Na Figura 18 esta representado o grafico com os valores percentuais das prescricdes

ocorridas em cada més. Como € possivel observar pela mesma figura e também através da
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Tabela 15, os meses que apresentam uma maior nimero de prescricoes, s3o 0s meses de
Janeiro, Setembro e Outubro. O que é algo expectavel, muito em parte devido a afluéncia
das pessoas aos centros de saude, com o intuito de se preservarem contra a gripe que
normalmente ataca nos meses de Setembro e Outubro. No entanto, em Dezembro existe um
decréscimo do nimero de prescricdes, provavelmente devido a ser um periodo festivo e de
férias para algumas pessoas, o que diminuiu a probabilidade de contdgio de doencas e ser

aproveitado como um tempo de descanso e relaxamento.

Meses

Janeiro
Fevereiro
Margo
Abril

Maio
Junho
Julho
Agosto
Setembro
Outubro
Novembro
Dezembro

Figura 18 — Percentagem do nimero de prescrigbes dos meses do ano.

Pelo grafico da Figura 19 é possivel constatar-se a predominancia do sexo feminino
relativamente ao nimero de prescricdes por 1000 utentes, com excepcdo nos dois primeiros
grupos etarios. Como foi mencionado anteriormente, apesar de o maior nimero de
prescricdes se suceder nos grupos etarios dos 45 aos 64 e dos 65 aos 79, o grupo etario de
idade superior ou igual a 80 anos, € o que apresenta uma maior taxa de prescricao de
medicamentos por 1000 utentes. O grupo etario que apresenta uma menor taxa de

prescricdes por 1000 utentes é o dos 5 aos 14 anos.

S 25000 -
e
S 20000 |
© @ 15000 -
oo
'g§ 10000 - Feminino
[)]
£ 5000 Masculino
()]
k-] 0 -
o
z 0-4 5-14 15-4445-6465-79 >80
Grupo Etario

Figura 19 — NUmero de prescricoes de medicamentos por 1000 utentes, segundo o grupo

etario.
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De seguida serd realizada uma analise mais direccionada aos medicamentos prescritos, bem
como aos laboratdrios existentes, de maneira, a se ter uma nocdo quais s3o as classes
predominantes para cada um dos casos. Na Tabela 16, sdo apresentadas algumas estatisticas
discritivas tendo em consideracdo a prescricdo de genéricos, os medicamentos mais

prescritos e os laboratdrios predominantes nas prescrigoes.

Informacao NO° de N° de Prescricao / 1000 utentes
prescrigoes utentes
Genérico Sim 388278 213631 1818 presc /1000 utentes
Nao 1873620 213631 8771 presc / 1000 utentes
Top 6 Ben-U-Ron 43922 213631 206 presc / 1000 utentes
Medicamentos Tromalyt 27237 213631 128 presc / 1000 utentes
Risidon 25145 213631 118 presc / 1000 utentes
Diamicron 22433 213631 105 presc / 1000 utentes
Lorenin 21998 213631 103 presc / 1000 utentes
Lasix 21402 213631 101 presc / 1000 utentes
Outros 2099818 213631 9829 presc / 1000 utentes
Top 6 Sanofi Aventis 121032 213631 567 presc / 1000 utentes
Laboratorios Lab. Pfizer 88036 213631 412 presc / 1000 utentes
Servier 86335 213631 404 presc / 1000 utentes
Neo-F armacéutica 84410 213631 395 presc / 1000 utentes
Merck 75602 213631 354 presc / 1000 utentes
Novartis Farma 67827 213631 317 presc / 1000 utentes
Outros 1738713 213631 8139 presc / 1000 utentes

Tabela 16 — Estatisticas descritivas tendo em conta o estudo dos medicamentos e

laboratorios.

Na Figura 20, é mostrado o grafico referente a percentagem de prescricdes de medicamentos
genéricos e nao genéricos. Em conclusao, com a Tabela 16, é facilmente destacavel que a
prescricdo de genéricos é algo ainda ndo muito usual, apesar de todos os esforcos que tém

havido na propaganda de tal.
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Figura 20 — Percentagem de prescrigdes de medicamentos genéricos e ndo genéricos.

Na Figura 21 estad apresentada uma analise a percentagem de prescricoes de genéricos tendo
em consideracdo os grupos etarios existentes. Nos grupos etarios superiore (45 - 64, 65 - 79
e > 80) é notério um aumento da percentagem de prescricbes de genéricos
comparativamente com os grupos etarios inferiores (0 - 4, 5 - 14 e 15 - 64). Isso podera
dever-se, de alguma maneira, ainda ao cepticismo das pessoas em relacdo aos genéricos.
Isto é, apesar de serem mais baratos, podera haver ainda alguma desconfianga na sua
seguranca e eficacia, o que leva as pessoas a apostarem nos medicamentos ndo genéricos

quando se trata de criangas, mesmo estes tendo um custo mais elevado.

100% A
80% -

60%
40% -~ N&o Genérico
20% - = Genérico

0% -+ T T T T T T
0-4 5-14 15-4445-64 65-79 =80

Percentagem de prescrocdes

Grupo Etario

Figura 21 — Percentagem de prescricbes de medicamentos genéricos por grupos etarios.

Pelo grafico apresentado na Figura 22 é possivel observar que a prescricdo de medicamentos
genéricos é bastante inferior a prescricdo de medicamentos ndo genéricos, em todos os
distritos estudados, ndo havendo nenhum distrito em que a prescricao de genéricos seja ja
algo notavel. Praticamente em todos os distritos, as prescricoes de medicamentos genéricos
e nao genéricos, por 1000 utentes, sdo idénticas. No entanto, denota-se um ligeiro aumento
de prescrigbes de medicamentos genéricos, por 1000 utentes, em Aveiro, Viana do Castelo e
Vila Real comparativamente com os outros distritos, apesar de Aveiro, também ser o distrito

com mais prescrigdes de medicamentos ndo genéricos por 1000 utentes.
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Figura 22 - N° de prescrigdes de medicamentos genericos e nao genericos por 1000 utentes,

segundo os distritos estudados.

Na Tabela 17 s3o apresentadas algumas estatisticas relativas ao top 10 de médicos mais
prescritores. A informacdo do nimero de prescricdes dos médicos, esta associado 0 nlimero
dos diferentes laboratérios prescritos, complementando-se, na ultima coluna, com a
informacdo de quantos laboratérios sdo usados em cada 1000 prescricoes feitas pelos
médicos. ApOs a observacao dos dados, pode-se concluir que, em principio, ndo existe
nenhuma associacao visivel entre a prescricao dos médicos e os laboratérios. Isto €, apesar
de existir uma predominancia de alguns laboratdrios nas prescricbes gerais, ndo € notavel
gue os médicos estejam ligados exclusivamente a determinados laboratérios, o que remeteria
para possiveis acordos entre laboratdrios e médicos. Este assunto sera abordado com mais
atencdo, na aplicacdo de técnicas de mineragao de dados, com o intuito de descobrir se
realmente ndo existe nenhuma associacdo visivel entre os médicos e as suas prescricdes, ou

se por outro lado, podera existir alguma associagao.

Informacao N° de N° de Laboratoérios / 1000
prescrigoes laboratorios prescrigoes
Top 10 Médicos 777470 20474 182 8.89 labs / 1000 prescrigoes
773470 17646 214 12.12 labs / 1000 prescrigoes
140121 16620 203 12.21 labs / 1000 prescrigoes
797421 16586 199 12.00 labs / 1000 prescrigoes
218970 16169 201 12.43 labs / 1000 prescrigoes
683028 15859 204 12.86 labs / 1000 prescrigoes
327279 15833 184 11.62 labs / 1000 prescrigoes
500377 15315 192 12.54 labs / 1000 prescrigoes
713470 14744 199 13.50 labs / 1000 prescrigoes
303270 14664 192 13.09 labs / 1000 prescrigoes

Tabela 17 — Estatisticas descritivas do top 10 dos médicos, tendo em conta o diferente

numero de laboratdrios prescritos.
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A comparticipacdo de cada utente difere consoante as suas condicoes de saude e
profissionais. Consequentemente, dentro de um agregado familiar podera existir uma pessoa
com uma comparticipacdo mais elevada do que o resto da familia, o que por vezes remete
para um “abuso” de utilizacdo dessa pessoa na prescricio de medicamentos. Mais
concretamente, por vezes, os medicamentos prescritos a um agregado familiar, sao pedidos
no nome do familiar que apresenta uma maior comparticipacao. Este problema remete para
uma ficha clinica ndo muito fidvel, pois associado a mesma pessoa poderdo estar um sem
numero de medicamentos de principios activos diferentes, e por vezes, esses medicamentos
poderdo ser completamente incompativeis. Na Tabela 18 estdao apresentadas algumas
caracteristicas dos 10 utentes com mais prescricoes associadas, de maneira, a se poder
descobrir se realmente existem ou nao casos de prescricdes associadas a um Unico familiar.
Esta tabela é complementada com a idade e sexo do utente, e também com as questdes
econdmicas, como o preco total que pagou, associado a comparticipagdo que teve no total.
Normalmente, pessoas que apresentam uma elevada percentagem de comparticipagao,
poderdo ser pessoas com doencas crdnicas, nesse caso, a existéncia de diversos principios

activos associados a uma Unica pessoa, pode ser considerado normal.

Utente Idade Sexo No° Preco de Comp. % Principios
presc. Venda comp. Activos
799710208 74 F 211 4387.73 3182.16 73% 60
736825200 83 M 204 3051.88 1102.12 36% 28
44967785 69 M 194 2845.36 1749.93 62% 34
526825203 34 F 186 853.79 425.95 50% 17
140316210 72 F 180 3206.70 2471.40 77% 74
851917244 57 F 164 2316.40 1338.11 58% 27
998056243 78 F 163 1181.55 765.97 65% 32
534689281 75 F 162 3354.61 2515.14 75% 32
446815219 66 F 158 3599.07 2810.46 78% 103
732642781 79 F 152 2176.27 1207.64 55% 18

Presc. = prescrigdes e Comp.= comparticipacao

Tabela 18 — Analise da comparticipacao dos 10 utentes com maior nimero dez prescrigdes.

Mas para uma melhor andlise destes 10 utentes, é necessario descobrir quais os principios
activos associados a cada um dos utentes. A informacdo relativa ao nimero de principios
activos associados a cada utente encontra-se na ultima coluna da Tabela 18. No entanto,
para uma analise mais pormenorizada (lista dos principios activos de cada utente), é
necessario recorrer a Tabela 28 (Anexos I) para que seja possivel tirar algumas conclusées

acerca deste possivel problema.
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As andlises estatisticas realizadas, ja demonstram algumas caracteristicas importantes dos
dados e permitem tirar algumas conclusGes acerca deles. No entanto, o estudo dos dados
permite também aprofundar o conhecimentos da qualidade existente nos dados, e
consequentemente afirmar quais os campos que possivelmente poderdao ser desnecessarios

no estudo ou que se encontram inutilizaveis.

3.4 Analise Critica da Qualidade dos Dados

Numa analise geral, a qualidade dos dados em causa é considerada muito boa, no entanto
existem alguns problemas em alguns dos seus atributos. O problema mais notério encontra-
se nos dados dos ICPC2s, em que em todos eles existe uma predominancia de existéncia de
valores nulos. A possivel utilidade destes campos, permitiria andlises bastantes interessantes,
como por exemplo, consoante os sintomas do utente, quais seriam os medicamentos
prescritos. No entanto, devido a imensa falta de registos, relativos a estes campos, foi
completamente impossivel fazer qualquer tipo de andlise deste género. Esta situacao
acontece, devido a nao insercao dos sintomas do utente no sistema, aquando a realizacao da
consulta. Também foi notdria a existéncia de alguns registos em que o campo hora se
encontrava a Null, mas mesmo assim foi possivel a utilizacao deste campo no estudo. No
entanto, a sua utilizacao remeteu para a necessidade de tomada de decisdes, isto €, numa
fase seguinte, foi criado um novo campo denominado de periodo, que indicava se a consulta
foi dada num periodo diurno ou nocturno. Como o povoamento deste novo campo provinha
da informacao contida no campo hora, foi necessario definir estratégias alternativas, para
quando o campo se encontrava a nulo. Consequentemente, ao campo periodo, apenas nesta

situacdo, foi atribuido o periodo predominante no restantes registos (periodo diurno).

Relativamente aos laboratérios, havia um laboratdrio em especifico que no ficheiro original de
dados fornecido, apds a designagao desse laboratério encontrava-se um ‘\n’ em vez de um
"\t'. Isso significa, que os campos seguintes nesses registos ficardao a nulos, pois os campos
apos o ‘\n’, sdo considerados como um novo registo, apesar de na realidade nao o serem.
Por esse motivo, € que nas Tabela 10, Tabela 11, Tabela 12 e Tabela 13, os campos
seguintes ao atributo des_laboratorio apresentam todos valores nulos, caso contrario, apenas
alguns apresentariam (por exemplo os ICPC2s). A solugdao para este problema foi retirar
todos esses registos, uma vez que correspondiam a um laboratério, pouco utilizado e sem

significado relevante, estatisticamente.
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Por fim, foram encontrados 3 registos de uma possivel insercao incorrecta, pois associado a
esses registos encontra-se um utente cuja idade aparece como sendo -31 anos. Como,
obviamente, este € um caso completamente impossivel, a inclusdo destes registos no estudo
em causa, ndo forneceria qualquer informacdo valida, logo, estes registos foram retirados do

estudo.

Todos estes casos sdo aqueles que foram analisados com mais atencao relativamente a
qualidade, no entanto, existem ainda algumas situacdes que poderiam ser revistas. Por
exemplo, existem medicamentos cujo o nome sao iguais, que apesar de serem realmente
diferentes, foram inseridos com o mesmo nome. Isto quer dizer, que numa pesquisa de
medicamentos, para um dado nimero de cddigos obtem-se um menor nimero de descrigbes.
Isto pode levar, desnecessariamente, a uma analise confusa e compreensao incorrecta num
primeiro contacto com os dados. Este problema também foi encontrado relativamente aos
laboratdrios, existem laboratdrios com designacdes iguais e codigos diferentes. Mas, mais
uma vez, sao na realidade laboratérios diferentes (focados para diferentes tipos de
medicamentos), apesar de a entidade superior ser a mesma. Relativamente a estes casos,
poderia ser dada mais alguma atencdo na modifcacao das designacdes, pois iria permitir uma
analise mais intuitiva e sem possiveis enganos. Outra possivel modificacdo, seria associar nao
a idade do utente nas prescrigcdes, mas sim a sua data de nascimento. Isto quer dizer, que
quando se estd a fazer o estudo das prescricdoes, por vezes aparece 0 mesmo utente mas
associado a idades diferentes. Seria bem mais facil e intuitivo, se associado aos utentes
estivesse a sua data de nascimento e nao a sua idade. Houve duas situagdes que geraram
alguma confusdo na criagao de um sistema de data warehousing, numa fase mais adiante,
ambas pelo mesmo motivo. Associado ao mesmo cliente, podera existir duas freguseias de
habitagdo, caso o utente em causa tivesse mudado de casa. O mesmo é visivel relativamente
ao pregos dos medicamentos. O formato dos dados fornecido, criou alguns problemas neste
caso. Optou-se entdo, na criacao do sistema de data warehousing, pela criagdao de chaves de
substituicdo, o que significa que o mesmo cliente pode estar associado a duas chaves de
substituicbes diferentes, em que diferem apenas na localidade ou a idade. No entanto, para
pesquisas relativas aos clientes, foi usado os seus cddigos de raiz, pois sao esses realmente
os clientes existentes. O mesmo aconteceu com os medicamentos, relativamente aos

diferentes pregos.

Numa anadlise posterior, relativamente a aplicagdo da associacdo ao modelo de dados final,
foi encontrado uma situagdo no minimo estranha. Ao mesmo codigo de receita estdo
associados dois ou mais pacientes e/ou dois ou mais médicos. O normal seria uma relacao de
1 para um entre os codigos de receita e as entidades médico e paciente, o que em alguns
registos isso ndo acontece. Este problema nos dados deve-se, provavelmete, a uma falha no
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sistema, podendo ter sido causada por erro humano ou ndo. Para este caso, optou-se por

encarar esta situagao como “normal”, ndo se procedendo a nenhum tratamento.

3.5 Seleccao e Limpeza dos Dados

Apds a analise estatistica dos dados, do conhecimento da qualidade dos mesmos e tendo em
conta o objectivo da mineracao de dados, foram seleccionados apenas alguns campos dos
existentes no modelo de dados inicial. Relativamente a uma analise temporal foi retirado o
campo minuto, pois seria um campo de pouca utilidade, pois 0 minuto ndo é propriamente
um eixo de analise interessante para o estudo em causa. Neste estudo, o eixo de analise
temporal que tera mais importancia, sera provavelmente o més, uma vez que ja ira permitir
obter bastante informacao relativamete aos padrdes de prescricdo, consoante a variacao dos
meses (por exemplo, em Setembro existe uma grande procura da vacina contra a gripe).
Devido a elevada quantidade de valores nulos e consequente impossibilidade de retirar
qualquer tipo de informacao relativamente aos campos do ICPC2s, optou-se por retirar esses
campos, consequentemente, ao todo, 10 campos foram retirados tendo em conta os
diagndsticos de 1 até 10. O campo num_episodio, esta associado ao nimero de episddio do
sistema de apoio ao médico (SAM). Como através da informagdo fornecida, por este campo,
nao € possivel tirar qualquer conclusao relativamente aos padrdes de prescricoes, optou-se
pela ndo inclusdao deste campo no estudo. Concluindo, dos 45 campos iniciais, foram

retirados um total de 12 campos, ficando-se com um total de 33 campos no final.

Como foi mencionado acima (seccao 3.4), foi encontrado um problema num dos laboratérios,
em que apds a designacdo do laboratério encontrava-se um ‘\n’ em vez de um ‘\t. O
laboratdrio em causa é o “"BYK GULDEN LOMBERG"” com o cédigo 557. Todos os registos que
apresentavam estas caracteristicas foram retirados do conjunto de dados final utilizado,
sendo necessario também retirar todos os registos, que apesar de pertencerem ao registo
anterior, devido ao ‘\n’ foram dados como um novo registo. Isto resultou numa remocao de
um total de 114 registos. Como se constata, o facto de se retirar todos os registos relativos a
este laboratdrio ndo apresenta nenhuma modificacdo notavel no conjunto de dados final.

Logo, esta decisdo nao traz alteracdes de relevancia no resultado final da analise.

Por vezes, a prescricao de medicamentos engloba prescricdes de material como ligaduras,
bandas elasticas, fraldas, entre outros. Apesar de ndo serem propriamente medicamentos, a
sua prescricao aparece em conjunto com o resto das prescricoes de medicamentos. No
entanto, a informacdo proveniente da analise deste tipo de registos ndo é considerada de

grande importancia para a ARSN, como tal, a insercdo destes registos no estudo nao
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apresenta nenhuma sobre-valia ao estudo em geral. Consequentemente, foi realizada a
remocao completa destes registos, cuja descricado dos principios activos era igual a uma
string vazia. No total, foram removidos 23280 registos, um nimero que é aproximadamente

0.1% do total dos registos descritos inicialmente.

Relativamente ao problema mencionada na seccdo 3.4, em que existia um utente cuja a sua
idade estava indicada como sendo -31, a opgao de tratamento dos dados, neste caso, recaiu
na eliminagao destes 3 registos, pois qualquer modifcacao poderia ndo estar de acordo com a
realidade. Logo, de maneira a nao distorcer a realidade e de se obter uns resultados mais

transparentes e correctos, a remocao destes 3 registos foi a decisdao mais acertada.

Apds a limpeza dos dados ter sido realizada, o nimero total de registos obtidos, e que
servirdo de estudo para este trabalho, foi de 2238615 registos. No entanto, para uma melhor
compreensao do modelo de dados, para uma exploracdo dos dados mais intuitiva e ldgica e
para a possibilidade de um refinamento que ajudaria na descoberta de mais padrbes e

associacoes, foi criado um sistema de data warehousing, com todos esses registos.

3.6 Construcao, Integracao e Formatacao dos Dados

Apds a limpeza e seleccao dos dados a utilizar foi implementado uma estrutura que melhor
respondesse as necessidades impostas pela a utilizagdo de técnicas de mineragdo de dados e
as necessidades de variados eixos de andlise. Consequentemente, o objectivo final foi criar
um sistema de data warehousing, com novos eixos de andlise. Entretanto, numa fase anterior
ao da criacdo do sistema de data warehousing, foi criado uma area de retencdo. Nessa area
de retencdo foi criada uma tabela idéntica a existente inicial, mas que, além de ja nao
apresentar os campos removidos, foi povoada com os registos finais. A criacao desta area de
retencao foi feita com o intuito de preservar o modelo de dados inicial intacto. S6 apds este

procedimento, foi implementada a estrutura adequada para a utilizagao final dos dados.

O processo de povoamento do data warehouse, é considerado como sendo um processo
realizado em trés fases. A primeira fase consiste em passar os dados do sistema operacional
para a area de rentencao (processo de extraccao dos dados) em que os dados podem ser
sujeitos a diversas transformagdes, definicbes de chaves estrangeiras e chaves de
substituicdes (processo de transformacao dos dados). Apds a transformacdo dos dados, é
possivel passar-se a passagem dos dados da area de rentencdo para o data warehouse
(processo de integracao dos dados). O sistema de data warehousing implementado integra

no seu data mart um esquema em estrela envolvendo 6 dimensdes de analise. As dimensbes
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criadas correspondem a dimensdo tempo, laboratério, médico, periodo, medicamento e
utente. Para cada uma das dimens0es sera, de seguida, indicado os seus campos e 0 método

do povoamento realizado.

- DimTempo. Esta dimensdo serve de marca temporal relativamente a prescricao de
medicamentos, sendo composta por campos que servem de marcadores temporais. E
possivel analisar as prescricdes por data, ano, més, dia, hora, dia da semana, fim de
semana, feriado e estacdo. O povoamento desta dimensao foi realizado através de um
cursor e de 4 fungOes auxiliares criadas para os campos, dia da semana, fim de
semana, estacdo do ano e feriado. A fungao auxiliar Dia_Semana() recebe o dia da
semana em inglés e converte-o para portugués, através desse resultado e da funcao
Fim_Semana(), o campo fim de semana é preenchido. A funcao Feriado(), dado uma
data devolve sim ou ndo, caso o dia em causa seja feriado ou nado, por fim, a funcao
Estacao() tem como input uma data e devolve a estacdao do ano em que essa data se
insere. Para os restantes campos foram usados apenas funcdes ja existentes na
biblioteca do MySQL, aquando a realizacdo do cursor. A chave primaria desta
dimensdo é um nimero sequencial gerado pelo sistema.

- DimPeriodo. Apesar de estar numa dimensao a parte da dimensdo tempo, esta
dimensdo é também um eixo de andlise temporal, que permite analisar se uma
prescricao foi realizada num periodo diurno (das 8h as 20h) ou nocturno (das 20h as
8h). Esta dimensdo é composta por dois campos, sendo um o codigo do periodo
(chave primaria) e outro a descricdo. A chave primdria desta tabela é também um
campo gerado sequencialmente, no entanto, a descricdo do periodo é povoada
manualmente com apenas dois registos, nocturno e diurno.

- DimMaedico. A dimensao médico é composta apenas por um campo ja existente no
modelo de dados inicial. Apesar de existir apenas um campo associado a entidade
médico, como é considerado um eixo de analise demasiadamente importante, foi
considerado como sendo uma dimensdo. O povoamento desta tabela foi automatico,
através do comando “INSERT INTO ... SELECT DISTINCT".

- DimLaboratorio. Como o préprio nome indica, esta dimensao possibilita a analise
das prescricdes tendo em conta os laboratérios existentes. E constituida por dois
campos, o0 cddigo e a descricao do laboratdrio. Neste caso, a chave primaria é o
proprio cdédigo do laboratério ja& existente no modelo de dados inicial,
consequentemente, o povoamento desta tabela também foi feito automaticamente
através do comando “INSERT INTO ... SELECT DISTINCT".

- DimUtente. Na dimensao utente é guardada todo o tipo de informacdo que est3,
directamente, relacionada com o utente. Além dos campos referentes aos utentes, do

modelo de dados inicial, foi acrescentado mais dois campos. O campo cod_utente_id

96



Descoberta de Padroes

que serve como chave primdria da tabela, devido a possivel existéncia de utentes
associados a mais do que uma idade ou a localidade (o que remetia para uma
violacdo da chave primaria, caso essa chave fosse o cédigo do utente original). Este
campo € um numero sequencial, gerado automaticamente. O outro campo gerado é o
campo relativo ao grupo etario em que o utente se encontra, isto &, foram criados 6
grupos etarias diferentes, que coincidem com os grupos etarios utilizados nas analises
realizadas na seccao 3.3. Para este campo foi criada outra fungdo auxiliar,
Grupo_Etario(), que dado uma idade devolve o respectivo grupo etario a que o
respectivo utente se encontra. Este campo foi povoado, bem como todos os outros
campos existentes nesta dimensdo, através da execucdao de um cursor implementado,
que por sua vez, para cada registo chama a funcao Grupo_Etario() para a insercao do
valor correcto no campo correspondente.

- DimMedicamento. Esta dimensdao é responsavel por toda a informacdo
directamente relacionada com os medicamentos. Todos 0s campos existentes nesta
tabela s3o provenientes do modelo de dados inicial, exceptuando a chave primaria.
Neste caso foi necessario a criacdo deste campo, pelo mesmo motivo que na
dimensdo utente, pois o cddigo de um medicamento pode estar associado a diversos
cddigos de embalagens ou mesmo a diferentes pregos. Este campo, é também um
numero sequencial gerado automaticamente. Como todos os campos, ja existiam
anteriormente, o povoamento desta tabela foi realizado automaticamente através do
comando “INSERT INTO ... SELECT DISTINCT".

A tabela de factos é constituida por um total de 16 eixos de analise, sendo 9 dos eixos
considerados dimensbes degeneradas, e por 1 medida que representa o nUmero total
medicamentos receitados por registo. O grdo do data mart é definido pelos medicamentos
prescritos por um médico, a um dado utente num respectivo local e data, periodo e hora.
Esta tabela é representativa das caracteristicas existentes numa prescrigdo, como o tipo de
consulta, o local de consulta, a comparticipacao do medicamento tendo em conta o utente a
que é prescrito o medicamento, entre outros. Também nesta tabela foram criados novos
campos, o centro de salde associado a prescricao, o distrito em que foi realizado essa
prescricdo e uma chave de substituicdo que servird como o campo identificador da tabela.
Para o povoamento do campo centro de saude foi criado uma funcdo auxiliar CSaude(), que
dado um local, devolve o respectivo centro de saude associado. Para o campo distrito, a
fungao auxiliar Distrito() funciona exactamente da mesma maneira, no entanto, neste caso,
devolve o distrito em causa. Estas fungdes foram executadas, para cada registo existente,
através da execucao de um cursor que foi implementado, que chama ambas as funcoes e

atribui o valor de saida aos respectivos campos. Mais uma vez, a chave primaria, é um
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numero sequencial gerado automaticamente aquando a insercdo dos registos. Na Figura 23,

pode-se observar o esquema final do data mart referido.

"] dimtempo v ] tt_prescricao_set v | dimperiodo v
cod_tempo INT(10) cod_prescricao INT(10) | | cod_penado INT(10) ;
data_presc DATETIME cod_2mpa INT(10) | . des_penoda VARCHAR(10) |
ano INT(10) cod _penodo INT(10) »

| & mes NT(10) — _i  cod_utente_Kd NT(10) us
| & dia INT(10) : cod_taboratoro INT(10) TI
dia_semana VARCHAREa) [T cod medcamenta INT(10)  B———————— —
teriado VARCHAR(4) medico VARGHAR(10) ] dimmedicamento v
hora VARGHAR (2) cod_receita VARGHAR(10) cod_medcamento INT(10)
| > tm_semana VARCHAR(10) | __ _ __ _ 1  c0d_local VARGHAR(10) cod_n1_medicamento INT(10)
| - estacao VARCHAR(15) Bk VARGHAE0) des_n1_medicamento VARCHAR(110)
»> ceauda VARCHARCD) cod_n2_medicamento INT(10)
:L cod_med_am VAECMH”“ M des_nz_medicamento VARGHAR(110)
prog_saude VARCHAR() cod_n1_apresentacao INT(10)
des _ni1_apreseniacao VARCHAR(100)

! 1

|

dimutente \o | > 1po_consulta VARCHAR(2)

m _qow |
o f NT(10 Spec Z

cod_utente_ki INT(10) cod_espec VARCHAR(3) : cod_n2_apresentacaa INT(10)

cod_utente INT(10) comparicipacao DECIMAL(5,2)

L —4}-  des_n2_apresentacao VARCHAR(50)
cod wdade INT(10)

cod_sexo VARCHAR(2)

d_medicam_presc INT(10) S
q P ( cod_principios_actvos VARCHAR(6)

|
|
|
|
| > des_principios_actvos VARCHAR(250)
cod_treg_habita VARCHAR(6) | y cod_generca INT(10)
pEKAzetar TADSHABU) : l__ des_genenco VARCHAR(30)
P | :;: cod_grupo_homogeneo VARCHAR(6)
# ] dimiaboratorio v des_grupo_homagenea VARCHAR(110)
| dimMedico ¥ % cod_taboratorio INT(10) cod_n5_ctt VARCHAR(10)
medico VARCHAR(10) | des laboratono VARCHAR(100) preco._pvp DECIMAL(S,2)
» > >

Figura 23 — Esquema do data mart implementado.

3.7 Analise Exploratoria Complementar

O modelo de dados final apresenta uma gama mais vasta de possiveis atributos de estudos,
em que alguns apresentam um peso relevante nos resultados finais. Mais concretamente, os
atributos relativos as estagdes do ano e aos dias da semana, foram usadas na classificagdo e
na segmentagdo e através deles obteve-se informagao relevante. Consequentemente, sera
feita uma breve andlise estatistica, tendo em conta estes dois atributos. Na Figura 24, sdo
apresentados dois graficos correspondentes a andlise do nimero de prescrigbes por 1000
utentes, relativas as estacoes do ano (grafico da esquerda) e dias da semana (grafico da
direita). Como é perceptivel, o Outono é a estacdo que apresenta uma maior taxa de
prescricdes, o que é considerado normal, devido ao aparecimento, por exemplo, da gripe
sazonal e de outros factores. Relativamente aos dias da semana, a segunda-feira e a terga-
feira sao o0 que apresentam uma maior taxa do nimero de prescricoes, como também seria

de esperar. No entanto, é realmente a segunda-feira que apresenta o maior nimero de
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prescricdes (2274 prescricdes por 1000 utentes a segunda e 2242 prescricoes por 1000
utentes a terca).

N° de prescrigoes / 1000 N©° de prescricoes / 1000 utentes
utentes .
Domingo
0%
Quarta
o | 3 & Inverno Quinta
u0utono Sébado

a Primavera : 2, Segunda
5% o - Sexta
& Verao 0%
Terca

Figura 24 — Percentagem do numero de prescricdes por 1000 utentes, tendo em

conta os eixos de andlise das estacdes do ano e dos dias da semana.

Através deste grafico (Figura 24 (grafico da direita)) é possivel comprovar que realmente
existe um maior nimero de consultas a segunda-feira, e por sua vez, é na sexta-feira que
existe um menor nimero de consultas durante a semana. Esta teoria é normalmente
afirmada pelos médicos e realmente comprova-se isso através desta analise estatistica.
Apesar de, no grafico relativo aos dias da semana, a percentagem relativamente ao sabado e
domingo ser 0%, em ambos o0s casos, existem prescricdes associadas. No entanto, sdo
demasiado pequenas comparadas com as da semana, o sabado apresenta uma taxa de 40
prescricoes por 1000 utentes e o domingo apresenta uma taxa de 32 prescrigdes por 1000
utentes. Relativamente as andlises realizadas anteriormente, e as modificacdes executadas
na obtengdo do modelo final, a proporcdo é semelhante, como tal nao se considera relevante
a sua repeticao.

3.8 Aplicacao das Técnicas de Mineracao de Dados ao
Modelo de Dados Final

Apds a andlise dos dados, da seleccao de dados e atributos e apds a implementacdo do
sistema de data warehousing, a aplicagao de técnicas de mineracao de dados aos dados é
praticamento automatica. Para a aplicacao das técnicas ao modelo de dados final foi utilizada
a ferramenta RapidMiner. Uma grande vantagem na utilizadae desta ferramenta é a
possibilidade de conexao directa com uma base de dados, independentemente da versao do
sistema de gestdo de base de dados. Neste trabalho foi utilizado a versdao 5.1 do MySql, o
que, por exemplo, para o SPSS Clementine impossibilita a ligacdo directa a base de dados.

Mas, como o RapidMiner é uma ferramenta programada em java, basta, através do conector
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jdbc e definigdo das restantes caracteristicas (hostname, porta, user, password, etc.) criar a
respectiva ligagdao. Consequentemente, em todos os estudos realizados para cada uma das
técnicas estudadas, os dados vieram quase directamente do data warehouse, no entanto,
nenhuma modificacao foi realizada no data warehouse desenvolvido. Ao modelo de dados
final vao ser aplicados as trés técnicas descritas anteriormente no capitulo 2: a associacdo, a
classificagdo e a segmentacao. Cada uma das técnicas vai ser descrita em separado, e para
cada uma delas sera realizada uma descricdo do algoritmo utilizado, bem como dos

parametros relevantes.

3.8.1 Associacao

Na aplicacdo da técnica de associagao, ao modelo de dados final, foi utilizado o algoritmo FP-
growth (frequent pattern growth). A implementacdao e consequente funcionamento do FP-
growth originou melhorias notaveis comparativamente ao funcionamento do Apriori como
também em relacdo aos algoritmos implementados em fases posteriores ao Apriori [Wu et al.
2008]. A eficiéncia deste algoritmo é alcancada através da aplicagao de 3 métodos [Han et al.
2000]:

* Uma base de dados de grande dimens3ao é compactada numa estrutura bastante
menor e mais condensada, que evita custos adicionais nos scans a base de dados.

e A estrutura FP-tree adopta um método de padrdo de crescimento fragmentado que
previne custos adicionais na criacao de elevados conjuntos de candidatos.

* O método de particdo com base no algoritmo divide-and-conquer reduz drasticamente

0 espago de procura.

Uma das vantagens do FP-growth consiste no facto de s ser necessario duas passagens pela
base de dados. Na primeira passagem, todos os conjuntos frequentes e o seu respectivo
suporte sao calculados e guardados pela ordem descendente de suporte em cada transacgao.
Na segunda passagem, os conjuntos de cada transaccao sao juntos num prefixo da arvore e
sao contados os conjuntos (nodos) comuns em diferentes transacgbes. Cada novo nodo é
associado a um elemento e, depois, é realizada a contagem para esse nodo. Os nodos
comuns sao ligados por um apontador chamado node-link. Devido ao facto, de os elementos
estarem distribuidos descendentemente pelo valor do suporte, os nodos perto da raiz do
prefixo da arvore sdo os mais comuns nas transaccoes. Na Figura 25 (a) é apresentado a lista
de transaccdes, ja ordenada decrescentemente pelo suporte de cada elemento, da respectiva

FP-tree criada em (b).

100



Descoberta de Padroes

Transaccao Elementos
1 {a,b}

{b,c,d}

{a,c,d,e}
{a,d,e}
{a,b,c}

{a,b,c,d}
{b,c,e}

N & i1 A W N

@

(b)

Figura 25 — Exemplo de uma estrutura FP-tree, em que (a) € a lista de transacgGes ordenada
descendentemente pelo suporte de cada elemento e (b) representa alguns passos da

construcao da arvore e a arvore resultante.

A partir da FP-tree, o algoritmo FP-growth comecga pelas folhas (os elementos menos
frequentes) e extrai os conjuntos frequentes de elementos que contém o elemento em causa
e depois funciona recursivamente para os outros elementos [Wu et al. 2008]. Mais
concretamente, numa primeira fase é construida as sub arvores dos caminhos de cada um

dos prefixos. Na Figura 26 € apresentado as sub arvores dos caminhos dos prefixos e e d.

null

d:1 - _______

Sub arvore dos caminhos dos prefixos e Sub arvore dos caminhos dos prefixos d

Figura 26 — Sub arvores dos caminhos dos prefixos de e e d.

De seguida, através da abordagem do algoritmo divide and conquer, cada sub arvore dos
caminhos dos prefixos é processada recursivamente, de maneira a extrair os conjuntos
frequentes. A geracdo dos conjuntos frequentes é feita a partir dos prefixos menos
frequentes para os mais frequentes, isto &, o algoritmo FP-growth comeca nos elementos das
folhas até a raiz. Na Figura 27, é apresentado o exemplo do funcionamento do FP-growth

através da FP-tree para alguns dos conjuntos frequentes de e. Inicialmente a sub arvore, dos
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caminhos dos prefixos de e (Figura 27 (a)), € transforma na FP-tree condicional de e (Figura
27 (b)), através da actualizacdo do nimero do suporte de cada elemento. Tendo em
consideracdo um suporte minimo de 2, constata-se que de (a) para (b), o elemento b foi
retirado da arvore, pois nao respeitava o suporte minimo. Isso é possivel verificar através da
Figura 25 (b), na FP-tree resultante, em que uma das contagens de b é relativa a transaccao
2 e a outra a transacgdo 7, em que depois se subdividem em ramos diferentes, em que num
deles o elemento e ndo aparece. Isto significa, que quando se desenha a FP-tree condicional
de e, nao se pode ter em conta a transacgao 2 e, consequentemente, o suporte de be e ce
baixa. No entanto, como o elemento ¢ encontra-se ligado por um node-link a outro elemento
¢, o suporte de ce é igual a 2, logo ce é frequente. Apds a obtencdo da FP-tree condicional o
processo é aplicado recursivamente, até se obter todos os conjuntos frequentes relativos a e.
Na Figura 27 (c) e (d) é representado a sub arvore dos caminhos dos prefixos de de (que por
(b) observa-se que é um conjunto frequente) e a FP-tree condicional de de, respectivamente.
Por essas duas imagens é observavel que o conjunto ade é frequente, no entanto o acde nao

é frequente, pois o elemento cde também nao é frequente, para um suporte minimo de 2.

Figura 27 — Exemplo do funcionamento do algoritmo FP-growth através da FP-tree com um

suporte minimo de 2 [www5].

Apods a aplicacdo do algoritmo FP-Growth, ao exemplo mencionado na Figura 25 (a), foram

descobertos os conjuntos frequentes descritos na Tabela 19.

Sufixos Conjuntos Frequentes
{e} {e}{d,e}{a,d,e},{ce}{ae}
{d} {d}{c,d}{b,c,d}{a,c,d}{b,d}{b,cd} {a,d}
{c {c}A{b,c}{a,b,c}{a,c}
{b} {b}.{a,b}
{a} {a}

Tabela 19 — Conjuntos frequentes descobertos pela aplicacao do FP-growth a lista de

transacgoes da Figura 25 (a).
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Florian Verhein [www5] é responsavel por uma breve e clara apresentagao relativa a criacao
da estrutura FP-tree, e pelo funcionamento do FP-growth na descoberta de elementos

frequentes através da FP-tree.

A escolha deste algoritmo provém, no facto, de que comparativamente com o Apriori, 0 FP-
growth apresenta baixos custos computacionais através da estrutura FP-tree, devido a ser
apenas necessario dois scans a base de dados, e por sua vez é um algoritmo confiavel na

descoberta de padrdes frequentes sejam eles pequenos ou grandes (Tabela 6).

Pré-processamento

A aplicacdo do algoritmo FP-growth ao modelo de dados final, envolveu a necessidade de
aplicacdo de alguns passos de pré-processamento. De seguida é apresentado o cédigo XML

usado para o pré-processamento dos dados e aplicacdo da técnica da associacao.

<operator name="Root" class="Process" expanded="yes">
<operator name="DatabaseExampleSource" class="DatabaseExampleSource">
<parameter key="work_on_database" value="false"/>
<parameter key="database_ system" value="MySQL" />

<parameter key="database url" value="jdbc:mysql://localhost:3306/joana"/>

<parameter key="username" value="joana"/>
<parameter key="password" value="cBlpwzlnlIQ="/>
<parameter key="query" value="select receita as TID,

GROUP_CONCAT(medicamento ORDER BY 1 SEPARATOR “,”) as ITEM FROM fpg_medi WHERE
distrito="Porto” GROUP BY receita;"/>

<parameter key="id attribute" value="TID"/>
<parameter key="datamanagement" value="int_ array"/>
</operator>

<operator name="Split" class="Split">
<parameter key="attributes" value="ITEM"/>
<parameter key="apply to special features" value="true"/>
<parameter key="split pattern" value=","/>
<parameter key="split mode" value="unordered_ split"/>
</operator>
<operator name="FPGrowth" class="FPGrowth">

<parameter key="keep example_set" value="true"/>

<parameter key="find min number of itemsets" value="false"/>
<parameter key="min_ number of itemsets" value="100"/>
<parameter key="min_ support" value="0.0010"/>

<parameter key="max_items" value="-1"/>
</operator>
<operator name="AssociationRuleGenerator" class="AssociationRuleGenerator">
<parameter key="keep frequent item sets" value="true"/>
<parameter key="criterion" value="confidence"/>
<parameter key="min confidence" value="0.3"/>
<parameter key="min criterion_value" value="0.8"/>

<parameter key="gain_ theta" value="2.0"/>
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<parameter key="laplace k" value="1.0"/>
</operator>

</operator>

Para a aplicacdo do FP-growth é necessario que os dados estejam agregados pelo atributo de
transaccao. Neste caso, o atributo de transaccao foi o cod_receita, pois o principal objectivo
€ descobrir associa¢des entre os medicamentos prescritos, isto &, quais os medicamentos que
sao normalmente prescritos em conjunto. Para este problema a solugao encontrada passou
por duas fases. Numa primeira fase, os dados em estudo (as receitas e os medicamentos)
foram importados para uma nova tabela (fpg_med)), criada com o intuito de facilitar o
processo e de nao ser necessario trabalhar com o modelo de dados final de
aproximadamente 300 Mb. Numa segunda fase, o objectivo foi agrupar os medicamentos
prescritos por cada receita através da execucdo de um comando SQL que utiliza a funcao
GROUP_CONCAT() do MySql: “SELECT receita as TID, GROUP_CONCAT(medicamento ORDER
BY 1 SEPARATOR ) as ITEM FROM fpg_medi GROUP BY receita”. Este comando agrupa os
medicamentos, por receita, separados por uma virgula e foi executado através do operador

“DatabaseExampleSource”.

Pelo o codigo XML, apresentado anteriormente, € possivel verificar-se a utilizacdo do
operador “Split", que serviu para transformar os dados agrupados para o formato binomial.
Neste operador € mencionado qual o atributo a transformar (ITEM) e qual o separador *,”. O
parametro split_mode=unordered_split, € o principal parametro responsavel em transformar
os dados num formato binomial. Apds o pré-processamento dos dados € aplicado o operador
“FPGrowth” e de seguida o operador “AssociationRuleGenerator’, que transforma os
conjuntos frequentes em regras, com base num parametro de confianca escolhido. Em
ambos estes operadores, sao mencionadas medidas de avaliagao ja apresentadas na seccao

da associacao, como tal ndo faz sentido descrevé-las novamente.

Avaliacdo dos Resultados Otidos

Na aplicacdo do operador “FPGrowth” é necessario escolher o suporte (Equacao (2)) minimo
que foi definido em 0.001. Através deste operador foram gerados todos os conjuntos
frequentes que respeitem o suporte minimo, e de seguida foram criadas regras através do
operador “AssociationRuleGenerator’ com o parametro criterion=confidence e com uma
confianga (Equacdo (3)) minima de 0.3. Foram escolhidos estes valores para os critérios de
avaliacdo, devido ao elevado nimero de registos e da quantidade de possiveis
medicamentos. Foi também realizado o estudo tendo em conta o valor do parametro /ift
(Equacao (4)) e serdo apresentados também as regras que apresentem um /ift superior a 50.

Isto indica que na regra A = B, o aparecimento do elemento A, encontra-se associado ao
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aparecimento do elemento B. De notar que é uma medida simétrica, ao contrario da
confianca. O objectivo da aplicacao deste operador era, inicialmente, descobrir a associagao
entre a prescricdo dos medicamentos para todos os distritos em conjunto, no entanto, a
memodria disponivel ndo o permitiu. Consequentemente, aplicou-se o conjunto de operadores,
mencionados no codigo XML, a cada distrito separadamente, sempre com 0s mesmos
parametros. Na Tabela 20 estdo apresentadas as regras que respeitam os parametros

minimos definidos, divididas pelos diferentes distritos.

Distritos Regras Sup. Conf. Lift
Aveiro Adalgur N => Arthtotec 0.001 0.180 67.92
Arthtotec = Adalgur N 0.001 0.385 67.92

Vigantol = Cebiolon 0.002 0.747 444.1

Cebiolon = Vigantol 0.002 0.896 444.1

Braga Ben-U-Ron = Brufen suspensdo 0.001 0.240 55.15
Brufen suspensdo = Ben-U-Ron 0.001 0.247 55.15

Atrovent Unidose = Ventilan 0.002 0.404 94.22

Vigantol = Cebiolon 0.001 0.430 248.5

Ventilan => Atrovent Unidose 0.002 0.452 94.22

Cebiolon = Vigantol 0.001 0.817 248.5

Braganca Vigantol = Cebiolon 0.001 0.750 436.5
Cebiolon = Vigantol 0.001 0.857 436.5

Porto Ben-U-Ron = Brufen suspensdo 0.002 0.240 54.26
Brufen suspensdo = Ben-U-Ron 0.002 0.359 54,26

Atrovent Unidose = Ventilan 0.002 0.378 73.99

Profenid = Relmus 0.001 0.386 69.72

Relmus = Profenid 0.001 0.181 69.72

Ventilan = Atrovent Unidose 0.002 0.458 73.99

Relmus = Voltaren 0.003 0.582 113.0

Vigantol = Cebiolon 0.003 0.594 169.6

Voltaren = Relmus 0.003 0.626 113.0

Cebiolon = Vigantol 0.003 0.756 169.6

Viana do Atrovent Unidose = Ventilan 0.001 0.269 104.2
Castelo Relmus = Profenid 0.001 0.332 188.5
Ventilan => Atrovent Unidose 0.001 0.423 104.2

Relmus = Voltaren 0.002 0.507 172.7

Voltaren = Relmus 0.002 0.572 172.7

Profenid = Relmus 0.001 0.624 188.5

Vila Real Atrovent Unidose = Ventilan 0.002 0.430 105.8
Ventilan = Atrovent Unidose 0.002 0.470 105.8

Vigantol = Cebiolon 0.002 0.803 302.7

Cebiolon = Vigantol 0.002 0.808 302.7

Tabela 20 — Regras de Associacao entre os medicamentos prescritos.
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Pela Tabela 20, constata-te grandes associacdes entre alguns medicamentos, através do alto
valor de /ift. Isto significa que, por exemplo, para o distrito de Aveiro, a prescricao do
medicamento Cebiolon é normalmente prescrito em conjunto com o medicamento Vigantol.
Isto &, as prescricdes que contém o medicamento Cebiolon tendem a conter o medicamento
Vigantol, mais vezes do que prescricoes do medicamento Viganto/ que ndo contém o
medicamento Cebiolon. A associacdo entre os medicamentos € bastante visivel, pois, maior
parte das regras apresentadas estdo associadas a um valor de /ift elevado, mesmo com uma
confianca baixa, como é o caso da regra Adalgur N =>Arthtotec, Esta regra tem uma
confianca de apenas 0.182, o que significa que apenas 18% das prescricoes que contém o
medicamento Adalgur N também contém o medicamento Arthtotec, no entanto, 30% das
prescricdes que contém o medicamento Arthtotec também contém o medicamento Adalgur N.
Apesar de serem duas regras bastantes idénticas, no caso da confianca, é medida a
associacao entre cada uma de acordo com a ordem que elas aparecem nas prescrigoes.
Consequentemente, nesta analise, o parametro /ift, é considerado um melhor parametro de
avaliacdo de regras para a prescricao dos medicamentos, pois a ordem de prescricao dos
medicamentos em nada modifica a associagao da sua prescricdo. Councluindo, a medida /ift é
uma medida simétrica, que mede a co-ocorréncia de dois ou mais medicamentos,

independentemente da sua ordem, e é isso que esta em causa neste estudo inicial.

Relativamente ao estudo da associacdao ao modelo de dados final, foi realizado ainda outro
estudo, mas desta feita para descobrir possiveis associacdes entre os médicos prescritores e
os laboratdrios prescritos. A Unica alteracdao neste estudo, foi a criagdo de outra tabela, mas
desta vez com os atributos relativos ao codigo das receitas, dos médicos e dos codigos dos
laboratdrios. Numa fase posterior foi necessario incluir outro operador “Split’, com o intuito
de agrupar os laboratdrios por receita, enquanto que o inicial “Split” foi utilizado para agrupar
os médicos por receita. Como neste caso, a gama de valores dos cddigos dos laboratdrios é
bastante inferior a gama dos medicamentos, foi possivel gerar regras de associacao para
todos os distritos em conjunto. No entanto, também foi experimentado gerar para cada
distrito, mas os resultados ndo foram tdo satisfatdrios (muito poucas associacdes entre
médicos e laboratdrios, pois o nimero de médicos era bastante inferior ao numero de
laboratdrios existentes). Neste caso a confianca minima foi reduzida para 0.2, pois o facto de
20% das prescrigdes de um médico conterem um determinado laboratorio, € ja considerado

algo razoavelmente interessante.
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Regras Sup. Conf. Lift
Med_819674 = Sanofi Aventis 0.001 0.200 1.635
Med_219975 = Sanofi Aventis 0.001 0.200 1.638
Med_458534 = Sanofi Aventis 0.001 0.203 1.661
Med_13734 = Sanofi Aventis 0.001 0.203 1.662
Med_989878 = Sanofi Aventis 0.001 0.207 1.690
Med_366277 = Sanofi Aventis 0.001 0.207 1.694

Med_6370 = Sanofi Aventis 0.001 0.208 1.697
Med_162131 = Sanofi Aventis 0.001 0.208 1.701
Med_77941 = Sanofi Aventis 0.001 0.209 1.704
Med_812629 = Sanofi Aventis 0.001 0.211 1.720
Med_576377 = Sanofi Aventis 0.002 0.212 1.729

Med_989879 = Lab. Pfizer 0.002 0.212 2.348
Med_140121 = Sanofi Aventis 0.002 0.214 1.749
Med_528379 = Sanofi Aventis 0.001 0.214 1.751
Med_777470 = Sanofi Aventis 0.002 0.216 1.764
Med_750475 = Sanofi Aventis 0.001 0.216 1.768
Med_915872 = Sanofi Aventis 0.001 0.217 1.770
Med_987832 = Sanofi Aventis 0.001 0.217 1.773
Med_940838 = Sanofi Aventis 0.001 0.218 1.781
Med_610021 = Sanofi Aventis 0.001 0.218 1.782
Med_149172 = Sanofi Aventis 0.001 0.218 1.783
Med_276976 = Sanofi Aventis 0.002 0.219 1.791

Med_412552 = Merck Genéricos 0.002 0.222 5.733
Med_181172 = Sanofi Aventis 0.001 0.222 1.818
Med_412552 = Sanofi Aventis 0.002 0.223 1.824
Med_675076 = Sanofi Aventis 0.002 0.225 1.837
Med_550371 = Sanofi Aventis 0.002 0.227 1.851
Med_462576 = Sanofi Aventis 0.001 0.227 1.856
Med_986877 = Sanofi Aventis 0.001 0.228 1.861
Med_683028 = Sanofi Aventis 0.002 0.242 1.975
Med_257973 = Sanofi Aventis 0.001 0.242 1.979
Med_250921 = Generis 0.001 0.252 6.141
Med_623024 = Sanofi Aventis 0.001 0.255 2.084
Med_735424 = Sanofi Aventis 0.001 0.265 2.167
Med_245979 = Sanofi Aventis 0.001 0.266 2.170
Med_179175 = Sanofi Aventis 0.001 0.283 2.312
Med_592328 = Tetrafarma 0.002 0.311 22.09

Tabela 21 — Regras de Associacao entre os médicos e os laboratdrios prescritos.

Na Tabela 21, sdo apresentadas as regras de associacao relativamente aos laboratérios dos

medicamentos prescritos pelos médicos. Nesta caso é possivel constatar que para quase
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todas as regras, o valor de /ift é bastante proximo de 1, o que significa que a ocurréncia do
antecedente da regra, ndo tem praticamente efeito na ocurréncia do consequente da regra.
Como neste caso, os diferentes laboratorios podem ser prescritos por diversos médicos, a
medida /ift ndo confere um conhecimento Util. No entanto, a confianga, neste caso, apresenta
um medida com muito mais significancia, uma vez, que o objectivo é descobrir se existe
alguma associacdo entre a prescricdo dos médicos e os laboratdrios prescritos. Isto €, se
existem médicos cujas as suas prescricdes sao tendenciosas para algum laboratdrio. Tendo
em conta uma confianga superior a 20%, obteve-s algumas regras, em que, em praticamente
todas, evidenciam a preferéncia de determinados médicos pelos laboratérios Sanofi Aventis.
Apenas quatro regras apresentaram a tendéncia de médicos por outros laboratdrios, sendo
duas das regras referentes a laboratérios de medicamentos genéricos. Como a percentagem
de laboratérios genéricos é bastante limitada, essas duas regras poderao ndo ser
consideradas como sendo algo relevante. No entanto, a Ultima regra, principalmente,
apresenta um padrdo fora do normal, pois € o Unico médico cuja as suas prescricdoes estao
associadas ao laboratério TretaFarma, e a sua confianga (30%) é superior a todas as outras

regras.

3.8.2 Segmentacao

Neste caso, o algoritmo utilizado foi o k-means, que é um dos algoritmos mais utilizados na
mineracao de dados. Devido ao facto do algoritmo apresentar condigdes para uma elevada
dimensionalidade e escalabilidade, e de o modelo de dados final nao apresentar ruido, a
opcao da utilizagdo do k-means é bastante viavel (Tabela 7). De uma maneira geral, o k-
means é inicializado através da escolha de k& pontos, de um conjunto de vectores d-
dimensionais, como sendo os k£ segmentos iniciais, representados por centrdides. A escolha
desses centroides é feita com base numa amostra aleatoria retirada do conjunto de dados,
definindo-os como sendo a solugdo da segmentacao de pequenos subconjuntos de elementos
do conjunto de dados. Numa segunda fase, é feita uma associacdo dos restantes dados a
cada um dos centrdides, que resulta na particdo dos dados [Wu et al. 2008]. Por fim, é
realizado iterativamente, uma recolocacdo dos centrdides, até que a convergéncia seja
alcancada ou sejam impostos critérios de paragem. Uma descricdo mais detalhada é descrita
na seccdo 2.5.2, na parte dos algoritmos particionais. Apesar de ser um algoritmo com
bastante visibilidade, é também bastante susceptivel a escolha de maus centroides iniciais.
Isto significa, que para o mesmo conjunto de dados, caso os centroides sejam mal atribuidos,
o algoritmo pode convergir, mas mesmo assim apresentar maus resultados, quando,
comparativamente, a convergéncia com a atribuicdo de bons centrdides. Consequentemente,

podera ser necessario executar o algoritmo mais do que uma vez, até se obter o melhor
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resultado possivel [Wu et al. 2008]. Consequentemente, na aplicacao deste algoritmo ao
modelo de dados, foi tido em conta diversas execucdes do algoritmo, através do parametro

max_runs.

Neste caso, os atributos escolhidos foram o atributo cod_prescricao como chave
identificadora, e os atributos distrito, des_generico, des_periodo, grupo_etario, estacao,
cod_sexo, mes e dia_semana, como atributos regulares. Sendo criado o atributo cluster como

label do modelo de dados
Pré-processamento

Para a aplicacdo do k-means ao modelo de dados, foi necessario realizar alguns
procedimentos de pré-processamento, tanto para ser possivel trabalhar com o tipo de dados
em causa, mas também para se obter os melhores resultados possiveis. O k-means é um
algoritmo que ndo possibilita a utilizagdo directa de atributos nominais, como tal, foi
necessario proceder-se a passagem dos atributos nominais para atributos numéricos. O
RapidMiner apresenta um operador que automaticamente faz esse procedimento,
“Nominal2Numerical”. Este operador consiste, basicamente, em transformar os valores
nominais em valores numéricos, através de uma mapeamento directo, isto €, para o caso do
atributo més, o més de Janeiro sera convertido no nimero 1, o més de Fevereiro no nimero

2 e assim sucessivamente.

Recentemente, foi realizado um estudo [Visalakshi et al 2009] sobre o impacto da
normalizacdo na aplicagdo do algoritmo k-means, em que se provou que, normalmente,
através da normalizacao dos dados, se obtém melhores resultados. Consequentemente, neste
estudo, foi aplicado a normalizagdo dos dados através do operador “Normalization”. O estilo
de normalizacdo aplicada foi a transformada de Z (Equacdo (30)), que representa uma

distribuicdo normal com média 0 e variancia 1, N(0,1).

_ Xi_‘u (30)

i \/?

Z

Em que X ¢é a varidvel aleatdéria em estudo com média u e desvio padrao o (Equagao (31)).

EXi i(xi_i)z &Y
2 _ =l

H n n-1
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Na Tabela 22, é apresentado a gama de valores para cada um dos atributos regulares usados

no estudo relativo a aplicacao do algoritmo k-means, apds a aplicagdo da normalizacao.

Atributos Gama de Valores

distrito
des_generico
des_periodo
grupo_etario
cod_sexo
Estacdo
mes

dia_semana

[-0.882,2.167]
[-0.458,2.183]
[-0.157,6.356]
[-1.488,3.201]
[-0.733,1.365]
[-1.342;1.305]
[-1.571,1.584]
[-1.353,2.758]

Tabela 22 — Gama de valores dos atributos em estudo na aplicacdao do algoritmo k-means.

Apds a normalizagdo dos atributos em causa, foi aplicado o algoritmo ao modelo de dados.
No entanto, como foi mencionado acima, o k-means apresenta algumas desvantagens, em
que uma delas é a escolha dos k centrdides inicias. Para se tentar encontrar o melhor
resultado, a opgao de max_runs foi colocada a 50, isto quer dizer que o algoritmo nesta
condicdes sera aplicado 50 vezes ao modelo de dados. Isto permite descobrir melhores
resultados, pois em cada vez que o algoritmo é corrido os centroides inicias sao mudados
(isto significa que a varidvel use_local_random_seed se encontra a falso), e isso quer dizer,
que com outros centrdides aleatérios se poderd obter melhores resultados. Mas a
incrementacao do nimero de runs do algoritmo podera ndo ser muito eficaz, caso o nimero
de operacdoes de optimizacao seja pequeno (podera nao permitir a convergéncia do
algoritmo). Isto é, o k-means tem duas opgdes de paragem, ou converge ou é utilizado um
numero maximo de passos de optimizacdo. Neste caso, o max_optimization_steps foi
colocado a 500, o que significa que o algoritmo ou converge, ou apods 500 iteracdes o
algoritmo para. A segunda grande desvantagem do k-means, é a escolha acertada do k, isto
€, a escolha do numero de segmentos finais pode declarar a qualidade do resultado final
obtido, como tal, é necessario uma escolha ponderada do factor k. O objectivo do k-means é
minimizar a distancia intra-segmentos e maximizar a disténcia inter-segmentos, e a medida
que melhor define estes dois objectivos é a medida Davies Bouldin (DB) [Davies & Bouldin
1979] (Equagao (32)). Esta medida tem em consideragao a separagao relativa dos segmentos
mais separados. O objectivo do DB é minimizar o seu valor, pois valores baixos
correspondem a segmentos mais compactos e cujo os centroides estdo mais distantes dos
outros [Mierswa 2009].
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; N (32)
Wy = lzmax IR
k q.r=q d(Cq ,Cr)

q=1

Na Equagao (32), o s, e s, sdo a distancia média intra-segmentos para os segmentos C ;€

C,, respectivamente. No entanto, esta medida funciona de uma maneira diferente no
RapidMiner, isto porque, o RapidMiner apenas consegue realizar optimizacdes, através da
maximizacdao de fungbes. Logo, com o intuito de transformar um problema de minimizacao
num problema de maximizagdo, simplesmente, & necessario multiplicar a funcado original por -
1 e em vez disso maximiza-la. Resumindo, nesta caso, é necessario maximizar o valor de DB
(valor negativo) obtido pelo operador “ClusterCentroidEvaluator’. Como acréscimo de
informacdo, foram usadas, também, mais duas medidas de caracterizacao de qualidade dos
segmentos, a soma dos quadrados dos erros (SSE), que calcula o erro de cada ponto, isto &,
utiliza o valor da distancia euclidiana ao centrdide mais préximo e de seguida calcula a soma
total dos quadrados dos erros (Equagao (33)). O objectivo € minimizar este valor, uma vez
que significa que os centrdides dos segmentos representam melhor os pontos existentes

nesse segmento (menor distancia entre intra-segmentos) [Tan et al. 2006].

SSE = ﬁ Y, dist(c,.x)’ 33

i=1 xE€C;

Em que ¢, é a média do centréide do segmento. Esta medida é bastante sensivel ao k, pois
a medida que o k& aumenta, o SSE diminui, devido a isso € que se utiliza também a medida
DB como avaliacdo dos segmentos. Esta medida é calculada através do operador
“ItemDistributionEvaluator”. Por fim, a ultima medida utilizada foi a média da distancia intra-
segmento, isto €, para cada segmento é calculada a média da distancia dos centrdides aos
pontos do segmento, e de seguida, é feita a média dessas médias, calculadas anteriormente.
De uma maneira geral, esta medida apresenta as mesmas qualidades que a SSE, visto que a
SSE é calculada através desta medida (c¢;), como tal o objectivo € também minimizar o valor
obtido. No entanto, também esta medida é implementada como um problema de
maximizagdao, consequentemente, o objectivo final € maximizar o seu valor, que é obtido

através do operador “ ClusterCentroidEvaluator”.

Observando a Tabela 23 e a Tabela 24, constata-se que o valor do SSE e da média sao
valores que vao decrescendo a medida que o £ aumenta, dai serem medidas sensiveis ao k.

Observando os valores da medida DB, constata-se que o k£ que maximiza este valor é o
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k =13, consequentemente serd o k escolhido e como tal o modelo final resultante sera
composto por 13 segmentos.

Medida k=2 k=3 k=4 k=5 k=6 k=7 k=8
SSE 0.501 0.478 0.356 0.261 0.200 0.178 0.143
Avg. -6.515 -5.561 -4.832 -4.420 -4.110 -3.822 -3.573

DB -1.967 -1.488 -1.411 -1.423 -1.616 -1.440 -1.421

Tabela 23 — Resultados da avaliacdo do k-means para k=2 até ao k =8.

Medida k=9 k=10 k=11 k=12 k=13 k=14
SSE 0.133 0.120 0.102 0.092 0.083 0.079
Avg. -3.315 -3.147 -2.984 -2.849 -2.766 -2.665
DB -1.406 -1.401 -1.371 -1.368 =l.8347 -1.380

Tabela 24 — Resultados da avaliagdo do k-means para k=9 até ao k =14.

De seguida é apresentado o cédigo XML do processo de criacao dos 13 segmentos com todos
os operadores e respectivos parametros utilizados para tal.

<operator name="Root" class="Process" expanded="yes">
<operator name="DatabaseExampleSource" class="DatabaseExampleSource">
<parameter key="work_on_database" value="false"/>
<parameter key="database_ system" value="MySQL" />

<parameter key="database url" value="jdbc:mysql://localhost:3306/dw_tese"/>

<parameter key="username" value="joana"/>
<parameter key="password" value="N2VcmJDbe8M="/>
<parameter key="query" value="select

tf.cod_prescricao,tf.distrito,dm.des_generico,dp.des_periodo,du.grupo_etario,du.cod_se
x0,dt.estacao,dt.mes,dt.dia semana from tf prescricao set as tf &#10;inner Jjoin
dimmedicamento as dm on tf.cod medicamento=dm.cod medicamento inner join dimperiodo as
dp on tf.cod periodo=dp.cod_periodo inner join dimutente as du&#10;0n
tf.cod_utente_id=du.cod_utente_ id inner join dimtempo as dt on

tf.cod_tempo=dt.cod_tempo;"/>

<parameter key="id attribute" value="cod_prescricao"/>
<parameter key="datamanagement" value="double_array"/>
</operator>

<operator name="Nominal2Numerical" class="Nominal2Numerical">

<parameter key="return preprocessing model" value="true"/>
<parameter key="create view" value="true"/>
</operator>

<operator name="Normalization" class="Normalization">

<parameter key="return preprocessing model" value="true"/>
<parameter key="create view" value="true"/>

<parameter key="method" value="Z-Transformation"/>
<parameter key="min" value="0.0"/>

<parameter key="max" value="1.0"/>
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</operator>

<operator name="KMeans" class="KMeans">
<parameter key="keep example_ set" value="true"/>
<parameter key="add_cluster attribute" value="true"/>

<parameter key="k" value="13"/>

<parameter key="max runs" value="50"/>
<parameter key="max_optimization_ steps" value="500"/>
<parameter key="use_local_ random_ seed" value="false"/>

<parameter key="local random_ seed" value="1"/>

</operator>

<operator name="ItemDistributionEvaluator" class="ItemDistributionEvaluator">
<parameter key="measure" value="SumOfSquares" />

</operator>

<operator name="ClusterCentroidEvaluator" class="ClusterCentroidEvaluator">
<parameter key="main criterion" value="Davies Bouldin"/>

</operator>

</operator>

Avaliacdo dos Resultados Obtidos

Como se pode ver pelo cédigo XML, os resultados foram obtidos através do operador k-
means, em que o0s parametros definidos foram k=13, max_runs=50,
max_optimization_steps=500 e add_cluster_attribute=true. Os 13 segmentos gerados
apresentam diferentes nimeros de instancias e a qualidade entre os segmentos difere, isto &,
a distancia média intra-segmentos difere de segmento para segmento. Pela Tabela 25 e pela
Tabela 25, é possivel verificar, que o segmento com mais instancias associadas é o segmento
1, e 0 que o segmento 10 é o mais compacto, consequentemente € o que melhor representa

as instancias a si associadas.

seg. 0 seg. 1 seg. 2 seg. 3 seg. 4 seg. 5 seg. 6

N° de 54080 239437 98500 146178 225137 198902 175061
instancias  (2.42%) (10.70%) (4.40%) = (6.53%) (10.06%) (8.89%)  (7.82%)
Avg. -6.328 -2.568 -4.656 | -1.709 -1.736 -1.845 -3.273

Tabela 25 — Resultados do segmento 0 ao segmento 6.

seg. 7 seg. 8 seg. 9 seg. 10 seg. 11 seg. 12 Total

N° de 167043 200179 208888 148582 196730 179898 2238615
instancias = (7.46%)  (8.94%)  (9.33%)  (6.64%) (8.79%)  (8.02%)  (100%)
Avg. -3.088 -1.768 -2.394 -1.399 -4.386 -4.192 -2.766

Tabela 26 — Resultados do segmento 7 ao segmento 12.

Cada segmento obtido apresenta as suas prdprias caracteristicas, consoante as instancias

gue o representam. Consequentemente, a cada segmento é atribuido uma média dos valores
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de cada atributo que melhor designam esse segmento. A Figura 28 descreve o que foi dito,
mais propriamente, é possivel verificar que para cada segmento criado é associado o valor

médio de cada atributo.

00 o1 02 03 04 05 o6 o7 08 04 010 oll €12

Figura 28 — Representacao grafico dos valores médios dos centrdides para os atributos em

estudo.

Foi usado também o operador “DatabaseExampleSetWriter”, mas para isso foi necessario
retirar os operadores “ItemDistributionEvaluator” e “ ClusterCentroidEvaluator”, pois para este
operador é preciso dar como input o resultado final. O operador “DatabaseExampleSetWriter”
foi utilizado com o intuito de importar o resultado obtido, através da aplicacdo do algoritmo
k-means, para uma tabela criada com os respectivos campos em estudo. Desta maneira,
através da nova tabela criada e do operador “DatabaseExampleSource”, foi possivel aplicar o
operador “W-J48" ao resultado obtido pela segmentacdo, e assim obter um conjunto de
regras que melhor definem os segmentos finais obtidos. Este operador funciona da mesma
maneira que o algoritmo C4.5 das arvores de decisdo e o seu resultado final é apresentado
num formato ndo grafico, consequentemente utiliza menos memoria. Nesta segunda fase da
segmentacdo é executado um algoritmo de classificacdo, e todo o processo associado é
idéntico ao usado na seccdo 3.8.3, como tal, os parametros de qualidade usados serao
mencionados e explicados na devida seccao. Os resultados finais foram obtidos através do

seguinte XML.

<operator name="Root" class="Process" expanded="yes">
<operator name="DatabaseExampleSource" class="DatabaseExampleSource">
<parameterkey="database url" value="jdbc:mysql://localhost:3306/clust"/>
<parameter key="username" value="joana"/>
<parameter key="password" value="N2VcmJDbe8M="/>
<parameter key="table name" value="distri"/>
<parameter key="label attribute" value="cluster"/>

<parameter key="id attribute" value="cod_prescricao"/>
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<parameter key="datamanagement" value="double_array"/>
</operator>
<operator name="XValidation" class="XValidation" expanded="yes">
<parameter key="sampling type" value="suffled sampling"/>
<operator name="W-J48" class="W-J48">
<parameter key="C" value="0.5"/>
<parameter key="M" value="500"/>
</operator>
<operator name="OperatorChain" class="OperatorChain" expanded="yes">
<operator name="ModelApplier" class="ModelApplier">
<list key="application parameters">
</list>
<operator name="ClassificationPerformance"
class="ClassificationPerformance">
<parameter key="accuracy" value="true"/>
<parameter key="classification_ error" value="true"/>
<parameter key="weighted mean recall" value="true"/>
<parameter key="weighted mean precision" value="true"/>
<list key="class_weights">
</list>
</operator>
</operator>
</operator>

</operator>

O modelo final, resultante da aplicacdo do algortimo “W-J48", caracteriza os dados com
bastante qualidade e certeza, visto que a sua percentagem de previsao é de 99.75%,
consequentemente a taxa de erro é 0.25%. Foi também avaliado o parametro precision
(99.65%) e recall (99.68%), que calculando pela Equacado (36), obteve-se um f-measure de
99.66%, 0 que mais uma vez comprova que foi obtida uma boa previsdo do modelo.
Analisando as regras obtidas através da aplicacao da classificacdo ao conjunto de segmentos

obtidos através da segmentacdo, pode-se concluir alguns padrdes de prescricdo.

Relativamente a prescrigdo de genéricos ndo existem padroes muito vincados, no entanto,
destaca-se que sao as pessoas de idade superior a 15 anos que recorrem mais a este tipo de
medicamentos. Tendo em consideracdo as prescricoes dos medicamentos ndo genéricos, é
possivel assumir algumas caracteristicas importantes dos dados, nomeadamente
relativamente as estagbes do ano, sexo do utente e dias da semana. Isto &, nas estacdes da
Primavera e Inverno, as prescricdes dos utentes do sexo feminino apresentam caracteristicas
interessantes e que diferem bastante das caracteristicas de prescricdes dos utentes do sexo
masculino. Nos distritos de Braga, Porto e Braganga os padrdes de prescricoes das mulheres
nas estagdes de Primavera e Inverno sao semelhantes. No entanto, nos dias da semana de
segunda e quarta, dos meses Janeiro, Fevereiro, Margo, Abril, Maio e Junho, existe uma
predominancia de mulheres de idade superior a 15 anos, sendo que as de idade inferior, mais

propriamente dos 0 aos 4 anos, apresentam um aumento de prescricdes durante a estacao
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do Inverno (Janeiro, Fevereiro e Marco), é a quarta-feira. Nos restantes dias da semana, a
sexta existe uma maior afluéncia dos utentes de idade superior aos 15 anos, e na terca e
quinta, durante os meses de Janeiro, Fevereiro, Marco, Abril e Maio é também predominante
as prescricdes a utentes femininos de idade superior aos 65 anos, sendo mais notdrio as
consultas de utentes entre os 15 e os 79 anos no més de Junho. Relativamente aos utentes
de idade entre os 0 e 0s 4 anos, as suas prescricdes sao mais notdrias nos meses de Janeiro,
Fevereiro e Marco. Ainda nos distritos de Braga, Porto e Braganga, no més de Dezembro
existe um maior nimero de prescricoes relacionadas com os utentes do sexo feminino dos 0
aos 64 anos. Por sua vez, nos distritos de Viana, Aveiro e Vila Real, mais uma vez se destaca
a distincdo entre os dias da semana. Mais concretamente, as prescricoes as quartas-feiras
destacam-se nos distritos de Aveiro e Vila Real, comparativamente ao distrito de Viana. As
tercas e sextas, o maior nimero de prescri¢des recai no grupo etario superior a 45 anos, por
sua vez, os utentes dos 15 aos 44 anos recorrem aos centros de saude maioritariamente as
sextas. Por fim, a quinta-feira o nUmero de prescricdes € elevado nos distritos de Aveiro e
Vila Real, sendo que no distrito de Viana, é predominante os utentes dos 15 aos 79 anos.
Tendo em conta as segundas, tercas e quintas, o distrito de Viana destaca-se no nimero de
prescricoes de utentes entre os 0 e os 14 anos.

Para as mesmas caracteristicas mencionadas acima (prescricdo de medicamentos nao
genéricos e estacdes do ano de Inverno e Primavera), os padrdes relativos ao sexo masculino
nao apresentam tanta diversidade, o que significa que existe um comportamento mais
uniforme por parte do sexo masculino. Nos distrito de Viana, Braga, Braganga e Porto, e nos
meses de Janeiro, Fevereiro, Marco, Abril, Maio e Junho, as prescrigdes relativas ao sexo
masculino foram bastantes superiores nos dias de semana Uteis para os utentes de idade
igual ou superior aos 45 anos. Relativamente aos utentes de idade inferior aos 45 anos, mais
propriamente nos meses de Janeiro, Fevereiro e Margo, houve uma maior adesao aos
servicoes de salde por parte dos utentes entre os 15 e os 44 anos. No més de Dezembro,
predominam as prescricdes de utentes de idade superior a 45 anos. Nos restantes distritos,
Aveiro e Vila Real, as prescricdes apresentaram maiores contornos nos meses de Janeiro,
Fevereiro, Margo, Abril, Maio e Junho para os utentes masculinos de idade superior a 15

anos.

Ainda relativamente a prescricdes de medicamentos nao genéricos, mas tendo em conta as
estacOes do ano de Verdao e Outono, os padroes de prescricoes do sexo feminino, diferem
essencialmente de acordo com os dias da semana. As segundas e quartas, os utentes do
sexo feminino de idade igual ou superior a 15 anos, recorrem ao servico de saide em maior
numero nos distritos de Braganca, Braga e Porto, enquanto que os restantes distritos, mais

propriamente Viana, apresenta a particularidade do nimero de prescricoes ser mais elevado
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as quartas-feiras, para a mesma faixa etaria. Os utentes dos 0 aos 15 anos recorrem aos
servicos de saude mais na época do Verao, sendo que uma parte satisfatoria dos utentes dos
0 aos 4 anos recorrem aos servicos de salde do Porto no Outono. Nos restantes dias da
semana, pode-se dividir a populacdo em dois grupos etarios, os de idade superior a 65 anos
e os de idade entre os 0 e os 64 anos. Relativamente aos utentes femininos de idade superior
a 65 anos, as suas prescricdes sao mais representativas nos distritos de Porto, Braga,
Braganca, no entanto, a terca e a sexta, os centros de salde e extensdes de Viana do
Castelo constatam um acréscimo de utentes dos 65 aos 79 anos. Relativamente aos utentes
dos 0 aos 65 anos, nos distritos de Braga, Porto e Braganga predominam os utentes dos 15
aos 64 anos, e os utentes dos 0 aos 15 anos recorrem com mais frequéncia aos servicos de
salde na estacdo do Verao, tendo em conta os mesmos distritos. No distrito de Viana, existe
um acréscimo de prescricoes a terca e a sexta-feira dos utentes feminino dos 45 aos 64 anos,
no entanto, comparativamente com o distrito de Viana do Castelo, os distritos de Vila Real e

Aveiro em conjunto recolhem um maior nimero de prescrigoes.

De acordo com as caracteristicas de prescricbes de medicamentos ndo genéricos e das
estacbes do ano de Verao e Outono, os utentes do sexo masculino, de idade igual ou
superior a 45 anos, sao predominantes nos distritos de Viana do Castelo, Braga, Braganca e
Porto. Relativamente aos mesmos distritos, mas tendo em conta os utentes de idade inferior
a 45 anos, na estacdo de Verao a prescricdo é mais elevada, no entanto, relativamente ao
Outono existe uma predominancia de utentes do sexo masculino, de idade compreendida
entre os 15 e 0s 44 anos. Nos distritos de Aveiro e Vila Real é notério o maior nimero de

prescricoes dos utentes de idade igual ou superior a 15 anos.

Concluindo, pode-se assumir que os distritos de Braga, Braganca e Porto apresentam
normalmente as mesmas caracteristicas de prescricdes, bem como os distritos de Aveiro, Vila
Real e Viana do Castelo que também apresentam caracteristicas semelhantes entre eles. E
perceptivel que as mulheres recorrem com mais frequéncia aos centros de salude as
segundas e as quartas feiras. Por sua vez, os homens ndo apresentam padrdes diferentes
relativamente aos dias da semana. Em Dezembro, é normal os servicos de salde atenderem
pessoas mais adultas e idosas comparativamente com as criangas, enquanto que no Verao
existe um acréscimo de prescricdes a utentes dos 0 aos 15 anos. Associados aos distritos de
Braga, Porto e Braganca, estao maioritariamente utentes de idade superior aos 15 anos. Nos
distritos de Viana, Vila Real e Aveiro, o numero de prescricoes de utentes masculinos de
idade inferior a 15 anos é bastante baixa, no entanto, nos restantes distritos os nimeros ja
sdo relevantes, mas comparativamente com os utentes de idade superior a 15 sao muito
poucas. Relativamente ao sexo feminino, as prescricdes de utentes de idade inferior a 15

anos nao apresenta grande relevancia em nenhum dos distritos.
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3.8.3 Classificacao

Na descoberta de padrbes através da classificacdo, foi utilizado arvores de decisdes, devido a
facil interpretacdo do modelo final apresentado e da possivel manipulagdo de uma elevada
quantidade de dados (Tabela 8). Tendo em conta a escolha de arvores de decisdo, a escolha
do algoritmo recaiu no C5.0. No entanto, devido a este algoritmo nao vir implementado na
ferramenta RapidMiner, o algoritmo utilizado foi o C4.5 [Quinlan 1993], que
comparativamente, consome mais recursos computacionais e pode apresentar uma arvore
um pouco mais complexa. O C4.5 é descendente do CLS (Concept Learning System) e do ID3
[Quinlan 1979], e difere na possibilidade de construir conjuntos de regras que facilitam a
compreensao do modelo final, comparativamente com as arvores. O funcionamento do C4.5
€ baseado no algoritmo divide-and-conquer, que é aplicado ao conjunto de casos iniciais. Na

aplicagao recursiva do algoritmo, poderao surgir duas situacoes [Wu et al. 2008]:

* Se todos os casos em causa pertenceram a mesma classe, ou se o conjunto de casos
for menor que o nimero de casos minimos para dividir uma arvore, entdo, essa
arvore é considerada como sendo uma folha, e é-lhe atribuida a classe mais frequente
dos casos em causa.

» Caso contrario, é realizado um teste a todos os atributos, de maneira a descobrir qual
0 que apresenta maior ganho no caso de uma partigdo. A partir dai, o atributo que
maximizar o ganho é o escolhido como atributo de divisdo, que consequentemente ira
resultar em novos sub conjuntos, que irdo formar novas sub arvores a que lhes sera

aplicado o algoritmo recursivamente.

Neste caso, a escolha do atributo de divisdo é realizada através da heuristica information gain

(Equagdo (26)). Na secgao 2.6.2 é apresentado um exemplo de uma arvore de decisdo.
Pré-processamento

Para a aplicacao de técnicas de classificacdo ao modelo de dados ndo foi realizado nenhum
passo de pré-processamento, isto porque, na fase de construcdo do sistema de data
warehousing, ja foi realizado a descretizacdo dos dados e o tratamento de valores nulos. A
Unica diferenga relativamente ao modelo de dados finais foi a escolha dos atributos, os
mesmo escolhidos na segmentagdo com o acréscimo do atributo classe, principio activo do
medicamento. Também nesta analise, devido a memdria existente, ndo foi possivel obter os

resultados desejados, que seria descobrir os padrOes de prescricao, tendo em conta os
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diversos medicamentos prescritos, em todos os distritos. Esta impossibilidade deveu-se a
gama de valores existente de diferentes medicamentos ser bastante elevada, o que significa
gue as possiveis classes de previsao da arvore de decisao, também apresentariam uma gama
de diferentes valores bastante elevada. E devido a esse problema, nao foi possivel calcular a
qualidade da previsao do modelo, devido ao excesso de memdria necessario para o operador
“ModelApplier". Para contornar este problema, foi gerado diferentes arvores, com os seus
respectivos parametros de qualidade, cada uma correspondente a cada distrito, mas tendo
em conta o atributo dos principios activos como classe. Esta decisao (principios activos por
distrito) foi tomada principalmente devido a falta de memdria, mas também, porque, como
cada principio activo pode estar associado a diferentes medicamentos, de diferentes
laboratdrios, assim diminui-se o numero de possiveis classes, e obtém-se uma analise

semelhante a desejada inicialmente.

No calculo da qualidade de previsao das arvores geradas foram tidos em conta 3 parametros
[Witten & Frank 2005]. Todos os parametros de qualidade utilizados abordam as nogoes de
falsos positivos (false positive), falsos negativos (false negative), acertos (true positive) e
erros (true negative). Um acerto é quando os tuplos positivos sao correctamente
classificados, um erro é quando um tuplo é negativo e é calculado como tal, um falso positivo
sao os tuplos negativos que foram classificados incorrectamente (como positivos), € um falso
negativo sdao os tuplos positivos que foram classificados incorrectamente (como negativos).
Encara-se como negativo e positivo, a classe designada por sim ou ndao, como por exemplo
na Figura 10. A medida de qualidade de previsao de uma arvore de classificacdo é
denominada por accuracy, que mede a percentagem de acerto do modelo e é dada pela
Equacado (34).

TP +TN (34)
TP+ FP+ FN+1TN

accuracy =

Outra das medidas utilizadas foi a taxa de erro da previsdo, dado pela Equacao (35), e que é
o inverso da accuracy. O que quer dizer, que a soma da accuracy com a soma da taxa do

erro deve dar a percentagem de 100%.

FP+FN (35)
TP+ FP+ FN+1TN

error _rate =

Por fim, a Ultima medida de avaliagdo gerada foi a f-measure, que foi calculada através dos

valores da precision e recall fornecidos pela aplicagdo do  operador
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“ClassificationPerformance” ao modelo final. Consequentemente, para calcular o valor da

medida f-measure, foi necessario a utilizacdo da Equacao (36).

2 x precision x recall (36)

f _measure = —
recall + precision

Esta medida varia entre 0 e 1 e valores mais altos sugerem melhores previsdes. De notar
que ambas as medidas mencionadas acima (accuracy e error rate) foram calculadas

automaticamente através do operador “ ClassificationPerformance’”.

Foram apresentados na seccao 2.6.3, quatro métodos de avaliagdo do desempenho de um
modelo. Para este estudo em particular foi usado o método cross validation (validacao
cruzada), através do operador “XValidation”, com um total de 10 iteracdes
(number_of _validation=10) e através de amostras aleatorias (sampling_type=shuffled
sampling). De seguida é apresentado o cddigo XML utilizado na realizagdo deste estudo,
contudo, é preciso referir que houveram pequenas modificacoes para cada distrito
nomeadamente na query SQL e no numero minimo de instancias por folha. Essas
modificacOes serdo apresentadas e explicadas na altura de avaliacdo de cada arvore,

correspondente a cada distrito (Tabela 27).

<operator name="Root" class="Process" expanded="yes">
<operator name="DatabaseExampleSource" class="DatabaseExampleSource">
<parameter key="work_on_database" value="false"/>
<parameter key="database_ system" value="MySQL" />

<parameter key="database url" value="jdbc:mysql://localhost:3306/joana"/>

<parameter key="username" value="joana"/>

<parameter key="password" value="cBlpwzlnlIQ="/>

<parameter key="query" value="select
cod_presc,distrito,princactiv,generico,periodo,mes,estacao,semana,sexo,idade from

c45_pricactiv where distrito='Braganca’;"/>

<parameter key="id attribute" value="cod_presc"/>
<parameter key="datamanagement" value="int array"/>
</operator>

<operator name="XValidation" class="XValidation" expanded="yes">
<parameter key="keep example_ set" value="false"/>
<parameter key="create complete model" value="false"/>

<parameter key="average performances_only" value="true"/>

<parameter key="leave one out" value="false"/>
<parameter key="number of validations" value="10"/>
<parameter key="sampling type" value="shuffled sampling"/>

<parameter key="local random_ seed" value="-1"/>

<operator name="W-J48" class="W-J48">

<parameter key="keep example set" value="false"/>
<parameter key="U" value="false"/>
<parameter key="C" value="0.5"/>
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<parameter key="M" value="500.0"/>
</operator>
<operator name="OperatorChain" class="OperatorChain" expanded="yes">
<operator name="ModelApplier" class="ModelApplier">
<parameter key="keep model" value="false"/>

<list key="application parameters">

</list>
<parameter key="create view" value="false"/>
</operator>
<operator name="ClassificationPerformance"

class="ClassificationPerformance">

<parameter key="keep example set" value="false"/>
<parameter key="main criterion" value="first"/>
<parameter key="accuracy" value="true"/>
<parameter key="classification_error" value="true"/>
<parameter key="weighted mean recall" value="true"/>
<parameter key="weighted mean precision" value="true"/>
<list key="class_weights">
</list>

</operator>

</operator>
</operator>

</operator>

Relativamente ao codigo XML, nos operadores “W-J48" e “ClassificationPerformance”, s6

foram apresentados os parametros cujo houve uma alteracdo aos seus valores por defeito.

Avaliacao dos Resultados Obtidos

Como foi mencionado acima, foi gerado uma arvore por cada distrito, e calculado os seus
respectivos parametros de qualidade, tento em consideracdao os principios activos como
classe de previsdo. Nesta seccdo, serdo apresentados os parametros de qualidade obtidos
para cada uma das arvores geradas e sera feita uma descricao de cada uma. Assim sendo,
na Tabela 27, é possivel observar os valores obtidos para cada uma das arvores e o
respectivo nimero minimo de folhas (M) utilizado para cada uma das arvores criadas. De
resto, todos os parametros sao idénticos para todas as arvores. Como por exemplo, o

parametro C=0.5, indica a confianca minima para ser executado o prunning a arvore.
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Medida Aveiro Braga Braganca Porto Viana do Castelo Vila Real
N° min de folhas 500 1000 500 1000 500 500
Accuracy 0.0580 0.0754 0.0660 0.0649 0.0658 0.0678
Error rate 0.9412 0.9246 0.9344 0.9351 0.9342 0.9322
Recall 0.0057 0.0042 0.0036 0.0031 0.0044 0.0045
Precision 0.0016 0.0025 0.0016 0.0014 0.0021 0.0024
F-Measure 0.0024 0.0024 0.0022 0.0019 0.0028 0.0031

Tabela 27 — Parametros de qualidade de cada arvore gerada e o nimero minimo de folhas

respectivo.

Como é possivel verificar na Tabela 27, a qualidade de previsdo dos principios activos para
todos os distritos é bastante baixa. Isto deve-se ao facto de existirem acima de 1000 classes,
0 que remete para uma gama de possiveis classes bastante elevada. No entanto, mesmo
assim, é possivel obter-se uma ideia de quais sao os tipos de medicamentos mais prescritos
por distritos. Sera de seguida feito uma descricdo para cada uma das arvores geradas,

ordenadas, relativamente ao distrito, pela Tabela 27.

1. Aveiro: No distrito de Aveiro, as prescricdoes de medicamentos genéricos diferem
essencialmente no sexo do utente. Relativamente ao sexo feminino, aos utentes de idade
superior a 45 anos é associado o consumo de medicamentos, cujo o principio activo é a
sinvastatina (reduzir os riscos de doengas cardiovasculares). Também no caso dos utentes do
sexo masculino, de idade superior a 15 anos, a prescricdo de medicamentos deste tipo é
predominante. Para os utentes do sexo feminino de idade entre os 0 e os 4 anos, é
normalmente receitado expectorantes (ambroxol), e para os utentes de idade compreendida
entre os 5 e os 14 anos, sdo normalmente receitados medicamentos antialérgicos (cetirizina).
Por fim, ainda no sexo feminino, aos utentes dos 15 aos 44 anos, estao associados consumos
de medicamentos diferentes, consoantes a estacdes do ano. Isto &, na altura do Verao e
Inverno, sdao normalmente receitados antidepressivos (fluoxetina), e na altura da Primavera e
Outono a prescricao de ansioliticos (alprazolam) é elevada. Relativamente ao sexo masculino,
os utentes dos 5 aos 14 anos consomem, em maiores quantidades, farmacos do grupo dos
anti-inflamatodrios (ibuprofeno), enquanto que os utentes do grupo etario dos 0 aos 5 anos
estdao associados ao maior consumo de antibacterianos, mais propriamente penicilina
(amoxicilina e acido clavulanico). Para os medicamentos genéricos, o factor de divisao
principal recai no grupo etario dos utentes. Para os utentes de idade compreendida entre 65
e 79 anos, do sexo feminino, € predominante a receita de analgésicos e antipiréticos (acido
acetilsalicilico), com excepcdo dos meses de Setembro e Outubro, em que o maior nimero de
prescricdes recai na vacina da gripe, € no més de Marco, em que € receitado na maioria
analgésicos, associados ao principio activo paracetamol. Relativamente ao sexo masculino, a

prescricdo € bastante semelhante a prescricdo do sexo feminino, diferenciando apenas no
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més de Marco, que também é receitado com mais frequéncia analgésicos e antipiréticos
(acido acetilsalicilico). A prescricao de medicamentos aos utentes de idade entre os 45 e os
64 anos, difere, principalmente, relativamente ao sexo do utentes. Para os utentes do sexo
feminino, nos meses de Janeiro, Maio, Julho, Agosto e Setembro, é normalmente receitado
medicamentos usados no tratamento das doencas enddcrinas (levotiroxina sodica), nos
meses de Fevereiro, Abril e Junho, a prescricao recai em ansioliticos (bromazepam) e nos
meses de Margo e Dezembro, a prescricdo de medicamentos associados ao paracetamol é
mais elevada. E como seria de esperar, nos meses de Setembro e Outubro a vacina contra a
gripe é o medicamentos mais receitado nesses dois meses. Para os utentes do sexo
masculino, existe uma predominancia na prescricdo de medicamentos usados no tratamento
das doencas enddcrinas (levotiroxina sédica), nos meses de Janeiro, Fevereiro, Abril, Maio,
Agosto, Novembro e Dezembro. No més de Margo a prescricdo de antidiabéticos (gliclazida) é
mais acentuada comparativamente com os outros medicamentos, o que também é visivel nos
meses de Junho e Julho, mas neste caso, apesar de o objectivo final ser o mesmo, os
principios activos dos medicamentos diferem, sendo neste caso a metformina. Por fim, nos
meses de Setembro e Outubro, é receitado com mais predominancia vacinas contra a gripe.
Relativamente aos utentes dos 0 aos 4 anos, no sexo masculino € mais receitado
medicamentos para acréscimo da vitamina D3 no sangue (colecalciferol), e no sexo feminino
a vacina contra a meningite (vacina pneumocdcica conjugada) é o “medicamento” mais
prescrito. Para os utentes de idade compreendida entre os 5 € os 14 anos a prescricao de
medicamentos recai essencialmente em anti-helminticos (Flubendazol). Relativamente aos
utentes dos 15 aos 44 anos, existe uma pequena diferenca de prescricOes relativamente aos
meses do ano. Nos meses de Janeiro, Abril, Maio, Julho, Agosto, Novembro e Dezembro sao
receitado maioritariamente anticoncepcionais (etinilestradiol e gestodeno), nos meses de
Fevereiro, Margo, Junho e Setembro a prescricdo de analgésicos (paracetamol) é superior, e
no més de Outubro a vacina contra a gripe, € uma vez mais bastante receitada. Por fim, nos
utentes de idade superior a 80 anos, nos meses de Janeiro, Margo, Abril, Junho, Novembro e
Dezembro as prescricoes dos medicamentos para o tratamento das doengas enddcrinas
(levotiroxina sddica) sao mais elevadas e nos meses de Setembro e Outubro a vacina da
gripe é predominante. Ainda no grupo etdrio dos utentes superiores a 80 anos, no més de
Fevereiro, para os utentes do sexo feminino é receitado maioritariamente medicamentos
associados ao principio activo levotiroxina sddica, enquanto que aos utentes do sexo
masculino é normalmente receitado medicamentos para o tratamento de insuficiéncia
cardiaca (furosemida). Finalmente, nos meses de Maio e Julho, para o sexo feminino é
predominante a prescricdo de medicamentos para a insuficiéncia cardiaca, e medicamentos

para o tratamento de doencas endocronicas para o sexo masculino.
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2. Braga: Comparativamente com o distrito de Aveiro, Braga apresenta uma prescricao
de medicamentos mais uniforme consoante as idades, os meses e o sexo dos utentes. Na
prescricdo de medicamentos genéricos, aos utentes superiores a 45 anos € normalmente
receitado medicamentos de prevencao de doencas cardiovasculares (sinvastatina). Aos
utentes dos 15 aos 45 anos, do sexo feminino a prescricao de ansioliticos é elevada, e nos
homens, a prescricdo de medicamentos para a prevencao de doencas cardiovasculares é
ainda bastante elevada. Por fim, a prescricao de medicamentos contendo penicilina é superior
aos outros medicamentos prescritos, para os utentes entre os 0 e os 15 anos. Na prescrigao
de medicamentos ndo genéricos, a prescricdo de paracetamol estd bastante presente nos
utentes dos 0 aos 4 anos, com excepcao a terca-feira para os utentes do sexo masculino, a
que sao receitados, maioritariamente, medicamentos para a vitamina D3 (colecalciferol).
Também para os utentes dos 5 aos 14 anos, o paracetamol é o tipo de medicamento mais
receitado em todos os meses do ano, com excepcao para os meses de Junho e Agosto, em
gue sao mais receitados medicamentos anti-helminticos (albendazol), e no més de Outubro
em que a prescricao da vacina contra a gripe apresenta proporgdes de prescrigdes elevadas.
Relativamente aos utentes do grupo etarios dos 15 aos 44 anos, para o0 sexo masculino, mais
uma vez os analgésicos (paracetamol) sdo os mais receitados em todos os meses, com
excepcao dos meses relativos a prescricao da vacina da gripe, Setembro e Outubro. No caso
dos utentes do sexo feminino, a prescricao de anticoncepcionais € elevada em todos os dias
da semana, sendo, no fim de semana os analgésicos o tipo de medicamentos mais
receitados. Aos utentes de idade entre os 45 e os 64 anos, do sexo feminino, é
maioritariamente receitado analgésicos (paracetamol), excepto nos meses de Setembro e
Outubro em que a prescricdo de vacinas contra a gripe dispara. No sexo masculino, também
€ perceptivel o aumento da vacina da gripe nos meses de Setembro e Outubro, no entanto,
nos meses de Fevereiro, Margo, Abril, Junho, Agosto, Novembro e Dezembro a prescrigao de
analgésicos e antipiréticos (acido acetilsalicilico) é elevada, e finalmente, nos meses de Maio
e Julho o nimero de prescricoes de antidiabéticos (metformina) superior as restantes
rescricoes. A prescricdo de analgésicos e antipiréticos, é predominante nos utentes de idade
compreendida entre os 65 e os 79 anos do sexo masculino, com excepcao dos meses de
Setembro e Outubro em que a vacina da gripe ultrapassa o nimero de prescricbes
comparativamente com os outros medicamentos. Para o sexo feminino, a prescricao de
analgésicos e antipiréticos esta também acente em alguns meses, como Fevereiro, Abril,
Junho, Julho, Agosto e Dezembro. Nos restantes meses, as prescricdes sao divididas entre a
vacina contra a gripe nos meses de Setembro, Outubro e Novembro, e diuréticos
(indapamida) nos meses de Janeiro, Margo e Maio. Relativamente aos utentes de idade
superior a 80 anos, as prescricoes sao também maioritariamente de analgésicos e

antipiréticos, com excepcdao dos meses de Setembro e Outubro, em que a maioria das
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prescricdes recai na vacina contra a gripe, € nos meses de Abril, Junho e Julho, é receitado

maioritariamente medicamentos para combater a insuficiéncia cardiaca (furosemida).

3. Braganga: No distrito de Braganca, relativamente a prescricdao de medicamentos
genéricos, aos utentes dos 0 aos 4 anos é normalmente receitado anti-infecciosos (cefixima),
enquanto que aos utentes dos 5 aos 14 anos é normalmente receitado anti-inflamatorios
(ibuprofeno). Nos utentes de idade dos 15 aos 44 anos a prescricdo de ansioliticos
(alprazolam) é elevada, e nos utentes entre os 45 e os 79 anos, a prescricdo de
medicamentos é essencialmente associada a medicamentos de reducdo de doencas
cardiovasculares (sinvastatina). Para os utentes de idade superior a 80 anos, ainda no sexo
feminino, os medicamentos para o tratamento da Ulcera duodenal (omeprazol) sdo bastante
prescritos. A prescricdo de medicamentos para o tratamento da Ulcera duodenal também é
predominante nos utentes do sexo masculino de idade superior a 80 anos, mas também nos
utentes de idade compreendida entre os 15 e os 44 anos. Relativamente aos utentes do
grupo etario dos 44 aos 79 anos, a prescricao de medicamentos para a reducdo de doencas
cardiovasculares é elevada. Para os utentes entre os 5 e os 14 anos, € maioritariamente
receitado antibidticos associados ao principio activo azitromicina, e por fim, para os utentes
dos 0 aos 4 anos a prescricdo de anti-inflamatérios é predominante. Na prescricao dos
medicamentos ndo genéricos, também no distrito de Braganca, a prescricao do paracetamol
€ maioritaria nos utentes dos 0 aos 4 anos. Nos utentes do sexo masculino, de idade
compreendida entre os 5 e os 14 anos, a maioria das prescricdes sao relativas a anti-
inflamatdrios, € no sexo feminino, a maioria das prescricoes recai em anti-helminticos
(flubendazol). Relativamente aos utentes do grupo etario dos 15 aos 44 anos, o paracetamol
€ o tipo de medicamento mais prescrito, no entanto, nos meses de Setembro e Outubro, as
prescricoes para a vacina contra a gripe sao predominantes comparativamente com as
prescricdes de outros medicamentos. Ainda relativo aos utentes dos 15 aos 44 anos, no més
de Julho, o medicamento mais prescrito estd associado a anti-inflamatorios, e no més de
Marco a prescricdo de ansioliticos (mexazolam). Nos grupos etarios superiores, a prescricao
de medicamentos é mais variada, comparativamente com o distrito de Braga. Os utentes dos
44 aos 65 anos, nos meses de Janeiro, Abril e Agosto, estdo associados a prescricbes de
analgésicos, enquanto que nos meses de Setembro e Outubro, as prescricdes relativas a
vacina da gripe aumentam. No més de Fevereiro, as prescricoes dividem-se entre analgésicos
e antidiabéticos, o que é visivel também no més de Dezembro, no entanto, os analgésicos
estdo associados ao sexo feminino, e os antidiabéticos ao sexo masculino. Os antidiabéticos
sao também muito receitados em Maio, e em conjunto com analgésicos e anti-inflamatdrios
(piroxicam) no més de Julho. No més de Junho, a prescricdo de anti-inflamatorios nao
hormonais, associados ao produto etoricoxib, sdo prescritos em maioria, € no més de Marco a

prescricdo de anti-inflamatoérios ndo esterodide (diclofenac) e de ansioliticos (lorazepam) é
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mais elevada, comparativamente com os outros medicamentos prescritos. Por fim, no més de
Julho os medicamentos prescritos em maioria dividem-se entre analgésicos e anti-
inflamatorios (piroxicam) e entre antidiabéticos (gliclazida), e no més de Novembro os
medicamentos mais prescritos sao anti-inflamatoérios  (ibuprofeno) e analgésicos
(paracetamol). Relativamente aos utentes dos 65 aos 79 anos, a prescricao de medicamentos
também varia bastante consoante os meses em causa. Nos meses de Marco e Maio os
analgésicos e antipiréticos (acido acetilsalicilico) sdo o tipo de medicamentos mais receitados.
Nos meses de Setembro e Outubro, mais uma vez, a prescricdo das vacinas contra a gripe
destacam-se como “medicamentos” mais prescritos. No més de Dezembro o paracetamol é
tipo de medicamento mais receitado, sendo também no meses de Julho e Fevereiro em
conjunto com os analgésicos e antipiréticos associados a substancia acido acetilsalicilico, e no
més de Agosto em conjunto com diuréticos (indapamida e furosemida). No més de Junho os
medicamentos associados a indapamida s3o os mais prescritos, e nos restantes meses, em
Abril, a maioria das prescricdes divide-se entre anti-inflamatdrios ndo esterdides (diclofenac),
antidiabéticos (gliclazida) e entre analgésicos e antipiréticos (acido acetilsalicilico), e em
Novembro, entre antidiabéticos (gliclazida) e entre analgésicos e antipiréticos (acido
acetilsalicilico). As prescricOes relativas a utentes de idade superior a 80 anos sao mais
uniformes, e variam essencialmente entre o paracetamol e acidos acetilsalicilico. Nos meses
de Janeiro, Margo, Abril, Maio, Junho, Agosto e Novembro a prescricdo de medicamentos
para o sexo feminino, recai essencialmente nos analgésicos (paracetamol), e para o sexo
masculino a maioria das prescricoes estdo associadas a analgésicos e antipiréticos (acido
acetilsalicilico). Para os meses de Setembro e Outubro a prescrigao de vacinas contra a gripe
é predominante, e nos meses de Julho e Dezembro os medicamentos contendo a substancia

acido acetilsalicilico sdo os mais prescritos.

4. Porto: Na prescricdo de genéricos, o atributo sexo é o que apresenta maior
relevancia, e de seguida o atributo grupo etario. Assim sendo, relativamente ao sexo
feminino, as prescrigoes dos utentes dos 0 aos 14 anos, sao maioritariamente antibactireanos
(amoxicilina e acido clavulanico), e as prescricoes dos utentes dos 15 aos 44 anos dividem-se
em dois tipos de medicamentos principais, os ansioliticos (alprazolam) e os anti-inflamatérios
nao esterodides (nimesulida). Os medicamentos para a reducao de doencas cardiovasculares
(sinvastatina) sdo os mais prescritos para o grupo etario dos 45 aos 79 anos, sendo ainda
dos mais prescritos para os utentes de idade superior a 80 anos, principalmente nos meses
de Fevereiro, Abril, Maio, Junho, Junho, Agosto, Outubro, Novembro e Dezembro. Nos
restantes meses, Janeiro, Marco e Setembro os medicamentos mais prescritos sdao para o
tratamento da Ulcera duodenal (omeprazol). Para o sexo masculino, as prescricoes de
genéricos nao diferem muito, comparativamente com as prescricbes do sexo feminino.

Relativamente aos utentes dos 0 aos 4 a prescricdo de medicamentos € igual ao sexo
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feminino, isto &, existe uma maioria de prescricdoes de antibacterianos. Aos utentes dos 15 ao
79 anos, é maioritariamente prescrito medicamentos para a reducdo de doencas
cardiovasculares, o que também acontece nos utentes de idade superior a 80 anos,
exceptuando nas estacdes da Primavera e Outono, em que é maioritariamente prescrito
medicamentos para o tratamento de Ulceras duodenais. Na prescricao de medicamentos nao
genéricos, para os utentes dos 0 aos 4 anos, o paracetamol é receitado na maioria dos
meses, com excepcao de Julho e Agosto, em que é mais prescrito a vacina pneumococia
conjugada. Os analgésicos (paracetamol) sdo também bastante receitados aos utentes de
idade compreendida entre os 5 e os 14 anos, no entanto, no meses de Junho, Agosto,
Setembro e Outubro a maioria das prescricoes de medicamentos recai em anti-helminticos
benzimidazdlicos (albendazol). Como se tem observado, os analgésicos s3ao bastantes
prescritos na regido do Porto, consequentemente, também no grupo etario dos 15 aos 44
anos se verifica uma hegemonia da prescricao de medicamentos associados ao paracetamol.
No caso dos utentes do sexo masculino, de idade entre os 15 e os 44 anos, os analgésicos
sao receitados em praticamente todos os meses, com excepgao dos meses coincidentes com
a prescricdo da vacina contra a gripe, Setembro e Outubro e no més de Julho, em que existe
uma predominancia de anti-inflamatérios nado-esterdides nas prescricoes. Para o sexo
feminino, os padrdes de prescricao nado diferem em nada, com excepgao no més de Julho em
que em vez de serem prescritos mais anti-inflamatério ndo-esterdides, sdo prescritos em
maioria analgésicos e anticoncepcionais. Relativamente aos utentes dos 45 aos 64 anos do
sexo feminino, as prescricdes sdo, também, maioritariamente analgésicos, com excepgao,
também nos meses de Setembro e Outubro, em que o numero de prescricdes da vacina
contra a gripe atinge a maioria das prescricdoes, e do més de Junho, em que os analgésicos
sdo o tipo de medicamentos mais prescritos, em conjunto com os anti-inflamatorios nao-
esterdides. Para o sexo masculino, as prescricoes diferem das do sexo feminino, para os
utentes dos 45 aos 64 anos. Neste caso, o tipo de medicamentos mais prescritos sao os
antidiabéticos, nomeadamente nos meses de Margo, Junho, Novembro e Dezembro, e
também nos meses de Janeiro, Julho e Agosto em conjunto com os analgésicos e
antipiréticos (metformina). Por sua vez, os analgésicos e antipiréticos sdo prescritos em
maioria e sozinhos nos meses de Margo e Maio. Em comparagao com os utentes do sexo
feminino, nos meses de Setembro e Outubro, as vacinas contra a gripe sao também o maior
motivo das prescricdes. Para os utentes de idade compreendida entre os 65 e os 79 anos do
sexo feminino, as prescricoes sao maioritariamente relativas a analgésicos, em que apenas
nos meses de Marco e Julho, os analgésicos s3ao mais prescritos em conjuntos com os
ansioliticos (lorazepam) e com os anti-inflamatérios nao-esterdides (diclofenac),
respectivamente. Como seria de esperar, nos meses de Setembro e Outubro, a prescricao de
vacinas contra a gripe € a principal causa das prescrigdes. No sexo masculino, aos utentes de

idade entre compreendida entre os 65 e os 79, é também, maioritariamente receitado
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analgésicos e antipiréticos, no entanto, associados a substancia acido acetilsalicilico. Também
neste caso, nos meses de Setembro e Outubro, as prescricdes da vacina contra a gripe
crescem exponencialmente. As prescricdes dos utentes masculinos de idade superior a 80
anos, apresentam exactamente, os mesmo padrdes, comparativamente com os utentes
masculinos dos 65 aos 79 anos. No caso, dos utentes de idade superior aos 80 anos, mas do
sexo feminino, a maioria das prescricoes é referente a prescricdo de analgésicos, nos meses
de Maio, Julho, Agosto, Novembro e Dezembro. Nos meses de Janeiro, Fevereiro, Margo e
Junho a prescrigdo de ansiliticos é superior aos outros tipos de medicamentos, e no més de
Marco a prescricdes de analgésicos e antipiréticos é predominante, em relacdo a prescricao
dos outros medicamentos nesse mesmo més. Por fim, mais uma vez, a prescricao da vacina

contra a gripe destaca-se nas prescricoes relativas ao més de Setembro e Outubro.

5. Viana do Castelo: A prescricdo de medicamentos genéricos é bastante similar
tendo em conta ambos os sexos. Para o sexo masculino, nos utentes dos 0 aos 14 anos, os
antibacterianos sao o tipo de medicamentos mais prescritos, enquanto que, para utentes de
idade superior a 15 os medicamentos mais receitados sao os de prevencao de doencas
cardiovasculares. Este tipo de medicamentos é predominante também nos utentes de idade
superior a 45 anos no sexo feminino. Aos utentes do sexo feminino, dos 15 aos 44 anos, a
maioria das prescricdes recai em ansioliticos (alprazolam), enquanto que aos utentes dos 5
aos 14 é maioritariamente prescrito antbacterianos. Por fim, aos utentes femininos dos 0 aos
4 anos, a maioria das prescricdes sdo relativas a antipsicéticos (risperidona). Tendo em conta
as prescricbes de medicamentos ndao genéricos, aos utentes dos 0 aos 4 anos de idade é
maioritariamente prescrito analgésicos durante os dias da semana, no entanto, existe
também um acréscimo de prescrigdes da vacina pneumocdcica conjugada. Relativamente aos
utentes do 5 aos 14 anos, as prescricoes de medicamento também se encontram dividas por
dias da semana, consequentemente, a segunda, terca e quarta € normalmente mais
receitado anti-helminticos benzimidazodlicos, a quinta e sexta a maioria das prescricoes sao
relativas a anti-inflamatorios ndo esterdides, e ao sabado a prescricdo de antiasmaticos é
mais elevada. Para os utentes de idade compreendida entre os 15 e os 44 anos do sexo
feminino, as prescricdes de anticoncepcionais predominam em quase todos os meses, com
excepcao do més de Outubro, que apresenta uma maioria de prescricdes da vacina contra a
gripe, e nos meses de Novembro e Dezembro em que a prescricdo de analgésicos é superior
aos outros medicamentos prescritos. Para 0os mesmos utentes, mas de sexo masculino, a
prescricdo de medicamentos difere consoante os meses. Consequentemente, nos meses de
Janeiro, Fevereiro e Abril a maioria das prescrigbes recai em analgésicos (paracetamol). Os
anti-inflamatdrios nao-esterdides (ibuprofeno) sdo normalmente mais prescritos nos meses
de Margo e Dezembro. Nos meses de Junho e Novembro, existe uma maioria de prescrigdes

de antidiabéticos, enquanto que nos meses de Setembro e Outubro as vacinas contra a gripe
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sao 0 “medicamento” mais prescrito. No més de Julho a prescricao de insulina para diabetes
(perindropil) é o tipo de medicamentos mais prescrito, enquanto que no més de Agosto a
maioria das prescricdes recai em anti-epilépticos e anticonvulsivantes (acido valproico). E por
fim, no més de Dezembro a prescricdo de medicamentos utilizados na hipertensao,
insuficiéncia cardiaca crénica e angina pectoris (bisoprolol), foi superior aos restantes
medicamentos prescritos. Relativamente aos utentes de idade compreendida entre os 45 e os
64 anos, do sexo feminino, o paracetamol é tipo de medicamento mais receitado, com
excecpcao da vacina contra a gripe nos meses de Setembro e Outubro. Para os utentes do
sexo masculino, o tipo de medicamento mais prescrito s3o os antidiabéticos (metformina),
exceptuando nos meses relacionados com a prescricdo da vacina contra a gripe, em
Setembro e Outubro, e no més de Julho em que a maioria das prescricdes estao associadas a
anti-inflamatorios nao-esterdides. No caso dos utentes de idade entre os 65 e os 79, a
prescricdo de medicamentos varia bem mais consoante os diferentes meses,
comparativamente com os utentes dos 45 aos 64 anos. Relativamente aos do sexo feminino,
nos meses de Janeiro, Fevereiro e Marco, o numero de prescricoes de analgésicos € superior
aos restantes, e nos meses de Setembro e Outubro a prescricdo da vacina contra a gripe é
mais uma vez superior ao resto das prescricdes. Os anti-inflamatorios ndo-esterdides sao
prescritos em maioria nos meses de Novembro e Dezembro, e em conjunto com
antidiabéticos e diuréticos (indapamida) nos meses de Junho e Agosto, respectivamente. Os
antidiabéticos sdo ainda prescritos em maioria no més de Julho e em conjunto com os
analgésicos no més de Maio. Por fim, no més de Marco, os analgésicos e os diuréticos sao
prescritos em maior quantidade do que qualquer outro tipo de medicamento. Para 0 mesmo
grupo etario, mas do sexo masculino, a prescricao da vacina contra a gripe é prescrita nos
meses e Setembro e Outubro em maioria, sendo que nos meses de Janeiro, Julho e Agosto
os antidiabéticos sdo bastante prescritos. Nos meses de Marco, Junho, Novembro e
Dezembro, os anti-inflamatdrios nao-esterdides apresentam uma predominancia nas
prescricdo desses meses. Nos restantes meses, existe uma conjugacao dos anti-inflamatdrios
nao-esterdides com os antidiabéticos, relativamente ao tipo de medicamentos mais
prescritos. Por fim, os utentes de idade superior a 80 anos estdo associados maioritariamente
associados a diuréticos, no entanto, nos meses de Junho e Dezembro, o numero de
prescricdes € repartido por digitalicos (digoxina) e por anti-inflamatérios nao-esterdides,
respectivamente. No més de Novembro existe uma maioria de prescricdes de anti-
inflamatodrios ndo-esterdides, enquanto que nos meses de Setembro e Outubro a vacina
contra a gripe associado ao maior nimero de prescrigbes desses dois meses. Por fim, no més
de Fevereiro, aos utentes do sexo feminino de idade superior a 80 anos, sao essencialmente
prescritos analgésicos, enquanto que aos utentes do sexo masculino, sdo essencialmente

prescritos diuréticos.

129



Descoberta de Padroes

6. Vila Real: No distrito de Vila Real a prescricdo de medicamentos genéricos varia
mais comparativamente com os outros distrito, seja relativamente ao sexo do utente ou a
idade. Para os utentes do sexo masculino, de idade entre os 0 e os 4 anos, é receitado em
maioria expectorantes mucoliticos (ambroxol), para os utentes do grupo etario seguinte, dos
5 aos 14 anos, sdao maioritariamente receitados antipsicéticos atipicos (risperidona). Os
medicamentos de tratamento de Ulceras pépticas (lansoprazol) sdao normalmente receitados a
utentes dos 15 aos 44 anos. Por fim, os medicamentos de reducdo dos riscos de doengas
cardiovasculares e os medicamentos usados na retencdo urinaria (tansulosina), sdo os
medicamentos mais receitados aos grupos etarios dos 45 aos 79 anos e superior aos 80
anos, respectivamente. Para os utentes do sexo feminino, dos 0 aos 4 anos, os anti-
histaminicos s3o o tipo de medicamentos mais receitados, enquanto que aos utentes dos 5
aos 14 anos, sao normalmente mais receitados antibacterianos. A prescricdio de
medicamentos genéricos aos utentes femininos dos 15 aos 44 anos, difere consoante as
estacdes do ano. Consequentemente, no Inverno e no Verdo sao prescritos um maior nimero
de ansioliticos, e nas estacoes do Outono e Primavera, os medicamentos para tratamento de
Ulceras pépticas estao em maioria. Por fim, aos utentes de idade superior a 45 anos do sexo
feminino, sdao maioritariamente receitados medicamentos para a reducdao dos riscos de
doengas cardiovasculares. Na prescricdo dos medicamentos nao genéricos, aos utentes dos 0
aos 4 anos, a prescricao de vitamina C (acido ascorbico) é bastante usual, nomeadamente,
nos dias da semana de terca, sexta e sabado. A segunda existe uma predominancia do
numero de prescricoes de vitaminda D3, sendo que a quarta os analgésicos apresentam o
maior numero de prescricoes. A prescricdo de anti-helminticos benzimidazolicos &
predominante nas prescrigdes da quinta-feira. Relativamente aos utentes dos 5 aos 14 anos,
os do sexo feminino estdo essencialmente associados a prescricao de paracetamol, enquanto
que os do sexo masculino, estao associados a prescricdo de anti-helminticos
benzimidazdlicos. O paracetamol esta bastante presente nas prescricoes dos utentes dos 15
aos 44 anos, nomeadamente, nos meses de Janeiro, Fevereiro, Marco, Maio, Julho, Agosto,
Novembro e Dezembro. Nos restantes meses, a prescricao da vacina da gripe é associada aos
meses de Setembro e Outubro, e por fim os anti-inflamatérios nado-esterdides (ibuprofeno)
sdo prescritos em maioria, nos meses de Marco e Junho. Os anti-inflamatdrios ndo-
esterdides, nomeadamente os contendo a substancia acido acetilsalicilico, apresentam a
maioria das prescricoes dos utentes masculinos, dos 45 aos 64 anos, com excepgao de
medicamentos de controle do acido Urico (alopurinol) no més de Margo, e das vacinas contra
a gripe, nos meses de Setembro e Outubro. Para o sexo feminino, a prescricdo de
analgésicos contendo a substancia paracetamol, apresenta-se em maioria para os meses de
Janeiro, Fevereiro, Margo, Maio, Junho, Julho, Novembro e Dezembro, sendo que nos meses
de Abril e Junho, a maioria das prescricoes € repartida com os anti-inflamatorios nao-

esterodides. Nos restantes meses, Setembro e Outubro, mais uma vez se verifica a hegemonia
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das prescricdes da vacina contra a gripe. Relativamente as prescricoes de medicamentes aos
utentes do sexo masculino, de idade compreendida entre os 65 e os 79 anos, os anti-
inflamatorios ndo-esterdides sao predominantes em quase todos os meses, com excepcao
dos meses de Setembro, Outubro e Novembro, em que maioria das prescricoes esta
associada a vacina contra a gripe. Também no sexo feminino, os anti-inflamatdrios nao-
esterdides (acido acetilsalicilico) apresentam uma parte substancial das prescricdes, no
entanto, s6 nos meses de Julho e Agosto é que este tipo de medicamentos sao
maioritariamente prescritos. Isto quer dizer, que em alguns meses, os anti-inflamatorios nao-
esterdides, sdo prescritos em associagdo com outro tipo de medicamentos. No més de
Janeiro, Margo e Abril, s3o prescritos em associagdo com diuréticos, que também sdo
prescritos maioritariamente nos meses de Fevereiro e Maio. No més de Junho as prescricoes
sdo essencialmente relativas também a anti-inflamatoérios ndo-esterdides, mas neste caso
esses anti-inflamatdrios dividem-se entre a substancia acido acetilsalicilico e diclofenac. No
més de Dezembro as prescrigbes dividem-se entre os anti-inflamatorios nao-esterdides e os
analgésicos. Finalmente nos meses de Setembro, Outubro e Novembro, a vacina contra a
gripe é responsavel pela maior parte das prescricoes, no entanto, no més de Novembro
existe também um grande nimero de prescricdes de medicamentos contendo a substancia
acido acetilsalicilico. Por fim, os utentes de idade superior aos 80 anos, apresentam um
numero de prescricoes de vacinas contra a gripe bastante superior ao resto dos
medicamentos, nos meses de Setembro, Outubro e Novembro. Nos restantes meses, os anti-
inflamatorios ndo-esterdides sao prescritos em quase maioria dos meses, com excep¢ao nos
meses de Fevereiro, Abril e Maio. No més de Fevereiro e Abril, os anti-inflamatdrios nao-
esterdides s3o associados aos utentes do sexo feminino, enquanto que ao sexo masculino
estao associados os diuréticos e os anti-anginosos (trimetazidina). Finalmente, no més de
Maio, relativamente ao sexo feminino, o maior nimero de prescricées € relativa aos anti-
anginosos, e associado ao sexo masculino encontram-se, mais uma vez, os anti-inflamatdrios

nao-esterodides.

Apds a andlise da prescricdo de medicamentos para cada um dos distritos, é possivel
destacar alguns padroes existentes para todos os distritos. Relativamente a prescricdo de
medicamentos de genéricos, independentemente do sexo do utente, aos utentes de idade
superior 65 anos, € maioritariamente receitado medicamentos associados a substancia
sinvastatina. Para os utentes de idade inferior a 15 anos, a prescricao de antibacterianos e
anti-inflamatdrios apresenta uma grande percentagem de prescricbes neste grupo etario.
Relativamente a prescricdo de medicamentos ndo genéricos, € indiscutivel a prescricao da
vacina contra a gripe nos meses de Setembro e Outubro, para utentes de idade superior a 15
anos. Destaca-se ainda que as prescricdbes de medicamentos contendo a substancia

paracetamol, estdo normalmente associadas ao sexo feminino, sendo que as prescrigaos de
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medicamentos contendo a substancia acido acetilsalicilico s3o maioritarias nos utentes do
sexo masculino. Associado as mulheres do grupo etario dos 15 aos 44 anos, existe também
um grande numero de prescricdes de anticoncepcionais. Nos utentes dos 0 aos 4 anos, a
prescricdo da vacina pneumocdcia conjugada, € associado a diversos distritos, como sendo a
prescricdo mais realizada naquele grupo etdrio, em conjunto com os analgésicos
(paracetamol) e com os antibactireanos (amoxicilina e acido clavulanico). Nos utentes dos 5
aos 14 anos, a prescricao de analgésicos (paracetamol), de anti-helminticos benzimidazélicos
(albendazol) e de anti-inflamatérios nao-esterdides (ibuprofeno), estdo em maioria
comparativamente com os restantes medicamentos prescritos. Algo que é possivel constatar
€ a maior uniformidade da prescricdo de medicamentos no distrito do Porto, Braga e também
Aveiro, comparativamente com os restantes distritos de Braganga, Viana do Castelo e Vila

Real.

3.9 Analise Geral da Aplicacao das Técnicas de Mineracao
de Dados

De acordo com os objectivos propostos pela ARSN, foram elaborados possiveis estudos com a
finalidade de tirar partido da maxima funcionalidade de cada uma das técnicas. Ao modelo de
dados final foram aplicadas trés técnicas de minercao de dados, a associacao, a segmentacao
e a classificacao, sendo que cada aplicacdo de cada diferente técnica é relativa a um estudo

diferente, no entanto todos eles se enquadram na perspectiva da descoberta de padrdes.

No caso da associacao, a aplicagdo do algoritmo FP-growth serviu essencialmente para
descobrir regras de associagdes entre os dados, condicionadas pela escolha dos atributos
escolhidos no estudo. Pelo o facto de se ter lidado com uma quantidade de dados bastante
significativa, foi necessario utilizar um suporte minimo relativamente baixo, de maneira a se
conseguir gerar determinadas regras. As regras apresentadas apresentam alguma informagao
relevante, contudo, seria bastante interessante extender este estudo ao conjunto de dados
inicial, os 22 milhdes de registos. O algoritmo utilizado na aplicacdo da segmentacao foi o k-
means. O objectivo da aplicacdo deste algoritmo ao modelo de dados consistiu na descoberta
de padrbes de prescricoes nos dados. Neste caso, os resultados foram obtidos tendo em
consideracdo as possiveis limitacdes deste algoritmo como a escolha do k e a escolha dos k
centréides iniciais. Consequentemente, os segmentos finais obtidos, foram os que melhor
caracterizam o comportamente dos dados, e no final podé-se concluir algumas consideracoes
interessantes, relativamente ao objectivo do estudo em causa. Na classificacao, a escolha do
algoritmo recaiu obrigatoriamente no C4.5, dentro da escolha de arvores de classificagdo,

devido as limitagdes da ferramenta de mineragdo de dados escolhida. Para este estudo o
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objectivo final consistiu na descoberta de padroes de prescricdao de medicamentos. Isto &,
consoante as caracteristicas, sejam elas temporais ou humanas, qual o tipo de medicamento

prescrito que mais se adequa a tais caracteristicas.

Apesar de terem sido elaborados estudos diferentes para cada uma das técnicas, é
constatavel, que a associacao foi a que concluiu melhores resultados tendo em conta o
objectivo final desejado. Como também é evidente, que apesar de se poder tirar conclusdes
acerca do resultado devolvido pela aplicagao da classificacdo, ndao se pode afirmar essas
conclustes com determinado grau de certeza, uma vez que a percentagem de qualidade do
modelo é demasiadamente baixa. No caso da segmentacdo ndao se pode determinar a
qualidade do modelo, uma vez, que a segmentacdo é uma técnica exploratéria, em que o seu
objectivo ndo é prever classes, mas sim explorar os dados. Nesse aspecto, foi possivel obter
algumas conclusdes acerca dos dados, no entanto, mais uma vez, nao é possivel afirmar tais

resultados com elevado grau de certeza.

Concluindo, apos apresentar os objectivos de cada uma das técnicas neste estudo, e avaliar
os resultados obtidos, é possivel afirmar, que através da aplicacao da associacdo ao modelo
de dados em causa, consegue-se obter resultados bastantes satisfatorios. Como tal, seria
interessante explorar mais possiveis estudos acerca dos dados em causa, através da técnica
da associacdo e outros possiveis algortimos, como o Apriori, ou o Eclat que apesar de
apresentar caracteristicas semelhantes ao FP-growth, € um algoritmo baseado em DFS e

interseccao de lista de transacoes.

3.10 Software Utilizado

Para este trabalho foram utilizadas, maioritariamente, ferramentas open-source, com
excepcao do editor de texto e a ferramenta usada na exploracao grafica. Relativamente as
ferramentas open-source, foi utilizado para a gestdo de base de dados o MySQL versao 5.1,
bem como todas as ferramentas graficas associadas, como MySQL Query Browser (realizacao
de queries e pesquisa sobre os dados), MySQL Administrator (administracao da base de
dados e execucao de backups) e MySQL Workbench (desenho fisico do modelo). A opcao da
utilizacao das ferramentas disponibilizadas pelo MySQL recaiu, essencialmente, no facto de
serem gratuitas e apesar disso apresentar emuma resposta bastante boa em diversas
situacdes. O Unico problema encontrado neste sistema foi 0 excessivo tempo de execucao de
cursores. Para a aplicacdo das técnicas de mineragdo de dados foi utilizada a ferramenta
RapidMiner versao 4.5, devido a ser open-source e comparativamente com o weka

apresentar muitas mais solugdes de pré-processamento e ndo so. Esta ferramenta é
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totalmente implementada em java, e uma das suas principais vantagens € mesmo o nimero
de operadores implementados, o que permite uma grande variedade de possiveis solucdes
para os diversos problemas que poderao ocorrer. No entanto, esta ferramenta apresenta uma
grande desvantagem relativamente ao weka (por exemplo), o consumo excessivo de
memodria, por parte de alguns operadores, o que se torna impraticadvel em maquinas mais

usuais, obrigando a diferentes abordagens dos problemas.

As duas Unicas ferramentas utilizadas sem serem open-source, foram as ferramentas Office
da Microsoft, mais concretamente o Microsoft Word e Excel 2008. O Microsoft Word foi
utilizado como editor de texto, enquanto que o Microsoft Excel foi utilizado para a exploragao

grafica realizada aquando a anadlise exploratoria.
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Capitulo 4

Conclusoes e Trabalho Futuro

4.1 Conclusoes

A prescricdo electrdnica é cada vez mais uma realidade na sociedade de hoje, o que provoca
o armazenamento de elevadas quantidades de dados, que futuramente poderdao ser
exploradas e analisadas. A informatizacdo dos servicos de salde, através da aplicacdo de
técnicas de mineracao de dados, permite a obten¢do de informacdo bastante valiosa e (Util
para a tomada de decisdao. A descoberta de padrdes de prescricao permite uma gestdao
melhorada de recursos, tanto humanos como técnicos, o que permite uma reducdo
significativa dos gastos em recursos excessivos. A analise dos dados relativos a prescrigao de
medicamentos possibilita, ainda, a possivel descoberta de irregularidades nas prescricdes dos

médicos e possiveis associacoes entre laboratorios.

Neste trabalho foram descritos e analisados os diferentes tipos de padrdes — por exemplo,
frequentes, frequentes sequenciais e episodios frequentes. A descoberta de padrdes é
essencialmente realizada através de trés técnicas de mineracdo de dados: a associacao, a
segmentacdo e a classificacdo. Para cada uma das técnicas mencionadas foi realizada uma
revisao bibliografica, tendo em consideracdo a possivel ajuda na descoberta de padroes. A
revisao bibliografica consistiu num estudo pormenorizado dos algoritmos mais utilizados para

cada uma das técnicas, sendo no final, apresentado diferentes casos de estudo.

A aplicacdo da associacdo a um modelo de dados, permite descobrir possiveis relagdes
existentes nos dados, consoante os parametros minimos de avaliagdo impostos. Alguns

desses parametros, denominados como medidas de avaliacao de regras, sao apresentados, e
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explorados o seu significado na avaliacggo de uma regra. No entanto, as medidas de
avaliacbes de regras em nada servem sem a inicial descoberta de regras de associagao.
Consequentemente, relativamente a técnica da associagdo, foram descritos quatro tipos de
possiveis funcionamento de algoritmos na descoberta de regras de associacao (Breadth-First
Search e contagem de ocorréncias, Breadth-First Search e intersecgbes TID-List, Depth-First
Search e contagem de ocorréncias, e por fim Depth-First Search e intersecgbes TID-List). De
seguida, foram apresentados alguns casos de estudo realizados através da associacdo. A
segunda técnica revista foi a segmentacdo. Esta técnica permite descobrir padroes entre os
dados, através do seu agrupamento em segmentos que contenham as mesmas
caracteristicas, ou seja, as mesmas similaridades. A similaridade entre os dados pode ser
calculada através de diversas medidas, como a medida euclidiana. Esta e outras medidas
foram apresentadas na seccao da segmentacdo. Existem duas técnicas principais na
segmentacao, a partitional e a hierarchical que foram abordadas neste trabalho. No entanto,
foram também abordadas mais trés técnicas, baseadas em estruturas e casos mais
especificos: density based, grid based e model based. Também, apds a revisao bibliografica
da segmentacdo, foram apresentados diferentes casos de estudo, que através da aplicagao
de algoritmos da segmentacdo permitiram fornecer informacao bastante Util e interessante.
Por fim, na revisdo bibliografica relativa a classificacdo, foram apresentados, inicialmente,
métodos de pré-processamento de dados, que se deve ter em conta antes da aplicacdo dos
algoritmos ao modelo de dados. Para esta técnica, foram analisadas quatro diferentes
técnicas, decision trees, bayesian classifiers, lazy learnes e neural networks. A utilizacdo de
cada uma delas remete para um modelo final resultante que se ajusta ao dados. No entanto,
€ necessario avaliar a qualidade de ajuste aos dados, isto é, se o modelo final consegue
transpor com realidade e seguranca as caracteristicas existentes nos dados.
Consequentemente, foram abordados quatro métodos de avaliacdo de modelos, que
permitem calcular o desempenho de previsdao de um modelo relativo ao conjunto de treino.
Os quatro métodos apresentados foram houldout method, random subsampling, cross
validation e bootstrap. No final da seccdo relativa a classificagdo, foram mencionados e
analisados alguns casos de estudo, tendo em conta a aplicacao de diferentes técnicas da

classificagao.

A revisdo bibliografica foi terminada com uma pequena revisao para cada uma das técnicas
exploradas, que teve como objectivo final, essencialmente, ajudar na escolha do melhor
algoritmo, consoante as caracteristicas dos dados, o objectivo final e o0s custos
computacionais necessarios. Numa segunda fase deste trabalho, foi realizado a andlise sobre
um modelo de dados através da aplicacdo das técnicas mencionadas acima. Ao modelo de
dados inicial, fornecido pela Associagdo Regional da Saide do Norte (ARNS), referente as

prescricoes de medicamentos durante o ano de 2008, foram aplicados diversos passos de
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pré-processamento aos dados. Numa fase inicial, foi delimitado o conjunto de dados, tendo
em conta a andlise de apenas alguns centros de salde de alguns distritos, e foi realizada
uma descricao dos dados, mais concretamente, a definicdo do seu significado, da sua
cardinalidade, etc. Com base nesse subconjunto, foi realizado uma analise exploratdria, com
0 objectivo de descobrir possiveis relacdes entre os dados e ter uma ideia superficial da
qualidade dos dados em termos técnicos e informacionais. No final da analise exploratdria,
chegou-se a conclusdo de que os dados apresentavam uma qualidade consideravelmente
boa, uma vez que os dados apresentam-se bastante completos, existindo apenas alguns
atributos com alguns valores nulos que impossibilitavam qualquer tipo de analise. Logo, para
cada um desses casos foram tomadas decisOes de preservagao da qualidade do modelo final,
quer fossem elas de eliminacdo de registos ou ndo inclusdo de determinados atributos na
analise final. Apos a seleccdo e limpeza de dados foi realizada a construgdo, integracao e
formatacdao de dados, que consistiu, essencialmente, na construcao de um sistema de data
warehousing através de processos de povoamento e criagdo de novos novos eixos de analise.
Para algumas dimensOes foram criados novos atributos, tendo em conta os interesses de
analise da ARSN e discretizacdo dos dados, como foram os casos dos atributos més e estagao
do ano, entre outros. A criacao do sistema de data warehousing, permitiu implementar uma
estrutura que melhor respondesse as necessidades impostas pela a utilizacao de técnicas de

mineracdo de dados, e as necessidades de variados eixos de analise.

Na fase seguinte a implementacdo do sistema de data warehousing, foram aplicadas a
estrutura criada as trés técnicas expostas na revisao bibliografica apresentada neste trabalho.
A aplicacdo de cada técnica ao modelo de dados final, foi abordada em separado. No
entanto, a abordagem ao problema foi realizada de forma idéntica nas trés. Isto é, para cada
uma das aplicagdes, foi mencionado e explicado o funcionamento do algoritmo a utilizar, os
parametros de avaliacdo dos resultados finais, bem como os passos de pré-processamento,
caso necessario. Todos esses processamentos, foram executados através dos operadores

existentes no RapidMiner, uma ferramenta open-source totalmente implementada em java.

Apds a obtencdo e explicacdo dos resultados finais, foi apresentada uma breve conclusdo
acerca dos resultados obtidos. De notar que, para cada uma das técnicas utilizadas, a escolha
dos atributos em estudo variou consoante as necessidades do trabalho em causa. No caso da
associagao, o algoritmo utilizado foi o FP-growth, devido as suas boas caracteristicas para
manusear grandes quantidades de dados a baixos custos computacionais. Para este
algoritmo foi apresentada uma explicagdo mais pormenorizada sobre o seu funcionamento e,
s6 depois, foram descritos os parametros de qualidade e os passos de pré-processamento.
Para a técnica de associacao foram elaborados dois estudos. O primeiro teve como objectivo

descobrir possiveis associacoes entre os medicamentos prescritos, e o segundo, descobrir se
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existe alguma associacdo entre as prescricdes dos médicos e os laboratérios prescritos. Para
o primeiro estudo, foi necessario descobrir as associacdes dos medicamentos para cada
distrito em separado, devido a memoria existente ser insuficiente para trabalhar os dados
todos em conjunto. Em suma, foram obtidas regras de associacdo, tendo em conta o
parametro /ift, para cada um dos distritos. No segundo estudo, foram geradas regras de
associacdo entre os médicos prescritores e os laboratérios prescritos, tendo em conta o
parametro de avaliagdo confianca. Neste caso foram geradas as regras para todos os distritos
em conjunto, e foram obtidas algumas regras que talvez sejam merecedoras de alguma

atencao.

Para o caso da segmentacao foi utilizado o algoritmo k-means. Como este algoritmo ja tinha
sido, previamente, explicado de uma forma clara, nesta fase apenas foi feita uma descricdo
sucinta acerca do k-means. No caso da segmentacao foram usados determinados passos de
pré-processamento, como a passagem dos dados de nominais para numéricos e de seguida
fo realizada a normalizacao dos valores. A utilizagdo do algoritmo k-means esta associado a
diversos parametros, que conforme os seus valores poderdo indicar um modelo de melhor ou
pior qualidade. Consequentemente, foi necessario avaliar alguns parametros que indicam a
qualidade dos segmentos finais gerados e foi apresentada uma breve descricao de cada um e
do seu significado na avaliacao dos segmentos finais. Apds a aplicacdo do algoritmo k-means,
foi aplicado o algoritmo C4.5 ao conjunto de segmentos resultantes, com o intuito de se
obter um modelo de analise mais facilitado. Isto é, a analise dos resultados através de uma
arvore de decisdao € mais compreensivel do que a andlise registo a registo, de acordo com os
diferentes segmentos. No final de todo o processo, foi possivel retirar algumas conclusoes
acerca de alguns padroes de prescricdo. Mais concretamente, foi possivel verificar uma
diferenca de padrOes entre os utentes do sexo masculino e os utentes do sexo feminino, e
também entre os diferentes grupos etarios. E também notavel um conjunto de caracteristicas
idénticas nos padroes entre os distritos de Braga, Porto e Braganca, e entre os distritos de

Viana do Castelo, Aveiro e Vila Real.

Por fim, a aplicacdo da classificacdo ao modelo de dados foi realizada através do algoritmo
C4.5. Como também neste caso o funcionamento das arvores de decisdo tinham sido
previamente explicados, apenas foi realizado uma breve descricao do seu funcionamento e
especificada qual a medida de seleccao de atributo neste estudo. O objectivo da classificacdo
neste estudo foi descobrir possiveis padrdes de prescricdo de tipos de medicamentos, isto &,
descobrir, por exemplo, quais os tipos de medicamentos que sao normalmente prescritos a
utentes com idades superiores a 80 anos. Neste caso, devido ao pré-processamento realizado
anteriormente, nao foi necessario aplicar qualquer tipo de pré-processamento aos dados.

Logo, apenas foi aplicado o algoritmo C4.5 com o método de avaliacdo 10 cross validation,
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para cada um dos distritos em separado, mais uma vez devido ao excesso de memoria
necessaria. Apesar dos resultados de accuracy apresentados serem bastante baixos, foi
possivel retirar ja bastante informagdo relativa aos padroes de prescricoes de medicamentos,
para cada um dos distritos. No entanto, existem diversos medicamentos de laboratdrios
diferentes associados ao mesmo principio activo, como tal o estudo ndo foi relativo aos
medicamentos em si, mas sim as substancias associadas. Com isso conseguiu-se obter
resultados um pouco mais concretos e acertados. Concluindo, foram descobertos alguns
padroes de prescricdes de medicamentos, relativamente aos distritos, sexo dos utentes,
grupo etario, entre outros. Por exemplo, a prescricdo nos distritos de Braga e Porto é
bastante mais uniforme do que nos restantes distritos. A receita de medicamentos de
paracetamol é bastante elevada para quase todas as faixas etarias, mas mais concretamente
no sexo feminino e a prescricdo de medicamentos de prevencao de doengas
cardiovasculares, é bastante comum nos utentes de idade superior a 65 anos e em especial
nos homens. A vacina contra a gripe € quase sempre associada ao maior nimero de

prescricoes nos meses de Setembro e Outubro para os utentes de idade superior a 45 anos.

A escolha de cada algoritmo, utilizado na aplicacao de cada uma das técnicas ao modelo de
dados, é explicada na respectiva seccdo de cada uma das aplicacoes das técnicas no capitulo
3. No entanto, no capitulo 2 ficou claro algumas limitacdes dos algoritmos utilizados em cada
uma das técnicas. Para o caso da associacdo, foi utilizado o algoritmo FP-growth, mas seria
bastante interessante, observar os resultados obtidos através da aplicacao de algoritmos do
tipo BFS com contagem de ocorréncias, mais concretamente, o DIC (uma extensdo do
Apriori). Para o caso da aplicagao da associacdo, os parametros de qualidade de regras foram
escolhidos consoante os estudos em causa. Por exemplo, no primeiro estudo, caso se
escolhe-se a confianga como parametro de qualidade das regras, estaria-se a ignorar
algumas regras interessantes que demonstram a associacao entre medicamentos diferentes.
O mesmo se pode dizer relativamente ao segundo estudo e o parametro de qualidade /ift, em
que se esse fosse mesmo o parametro de qualidade, impondo o /ift a 50 (como no primeiro
estudo), ndo apareceriam regras nenhumas. Concluindo, os parametros de avaliacdo de
regras devem ser escolhidos consoante o objectivo final do estudo realizado. O suporte
minimo para ambos o0s casos foi imposto a 0.001, devido a elevada quantidade de dados, no
entanto, diminuindo ainda mais esse limite, provavelmente o nimero de regras aumentaria,

mas também os custos computacionais.

A segmentacdo é uma técnica de aprendizagem nao supervisionada, e consequentemente o
seu objectivo é realizar uma analise dos dados. Neste caso, foi aplicado o algoritmo k-means
que é um algoritmo particional, em que é necessario a escolha do nimero de segmentos. A

escolha deste factor é preponderante na qualidade dos segmentos finais, conciliado com a
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escolha aleatdria dos k centroides iniciais. De maneira, a se conseguir os melhores resultados
possiveis foi imposto um numero de 500 de iteragdes maximas de passos de optimizacdo,
com o objectivo de se atingir a convergéncia do algoritmo, e um nimero de 50 execugdes do
algoritmo, com o intuito de se conseguir obter os melhores centroides iniciais possiveis.
Obviamente com o aumento destes parametros obtém-se melhores valores para o parametro
Davies Bouldin, no entanto, o tempo de processamente dispara. Através desse parametro
(DB), foi calculado qual o melhor k para o conjunto de dados em estudo. Outro dado
interessante, que permitiu a obtencdo de resultados bastantes melhores do parametro DB, foi
a normalizagdo dos dados, o que significa, que diminuindo a gama de valores dos dados
consegue-se obter segmentos mais compactos e distantes uns dos outros. Existem dois casos
que seriam interessantes explorar no caso da segmentagao, a aplicacao de outro algoritmo
particional (os hierarquicos de certeza que resultariam em resultados piores devido a
impossibilidade de recolocagdo de centrdides, apesar de apresentarem uma complexidade
bastate inferior) como o k-medoids, que nao apresenta a sensibilidade do k-means
relativamente a outliers, e a utiliazacdo de outra medida de similaridade, em vez da
euclideana. Apesar de apresentar algumas caracteristicas relativamente ao k-means, nao
acho que grandes diferentes seriam apresentadas, devido a inexisténcia de outliers nos dados
em estudo. Relativamente a medida de similaridade, de certeza que os resultados seriam
diferentes, pois como se viu, a medida entre dois pontos difere consoante a medida de
similaridade em estudo, consequentemente, seria interessante realizar os mesmos estudos

com outras medidas e avaliar os resultados finais.

Como foi mencionado, o uso de arvores de decisao na aplicacdo da classificacdo ao modelo
de dados deveu-se, essencialmente, pela faclidade de andlise dos resultados obtidos. No
entanto, a excessiva complexidade deste tipo de algoritmos impossibilitou realizar o estudo
para todos os distritos em conjunto. Consequentemente, teve que se separar o estudos por
distritos, e mesmo assim foi necessario ter atencdo ao nimero minimo de folhas devido a
memodria existente. Essa limitacdo obviamente condicionou os resultados finais, que poderiam
ser melhores caso o numero minimo de folhas pudesse ser aumentado. No entanto, seria
necessario ter atencdo a arvore resultante para nao se obter uma arvore sobre-ajustada.
Outra grande limitacdao na aplicacdo desta técnica, foi a realizacdo do pre-prunning em vez de
post-prunning, também devido a memoria existente. Caso fosse possivel, a realizacao do
post-prunning, proporcionaria, claramente, resultados um pouco melhores, mas mesmo
assim, desconfio que a accuracy das arvores nao atingiria valores superiores a 25%, muito
devido as diferentes caracteristicas existentes nos dados para os diferentes distritos. Neste
caso, a normalizacdo nao foi possivel, devido ao algoritmo utilizado s6 permitir que a classe
seja um atributo nominal, como tal ndo se pode afirmar que a normalizagdo fosse uma

solugdo ao problema da baixa qualidade de previsdo. No caso da aplicacao desta técnica,
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seria bastante interessante realizar o mesmo estudo mas aplicando o algoritmo naive bayes,
e comparar os resultados com os obtidos através do C4.5. Supostamente os resultados
obtidos seriam melhores no caso do naive bayes, pelo menos é um algoritmo reconhecido
por isso comparativamente com o C4.5, no entanto a analise dos resultados necessitaria de
bastante mais tempo e atencdo. Serad certamente um estudo a ter bastante em conta numa

analise futura.

4.2 Trabalho Futuro

Apesar dos resultados obtidos através dos trés estudos realizados ja indicarem tendéncias
interessantes e, em alguns casos, fornecerem mesmo informacao Util na gestao de recursos
dos centros de salde, pensa-se, nesta altura, que a realizacdo de um estudo mais
aprofundado, e com mais algum tempo, permitiria retirar bastante mais informagao. Por
exemplo, relativamente a classificacdo, poderia ser realizado um outro estudo, tendo em
conta todos os distritos, mas mais pormenorizado, em que o nimero de casos por folha fosse
menos limitado, mas tendo sempre em conta o sobre ajustamento dos dados. Seria
interessante também fazer um estudo com todos os distritos, mas fazendo a sua separacao
por grupos etarios e analisar as prescricdbes por parte de cada um desses grupos.
Evidentemente que, nesse estudo, ter-se-ia uma maior informacdo relativamente aos
medicamentos prescritos naquele grupo etario, consoante cada um dos distritos. Seguindo a
mesma ideia, seria possivel realizar estudos mais aprofundados, tendo como base alguns dos
atributos existentes, consoante a necessidade de informacao necessitada. Por exemplo,
poderia-se saber quais os padroes de prescricdo, mais concretos, relativamente a
determinados meses ou estagdes, entre outros possiveis eixos de analise. Caso fosse
possivel, seria bastante interessante também, realizar um estudo tendo em conta os dados
dos ICPC2s envolvidos no diagndstico. Talvez estes dados relativos aos ano de 2009 ja se
apresentem mais completos, de tal maneira, que seja possivel descobrir quais os

medicamentos prescrito consoante as queixas dos utentes.

Apesar dos estudos ja realizados e da possibilidade de aplicacao de diferentes algoritmos aos
mesmos, facilmente se constata a existéncia de diversos outros estudos possiveis. Por
exemplo, focar o estudo na anadlise da prescrigdo de antibioticos, entre outras caracteristicas,
iria originar diferentes estudos, mais orientados a determinados assuntos, que poderiam

fornecer informagao mais Util consoante as necessidades de informacao da ARSN.

Para finalizar, as técnicas de mineracdo de dados foram, apenas, aplicadas a 10% dos dados

facultados pela ARSN. Consequentemente, seria necessario e interessante, no futuro aplicar
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as mesmas técnicas ao conjunto de dados incial, de aproximadamente 22 milhdes, pois
obviamente os resultados obtidos seriam diferentes e poderiam apresentar uma quantidade
de padrdes mais elevada e mais interessantes. No entanto, este estudo apenas é possivel
através da disponibilizacdo de mais recursos computacionais, nomeadamente de maquinas

com memodria superior a 16 Gb.

As propostas dos estudos apresentados s3ao apenas alguns na imensidao de possiveis estudos
existentes com o conjunto de dados facultados, que deverdao depender essencialmente das
necessidades de informacdo existentes, relativamente a prescricdo de medicamentos. No
entanto, é preciso analisar cada uma dessas necessidades e, definir as melhores estratégias,
de maneira a ir de encontro com os requisitos impostos. A aplicagao da mineragao de dados
consiste em aplicar um conjunto de passos ao modelo de dados, com o objectivo de se
descobrir possiveis padrées e tendéncias, proporcionando os resultados desejados as

organizagdes em causa.
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799710208

Acetilcisteina

Acetilsalicilato de
lisina

Acido fusidico
Acido niflimico
Ambroxol
Amorolfina

Beta-histina

Bioflavonoides

736825200
Acido acetilsalicilico
Acido félico
Acido valpréico

Alopurinol

Amiodarona

Amissulprida
Amoxicilina + Acido

clavulanico

Bromazepam

44967785
Acarbose
Acido acetilsalicilico

Amoxicilina + Acido
clavulanico

Baclofeno

Bisacodilo

Citrato de sodio +
Laurilsulfoacetato
de sddio
Clorazepato
dipotassico

Clotrimazol

526825203

Acemetacina

Clotrimazol

Desloratadina

Dosulepina

Etofenamato

Etoricoxib

Flurazepam

Lansoprazol

140316210
Acarbose

Acenocumarol

Acido zoledrénico

Amlodipina

Amoxicilina +
Acido clavulanico

Azitromicina

Betametasona

Bezafibrato

Principios Activos dos utentes da Tabela 15

851917244
Acenocumarol

Acido mefenamico

Betametasona +
Clotrimazol +
Gentamicina

Bromazepam
Ciprofloxacina
Clotrimazol
Dimetindeno +

Fenilefrina
Diosmina

998056243
Acamprosato

Acarbose

Acido acetilsalicilico
Acido félico
Acido fusidico
Amitriptilina

Azitromicina

Butilescopolamina +
Paracetamol

534689281

Acetilcisteina

Alprazolam

Amiodarona

Bisoprolol

Calcitonina de
salmdo

Candesartan +
Hidroclorotiazida

Citicolina

Cloxazolam

446815219

Acetilsalicilato de
lisina

Aciclovir
Acido
acetilsalicilico

Acido alendrdnico
+ Colecalciferol

Acido zoledrénico
Albendazol

Alopurinol

Alprazolam

732642781

Acenocumarol

Acido
alendrdnico +
Colecalciferol

Bendazac

Bioflavonodides

Bromazepam

Diclofenac

Furosemida

Glibenclamida
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Carbonato de calcio
+ Lactogluconato
de caélcio
Carbonato de di-
hidréxido de
aluminio e sédio +
Dimeticone

Celecoxib
Cetirizina

Cetoprofeno

Citrato de sodio +
Laurilsulfoacetato
de sddio

Clobazam

Clopidogrel

Cloreto de
magnésio

Cloreto de tréspio

Diclofenac

Esomeprazol
Etofenamato

Flupirtina
Fluticasona +
Salmeterol
Hidroxizina
Hipericdo

Ibuprofeno

Imidapril

Cianocobalamina

Citicolina

Diflucortolona +
Isoconazol

Furosemida

Gabapentina

Glicerol

Hesperidina +
Ruscus aculeatus +
Acido ascdrbico

Levomepromazina

Macrogol +
Bicarbonato de
potassio +
Bicarbonato de sddio
+ Cloreto de sodio

Pantoprazol

Paracetamol

Perindopril

Piroxicam

Proteinosuccinilato
de ferro

Sertaconazol

Solifenacina

Terbinafina
Tramadol

Vacina contra a
gripe

Digoxina

Dimeticone

Espironolactona
Flucloxacilina

Furosemida

Glibenclamida +
Metformina

Gliclazida

Idebenona

Lansoprazol

Levodopa +
Carbidopa
Lisados
polibacterianos

Loprazolam

Metformina

Nateglinida

Nifedipina
Nimesulida
Nimodipina

Picetoprofeno

Pidolato de
magnésio

Meloxicam

Metoclopramida

Mexazolam
Nimesulida

Oxazepam

Oxcarbazepina

Risperidona

Tramadol +
Paracetamol

Zolpidem

Bioflavonoides

Bisoprolol

Bromazepam
Bromexina
Captopril

Celecoxib

Cetirizina

Cianocobalamina

Citicolina

Clonixina

Cloreto de
magnésio

Cloreto de trdspio
Cocarboxilase
Diazepam
Diclofenac
Digoxina
Enalapril

Esomeprazol

Etoricoxib

Domperidona

Enoxaparina
sodica
Escitalopram

Hidroclorotiazida
+ Amilorida

Ibuprofeno

Levocetirizina

Midazolam

Nimesulida

Omeprazol

Paracetamol

Paracetamol +
Pseudoefedrina
Prednisolona +
Neomicina +
Sulfacetamida
Prednisona

Sinvastatina

Terbinafina

Trepibutona

Triamcinolona
Trimebutina

Vacina contra a
gripe

Carbamazepina

Cianocobalamina +
Piridoxina +
Tiamina

Clonixina
Clotrimazol

Cocarboxilase

Diazepam

Diclofenac

Espironolactona

Flurazepam

Furosemida

Gabapentina

Haloperidol
Ibuprofeno

Insulina isofanica

Iodopovidona
Lorazepam
Metamizol

magnésico
Oxazepam

Oxcarbazepina

Diclofenac

Diltiazem

Escitalopram
Esomeprazol

Etofenamato

Flucloxacilina

Ginkgo biloba

Guaifenesina +
Salbutamol

Irbesartan +
Hidroclorotiazida

Levocetirizina

Levotiroxina
sodica

Loperamida
Lorazepam

Metolazona

Mometasona

Naproxeno

Nimesulida

Nitrofurantoina

Paracetamol

Amoxicilina

. Amoxicilina +
Acido clavulanico

Aspartato de
magnésio

Atenolol

Azitromicina

Baclofeno

Bioflavonodides

Bisoprolol

Bromazepam

Brometo de
otilénio
Budesonida

Candesartan
Cefadroxil
Ceftriaxona
Cetirizina
Ciamemazina

Ciclopirox
Ciprofloxacina

Claritromicina

Irbesartan +
Hidroclorotiazida

Levotiroxina
sodica

Metformina
Omeprazol

Paracetamol

Piroxicam

Rosuvastatina

Vacina contra a
gripe

Verapamilo
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Sinvastatina - - - Mometasona - - - Fluoxetina -

Vacina contra a Paracetamol Hidroclorotiazida
gripe + Amilorida

Sulfato ferroso + Levocetirizina
Acido félico
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- - - - - - - - Zolpidem -

Tabela 28 — Listagem dos principios activos dos utentes da Tabela 18.
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