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Automatic identification of knowledge related to dengue
cases in the state of Piaui in public databases using
Filtered-Association Rules Networks

Identificacao automatica de conhecimento relacionado a casos de dengue no estado do
Piaui em banco de dados publicos utilizando Redes de Regras de Associacao Filtradas

Joan D. S. Silva', Jaina Carolina Meneses Calcada?, Solange Oliveira Rezende®, Dario Brito
Calcada'3*

Abstract: Dengue is an endemic disease in Brazil since the 1980s and since 1996 in Piaui. The number of
cases increases each year, with the incidence of more severe symptoms. This research aimed to evaluate the
use of an automatic knowledge identification technique in factors related to the number of dengue occurrences.
We built a dataset formed by data available in the Information System for Notifiable Diseases (SINAN) and
meteorological data of the municipalities of the coastal plain of Piaui. The technique used was that of Filtered
Association Rules Networks, which allows visual analysis of knowledge through the use of network structures
and rules filtering. As a main result, we confirmed the understanding that the most significant number of cases
occurs in May, as it is the moment when the rainfall indexes are decreasing, besides that socio-cultural and race
factors do not interfere in the identification of the population of higher risk. This research presents the innovation
of the use of a computational technique of automatic knowledge discovery that can assist in the elaboration of
prevention actions by epidemiological surveillance.
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Resumo: A dengue é uma doenca endémica no Brasil desde a década de 1980 e desde 1996 no Piaui. O
namero de casos aumenta a cada ano com a incidéncia de sintomas mais graves. Esta pesquisa teve como
objetivo avaliar o uso de uma técnica automatica de identificagao de conhecimento em fatores relacionados ao
ndmero de ocorréncias de dengue. Foi construido um dataset formado por dados disponiveis no Sistema de
Informacao de Agravos de Notificagao (SINAN) e dados meteoroldgicos dos municipios da planicie litoranea
piauiense. A técnica utilizada foi a de Redes de Regras de Associagao Filtradas que possibilita uma analise
visual do conhecimento por meio do uso de estruturas de rede e filiragem das regras. Como resultado principal,
foi confirmado o conhecimento que o maior nimero de casos ocorre no més de maio, pois € o instante quando
os indices pluviométricos estdo se reduzindo, além de que fatores sécio-culturais e de raga nao interferem
para a identificagdo de populagdo de maior risco. Esta pesquisa apresenta a inovagao do uso de uma técnica
computacional de descoberta automatica de conhecimento que pode auxiliar na elaboragao de agoes de
prevengao pela vigilancia epidemiologica.

Palavras-Chave: Dengue — Descoberta do Conhecimento — Redes — Regras de Associagao — Vigilancia
Epidemiologica
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1. |ntrodugéo incidéncia entre os ano de 2010 e 2016 saltou de 0.5 milhdes
para 3.34 milhdes de casos reportados a organizagdo mundial
da saide [1]. Estima-se que 3.9 bilhdes de pessoas estejam

A dengue é uma doenga viral transmitida pelo mosquito Aedes . : N ) )
em risco de infec¢do em mais de 128 paises e que ocorrem

aegypti, sendo ela uma das mais endémicas do mundo, cuja a



anualmente entre 284528 milhdes de infec¢des em todo o
globo[2].

No Brasil, hé registro da doenca desde o final do século
XIX, em Curitiba no estado do Parana. Na década de 80
houve epidemias nos Estados de Roraima, Minas Gerais, Sdo
Paulo, Bahia, Pernambuco, Ceard, Alagoas e Rio de Janeiro.
No estado do Rio de Janeiro ocorreu uma epidemia em 1986,
na qual a dengue adquiriu importincia epidemiolégica. A
doenga logo atingiu a Regidao Nordeste tornando-se endémica
no pais[3].

No Piaui, a presencga do Aedes aegypti foi confirmada em
1986. Ja em 1994, levantamentos entomoldgicos realizados
pela Fundacao Nacional de Sadde (Funasa) confirmaram a
presenca do mosquito no Municipio de Teresina-PI. Nesse
mesmo ano, foram notificados os primeiros casos autoctones
de dengue, confirmando-se a primeira epidemia em 1996. No
ano de 2012 foi detectada a maior epidemia, com registro de
12236 casos e seis Obitos. [4].

A ocorréncia de dengue € influenciada por uma mistura
de fatores como a rapida urbanizagdo e crescente densidade
populacional, varidveis meteorolégicas e politicas de cont-
role do vetor pela vigilancia sanitaria. Como ndo existe uma
disponibilidade de vacina ou droga contra dengue, o controle
do vetor e a eliminagdo do mosquito adulto e das larvas é
realizado por meio da redu¢ao de focos de crescimento, sendo
estas as Unicas acdes efetivas no controle da transmissdo da
enfermidade [5].

Com o aumento constante de pessoas infectadas, os servigos
publicos de saide possuem a importante missdo do controle
e prevencdo de doengas, como a dengue. Para auxiliar nesse
complexo procedimento, a informacao sobre a doenga é um
ativo extremamente significativo, tanto no processo de tomada
de decisdo, quanto na criagdo de politicas na drea da satide e
aumento da qualidade de vida. Um sistema de aviso prévio é
uma pega essencial para auxiliar tais a¢des. Nos ultimos anos,
varidveis meteoroldgicas como temperatura e nivel de chuva,
tem sido estudadas pelo seu potencial como ferramentas de
aviso prévio no combate de doencas infecciosas sensiveis ao
clima, como malaria, dengue e febre do nilo ocidental [6, 7, 8].

Uma importante fonte do conhecimento usada no processo
de vigilancia epidemioldgica no Brasil é o SINAN (Sistema
de Informacgao de Agravos de Notificacdo). O SINAN ¢ al-
imentado principalmente pela notificacdo e investigacdo de
casos de doencas e agravos que constam da lista nacional
de patologias de notificagdo compulséria. Mesmo sendo um
fator essencial para agdes de prevengdo, é facultado aos es-
tados e municipios a inclusdo de outros problemas de satide
importantes. Este sistema fornece as informagdes usadas na
formulagdo de politicas em todas as esferas administrativas
(municipal, estadual e federal) para o controle e prevengdo de
doencas notificaveis [9].

Com o propésito de melhorar a descoberta de padrdes
relevantes e, possivelmente inovadores, em grandes bases de
dados como o SINAN, o uso de técnicas de Descoberta de Con-
hecimento em Base de Dados (KDD, do inglés Knowledge-
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discovery in Databases) é uma alternativa. Em relacdo a
servicos de saide, o KDD tem sido usado para a extracdo
automdtica de conhecimento, que pode auxiliar na prevengdo
de doencas, diagndsticos mais precisos, tratamentos, deteccao
de anomalias, progndstico, controle de infec¢des hospitalares
e pesquisa epidemioldgica. [10, 11, 12].

Uma das técnicas utilizadas no KDD € a Mineragdo de
Regras de Associa¢do (ARM - do inglés Association Rules
Mining), que visa a identificacdo de padrdes em datasets. O
processo de Mineracdo de Regras de Associacdo pode ser
visto como um conjunto de a¢des genéricas que devem ser
realizadas de acordo com os dados disponiveis [13]. Um
exemplo de uso da Mineragdo de Regras de Associagdo para
a descoberta de conhecimento € a sua utilizagdo na andlise de
dados referente a compras em um supermercado, que pode
gerar uma regra como: {feijao, couve} = {linguiga}. Essa
regra € utilizada para gerar a hipdtese de que “clientes que
compram feijdo e couve tendem também a comprar linguica”.
O exemplo ilustra uma das caracteristicas mais atrativas das
Regras de Associacd@o, na qual cada regra é expressa de uma
forma muito facil de ser compreendida quando formulada por
itemsets de tamanho reduzido [14, 15].

A quantidade de Regras de Associacdo extraidas estd di-
retamente ligada ao niimero de itens que formam a base de
dados. Em um dataset, com uma quantidade elevada de ele-
mentos, o conjunto de Regras de Associacdo geradas torna-se
cada vez maior, inviabilizando a andlise de todas as regras.
Por exemplo, em um conjunto de apenas 100 elementos gera-
se 9.900 regras com itemsets unitarios e 98.000.100 regras
se os itemsets possuirem dois elementos, um crescimento
exponencial.

A utilizag@o de redes para a andlise das regras geradas é
de grande auxilio no processo de identificagdo dos padrdes
no conjunto de dados. As Redes de Regras de Associacdo
(ARN - do inglés Association Rules Network) tem como ideia
central sintetizar, podar e integrar, no contexto dos objetivos
especificos da pesquisa, as Regras de Associag@o descobertas
pelo algoritimo de mineragao.

O objetivo principal neste trabalho foi validar o uso de
uma técnica de extracdo automatica de conhecimento a fim
de identificar o comportamento da dengue nos municipios
da planicie litordnea piauiense formado pelas cidades de
Bom Principio do Piaui, Buriti dos Lopes, Cajueiro da Praia,
Caraubas do Piaui, Caxingd, Cocal, Cocal dos Alves, Ilha
Grande, Luis Correia, Murici dos Portelas, Parnaiba, Piracu-
ruca, Sdo Jodo da Fronteira e Sdo José do Divino! , utilizando
dados disponiveis no SINAN dos anos de 2007 a 2014 e dados
meteoroldgicos fornecidos pela EMPRAPA-Meio Norte. Foi
utilizado o método de KDD com a técnica de Redes de Regras
de Associagao Filtradas (Filtered-ARN), tendo como objetivo
identificar conhecimento que pode auxiliar a vigilancia epi-
demiolégica no processo de tomada de decisao e formulagdo
de politicas preventivas.

U(ftp://geoftp.ibge.gov.br/organizacao_do_territorio/estrutura_territorial/
divisao_territorial/2016/DTB_2016_v2.zip)
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Este artigo esta dividido da seguinte maneira. Trabalhos
relacionados s@o descritos na Sec¢do 2. Na Secdo 3, € apre-
sentada a fundamentagdo tedrica da pesquisa abordando os
principais conceitos utilizados. A metodologia usada nos ex-
perimentos de estudo e extragio de conhecimento pelo uso das
Filtered-ARNs esta detalhada na Secdo 4. Os resultados da
minera¢ao de dados com o conjunto de dados epidemioldgicos
e meteoroldgicos sdo apresentados e avaliados na Secdo 5.
Finalmente, todas as conclusdes e trabalhos futuros estdo
listados na Secdo 6.

2. Trabalhos Relacionados

Em [16], observa-se o uso da técnica de mineracdo de regras
de associa¢do Fuzzy. O método foi aplicado para a extragdo
de regras em dados endemioldgicos, socioecondmicos, am-
bientais e climaticos. Foram construidos modelos preditivos
que tiveram como saida a incidéncia dos casos de dengue em
uma determinada provincia das Filipinas, com quatro semanas
de antecedéncia.

A relacdo entre dengue e fatores climaticos, foi estudada
em [17], que utilizando a técnica de SVM(Support Vector
Machines) demonstrou que fatores climaticos, como a temper-
atura média e precipitacdo de chuva, sdo determinantes para
a previsdo de surtos de dengue nas cidades estudadas. Foi
observado também que o maior niimero de casos ocorre entre
0s meses de mar¢o e maio.

Em [18], a técnica wavelet transform foi aplicada a dados
epidemioldgicos e climdticos do estado da Paraiba, coletados
entre 2007 e 2015. As andlises realizadas mostraram que o
casos de dengue comegaram a aumentar a partir dos primeiros
meses apds o periodo de chuva, no entanto, a temperatura nao
se mostrou um fator relevante para a predi¢ao de surtos.

[19] utiliza regress@o de Poisson e DLNM(Distributed
Lag Non-linear Model) para avaliar e comparar a relagdo da
umidade absoluta semanal, temperatura maxima, minima e
media, indice de chuva umidade relativa e velocidade do vento,
com os casos de dengue de 2001 a 2009 em Singapura. Os
resultados mostraram que a umidade absoluta teve um impacto
mais estavel na incidéncia de dengue do que a temperatura
quando fatores viroldgicos foram levados em consideracao.

No estudo de [20], foi desenvolvido um modelo relacio-
nando a dindmica populacional do mosquito aedes aegypti
e a precipita¢do de chuva a fim de estudar como diferentes
cendrios de chuva influenciam a taxa de sobrevivéncia do
mosquito na area de Taiwan. Foi descoberto uma relagdo nio
linear entre a duracdo da estagdo seca e a probabilidade de
extin¢do dos mosquitos transmissores.

Em todos os trabalhos estudados, observa-se o estudo
do relacionamento de dados epidemiolégicos com meteo-
rolégicos. Embora o universo dos dados seja similar, nen-
humas das pesquisas apresentou o uso de uma técnica de
identificagdo automatica de conhecimento pelo processo de
formulag@o de hipéteses com o uso de redes.
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3. Fundamentacao teodrica

Nesta secdo sdo abordados conceitos chaves utilizados na
execugdo da presente pesquisa. Sendo eles: KDD, Regras de
associagdo e Redes de Regras de Associagao Filtradas.

3.1 KDD

O KDD € um campo que se preocupa com o desenvolvimento
de técnicas e métodos para trazer sentido aos dados. O prob-
lema basico abordado pelo KDD € o de transformar dados
brutos e de baixo nivel (que tipicamente sdo grandes demais
para serem interpretados) em uma forma mais compreensivel
e de melhor interpretac@o. Para isso o niicleo desse processo €
a aplicacdo de técnicas de minerac¢do de dados para a extracao
e descoberta de padrdes [21]. O processo completo de KDD
¢ dividido em 3 etapas: pré-processamento, mineragdo dos
dados e p6s-processamento (Figura 1).

O pré-processamento consiste na aquisi¢do e manipulago
dos dados que podem conter informagdes uteis para auxiliar
a descoberta de conhecimento. Ap6s a obteng@o dos valores
brutos, selecionam-se os atributos de interesse e € feito um
tratamento dos dados. Nesta etapa podem ocorrer a remog¢ao
de valores duplicados, a conversao de dados simbdlicos para
numéricos, além de processos de normalizagdo, reducgio de
dimensdes, identificacdo e tratamento de outliers (valores que
ndo seguem o mesmo padrio de distribuicao do conjunto) e
dados faltantes. Essas etapas s@o necessdrias para preparar o
dataset para a minerag¢do propriamente dita[22].

Na etapa de mineragdo, sdo aplicadas técnicas para extragcdo
de padrdes relevantes para aplica¢do estudada. Métodos de in-
teligéncia artificial, estatistica ou pesquisa operacional podem
ser utilizados a fim de que o conhecimento seja identificado de
forma otimizada [15]. Neste trabalho foi utilizado o processo
de Mineragao de Regras de Associagdo.

Por fim, na etapa de pds-processamento, os resultados
obtidos na parte de mineracdo sao analisados. Vdrias técnicas
podem ser usadas a fim de que o conhecimento seja identifi-
cado de modo mais eficiente, como o uso de Redes [13]. Neste
trabalho foram construidas as Redes de Regras de Associacdo
Filtradas (Filtered-ARNs) para otimizagdo do processo de
identificacdo automdtica de conhecimento de modo que os
padrdes gerados tenham maior probabilidade de serem rele-
vantes ao dominio estudado.

3.2 Regras de Associacao

Uma regra de associag@o caracteriza o quanto a presenca de
um conjunto de elementos em uma base de dados tem como
consequéncia a presenca de algum outro conjunto distinto de
elementos nos mesmos registros. Desse modo, o objetivo das
regras de associagdo € encontrar tendéncias que possam ser
usadas para entender e explorar padrdes de comportamento
dos dados [13].

Definigéo 1: seja i{ij,ia,...,i,} um conjunto de objetos
denominados itens que podem assumir valores bindrios 0 ou 1
(falso ou verdadeiro), que representam a presenca ou nao de
um objeto em particular. Seja T um conjunto de transacdes,
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Figure 1. Processo de KDD [10]

em que cada transacdo D corresponde a um conjunto a um
conjunto de itens tal que D C [. Considera-se ainda que um
conjunto de itens A estd contido numa transacio D, se todos
os itens do conjunto tiverem valor “verdadeiro” na transacao,
ou seja, fizeram parte dessa mesma transacdo. Uma Regra de
Associacdo R pode ser representada por uma expressao no for-
mato: A= B,comA CI,BCIe ANB=0.E ainda possivel
tratar as varidveis quantitativas ou qualitativas, criando interva-
los de valores e utilizando-as, posteriormente, como varidveis
binarias. A € denominado de antecedente (LHS — Left Hand
Side) da regra e B o consequente (RHS — Left Hand Side)[23].
Definicdo 2: para cada regra (LHS=-RHS), extraida de
um conjunto de transacdes 7, é calculado um valor de su-
porte (sup), apresentado na Equacio 1, que verifica a for¢a de
associacdo entre LHS e RHS (probabilidade da ocorréncia de
LHS U RHS); e um valor de confianga (conf’), apresentado na
Equacio 2, que mede a for¢a da implicacdo l6gica da regra
(probabilidade condicional de RHS dado LHS) [23].

sup(LHS = RHS) = P(LHSURHS) (1)

conf(LHS = RHS) = P(RHS|LHS) 2)
3.3 Redes de Regras de Associacao

Como os algoritmos de regras de associag@o sao capazes de ex-
trair todas as regras de associacdo de acordo com um suporte
minimo e valor minimo de confianca, o nimero de regras
extraidas geralmente supera a capacidade de interpretagdo do
usudario. O conhecimento gerado muitas vezes ¢ inconclu-
sivo ou ndo consegue ser aplicado. Sendo assim, a busca de
métodos que produzam um resultado de fécil interpretacdo é
de extrema importancia em aplicagdes [13]. Nesta pesquisa
o método proposto utiliza estrutura de redes para facilitar a
interpretacdo dos resultados.

A ideia central das ARNs € que as regras de associag@o de-
scobertas pelo algoritmo de mineracdo podem ser sintetizadas,
podadas, e integradas no contexto de objetivos especificos
da pesquisa. Em particular se houver uma variavel de inter-
esse (“alvo” ou “objetivo”), pode-se formar uma rede com
as varidveis mais relevantes e relacionadas ao objetivo, e, em
seguida, elaborar uma estrutura que pode ser testada usando

métodos estatisticos ou seja, acoplar uma tarefa de mineracio
de dados com andlise estatistica. Resumindo, Redes de Regras
de Associag@o possuem as seguintes caracteristicas [24]:

* Poda no contexto: uma rede de regras de associagdo
para podar no contexto de um objetivo especifico. Al-
terando o objetivo resultara na poda de regas diferentes.

* Estrutura de rede: redes de regras de associag@o fornecem
um mecanismo para determinar a relag@o entre as varidveis
relevantes e o objetivo utilizando a constru¢do de uma
rede. Isso pode ajudar na analise dos efeitos de mudangas
ocorridas de modo direto e indireto na mineragio das
regras de associag@o.

* Redes de regras de associagc@o pode servir como uma
ponte entre as saidas geradas pela mineracdo de regras
de associag@o e sua avaliagdo.

Na Figura 2 é representado um exemplo de ARN, no qual
foi selecionado o item “A” como objetivo. Seleciona-se entdo
todas as regras que possuem “A” como consequente, neste
caso apenas as regras (B = A) e (D = A). Assim, os itens
“B” e “D” sao modelados no nivel 1 da ARN e passam a ser
objetivos nos niveis mais altos da abordagem. Neste caso,
foram modeladas as regras que possuem “B” como objetivo,
depois as regras que possuem “D” e entdo “E”, “C” e "F”,
respectivamente. Nesse exemplo, ndo existem regras que
possuem “F’ como subsequente. A hiper-aresta “e;” serd uma
das eliminadas no processo de poda, pois mesmo possuindo o
item “C” como consequente, o item “B” ja estava inserido na
ARN em um nivel abaixo, inviabilizando esta regra.

3.4 Redes de Regras de Associacao Filtradas

Para que as regras geradas tenham uma maior probabilidade
de representar um conhecimento verdadeiro, [13] elaborou
a construcio das Redes de Regras de Associacdo Filtradas,
que consiste ¢ um grafo direcionado construido para modelar
todas as regras a fim de descrever um item selecionado. O
resultado é um grafico que explica o item e permite que o
usudrio construa hipéteses com base nesse item selecionado.
Este item selecionado é chamado de “item objetivo”, pois
se torna o alvo da exploracdo do dataset. A Filtered-ARN
oferece as seguintes caracteristicas: (1) filtragem das regras,
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'Figure 2. Exemplo de ARN com hiper-aresta reversa [15]

(2) poda no contexto, (3) estrutura de rede e (4) geracdo de
hip6teses para avaliacdo. A filtragem € realizada com o uso de
medidas objetivas assimétricas a fim de excluir as regras em
que nio existe influéncia entre o antecedente e o consequente
da regra. A poda é feita de acordo com o item objetivo,
no qual a rede é modelada considerando apenas as regras
que estdo correlacionadas direta ou indiretamente a esse item.
Nesse trabalho, para a filtragem da regras de associag@o, foram
utilizadas as medidas Added Value e Gain.

¢ Added Value[-1..0..1]: a medida Added Value (AV) in-
dica o quanto a frequéncia do consequente aumenta
na presenca do antecedente, ou seja, mede o ganho de
RHS na presenca de LHS [25]. Se AV for positivo,
entdo a frequéncia de RHS aumenta na presenga de
LHS. Sendo AV negativo, a frequéncia de RHS diminui
na presenca de LHS. Se AV for nulo, tem se uma co-
incidéncia aleatdria, ou seja a frequéncia de LHS nao
altera a frequéncia de RHS.

AV = Conf(LHS = RHS) — sup(RHS) 3)

¢ Gain[0..1]: E uma medida que da um trade-off entre
suporte e confianca, auxiliando na sele¢do das regras
de acordo com a frequéncias da mesma em relacdo a
confianca minima [26].

Gain = sup(LHSNRHS) — minconf.sup(LHS) (4)

A utilizagdo de medidas assimétricas como Added Value e
Gain na filtragem das regras € umas das diferencas principais
entre a Filtered-ARN e a ARN sendo que, na Filtered-ARN,
o usudrio pode visualizar um conjunto de itens que provem
uma influéncia estatistica em vez de elementos que apenas
se relacionam com o item objetivo. Assim, a Filtered-ARN
apresenta regras que indicam hipdteses com comprovagdo de
dependéncia entre antecedente e consequente [13].

4. Metodologia

Nesta pesquisa, foi realizado todo o processo de mineragdo
de dados, compreendendo desde a contrucio do dataset, pré-
processamento do conjunto de dados, extracdo e andlise das
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regras de associagdo e construcdo das Filtered-ARNs para
obtecdo de insights das caracteristicas relacionadas a pacientes
acometidos de dengue e parametros meteoroldgicos (Figura
3). A coleta dos dados foi realizada manualmente no site
Tabnet (uma versdo web do software TabWin - programa para
a tabulacdo de dados desenvolvido pelo Datasus).

As variaveis disponiveis para a sele¢do eram diferentes
para cada ano informado no sistema, entdo foram selecionadas
apenas varidaveis que possuiam dados em todos os anos estuda-
dos. As varidveis que formaram o dataset foram: municipio
de notificag¢do (apenas os municipios da planicie litoranea pi-
auiense), més dos primeiros sintomas, raca, sexo, faixa etdria,
classificagdo final e critério de confirmacdo. A coleta foi feita
seguindo os seguintes passos: i) selecionou-se 0s municipios
que compdem a planicie litordnea piauiense, o ano e 0 més dos
primeiros sintomas, ii) posteriormente, foram escolhidas as
variaveis faixa etdria, raga, sexo, classificagao final e critério
de confirmagao por serem encontradas em todos os anos do
banco de dados disponivel. Deste modo, o site retornou uma
tabela com o total de casos nos municipios selecionados e
organizados pelos valores disponiveis da varidvel escolhida.
Esse processo foi realizado para todos os meses de 2007 a
2014.

Para enriquecimento do dataset, também foram utiliza-
dos dados meteoroldgicos cedidos pela Empresa Brasileira de
Pesquisa Agropecudria (EMBRAPA), colhidos pelo Instituto
Nacional de Meteorologia (INMET). O conjunto de dados
foi disponibilizado em forma de tabelas, no qual cada tabela
correspondia a um més do ano. Essas tabelas foram agru-
padas sendo adicionada a quantidade de chuva em mm do
respectivo més e removendo as entradas que possuiam dados
faltantes. Foram utilizados os mesmos anos de 2007 a 2014
para realizacdo da Mineracao de Regras de Associacio.

Todas as varidveis numéricas foram categorizadas con-
forme a Tabela 1. A categorizacao foi feita a fim de que os
grupos de valores pudessem representar um mesmo elemento
e que as regras de associag@o representem o comportamento
de influéncia entre as varidveis de modo mais eficiente.

A partir desses dados foram extraidas as regras de associagao
com o uso do algoritimo Apriori-TID implementado em Java®.
Foram geradas apenas regras de tamanho igual a dois, com
conjuntos LHS e RHS unitérios, a fim de que fossem con-
struidas as Filtered-ARNs. Os valores minimos de confianca
e suporte foram, 0.01 e 0, respectivamente, para que todas as
regras possiveis fossem obtidas.

Ap6s a extragdo das regras, foi executado o algoritmo de
construgdo das Filtered-ARNs e com isso, ocorreu a filtragem
das regras. Nessa etapa as regras que possuiam valores de
Added Value = 0 e Gain < 0.001 foram excluidas do conjunto.
Com as regras filtradas, uma Filtered-ARN foi gerada com
”[totaldecasos]=(328.6-365.0]" como né alvo por tratar-se
da categoria com maior nimero de casos ocorridos naquele
periodo. A rede foi construida visualmente com o uso do
software Gephi [27]. O Gephi é uma aplicacio open source
especifica para a construcdo de redes e estd disponivel on-
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janeiro, fevereiro, margo, abril, maio, junho, julho, agosto, setembro,

mes1°sintomacs)
outubro, novembro, dezembro
mmdechuva (0-40.71, (40.7-81.4], (81.4-122.1], (122.1-162.8], (162.8-203.5],
(203.5-244.2], (244.2-284.9], (284.9-325.6], (325.6-366.3], (366.3-407.0]
ano 2007, 2008, 2009, 2011, 2012, 2013, 2014

municipiodenotificacao

Bom_Principio_do_Piaui, Buriti_dos_Lopes, Cajueiro_da_Praia,
Caraubas_do_Piaui, Caxing6, Cocal, Cocal_dos_Alves, Ilha_Grande,
Luis_Correia, Murici_dos_Portelas, Parnaiba, Piracuruca,
Sao-_Jose_do_Divino, Sao_Joao_da_Fronteira

totaldecasos

(1-37.4], (37.4-73.8], (73.8-110.2], (146.6-183.0], (219.4-255.8], (292.2-328.6],
(328.6-365.0],

faixa_etaria:_<lano

0,1,2,3,4,6,8,9

faixa_etaria:_1-4

(0-1.71, (1.7-3.4], (3.4-5.1], (5.1-6.8], (6.8-8.5], (8.5-10.2], (10.2-11.9],
(13.6-15.3], (15.3-17.0]

faixa_etaria: _5-9

(0-3.2], (3.2-6.4], (6.4-9.6] ,(9.6-12.8], (12.8-16.0], (16.0-19.2], (19.2-22.4],
(28.8-32.0]

faixa_etaria:_10-14

(0-3.2], (3.2-6.4], (6.4-9.6], (9.6-12.8], (12.8-16.0], (16.0-19.2], (19.2-22.4],
(25.6-28.8], (28.8-32.0]

faixa_etaria:_15-19

(0-3.6], (3.6-7.2], (7.2-10.8], (10.8-14.4], (14.4-18.0], (18.0-21.6],
(25.2-28.8], (28.8-32.4], (32.4-36.0]

faixa_etaria: 20-39

(0-11.6],(11.6-23.2], (23.2-34.8], (34.8-46.4], (46.4-58.0], (58.0-69.6],
(69.6-81.2],(92.8-104.4], (104.4-116.0]

faixa_etaria: _40-59

(0-9.31, (9.3-18.6], (18.6-27.9], (27.9-37.2], (37.2-46.5], (46.5-55.8],
(55.8-65.11, (83.7-93.0]

faixa_etaria:_60-64

0,1,2,3,5,7,9, 10, 13

faixa_etaria: _65-69

0,1,2,3,4,6,9

faixa_etaria: _70-79

0,1,2,3,4,6,8,10, 17

faixa_etaria: _80e+

0,1,2,3,7

raca:_ign/branco

(0-4.5], (4.5-9.01, (9.0-13.5], (13.5-18.0], (18.0-22.5], (22.5-27.0], (40.5-45.0]

raca:_branca

(0-9.01, (9.0-18.0], (18.0-27.0], (27.0-36.0], (36.0-45.0],(45.0-54.0], (81.0-90.0]

(0-24.5], (24.5-49.0], (49.0-73.5], (73.5-98.0], (122.5-147.0], (171.5-196.0],

raca; parda (220.5-245.0]
) (0-2.71, (2.7-5.4], (5.4-8.1], (8.1-10.8], (10.8-13.5], (13.5-16.2], (16.2-18.9],
raca:_preta (24.3-27.0]
raca:_amarela 0,1,2,3,5,6,8
raca:_indigena 0,1,2,4
sexo:embranco 0,1

sexo:masculino

(0-15.47, (15.4-30.8], (30.8-46.2], (46.2-61.6], (61.6-77.01, (77.0-92.4],
(92.4-107.8], (123.2-138.6], (138.6-154.0]

sexo:_feminino

(0-21.1]1,(21.1-42.2],(42.2-63.3], (84.4-105.5], (105.5-126.6], (147.7-168.8],
(168.8-189.9], (189.9-211.0]

class.final:ign/branco

0,1,2,3,7,10

class.final:dengueclassico

(0-34.3], (34.3-68.6], (68.6-102.9], (137.2-171.5], (205.8-240.1], (274.4-308.7],
(308.7-343.0]

class.final:denguecomcomplicacoes

0,1,2,5,7

class.final:dengue

(0-3.3], (3.3-6.6], (6.6-9.9] ,(9.9-13.2], (13.2-16.5], (19.8-23.1], (29.7-33.0]

class.final:febrehemorragicadodengue

0,1,2,4,5

class.final:inconclusivo

(0-3.6], (3.6-7.2], (7.2-10.8], (10.8-14.4], (21.6-25.2], (28.8-32.4],
(32.4-36.0]

criterioconf.:ign/branco

(0-3.6], (3.6-7.2], (7.2-10.8], (10.8-14.4], (21.6-25.2], (28.8-32.4], (32.4-36.0]

criterioconf.:eminvestigacao

0,1,2,3,4,6,7,8,11,12

criterioconf.:laboratorial

(0-7.71, (7.7-15.4], (15.4-23.1], (23.1-30.8], (30.8-38.5], (38.5-46.2],
(46.2-53.9], (53.9-61.6], (61.6-69.3], (69.3-77.0]

criterioconf.:clinico-epidemiologico

(0-30.2], (30.2-60.4], (90.6-120.8], (151.0-181.2], (241.6-271.8], (271.8-302.0]

Table 1. Categorias
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line2.

5. Resultados e Discussoes

O algoritmo Apriori fez a extragao de 19.427 regras de tamanho
dois, sendo um niimero relativamente alto para que algum tipo
de padrao fosse identificado. Com o algoritimo de constru¢do
da Filtered-ARN, ap0s a filtragem com uso das medidas ob-
jetivas assimétricas, restaram 16.052 regras para construgdo
da Rede. A Filtered-ARN construida foi elaborada como
o n6 alvo [totaldecasos]=(328.6-365.0]” e € formada por
268 nds e 1027 arestas e estd disponivel on-line em (http:
//bit.ly/2G6ZHPz).

Para estudo, foram analisadas apenas os nds de nivel 1 da
Rede, i.e. 0s nés que estdo conectados diretamente ao né alvo.
os n6s de nivel 1 sdo aqueles que influenciam diretamente o
n6 estudado. O né alvo e os nés de nivel 1 estdo destacados
na Figura 4. Foram detectados 30 (trinta) itens relacionados
diretamente ao item objetivo.

Analisando os nds conectados ao item alvo, percebe-se
a existéncia de todas as categorias das varidveis de faixa
etdria, raca e sexo. Portanto o nimero de casos independe de
idade, raca e se os individuos sdo do sexo masculino ou femi-
nino. Isso demonstra que todos os individuos estdo sujeitos a
contaminagdo, corroborando com o comportamento endémico
de todas as arboviroses.

Observa-se na Filtered-ARN (figura 4) que o maior nimero
de casos sempre € encontrado no més de maio (”[mes1°sintoma
(s)]=maio”), o que indica uma relacdo periddica da doenca, as-
sim como o demostrado em [18]. Essa informacdo ¢é de grande
valor para que as autoridades responsdveis possam agir em
processos de prevengdo da doenga e tomada de decisdo da
vigilancia epidemiolégica.

Também ¢€ interessante destacar o item ’[mmdechuva]=(81.4-

122.1]7, que de acordo com a tabela 1 e a figura 5 representa
um valor intermediério dos indices pluviométricos da regido
estudada. O numero de casos tende a aumentar quando o
volume de chuvas estd diminuindo o que também possibilita a

2(https://gephi.org/users/download/)

intervengdo direta no processos de prevencgdo a doenga e, por
consequéncia, a redu¢do do nimero de casos.

Embora, os resultados alcangados ja sejam evidenciados
por outros trabalhos, a técnica demonstrou-se eficaz para
identificacdo de conhecimento relevante. Sendo assim, pode-
se adotar esta metodologia para extragdo de conhecimento
em outras areas de pesquisa, bem como com o acréscimo de
pardmetros relacionados a dengue. Um fator limitante do tra-
balho ocorreu na fase de coleta dos dados, pois 0 SINAN € um
dataset de grande propor¢des, porém carece de usabilidade e
o usudrio enfrenta dificuldades para a obten¢do completa da
informacao nele contida.

6. Conclusoes e trabalho futuros

Apesar das limitacdes da pesquisa e dos dados disponiveis,
foi possivel a validagdo da técnica pela obtengdo de conhec-
imento verdadeiro de forma automatica. Durante a fase de
coleta dos dados foi possivel observar que o TabNet € uma
enorme fonte de dados, porém carece de usabilidade, o usudrio
enfrenta dificuldades no aprendizado para poder tirar proveito
da plataforma, o que produz transtornos para a disseminagdo
da informac@o nele contida. Em uma tinica pesquisa, ndo é
possivel ter acesso a todas as informacdes disponiveis na base
de dados sobre uma determinada doenga, o que provoca a
necessidade da construgdo de ferramentas que possam fazer a
unido das informagdes desejadas.

Com a construcdo do dataset, foi possivel realizar a de-
scoberta do conhecimento, a qual foi otimizada pelo uso de
uma estrutura em rede. Pelo uso das Filtered-ARNs pdde-se
observar todos os principais fatores ligados diretamente ao
maior nimero de casos de dengue. As hipdteses geradas ja sao
reconhecidas como verdadeiras [17, 18], portanto, a metodolo-
gia foi validada como eficiente na geragao de hipéteses e po-
dem ser utilizadas em tarefas diretamente ligadas a vigilancia
epidemioldgica.

Para trabalhos futuros, sugere-se que a mesma metodolo-
gia utilizada nesta pesquisa pode ser escalada para uma maior
drea geografica, e para outras doencgas. Ha possibilidade de
cruzamento dos resultados com dados socioecondmicos do
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Figure 4. Filtered-ARN com ”[totaldecasos]=(328.6-365.0]” como item alvo e nds de nivel 1

local em estudo, inclusdo de outras varidveis meteorolégicas
além do indice pluviométrico, como temperatura e taxa de
evaporacao, além de fazer uso de outras técnicas de extracao
de conhecimento.
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