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Resumo

Introduc¢ao: Com o aumento da quantidade de dados armazenados na pratica da Fisioterapia e da 4rea de
saude em geral, amplia-se, também, a possibilidade de obtencdo de informac¢des importantes no apoio ao
processo decisério dos profissionais de satde. Porém, muitas vezes, o volume de dados gerados é tdo gran-
de que dificulta sua utilizagdo, demandando processos mais sofisticados para a manipulacdo de tais dados.
Objetivo: Este artigo se propde a apresentar e discutir o potencial de utilizacdo do processo KDD sobre um
conjunto de dados de acompanhamento fisioterapéutico de pacientes, bem como sua utilidade na tomada
de decisdes terapéuticas ou profilaticas. Metodologia: Selecionou-se um subconjunto de dados, referentes a
prontudrios disponiveis em uma clinica de fisioterapia, do qual foram extraidos trés grandes grupos-alvo de
tarefas de Mineracdo de Dados: associacdo, classificacdo e agrupamento, explicitados no texto. Resultados:
Foram extraidos padrdes a partir dos dados, de tal forma que se permitisse ao leitor entender passo a passo
o processo, ampliando sua compreensdo dos resultados obtidos. Foram descobertos padroes em diversos
formatos, os quais evidenciaram as possiveis relagcdes entre as variaveis disponiveis. Em seguida, ndo apenas
os padroes foram discutidos, mas, também, a importancia da qualidade dos dados coletados. Conclusdes:

Fisioter Mov. 2012 jul/set;25(3):595-605



596

Carvalho DR, Moser AD, da Silva VA, Dallagassa MR.

Abstract

As etapas de classificagdo, descoberta de regras de associacdo e agrupamento dos dados oportunizou me-
lhor entendimento das especificidades de pacientes atendidos pela clinica em questdo, ampliando, assim, o
conhecimento do profissional na identificagdo das condutas a serem adotadas.

Palavras-chave: Descoberta de conhecimento. Mineracdo de Dados.
Acompanhamento de processos fisioterapéuticos. Apoio a decisao.

Introduction: With the increasing amount of data stored in the practice of physiotherapy and health area in
general, expands the possibility of obtaining important information to decision support of health profession-
als. However, many times the volume of generated data is so great that their use is difficult, requiring more
sophisticated procedures for data manipulation. Objective: This article aims to present and discuss the poten-
tial use of the KDD process on a set of monitoring data for physical therapy patients, as well as its usefulness in
decision-making therapeutic or prophylactic. Methods: We selected a subset of data, referring to records avail-
able in a physical therapy clinic, from which were extracted three major groups of data mining tasks: associa-
tion, classification and clustering. Results: Knowledge was extracted from the data in such a way that allows
the reader to understand step-by-step process, broadening their understanding of the results. Knowledge was
discovered in various formats, which showed the possible relationships among the variables available. Not only
the knowledge was discussed, but also the importance of quality of data collected. Conclusions: The tasks of
classification, association rules and clustering allowed a better understanding of the patient’s characteristics
seen by the clinic in question, thus expanding the knowledge of professionals in the identification of actions to
be adopted.

Keywords: Knowledge discovery. Data Mining. Process monitoring in physiotherapy. Decision support.

Introducao

A “era da informacdo” é caracterizada pela cres-
cente expansdo no volume de dados gerados e ar-
mazenados (1), situacdo que também € identificada
quando do acompanhamento dos pacientes em aten-
dimentos fisioterapéuticos. Se considerarmos os da-
dos referentes a cadastro pessoal, diagnostico clinico
e fisioterapéutico, anamnese, exame fisico, exames
complementares e evolucio, eles geram aproximada-
mente 80 variaveis por paciente. Considerando que
para os dois primeiros conjuntos de dados existe uma
Unica ocorréncia por paciente e que os demais podem
ocorrer varias vezes, percebe-se o grande volume de
dados gerados e armazenados.

Esse grande volume de dados demanda técnicas
e ferramentas que, com eficiéncia, potencializem a
transformacdo dos dados em informacao util e opor-
tuna, viabilizando sua efetiva utilizacdo pelo fisiote-
rapeuta, como apoio na identificacdo das melhores
praticas a serem adotadas no tratamento em questao.
Vale destacar que as boas praticas estdo fortemente
dependentes do estabelecimento do diagnostico.

Para potencializar a recuperagdo e o uso desses
dados, uma das alternativas é o processo de KDD -
Knowledge Discovery in Database, o qual permite des-
cobrir relagdes entre os dados armazenados mais
facilmente do que com as técnicas tradicionalmente
utilizadas. Pesquisadores da area de Computacio
tém pesquisado e desenvolvido diversos métodos
e programas computacionais que, constantemente,
sdo incorporados ao processo KDD.

0 processo KDD foi originalmente desenvolvido com
objetivos comerciais, mas tem sido amplamente adota-
do por outras areas, inclusive a da saide, podendo ser
identificados varios exemplos, tais como os seguintes:

- Kobus (2) propds um modelo, baseado em
KDD, para apoiar a indicagdo de usudrios de
planos de saide com doengas cardiovascula-
res elegiveis para o ingresso em programas de
gerenciamento de casos.

- Lopes (3) comparou o desempenho entre mé-
todos de descoberta de padrdes mais simples
versus métodos mais sofisticados, sobre 15
bases de dados da saude.
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- Vianna et al. (4) integraram bases de dados
de trés diferentes sistemas de informacao
(SINASC, SIM e SIMI), no periodo de 2000 a
2004, demonstrando nao apenas a viabilidade,
mas, também, a utilizacdo do KDD, minimizan-
do, assim, a subjetividade (o viés) do gestor no
contexto da mortalidade infantil.

- Von Stein et al. (5) adotaram o KDD para apoiar
as equipes de saude na identificacdo e na deli-
mitacdo das microareas de risco, objetivando
priorizar acdes com vistas a modificar suas
condigdes de vida.

- Dallagassa (6) propde uma metodologia, ba-
seada em KDD, para a detec¢do precoce de
pacientes com propensao a determinadas do-
encas. As experimentagdes realizadas validam
a metodologia para a predicdo de pacientes
com diabetes mellitus tipo 2.

- Kuretzki (7), objetivando aperfeicoar o uso dos
dados coletados a partir do Sistema Integrado
de Protocolos Eletronicos (SINOE), prop6s a
utilizacdo do KDD para avaliar até que ponto
pacientes que, no exame fisico, apresentaram
sinal de Blumberg, passando por cirurgia do
tipo apendicectomia com dor abdominal, estdo
propensos a terem apendicite aguda etc.

- Fengyinga et al. (8), a partir da andlise de
agrupamento, avaliam a seguranca alimentar
em provincias chinesas, bem como o estado
de pobreza, entre 2002 e 2007, utilizando as
perspectivas de disponibilidade de alimentos,
acesso, consumo, nutricdo e vulnerabilidade a
inseguranca alimentar.

- Machado (9) adotou o processo KDD para a
identificacdo de caracteristicas desenvolvi-
mentais em relagdo ao desenvolvimento hu-
mano, com base em estudos sobre a imagem
corporal interna.

Esse processo é composto de diversas etapas, que
podem ser agrupadas em trés grandes grupos: a pre-
paracdo dos dados; a Mineragdo de Dados propria-
mente dita; e o pés-processamento dos resultados
obtidos pela mineracdo. Na etapa de pré-processa-
mento, o foco principal esta em sistematizar as diver-
sas fontes de dados e compatibiliza-los. O pds-proces-
samento contempla a depuracao e/ou a sintese das
relacoes descobertas, que usualmente sdo denomina-
das de “padrdes descobertos”. Na maioria das expe-
rimentagdes KDD, a etapa de pés-processamento se

justifica, pois o volume de conhecimento descoberto
é tdo grande que dificulta sua analise, chegando ao
limite de inviabilizar seu uso no apoio a tomada de
decisdo. Isso se deve a varios fatores, como padroes
redundantes ou relacGes irrelevantes, entre outros
(10).

Na etapa de Mineracdo de Dados, podem ser iden-
tificados programas computacionais corresponden-
tes a trés tarefas principais: classificacdo, descoberta
de regras de associa¢do e agrupamento, as quais sdo
comentadas a seguir.

0 principal objetivo da classifica¢do é que o pro-
grama computacional construa um classificador que
represente a descoberta de algum tipo de relacdo
entre as varidveis disponiveis no conjunto de dados
de entrada. Nessa tarefa, deve ser identificada, entre
as diversas variaveis de entrada, aquela que repre-
senta a classe a ser predita pelo classificador, a qual
se denomina “variavel classe” (11).

Segundo Breiman et al. (12), um classificador
extraido de um conjunto de dados serve a dois pro-
positos: predicdo de um valor e entendimento da re-
lacdo existente entre aquela indicada como a classe
e as demais variaveis do conjunto disponivel. Como
exemplo, pode-se ter uma aplicacdo na area da saude,
na qual um médico poderia classificar alguns de seus
pacientes em duas classes: “tem” ou “nao tem” deter-
minado diagnoéstico. Para cumprir o segundo pro-
posito, é exigido do classificador que ele ndo apenas
classifique, mas, também, explicite as relacoes entre
as variaveis, baseado em conhecimentos extraidos da
base de dados, de forma compreensivel.

Um classificador permite verificar a relacdo entre
variaveis como profissio, idade e diagndstico. Dessa
forma, todas as relacdes descobertas ajudardo a ca-
racterizar o diagndstico (variavel classe) com base
nas demais disponiveis. Um exemplo dessa afirmacao
serd apresentado no Quadro 2, tépico “Resultado”.

Na segunda tarefa - descoberta de regras de as-
sociacdo -, os padrdes descobertos sdo apresentados
na forma de regras do tipo A — C (lidas como: SE (A),
ENTAO (C)), em que A e C representam, respectiva-
mente, o Antecedente e o Consequente da regra. Ao
contrario da tarefa de classificacdo, para o processo de
descoberta de regras de associagdo ndo se elege uma
variavel como sendo a variavel classe a ser predita,
ou seja, todas as regras descobertas podem associar
indistintamente os atributos disponiveis no conjunto
de dados de entrada. Por exemplo, uma regra de asso-
ciagdo descoberta poderia ser: SE fraqueza muscular,
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ENTAO encurtamento muscular. Em geral, os pro-
gramas computacionais disponiveis para descobrir
regras de associagdo permitem identificar o quanto
o padrdo descoberto é representativo no conjunto de
dados oferecido como entrada. Dentre as diversas for-
mas de avaliar as regras descobertas, pode-se utilizar
a probabilidade. Por exemplo, 18,8% dos individuos
representados nos dados apresentam fraqueza mus-
cular; dentre eles, em torno de 1/3 (66,7%) também
apresentam encurtamento muscular.

A tarefa de agrupamento de dados procura agru-
par o conjunto de registros disponiveis em dois ou
mais grupos, com base em alguma medida de proxi-
midade ou de semelhanca entre os valores das vari-
aveis que constituem cada um dos registros. Da-se o
nome de “modelo de agrupamento”, ou simplesmente
“agrupamento”, ao conjunto de grupos formados a
partir dos registros da base de dados oferecida como
entrada para o programa computacional. O objetivo é
que registros pertencentes a um mesmo grupo sejam
bastante similares e, ao mesmo tempo, distintos de
registros pertencentes a outros grupos.

Qual seria uma possivel aplicabilidade da criacdo
de grupos a partir dos registros de dados disponiveis?
Por exemplo, um conjunto de pacientes pode ser agru-
pado em varios grupos baseados nas similaridades dos
seus sintomas, e 0s sintomas comuns aos pacientes de
cada grupo podem ser usados para descrever a qual
grupo um novo paciente pertencerd. Assim, um dado
paciente seria inserido em um grupo cujos pacientes
tém sintomas similares aos dele. Dessa forma, a tarefa
de agrupamento tem como resultado a criacdo de uma
nova variavel que represente o grupo (ou classe) ao
qual o registro mais se assemelhe.

Existem alguns experimentos de KDD que rela-
cionam a tarefa de agrupamento com a classificacgao,
sendo a etapa de agrupamento uma fase anterior a
de classificacdo quando, originalmente, ndo se tem
no conjunto de dados uma variavel que represente
naturalmente a classe na qual o registro se enquadre.
Assim, a variavel classe pode ser criada, a partir da
identificacdo dos grupos, para posterior busca pela
explicagdo sobre os critérios determinantes, envol-
vendo as varidveis para a criacdo dos grupos com
base na descoberta de classificadores (13).

Muitas vezes, o conjunto de padrdes/regras desco-
bertos é tdo grande que chega a inviabilizar a andlise
por parte do especialista, demandando formas que
facilitem esse trabalho. Uma das formas mais simples
de pds-processar as regras descobertas € a eliminagio

das regras ditas redundantes. Por exemplo, na eventu-
alidade do algoritmo, descobrir duas regras, tais como:

A — C(Se A, entdo C);

A,B— C (Se AeB, entdo C).

Nesse caso, a segunda regra ndo acrescenta ne-
nhum conhecimento em relagio a primeira, e, dessa
forma, o especialista poderia apenas se limitar a ava-
liacdo da primeira, evitando, assim, um sobre-esfor¢o
em avaliar ambas as regras.

Hussain et al. (14) apresentam outro método, o
qual objetiva identificar, dentre as regras descobertas,
aquelas com mais chance de serem uteis ao especia-
lista, que identifica, com base em um conjunto des-
coberto, um subconjunto de regras que representam
regras de excecdo. A Figura 1 mostra um par de regras
que representam a regra geral e a(s) respectiva(s)
regra(s) de excecdo. O simbolo “=” denota a negacao
légica, a qual pode representar a simples alteragdo do
valor possivel da variavel que se apresenta no con-
sequente da regra. E importante observar que uma
regra de exce¢do é uma especializagdo de uma regra
geral, e uma regra de exce¢do associa um consequente
distinto em comparacao com a regra geral. Esse mé-
todo assume que regras gerais representam padroes
conhecidos pelo usuario, tendo em vista que elas tém
uma grande cobertura, ao contrario das regras de ex-
cecdo, que, em geral, tendem a ser mais interessantes,
uma vez que tém baixa cobertura. Entende-se como
bque satisfazem a condi¢do que compde o anteceden-
te daregra. Sendo assim, as regras de excecdo tendem
a ser surpreendentes, dado o fato de representarem
uma contradi¢cdo em relacdo a regra de senso comum
(regra geral). E importante observar que a regra geral
auxilia na explicacdo da causa da regra de excecao.

Tendo em vista a pouca apropriagdo do processo
KDD pela fisioterapia, este artigo objetiva exemplificar
e discutir a exploracdo de dados oriundos de acompa-
nhamentos de pacientes utilizando Minerac¢do de Dados
e 0 pos-processamento dos padroes (regras) descober-
tos. A contribui¢do decorre do fato de buscar nao ape-
nas apresentar os conceitos, mas, também, demonstra-
-los com exemplos de facil compreensdo, permitindo

A — C regra do senso comum (alta cobertura e precisao)

A,B — — C regra de excecdo (baixa cobertura e alta precisao)

Figura 1 - Estrutura da regra de excecdo diante da regra
de senso comum
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ao leitor replicar o comportamento dos algoritmos e
melhor entender o processo, identificando possibilida-
des de aplicacdo em seu dia a dia profissional.

Materiais e métodos

Para demonstrar a aplicagdo de cada uma das trés
tarefas de Mineracdo de Dados, foi utilizado um con-
junto de dados que registra o acompanhamento de 16
pacientes em uma clinica de fisioterapia. Para essa cli-
nica, especificamente, existem dados disponiveis desde
2005, porém, para facilitar ademonstracdo e o entendi-
mento dos resultados obtidos, foram selecionados, den-
tre os registros com o preenchimento mais completo,
aleatoriamente, os registros de 16 pacientes. Como o
artigo tem como objetivo demonstrar a potencialidade
dessas novas tecnologias, caso o numero de registros
fosse muito grande, ndo seria possivel ao leitor enten-
der passo a passo o processo, nem mesmo replica-lo.

Para o experimento em relacgdo a tarefa de classi-
ficacao, foi adotado o programa computacional C4.5
(15). Esse programa foi escolhido por atender a duas
recomendacoes: predicdo e explicitacdo da relacdo
entre as variaveis e a classe predita. O classificador
descoberto é representado por uma estrutura hierar-
quica, na qual as ramifica¢des internas representam
as condi¢des que compdem o antecedente das regras,
por exemplo: se profissdo = estudante e idade > =15
anos, entdo a situagio prevista é lesdo.

Para demonstrar a tarefa de descoberta de regras
de associacao, foi utilizado o programa computacio-
nal Apriori (16). Essa escolha se deve ao fato de os
dados coletados apresentarem varias ocorréncias
para uma mesma variavel. Por exemplo: a variavel
diagnostico fisioterapéutico pode apresentar um ou
mais valores possiveis para um mesmo paciente, si-
tuacdo que ndo é permitida por outros programas
computacionais que desempenham essa tarefa.

Para exemplificar a tarefa de agrupamento, foi uti-
lizado o ambiente Weka (17), por se tratar de um am-
biente bastante utilizado, de facil operacionalizacio.

0 uso de distintos programas computacionais
permite ao leitor ampliar seu conhecimento sobre
as diversas alternativas disponiveis.

Resultados

Como exemplo de base de dados sobre a qual é pos-
sivel descobrir padrdes na forma de classificadores,

pode-se considerar a Tabela 1, que representa o ca-
dastro de dados pessoais, bem como o respectivo
diagnoéstico de um grupo de pacientes de uma clinica
de fisioterapia. As variaveis idade, sexo, peso, altura,
estado civil, profissdo, jornada, intervalo entre as horas
trabalhadas, dieta alimentar ou atividade fisica sdo ditas
variaveis “previsoras”, e a variavel diagnostico clinico
corresponde a variavel classe. A presenca do ponto de
interrogacdo (“?”) representa a auséncia de valor para
esse registro na variavel correspondente, sendo que nao
é permitida a auséncia de valor para a variavel classe.

Desse conjunto de dados (Tabela 1), é possivel
extrair o classificador representado no Quadro 1.

A fim de contribuir para a compreensibilidade
dos padrdes descobertos, essa estrutura de arvore
de decisdo pode ser transformada em um conjunto
de regras “se”... (condi¢des), “entdo”... (classe), cuja in-
terpretacdo é: “se” os valores das variaveis previsoras
satisfazem as condi¢des da regra, “entdo” a situacdo
a ser classificada pertence a classe (valor da variavel
classe) prevista pela regra (consequente).

Dessa forma, a arvore de decisdo representada
no Quadro 1, que contém 12 ramificagdes distintas,
é passivel de ser transformada em 12 regras (R),
podendo-se destacar algumas, tais como:

- R1:Se profissao = motorista ou representante
comercial, entdo diagnostico = lesao
(cobertura de trés exemplos).

- R2: Se profissdo = auxiliar de limpeza, entao
diagnostico = escoliose
(cobertura de um exemplo).

- R3:Se profissao = estudante e idade > 15, entdo
diagnéstico = lesdo
(cobertura de dois exemplos).

- R4:Se profissao = estudante e idade < 12, entdo
diagnéstico = cifose
(cobertura de dois exemplos).

- R5: Se profissdo = estudante e idade < 15 e
> 12, entdo diagnostico = cifose
(cobertura de dois exemplos).

O ndmero entre parénteses (arvore de decisao)
representa a cobertura da regra, ou seja, o nime-
ro de exemplos da base de dados que satisfazem as
condi¢des que correspondem ao antecedente da re-
gra. Para melhor identificar, o oitavo e 0 nono exem-
plos de dados (Tabela 1) sdo cobertos pela regra R1.
Porém, o classificador descoberto pode, também,
apresentar o que se denomina erro de classificagdo;
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Tabela 1 - Cadastro de pacientes e seus respectivos diagndsticos

Estado

Atividade

Idade Sexo Peso Altura Civil Profissao Jornada Intervalo Horas Dieta . Diagnéstico

12 F 40 1,58  Solteiro Estudante 0 Sim 2 ? Sim Cifose

15 F 50 1,57  Solteiro Estudante 0 Sim 2 Nao Nao Escoliose

%2 F 71 165 Casado uxiiarde 8 sim 1 ? 7 Escoliose
limpeza

14 M 57 1,72 Solteiro Estudante 0 Sim 2 ? ? Escoliose
Técnico ) _ . , .

31 M 61 1,71  Casado eletronico 8 Sim 1 Néao Sim Cervicobraquialgia

36 M 90 1,83 Solteiro  Chaveiro 11 Nao 0 Nao Sim Fratura

20 M 78 1,69  Solteiro Estudante 0 Sim 2 ? Sim Lesdo

50 M 88 1,70 Casado Motorista 12 Sim 2 Nao Sim Lesao

43 F 58 170 Divorciado Lepresentante -, sim > 9 7 Lesio
comercial

31 M 89 184 Casado lepresentante g Sim 1 sm  Sm Lesdo
comercial

22 M 85 1,75 Solteiro Estudante 0 Sim 2 Nao Sim Lesao

45 M 78 176 Casado  ecmicoem ? Sim 2 Nao  Nao  Hémia de disco
manutengao

24 M 79 1,70 ? Atleta ? Sim 2 ? Sim Osteite pabica

76 E 63 1,58 Viavo Do lar 44 Nao 0 Nao Nao Tendinose

Ruptura de
70 M 88 1,74 Casado Professor 4 Sim 2 Nao Nao tendao do
quadriceps
11 M 60 1,59  Solteiro Estudante 0 Sim 2 Nao Sim Fratura

Fonte: Dados da pesquisa.

Quadro 1 - Exemplo de classificador descoberto e repre-
sentado por uma arvore de decisao

Arvore de Decisdo:

Profissao in {motorista, representante comercial}: lesao (3.0)
Profissao = auxiliar de limpeza: escoliose (1.0)

Profissao = tecnico eletronico: cervicobraquialagia (1.0)
Profissao = chaveiro: fratura (1.0)
Profissao = do lar: tendinose (1.0)
Profissao = tecnico em manutencao: hernia de disco (1.0)
Profissao = atleta: osteite pubia (1.0)
Profissao = estudante

| ldade > 15: lesao (2.0)

| Idade <= 15:
(|
(|

Idade <= 12: cifose (2.0/1.0)
Idade > 12: escoliose (2.0)

Fonte: Dados da pesquisa.

por exemplo: nem todos os registros cobertos pela
regra que compdem a base de dados apresentam
como valor da variavel classe aquele valor predito
pelo consequente da regra. Um exemplo de erro é
evidenciado a partir da regra R4, quando dois re-
gistros, representados pela primeira e pela dltima
linhas da Tabela 1, satisfazem as duas condi¢des do
antecedente, mas apenas um desses (o primeiro)
tem como valor para a variavel classe - diagnostico -
o valor predito cifose, o que caracteriza um erro de
predicao da regra em questdo.

Como exemplo de base de dados para os experi-
mentos de descoberta de regras de associagdo, paraa
tarefa de Minera¢do de Dados, pode-se considerar os
dados de diagnéstico clinico e fisioterapéutico para
cada um dos pacientes em questdo (Quadro 2).
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Quadro 2 - Diagndsticos clinicos e fisioterapéuticos dos pacientes

Diagnéstico clinico Diagnéstico fisioterapéutico Resultado

Cifose toréacica Lombalgia Encurtamento muscular Diminuicao da ADM
Escoliose toracolombar Lombalgia Encurtamento dos paravertebrais ~ Diminuigao de forca
Escoliose toracolombar Algia toracolombar Diminuicao da ADM Impoténcia funcional
Escoliose toracolombar Alteragao postural Fragueza muscular Encurtamento muscular
Cervicobraquialgia Algia Perda da ADM Fraqueza muscular
Fratura do umero Capsulite adesiva Diminuicéo da ADM

Lesao de LCM Algia de joelho Diminuicao da ADM Instabilidade articular
Les@o talofibular anterior Diminuicao da ADM Edema de tornozelo Algia

Lesdo parcial de LCM Diminuicao da ADM Fraqueza muscular Encurtamento muscular
Lesao Diminuicao da ADM Algia Encurtamento muscular
Lesao do menisco medial Algia de joelho Edema Estiramento do LCA
Hérnia de disco lombar Lombalgia

Osteite pubica Pubalgia Diminuicao da ADM Encurtamento muscular
Tendinose do supraespinhoso Diminuicéo da ADM Perda de funcionalidade

Ruptura de tendao do
quadriceps

Fratura de tornozelo

Encurtamento muscular

Diminuicao da ADM

Diminuigéo da ADM Atrofia muscular

Diminuigéo de forca Edema

Fonte: Dados da pesquisa.

Conforme pode ser observado no Quadro 2, cada
paciente apresenta, obrigatoriamente, um diagnos-
tico clinico e pelo menos um diagndstico fisiotera-
péutico. Ao contrario do que ocorreu na preparagio
dos dados para a descoberta de padrdes na forma
de classificadores, os dados ndo apresentam forma-
tacdo estruturada, podendo ter um ou mais valores
para uma mesma variavel, e ndo se faz necessaria a
indicacdo de valor ausente com a utilizagdo do ponto
de interrogacao (“?”).

Com base nos dados apresentados no Quadro 2,
é possivel descobrir uma série de regras de associa-
¢do, como:

- R6 - SE encurtamento muscular, ENTAO dimi-
nuicido da ADM (37,5%, 83,3%).

- Ondeselé que: 37,5% dos pacientes apresen-
tam encurtamento muscular, dos quais 83,3%
também apresentam diminui¢do da ADM.

- R7 - SE diminui¢do da ADM, ENTAO encurta-
mento muscular (68,8%, 45,5%).

- Onde se 1é que: 68,8% dos pacientes tém di-
minuicdo da ADM, dos quais 45,5% também
apresentam encurtamento muscular.

A aplicacdo do programa computacional Apriori
(16) nos dados do Quadro 2 resultou em 278 regras
descobertas. Como forma de facilitar a etapa de ava-
liacdo dessas quase trés centenas de regras, inicial-
mente foram eliminadas as regras ditas redundantes,
restando, assim, apenas 109, o que representa 39%
das regras originalmente descobertas.

Outra forma de facilitar a avaliagdo das regras
descobertas, potencializando a chance de identifi-
cacdo daquelas que venham a ser uteis, bem como das
que agreguem conhecimento ao que o especialista
ja conhece, é a busca por situagdes que expressem
excecdes, tais como:

- Regra Geral 1:

- SE encurtamento muscular, ENTAO dimi-
nuicao da ADM (37,5%, 83,3%). Onde se
1é que: 37,5% dos pacientes tém encurta-
mento muscular, dos quais 83,3% também
apresentam diminuicdo da ADM.

- Regra de Excecdo 1.1:

- SE encurtamento muscular E ruptura de
tenddo do quadriceps, ENTAO atrofia mus-
cular (6,3%, 100,0%). Isso indica que, se o

Fisioter Mov. 2012 jul/set;25(3):595-605

601



Carvalho DR, Moser AD, da Silva VA, Dallagassa MR.

encurtamento muscular estiver associado a

ruptura de tendio do quadriceps, entio os pa-

cientes também apresentam atrofia muscular.
- Regra de Excec¢do 1.2:

- SE encurtamento muscular E lesdo parcial
de LCM, ENTAO fraqueza muscular (6,3%,
100,0%). Isso indica que, se o encurtamen-
to muscular estiver associado a lesdo par-
cial de LCM, entdo os pacientes também
apresentam fraqueza muscular.

- Regra de Excec¢do 1.3:

- SE encurtamento muscular E cifose toraci-
ca, ENTAO lombalgia (6,3%, 100,0%). Ou
seja, se 0 encurtamento muscular estiver
associado a cifose toracica, o diagnostico
fisioterapéutico se altera para lombalgia.

Ampliando a complexidade dos dados a serem
trabalhados, poder-se-ia complementar os dados do
Quadro 2 com outros, relacionados a anamnese e a
testes especificos, possibilitando a descobertas das
seguintes regras:

- Regra Geral 2:

- SE teste gaveta anterior E teste gaveta pos-
terior, ENTAO diminui¢io da ADM (25,0%,
100,0%).

- Regra de Excecdo 2.1:

- SE teste gaveta anterior E teste gaveta pos-
terior E lesdo de LCM, ENTAO instabilidade
articular (6,3%, 100,0%).

- Regra de Excecdo 2.2:

- SE teste gaveta anterior E teste gaveta pos-
terior E teste patrickfabere, ENTAO lombal-
gia (6,3%, 100,0%).

Onde se 1é que 25% dos pacientes realizam testes
de gaveta anterior e posterior, sendo que todos apre-
sentam diagnostico fisioterapéutico de diminuicdo
de ADM. Porém, se esses mesmos testes estiverem
combinados ao diagnoéstico clinico de lesdo de LCM, o
diagnéstico fisioterapéutico se altera para instabilida-
de articular, comprovando as consequéncias da sobre-
posicdo de quadros clinicos que acarretam consequ-
éncias limitantes. Da mesma forma, se esses mesmos
testes estiverem combinados ao teste patrickfabere, o
diagndstico fisioterapéutico se altera para lombalgia.

Finalmente, para demonstrar a terceira e ulti-
ma tarefa da Mineragdo de Dados, pode-se aplicar
o programa computacional que agrupa os registros

de dados conforme caracteristicas de maior similari-
dade entre os valores disponiveis para cada uma das
variaveis da Tabela 2, que resultou no agrupamento
dos 16 registros em apenas dois grupos, rotulados
como grupo 0 e grupo 1.

A partir da execugdo do programa que identifica
os grupos e rotula, para cada registro, a qual grupo
ele pertence, pode-se perceber que os 16 registros
foram distribuidos em dois grupos, um com sete e o
outro com nove registros.

Conforme ja foi mencionado anteriormente, com
a identificagdo do grupo ao qual pertence cada re-
gistro de dados, é possivel construir um classifica-
dor (Quadro 3), considerando como variavel classe
a prépria identificacdo do respectivo grupo e bus-
cando, assim, explicitar quais variaveis presentes no
conjunto de dados tiveram participacdo efetiva na
identificacdo desses grupos.

A partir do classificador descoberto na forma de
arvore de decisdo, é possivel perceber que, a des-
peito de o conjunto de dados disponibilizar 12 va-
riaveis previsoras além da proépria variavel classe, a
Unica que de fato determinou a criacdo dos grupos
foi a variavel profissdo. Vale destacar que, quando da
construgao do primeiro classificador demonstrado
no Quadro 1, a mesma variavel foi determinante na
construcao do classificador em questao.

Discussao

Para melhor entender o processo de descoberta
de classificadores na forma de arvore e sua posterior
transformagdo em regras, note que os registros de dados
(Tabela 1) de sequéncia 8, 9 e 10 apresentam, como
profissdo, motorista ou representante comercial, e que
o respectivo valor para a variavel classe é lesdo. Ou seja,
aregra R1 expressa exatamente essa relacdo, ou seja, se
a profissao for motorista ou representante comercial,
entdo o diagnostico predito é lesdo. Pode-se inferir que
essas ocupacoes apresentam caracteristicas que de-
vem ser mais exploradas para efeito de adequagoes de
rotinas de trabalho ou fomento a comportamentos de
autocuidado, além de outras intervencoes, nos niveis
primadrios, secundarios ou terciarios, na area da saude.

Essa relagdo num primeiro momento pode pare-
cer trivial e facilmente identificada em um conjunto
de dados de pequena magnitude, porém em geral as
clinicas dispoem de milhares de dados que refletem
o acompanhamento de pacientes por longos periodos
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Tabela 2 - Cadastro de pacientes, respectivos diagndsticos e grupo

Idade Sexo Peso Altura Eztisﬁo Profissdo  Jornada Intervalo Horas Dieta At;}'si?czde Diagnéstico  Grupo
12 F 40 1,58 Solteiro  Estudante Sim 2 ? Sim Cifose 1
15 F 50 1,57 Solteiro  Estudante Sim 2 Nao Nao Escoliose 1
32 F 71 165 Casado /Weliarde 9 sm 1 2 72 Escoliose 0

limpeza
14 M 57 1,72 Solteiro  Estudante 8 Sim 2 ? ? Escoliose 1
Técnico : . . ) o
31 M 61 1,71 Casado eletronico 8 Sim 1 Nao Sim Cervicobraquialgia 0
36 M 90 1,83 Solteiro  Chaveiro 11 Nao 0 Nao Sim Fratura 1
20 M 78 1,69 Solteiro  Estudante 8 Sim 2 ? Sim Lesao 1
50 M 88 1,70 Casado Motorista 12 Sim 2 Nao Sim Lesao 0
L Representante . 0 0 )
43 F 58 1,70 Divorciado P — 44 Sim 2 7 7 Lesao 1
Representante . . . .
31 M 89 1,84 Casado comercial 8 Sim 1 Sim Sim Lesao 1
22 M 85 1,75 Solteiro  Estudante 0 Sim 2 Nao Sim Lesédo 1
45 M 78 176 Casado | ccricoem ? sSm 2 Nao Nio Hémiadedisco 0
manutengao
24 M 79 170 ? Atleta ? Sim 2 ? Sim Osteite pubica 0
76 F 63 1,58 Vilvo Do lar 44 Nao 0 Nao Nao Tendinose 0
Ruptura de
70 M 88 1,74 Casado  Professor 4 Sim 2 Nao Nao tendao do 0
quadriceps
1 M 60 1,59 Solteiro  Estudante 8 Sim 2 Nao Sim Fratura 1

Fonte: Dados da pesquisa.

Quadro 3 - Classificador gerado a partir do conjunto de
dados e de seus respectivos grupos

Arvore de Decisdo:

Profissao in {motorista, auxiliar de limpeza, tecnico eletronico,
tecnico em manutencao, atlete professor, do lar}: 0(7.0)
Profissao in { estudante, chaveiro, representante comercial}: 1(9.0)

Fonte: Dados da pesquisa.

de tempo. Desnecessario dizer que para estes con-
juntos de maior magnitude a identificacdo ndo sera
possivel sem contar com o apoio de programas com-
putacionais tais como o C4.5.

Vale também destacar que essas regras descober-
tas podem alimentar um sistema de apoio a identifi-
cacdo de diagndsticos durante a atividade do fisiote-
rapeuta. Durante a consulta, esse profissional colhe
uma série de dados do paciente, os quais, fornecidos

ao sistema, poderdo retornar como resposta na forma
dos possiveis diagnosticos preditos, inclusive indi-
cando a margem de seguranca de acerto de cada um
deles. Uma ferramenta como essa, além de facilitar a
atividade do fisioterapeuta, potencializa a utilizacdo
das bases de dados que estdo disponiveis.

Sobre a potencialidade de uso dos padrdes desco-
bertos na forma de regras de associa¢ao, bem como
aidentificacao de situacdes de exce¢do, é importante
ressaltar que a relagdo (Regra Geral 1) ndo é necessa-
riamente de causalidade linear, mas, sim, decorrente
de uma combinacao de condi¢cdes disfuncionais que
podem apresentar congruéncia ou incongruéncia. As
incongruéncias, quando ocorrem, podem ser revela-
doras de incompatibilidade de linguagens para o re-
gistro dos dados, preenchimento incorreto ou, ainda,
necessidade de que se refaga o processo diagndstico
ou de que outros exames sejam pedidos.

Ja observando a Regra de Excecdo 1.2, se o encur-
tamento muscular estiver combinado a lesdo parcial
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de LCM, o diagnéstico fisioterapéutico se altera para
fraqueza muscular. Nesse caso, percebe-se a sobre-
posicdo de condi¢cdes de origem cronica e aguda que,
somadas, podem resultar em consequéncia negati-
va para a fungdo: a fraqueza muscular por desuso.
Poderia, além disso, ser inferido que a condicdo croni-
ca de encurtamento muscular, ao comprometer a pos-
tura estatica e dinamica, predispde em médio e longo
prazo a uma diminuicdo da capacidade funcional.

A oportunidade de ado¢do de descobertas de
regras de associacdo sobre os dados de pacientes
submetidos a fisioterapia pode oportunizar melhor
entendimento das especificidades que podem ocor-
rer com o grupo de pacientes atendido pela clini-
ca em questao, ampliando, assim, o conhecimento
do profissional na identificacdo das condutas a se-
rem adotadas.

Sobre a tarefa de agrupamento, foi possivel perceber
que, a despeito das diversas variaveis disponiveis para
caracterizar os pacientes envolvidos na amostra, aquela
que melhor caracterizou ndo apenas a variavel classe,
mas, também, o agrupamento por similaridades foi a
variavel profissdo. Esse tipo de informagao poderia ser
importante naidentificacdo do critério de agrupamento
dos clientes, para o desenvolvimento de alguma ativi-
dade para a qual fosse interessante reunir os pacientes
mais “parecidos entre si”, como é o caso das praticas de
educacdo em saude ou das terapias em grupo.

Outra contribuicdo pode ser a importancia da
variavel profissdo para a avaliagdo, apesar de nem
sempre ser devidamente explorada em anamnese,
o que poderia elucidar a génese do problema e os
fatores desencadeantes da dor, além do deficit de fun-
cionalidade e da recorréncia dos disttrbios.

Nesse exemplo especifico em Mineragdo de Dados,
avisibilidade dada ao atributo profissdo gerou, tam-
bém, possibilidades aos fisioterapeutas de, com a de-
vida apropriacdo desse conjunto de dados, identificar
novos padrdes de associacdo de varidveis, as quais
possam dar significado as a¢des diagndsticas e tera-
péuticas na area de Fisioterapia do Trabalho.

Conclusao e trabalhos futuros

O processo KDD envolve uma série de etapas, des-
de a preparacdo dos dados, a descoberta de padrdes
até a avaliacdo do quanto esses padrdes agregam
valor ao que o especialista ja conhece sobre o pro-
blema em questdo. Este artigo, além de apresentar

essas etapas, detalhou o comportamento de alguns
programas computacionais em rela¢do a conjuntos
de dados de pequena magnitude, permitindo, assim,
que o leitor entenda um pouco melhor o seu funcio-
namento. Para a etapa de Mineracdo de Dados, foram
simulados programas para a descoberta de padroes,
na forma de regras de associac¢do, classificadores e
agrupamento. Para a etapa de pds-processamento,
foram simulados processos de reducio de redun-
dancias, bem como identificados os pares de regras
(Regra Geral e suas respectivas Regras de Excecao)
sobre o conjunto total descoberto.

Este estudo demonstra que a aplicacdo de tecno-
logias alternativas para melhor aproveitar o potencial
dos dados disponiveis demanda grande esforgo, na
busca de um conjunto de dados que configure uma
fonte confiavel de pesquisa. As maiores dificuldades
podem residir na construgdo de bancos de dados
baseados em prontudrios incompletos ou ilegiveis,
nas informagdes contraditérias ou na auséncia de
preenchimento de campos importantes.

A falta de cuidado no preenchimento dos pron-
tudrios pode ser creditada ao contexto de trabalho
do fisioterapeuta, o qual o obriga, muitas vezes, a
buscar o resultado terapéutico com base em seu co-
nhecimento empirico. Isso pode resultar em remis-
sdo dos sintomas, mas nao contribui com o registro
e o armazenamento adequado das informacdes do
exame clinico.

Outro fator explicativo é o fato de que, mesmo
com o avanc¢o da informatica em sadde, o registro
das informagdes na area da fisioterapia encontra-
-se, em sua maioria, em prontuarios de papel (18).
As variadas condi¢cdes que podem estar associadas a
avaliacdo e ao diagnostico fisioterapéutico tornam a
utilizacdo dos registros em papel ineficazes no auxilio
ao profissional, em virtude da falta de praticidade na
coleta dos dados e na visualizacdo de seus resultados,
dificultando, ainda mais, o tratamento dos dados e
escondendo todo seu potencial revelador.

Os devidos registro e armazenamento podem con-
tribuir ndo apenas com a composi¢do de valioso ban-
co de dados, mas, principalmente, com o uso desses
dados, visando a minerar o que esta subjacente aos
dados brutos e trazer a tona informacoes que levardao
a descobertas importantes para o redirecionamento
de praticas e a tomada de decisdes.

Neste estudo, ndo foram considerados todos os
prontudrios disponiveis, por se tratar de uma demons-
tragdo do potencial das técnicas. Assim, sugere-se que
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novos experimentos sejam realizados, considerando
todo o conjunto de dados, bem como, que se avalie a
oportunidade de incorporar os padroes descobertos
num sistema que apoie o fisioterapeuta no momento
do estabelecimento dos diagndsticos.

Vale destacar que, em outras areas da saude, a
utilizacdo do processo KDD permitiu agregar signifi-
cativo poder de decisdo aos gestores, como relatado
no estudo de classificacdo de beneficiarios para o
programa de gerenciamento de casos (6). Em um pri-
meiro momento, o método foi adotado para o geren-
ciamento de casos de diabetes, mas, atualmente, esse
modelo ja esta sendo aplicado para diversas outras
doencas cronicas.
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