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Resumo

As arvores de decisdo sao um meio eficiente para produzir classificadores a
partir de bases de dados, sendo largamente utilizadas devido a sua eficiéncia em relacdo
ao tempo de processamento e por fornecer um meio intuitivo de analisar os resultados
obtidos, apresentando uma forma de representagdo simbolica simples e normalmente
compreensivel, o que facilita a analise do problema em questdo. Este trabalho tem, por
finalidade, apresentar um estudo sobre o processo de descoberta de conhecimento em
um banco de dados relacionado a area da saude, contemplando todas as etapas do
processo, com destaque a de mineracdo de dados, dentro da qual sdo aplicados
classificadores baseados em arvores de decisdo. Neste estudo, o conhecimento é obtido
mediante a construcdo de arvores de decisdo a partir de dados relacionados a um
problema real: o controle ¢ a andlise das Autorizacdes de Internagdes Hospitalares
(AIHs) emitidas pelos hospitais da cidade de Pelotas, conveniados ao Sistema Unico de
Satde (SUS). Buscou-se encontrar conhecimentos que auxiliassem a Secretaria
Municipal da Satde de Pelotas (SMSP) na andlise das AIHs, realizada manualmente,
detectando situagdes que fogem aos padrdoes permitidos pelo SUS. Finalmente, os
conhecimentos obtidos sdo avaliados e validados, possibilitando verificar a
aplicabilidade das arvores no dominio em questao.

Palavras-chave: Descoberta de conhecimento em bases de dados, mineragdo de dados,
classificadores, arvores de decisdo, AIH.
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TITLE: “THE USE OF DECISION TREES IN KNOWLEDGE DISCOVERY IN
HEALTH RANGE”

Abstract

Decision trees are an efficient way to develop classifiers from a database.
They are widely used due to its efficiency in what concerns the processing time and for
putting up an intuitive way to analyze the results. They also present a form of simple
symbolic representation and normally very comprehensible, thus facilitating the analysis
of the problem. This research has the purpose to present a study about the process of
knowledge discovery in a database related to the health area, contemplating all the areas
of the process, with emphasis on the stage of data mining and on the classifiers based on
decision trees. In this study, decision trees were applied to a real problem: the control
and analysis of the authorization of hospitalization from hospitals of Pelotas connected
with the Sistema Unico de Satde (SUS). From the data, information was sought to help
the Secretaria Municipal de Satde de Pelotas to detect situations that are out of the
patterns allowed by the SUS analyzing the authorizations of hospitalization, which is
manually done. Finally, the acquired knowledge are evaluated and validated, making
possible to verify the applicability of the trees in the domain in question.

Keywords: Knowledge discovery in databases, data mining, classifiers, decision tree,
AHA.
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1 Introducao

Com o avango da tecnologia de banco de dados, as organizagdes ou
empresas, gragas a maior capacidade de armazenamento e a maior seguranga, tém tido a
possibilidade de armazenar e recuperar maior quantidade de dados. Com isso, o
processamento tornou-se cada vez mais dificil, devido ao grande volume de dados
armazenado nas bases de dados e a capacidade de obtengao de informagdes igualmente
tornou-se dificil com os sistemas gerenciadores de banco de dados (SGBD), pois estes
conseguem obter somente informagdes explicitas sobre os dados. Estes dados
armazenados podem esconder semelhancas impossiveis de serem identificadas pelos
SGBD, as quais formam padrdes identificados e extraidos por técnicas utilizadas na area
de descoberta de conhecimento em banco de dados (DCBD), também conhecida como
Knowledge Discovery in Databases (KDD). Estas técnicas possibilitam a obteng¢ao de
conhecimentos implicitos nos dados, disponibilizando informagdes até entdo
desconhecidas pelo usudrio.

Diante da imensa quantidade de dados que as grandes bases de dados tém
capacidade de armazenar, torna-se impossivel a manipulacdo e descoberta destas
informacdes de forma manual [WRI2000]. A existéncia de uma forma de aquisi¢ao
automatica do conhecimento nelas contido, apresenta-se como de grande utilidade e tem
despertado cada vez mais interesse devido aos bons resultados obtidos na sua utilizacao,
possibilitando as organiza¢des conhecerem melhor o seu funcionamento e, a partir deste
conhecimento, tomarem melhores decisdes, com o intuito de rever rotinas, tragar
estratégias futuras, obter um melhor conhecimento da organizagdo, entre outros.

O processo de DCBD conta com varios métodos de extragdo de
informagdes: classificacdo, regressdo, associagdo, clustering, padrdes seqiienciais e
detecgdo de desvios.

O método de classificagao permite obter padrdes através da construgdo de
classificadores. Um dos tipos de classificadores mais aplicados baseia-se na utiliza¢ao
de arvores de decisdo como uma forma clara de representar o conhecimento contido no
conjunto de dados analisado.

As arvores de decisdo apresentam inumeras aplicacdes, sendo indicadas para
problemas em que os exemplos sdo representados por pares de atributo-valor como, o
atributo Sexo e os valores masculino ¢ feminino e quando o atributo meta tem como
saida valores categdricos.

A técnica de arvores de decisdo permite que os dados utilizados no treino da
arvore contenham erros e também apresentem atributos com valores desconhecidos.
Elas sao habeis na geragdo de regras compreensiveis, executam a tarefa de classificagdo
sem requerer muito tempo de processamento, fornecem um meio intuitivo de analisar os
resultados obtidos € manipulam tanto atributos categoéricos como quantitativos.

Com base nestas caracteristicas, as arvores de decisdo apresentam inimeras
areas de aplicagdo. Dentre as citadas na bibliografia, destacam-se as areas de:

¢ medicina, na determinacdo de diagnosticos e tratamentos, no controle de
gastos hospitalares, etc.;
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e astronomia, em observagdes atmosféricas, em analise de informagdes
espaciais, etc.;

e engenharia, no diagnodstico em automoveis, etc.;
e agricultura, na identificacdo de doencas em produgdes agricolas;

e finangas, na deteccdo de fraudes em seguros; na deteccdo de uso
indevido de cartdes de crédito; na aprovagao de crédito, etc.;

e marketing, na predicdo de vendas; na classificagdo de grupos
econdmico-sociais por comportamentos, de acordo com particularidades,
etc..

A grande aplicabilidade das arvores de decisdo e sua crescente utilizagao,
tanto na 4area académica como em aplicagdes comerciais, se da devido a sua
flexibilidade, robustez, interpretabilidade e velocidade de processamento.

Os classificadores baseados em arvore de decisdo tém, como base, a
estratégia dividir para conquistar, em que os dados de um problema sdo divididos em
varios subconjuntos, de forma a cada subconjunto ser formado de acordo com
caracteristicas semelhantes dos dados. Desta maneira, os classificadores baseados em
arvores de decisdao buscam meios de dividir um conjunto de dados em varios
subconjuntos, conhecidos como nodos. A classificacdo, através de uma arvore de
decisdo, ocorre a medida que sdo percorridos os caminhos descritos pelos nodos, até ser
encontrado um nodo que contém a caracteristica determinante do caminho seguido,
recebendo entdo o nome de folha.

A selecao de algoritmos de classificacdo para construir arvores de decisdo
considera varios aspectos. Entre todos a serem ponderados, alguns se destacam pela sua
importancia apud [FON94]:

e 0 critério de escolha da caracteristica a se utilizar em cada nodo;

e a forma de calcular o particionamento do conjunto de exemplos a ser
utilizado;

e adeterminagdo de um nodo como folha;

e a determinag¢do do critério a utilizar-se na sele¢do da classe a ser
atribuida a cada folha;

e a aplicagdo de processo de reducao de arvores, comumente conhecido
como poda.

O objetivo principal deste trabalho ¢ a extragao de conhecimento a partir de
dados pertencentes a uma situagdo real, Autorizagdes de Internagdes Hospitalares
(AIHs), mediante a construc¢ao de classificadores baseados em arvores de decisdo. Os
dados sdo gerados a partir de servicos prestados pelos hospitais da cidade de Pelotas,
conveniados ao Sistema Unico de Satde (SUS). O conhecimento extraido tem como
finalidade o auxilio a Secretaria Municipal de Saude de Pelotas (SMSP) na
administracdo dos servicos prestados pelos hospitais. Aplicacdes voltadas a
administracao hospitalar, ainda ndo sdo explorada pelos trabalhos relacionados a
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constru¢do de arvores de decisdo. Na bibliografia consultada ndo foram encontrados
relatos referentes ao tema, fato que tornou este estudo um desafio.

O estudo desenvolvido neste trabalho, contempla todo o processo de
descoberta de conhecimento em bases de dados, tendo como pardmetro para o
desenvolvimento do processo, a abordagem de [CAB97].

Como base para o desenvolvimento do estudo de caso proposto neste
trabalho, no capitulo 2 ¢ apresentado um embasamento tedrico sobre o processo de
descoberta de conhecimento em bases de dados, explanando as etapas que o compdem,
os principais métodos que podem ser utilizados na etapa de mineragdo de dados,
também conhecida por Data Mining (DM). Dentro dos métodos de minera¢ao de dados
¢ destacado o de classificagao.

O capitulo 3 aborda o uso de classificadores baseados em arvores de
decisdo. Com o foco nas arvores de decisdo sdo descritos os tipos de testes utilizados
por esta técnica, as técnicas para sua construcao, os critérios de selecdo de atributos,
como ¢ realizada a determinagdo da classe que deve ser associada a uma folha da arvore
e as técnicas de poda.

No capitulo 4 s3o expostos algoritmos que implementam arvores de decisao
e as caracteristicas e recursos da ferramenta Sipina-W, utilizada no estudo de caso
realizado. Com esta ferramenta é possivel trabalhar com diversos tipos de algoritmos de
construcao de arvores de decisdo, gerar regras a partir da arvore construida e, também,
verificar a confiabilidade da arvore gerada.

O capitulo 5 relata o estudo de caso realizado com base nos dados
provenientes das Autorizacdes de Internagdes Hospitalares (AIHs), utilizados pelas
Secretarias Municipais de Saude, no gerenciamento dos servigos prestados pelos
hospitais conveniados ao Sistema Unico de Saude (SUS). No estudo de caso sdo
descritos os resultados obtidos com as andlises executadas por meio de arvores de
decisdo, a partir dos dados das AIHs referentes a patologia Acidente Vascular Cerebral
(AVC), sendo a constru¢do das arvores e a sua validagcdo efetuadas pela ferramenta
Sipina-W.

As conclusdes do trabalho realizado sdo apresentadas no tltimo capitulo.
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2 Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados

Neste capitulo ¢ apresentada uma revisao bibliografica sobre o processo de
descoberta de conhecimento em bases de dados (DCBD), destacando a etapa mineragao
de dados, bem como, o método de classificacdo. Apos algumas consideragdes iniciais, a
secdo 2.2 introduz uma conceituagdo referente ao processo de descoberta de
conhecimento e descreve as etapas que o compode. A se¢ao 2.3 explana com mais
detalhes a etapa de mineragcdo de dados e descreve os métodos que podem ser utilizados
na descoberta de padrdes. O método de classificagdo ¢ detalhado na secdo 2.4.

2.1 Consideracoes Iniciais

O crescente interesse pelo campo de descoberta de conhecimento em bases
de dados ¢ impulsionado pela redugdo do custo dos dispositivos de armazenagem de
dados, pela grande capacidade dos sistemas de computagdo em gerar e armazenar
dados, e pela necessidade de transformar estes dados, até entdo desconhecidos pelas
organizagdes e empresas, em conhecimento.

O termo “descoberta de conhecimento em bases de dados” foi formalizado
nos anos 80, tendo, como finalidade, encontrar padrdes, similaridades e conhecimentos
a partir de dados, facilitando a andlise das informacgdes a serem utilizadas por pessoas
responsaveis pela tomada de decisdes [CAB97].

A descoberta do conhecimento em bases de dados surge como uma nova
area de pesquisa para a busca de padrdes que podem ser definidos como uma afirmagao
sobre uma distribui¢@o probabilistica e sobre informacdes anteriormente desconhecidas,
existentes em grandes bases de dados [JOH97][UEA99][FAY2000]. A descoberta de
conhecimento combina técnicas de inteligéncia artificial, reconhecimento de padrdes e
estatistica.

O campo da descoberta de conhecimento em bases de dados tem produzido
muitas aplicacdes praticas em areas como deteccdo de fraudes, andlises de diagnosticos
médicos, predicdo do comportamento de clientes, predicdo de interesses de usuarios da
Web, otimizacao de processos de manufatura, etc. Ela também tem conduzido para um
conjunto de fascinantes questdes cientificas sobre como computadores podem aprender
automaticamente a partir de experiéncias [MIT2000].

2.2 O Processo de Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados

O processo de DCBD ¢ definido por Fayyad e outros [FAY96], como um
processo nao-trivial, proveniente de identificagdo de padrdoes validos, novos,
potencialmente uteis e compreensiveis a partir de dados.

Nesta definicdo o processo ¢ dito ndo-trivial, pois envolve um certo grau de
complexidade, devido as condigdes dos dados encontrados nas bases de dados, os quais
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podem ser de grande volume, possuirem ruidos, serem esparsos, terem informagdes
incompletas e redundantes. Os padrdes descobertos durante o processo devem ser
validos para novos dados com algum grau de confiabilidade ¢ também uteis e
compreensiveis as pessoas envolvidas no processo.

Autores como [ADR96], [BRA96], [FAY96], [CAB97] tém, de uma
maneira geral, a mesma visdo global do processo de DCBD, assim como a maioria das
propostas existentes, havendo apenas pequenas diferengas entre elas.

Nas propostas dos autores citados, o processo envolve vdrias etapas
necessarias a obtencdo de um conhecimento valido. Elas compreendem a defini¢do dos
objetivos a serem alcangados; a coleta e preparagdo dos dados indispensaveis ao alcance
dos objetivos; a realizagdo de uma andlise dos dados coletados com o auxilio de técnicas
de extracdo de padrdes; a avaliagao dos resultados e a assimilagdo do conhecimento
obtido.

Uma das propostas mais citadas na literatura ¢ a encontrada em [FAY96].
Para o autor, o processo de descoberta de conhecimento ¢ iterativo, envolvendo varias
etapas executadas seqiiencialmente, sendo, muitas vezes, necessario o retorno a etapas
anteriores para poder-se fazer ajustes, obtendo o resultado esperado. O processo ¢
também interativo, sendo necessaria a tomada de decisdo por parte do analista durante a
execuc¢ao das etapas.

Nas propostas apresentadas por [ADR96] e [CAB97], o processo ¢ iterativo,
podendo retornar a uma ou mais etapas para se fazerem ajustes necessarios ao bom
desenvolvimento do processo. As propostas de [ADR96], [FAY96] e [CAB97] de uma
maneira geral sdo muito similares, com diferencgas em alguns detalhes.

Na proposta apresentada por [BRA96], ¢ dada énfase ao envolvimento das
pessoas que interagem no processo de descoberta de conhecimento em bases de dados.
O autor trata o processo como uma complexa interacao entre o usudrio (analista) e uma
grande base de dados, durante a qual o proprio processo da suporte a quem o esta
conduzindo, através de um conjunto heterogéneo de ferramentas (ferramentas de
consulta, Estatisticas e Inteligéncia Artificial, visualizacdo, apresentacdo e
transformagao). O processo ¢ apresentado por etapas que o analista pode repetir tantas
vezes quantas for necessario, podendo, do mesmo modo, retornar a etapas anteriores. O
autor também enfatiza os resultados e aplicagdes de um processo de descoberta de
conhecimento em bases de dados.



2.2.1 Etapas do processo de descoberta de conhecimento em bases de dados

Este trabalho apresenta mais detalhadamente a abordagem descrita por
[CAB97]. Para o autor, o processo ¢ composto por cinco etapas que seguem o fluxo
apresentado na figura 2.1.

Dados Dados Dados Informacgao Conhecimento
Selecionados Processados [Transformados Extraida Assimilado

" Andlise e
* Assimilacéo

- Selecao ssamento| |Transformagdo| [

L

FIGURA 2.1 — O processo de descoberta de conhecimento em bases de dados [CAB97]

Nesta abordagem, os objetivos determinados para a aplicacdo dirigem todo
o processo. Eles sdo a base na qual o projeto inicial ¢ estabelecido e o meio de avaliar os
resultados finais, devendo, também, guiar constantemente a equipe envolvida durante
todas as etapas do processo.

Embora as etapas sejam executadas na ordem descrita na figura 2.1, o
processo ¢ iterativo, possivelmente com muitos lagos de retorno a uma ou mais etapas.
Além disso, o processo ndo ¢ autdbnomo, sendo necessaria a interven¢do da equipe na
tomada de decisdo durante a execucao das etapas.

2.2.1.1 Determinacao de objetivos

Nesta etapa sao determinados os objetivos a serem alcangados no decorrer
do processo. Eles devem ser claros e bem definidos, para o processo ser favoravel e o
resultado ter algo a acrescentar a organizagdo ou empresa. Pela indicagdo dos objetivos,
¢ estabelecido o problema em questdo, sendo esta etapa essencial em qualquer projeto
de descoberta de conhecimento.

Nela, sdo também avaliadas, com base no conhecimento do dominio e dos
dados, a viabilidade e a possibilidade de se construir uma aplicacdo através do processo
de DCBD.
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2.2.1.2 Preparagao de dados

A preparagdo dos dados € a etapa que comumente consome mais recursos,
ocupando, segundo [CAB97], em média 60% do projeto como um todo. E composta de
trés fases:

;.

e selecdo dos dados — o objetivo da sele¢ao dos dados ¢ identificar a
origem dos dados disponiveis e extrair os dados necessarios a etapa de
mineragdo de dados, tendo, como base, os objetivos estabelecidos
anteriormente. Feita a selecdo dos dados, ¢ necessario compreender o
significados dos atributos, seus possiveis valores, o formato dos dados,
entre outras informagdes. Nos dados € possivel encontrar dois tipos
principais de atributos, nomeados em [CAB97] como:

e categoricos — os valores sdo finitos e diferem no tipo, dividindo-se
em nominais e ordinais. Os nominais nomeiam o tipo do objeto a
que se referem, ndo havendo ordem entre os possiveis valores; por
exemplo, o estado civil (solteiro, casado, divorciado). Os atributos
ordinais t€ém uma ordem entre os possiveis valores; por exemplo, a
avaliacdo de crédito de um cliente (bom, regular, ruim).

e quantitativos — nos atributos quantitativos existe diferenga entre os
possiveis valores, podendo ser continuos e discretos. Os valores dos
atributos continuos sdo numeros reais € os valores dos atributos
discretos sdo inteiros.

e pré-processamento dos dados — o objetivo do pré-processamento ¢é
assegurar a qualidade dos dados selecionados. A limpeza dos dados e
sua compreensao sao pré-requisitos para a etapa de mineracao de dados
ser bem sucedida. A fase de pré-processamento dos dados tem inicio
com uma revisdo geral da estrutura dos dados e a verificacdo da
qualidade deles. Com poucas excegdes, os dados selecionados
apresentam inconsisténcias, sendo as mais comuns:

e dados com ruido — envolvem atributos com valores que ndo estdo de
acordo com o esperado deles. A ocorréncia de ruidos pode resultar
de erro humano; por exemplo, a idade de uma pessoa ¢ gravada
como 650 ou uma renda é negativa. Neste caso, o valor pode ser
substituido por um valor valido ou o registro com este valor pode ser
retirado da analise. A medida, em caso de se verificar a presenca de
dados com ruido, depende da natureza deste ruido; verificada sua
natureza, deve ser aplicada aquela mais adequada ao caso.

e valores desconhecidos — os valores desconhecidos compreendem os
valores inexistentes nos dados selecionados que podem ter sido
suprimidos durante a detec¢do do ruido. Este tipo de situacdo pode
ocorrer por um erro humano, por a informagao nao estar disponivel
durante sua entrada no sistema ou porque os dados foram
selecionados através de fontes heterogéneas, assim criando mas
combinacoes. Para tratar os valores desconhecidos, utilizam-se
diversas técnicas, ndo tendo uma que seja ideal. Uma delas ¢ a de
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eliminar os valores desconhecidos, sendo de facil aplicagdao, mas na
qual podem ser perdidos dados de grande importancia. Outra técnica
se da pela substituicdo do valor desconhecido por um valor mais
provavel.

e transformacdo dos dados - nesta fase, os dados processados sdo
modelados para produzir um modelo analitico, isto é, um modelo
informativo dos dados, que representa a consolidacdo, integracdo e
reestruturacdo dos dados selecionados e pré-processados. Logo apds a
constru¢do do modelo, os dados sdo transformados de acordo com as
exigéncias do formato de entrada do algoritmo de mineracdo de dados a
ser utilizado. As técnicas usadas na transformagdo podem variar das
conversdes no formato dos dados a redu¢do dos dados, ou seja, reduzir o
numero total de atributos através da combinacdo de diversos atributos
existentes em um novo atributo.

2.2.1.3 Mineragao de dados

A mineragdo de dados € considerada o ntcleo do processo de DCBD. Nesta
etapa, ¢ aplicado o algoritmo ou a combinacdo apropriada de algoritmos de mineragao
aos dados tratados na etapa anterior [ARU99]. Os algoritmos sdo selecionados a partir
dos objetivos determinados no inicio do processo.

2.2.1.4 Analise dos resultados

Nesta etapa, sdo realizadas a interpretagdo e a avaliacao do resultado obtido
na etapa anterior. A andlise dos resultados e a minera¢do de dados estdo descritas de
forma separada, como mostra a figura 2.1, mas sao inseparaveis, estando ligadas por um
processo interativo. Devido a natureza exploratdria do processo de descoberta de
conhecimento, a andlise dos resultados obtidos ¢ feita sempre na busca de algo
interessante e valido, sempre retornando a etapa de mineragdo se estes objetivos nao
foram atingidos.

2.2.1.5 Assimilagdo do conhecimento

A assimila¢do do conhecimento encerra o ciclo, que foi iniciado quando o
conjunto de objetivos estabelecidos deu inicio ao processo. A finalidade esta etapa ¢
encerrar o processo de descoberta de conhecimento, incorporando a demanda de
informagdes ganhas nas diversas etapas. Nesta etapa, sdo apresentadas as novas
descobertas e sdo formuladas as maneiras de como as novas informacdes podem ser
melhor exploradas.

Neste trabalho sera dado destaque a etapa de mineracdo de dados,
apresentada como outro subtitulo novamente, por ser o cerne do estudo.
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2.3 Mineracao de Dados

A mineracdo de dados ¢ uma etapa que objetiva encontrar padrdes
escondidos nos dados, envolvendo freqiientemente uma repetida aplicacdo iterativa de
métodos de mineragdo de dados [SOU98]. Estes sdao implementagdes especificas de
algoritmos utilizados na procura de padrdes em conjuntos de dados.

O uso de um tipo de método ndo estd associado necessariamente a um tipo
de aplicacao especifica e vice-versa [CAB97]. No entanto, existem algumas associagdes
bem estabelecidas entre aplicacdes e métodos como, por exemplo, estratégias de
marketing, executadas quase sempre por meio do método de clustering. Entretanto, a
detec¢do de fraudes pode ser implementada por varios tipos de métodos, dependendo da
natureza do problema.

Os métodos de minera¢do de dados ndo sdo necessariamente utilizados de
forma exclusiva, podendo ser aplicado primeiramente um método a base de dados, para
melhor prepard-los para a aplicagdo e, entdo, aplicar outro no conjunto de dados
resultante.

A selecdo do método ou métodos baseia-se nos objetivos determinados para
a aplicacdo e, geralmente, ¢ realizada conjuntamente entre o analista de dados e as
pessoas da organiza¢do ou empresa envolvidas no processo.

A literatura descreve muitos métodos de mineracao de dados. Este trabalho
apresenta, os mais comumente encontrados: classificacdo, regressdo, associacao,
clustering, padrdes seqiienciais e deteccdo de desvios.

2.3.1 Classificacdo

Classifica¢ao ¢ um método de mineragdo de dados cujo objetivo € classificar
elementos de um conjunto de dados em diferentes classes, baseado em propriedades que
estes elementos t€ém em comum (atributos) [SOU98], para poder obter-se um modelo de
classificagdo e, a partir deste modelo, predizer classes de novos elementos de um
conjunto de dados.

O método de classificagdo pode ser utilizado em aplicagdes que incluem
diagnodsticos médicos, avaliagdo de risco em empréstimos, detec¢ao de fraudes, etc.

A se¢do 2.4 trata com mais detalhes o método de classificagdo, que ¢ o
método utilizado no estudo de caso descrito no capitulo 5.

2.3.2 Regresséo

Regressao refere-se a descoberta de padrdes preditivos em que o atributo
meta possui valor real [JOH97]. Este ¢ um método matematico utilizado para ajuste de
curvas, pois dado um conjunto de pontos, ele calcula féormulas capazes de fornecer
pontos intermediarios, anteriores e posteriores. Neste caso podem ser determinadas, por
exemplo, similaridades em séries de tempo.
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O uso do método de regressao se adapta a muitas aplicagdes [FAY96], entre
elas, predizer a quantidade de biomassa presente em uma floresta; estimar a
probabilidade de um paciente morrer com base em resultados de um conjunto de
diagnosticos ou predizer a demanda de consumo para um novo produto em funcdo das
despesas com publicidade.

2.3.3 Associacdo

O método de associacdo busca estabelecer relacionamentos entre um
conjunto de dados, a fim de encontrar afinidades entre eles. A partir de uma transagao,
as regras de associagdo tentam encontrar itens que envolvem a presenca de outros itens.

Tendo, como exemplo, uma base de dados de compras, na qual cada compra
(transacdo) consiste de varios itens de artigos adquiridos por um cliente, pode-se extrair
uma regra de associagdo hipotética apresentada na figura 2.2, mostrando que, em 70%
das compras de uma camisa, ocorre também a compra de uma gravata.

Quando um cliente compra uma camisa, em 70% dos casos
ele também comprard uma gravata.
Este acontecimento ¢ encontrado em 13,5% de todas as compras.

FIGURA 2.2 — Exemplo de regra de associagdo [CAB97]

O método de associacao produz regras com o formato “Se X, entdo Y, em
que X e Y sdo conjuntos de itens. Estas regras podem ser avaliadas através dos
parametros fator de suporte e fator de confianga [AGR93][CAB97].

O fator de suporte indica a ocorréncia relativa das regras de associacao
dentro do conjunto de dados da transagdo. Este fator ¢ determinado pela divisdo do
nimero das transa¢des que suportam a regra pelo nimero total das transagdes. Uma
transacao suporta a regra “quando X entdo Y” se os itens X e Y na regra ocorrerem
também na transac¢do. Na figura 2.2, o fator de suporte da regra ¢ tido como 13,5% dos
registros da base de dados.

O fator de confianca de uma regra de associagdo ¢ o grau no qual a regra ¢
verdadeira ao considerar os registros de forma individual. E calculado dividindo o
numero das transacdes que suportam a regra pelo nimero de transagdes que suportam
somente a primeira parte da regra (X). No exemplo da figura 2.2, o fator da confianca ¢é
70%.

Ap6s a aplicagdo de regras de associagdo a um conjunto de dados, o
resultado obtido ¢ uma lista de padrdes que indicam afinidades entre itens.
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2.3.4 Clustering

Clustering, também conhecido como segmentacdo de base de dados ou
agrupamento, tem, como objetivo, particionar uma base de dados dentro de grupos de
registros similares, isto é, registros que tém em comum um numero de propriedades e,
deste modo, sao considerados homogéneos [CAB97].

O método de clustering tem seu uso difundido pelas empresas que
necessitam aprender mais sobre quem sao os clientes, para poderem melhorar seu
marketing ou desenvolver novos produtos [JOH97].

A figura 2.3 mostra um exemplo hipotético de um modelo de clustering,
obtido por meio de uma base de dados de compradores de carros esporte. Para cada
comprador sdo conhecidos o sexo, a idade e a renda. No exemplo, a populagdo foi
agrupada em conjuntos (indicados por circulos), representando subpopulagdes
significativas dentro da base de dados. Pode-se verificar que existem trés conjuntos de
compradores: compradores jovens, compradores na grande maioria do sexo masculino
com renda média-alta englobando vérias faixas etdrias e compradores do sexo
masculino com faixa etaria entre os 40 e 50 anos.

130K

80K

renda

30K

\ 4

20 30 40 50
idade

FIGURA 2.3 — Exemplo do método de clustering [JOH97]

2.3.5 Padroes seqlienciais

O método de padrdes seqiienciais detecta tendéncias entre transagdes, sendo
estas transacdes associadas a um periodo de tempo. Por exemplo, dada uma base de
dados de compras e clientes, cada transacdao consiste em um conjunto de itens, no qual
cada transagdo ¢ identificada por seus dados, uma data e hora. Cada item ¢ identificado
por um Unico item identificador. Cada cliente ¢ identificado por um tnico identificador
de cliente.

A tabela 2.1 mostra parte de uma base de dados de uma loja de bebidas, com
detalhes de algumas transagdes efetuadas. Os dados sdo classificados por cliente e
transacdo. Por exemplo, o cliente B. Moore visitou a loja em trés dias consecutivos. No
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primeiro o cliente comprou cerveja; no dia seguinte ele comprou vinho e cidra e no
terceiro, conhaque.

As seqiiéncias do cliente sdo organizadas pela transacdo, como mostra a
tabela 2.2. Cada conjunto de parénteses nas seqiiéncias indica uma transacdo que pode
possuir um ou mais artigos. Por exemplo, B. Moore comprou dois artigos: vinho e cidra,
na segunda transagao.

A técnica faz uma contagem da freqiiéncia para cada combinacdo da
transagdo, que pode ser produzida a partir das seqiiéncias do cliente e indica aqueles
padrdes seqiienciais cuja ocorréncia relativa ¢ maior do que o nivel de suporte minimo
requerido; isto ¢ mostrado na tabela 2.3.

Na tabela 2.3, o padrao seqiiencial ¢ estimado com 40% de suporte, “cerveja
¢ comprada em uma transagdo antes que o conhaque seja comprado em uma transagao
subseqiiente”, se isto ocorrer para dois dos cinco clientes.

TABELA 2.1 — Padrao Seqiiencial: Base de Dados de Transagdes [CAB97]

Cliente Tempo da transac¢io Itens comprados
B. Adams | 21 junho, 1994 17:27 Cerveja
B. Adams | 22 junho, 1994 10:34 Conhaque

J.Brown | 20 junho, 1994 10:13 | Suco, Refrigerante
J. Brown | 20 junho, 1994 11:47 Cerveja
J. Brown 21 junho, 1994 9:22 | Vinho, Agua, Cidra

J. Mitchell | 21 junho, 1994 15:19 | Cerveja, Gim, Cidra

B. Moore | 20 junho, 1994 14:32 Cerveja
B. Moore | 21 junho, 1994 18:17 Vinho, Cidra
B. Moore | 22 junho, 1994 17:03 Conhaque

F. Zappa | 20 junho, 1994 11:02 Conhaque
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TABELA 2.2 — Padrao Seqiiencial: Seqiiéncias dos Clientes [CAB97]

Cliente Seqiiéncias do cliente

B. Adams (Cerveja)(Conhaque)

J. Brown |(Suco, Refrigerante)(Cerveja)(Vinho, Agua, Cidra )
J. Mitchell (Cerveja, Gim , Cidra)

B. Moore (Cerveja)(Vinho, Cidra)(Conhaque)

F. Zappa (Conhaque)

TABELA 2.3 — Padrao Seqiiencial: Suporte > 40% [CAB97]

Padroes seqiienciais com Clientes
suporte > 40% Suportados
(Cerveja)(Conhaque ) B. Adams, B. Moore
(Cerveja)(Vinho, Cidra) J. Brown, B. Moore

2.3.6 Deteccdo de desvios

Detecgao de desvios ¢ um método de descoberta de objetos que ndo seguem
padrdes de valores. Para isso, ¢ necessaria a criagdo de padrdes de forma prévia,
comumente chamados de normas [MAT96].

Um desvio, de uma maneira geral, ¢ um contraste entre uma observagao
realizada e um referencial adotado. Os desvios podem ser instdncias ndo enquadradas
nas classes; superposi¢des entre classes; mudangas no valor em um periodo de tempo;
discrepancia entre valores observados e valores esperados previstos pelo modelo.

2.4 O Método de Classificacao

O método de classificagdo baseia-se na modelagem preditiva, a qual se
assemelha a experiéncia humana, que usa observagdes para dar forma a um modelo,
baseando-se nas caracteristicas essenciais subjacentes de um fendmeno. Sendo assim,
para o entendimento € a comunicagdo com o mundo, o ser humano estd constantemente
classificando, categorizando e graduando varios elementos ao seu redor. Por exemplo, a
partir de caracteristicas que nos fazem determinar o que ¢ um cachorro, podemos
identificar outros cachorros pertencentes as mais variadas ragas; a partir de
caracteristicas dos povos, podemos determinar suas ragas [BER97][CAB97].

Neste método, utiliza-se um modelo preditivo para analisar uma base de
dados existente e determinar algumas caracteristicas essenciais dos dados. O modelo
deve refletir uma resposta correta, referente a alguns exemplos ja conhecidos, para que,
a partir deste modelo, seja possivel realizar pareceres sobre novos exemplos.

Os exemplos a serem classificados sdo representados por registros (casos)
de uma base de dados; a tarefa de classificacdo (de um classificador) consiste em relatar
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casos ocorridos anteriormente e organiza-los dentro de categorias (classes). Estas
classes sdo baseadas em propriedades comuns (conteudo dos atributos) do conjunto de
casos da base de dados em anélise. Os casos organizados dentro de classes, constituem
um modelo que ¢ utilizado para classificar novos casos ainda nao classificados.

previsores meta previsores meta
a ?
b ?
b ?
c ?
a ?
c ?
a ?

FIGURA 2.4 — Conjunto de treino e conjunto de teste [FRE97]

A figura 2.4 ilustra dois conjuntos de dados, em que cada coluna
corresponde a um atributo e cada linha a um registro. Cada registro ¢ composto por um
grupo de atributos previsores e por um atributo meta, determinando a classe a que
pertence o registro. Na figura, o conjunto da esquerda ¢ utilizado na constru¢do do
classificador, sendo conhecido como conjunto de treino. Nele, os valores (a, b, ¢)do
atributo meta sdo conhecidos. A tarefa do classificador € prever com base nos atributos
previsores € no atributo meta do conjunto de treino, o valor do atributo meta do
conjunto da direita, ou seja, a classe a que pertence cada um dos registros do conjunto
de teste.

Aplicagoes adequadas ao método de classificacao incluem [QUI886][BER97]
[SOU98]: a deteccao de fraudes, quando fraudes sdo descobertas a partir de padrdes
similares que ja tenham ocorrido no passado; alvos em marketing, com os quais, a partir
de caracteristicas de uma populagdo, ¢ possivel tracar campanhas de marketing para
determinados tipos de produtos; a aprovagao de crédito a clientes, o crédito podendo ser
classificado como de risco baixo, médio ou elevado, de acordo com concessdes
realizadas anteriormente; a determinagdo de tratamentos apropriados, cujo diagndstico e
tratamento aplicado a pacientes podem ser classificados a partir dos sintomas de
doengas e terapias possiveis; observagdes atmosféricas, pelas quais € possivel prever se
um temporal severo € improvavel, possivel ou provavel.

Outro exemplo de aplicacio do método de classificagdo € citado por
Agrawal, Imielinski e Swami [AGR93]. Visa a solucionar o problema da localizagao de
uma loja. Supde-se que o sucesso da loja ¢ determinado pelas caracteristicas de sua
vizinhanga, e a empresa esta interessada em identificar as vizinhangas que devem ser as
principais candidatas a uma investigacdo, para ser escolhida a localizagdo de uma nova
loja. A empresa tem acesso a uma base de dados das vizinhangas e categoriza
primeiramente suas lojas como bem sucedidas, médias ¢ mal sucedidas. Baseado nos
dados das vizinhangas destas lojas, ¢ determinado um perfil para cada uma delas,
desenvolvendo-se, assim, uma fun¢do de classificacdo para cada categoria de loja. A
partir da funcdo de classificacdo de lojas bem sucedidas, sdo recuperadas as vizinhangas
em que a nova loja obtera sucesso.



27

Estas aplicacdes, entre outras, tém utilizado como meio de solugdo para os
problemas apresentados, o método de classifica¢do, obtendo bons resultados.

2.4.1 Descricao formal

A descri¢ao formal da tarefa de classificagdo para um conjunto de exemplos,
conforme [AGR2000], ¢ apresentada como: seja G um conjunto de m grupos
denominados {Gj, G, ..., Gn}. Seja A um conjunto de n atributos (caracteristicas) {A,
A,, ...A.}. Seja dom(A;) referente ao conjunto de possiveis valores para o atributo A;. E
dada uma grande base de dados de objetos D na qual cada objeto é um n-registro de
forma <vy, v, ...v,> onde v; € dom(A)) e G ¢ A;, em outras palavras, o grupo chamado
de objetos em D nao é conhecido. E dado um conjunto de objetos & no qual cada objeto
¢ um (n + 1)-registro na forma <vi, Vy, ..., Vy, Q> onde v; dom (A)) e gk € G, ou seja, os
objetos em & tém os mesmos atributos que os objetos em D e, adicionalmente, t€ém
grupos associados a eles. O problema consiste em obter m fung¢des classificadoras, uma
para cada grupo Gj, usando a informagdo em &, com a fungdo classificagdo fj para o
grupo G;j presente em fi: A; x Ay x ... A, > Gjparaj =1, .., m. Os exemplos do
conjunto ¢ sdo referidos como o conjunto de treino e a base de dados D como o
conjunto de dados de teste.

2.4.2 Avaliagédo da qualidade de um classificador

A avaliacdo da qualidade de um classificador ¢ de suma importancia, para
que se possa estimar quanto este classificador ¢ preciso na classificagdo de futuros
exemplos.

A precisdo de um classificador ¢ medida pelo nimero de erros ocorridos
durante a classificacdo realizada em um conjunto de exemplos. A equacdo 2.1 define o
erro de classificacdo, ou seja, o percentual de exemplos que foram classificados de
forma incorreta.

Taxa deerros = Ndmero de erros (2.1

NuUmero de casos testados

A taxa de erros ¢ determinada pelo percentual de exemplos do conjunto de
teste mal classificados. Um fator que pode influenciar a estimativa da taxa de erro ¢ o
numero de exemplos utilizados. Se o numero de exemplos for grande, a taxa de erro
num conjunto de teste apresentard uma boa estimativa de generalizagdo do classificador,
sendo o conjunto de teste independente do conjunto de treino e ambos os conjuntos
suficientemente grandes. Se o numero de exemplos ¢ limitado, situa¢do considerada
mais comum, € necessario estimar a taxa de erro, tendo o cuidado de nao torna-la por
demais otimista ou pessimista.

Uma outra situag¢do colocada na avaliacao da qualidade de um classificador
sdo os custos do erro. Verifica-se que existem variados tipos de custos associados aos
possiveis erros encontrados [FON94|[BEM97][UTG97]. Neste trabalho, o custo ¢
apenas associado a atribuicdo de classes a cada nodo folha. Como exemplo, pode-se



28

citar o caso de um sistema de diagnostico médico no qual ¢ geralmente considerado
mais grave classificar um doente como saudavel, do que classificar um saudavel como
doente.

A seguir sdo descritas técnicas que podem ser utilizadas na avaliagdo da
qualidade de um classificador.

2.4.2.1 Avaliacdo por estimativa de custos

A estimativa de custos de um erro em um conjunto de exemplos considera
como ponto de avaliagdo a minimiza¢do os custos do problema em questdo. Nesta
metodologia, ¢ necessaria a determinacdo de pesos que deverdo ser atribuidos aos
exemplos mal classificados. Para isto, ¢ necessario o uso de uma matriz conhecida
como matriz de custos, contendo o custo de cada tipo de erro possivel. Esta matriz tera
n? elementos, em que N representa o numero de classes. A tabela 2.4 ilustra um exemplo
de uma matriz de custos possivel para um problema com trés classes.

TABELA 2.4 — Exemplo de uma matriz de custos de erros [FON94]

Classe atribuida Classe real

pelo classificador 1 2 3
1 0 2 12
2 10 0 8
3 5 6 0

Para avaliar a qualidade do classificador baseado em custos, ¢ necessaria a
utilizagdo da matriz de confusdo referente ao problema. A matriz de confusdo descreve
os acertos e os erros ocorridos durante a classificacdo. A tabela 2.5 apresenta os
resultados do teste do classificador em termos do numero de exemplos da classe I aos
quais foi atribuida a classe j com i ¢ j variando entre 1 e n.

TABELA 2.5 — Exemplo de uma matriz de confusdo [FON94]

Classe atribuida Classe real

pelo classificador 1 2 3
1 92 6 2
2 5 89 6
3 10 15 75




O custo do classificador ¢ determinado por:

Custo :ZZ_CL]MU (2.2)

n
i=l j=

Onde: C;; ¢ o valordalinha i, coluna j da matriz de custos

Mi; ¢ o valor da linha i, coluna j da matriz de confusdo

Baseado nas tabelas 2.4 e 2.5, o valor do custo para o exemplo ¢:

Custo =0%92+2%6+12%2+10%5+0%89+8*6+5*%10+6*154+0%75=274

Neste exemplo, o custo médio por decisdo €:

Custo 274

- = =091
Numero de classificagbes 301

Custo _médio =

2.4.2.2 Avaliacdo por estimativa de erros
2.4.2.2.1 Ressubstituicao

O método de estimacao por ressubstitui¢do ¢ utilizado para avaliar o modelo
de classificagdo, usando, para isto, um dado conjunto de exemplos, ja utilizados para o
treino.

Conjunto de exemplos Conjunto de treino / Conjunto de teste

—>

FIGURA 2.5 — Relagdo entre o conjunto de treino e de teste (Ressubstituicao)

A propor¢cdo de resultados incorretos obtidos durante a estimagdo por
ressubstituicdo determina a taxa de erro de classificagao.
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2.4.2.2.2 Treino e Teste

Na estimagdo por treino e teste, o conjunto de exemplos ¢ particionado em
dois subconjuntos, o de treino e o de teste. A maior parte do conjunto de exemplos €
aproveitada para o treino. Geralmente 2/3 dos casos sdo utilizados no conjunto de treino
e 1/3 no conjunto de teste [FON94][MOU93][WEI9S8]. A figura 2.6 ilustra a parti¢do do
conjunto de exemplos em treino e em teste.

Conjunto de exemplos Conjunto de treino

-

particdo
aleatdria

% Conjunto de teste

FIGURA 2.6 — Relagdo entre o conjunto de treino e de teste (Treino e Teste)[ WEI98]

O método de classificagdo ndo tem nenhum acesso aos dados de teste. Uma
vez encontrada a solucdo baseada no conjunto de treino, o modelo de classificagdo
construido ¢ avaliado, sendo medido seu desempenho através do conjunto de teste. O
desempenho do conjunto de teste ¢ uma estimativa do desempenho futuro do modelo de
classificagdo em relagdo a novos casos.

2.4.2.2.3 Validacéo Cruzada

Na estimagdo por validagdo cruzada, os exemplos sdo particionados dentro
de n subconjuntos, de forma que o nimero de exemplos ¢ a distribui¢ao das classes
sejam o mais uniforme possivel.

O conjunto de treino ¢ constituido utilizando n-1 particdes, e a particao
restante constitui o conjunto de teste, sendo este utilizado para estimar o erro de
classificacao.

Com base nas parti¢cdes realizadas, em que sdo determinados subconjuntos
de dados, ocorrem n permutagdes diferentes, sendo construidos classificadores parciais,
normalmente 10. Este numero é considerado bom para se obter uma boa precisdo do
modelo de classificagdo gerado.

A estimacao do erro ¢, portanto, determinada pela utilizagao de um conjunto
de teste independente para cada um dos classificadores parciais. O valor estimado para o
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erro do classificador final ¢ a média dos erros estimados para cada um dos n
classificadores parciais calculados.

[_] Conjuntos de treino ] Conjunto de teste

Conjunto de exemplos . ( 1 1 1
particao

Ga 2 2 2

aleatoria 3 3 3

,—> 4 4 4

5 5 e o o 5

6 6 6

, 7 7 7

subconJuntos< 3 g 8

9 9 9

\ 10 10 10

FIGURA 2.7 — Relacgdo entre o conjunto de treino e de teste (Validagao Cruzada)

2.4.2.2.4 Bootstrap

A estimagdo por Bootstrap baseia-se na reamostragem de um conjunto de
exemplos, sendo indicada para situagdes em que este conjunto ¢ bastante limitado.

A partir de um conjunto de exemplos de tamanho n, ¢ formado um novo
conjunto de treino com a retirada aleatoria de elementos do conjunto de exemplos
original. Os exemplos omitidos sdo utilizados na constituicdo do conjunto de teste.

Logo ap6s o modelo de classificacdo ter sido gerado e estimada a taxa de
erro, os exemplos sdo recolocados no conjunto original, sendo este processo repetido
diversas vezes, geralmente 10, usando cada vez uma amostra diferente de Bootstrap.

A estimativa da taxa de erro no conjunto de dados ¢ dada pela média das
taxas de erro em cada iteracdo realizada durante a execucdo da técnica de Bootstrap.

/ Conjunto de treino \

Conjunto de exemplos <&

parti¢do
aleatdria

I .
> Conjunto de teste

k—lj

FIGURA 2.8 — Relagao entre o conjunto de treino e de teste (Bootstrap)
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2.4.3 Classificadores baseados em arvores de decisdo

Um classificador tem, como base, um algoritmo de aprendizagem, e este
tem como entrada, um conjunto de exemplos, constituido de valores de atributos, sendo
seu objetivo a saida de um esquema de classificacdo, que ird predizer classes baseadas
nos valores dos atributos.

Um meio eficiente para representar classificadores a partir de dados, ¢ o uso
de arvores de decisao. Esta técnica tem, como ponto forte, a sua eficiéncia em termos de
tempo de processamento e o fornecimento de um meio intuitivo de analisar os
resultados, por apresentar como estrutura final do classificador, uma forma de
representacao simbolica simples e normalmente bastante compreensivel, o que facilita a
compreensdo do problema em andlise.

Os classificadores baseados em arvores de decisdo surgiram no final dos
anos 50, tendo, como principal referéncia, o trabalho de Hunt [QUI93][FON94], que
apresenta varios experimentos de inducdo. Posteriormente, Friedman, trabalhando em
novas pesquisas, desenvolveu o algoritmo CART [QUI93][FON94]. Também o
algoritmo ID3, desenvolvido por Quinlan, teve grande influéncia na area de pesquisa em
aprendizado de maquina, tendo, como sucessores, os algoritmos C4.5 [QUI93] e C5.0
[RUL2000].

Os fundamentos dos classificadores baseados em arvore de decisdo sdo
idénticos, embora sejam muitas as possibilidades existentes para a sua construgdo, os
algoritmos baseiam-se na sucessiva divisdo de um problema em varios subproblemas de
menores dimensdes, até que a solugdo para cada um dos subproblemas tenha sido
encontrada. Desta maneira, os classificadores baseados em arvores de decisdo buscam
meios de dividir um problema (conjunto de exemplos) em varios subproblemas (nodos).
Esta divisdo ocorre até cada um destes subconjuntos conter apenas uma classe, ou até
uma das classes demonstrar ser majoritaria, ndo necessitando mais divisdes, gerando,
em qualquer uma das duas situa¢des, um nodo folha.

A estrutura de uma arvore de decisdo ¢ formada por nodos que representam
os atributos, por ramos (ligagdes) provenientes dos nodos, que recebem os possiveis
valores do atributo em questdo, e de nodos folha, que representam as diferentes classes
de um conjunto de exemplos (dados).
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A figura 2.9 ilustra a representagdo da estrutura de uma arvore de decisao,
onde sdo apresentados seus componentes: nodos, arcos € nodos folha.

t3

nodo folha —» ‘ '

FIGURA 2.9 — Arvore de decisdo

Dentro da filosofia de arvores de decisao, a classificagdao consiste em seguir
o caminho determinado pelos sucessivos nodos dispostos ao longo de uma arvore, até
ser alcangada uma folha que contém a classe a ser atribuida a um novo exemplo de um
conjunto de exemplos.
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3 Arvores de Decisao

Neste capitulo refere-se as técnicas utilizadas para a solu¢ao dos problemas
que se apresentam a construgcdo de arvores de decisdo. Sdo apresentados os critérios de
selecao do melhor atributo a ser atribuido a cada nodo, os métodos para se determinar a
classe que deve ser associada a uma folha da arvore e as técnicas de poda.

3.1 Consideracoes Iniciais

Arvores de decisio sio uma forma simples e eficaz de representar o
conhecimento. Elas baseiam-se na abordagem dividir para conquistar [QUI93], ou seja,
na sucessiva divisdo do conjunto de exemplos utilizado para o treino, em varios
subconjuntos, até cada um destes subconjuntos pertencer a uma mesma classe, ou até
uma das classes ser majoritaria, nao havendo necessidade de novas divisdes.

Os resultados dos varios subconjuntos obtidos com a constru¢cdo de uma
arvore de decisdo sdo dados organizados de maneira compacta, utilizados para
classificar novos exemplos.

A figura 3.1 apresenta a representacdo de um classificador baseado em
arvore de decisdo, no qual sdo testados atributos quantitativos e categoricos.

atributo testado

teste realizado

\ classe designada ao nodo folha

FIGURA 3.1 — Exemplo de um classificador utilizando arvore de decisdo

Neste exemplo, os nodos sdao representados pelos atributos al, a3 e a4,
dispostos na arvore de acordo com seu nivel informativo. Nos arcos sdo testados os
valores do atributo designado ao nodo a que pertencem. Os testes sdo realizados de
acordo com os valores dos atributos que, quando categoéricos, sdo representados por uma
igualdade, por exemplo, = m, onde m ¢ um valor do atributo. Quando os atributos
possuem valores quantitativos, sdo representados por um intervalo de wvalor, por
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exemplo, > 70, sendo este intervalo obtido através de calculo. Cada circulo ao final dos
ramos da arvore indica a classe associada aos nodos folha, considerando, no exemplo, 1
como uma classe positiva € 2 como negativa.

A classificagdo nesta arvore exemplo, como em uma outra qualquer, ocorre
ao se percorrer o caminho que se inicia no nodo raiz (al) e se estende até as folhas. A
situagdo ¢ mostrada na figura a seguir.

um caminho de
classificagdo

FIGURA 3.2 — Exemplo de um caminho de classificacdo

O caminho destacado na figura 3.2 indica uma classificagdo, cujo caso em
analise se enquadra na situagdo apresentada, tendo o atributo denominado al valor igual
am e o atributo a4 valor maior que 70.

Através dos caminhos descritos por uma arvore de decisdo € possivel
derivar regras. As arvores e as regras sao geralmente utilizadas em conjunto. Devido ao
fato de as arvores tenderem a crescer muito de acordo com algumas aplicagdes, elas sdo
muitas vezes substituidas pelas regras. Isto acontece em virtude de as regras poderem
ser facilmente modularizadas [ING2000].

A regra extraida do caminho destacado na arvore da figura 3.2, ¢ dada
como:

“Se al=m e se a4>70 entio 1”

3.2 Tipos de Testes

Os testes a serem realizados em um nodo de uma arvore de decisdo
dependem das caracteristicas do atributo designado a este nodo, sendo utilizado apenas
um atributo por nodo na realizagdo de cada teste, tornando, assim, a estrutura da arvore
de facil compreensdo. Com base nos testes definidos e em um conjunto de exemplos, €
decidido qual o caminho a percorrer na arvore durante o processo de classificagdo.

Na determinacdo dos testes, ¢ possivel trabalhar com atributos dos tipos
quantitativos, categoricos, ou ainda, com valores desconhecidos.
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3.2.1 Atributos quantitativos

Os atributos que possuem caracteristicas quantitativas permitem grande
variedade de testes, implicando, de forma geral, uma certa complexidade de calculo.

A técnica de constru¢do de arvores de decisdo basecada em atributos
quantitativos, baseia-se em testes do tipo “atributo <'ponto_de quebra” ou “atributo >
ponto_de_quebra”, nos quais devem ser considerados todos os valores pertencentes ao
atributo, pois cada um deles pode representar um possivel teste.

Para a utilizagdo deste tipo de atributo, primeiramente ¢ necessaria a
ordenacdao de todos os valores do atributo que estd sendo trabalhado, em ordem
crescente ou decrescente, sendo o atributo ordenado como {Vi,Vy,..Vm}. ApoOs a
ordenacdo, seleciona-se o valor (teste) que mais reduz a informag¢dao necessaria
[QUI93][LIU94][BRA2000].

Tomando como exemplo de utilizacdo de atributos quantitativos os valores
de um atributo denominado salario: 78 — 98 — 86 — 76 — 125 — 321 — 456 — 99 —125 —
678 — 890 — 67 — 567 — 67, obtém-se, apds ordenar estes valores e realizar o calculo para
obter o melhor valor para o teste, o valor 99. A partir dele pode ser montada a estrutura
da arvore, exemplificada na figura 3.3.

salario

<99 >99

FIGURA 3.3 — Subarvore caracteristica de atributos continuos

3.2.2 Atributos categoricos

O tratamento de atributos com caracteristicas categoricas ¢ distinto daquele
aplicado a atributos com caracteristicas quantitativas. Ao tratd-los, devem ser
consideradas e avaliadas as abordagens a seguir.

e Criar um ramo para cada valor do atributo — esta abordagem torna a
arvore bastante detalhada, mas tem desvantagem de criar um grande
nimero de ramos, tornando-a, muitas vezes, de grande dimensdo. A
figura 3.4 ilustra esta abordagem.
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tipo de carro

FIGURA 3.4 — Subarvore caracteristica de atributos categoricos:
um ramo para cada valor do atributo [SOM98]

Criacdo de nos binérios - a solugdo apresentada por Hunt [FON94],
ilustrada na figura 3.5, sugere a criacao de nds bindrios, atribuindo, a um
dos ramos, um dos valores da caracteristica eleita e ao outro, todos os
demais valores. Esta solu¢do ¢ naturalmente limitada, ndo aproveitando
todo o poder de discriminagdo da caracteristica. Apresenta, no entanto, a
vantagem da grande simplicidade e inteligibilidade resultante,
especialmente util quando os resultados da geracdo do classificador
automatico se destinam a serem interpretados por pessoas consideradas
nao-especialistas.

tipo de carro

médio, compacto
econdmico

[

grande

FIGURA 3.5 — Subarvore caracteristica de atributos categdricos:
no6s binarios

e Caracteristicas ordenadas — esta abordagem estabelece uma ordem entre

os valores do atributo, possibilitando a constru¢do de arvores binarias
apud [FON94].

e Agrupamento de valores de caracteristicas em dois conjuntos —

apresentado por Breiman apud[FONO94], baseia-se na criagdo de dois
subconjuntos de valores associados respectivamente ao ramo esquerdo e
ao direito do nodo em desenvolvimento, sendo uma outra forma de
particdo binaria. Uma ilustracdo desta abordagem ¢ apresentada na
figura 3.6.
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tipo de carro

em{econdmico,
médio}

nao em {econdmico,
médio}

FIGURA 3.6 — Subarvore caracteristica de atributos categoricos:
agrupamento de valores de caracteristicas em
dois conjuntos [SOM98]

3.2.3 Valores desconhecidos

O tratamento de valores desconhecidos tem, como objetivo, por um lado, o
uso do maximo numero possivel de exemplos para o treino do classificador, mesmo
quando estes contém valores desconhecidos para algumas caracteristicas e, por outro, a
possibilidade de classificar novos casos ainda que estes se encontrem incompletos
[FON94]. Varias solugdes sao propostas na literatura para o tratamento destes tipos de
valores que podem ser:

e simplesmente descartados;

e receber um valor que seja considerado mais provéavel (mais comum) no
conjunto de treinamento;

e considerados como outro possivel valor do atributo, de forma que,
durante a constru¢do da arvore, cada nodo pode possuir um ramo
designado ao atributo testado que possui um valor desconhecido;

e tratados, também, através da probabilidade da distribuicao dos valores
do atributo. Esta probabilidade ¢ estimada com base nas freqiiéncias
observadas dos possiveis valores para o atributo, nos exemplos do nodo
em questdo, sendo estes valores utilizados para calcular sua impuridade.

3.3 Técnicas de Construcio de Arvores de Deciséio

De uma maneira geral, na construcdo de classificadores baseados em
arvores de decisdo, apos terem sido avaliadas e identificadas as caracteristicas dos dados
disponiveis, deve-se determinar o critério para a escolha da caracteristica (atributo) a ser
utilizada em cada nodo, assim como a determinagdo de quando um nodo ¢ considerado
folha e a classe a ser atribuida a ele.
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3.3.1 Algoritmos de arvores de deciséo

O algoritmo para a constru¢gdo de uma arvore de decisdo seleciona um
atributo de particionamento e divide o conjunto de exemplos, criando um ramo para
cada valor deste atributo. A cada ramo ¢ criado um nodo e novamente selecionado um
novo atributo de particionamento para o subconjunto de exemplos atribuido ao novo
nodo e, assim, sucessivamente. Este processo tem, como objetivo, separar os exemplos
em classes, de modo que os exemplos de distintas classes tendam a serem atribuidos a
parti¢des diferentes.

O algoritmo 3.1 mostra um algoritmo genérico para construir arvores de
decisdo, em que S representa o conjunto de exemplos aplicado a arvore, sendo que
inicialmente S contém todos os exemplos de treino.

(1) Se todos os exemplos no atual conjunto de exemplos S satisfazem um
critério de parada

entao
(2 cria um nodo folha com algum nome da classe e para;
senéo
(3) seleciona um atributo A para ser utilizado como um atributo de
particionamento e cria um nodo com o nome do atributo de
particionamento;
(4) escolhe um teste sobre os valores de A, com resultados

mutualmente exclusivos e coletivamente exaustivos Rj,...,Ri e
cria um ramo, a partir do nodo recentemente criado, para cada
teste;

(5) particiona S nos subconjuntos Si,...Sg, tal que cada S;, i=1..k,
contenha todos os exemplos em S com resultado R; do teste
escolhido;

(6) aplica este algoritmo recursivamente para cada subconjunto S,
i=1,..k;

fim_senao
fim_se

ALGORITMO 3.1 — Algoritmo genérico para construcao de
arvores de decisdo [FRE97]

Como forma de melhor explicar o funcionamento do algoritmo 3.1, cada
passo do algoritmo ¢ identificado por um numero seqiiencial entre parénteses a sua
esquerda. Os passos (1) e (3) sdo os passos mais relevantes do algoritmo, por
requererem acesso aos dados para avaliar uma regra candidata. Estes sdo os passos que
consomem mais tempo do algoritmo quando a descoberta de conhecimento se da em
grandes bases de dados.

O passo (1) do algoritmo 3.1 consiste em decidir o momento de parar o
particionamento recursivo. O processo ¢ parado se todos os exemplos no nodo atual
possuem a mesma classe. No entanto, se esta condi¢do ndo for verdadeira, pode ser
interessante parar o particionamento no atual nodo, para evitar que a arvore se expanda
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muito. Esta forma de parar o particionamento ¢ conhecida como pré-poda e ¢ discutida
com mais detalhes na se¢do 3.4.1

No passo (2) se todos os exemplos no recém-criado nodo folha t€ém a mesma
classe, o algoritmo d4 ao nodo o nome da classe; contudo, o algoritmo pode dar ao nodo
folha o nome da classe mais freqiiente ocorrida neste nodo.

No passo (3) ¢ computado o melhor atributo candidato a partigdo, avaliando
como, efetivamente, os valores do atributo candidato discriminam as classes dos
exemplos.

No passo (4) ¢ criado um arco para cada valor distinto, resultante do
particionamento do atributo selecionado no passo (3).

O passo (5) consiste em designar cada exemplo a um dos arcos criados, de
acordo com o valor do atributo de particionamento.

Finalmente, no passo (6), o algoritmo ¢ aplicado recursivamente para cada
subconjunto do conjunto de exemplos S.

3.3.2 Tabela de freqiiéncias

Para ilustrar o uso de classificadores baseados em arvores de decisdo,
tomamos como exemplo uma aplicagdo de avaliacdo de concessao de credito.

Na tabela 3.1 ¢ apresentado um conjunto de exemplos, que descrevem a
realidade dos dados referentes a pessoas que receberam ou ndo um empréstimo de um
banco. Estes dados, extraidos de um banco de dados com informagdes referentes a
créditos, foram selecionados por serem mais relevantes na tomada de uma decisao de
conceder ou nao novos créditos, tendo como atributos previsores o montante do
empréstimo solicitado, a idade da pessoa solicitante, o seu salario e se ela possui ou ndo
conta no banco.

TABELA 3.1 — Conjunto de exemplos de treino [BRA2000]

montante | idade |saldrio | conta | empréstimo

1 médio sénior | baixo | sim nao
2 médio sénior | baixo | ndo nao
3 baixo sénior | baixo | sim sim
4 Alto média | baixo | sim sim
5 Alto jovem | alto sim sim
6 Alto jovem | alto | ndo nao
7 baixo | jovem | alto nao sim
8 médio | média | baixo | sim nao
9 médio | jovem | alto sim sim
10 alto média | alto sim sim
11 médio média | alto nao sim
12 baixo | jovem | baixo | ndo sim
13 baixo sénior | alto sim sim
14 alto média | baixo | ndo nao
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Cada atributo na tabela apresenta valores a serem considerados. O atributo
montante ¢ definido dentro de uma faixa que compreende os valores baixo, médio e
alto; o atributo idade nas categorias jovem, média e sénior; o salario ¢ considerado
dentro de dois grupos estipulados pelo banco, baixo e alto; o atributo conta identifica se
a pessoa possui ou ndo conta no banco e o atributo empréstimo destaca as situagdes ja
ocorridas, em que pessoas foram categorizadas como aptas ou ndo-aptas a receber
empréstimos, tendo o atributo empréstimo dois valores, um deles positivo (Sim) e o
outro negativo (ndo), valor este indicando uma situagdo em que os requisitos exigidos
ndo sdo satisfatorios a concessdo de créditos. O atributo empréstimo ¢ tomado como
atributo meta ou classe, sendo através dele categorizadas as concessoes de crédito.

Para posterior utilizacdo deste exemplo na se¢do que trata da sele¢do de
atributos para a constru¢do de uma arvore de decisdo, ¢ tomada a tabela 3.2 como forma
de melhor visualizar as situagdes apresentadas nos dados. Ela mostra uma estrutura
geral de visualizagdo dos atributos e o enquadramento de seus valores dentro das
classes, que sdo os valores do atributo meta. Este tipo ¢ conhecido como tabela de
freqiiéncias [FRE97][QUI93][WHI%4].

TABELA 3.2 — Estrutura geral de uma tabela de freqiiéncias [FRE97]

Ci |.....|Cn |Total
A] S]] ..... S]]n Sl+
A, Sai ... .. Sim | St
Total |S.; |..... Sim | |9]

A tabela 3.2 é uma matriz N x m que inclui os totais das colunas e linhas,
onde N ¢ o niumero de distintos valores de um atributo previsor e m ¢ o niimero dos
distintos valores do atributo meta. Cada célula S;j (i=1..n, j=1..m) desta matriz contém o
nimero de exemplos do atributo previsor correspondentes ao valor A; e que satisfazem o
atributo meta de valor C;. A soma dos valores ao longo das linhas (i=1..n) ¢ denotado
como Sj; € a soma ao longo das colunas (j=1..m) é denotado como S.j. O niimero total
de exemplos que satisfazem o conjunto de valores do atributo em analise (previsor) €
denotado por |S].

Na selecdo de atributos para a constru¢do de uma arvore de decisdo ¢
interessante que para cada atributo previsor, seja montada uma tabela como a 3.2, onde
as linhas contenham os valores do atributo previsor; as colunas, os valores do atributo
meta e cada célula da tabela contenha o numero de exemplos para a respectiva
combinacdo de valores do atributo previsor ¢ do meta, como mostra a tabela de
freqliéncias 3.3. Estando esta tabela elaborada, fica mais facil, a partir dela, determinar a
heterogeneidade dos atributos previsores para a construgao da arvore de decisao.
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TABELA 3.3 — Tabela de freqiiéncias do atributo Montante

Sim (+) | Nao (-) | Total
médio 2 3 5
baixo 4 0 4
alto 3 2 5
Total 9 5 14

A arvore da figura 3.7 corresponde a tabela de freqiiéncia 3.3, elaborada a
partir da tabela de exemplos de treino 3.1, no qual a particdo efetuada, baseada no
atributo montante, resulta em trés subarvores, cada uma delas correspondendo aos
valores deste atributo. O valor médio possui cinco exemplos: dois positivos de uma
classe sim e trés negativos de uma classe ndo. O valor baixo possui somente valores
positivos e o valor alto, cinco exemplos; trés positivos e dois negativos.

montante

FIGURA 3.7 — Subarvore atributo montante

3.3.3 Criteérios de selecdo de atributos

Os critérios para a selegdo de atributos sdo utilizados para determinar qual
atributo pertencente ao conjunto de exemplos melhor se enquadra no nodo em analise,
durante a constru¢do da arvore de decisdo. Deste modo avalia-se a melhor parti¢do a ser
realizada, de acordo com a capacidade informativa do atributo.

3.3.3.1 Ganho de Informagao

Um dos mais antigos e conhecidos critérios de selecdo de atributos ¢ o
ganho de informacao (Gain), utilizado pelos também conhecidos algoritmos ID3 e C4.5.

O ganho de informagdo tem, como base geradora, uma medida conhecida
como entropia [QUI93][MIT97][DAN2000]. O ganho pode ser conceituado como a
reducdo esperada da entropia, tendo, como funcdo, a selegdo de atributos utilizados no
particionamento de um conjunto de dados.
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A entropia empregada para a obtengdo do ganho de informagdo tem sua
origem na teoria da informagdo e baseia-se no trabalho realizado por Claude Shannon
and Warren Weaver, em 1949 [BER97][JAY2000]. A entropia usa, como estratégia, a
reducdo da impuridade, ou seja, mede a quantidade de informagdo necessaria para
codificar uma situacdo encontrada em um nodo [CAM2000][MAR2000]. A impuridade
¢ maxima se todas as classes de um nodo tém igual prioridade e minima quando existe
apenas uma classe. Na teoria da informagéo, a informagdo é medida em bits.

A entropia ¢ dada pela férmula (3.1) que determina o nimero de exemplos
de S pertencentes a classe Cj, podendo o atributo ter m possiveis valores:

m
Entropia(S)=> - p; log, p; (3.1)
=

Onde: S ¢ o conjunto de exemplos
m ¢ o numero de classes

p; ¢ a propor¢do de S pertencer a classe J, tendo entdo:

p, :u (3.2)

Onde: |Sj ¢ o nimero de exemplos classificados na j-ésima particéo

|S| € o nlimero total de exemplos do conjunto S

Tomando o exemplo ilustrado na tabela 3.3, em que o conjunto S ¢ uma
colecdo de 14 exemplos com 9 instancias positivas e 5 negativas, a entropia no conjunto
de exemplos é:

Entropia (S) = - (9/14) log , (9/14) — (5/14) log , (5/14) = 0.940

A entropia no atributo montante ¢ calculada para cada um dos seus valores,
sendo:

Entropia (montante, médio) = - (2/5) log » (2/5) — (3/5) log » (3/5) = 0,971
Entropia (montante, baixo) = - (4/4) log , (4/4) — (0/4) log , (0/4) =0
Entropia (montante, alto) = - (3/5) log » (3/5) — (2/5) log » (2/5) = 0,971

Com base na medida da entropia, uma classificagdo ¢ considerada perfeita,
se todos os membros de um conjunto S pertencem a uma mesma classe, sendo a entropia
igual a zero. Por exemplo, se todos os membros sdo positivos, p+ = 1, entdo p. = 0
(zero). Quando a entropia ¢ igual a um, ¢ dito que os membros de um conjunto foram
classificados ao acaso, pois 0 conjunto possui numero igual de exemplos positivos e
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negativos. Se o conjunto contiver numeros diferentes de exemplos positivos € negativos,
a entropia estard entre 0 (zero) e 1 (um). A figura 3.8 mostra a forma da curva da
entropia, com p; variando entre 0 e 1.

0.5 T

Entropia (S)

FIGURA 3.8 — A medida da entropia para exemplos positivos variando
entre 0 e 1 [MIT97]

O ganho de informacdo (Ganho(S,A)) — resultante da ado¢do de uma
particao baseada num dado atributo sera assim dado por:

m [S.
Ganho(S, A) = Entropia(S)— Z% Entropia(S,) (33)

j=1
Onde: Ganho (S, A) ¢ o ganho do atributo A sobre o conjunto S

|Sj ¢ o subconjunto de S no qual o atributo A tem valor j

A partir destes calculos € possivel escolher a particdo que permite obter um
maior ganho de informagao.

O calculo do ganho do atributo montante é:

Ganho(S, montante) = 0,940 — ((5/14)*0,971+(4/14)*0+(5/14)*0,971)
= 0,246



45

Para a analise do atributo mais informativo ¢ necessario o calculo do ganho
de todos os atributos envolvidos na andlise. Abaixo sdo mostrados os ganhos dos
atributos idade, salario e conta.

Ganho(S, idade) = 0,940 — ((4/14)*1+(5/14)*0,971+(5/14)*0,722 ) = 0,049
Ganho(S, salario) = 0,940 — ((7/14)*0,592+(7/14)*0,985 ) = 0,151
Ganho(S, conta) = 0,940 — ((8/14)*0,811+(6/14)*1 ) = 0,047

De acordo com o ganho de informagdo, o atributo com maior ganho,
portanto mais informativo dentre os calculados e que melhor prediz o atributo meta, ¢ o
montante com valor de 0,246 bits, designado como nodo raiz.

3.3.3.2 Razdo do Ganho de Informacao

Para atributos que possuem muitos valores o ganho de informagao apresenta
a desvantagem de tender a ser muito grande, fazendo gerarem-se arvores muitos largas,
que ndo sdo desejaveis. Para contornar esta situagdo, foi proposta por Quinlan [QUI86]
uma alternativa baseada na razao do ganho de informacgéao (RGanho).

Ganho(S, A)

4
Info(S, A) G4

RGanho(S, A) =

A informacao do atributo A em relagdo ao conjunto S ¢ dada por:

Info(S, A) = Zn;u i (3.5)

sl S|

Onde: S; ¢ o subconjunto de exemplos resultante do particionamento de
S pelos n valores do atributo A
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3.3.3.3 Gini

O Gini ¢ um critério utilizado na sele¢do de atributos, sendo aplicavel a
arvores m-arias, cujo objetivo € a minimizagao da impuridade [AGR97][BIO97].

Para um dado conjunto de dados S contendo exemplos de m classes, Gini(S)
¢ definido como:

m

Gini(S)=1- p; (3.6)

j=1

Onde: p;j ¢ a freqiiéncia relativa da classe j em S

Se dividirmos S em dois subconjuntos, S; ¢ S;, com n; e Ny exemplos
respectivamente, o novo indice de divisdo dos dados, Ginigpiit(S), ¢ dado por:

Ginisp,it(S)z%Gini(81)+n—nzGini(Sz) (3.7)

3.3.3.4 Qui-quadrado

O critério qui-quadrado (x%), desenvolvido pelo estatistico inglés Karl
Pearson, ¢ um teste estatistico comumente usado para comparar dados observados com
dados esperados, sendo o resultado obtido de acordo com uma hipotese especifica
[WHI94][BEM97][HOL2000].

Para o desenvolvimento do calculo do x> é necessario, primeiramente, criar
uma tabela de freqiiéncias para o atributo em andlise como a apresentada na se¢ao 3.3.2.
Com base na tabela ¢ calculada a freqiiéncia esperada para cada célula por meio da
férmula (23.8). Com as freqiiéncias estabelecidas pode-se entdo aplicar a férmula (3.9) e
obter o x".

E =" j (3.8)
x2 — Zn:zm:ﬁ (3.9)

Onde: E;j ¢ a freqiiéncia esperada na célula Sj; da matriz apresentada na
tabela 3.2



47

3.3.3.5 Twoing

O critério Twoing aplica-se a arvores binarias, defindo a impuridade de um
nodo como:

i(S)=%[ZIp(J/SL)—p(j/SR)@ (3.10)
]

Onde: P_ ¢ a probabilidade do nodo descendente esquerdo
Pr ¢ a probabilidade do nodo descendente direito
P(j/SL) ¢ a probabilidade da classe j no nodo descendente esquerdo

P(j/Sr) ¢ a probabilidade da classe j no nodo descendente direito

3.3.4 Determinacéo da classe associada a folha

Durante a construgdo de uma arvore de decisdo, ao se deparar com um nodo
considerado folha, ¢ necessario determinar qual classe devera estar associada a ele.

A determinagdo da classe associada a folha pode ser realizada através da
atribuicdo da classe que minimiza a taxa de erro da classificagdo ou a atribuicdo da
classe que minimiza os custos da classificacao.

3.3.4.1 Atribuigdo da classe mais provavel

Nesta aproximagdo ¢ atribuida a folha a classe mais provéavel dentro dos
exemplos que se encontram associados a ela [FON94].

N

max(pi):max—j com j=1..m (3.11)
i i

Onde: N ¢ o namero total de exemplos na folha
Ni € o niumero de exemplos da classe

m ¢ o namero de classes



48

3.3.4.2 Determinacgao baseada na noc¢ao de custo

A determinagdo de uma classe baseada em custos, tem, como objetivo, a
minimizagdo dos custos provenientes da adog¢do de uma determinada classe ¢ ndo a
probabilidade do erro resultante. Para determinar a classe a atribuir a cada nodo folha,
deve-se considerar o conceito de matriz de custos apresentado na se¢do 2.4.2.1, sendo o
custo dado por:

Custo(m) = 2piSi; (3.12)

Onde: p; ¢ aprobabilidade da classe i
Sij ¢ o valordalinha i, coluna j da matriz de custos

m ¢ o nimero de classes

3.4 Técnicas de Poda

Os métodos utilizados para a construgdo de arvores de decisdo, geralmente,
resultam em arvores de grandes dimensdes, com isso tornando-as complexas e, muitas
vezes, comprometendo o seu desempenho.

A poda ¢ considerada uma parte importante do processo de construgdo de
arvores de decisdo, pois visa a limitar as dimensdes da arvore, removendo partes que
ndo contribuem para uma classificacdo mais precisa, produzindo desta forma uma
estrutura menos complexa e, conseqiientemente, fazendo a arvore apresentar melhor
desempenho e ser de mais facil compreensao.

De forma a contornar o problema da demasiada dimensdo e da precisdo da
classificagdo, as técnicas de poda podem ser aplicadas de duas formas: a primeira
interrompe a constru¢do da arvore quando algum critério de parada ¢ satisfeito e ¢
conhecida como pré-poda. A segunda, a pos-poda, € aplicada somente apds a conclusao
da arvore, ou seja, quando todos os exemplos do conjunto de exemplos tenham sido
distribuidos ao longo da arvore e visa a reduzir as dimensdes da arvore até serem
consideradas ideais.

As duas formas de poda buscam remover partes da arvore que ndo
contribuam para o rigor da classificagdo, produzindo estruturas menos complexas.
Embora a pré-poda tenha como vantagem o fato de se evitar a construgdo de uma
estrutura de arvore que vira posteriormente a ser destruida, a pos-poda € mais confiavel,
devido ao fato de utilizar todos os exemplos na construc¢do da arvore.
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3.4.1 Pré-poda

Na pré-poda, o particionamento da arvore de decisdo pode chegar ao fim
durante a fase de construg¢do. Usualmente, o critério de parada ¢ calculado para dar uma
estimativa do ganho esperado na continuagio da construgdo da arvore, sendo o teste x°
muito utilizado na obtengdo deste critério. A construcdo é encerrada quando um limite
minimo de ganho ndo ¢ o esperado.

Nesta técnica a poda ¢ realizada concomitantemente com a constru¢ao da
arvore. Isso evita a constru¢do de subarvores que venham a ser podadas posteriormente
a sua constituicdo. Mas a pré-poda tem, como inconveniente, que as decisdes de poda
tém de ser tomadas ao mesmo tempo em que a construcdo da arvore ¢ realizada,
decisdes estas que podem ser muito complexas, o que onera o custo do algoritmo,
muitas vezes anulando a vantagem da poda antecipada.

3.4.2 Pds-poda

A pos-poda ¢ efetuada nos nodos ndo folha, a partir do célculo do erro de
uma arvore e de todas as suas subarvores, onde sao examinados cada um dos nodos nao
folha, comegando por baixo, ou seja, pelos nodos mais proximos das folhas. Se a sua
substituicdo por uma folha ou pelo seu ramo mais utilizado conduzir a um menor erro,
este ¢ substituido.

Para se verificar a necessidade de uma arvore de decisdo ser podada, ¢
preciso estimar a taxa de erro apresentada pela arvore e também a taxa de erro
introduzida pela poda nos testes ao longo da arvore, assim como nos nodos folha.

taxa de erro = 0,21

| taxa de erro = 0,16

= ©

360

105 30 <—— numero de exemplos

FIGURA 3.9 — Exemplo de remocao de nodos

A figura 3.9 ilustra a poda de ramos da arvore que ndo contribuem para uma
boa classificacdo. Neste exemplo, é tomado como meio de medir a eficiéncia da arvore
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a medida taxa de erro. A taxa de erro na subarvore antes da poda era de 0,21 e, apds a
poda, passou a 0,16, fazendo os exemplos anteriormente distribuidos entre as duas
classes, 1 e 2, passarem a ser atribuidos a classe 1, devido a sua maior relevancia.

A vantagem desta técnica estd em muitas vezes, sO ser possivel perceber que
uma arvore deve ser podada ap0s a sua construcdo, para qual se pode analisar o contexto
das classificagdes que a arvore proporciona.
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4 Algoritmos de Inducéo de Arvores de Decisio

Neste capitulo sdo apresentados os algoritmos de indugdo de arvores de
decisdo: ID3, CART e C4.5. Estes algoritmos sao referéncias fundamentais ao se tratar
de geragdo automatica de arvores de decisdo. A ferramenta utilizada no desenvolvido do
estudo de caso descrito no capitulo 5 denomina-se Sipina-W. Tanto ela, como os
algoritmos sao explanados nas segdes a seguir.

4.1 Algoritmos de Arvore de Decisio

Esta se¢do apresenta uma breve explanacdo sobre os algoritmos ID3, CART,
C4.5 e Sipina, descrevendo alguns pontos fundamentais, como: suas origens; suas
caracteristicas e as metodologias aplicadas a construcao de arvores de decisao.

411 1D3

No final dos anos 70, Ross Quinlan introduziu um algoritmo de arvore de
decisao chamado ID3. Este foi um dos primeiros algoritmos de arvore de decisdo, tendo
sua elaboracao bascada em sistemas de inferéncia ¢ em conceitos de sistemas de
aprendizagem ja existentes na época. O ID3 foi usado inicialmente para tarefas de
aprendizagem, como no jogo de xadrez, no qual a estratégia ¢ fundamental. Desde
entdo, o ID3 foi aplicado a uma grande variedade de situagdes académicas e industriais.

O ID3 foi desenvolvido visando a resolu¢do de problemas que contenham
atributos categoéricos. Este algoritmo necessita que os valores dos atributos ndo possuam
ruidos, sendo assim, estes valores devem ser tratados previamente. Ele adota o critério
ganho de informacdo para a escolha da caracteristica (atributo) a ser atribuido a cada
nodo. A estrutura da arvore gerada pelo algoritmo ¢ bastante simples, cada atributo
permite a divisao do conjunto de treino num numero de subconjuntos igual a sua
cardinalidade.

412 CART

O algoritmo CART (Classification and Regression Trees) foi apresentado
pelos estatisticos Leo Breiman, Jerone Friedman, Richard Oslen e Charles Stone, no
trabalho intitulado “Classification and Regression Trees", publicado em 1984. Este
trabalho ¢ um importante referencial no que se refere a aprendizagem automatica, sendo
citado na maioria da bibliografia sobre mineragao de dados.

Uma das principais caracteristicas deste algoritmo estd na capacidade de
gerar arvores de reduzidas dimensodes, de elevado desempenho, possuindo grande
capacidade de generalizagdo.
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Com a metodologia empregada pelo CART para a construgao de arvores de
decisdo ¢ possivel trabalhar com atributos previsores categdricos ou quantitativos. No
particionamento baseado em atributos categéricos sdo testadas todas as possibilidades
de formagdo de dois subconjuntos com os possiveis valores. No particionamento
relacionado a atributos quantitativos ¢ adotada a técnica de pesquisa exaustiva do ponto
de divisdo, descrita na se¢ao 3.2.1.

A éarvore resultante ¢ baseada na técnica recursiva de divisdo bindria. O
processo ¢ bindrio porque cada nodo ¢ separado sempre em exatamente dois
subconjuntos ¢ a medida que se percorre a arvore, da raiz as folhas sdo respondidas
questdes simples do tipo sim/ndo. A recursividade se dd a cada subconjunto gerado, até
que ndo seja possivel ou ndo seja necessario mais efetuar parti¢gdes na arvore. A elei¢do
da melhor caracteristica ¢ efetuada geralmente com base num dos dois critérios: Gini ou
Entropia, e a atribui¢do de uma classe a cada folha ¢ realizada com base no critério da
classe mais provavel ou da minimizagao dos custos.

Na ferramenta Sipina-W, este algoritmo utiliza os critérios: Gini e Twoing
para gerar arvores de decisdo.

413 C45

O algoritmo C4.5 foi apresentado por Ross Quinlan em seu trabalho
intitulado “C4.5: Programs for machine learning”, publicado ano de 1993 [QUI93].
Trata-se de um aprimoramento do algoritmo ID3, trabalhando com atributos categoricos
e quantitativos, bem como aqueles de valores desconhecidos, ¢ adotando o sistema de
poda.

Durante o processo de constru¢do da arvore de decisdo o C4.5 os atributos
categoricos podem ser particionados de duas maneiras: um ramo distinto a cada valor do
atributo ou a formacdo de agrupamentos de valores em varios conjuntos. Para as
particdes efetuadas com base em atributos continuos ¢ utilizado o método de pesquisa
exaustiva do ponto de divisdo, gerando arvores binarias.

A eleicdo da melhor caracteristica pode ser efetuada pelo critério ganho de
informagao ou pelo critério da razdo do ganho de informagao. A cada folha ¢ atribuida a
classe mais provavel, ou seja, a majoritaria.

Na ferramenta Sipina-W, o C4.5 efetua particdes com base no critério razao
do ganho de informagao.
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4.2 A Ferramenta Sipina-W

Sipina-W € uma ferramenta de mineracao de dados, cuja finalidade ¢ extrair
conhecimento a partir de base de dados pelo uso de classificadores, sendo o
conhecimento obtido representado por arvores de decisdo e por regras. Esta ferramenta
foi desenvolvida na Universidade de Lyon, Franga, em 1995, por um grupo de
pesquisadores coordenados pelo professor D. A. Zighed, sendo seu uso gratuito para
fins académico e de pesquisa.

Atualmente, s3o muitas as ferramentas que realizam o processo de
descoberta de conhecimento em bases de dados. O artigo “A Survey of Data Mining and
Knowledge Discovery Software Tools” [GOE99], escrito por Michael Goebel e Le
Gruenwald, mostra uma visdo geral destas ferramentas até entdo existentes. Neste
artigo, para cada ferramenta sdo apresentadas suas caracteristicas gerais, sua
conectividade a bancos de dados e suas caracteristicas de mineracao de dados.

A ferramenta Sipina-W foi a escolhida para a realizacdo do estudo de caso
proposto neste trabalho, por: implementar diversos algoritmos geradores de arvores de
decisdo; possibilitar a escolha por executar a mineragdo de dados de forma automatica
ou interativa, ambas possibilitando a obtencdo de informagdes dos nodos, mas a
interativa com a possibilidade de “forgar” o uso de um atributo que conste do conjunto
de dados utilizado; apresentar, durante a obtengdo do conhecimento, uma forma grafica
clara da arvore de decisdo, tornando bastante compreensivel o resultado apresentado e
possibilitando gerar regras a partir da arvore obtida; ser uma ferramenta de uso livre
para o uso académico, entre outras caracteristicas e recursos mostrados por ela.

4.2.1 Interface

A interface do Sipina-W (figura 4.1) é amigavel. Durante sua execugio,
permanecem abertas trés janelas, a de dados, a da matriz de classificagdo e a do grafico.
A janela dos dados ¢ uma espécie de planilha no qual s3o trabalhados os pardmetros e os
dados do conjunto de treino e de teste, sendo possivel, a partir dela, executar o processo
de aprendizado automatico.

A janela do grafico destina-se a visualizagdo dos resultados da
aprendizagem, demonstrados através de uma arvore de decisdo. Cada retdngulo da
arvore ¢ um nodo e, no interior de um nodo esta a distribui¢ao das classes. Ao lado dos
nodos fica o seu nivel e o seu niimero, ambos representam a identificagdo do nodo.
Também, acima do nodo, em seu ramo, consta o nome do atributo o qual foi
particionado e, abaixo dele, aparece o nome do atributo que ensejou criar um proximo
ramo. Em cada nodo ¢ possivel visualizar a distribui¢do dos atributos em relacdo as
classes, sendo esta informacdao util na aprendizagem interativa, possibilitando a
verificagdo de quais atributos sdo mais informativos.

A janela matriz de classificagdo mostra os resultados da aprendizagem.
Nela, podemos visualizar como a analise realizada pelo Sipina W pdde predizer os
casos analisados. Nesta janela, ¢ apresentada uma matriz de confusdo, onde sdo
enquadrados os casos bem e mal classificados.
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FIGURA 4.1 — Interface da ferramenta Sipina-W

4.2.2 Caracteristicas

Os arquivos utilizados pelo Sipina W tém o formato ASCII. Para a
obtencdo dos arquivos neste formato, pode-se utilizar a planilha eletronica que
acompanha a ferramenta (figura 4.2). Esta planilha importa dados com formato do
Microsoft Excel (.xls) € com o formato texto (.txt).

Para gerar os arquivos utilizados na mineragdo, os dados inseridos na
planilha devem ser selecionados e, entdo, executado o comando que exporta o conjunto
de dados para o Sipina-W. Com a execucdo do comando, sdo gerados arquivos no
formato (.dat), para os dados, e outro cujo, teor sdo os parametros referentes a estes

dados (.par). Também, € possivel, gerar a partir da planilha, o arquivo de validag¢do
(.val).

E"" D ata manager - [Spreadsheet Dataset editor] M=l E3
ﬂ File Edit “iew Insert Miscellanous Databases Help =] =]

Deed Sk ¥ B2 @&

o]

A_ | B [ €€ | B [ E [ ¥ [ 6 [ H
1

-

L=H1- A - N AT

10
11
12
13

Ad >
a|* [ sheett IR v

FIGURA 4.2 — Planilha da ferramenta Sipina-W
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O procedimento de aprendizagem pode ser realizado de forma automatica
ou interativa. Ao usar o procedimento de aprendizagem automatica, somente ¢
necessario escolher o algoritmo desejado e executar a analise. A forma de aprendizagem
interativa permite que sejam executadas operagdes ‘“forgadas” (divisdo ou fusdo de
nodos), assim como a escolha dos atributos a serem usados em cada nodo. A cada nodo
selecionado para uma nova particdo, ¢ possivel verificar a distribui¢do das classes, a
funcdo de distribui¢do em cada atributo, quais atributos sdo mais qualificados para
serem utilizados.

O resultado da aprendizagem que € representado por arvores de decisdo,
pode ser traduzido de arvores para regras de produgao, sendo as regras armazenadas em
um “Sistema de Base de Conhecimento” (SBC). A utilizagdo das regras de producdo
tem, por finalidade, a validagdo e a generalizagdo da aprendizagem.

Para efetuar os testes e a avaliacao dos dados, pode-se utilizar um arquivo
de treino e um de teste, sendo primeiramente trabalhado o arquivo de treino, gerando a
arvore de decisdo e, em seguida, as regras correspondentes a arvores seguindo-se, a
validagdo a partir do arquivo de teste. O teste e a avaliacdo dos dados podem ser
efetuados também pelo uso de validagao cruzada.

4.2.3 LimitagOes

A limitacdo do SIPINA-W ¢ de 16.384 atributos e de 500.000.000
exemplos. Esta limitagdo ¢ considerada teorica, pois todo o conjunto de dados ¢
carregado na memoria do computador antes de ser realizado o aprendizado, sendo a
memoria do computador a real limitagao.

Outras limitagdes se referem aos atributos, que ndo podem conter mais de
10 valores; a analise, tecnicamente limitada a 25 niveis; ao numero de nodos, a cada
nivel limitado a 50.
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5 Estudo de Caso

O estudo de caso descrito neste capitulo tem, como finalidade, a extragao de
conhecimento a partir de bases de dados associadas a é4rea da satde, mediante a
construgdo de arvores de decisdo. O estudo contempla todo o processo de descoberta de
conhecimento em bases de dados, e baseia-se na seqiiéncia de etapas propostas em
[CAB97], iniciando pela determinacao dos objetivos a serem atingidos e finalizando
com a etapa de andlise dos resultados obtidos, j& comentadas nas secdes 2.2.1.2 a
2.2.1.5. A abordagem de [CAB97] foi adotada para o desenvolvimento do estudo de
caso, por apresentar clara seqiiéncia de desenvolvimento das etapas e, para relatar uma
outra abordagem ao leitor deste trabalho, uma vez que, habitualmente, sdo citadas na
literatura as abordagens de autores como [ADR96], [BRA96] e [FAY96].

A seguir, ¢ apresentada uma explana¢do do dominio trabalhado no estudo de
caso. As secdes subseqiientes relatam o processo de descoberta de conhecimento
desenvolvido. Ao final do capitulo ¢ apresentada uma avaliagdo do processo e dos
conhecimentos obtidos.

5.1 Descricao do Dominio

Para a compreensdao do dominio utilizado no estudo de caso, ¢ necessario,
primeiramente, compreender o que ¢ uma AIH e sua finalidade. A AIH ¢ um documento
utilizado no controle de internagdes hospitalares, no qual se pode identificar, entre
outras informagdes, os dados do paciente, o diagnostico que motivou o tratamento
hospitalar e os servigos prestados durante a sua internagao, por profissionais e pelo
hospital, tendo em vista os procedimentos realizados. E por este documento que
hospitais, profissionais de satde e servigos de diagnose e terapia (SADT) sao
habilitados a receber pelos préstimos fornecidos.

Mensalmente os hospitais encaminham os seus faturamentos
correspondentes ao periodo a Secretaria Municipal de Saude de Pelotas (SMSP), para
poderem receber pelos servicos prestados em cada internacdo. Este faturamento ¢
composto por um conjunto de documentos: as AIHs; os laudos médicos, documentos
utilizados na solicitacio de internagdes de pacientes; pelos prontudrios e pelos
langamentos das contas hospitalares que discriminam gastos com os procedimentos
realizados e outras despesas hospitalares. Ao receber esta documenta¢do, a SMSP,
através do departamento de Controle e Avalia¢do, revisa e faz uma avaliagdo dos
faturamentos dos hospitais, localizando “erros” nos dados informados. Ao avaliar os
itens dos faturamentos, o departamento responsavel busca identificar através da
experiéncia das especialistas e das regras de emissdo de AIHs (anexo 1) se algum item
possui alguma cobranga indevida. Esta avaliagdo € realizada manualmente, consumindo
um tempo significativo, devido ao nimero de AIHs produzidas mensalmente.

Basicamente o foco da AIHs s3o os custos dos servicos prestados e os
procedimentos realizados durante uma internagdo, estes, agrupados de acordo com as
especialidades médicas afins. As especialidades sdo definidas dentro das areas: de
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clinica médica, cirurgia geral, obstetricia, psiquiatria, pediatria, tisiologia, cronico e FPT
(fora de possibilidade terapéutica), reabilitagdo e psiquiatria hospital/dia.

Com base em um estudo efetuado sobre os procedimentos mais usuais e
importantes que constam nas AIHs, optou-se por trabalhar neste estudo de caso com os
procedimentos referentes a patologia “acidente vascular cerebral” (AVC), por julgar que
com os dados associados a esta patologia, seria possivel extrair um maior nimero de
padrdes.

O AVC, comumente conhecido como derrame, ¢ uma patologia
compreendida como um subito déficit na irrigacao sangiiinea do cérebro, causando lesdao
celular e danos as fungdes neuroldgicas, visto o cérebro ser um 6rgdo que exige
suprimento sanguineo adequado e constante. Este fendmeno ocorre quando as artérias
carotidas (figura 5.1), vasos do pescogco que levam sangue para o cérebro, ficam
bloqueadas por placas de aterosclerose (placas de gordura, de célcio, de coagulos
sanguineos, etc), podendo, de tempos em tempos, desprender-se, indo para o cérebro e
entupindo vasos menores, ocasionando falta de circulagdo e matando as células
cerebrais que receberiam sangue. Dependendo dos locais onde tais células morrem, o
paciente sofrera seqilielas maiores ou menores, podendo até mesmo falecer [OSU93]
[BAR2002].

1. Coracao
2. Aorta
3. Artérias Carotidas

FIGURA 5.1 — Ilustragdo que mostra as Artérias Cardtidas [SBN2002]

O AVC ¢ a uma das principais causas de morte no mundo e de incapacidade
fisica e mental. Sua incidéncia aumenta significativamente com a idade, podendo afetar
tanto mulheres como homens quase igualmente. O AVC pode apresentar-se de duas
formas:

e [squémico: quando ndo ha passagem de sangue para determinada area,
por uma obstrug¢do no vaso ou redu¢do no fluxo sangiiineo do corpo.

e Hemorragico: quando o vaso sangiiineo se rompe, extravasando sangue.
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Entre estas duas formas, o AVC hemorragico, segundo a literatura e ao
médico neurologista consultado, ¢ o maior causador de mortes.

5.2 O Processo de DCBD

Para o desenvolvimento do processo de DCBD, ¢ fundamental o
conhecimento do dominio a ser trabalhado. Em [CAB97], a compreensdo do dominio
ndo ¢ tratada como uma etapa, nesta abordagem a compreensdo esta associada a
determinagdo dos objetivos, tornando o objetivo definido para o processo, diretamente
ligado a compreensao.

Os dados estudados foram obtidos no Centro de Processamento de Dados da
SMSP. Uma cépia do manual das AIHs foi cedida pelo departamento de Controle e
Avaliagao. Apds um prévio estudo dos dados e do funcionamento do sistema de AIHs,
realizaram-se entrevistas com as médicas responsaveis pelas revisoes e andlises, sendo
passadas informacodes gerais sobre a rotina de AIHs e fornecidos alguns esclarecimentos
sobre os dados.

5.2.1 Determinacao dos objetivos

Com base nas informagdes sobre o dominio e os dados, foram realizados
estudos e testes para verificar a possibilidade de obtencao de padrdes validos mediante a
construgdo de classificadores baseados em arvores de decisdo. Inicialmente parecia um
pouco dificil estabelecer padrdes entre os dados disponiveis, pois as informacdes que
constam nas tabelas do sistema de AIHs ndo sdo muito relevantes para tal aplicagao.
Mas, ao longo de varios testes, surgiram alguns problemas classificatérios que poderiam
ser trabalhados.

A partir das entrevistas efetuadas com as especialistas do departamento de
Controle e Avaliacdo, se pdde obter uma visdo do sistema existente, compreendendo o
fluxo de uma AIH, os servigos prestados a pacientes internados pelo SUS, o
significados dos dados disponiveis, as analises e revisao nas contas hospitalares. As
informagdes obtidas durante a entrevista realizada com a responsavel pelo departamento
de Contas Médicas de um hospital de Pelotas, possibilitaram compreender melhor que
servigos sdo agregados aos itens cobrados em uma AIH.

Para a compreensdo da patologia AVC e seus tratamentos, foi entrevistado
um médico neurologista e, também, houve a compreensdo por meio de literatura. Pode-
se, ainda, obter informacdes bastante elucidativas no manual [SUS98] referente a
normas para emissao de AIHs.

Para a determinagdo dos objetivos ou problemas, foram analisadas as tabelas
que compdem o sistema de AIHs e selecionadas as mais relevantes:

e movimento da AIH (DSMS010) — esta tabela contém informagdes
correspondentes as caracteristicas do paciente (idade, sexo, residéncia),
da interna¢do (numero da AIH, hospital, especialidade, procedimento
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solicitado e realizado, diagnostico, data de internagdo e alta, motivo de
cobranga), entre outras;

e valores da AIH (DSMS160) — contém os valores cobrados referentes a
cada AIH. Discrimina o numero da AIH, o hospital, o procedimento
realizado, os valores de servicos hospitalares, servigos profissionais,
servigos auxiliares de diagnose/terapia, valor pago por permanéncia a
maior, valor de sangue, recém-nato, valor de UTI, valor de diarias de
acompanhante, UTI neo-natal, valor de transplante e valor de
neurologia;

e atos médicos (DSMS030) — contém registros correspondentes a cada ato
profissional autorizado nas AIHs;

e atos (DAIHO050) — contém informagdes referentes aos atos médicos, com
sua identificacdo, representados pelo codigo e pela descricdo do ato, o
etempo de permanéncia hospitalar, o sexo para o qual o ato pode ser
aplicado, as idades minima e maxima no qual se pode aplicar os atos;

e CID (DAIH150) — contém a descri¢ao dos diagnosticos de acordo com a
tabela CID (Classificagdo Internacional de Doencas);

e procedimentos  especiais (DSMS020) —  contém  registros
correspondentes a cada procedimento especial autorizado de AIHs nos
municipios no periodo. Procedimentos especiais sdo exames a que O
paciente ¢ submetido durante sua internagao.

As informagdes contidas nas tabelas referem-se basicamente a dados do
faturamento da AIH, que englobam, além dos valores cobrados, os servigos prestados.
Dados complementares e importantes para uma aplicacdo de classificadores, encontram-
se somente no prontudrio do paciente, no qual o acesso nao foi possivel.

Com base nas informagdes disponiveis, foi possivel resolver os problemas
classificatdrios:

e Avaliar o bloqueio de AIHs: visa solucionar o problema do pouco
tempo disponivel para a realizagdo de revisdes nas AlHs. As
revisdes realizadas buscam identificar se uma AIH deve ou ndo ser
bloqueada por ndo estar de acordo com as normas estabelecidas pelo
SUS. Com base em um conjunto de AIHs caracterizadas como
pagas e bloqueadas ¢ tragado um perfil para estas duas situagoes,
sendo possivel a partir destes perfis avaliar outras AIHs e rotula-las
como liberadas e blogueadas;

e Avaliar o tipo de internacdo: objetiva identificar as internacdes cuja
patologia diagnosticada ¢ AVC, e que ndo se caracterizam como tal,
devido ao tipo de internagdo. Os tipos de internagdes sao
caracterizados como eletiva, para casos que ndo apresentam
gravidade, ¢ como urgente, para casos graves. As internagdes
associadas a AVC devem ser de carater urgente, devido a gravidade
da patologia. Uma internagdo eletiva, neste caso, ¢ considerada uma
“irregularidade”. Com base em um conjunto de AIHs, relativas a
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AVC, caracterizadas como eletiva e urgente, ¢ tracado um perfil,
sendo possivel identificar AIHs “irregulares”.

5.2.2 Preparagéo dos dados

Seguindo a abordagem de [CAB97], a etapa a ser vencida apds a defini¢ao
dos objetivos, ¢ a da preparagdo dos dados. Esta etapa ¢ desenvolvida com base nos
objetivos especificados na etapa anterior. Nela s3o selecionados os dados que formarao
os conjuntos de dados utilizado na mineragdo e, também, avaliada a qualidade dos
dados, sendo realizada sua limpeza, operagdo quase sempre necessaria.

A base de dados utilizada conta com 555 registros de AIHs emitidas a partir
dos atendimentos efetuados pelos hospitais de Pelotas aptos a tratar AVC isquémico,
compreendendo o periodo de janeiro de 2001 a fevereiro de 2002. Os registros
referentes a AVC hemorragico formam descartados por possuirem caracteristicas
distintas do AVC isquémico, ndo podendo ser tratados juntos, e por terem ocorréncias
muito reduzidas.

Com o auxilio dos especialistas a base de dados foi analisada, sendo
identificados os dados: considerados importantes, os menos relevantes e os que nao
deveriam ser utilizados, por conterem informagdes cuja veracidade ¢ duvidosa.

Selecionados os atributos relevantes das tabelas do sistema de AIHs, foram
estudados os seus formatos e seus valores, identificando possiveis alteragdes necessarias
para a obtencdo de um modelo de classificacao preciso.

Como os dados estavam dispostos em vdrias tabelas, para a unido dos
atributos identificados como mais discriminantes, foi necessario utilizar ferramentas de
apoio. As ferramentas utilizadas no tratamento dos dados foram o Microsoft Access e 0
Microsoft Excel.

Foram importadas as tabelas para o Access e estabelecidos relacionamentos
entre as tabelas DSMS010, DSMS020, DSMS030 ¢ DSMS160, com a finalidade de
obter os atos médicos, os exames e os valores dos servigos prestados correspondentes a
cada AIH emitida, sendo todas informacdes agregadas a tabela DSMS010. Também foi
efetuado o relacionamento entre a tabela DSMSO010 e as tabelas DSMS050 e DSMS150
para identificar, respectivamente, os procedimentos e atos realizados nas AIHs, pois na
DSMS010 somente constam codigos, ¢ para identificar os dados por codigos
inicialmente seria dificil.

Com os relacionamentos estabelecidos, foi gerada uma tabela contendo
todos os atributos identificados, anteriormente, como mais relevantes. Os atributos do
arquivo utilizado na mineragdo dos dados estdo representados na tabela 5.1. O atributo
meta utilizado para a resolu¢do do primeiro problema (avaliar o bloqueio de AIHs),
denomina-se situacdo_aih, caracterizando as AIHs como bloqueadas e liberadas. O
atributo meta utilizado para a resolugdo do segundo problema (avaliar o tipo de
internagdo), denomina-se tipo_internacgao, caracterizando as AIHs de acordo com o tipo
de internagdo, sendo eletiva e de urgéncia. Os demais atributos que constam na tabela
sdo utilizados como atributos previsores.
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TABELA 5.1 — Descri¢ao dos atributos selecionados para o conjunto de mineragao

Atributo Valores
tipo_internacdo eletiva; urgéncia
hospital A;B;C;D

faixa_etaria

A: <20; B: 20-29; C: 30-39; D: 40-49; E: 50-59;
F: 60-69; G: 70-79; H: 80-89; 1: >89

procedimento_solicitado

avc_agudo; outro procedimento

obito sim; ndo
permanéncia baixa; normal; alta
uti sim; nao
sangue sim; nao
25001019 sim; nao
17018030 sim; ndo
17023041 sim; nao
17042046 sim; ndo
17055040 sim; ndo
17064040 sim; ndo
17059046 sim; ndo
04001010 sim; nao
17009065 sim; ndo
21005060 sim; nao
21003068 sim; ndo
17041040 sim; ndo
17012015 sim; ndo
17019044 sim; ndo
32028040 sim; nao
17027039 sim; ndo
17019036 sim; ndo
17063043 sim; ndo
23005025 sim; ndo
17023033 sim; ndo
17066042 sim; ndo
17008018 sim; ndo
17061040 sim; ndo
23004029 sim; ndo
17007011 sim; ndo
17018048 sim; ndo
17011043 sim; nao
17056047 sim; ndo
17009049 sim; ndo
97004057 sim; ndo
97006009 sim; ndo
97007005 sim; nao
97011002 sim; ndo
97013013 sim; ndo
97013021 sim; ndo
97014001 sim; ndo
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TABELA 5.1 — Descrigao dos atributos selecionados para o conjunto de mineragao -
continuacao

Atributo Tipo / Valores
42004039 |sim; ndo

situagdo_aih | bloqueada; liberada

A qualidade dos dados ¢ considerada razoavel. Os atributos apresentam um
consideravel nivel de ruido. Foram detectados atributos com valores invalidos, pois os
valores que constam, segundo o departamento de Controle e Avaliagdo, sao preenchidos
sem levar em consideragdo a realidade. Por exemplo, o atributo grau de instru¢éo do
paciente e o atributo numero de filhos sao preenchidos com valores que ndo ¢ possivel
determinar se reflete a realidade. A utilizacdo destes atributos teve que ser descartada.

Alguns atributos foram tratados a partir da eliminag@o de redundancias. Na
tabela DSMSO010, consta o atributo data de nascimento e o atributo idade do paciente. O
atributo data de nascimento foi descartado e selecionado o atributo idade. Este possuia
um formato 30idade. O nimero 30 inserido no inicio do valor do atributo foi excluido,
ficando somente a idade do paciente. Por ser pouco discriminante, o atributo idade foi,
posteriormente, substituido pelo atributo faixa_etaria, que indica a faixa etaria em que o
paciente se enquadra, possuindo os valores: A: para idades inferiores a 20 anos; B: para
idades entre 20 e 29 anos; C: para idades entre 30 e 39 anos; D: para idades entre 40 e
49 anos; E: para idades entre 50 e 59 anos; F: para idades entre 60 e 69 anos; G: para
idades entre 70 e 79 anos; H: para idades entre 80 e 89 anos ¢ |: para idades iguais ou
superiores a 90 anos.

O atributo motivo de cobranca ¢ multivalorado. Pelo grande numero de
valores ¢ dificil a utilizacdo deste atributo na obtengcdo de padrdes. Basicamente,
encontram-se duas situacdes nos valores, o paciente pode obter alta por recuperagao ou
por 6bito. Entdo, os valores que se referem a obitos (41, 42, 43, 51, 52 e 53) foram
substituidos pelo valor sim, e os demais (12, 13, 14, 16, 18, 19, 22 33 e 39) valores
substituidos por nao.

Outro atributo multivalorado, diagnéstico principal, possui um total de
quatorze valores. Este atributo foi descartado. Com exce¢do, de um de seus valores, que
se destaca, os demais representam um pequeno niumero de casos, ndo influenciando na
mineragao de dados.

O atributo referente ao procedimento realizado foi extraido por ter valor
unico, AVC Agudo, também, ndo influenciando na minerac¢do. O atributo referente ao
procedimento solicitado teve seus valores agregados, passando a ter os valores
avc_agudo e outro_procedimento.

Outros atributos tiveram seus valores modificados: o atributo permanéncia
foi definido a partir do tempo de internacdo dos pacientes, cujos valores: baixa refere-se
a permanéncia menor ou igual a quatro dias; o valor normal refere-se ao periodo de
cinco a quatorze dias e o valor alta refere-se a mais de quatorze dias. O atributo sangue
indica se o paciente sofreu ou nao transfusdo de sangue, seus valores foram
determinados com base no atributo val_sangue, da tabela referentes aos custos da AIH
(DSMS160), quando verificados valores diferentes de zero para este atributo, ele
recebeu o valor Sim, para valores iguais a zero, o valor ndo. Os valores do atributo uti,
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que indica a internacdo ou nao de um paciente na UTI, foram transformados de
qualitativos para quantitativos, os valores acima de zero foram substituidos pelo valor
sim ¢ os iguais a zero pelo valor ndo.

O atributo hospital teve seus valores alterados. Foram substituidos os CGCs,
que os identificam, por letras: A, B, C e D. Cada letra representando um hospital

Os atributos da tabela 5.1, que s@o nomeados por nimeros, correspondem
aos atos médicos e procedimentos especiais aplicados aos pacientes. O significado de
cada atributo consta no anexo 2. Estes atributos foram gerados a partir das tabelas
DSMS020 e DSMSO030, associadas a tabela DSMSO010. Cada ato médico e
procedimento especial correspondem a um registro das duas primeiras tabelas. Com o
auxilio do Access, as tabelas foram associadas e, entdo, gerado um arquivo que contém
todos os atos e procedimentos referentes a cada AIH. Com o auxilio da planilha Excel,
foi possivel transformar os valores correspondentes aos atos e aos procedimentos, em
atributos, valorados como Sim e como nao, de acordo com sua existéncia ou ndo na
AIH.

Apo6s a definicdo final do arquivo de mineragdo, foi necessario utilizar a
planilha eletronica pertencente a ferramenta do Sipina-W, para gerar os arquivos
utilizados pelos algoritmos geradores de arvores de decisdo. Os dados gerados para o
Sipina-W tém os formatos .dat, relativo aos dados, e o formato .par, relativo aos
parametros gerados a partir dos dados.

O arquivo de mineragdo gerado foi dividido de forma aleatéria em dois
conjuntos de dados. Para constituir o conjunto de treino foram extraidos 67% dos casos
do conjunto exemplos e para a validagcdo do classificador gerado a partir do conjunto de
treino, foi definido o conjunto de teste com 33% dos casos, distribuindo, assim, 372
casos para treino e 183 casos para a validagdo da arvore.

Esta etapa demanda bastante atengdo por parte das pessoas envolvidas no
processo, sendo, trabalhosa, por exigir muitas analises sobre os dados e por serem
tratados nela, muitos detalhes. Todos os requisitos desta etapa devem ser trabalhados
cuidadosamente para que na mineragdo de dados se obtenha resultados validos.

5.2.3 Mineracao dos dados e analise dos resultados obtidos

Como mencionado, a ferramenta Sipina-W foi utilizada como apoio durante
a execucdo da etapa de mineracdo de dados. Os algoritmos implementados pela
ferramenta e utilizados nesta etapa, compreendem o C4.5 e o CART. Estes algoritmos
foram os escolhidos por terem, na maioria das vezes, os seus fundamentos utilizados
como base para a elaboracdo de outros algoritmos e, também, por terem grande
aceitacao entre a comunidade académica.

A partir das arvores geradas pelos algoritmos, obtiveram-se regras
correspondentes aos caminhos de classificagdo apresentados. Com base nas regras, os
conhecimentos extraidos foram validados por um conjunto de teste e pela avaliagdo dos
especialistas.
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5.2.3.1 Problema: Avaliar o bloqueio ¢ a liberagdo de AIHs

Para que uma AIH seja paga, ¢ necessario que, ao ser emitida, seus dados
estejam de acordo com normas estabelecidas pelo SUS, abrangendo situagdes que nao
podem ocorrer, por exemplo, a idade do paciente ndo estar dentro da idade permitida
para o procedimento cobrado. Devido a esta e muitas outras situagdes, ¢ necessario
realizar revisoes nas AlHs, sendo verificado o motivo de tais ocorréncias, liberando ou
ndo seus pagamentos.

A partir do problema da avaliagdo das AlHs, deseja-se obter um
classificador binario, com o atributo Situacao_aih como: meta. Para este problema, a
arvore de decisdo ¢ construida para gerar padrdes que distingam entre liberada, a AIH
que nao necessita ser revisada, e bloqueada, a AIH que necessita ser avaliada
detalhadamente e determinada sua rejei¢do ou nao.

Foram criados dois modelos classificatorios. O primeiro modelo foi
construido com a aplica¢do do algoritmo C4.5 ao conjunto de treino e, o outro, com a
aplicagdo do algoritmo CART. A partir dos modelos criados obteve-se padrdes para
caracterizar as AIHs como: liberadas ou blogueadas.

5.2.3.1.1 Algoritmos C4.5

A arvore de decisdo gerada pelo algoritmo C4.5 ¢ ilustrada na figura 5.2. Ela
apresentou uma taxa de precisdao de 100% ao classificar os exemplos do conjunto de
treino, gerando a matriz de classificacao apresentada na tabela 5.2.

159 |liberada
213 |bloqueada
3013
n3o=1 sim=2
110
0
nao=2
0
0 213

FIGURA 5.2 — Arvore de decisdo gerada pelo algoritmo C4.5 para o
problema: avaliar o bloqueio de AIHs
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TABELA 5.2 — Matriz de confusao do algoritmo C4.5 para o problema:
avaliar o bloqueio de AIHs

Liberada Bloqueada Nao classificado
Liberada 159 0 0
Bloqueada 0 213 0
Total 159 213 0

Trés regras foram extraidas da arvore de decisdo, determinando padrdes de
liberagdo e de bloqueio. Sao elas:

e Se o paciente ndo realizou o exame Tomografia Computadorizada de
Cranio (97013013) e teve obito entdo a AIH ¢ liberada (49 casos —
100% precisdo);

e Se o paciente ndo realizou o exame Tomografia Computadorizada de
Cranio (97013013) e teve sobrevida entao a AIH ¢ bloqueada (213 casos
—100% precisdo);

e Se o paciente realizou o exame Tomografia Computadorizada de Cranio
(97013013) entdo a AIH ¢ liberada (110 casos — 100% precisao).

A validagdo do modelo gerado foi efetuada com base no conjunto de teste
definido. Pode-se verificar pela matriz de confusdao (tabela 5.3), obtida durante a
validagdo, uma precisdo de 100% para os casos avaliados, significando que todos os
casos foram classificados com sucesso, tornando o modelo aplicavel a novos casos.

TABELA 5.3 — Matriz de confusao do C4.5 para o problema:
avaliar o bloqueio de AIHs

Liberada Bloqueada | Nao classificado
Liberada 116 0 0
Bloqueada 0 67 0
Total 116 67 0

O conhecimento obtido com a aplicagdo do algoritmo revelou um padrio de
bloqueios de AlHs. Foi descoberto que dois fatores sdo de fundamental importancia no
bloqueio ou liberagdo de uma AIH, o fator exame de Tomografia Computadorizada de
Cranio e fator 6bito.



66

5.2.3.1.2 Algoritmo CART

Utilizando o mesmo conjunto de treino aplicado ao algoritmo C4.5, a arvore
gerada pelo algoritmo CART (figura 5.3) obteve precisdo de 86%, dando origem a
matriz de classificagdo mostrada na tabela 5.4. Trinta e nove casos que no conjunto de
treino estdo definidos como bloqueados, foram classificados como liberados.

159 |liberada
213 |bloqueada
3013
njo=1 sim=2
49 110
213 0
obi
sim=1 nao=2
49 0
0 213

FIGURA 5.3 — Arvore de decisdo gerada pelo algoritmo CART para
o problema: avaliar o bloqueio de AIHs

TABELA 5.4 — Matriz de confusdo do algoritmo CART para o problema:
avaliar o bloqueio de AIHs

Liberada Bloqueada Nao classificado
Liberada 159 0 0
Bloqueada 0 213 0
Total 159 213 0

A partir da arvore do gerada pelo CART, obtém-se as mesmas regras que
com o algoritmo C4.5.

A validagdo do modelo gerado pela arvore, também foi efetuada com base
no conjunto de teste aplicado ao algoritmo C4.5. Pode-se verificar pela matriz de
confusido (tabela 5.5) gerada durante a validacdo, boa precisao, indicando que 100% dos
casos avaliados foram classificados com sucesso.
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TABELA 5.5 — Matriz de confusao do CART para o problema:
avaliar o bloqueio de AIHs

Liberada Bloqueada Nao classificado
Liberada 67 0 0
Bloqueada 0 116 0
Total 67 116 0

A arvore gerada pelo algoritmo CART ndo revelou conhecimentos além dos
ja apresentados pela arvore gerada pelo algoritmo C4.5. Constatou-se os mesmos fatores
de bloqueio e liberacao de AlHs.

5.2.3.2 Problema: Avaliar o tipo de internacao

O quadro clinico de um paciente que ¢ internado pelo procedimento AVC
Agudo, ¢ considerado muito grave e o surgimento do quadro ¢ subito. Desta forma, a
internagdo deste paciente ¢ de urgéncia ou de emergéncia. Uma internagdo eletiva ndo
caracteriza um quadro de AVC, ndo sendo possivel este tipo de internacao ser atribuida
a uma AIH cujo procedimento realizado ¢ AVC Agudo. Pelas andlises efetuadas na base
de dados, constatou-se que sdo registradas hospitalizagdes do tipo eletiva,
caracterizando uma “irregularidade” no preenchimento das AIHs.

Com base nesta problematica, procurou-se estabelecer padroes para os dois
tipos de internagdes, aplicando aos dados os algoritmos C4.5 ¢ CART e identificando as
AIHs que se enquadram dentro de eletiva ou urgente. Para a resolugdo deste problema,
foi utilizado como atributo meta o tipo_internacao.

5.2.3.2.1 Algoritmo C4.5

Os mesmos conjuntos de treino e de teste utilizados no problema anterior
foram utilizados para a resolugdo do problema: avaliar o tipo de internagdo. A
aplicacdo do algoritmo C4.5 aos dados do conjunto de treino, gerou a arvore de decisao
apresentada na figura 5.4.
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FIGURA 5.4 — Arvore de decisdo gerada pelo algoritmo C4.5 para
o problema: avaliar o tipo de internacdo

A matriz de classificacdo obtida a partir da arvore de decisdo gerada pelo
C4.5, ¢ apresentada na tabela 5.6. O algoritmo classificou erroneamente dois casos do
conjunto de treino. Um caso cuja internagdo ¢ definida como eletiva, foi classificada
como urgéncia, € um caso que possui interna¢do de urgéncia, foi classificado como

eletiva.

TABELA 5.6 — Matriz de confusao do algoritmo C4.5 para o
problema: avaliar o tipo de internacao

Eletiva Urgéncia Nao classificado
Eletiva 113 1 0
Urgéncia 1 257 0
Total 114 258 0
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Nove regras foram extraidas da arvore de decisao, determinando padrdes de
internagdo para as AIHs. Sdo elas:

Se o hospital é o A ento o tipo de internagdo ¢ eletiva (106 casos 100%
precisdo);

Se o paciente ndo realizou o exame Tomografia Computadorizada de
cranio (97013013) e nao realizou o exame de trigliceridios (17063043) ¢
realizou os exame de protombina (17027039) e de contagem de
plaquetas (17023033) e de urina (17012015) e o hospital ¢ o B entdo o
tipo de internacdo ¢ eletiva (5 casos — 80% precisdo);

Se o paciente ndo realizou o exame Tomografia Computadorizada de
cranio (97013013) e ndo realizou de protombina (17027039) e o hospital
¢ o B entdo o tipo de internagdo ¢ eletiva (3 casos — 100% precisio);

Se o paciente ndo realizou o exame Tomografia Computadorizada de
cranio (97013013) e nao realizou exame de trigliceridios (17063043) e
efetuou os exames de protombina (17027039) e de contagem de
plaquetas (17023033) e nao realizou exame de urina (17012015) e o
hospital ¢ o B entdo o tipo de internagdo ¢ urgéncia (6 casos — 83%
precisao);

Se o hospital é o C entdo o tipo de internagdo ¢ urgéncia (137 casos —
100% precisdo);

Se o hospital ¢ o D entdo o tipo de internagdo ¢ urgéncia (95 casos —
100% precisdo);

Se o paciente ndo realizou o exame Tomografia Computadorizada de
cranio (97013013) e realizou o exame de protombina (17027039) e ndo
realizou o exame de contagem de plaquetas (17023033) e o hospital ¢ o
B entdo o tipo de internagdo é urgéncia (5 casos — 100% precisao);

Se o paciente realizou o exame Tomografia Computadorizada de cranio
(97013013) e o hospital ¢ o B entdo o tipo de internagao é urgéncia (11
casos — 100% precisdo);

Se o paciente nao realizou o exame Tomografia Computadorizada de
cranio (97013013) e realizou exames de trigliceridios (17063043) e de
protombina (17027039) e de contagem de plaquetas (17023033) e o
hospital ¢ o B entdo o tipo de internacdo ¢ urgéncia (11 casos — 100%
precisao).

Os conhecimentos obtidos para o problema relacionado aos tipos de
internacdes, referem-se: a cobranga de internagdo relacionadas a patologia AVC, que
muitas vezes ¢ realizada por internagdes do tipo eletiva, o correto para este tipo de
patologia sdo interna¢des do tipo urgéncia; aos hospitais que cobram pelo tipo de
internacao eletiva de forma “equivocada”.

A validacdo do modelo gerado foi efetuada com base no conjunto de teste
definido. Verificou-se pela matriz de confusdo (tabela 5.7) gerada durante a validacao,
uma precisdo de 92%, indicando o percentual de casos que foram classificados com

SucCesSso.
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TABELA 5.7 — Matriz de confusao do C4.5 para o problema:
avaliar o tipo de internag¢ao

Eletiva Urgéncia Nao classificado
Eletiva 52 0 0
Urgéncia 14 117 0
Total 66 117 0

5.2.3.2.2 Algoritmos CART

Aplicando o algoritmo CART aos dados do conjunto de treino, foi gerada a
arvore de decisao apresentada na figura 5.5. Nela, sdo mostrados os padrdes
encontrados pelo CART para o problema da avaliagdo das internagdes.

114 |eletiva
258 |urgéncia

//////////ﬂﬂi?spital
A=1 B C D=2

106 8
0 258
hospital
B=1 CD=2
8 0
26 232
97613013
a0=1 im=2
8 0
15 11
sim=1 do=2
5 3
15 0
17 15
sim=1 ao=2
1
6 9
mm% M
ao=1 im=2 nao=1 im=2
0 0 1
3 7 2
17 33
sim= d0=2
4 0
1 2
17042046
sun=1 ao=2
2 2
0 1

FIGURA 5.5 — Arvore de decisdo gerada pelo algoritmo CART para
o problema: avaliar o tipo de internacao



TABELA 5.8 — Matriz de confusao do algoritmo CART para o
problema: avaliar o tipo de internacao

Eletiva Urgéncia Nao classificado
Eletiva 113 1 0
Urgéncia 1 257 0
Total 114 258 0

O resultado da validacdo do modelo gerado ¢ apresentado pela matriz de

confusdo da tabela 5.9. Dos casos avaliados, 92% foram classificados com sucesso,
indicando uma 6tima precisao.

TABELA 5.9 — Matriz de confusao do CART para o problema:
avaliar o tipo de internagdes

Eletiva Urgéncia Nao classificado
Eletiva 52 0 0
Urgéncia 14 117 0
Total 66 117 0

O principal conhecimento obtido apds a aplicagdo do algoritmo CART aos
dados relacionado ao problema em questdo, foi quanto aos hospitais que cobram por
internacdes eletivas para a patologia AVC, como citado, esta patologia ndo admite este
tipo de internagao.

5.3 Analise do Processo de DCBD

Nos proximos itens sdo feitas consideracdes referentes a experiéncia obtida
a partir do processo de DCBD tratado anteriormente. A proposta deste trabalho em
efetivar o processo de DCBD e extrair padroes de dados associados a um dominio de
administracdo hospitalar, mediante a aplicacdo de algoritmos de arvores de decisdo,
utilizou como referencial os critérios sugeridos por [CAB97], de forma geral muito
semelhantes a propostas de autores como [ADR96], [BRA96] e [FAY96].

Como indicado pela proposta de [CAB97], grande parte dos esforgos
realizados durante o processo ocorrem durante a etapa de prepara¢ao dos dados, quando
sdo selecionados os dados necessarios ao alcance dos objetivos pré-determinados, o pré-
processamento dos dados, na busca e corre¢do de ruidos, muito freqlientemente
encontrados nas bases de dados, ¢ também a fase de transformacdo dos dados, na
adaptag@o de seus formatos ao formato algoritmo de mineragdo a ser empregado, sendo
o tempo destinado a aplicacdo dos algoritmos de mineracdo menor pois, ja se tendo
todos os dados tratados, a aplicagdo do algoritmo ndo leva tanto tempo.

Pode-se verificar a interatividade e a iteratividade do processo, uma vez que
foi necessario retornar varias vezes a etapas anteriores. Como ressaltado por [BRA96], o
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papel das pessoas envolvidas no processo, em especial o analista, ¢ fundamental para o
desenvolvimento do processo. E indispensavel uma grande interagio entre o analista ¢ a
base de dados em questdo, sendo imprescindivel o uso de ferramentas que apoiem esta
interagdo, como as de consulta, as de visualizacdo, as estatisticas e de Inteligéncia
Artificial e as de apresentagdo. O analista deve interagir com as demais pessoas
envolvidas no processo, para que ao seu término, possam ser apresentados bons
resultados.

5.3.1 As etapas de compreensdo do dominio e determinacdo dos objetivos

Como mencionado, a abordagem adotada como referencial nao inclui uma
etapa dedicada a compreensdo do dominio. Sua importancia ¢ indicada na etapa de
determinagdo dos objetivos, indicando que a compreensao do dominio tem uma relagao
direta com o objetivo definido para o processo.

Para um objetivo claro e vidvel para o desenvolvimento do processo ¢
fundamental obter um bom entendimento do dominio, pois um erro na defini¢do dos
objetivos, cuja finalidade ¢ guiar o processo, levard a obteng¢do de resultados pouco
confiaveis.

Para a determinacdo do objetivo do processo de descoberta de conhecimento
em AlHs, além da interacdo com especialistas, foi essencial a interacdo com o proprio
banco de dados para chegamos a um objetivo possivel de ser alcangado, isto €, sem um
bom conhecimentos dos dados existentes seria muito dificil obter, ao final do processo,
resultados validos.

Com o conhecimento dos dados das AIHs, inicialmente parecia um pouco
dificil estabelecer padrdes entre os dados que pudessem ser classificados, pois as
informagdes que constam nas tabelas existentes ndo sdo muito discriminantes para tal
aplicacdo. Mas, no decorrer de andlises efetuadas, surgiram problemas classificatérios,
para os quais foi possivel a constru¢do de um modelo de classificacao.

Dentro desta etapa de compreensdo e determinacdo dos objetivos, as
interagdes com os especialistas foram fundamentais para o andamento do processo. A
cada entrevista efetuada eram esclarecidas duvidas sobre o sistema de AIHs e sobre os
dados. Durante o estudo dos dados para a defini¢do do objetivo, as entrevistas
auxiliaram na compreensdo dos dados, pois muitos deles possuem valores agregados
que puderam ser mostrados.
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5.3.2 Aetapa de preparacao de dados

Em [CAB97], ap6s a defini¢do do objetivo, deve-ser realizar a preparagao
dos dados. Nesta etapa, o objetivo estabelecido guia a formag¢do de um conjunto de
dados a ser utilizado nas proximas etapas. Este conjunto pode ter alguns problemas
quanto a qualidade, sendo necessaria a realizagdo de uma limpeza nos dados do
conjunto.

Os dados coletados estavam dispostos em varias tabelas. Utilizando como
ferramenta de apoio o Access e o Excel, foram estabelecidos relacionamentos entre elas
e gerada uma tabela Uunica com os atributos julgados importantes para, a partir dos
dados, ser possivel encontrar padrdes que alcangassem o objetivo determinado.

Com as tabelas do sistema de AIHs contendo dados discriminantes do
faturamento de cada AIH, pode-se contar apenas com aqueles ligados aos atos médicos
e procedimentos especiais realizados, os valores cobrados pela realizacdo destes atos e
procedimentos, assim como valores referentes a UTI, a transfusdes de sangue, a
permanéncia do paciente. Contou-se também com poucas informagdes cadastrais do
paciente. Disponiveis somente os atributos idade, sexo, cidade e cep. Informagdes como
grau de instrucdo e nimero de filhos ndo puderam ser utilizadas devido a baixa
qualidade da informagao.

A qualidade dos dados pode ser definida como razodvel. Basicamente, o que
foi detectado de ruido, foram valores inseridos com erro de digitagdo e alguns atributos
com valores que ndo podem ser considerados para a analise pois, segundo a responsavel
pelo departamento de Controle e Avaliagdo, eles ndo sdo confiaveis.

Muitos atributos tiveram que ser tratados por serem multivalorados, situagao
que compromete o desempenho do modelo criado. Os atos médicos, assim como, 0s
procedimentos especiais, constam como valores nas tabelas DSMS030 e DSMS020
respectivamente. Além das associagdes com a tabela de movimento de AlHs
(DSMS010), foi necessario transformar estes valores em atributos. Com o auxilio do
Excel foi possivel realizar esta transformacgao bastante trabalhosa.

Os dados nao necessitaram sofrer transformagdes em seu formato, tanto as
ferramentas utilizadas como apoio na sele¢ao e pré-processamento dos dados, quanto a
ferramenta de mineragdo Sipina-W, trabalham com o formato (xIs), ndo ocasionando
problemas neste sentido.

Como mencionado em [CAB97], esta etapa tomou grande parte do tempo
gasto no processo, inicialmente pelo relacionamento das tabelas, a selecdo dos
procedimentos relativos a patologia AVC e pela criacdo de novos atributos e agregacao
de outros, necessarios ao alcance do objetivo estabelecido. Foram também
indispensaveis varias iteragcdes nesta etapa, para realizar ajustes no conjunto de dados
que estava sendo utilizado na etapa de mineragao.
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5.3.3 As etapas de mineracdo de dados e de analise dos resultados

Na etapa de mineracdo de dados, puderam ser constatados os resultados
decorrentes da aplicagdo dos algoritmos C4.5 e CART em problemas reais. Os
classificadores gerados pelos algoritmos enquadraram corretamente quase todos os
casos do conjunto de teste, indicando que, quando aplicado a novos casos realizam uma
classificagdo confidvel. A qualidade dos classificadores também foi avaliada pelas
especialistas.

As regras extraidas das arvores geradas para o problema “avaliar o bloqueio
X Jes. o u
de AIHs”, sdo simples, mas eficazes. As especialistas constataram que estas regras
podem ser aplicadas corretamente a analise das AIHs, sendo utilizadas na pratica.

Elas avaliaram que: se o paciente realiza exame de Tomografia
Computadorizada de Cranio, ¢ um bom indicativo que o procedimento realizado
corresponde a realidade; se o paciente ndo realiza este exame e morre, € justificavel a
liberagdo da AIH pela gravidade do caso. Para o paciente que ndo realizou Tomografia
Computadorizada de Cranio e sobreviveu a ocorréncia do AVC, a AIH deve ser
bloqueada, assim como apresentaram as regra, pois esta situagdo nao justifica a
cobranga pelo procedimento AVC Agudo.

As regras extraidas a partir da arvore de decisdo gerada para o problema
“avaliar tipo de internagdo”, também foram consideradas validas. As especialistas
confirmaram que as internacdes provenientes de AVC devem ser sempre de urgéncia,
ndo havendo internacdes eletivas (programadas), visto que se trata de um quadro clinico
de surgimento subito e imprevisto. Foi confirmado que AVC com internagdo eletiva,
sugere casos de pacientes com seqiielas de AVC prévio e atualmente com uma
intercorréncia clinica, ndo devendo ser cobrado pelo procedimento AVC Agudo. O
conhecimento referente aos hospitais que cobram erroneamente pelo tipo de internagao,
nao era de conhecimento da SMSP. A partir deste conhecimento, constatou-se a
necessidade de investigar as interna¢des decorrentes de AVC.

O retorno a etapa de preparagdo de dados foi freqiiente, a cada arvore gerada
e avaliada nos varios testes efetuados, eram necessarios novos ajustes nos dados.
Também imprescindivel a realizacdo de novas entrevistas durante a realizacdo das
etapas, pois sempre surgiam duvidas em relagdo aos dados e também para as
especialistas avaliarem o conhecimento obtido a cada teste.

5.3.4 O ciclo do processo

Como mencionado, sem o auxilio dos especialistas, esta aplicagdo nao teria
como ser desenvolvida. Pelas peculiaridades das AIHs, em especial as originadas do
procedimento AVC agudo, somente pessoas ligadas a 4rea da satde tem condigdes de
compreendé-las.

Antes da extracdo do conhecimento considerado valido, foram necessarias
varias iteragdes envolvendo as etapas de compreensdo e preparagdo, abrangendo a
selecdo, o pré-processamento e a transformacgao dos dados, sendo realizado os ajustes
necessarios a conclusao do processo.
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O ciclo realizado durante o processo seguiu a mesma ordem do abordado
por [CAB97]. O processo somente foi finalizado quando cada modelo obtido foi
considerado valido para o objetivo definido.
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6 Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste trabalho foi realizado um experimento com o uso de arvores de
decisdo, tendo em vista a descoberta de conhecimento em base de dados associadas a
area da saude. A base de dados utilizada referente-se as informacgdes pertinentes as
AlHs emitidas a partir dos servicos prestados pelos hospitais da cidade de Pelotas
conveniados ao SUS. O trabalho ndo se deteve somente ao estudo de arvores de decisao,
também foi explorado todo o processo de DCBD, tendo, como referencial, a abordagem
de [CAB97]. Embora o trabalho contemple esta abordagem, ele também descreve uma
visdo das abordagens de [ADR96], [BRA96] e [FAY96].

O objetivo principal do trabalho ¢ explorar os dados pertencentes a uma
situacdo real, Autorizagdes de Internacdes Hospitalares, e buscar extrair padrdes
mediante a aplicacdo de arvores de decisdo, auxiliando, assim, a Secretaria Municipal
de Saude de Pelotas na avaliacao e controle das autorizagdes.

O processo de DCBD foi relatado na integra, visto que, em grande parte da
literatura sobre o tema, ndo se encontra uma descricdo mais detalhada de todo o
processo. As situagdes apresentadas ao longo do desenvolvimento do experimento,
foram enquadradas de acordo com o exposto no referencial tomado.

A proposta de [CAB97] tomada como referencial, dispde o processo em
etapas organizadas de forma seqiiencial, cuja iteracdo entre as etapas e a interagdo das
pessoas envolvidas no processo fazem-se necessarias. A situacdo foi comprovada na
pratica, uma vez que durante o desenvolvimento do processo de DCBD, foram
necessarias varias iteragdes a etapas anteriores e, também, diversas consultas aos
especialistas, com o intuito de compreender o dominio trabalhado e os dados
disponiveis referentes ao sistema de AIHs.

Para a obtencdo de classificadores baseados em arvores de decisdo a partir
das AIHs, muitas analises e estudos foram realizados para a compreensao da rotina de
uma AIH, desde sua emissdo até seu pagamento ou ndo. Igualmente, foram estudadas as
situagoes diversas que podem ocorrer em relacao a um tnico procedimento pois, na area
da saude, podemos consideram como nada sendo certo ou fixo para uma patologia,
podendo os atos médicos realizados variarem muito de caso para caso. Em vista dessa
situacdo e da falta de maiores detalhes sobre pacientes e patologias, a determinagdo de
padrdes entre os dados foi uma tarefa bastante trabalhosa.

Longo tempo foi gasto em testes, na tentativa de encontrar situagdes-
problema que pudessem ser enquadradas dentro de padrdoes e, entdo, obter
conhecimento por meio da aplicagao de arvores de decisdo. Devido a grande quantidade
de dados disponiveis nas AIHs, foi necessario delimitar o problema, sendo selecionado,
como foco de andlise, a patologia AVC e as informacgdes disponiveis associadas a ela.

Na bibliografia consultada ndo foi encontrado nenhum exemplo de
aplicacdao de arvores de decisdo a administragdo hospitalar. Comumente sdo relatadas
aplicagdes de arvores de decisdo que giram em torno da determinacao do diagndstico a
partir de sintomas apresentados, da determinag@o da causas de dbitos, de progndsticos,
etc.
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Uma dificuldade sentida foi quanto aos dados ndo possuirem muitas
informagdes relativas aos pacientes e aos sintomas apresentados por eles. Tais
informagdes constam somente nos prontuarios dos pacientes, que ndo puderam ser
cedidos para andlise por serem personalizados e sigilosos.

Com base nos dados disponiveis foram definidos os objetivos do processo
de descoberta de conhecimento. Buscou-se padrdes capazes de determinar situagdes que
levam as AIHs, referentes a AVC, serem ou ndo separadas para revisdo. A partir de uma
conferéncia que ocorre manualmente, foram estabelecidos padrdes que determinam
quando uma AIH deve ser liberada ou bloqueada. Outro padrao que pode ser obtido a
partir das informagdes disponiveis, foi quanto a identificagdo de internagdes
“irregulares”, caracterizando o tipo de internagdo de uma AIH como eletiva ou como de
urgéncia.

Os padrdes obtidos foram julgados validos pelas especialistas da SMSP. Os
padrdes relativos as AIHs bloqueadas ou liberadas se aplicam corretamente a analise das
AlHs, e os padrdes relativos aos tipos de internagdes mostraram que hospitais realizam
cobrancas indevidas.

Verificou-se que os resultados apresentados pelos algoritmos C4.5 e CART
puderam ser confrontados com a pratica e apresentaram resultados validos, e sua
aplicacdo pode ser utilizada para novos casos obtendo resultados confiaveis.

A aplicacdo dos algoritmos aos dados, foi realizada através da ferramenta
Sipina-W. A partir desta ferramenta, foram geradas as arvores de decisdo e também
extraidas regras correspondentes a cada caminho de classificagdo, sendo utilizadas na
validagao das arvores.

A conclusdo do estudo sobre as AIHs ¢ parcial, uma vez que nio foi
possivel o acesso aos prontuarios. Com as informag¢des que constam neles, o leque de
opcdes para realizar um trabalho mais completo seria, sem duvida, muito maior,
podendo-se descobrir, quem sabe, informag¢des muito interessantes, que auxiliariam a
SMSP a ter uma visdo melhor dos pacientes atendidos pelos hospitais conveniados ao
SUS.

Finalmente, buscou-se fazer um relato detalhado do processo de descoberta
de conhecimento, descrevendo todas as etapas que o compdem, visando que pessoas
interessadas em estudar o desenvolvimento do processo, assim como os classificadores
baseados em arvores de decisdo, tenham um referencial um pouco mais detalhado que o
normalmente encontrado na literatura. As diversas vantagens do uso de arvores de
decisdo refor¢am a importancia deste método de extragdo de conhecimento e espera-se
que este estudo seja um incentivo a elaboragdo de novos trabalhos. Sugere-se, que
prontuarios médicos sejam disponibilizados de forma nao personalizada e digitalizados,
possibilitando, assim, sua utilizacdo para refinar a pratica da administracdo hospitalar,
proporcionando o desenvolvimento de novos trabalhos nesta area.
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Anexo 1 Regras Estabelecidas pelo SUS para Bloqueio

10.
11.

12.

13.

14.
15.

16.

de AIHs

. AIH com mais 84 atos profissionais - o limite de cobranca de atos profissionais por

AIH ¢ de 84, ultrapassado este total a AIH ¢ rejeitada.

AlH iniciais em AIH de continuagdo - reapresentagdo da AIH inicial em vez de
apresentacao da AIH de continuagdo em caso de psiquiatria e/ou FPT.

Procedimento autorizado ndo cadastrado - langamento de procedimento ndo
cadastrado no campo médico auditor.

AlH de continuagdo sem AlH inicial - apresenta¢ao de AIH 5 sem a inicial (AIH-1)
em FPT e/ou psiquiatria.

Procedimento solicitado ndo consta da tabela de procedimentos - lancamento do
codigo do procedimento no campo "procedimento solicitado" inexistente na tabela.

Procedimento solicitado errado - langamento de codigo com digito errado, apesar
de constar na tabela de procedimentos.

TOT UTI + Acompanhante > que o periodo de internacao - totaliza¢do de diarias de
UTI e de acompanhante maior que os dias de internagdo do paciente.

Falta CGC/CPF do profissional - AIH sem langamento de CGC/CPF no campo
servigos profissionais.

CPF/CGC errado - langamento de CPF/CGC com digito errado no campo servigos
profissionais.

Falta ato profissional - campo ato profissional sem langamento.

Ato profissional errado - no campo ato profissional o cddigo do procedimento deve
ser preenchido com 8 digitos, neste caso h4 lancamento errado de digito.

Tipo de ato errado - o codigo de ato profissional é composto de 02 digitos,
conforme tabela constante no manual AIH, neste caso ha lancamento de codigo ou
n.° de digitos errados. (ex. cirurgido ou obstetra 01; primeiro auxiliar 02; anestesista
06; fisioterapia 11).

Quantidade de ato errado - "campo quantidade de ato" incompativel com os atos
executados.

Falta CPF Diretor Clinico - AIH sem CPF do diretor clinico do hospital.

Procedimento realizado diferente do solicitado - o coédigo do procedimento
realizado tem que ser o mesmo do procedimento solicitado ou da 1* linha do campo
médico auditor, neste caso o lancamento nao coincide com nenhum dos dois codigos
possiveis.

Falta procedimento realizado - campo procedimento realizado sem preenchimento.



17.

18.

19.
20.

21.

22.

23.

24.

25.

26.

27.

28.

29.

30.

31.

32.

33.

34.

35.

79

Procedimento realizado incompativel com especialidade - langamento do
procedimento realizado ndo condiz com especialidade informada.

Procedimento realizado incompativel com idade/sexo - procedimento realizado
incompativel com a idade ou sexo do paciente.

Data da internagéo errada - data de internagdo incompativel com a data da alta.

Data da saida > data da apresentac@o - data da alta posterior a apresentagdo da
AIH.

Permanéncia meio de més em especialidade 4 ou 5 - sera motivo de rejei¢do o ndo
lancamento da data de saida em AIH de psiquiatria e/ou FPT no altimo dia de cada
més quando o paciente permanecer internado.

Ato profissional ndo cadastrado - langamento de ato profissional inexistente.

Profissional bloqueado e/ou com conta corrente 1.9 - lancamento de CGC/CPF
bloqueado ou com conta corrente inexistente (conta vala).

Procedimento realizado ndo consta na tabela de procedimentos - langamento de
codigo do procedimento no campo "procedimento realizado" inexistente na tabela.

Hospital ndo cadastrado na especialidade - hospital ndo apresenta leitos
cadastrados na especialidade langcada na Al H.

Longa permanéncia para AIH ndo apresentada - cobranga de longa permanéncia
(AIH-5) sem AIH inicial.

Cobranca UTI indevida hospital sem leitos - cobranga de diaria de UTI em hospitais
que nao apresentam leitos de UTI cadastrados.

AIH paga em outro processamento - reapresentacao de AIH paga em processamento
anterior.

AlH paga neste processamento - apresentacdo de DCIH (Documento de Cobranca
de Internacao Hospitalar) em duplicidade.

Permanéncia a maior superior ao permitido - cobranga de diaria de permanéncia a
maior superior aos dias permitidos.

Cobranca indevida de permanéncia a maior - cobranga de permanéncia a maior em
procedimentos nos quais nao ¢ permitida sua cobranga.

Caodigo ndo pode ser ato profissional - langamento de codigo incompativel com os
codigos da tabela de atos profissionais.

Somente hospital pode ser tipo 3 - langamento de CPF como tipo 3 (exclusivo para
hospitais)

Psiquiatria s6 pode ato grupo 63 - os procedimentos psiquiatricos sdo todos dos
grupos 63, neste caso houve cobranga na especialidade psiquiatria com cdodigos
diferente de 63.

Este cddigo ndo pode mudar procedimento - procedimento solicitado ndo admite
mudanca de procedimento.
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38.

39.

40.

41.

42.

43.

44,

45.

46.

47.

48.

49.

50.

51.

52.
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AlH extraviada, enviar AIH para FNS/DATASUS/RIO - AIH em que foi solicitado
cancelamento por motivo de extravio e/ou inutilizagao.

CGC hospital da AlIH-1 diferente CGC da AIH-5 - langamento errado de CGC do
hospital em AIH de continuagdo.12- Especialidade da AIH-5 diferente da AIH-1 -
cobranga de especialidade diferente de psiquiatria e/ou FPT para AIH de
continuacao.

Data da internacéo da AIH-5 diferente da AlH-1 - a data da internagdo na AIH tem
que ser a mesma da internacdo constante na AIH inicial.

Nuamero de AlH fora do limite - série de AIH apresentada maior que a liberada para
processamento.

Falta de procedimento aut. p/ 31.000.00.2, 39.000.00.1 e 70.000.00.0 - ndo
langamento no campo médico auditor dos procedimentos autorizados em cirurgia
multipla, politraumatizados e AIDS.

Profissional ndo cadastrado - langamento de CPF de profissional ndo cadastrado no
SIH-SUS.

AIH com série numérica blogueada - AIH em que foi solicitado
bloqueio/cancelamento.

Hospital PUB/HUE néo permite tipo 6, 7 e 8 - hospitais publicos e universitarios
ndo permitem cobrancga de profissionais ou SADT sem vinculo.

Transplante renal p/hospital ndo cadastrado SIPAC-RIM - cobranga de transplante
renal para hospital ndo autorizado para realizagdo de procedimento de alta
complexidade - rim.

Tipo incompativel com tipo de ato - langamento no campo tipo incompativel com o
tipo de ato preenchido (ex.: tipo 1 (OPM) tipo de ato 12 (Hemoterapia) ).

Ndmero de aplicacdo de nutricdo parenteral > dias internacdo - quantidade de
nutri¢do parenteral cobrada superior ao permitido para os dias de internagao.

Cbdigo ROPM néo cadastrado - cédigo de ROPM néo cadastrado no SIH-SUS, ou
seja inexistente.

Data internacéo anterior a 01.08.90 para hospitais publicos - os hospitais ptblicos
foram cadastrados no SIH-SUS a partir de 01.08.90, portanto ndo podem apresentar
AIH anteriores a essa data.

Material incompativel c/procedimento realizado - material de OPM cobrado
incompativel com procedimento realizado.

Quantidade material superior ao permitido - quantidade de material de OPM
cobrado, superior ao permitido conforme o constante na tabela de OPM.

Ato Profissional incompativel c/tipo - langamento no campo ato profissional
incompativel com o tipo de ato preenchido.

CGC néo é banco de sangue - CGC lancado ndo cadastrado como SADT - Banco de
Sangue.
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58.

59.

60.

61

62.

63.

64.

65.

66.

67.

68.

69.

70.

71.
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Hosp. ndo cadastrado no SIPAC-CANCER - langamento de procedimento de alta
complexidade em cancer para hospital ndo autorizado.

AlH fora da faixa - apresentacdo de AIH com faixa numérica de competéncia
subsequente.

Serv. Prof. com campo zerado - ndo langamento de servigos profissionais na AIH.
AlH PSQ//FPT com prazo vencido - AIH de psiq./fpt com mais de 107 dias.

TMO néo permite cobranca de OPM/hemoterapia - no procedimento TMO, ja estdo
incluidos os valores de OPM e Hemoterapia, portanto seu lancamento caracteriza
cobranca em duplicidade, rejeitando a AIH.

Hospital ndo cadastrado no SIPAC-AIDS - cobranga de tratamento de AIDS em
hospital nao autorizado.

Taxa de ocupacdo UTI > limite - cobrang¢a de diarias UTI maior que 100% de
ocupacao dos leitos cadastrados.

Data internacdo anterior a 01/07/92 AIDS - cobranga anterior a introdugdo do
procedimento no SIH-SUS.

. Ano/més alta maior que competéncia do Pagamento - data de alta langada na AIH

superior a competéncia da apresentagdo para pagamento.

Procedimento especial excede limite (Quadro Procedimentos Especiais) - cobranga
de procedimentos superior ao limite fixado por AIH.

Cirurgia multipla - cobranga indevida - cobranga de atos cirtrgicos em duplicidade
ou incompativeis na mesma AIH.

Estudo Eletrofisiologico ndo autorizado - cobranga de estudo eletrofisiologico por
hospital ndo autorizado para realizagdo do procedimento.

Hospital ndo é tipo IX (psiquiatria) - cobranca de psiquiatria III para hospital ndo
autorizado com tipo IX (conforme PT 408/92).

Implante dentario ndo autorizado - cobranga de implante dentario por hospital ndo
autorizado pela alta complexidade para realiza¢do do procedimento.

Hospital ndo cadastrado p/ transplante de figado - cobranga de transplante de
figado por hospital ndo autorizado pela alta complexidade para realizagdo do
procedimento.

Hospital ndo cadastrado p/transplante de pulméo - cobranga de transplante de
pulmdo por hospital ndo autorizado pela alta complexidade para realizacdo do
procedimento.

Uso indevido de material de OPM - cobranga de material em procedimento em que
ndo ¢ compativel o uso de OPM.

Hospital ndo cad. psiquiatria IV - cobranga do procedimento tratamento em
psiquiatria em hosp. psiquidtrico B (psiq. IV) por hospital ndo autorizado.

Hospital ndo cad. procedimento labio palatais - cobranga de procedimentos
constantes da PT/S.A.S./MS 126/93 (labio palatais), por hospital ndo autorizado
pela alta complexidade.
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82.

83.

84.

85.

86.

87.

88.
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Tratamento psiquiatria hospital dia/geral ndo permite AIH-5 - hospital dia ¢
hospital geral de psiquiatria ndo permite cobranca em AIH de continuagao.

PSQ/FPT ndo admite permanéncia a maior - psiq./FPT permite somente cobranca
em AIH de longa permanéncia, ndo permitindo cobranga de permanéncia a maior.

Proc. incompativel com tipo do SIPAC-CV - a alta complexidade em cardiologia ¢
subdividida em tipos 1,2,3 (um implante de marca-passo; dois - implante de marca-
passo e cirurgia cardiaca; trés - implante de marca-passo, cirurgia cardiaco e estudo
eletrofisiologico nestes casos, o hospital apresentou cobranca no tipo em que nao
esta habilitado.

Trat. epilepsia sO permite tipo ¥ - somente hospitais com profissionais ¢ SADT
vinculados ao hospital poderao efetuar cobranca dos procedimento de tratamento da
epilepsia pertencentes a alta complexidade.

Epilepsia ndo permite UTl/auditor/sangue/OPM - nos procedimentos de tratamento
de epilepsia pertencentes a alta complexidade estdo incluidos no valor as didrias de
UTI, sangue, OPM, ndo sendo também permitida nenhuma cobranga no campo
médico auditor.

Hospital ndo cadastrado no SIPAC-Epilepsia - cobranga de procedimento de alta
complexidade em epilepsia por hospital ndo autorizado.

Hospital ndo cadastrado no SIPAC-ORTO - cobranga de procedimento de alta
complexidade em ortopedia por hospital ndo autorizado.

Procedimento solicitado ndo admite mudanca de procedimento - procedimento
solicitado ndo permite mudanga de procedimento (ex.: primeiro atendimento).

RN sala de parto p/ procedimento diferente de parto - cobranga de neonatologista
em atendimento ao recém nato em sala de parto em procedimento diferente de parto.

SIPAC-Cancer incompativel com material - utiliza¢do indevida de material de OPM
em procedimentos de alta complexidade em cancer.

Hospital pertencente municipios em gestdo Plena - apresentagdo de cobranga em
hospital pertencentes aos municipios em gestdo Plena na fita nacional.

AlH bloqueada pelo gestor do SUS - realiza¢do pelo gestor de bloqueio de AIH
através do programa PGFAIH.

AlIH com valor igual a zero PT/38 de 17/05 - hospitais que apresentaram AIH sem
passar pela funcgdo gerar valores do programa SISATHO1.

Hospital com endereco incompleto no cadastro - hospital com dados cadastrais
incorretos (Conta Corrente, C.E.P.)

Tempo de permanéncia incompativel com o procedimento realizado - procedimento
que ndo atingiu pelo menos 50% do tempo de permanéncia previsto na Tabela do
SIH/SUS.

Diagnostico principal (CID) incompativel com sexo - procedimento realizado
incompativel com o sexo.

N&o é permitida alta diretamente da UTI - somente ¢ permitida alta diretamente da
UTI nos casos de obito e transferéncia. Nos demais a AIH ¢ rejeitada.



&3

89. AIH suspensa Oficio COSAU 355/95 - AIH rejeitada por tempo de permanéncia e
taxa de ocupacdo. Somente serdo pagas com justificativa do gestor em
processamento em separado.

90. Procedimento realizado incompativel com faixa etaria - procedimento incompativel
com a idade do paciente.

91. Mesmo CPF para cirurgido/anestesista/auxiliar cirirgico - ndo podera o mesmo

profissional executar os atos de cirurgido, anestesista e auxilio cirtirgico na mesma
AIH.

92. Mesmo CPF para mais de um auxilio - ndo podera o mesmo profissional executar
atos de 1°, 2°, e 3° auxilio cirtrgicos.
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Anexo 2 Descricao dos Atributos Referentes a Atos
Médicos e a Procedimentos Especiais

e 17018030 hemograma completo

e 17023041 creatinina

e 17042046 glicose

e 17055040 potassio

e 17064040 uréia

e 17059046 sodio

e 04001010 eletrocardiograma

e 17009065 rotina de urina

e 21005060 térax: pa, lateral

e 21003068 torax: pa

e 17041040 gasometria completa

e 17012015 urina - cultura

e 17019044 colesterol total

e 32028040 dissec¢ao da veia com colocacgdo de cateter
e 17027039 protombina, tempo ou consumo, outros de coagulacio
e 17019036 determinagao de hemossedimentacao

e 17063043 trigliceridios

e 23005025 aerosol-nebulizagdoo sem rppt duragdo 15 a 20 min.
e 17023033 contagem de plaquetas

e 17066042 antibidticos

e 17008018 cultura em geral

e 17061040 transaminase oxalacetica ou piruvica

e 23004029 aerosol-inaloterapia rppt 15-20 min

e 17007011 bacterioscopico(gram,ziehl,albert)

e 17018048 hdl colesterol

e 17011043 célcio

e 17056047 proteinas totais

e 17009049 bilirrubina total e fragdes

e 42004039 traqueotomia

e 97004057 estudo hemodindmico de artérias coronarias
e 97006009 arteriografia de carotida bilateral

e 97007005 arteriografia vertebral

e 97011002 aortografia

e 97013013 tomografia computadorizada (cranio e coluna)
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