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RESUMO

A descoberta de conhedmento em banco de dados é uma érea nova, mas que esta sendo cada vez
mais desenvolvida e utilizada em escala empresarial. Este trabalha éorda uma parte dessa &ea,
ainda pouco explorada, que considera os aspedos temporais. Inicialmente serdo definidos os
principais conceitos relativos a descoberta de conhecimento considerando aspectos temporais. Em
seguida € apresentado as etapas do processo de descoberta de conhedmento e finamente a
abordagem é validada com um experimento uilizando dados da Secretaria da Salde do estado do
Rio Grande do Sul.
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1 Introducéo

Atualmente, observa-se que o crescimento do volume e do nimero de bancos de dados
existentes excedem a cgacidade humana de analisar seus dados com simples consultas ou
pesquisas e, desta forma, ndo podem analisar 0 seu conteddo quanto a dgum conhecimento
implicito importante existente nos dados. Desta forma, devido ao crescimento do volume de
informagdes que as corporagcbes manipulam, gera-se a necessidade urgente de témicas e
ferramentas que transformem dados em conhecimento (il de forma inteligente e atomética. A



solugdo para esta necessidade das organizagcdes de obterem conhedmento a partir de grandes
volumes de dados esta na utilizagdo de técnicas de minerac@o de dados para extrair as informacdes
implicitas existentes nos bancos de dados destas organizacoes.

A partir disto, o processo de Descoberta de Conhedmento em Banco de Dados (DCBD)
objetiva obter conhredmento a partir de bancos de dados (BD). Este proces é mmpaosto pa trés
etapas sucessivas. pré-processamento, mineracéo e pos-processamento dcs dados [7]. A etapa da
mineracdo dos dados (MD) tem recebido um significativo interesse por parte de diversas aress
como, por exemplo, marketing, finanga, transporte, agricultura e salide entre outras. Esta tendéncia
se deve ao fato desta dapa permitir a extracd de informagdes implicitas dos BD, visando descobrir
model os de representacdo do conhecimento [1; 2; 3]. Adicionalmente, 0 aumento dointeresse nas
aspectos temporais dos dados € observado pelo nimero crescente de protétipos de sistemas que
estdo utilizando a compreensdo temporal para explicar as relagcbes comportamentais associadas a
natureza da variagd dotempo implicita no unverso. Desta forma, este artigo procura gresentar
um estudo sobre amineragcé de dados temporais (MDT) aplicado a areada salide.

A motivacdo para este trabalho esta no grande volume de dados que écoletado a cada diano
decorrer do tempo ¢k um evento'. Estes dados se aonstituem em vali osas fontes de informagdo que
podem ser analisadas em uma seqiéncia de determinados eventos, ou conjuntos de eventos
reladonados a particul aridades temporais. Estes tipos de andlises podem ser muito Uteis paraderivar
a informacd® implicita dos dados crus, e para predizer o comportamento futuro de um processo
monitorado contribuindo para o apoio a decisdes e para 0 enriquecendo chs areas envolvidas na
tarefade MDT.

O presente documento estrutura-se da seguinte maneira: na proxima secéo, sao descritos os
conceitos e definicdes daMDT; naterceira secéo, é goresentado oprocesso de descobertatemporal;
na quarta secéo, € relatado oexperimento da glicagdo daMDT sobre um caso red; na quinta secdo,
sd0 apresentadas as consideragdes resultantes deste trabalho e suas contribuicdes futuras.

2 Mineragdo de Dados Temporais

2.1 Conceitos e Definicoes

A evolugdo da MD tem relacd® dreta mm a sua @licacdo para diversos dominios.
Adiciona-se aisto, o fato que estes dominios sofrem influéncia temporal para a ©®mpreensdo de
seus dados. A atividade de extrag& doconhecimento que leva em consideracé o aspecto temporal
dos dados chama-se de mineracdo de dados temporais (MDT).

A MDT constitui-se ha extracdo de mnhedmento novos, Uteis e implicitos entre seqiéncias
e sub-seqléncias de eventos [3]. A figura 1 apresenta aMDT dentro do processo de descoberta
temporal. A entrada de dados do MDT sdo seqiéncias temporais e o resultado do pocesso séo
regras temporais que interpretados transformam-se em padrdes temporais.

! Evento é uma ocorrénciaimportante em um BD.
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FIGURA 1: A MDT dentro doprocesso de descoberta temporal.

A seqguiéncia temporal pock ser expressa como uma lista de eventos ordenados de acordo
com o tempo dcs eventos, sendo e cada evento (E,) corresponce a um conjunto de elementos [3].
Desta forma, a seqiéncia temporal = {conjunto de elementos (E,), conjunto de elementos (E,),
conjunto de dementos (E,),...conjunto de elementos (E,)}. O problema existente est4 em descobrir
todas as seqiéncias dos dados para os registros do BD e neste conjunto de sequéncias procurar por
um padrdo freqiente nos dados[2].

Observa-se, que o conjunto de dementos dos eventos é um conjunto de dementos que
existem, ou segja, elementos ndo-vazos e ndo-nulos. A partir disto, tém-se que uma seqiéncia
corresponce a uma lista de dementos ordenados. Sem perda de generalizac®, assume-se que 0
conjunto de dementos € mapealo para um conjunto de nimeros inteiros. Conforme a teoria dos
conjuntos, um dado conjunto A € subconjunto de B, se e somente se, todo elemento de A pertence
também a B, representado pa: A 0 B. Assim, umaseqiéncia_ a={a, a, a,...,8} estacontidaem
outraseqiéncia_b={b, b, b,..b.} se, nasequéncia_b existirem elementosinteiros, taisque, e < e,

<e<..<e,deformaque ag [ be, 8, [ be,, 8¢, U be,, ...,86, 1 bg,[3].

A partir de entdo, observa-se que a seqiéncia temporal caraterizase por apresentar trés
comporentes fundamentais que sdo: duracéo, simultaneidade e intervalo temporal nas relacdes entre
0s eventos.

A duracdo refere-se ao periodo total de tempo olservado para a descoberta, como, por
exemplo, o experimento efetuado com as internagdes haspitalares do ano e 2000

A simultaneidade trata de eventos que ocorrem em um espaco temporal espedfico e sdo
analisados como ocorréncias smultaneas. Um exemplo para esta caracteristica € verificada ao
observar-se que, um padente com dor no lragp esquerdo powco tempo depois tem um ataque
cardiaco. Estes dois eventos sio tratados como ocorréncias smultanteas em andli ses de seqiéncia.



O intervalo temporal diz respeito ao tempo decorrido entre os eventos de uma seqiéncia. Por
exemplo, a internagdo de um paciente @m Colecistite Aguda® é seguida por uma internacé para
Colesistectomia® apds trés méses. Estes dois eventos consecutivos ocorrem em uma seqiéncia om
um determinado intervalo.

A MDT tém por finalidade encontrar padrdes previsiveis de comportamento ao longo de um
periodo e tempo. Atraveés da utilizacdo da MDT pode-se descobrir que determinado procedimento
sempre precede outro, ou gue determinado procedimento sO pode ser repetido apds um intervalo
minimo de tempo atendendo a uma periodicidade. Assim, um certo comportamento estara mais
suscetivel de prodwzir um outro comportamento ou una seqiiéncia de cmportamentos em um
determinado periodo de tempo.

Pode-se discernir o estudo doaspedo temporal da MDT em duas direcdes conforme o tipo
de dado e adescoberta que se pretende efetuar.

Umadiregdo uiliza dados discretos ou categorizados e a extrag@ doconhedmento efetuada
€ redizada sobre uma seqiéncia temporal. Um exemplo de uma seqiiéncia temporal € representado
na definicdo de uma seqiéncia de doencas diagnosticadas como, por exemplo, {Malaria,
Leptospirose, Meningite} . O modelo de conhecimento extraido a partir de um padréo seqiiencia €
representado pa uma regra temporal. Uma regra temporal indica que a ocorréncia de um evento €
seguida pela ocorréncia de outro evento.

A outra direcdo, diz respeito aos dados dispostos em uma seqiéncia continua de elementos
de valores reds que € mnhecida por uma série temporal. Estes valores séo medidos nos mesmos
interval os temporais. Um exemplo de uma série temporal sdo as médias de temperatura amosférica
de uma determinada regido = {239, 244, 26.1, 26.2, 26.3, 26.5}. Ela efetua a descoberta de
padrdes similares entre seqiiéncias temporais semelhantes ou dferentes. A descoberta de padrdes
similares também é conhedda por andlise de tendéncias. A areada MDT que estuda aidentificacéo
de seqiéncias similares’ processa-se dravés de padrées pré-especificados, como os utilizados no
processamento de sinais ou strings.

Acrescenta-se aisto, que anbaos 0s aspedos temporais, mas sobretudo, as €ries temporais
estdo mais sujeitas ao aumento do volume dos dados, e por esta razdo, ao problema da alta-
dimensionalidade dos dados. Para solucionar este problema, a MDT necessita que todcs os dados
estejam amostrados e convertidos em uma seqiéncia de dados discretos. Desta maneira, € escolhida
uma certa granularidade temporal® minima, isto permite diminuir a quantidade dos dados através da
conversdo de toda amassa de dados para esta granularidade. Assim, os padrdes temporais 80
discretizados e designados de seqiiéncias temporais.

O problema da descoberta em seqUéncias temporais consiste em encontrar dentre todcs 0s
padroes temporais que dendam ao percentual minimo de supate para ser apresentado pela
sequéncia temporal, aquela seqiiéncia candidata que correspondh a seqiéncia maxima. A seqiéncia
maxima é uma seqiiéncia que esta contida em outra seqiéncia[2].

Os pad des temporais sdo as relagdes de dependéncia em dados dos BD once existe uma
asciagao temporal nos eventos em uma ordem determinada. Esta associacgo temporal nos eventos

2 Colecistite Aguda éainflamac na vesiculabiliar.

% Colecistecomia é o procedimento médico de retirada da vesicula biliar.

4 Seqiiéncias smilares o ocorréncias de seqiiéncias ©mel hantes em um BD.

® Granul aridade temporal consiste na duraca do tempo de um evento como, por exemplo, horas ou dias.



mostra que os dados temporais podem estar ordenados em uma ou mais dimensdes do tempo, poisa
ordenacdo destes dados reladonados leva a formacéo de novas sqiéncias temporais. Desta forma,
multiplas dimensdes do tempo sdo admissiveis para um mesmo evento, caso um sistema de MDT
acomode diversas linhas de tempo® apresentando informages armazenadas conforme o tempo e
validade, o tempo ce transac@ ouo tempo de dedsdo [6].

2.2 O Processo de Descoberta Tempor al

O processo para a descoberta temporal, conforme afigura 2 a seguir, esta dividido em trés
fases que sdo: pré-processamento, MDT e pGs-processamento.
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Mineracio de Dados Temporais L)
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FIGURA 2 — Etapas do Processo de Descoberta do Conhedmento.
Fonte: FAYYAD, 1996 p 10 com adaptagdes.

A fase do pré-processamento que utiliza 80% do esforco no pocesso é composta pelas
etapas: selecdo, limpeza, ordenagdo e transformacdo.

Na selecéo, conforme atabela 1, um BD (D) original é selecionado. S8o selecionados o0s
campos: identificac8o, associacdo temporal e valor.

® Linha de tempo é uma seqjiiéncia discreta de portos consecutivos.



TABELA 1 - BD origina (D).

ASSOCIACAO

ORDENACAO IDENTIFICACAO TEMPORAL VALOR

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

A etapa da limpeza objetiva aimentar a qualidade dos dados seledonados tratando as
irregularidades existentes em BD e garantindo a @nsisténcia dos dados, como, por exemplo,
promovendo otratamento dos valores nulos.

Na ordenacé, os campos identificacéo e asciacdo temporal sdo escolhidos como chaves:
primaria e secundéria respedivamente. Este procedimento, impli citamente, converte o BD original
em um BD de identificadores de seqiéncias (L) observado ratabela 2.

TABELA 2-BD deidentificadores de seqiéncias (L).
ASSOCIAGAO

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

ApGs a ordenagéo dos dados temporais, identificam-se todos os elementos (I) do BD (L)
conforme atabela 3. Nesta fase, simultaneamente, encontram-se os conjuntos de todcs os elementos
de maiores seqiiéncias expressos por { <I> || O L }. Este mapeanento € necessario para a
identificagdo e mmparacdo del, = <B,A,C,D,F> el,= <F,A X,C,Z>.

TABELA 3 - Identificagdo das squéncias do BD.

IDENTIFICACAO VALOR
1 <B,A,C,D,F>
2 <F,AX,C,Z>




Na transformag&, determinam-se 0s maiores agrupamentos contidos no BD de
identificadores de seqiiéncias. Cada identificador de seqiUéncia pode ser transformado em uma
representacdo alternativa discretizada cnforme a tabela 4. Um identificador de seqiéncia é
representado pa umalista de valores expressos por {I1,12,13,...,In} . A transformacéo efetuada sobre o
BD (D) é representada por Dr.

TABELA 4 - Transformagdo das sqiéncias do BD.

Sequéncias D,
<B,A,C,D,F> <A,C>
<F,AX,C,Z> <A,C>

A fase da MDT utiliza o conjunto de valores para encontrar as quéncias candidatas a
sequéncia maxima wnforme atabela .

TABELA 3 — Sequéncia maxima extraida do BD.

Padréo sequencial temporal
com suparte = 100%
(A.C)

A fase do pé-processamento realiza a aaise das regras temporais obtidas na MDT
caraderizando-as em: conheddas; novas; desconhecidas, interessantes e Uteis; desconhecidas,
desinteressantes e intteis por ndo agregarem conhecimento algum a base de mnhecimento.

3 Experimento

A readlizago deste trabalho constituiu-se em um experimento sobre o BD da Secretaria
Estadua da Salde do Rio Grande do Sul (SES). Este experimento oljetiva descobrir
reladonamentos expressos b a forma de regras temporais. A partir disto, 0 modelo de
conhecimento oltido descreve propriedades que representam ocorréncias freqientes em padrdes de
reladonamentos dos dados.

O BD da SES armazena as Autorizag@es de Internacdo Hospitalar (AIH). A estruturainterna
das AIH contém informacdes relativas a identificacdo do @aciente mwmo, por exemplo, o Cadastro
Nadona de Pessas Fisicas, e as caraderisticas da internacdo hospitalar efetuada apresentando a
data da internac&o e os procedimentos meédicos realizados.

3.1 Pré-processamento

O entendimento do dominio do problema compreendeu varias entrevistas com auditores
meédicos, especialistas da SES. As atividades efetuadas nesta fase objetivaram a aquisicdo do
conhecimento onde processou-se aimersdo doanalista na dreada qual efetuourseaMDT.



Estafase mntribui para aidentificagdo dos objetivos do processo do porto de vista de quem
utilizard o resultado da descoberta. Estes objetivos se distinguem em: verificac® e descoberta. Na
verificagép, o sistema esta limitado em verificar as hipdteses do wsuério. No descobrimento, 0
sistema descobre novos padrBes. Assim, este experimento procura goresentar tradicionais
comportamentos dos tratamentos nas AlH, detectar situagdes andmalas, bem como, acompanhar a
evolucéo das doencgas. Para isto, a fase do pré-processamento compreendeu as etapas de selec,
limpeza ordenagdo e transformacdo dcs dados.

Na fase da selecdo dos dados, foram escolhidos os dados do movimento das AIH de 2000
porque estes dados apresentam: um atributo que compreende diversos eventos de identificacéo
como, o Cadastro Nadonal de Pessoas Fisicas;, um campo que ampreende varios valores como, o
atributo data de internacdo do aciente eum atributo valor que representa o procedimento realizado
pelo peciente.

A etapa da limpeza objetivou aumentar a qualidade dos dados sledonados. A principio,
utilizou-se o cadastro nacional de pessoas fisicas com atributo principal. Entretanto, observou-se
gue 0 arquivo de movimento das AlIH apresentava muitos registros que ndo dspunham desta
informagéd ou continham a mesma informag& pera mais de um padente. Isto impossibilita
acompanhar o tratamento de um padente. A solugdo adotada @nstituiu-se da exclusdo dcs registros
gue gresentavam estas irregularidades. Entretanto, observou-se que o volume do BD resultante foi
significaivamente reduzido. Esta significaiva reducdo dovolume dos dados de entrada refletiu na
qualidade das regras temporais extraidas. Desta maneira, 0 problema da grande perda de informagao
devido a escolha impraticavel do atributo principal foi tratada com a mudanca da selecgo do
atributo principal para o nane do peciente. Este canpo foi concatenado com a data de nascimento
do peciente para evitar problemas de homonimia. Assim, através da escolha do nane do paciente’
como atributo principal € possivel resolver o problema de ammpanhamento do tratamento dcs
pacientes. Todavia, pacientes idénticos com variagdo na digitagdo do nane cnstituir-se-80 em
pacientes diferentes. Adicionalmente, observou-se que existem AIH com o0 mesmo nimero, em
diferentes periodos, devido as reinternacdes e transferéncias de pacientes de outros haospitais que
geram dupas ou triplas de registros de um mesmo paciente. A solu¢éo adotada foi a exclusédo dos
registros dugicados.

ApGs alimpeza dos atributos pacientes, internagdes e procedimentos redizados, foi efetuada
a ordenagdo das seqiéncias existentes. Para tanto, o arquivo foi ordenado pelos pacientes seguido
das suas internagoes.

A seguir, os dados ordenados sdo transformadaos em seqiéncias temporais. Esta dapa foi
efetuada na ferramenta Intelligent Miner da IBM [8], devido ao grande volume de dados a ser
transformados e por esta ser uma tarefa totalmente automatizada nesta ferramenta.

32 MDT

A fase da MDT também foi efetuada na ferramenta Intelligent Miner da IBM. Nesta fase,
foram utilizados 0s mapeanentos de nomes para atribuir nomes mais significativos aos valores do
atributo elementar. Para tanto, os arquivos de descricdo das procedimentos redizados e o Cadastro
Internadonal de Doencas (CID) foram utilizados para tornar mais representativo o conhecimento
extraido a partir dos procedimentos realizados. O Intelligent Miner da|BM implementa o algoritmo
Apriori [2] para aMDT.

" Utilizou-se 0 nome do paciente transformado por um algoritmo de criptografia para evitar sua identificag2o real.



O tempo ceoorrido duante afase de MDT para processr os 568833 registros foi de
cinglenta e dnco segundcs.

3.3 Pds-processamento

Na fase do pd&-processamento, foram extraidos os resultados das descobertas efetuadas
sobre os dados reas. O conhedmento oltidofoi representado raforma de regras temporais.

3.3.1 Resultados obtidos

Foram descobertas vérias regras temporais para os procedimentos redizados. Todavia, a
seguir, sdo apresentadas trés regras temporais obtidas devido a sua importancia de interpretagéo:

A primeira regra temporal extraida apresenta que o procedimento realizado ce Doenca
Pulmonar Obstrutiva Cronica € seguido pelo mesmo procedimento realizado com supate de
1,103% entre 0s 459189 pacientes encontrados no BD. Isto equivale a5.064 casos.

A interpretacd da primeira regra temporal esta diretamente reladonada ao carater cronico
da patologia que faz com que um paciente sofra seguidas internagdes com o mesmo procedimento
realizado. Adicionalmente, observa-se que esta regra temporal apresenta o procedimento realizado
mais freqlente no Estado doRS de acordo com os auditores da SES.

A segundh regra tempora apresenta Colecistite Aguda (inflamagdo ma Vesicula Biliar)
seguida de Colisistectomia (retirada da Vesicular biliar) com suparte de 0,088% entre os 459189
pacientes do BD da SES. Isto equivale a404 casos.

A interpretacéo para a segunda regra temporal extraida consiste em um padréo tempora de
comportamento para o tratamento da doenca de Coledstite Aguda. Ela onstitui-se em um
indicaivo para os gestores da SES. Uma doenca @mo esta, assim que diagnosticada, deve ser
encaminhada aum procedimento de drurgia detiva de Colisistectomia, pois a seguidainternacdo s6
acarreta sofrimento desnecessario ao paciente ednus ao sistema.

A terceraregra temporal apresenta o procedimento realizado de Colecistite Aguda seguido
do mesmo procedimento realizado com supate de 0,031% entre os 459189 pciente do BD da
SES. Isto equivale a 142 casos investigados.

Na interpretacdo desta tercera regra temporal extraida, observa-se que esta regra temporal
tem um comportamento diferente do padrdo temporal j& encontrado ra segunda regra temporal e
deve ser analisada pelos anali stas da SES.

3.3.2 Verificagdo e Validagédo

A seguir, sdo apresentadas a andlise segundo & espedalistas da SES e aandlise pessoal a
partir do conhecimento extraido.

De acordo com os espedalistas da SES, mais de 70 % das internagOes efetuadas dizem
respeito ao beixo nivel socio-econdmico dcs padentes, falta de paliticas de prevencéo de doengas,
insuficiéncia de atencdo basica, deficiéncia no acompanhamento dos padentes no pato de salde e
caréncia de salde bésicada popuacéo.



A tabela 4 apresenta a adlise dos padrfes temporais extraidos sgunda ainterpretacé® de
auditores de S.E.Se classfica o conhecimento descoberto em ja mnheddo oudesconhecido.

TABELA 4 - Verificagéo pelos auditores da SES do conhecimento extraido

Verificagdo doconhecimento

Comportamento dos procedimento realizados pelos  Conhecido Desconheddo
pacientes nas AIH de 2000

Um procedimento realizado e Doenca Pulmonar X
Obstrutiva Crénica é seguido pelo mesmo procedimento
até nove (09) internagdes em 82 casos analisadcs.

Um procedimento realizado ce Insuficiéncia Cardiaca € X
seguido pelo procedimento de Acidente Vaso-Cerebral
Agudoem 280 casos analisados.

Um procedimento realizado de Pneumonia em Ladente X
€ seguido pelo procedimento redizado de Entero
InfeccOes em Ladente em 234 casos analisados.

Observam-se nas regras extraidas o crescimento das doencas do aparelho respiratorio e
cardiovascul ares.

4 Conclusao

Este trabalho ohetivou aplicar as témicas de MDT em uma &ea de grande importancia
como a saude. No decorrer do experimento efetuado, procedeu-se a adaptagdo da témica dos
padrdes temporais para aaplicacd domovimento das AIH onde obteve-se a extragéo implicita, ndo
trivial, nova e potencialmente utilizavel da informac® dos dados considerando seus aspedos
temporais. Um exemplo dsto, sdo os reladonamentos extraidos dos dados nas internacfes de
pacientes e os procedimento médicos efetuados. Estes relacionamentos apresentam o mundo real
armazenado em seus dados e representam um conhecimento valioso acercado BD.

Analisando-se os dados disponiveis, verificowse que os algoritmos de MDT puderam
encontrar padrfes passiveis de serem utilizados para predizer quais procedimentos médicos
oferecem seqiiéncia nas AlH, e qual grau de incerteza devem ser considerados para autorizar a
internagcdo ncs hospitais.

Observou-se que aprincipal caracteristicada MDT € a presenga de um dominio temporal
dindmico onck os dados sio atualizados em BD regulares. Desta maneira, foi i nteressante examinar
a forma como, tanto os dados, quanto o conhecimento foram derivados através das mudancas do
tempo. Verificouse que para descobrir padrées de seqiiéncias temporais bre grandes BD, os
algoritmos propacstos geraram uma sequiéncia dos dados para os registros do BD e procuram, neste
conjunto das seqiiéncias, por um padréo seqiencial freqiente. Assim, a descoberta de tendéncias,
ciclos e padrées nos BD e a sua utilizagdo em andlises histéricas e na previsdo de dados futuros é
identificavel quando se deteda padrdes squUénciais, tendéncias aparentes, processos que redcam a
troca, e asuas periodicidades nas informages do BD.



Ao longo deste trabalho, pOde-se perceber que as técnicas de DCBD redmente sdo
excelentes para descobrir conhecimento novo e oculto em grandes BD. Durante a ¢apa de pré-
processamento no processo de DCBD se @mnfirmou qLe ela redmente demanda o maior tempo e
um trabalho de DCBD. Acrescenta-se que um topico que deve ser alvo de estudos futuros dentro da
DCBD constitui-se em estudar e pesquisar um método ¢ validacdo de regras de anhecimento
descoberto, no pé&-processamento, pois esta etapa € de fundamental importancia emuito pouco foi
encontrado, sobre a mesma, na bibliografia.

De tudo o que se expbs acima, conclui-se que a MDT sempre tem como un de seus
resultados, novas perguntas. Observa-se que o tomador de decisdo predsater aces aos reaursos da
exploracdo de dados para atender a esta necessidade de iteracéo. Este trabalho réo se justifica
apenas pela aplicago de témicas de grendizado para andlise de dados obre o aspecto temporal,
mas a organizagd em questdo necessita aprender automaticamente por si propria. Dentre os
problemas que perturbam e fascinam a sociedade da informagéo estéo a superabundancia de dados e
como gerencié-los. Assim, as organizag@es deverdo encontrar 0 seu proprio caminho ara julgar e
descobrir conhecimento, e a atividade da MDT prova ser uma parte crucialmente importante neste
processo.
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