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Resumo

Desde os estudos primordiais sobre as aplicagoes da Tecnologia da Informacao obje-
tivando agregar valor a outras areas do conhecimento, o campo de atuacao da Medicina
sempre foi visto como terreno fértil para tal. Com o advento das técnicas de Inteligéncia
Artificial, os programas de computador passaram a ter um poderio de aprendizagem mais
sofisticado e, portanto, abrindo a possibilidade da sua utilizagao além dos processos ad-
ministrativos hospitalares, chegando cada vez mais proximo da prestacao de cuidados aos
pacientes. Por isso, a presente dissertacao propoe-se a demonstrar a viabilidade de uma
solugao de auxilio ao diagnéstico médico e a obtencao de conhecimento implicito em bases
de dados de trés doencas: tumor de mama, problemas dermatolégicos e da coluna verte-
bral. Para tanto, aplica-se o processo de extracao de conhecimento de bases de dados a fim
de atingir esses objetivos. Esse processo tem como cerne o uso da Mineracao de Dados,
que por sua vez, apdia-se nos algoritmos de aprendizado de méaquina para transformar
dados em informagoes tteis para os negocios a que se referem. Por isso, esse trabalho
apresenta um estudo, auxiliado pela ferramenta Weka, para a determinacao de quais os
algoritmos de aprendizado de maquina apresentam melhor desempenho quando aplicados
as bases de dados alvo. Com esses algoritmos em maos, implementou-se uma solucao de
auxilio ao diagnédstico e estudo médico fazendo uso de aplicativos Android como interface
de utilizacao para os profissionais de satde, com isso, utilizando o que ha de mais mo-
derno em termos de dispositivos eletronicos méveis no mercado mundial. Os resultados
foram bastante satisfatérios, dado que os objetivos tracados referentes ao estudo sobre
a determinacao de algoritmos de Mineracao de Dados, a preparacao das bases de dados
para futuras pesquisas e a implementacao da solucao de auxilio ao diagnostico foram
atingidos e, em conjunto, comprovam que é possivel aplicar ferramentas da Tecnologia da
Informacao para agregar valor a pratica médica.

Palavras-chave: Mineracao de Dados, Android, Weka, Extracao de Conhecimento de
Bases de Dados, classificacao, associacao, classificadores Bayesianos, arvores de decisao,
BayesNet, Functional Trees.



Abstract

Since the primary studies on the applications of Information Technology aiming to
add value to other areas of knowledge, the playing field of medicine has always been seen
as fertile ground for such. With the advent of Artificial Intelligence techniques, computer
programs have been given a power of learning more sophisticated and thus opening the
possibility of its use beyond the hospital administrative processes, drawing ever closer to
the provision of patient care. Therefore, this paper proposes to demonstrate the feasibi-
lity of an aid to medical diagnosis and obtaining implicit knowledge in databases of three
diseases: breast cancer, dermatology and vertebral column problems. To do so, is applied
the process of extracting knowledge from databases in order to achieve these goals. This
process has Data Mining as its core, which in turn relies on machine learning algorithms
to transform data, sometimes not analyzed, in useful information for business referred
to, in this case about health care. Therefore, this work presents a study aided by the
tool Weka, to determine which machine learning algorithms perform best when applied
to target databases. With these algorithms in hand, is implemented a solution to aid the
diagnosis and study of medical applications making use of Android as interface for he-
althcare professionals, with it, utilizing what s most modern in terms of mobile electronic
devices in the world market. The results were quite satisfactory, given that the objectives
for the study on the determination of Data Mining algorithms, preparation of databases
for future research and implementation of the solution for the diagnosis have been met
and, together, prove that you can apply tools of information technology to add value to
medical practice.

Keywords: Data Mining, Android, Weka, Knowledge Discovery on Databases, classi-
fication, association, Bayesian classifiers, decision trees, BayesNet, Functional Trees
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1 Introducao

1.1 Apresentacao

Os hospitais foram, desde cedo, um ponto importante para a aplicacdo de processos
computadorizados. A histéria dos sistemas de informacgao hospitalares remonta a década
de 60 e teve como empresas pioneiras naquele momento a IBM e uma companhia co-
nhecida na época como Burroughs, que futuramente passou por uma fusao com a Sperry
Rand para juntas se tornarem a atualmente conhecida Unisys. Existiam também algu-
mas empresas de software para Medicina de pequeno porte que se originaram nos anos
60 e 70, tais como a IDX, a Shared Medical Systems e a Meditech. Cabe salientar que
tais companhias desenvolviam programas para o controle das operacoes financeiras en-
volvidas no atendimento aos pacientes. As possibilidades de aplicacao da Computacao
na Medicina foram observadas ainda nos primérdios da Computacao, e as aplicagoes de
Inteligéncia Artificial para tal area foram desenvolvidas bem cedo. Artigos podem ser
encontrados datados do final dos anos 50 tratando justamente do potencial de uso das
areas de conhecimento da Eletronica para a Medicina [1]. Algumas institui¢oes médicas,
assim como contribuintes individuais, desenvolveram programas de computacao orienta-
dos a Medicina nos anos 60 e 70, relacionados a triagem de pacientes e a avaliacao de
saude dos mesmos. Estes foram desenvolvidos na empresa Kaiser Permanente na Ca-
lifornia, no hospital Latter Day Saints em Salt Lake City e pela Medline. Existiram
outros projetos orientados ao ambiente clinico hospitalar, todavia o desenvolvimento cor-
porativo de softwares médicos foi direcionado fortemente para o controle do faturamento
derivado dos atendimentos aos pacientes [2]. Tais sistemas de faturamento foram imple-
mentados em computadores mainframe e em linguagens de programacao projetadas para
o gerenciamento de registros de pacientes, por exemplo, o COBOL. Em alguns casos, os
computadores que executavam as tarefas de faturamento estavam localizados off-site e,
dessa forma, multiplos computadores compartilhavam o acesso a computadores centrais

através de linhas telefonicas dedicadas. Informacoes precisas sobre o estado do hospital e
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da localizagcao dos pacientes foram um complemento necessario para a informatizacao do
faturamento, de maneira que a fungao ADT (sigla em inglés para Admission, Discharge,
transference) dos pacientes foi informatizada rapidamente. Grandes hospitais, por sua
vez, desenvolveram departamentos de processamento de dados internos com pessoal dedi-
cado & transcrigdo de informagoes dos pacientes para cartoes perfurados [2]. O préximo
grande desenvolvimento dos sistemas de informacao hospitalar se deu com o advento dos
computadores modulares dedicados as fungoes laboratoriais e radiologicas. Os primei-
ros produtos para laboratérios eram usados para reportar informagoes laboratoriais para
os locais de andlises clinicas através de terminais de video conectados a computadores
mainframes também localizados no interior do hospital. As informagoes relacionadas a
identificagao do paciente e localizagao eram mantidas em computadores e retransmitidas
para laboratdrios, setores de radiologia e farmécia através de interfaces customizadas [2].
Essa abordagem modular pode ser contrastada com a abordagem tudo-em-um, na qual
uma companhia provia uma solucao abrangente para todas as necessidades do hospital.
A abordagem modular permitiu ao cliente selecionar a melhor solu¢ao para cada médulo,
mas sofreu com a necessidade de desenvolvimento de interfaces customizadas entre os
modulos, ja que estas apresentaram as dificuldades inerentes a integracao de sistemas de
computacao. Portanto, as incompatibilidades e a necessidade de negociagao com dois ou
mais fornecedores colocou os clientes em desvantagem devidos ao alto custo e lentidao
de seus processos de desenvolvimento o que também resultou na formagao de interfaces
frageis, complicadas e que utilizavam muitos recursos. Com o advento dos microcompu-
tadores, redes primitivas comecaram a se desenvolver e passou a se estabelecer a comu-
nicacao entre computadores a redes locais, que conhecemos como LANs atualmente. No
entanto, escritorios individuais permaneceram isolados e poucos deles tinham conexoes
a outros computadores em rede. Esse periodo marca o inicio do que é conhecido hoje
como sistema de informacao clinica, no qual computadores orientados para uso clinico
sao conectados a provedores utilizando terminais. No final dos anos 80, os computadores
pessoais comecaram a substituir os terminais de video nos locais de servigo e passaram
a ser usados de forma generalizada como equipamentos de escritérios pelos provedores.
Esses computadores dos escritorios foram conectados a sistemas de faturamento a fim de
centralizar o agendamento e o préprio faturamento referentes ao pacientes [2]. Durante
a primeira parte da década de 90, muitos hospitais estavam conectados via cabo, o que
marcou o inicio das intranets hospitalares. Computadores pessoais comecaram a ser em-
pregados em locais de servigo, tais como postos de enfermagem, e as intranets passaram a

prover acesso a Internet. Simultaneamente, subsistemas do sistema de informagoes hospi-
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talar comecaram a ser mais sofisticados. Entao, a complexidade e o custo da computacgao
médica cresceram exponencialmente depois que os computadores pessoais e as redes fo-
ram largamente empregados no ambiente hospitalar. Os textos de [2] e [3], apoiam o
que foi dito anteriormente, além de corroborar com as analises da ultima década, na qual
os sistemas de informagao hospitalar tornaram-se malhas complexas de entrelacamento e
sobreposicao de subcomponentes. Maquinas de Front-FEnd tais como analisadores de labo-
ratérios e scanners de radiografia foram informatizados. As informagoes dessas maquinas
sao repassadas para maquinas de processamento e roteamento e, posteriormente, para
provedores de dados. Adicionalmente aos sistemas clinicos, sistemas de informacoes de
satide modernos possuem todos os componentes de um tipico sistema de negocio. Ou seja,
o mesmo possui servidores de arquivos nos quais os usuarios guardam seus documentos,
servidores de e-mail através dos quais os usuarios enviam e recebem e-mails, servidores
web que hospedam os websites da organizacgao, servidores de bancos de dados que guardam
informagoes em formato pesquisavel e acesso remoto. A figura 1 mostra como exemplo a

organizagao de um sistema de informagao hospitalar integrado [4].
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Figura 1: Sistema de Informagao Hospitalar Integrado [4]

1.1.1 Registro Médico Eletronico

Conforme os autores de [2] e [5], o registro médico eletronico constitui-se de uma

interface para o clinico através da qual o mesmo tem acesso a todas as informagoes do pa-
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ciente para visualizagao, de forma agregada em um tnico portal. Ou seja, a partir de uma
mesma tela de aplicacdo é possivel mostrar a localizagao do paciente (derivada da fungao
ADT), os resultados laboratoriais, os resultados radioldgicos e as informagoes sobre os
medicamentos do paciente. O registro médico eletronico ira inevitavelmente num futuro
proximo substituir os registros em papel utilizados hoje em dia na maior parte dos hospi-
tais e clinicas de saude. Por isso, esse tem sido objeto de ampla discussao e atengao por
parte dos setores industriais e governamentais [2]. O registro eletronico tem sido denomi-
nado de varias maneiras, tais como registro médico informatizado, registro informatizado
do paciente, registro médico eletronico e, mais recentemente, registro eletronico de saude
ou EHR(do inglés, Electronic Health Record). Esses registros possuem dados divididos em
diferentes se¢oes tais como a administrativa, a laboratorial, a de segmento de processo e
na maioria das vezes a manipulacao de graficos é feita por funcionarios especializados. O
estudo Rand de 2005, intitulado ” A Difusao e o Valor da Tecnologia da Informacao nos
Cuidados de Saude”, resultou em vérias descobertas importantes. A primeira delas é que o
processo de informatizacao na area de cuidados médicos comecou tardiamente em relacao
a outras industrias, mas atualmente cresce numa taxa consistente em relacao as demais.
Os EHRs estao finalmente adentrando o mercado, rapidamente. O estudo também afirma
que 30% dos hospitais de cuidados severos tinham adquirido EHRs até a conclusao de
2003. Por fim, numa projecao de futuro até 2016, sao esperados que 80% dos hospitais
tenham registros informatizados em utilizacao. Por isso, um significante aumento de pro-
dutividade pode ser esperado para a industria médica, desde que essas projecoes de ado¢ao
e emprego de EHRs efetivamente ocorram. Outro ponto importante a salientar é que a
partir desse aumento de utilizacao dos EHRs, possam ser integrados aos mesmos, ferra-
mentas de auxilio a decisao clinica, provendo conhecimento sobre doencas, tratamentos,
interagoes medicamentosas e perfis de risco [2]. Os primeiros sistemas desenvolvidos para
assistir a decisao médica datam dos primeiros anos da pesquisa de Inteligéncia Artificial,
nos anos 70 e 80, pois desde essa época a pratica da Medicina era reconhecida como um
campo de aplicacao rico para a area de tecnologias de Inteligéncia Artificial. Dois destes
sistemas desenvolvidos merecem mencao especial. O primeiro foi desenvolvido na Univer-
sity of Pittsburgh, pelo Dr. Jack Myers e pelo Engenheiro de Computacao Harry Pople,
assim como o Dr. Randall Miller, e foi chamado de INTERNIST-1. Esse sistema foi pro-
jetado em 1974 para tratar de problemas de diagnésticos nos campos da Medicina Interna
e da Neurologia. Outro sistema de suporte a decisao, o MYCIN, foi desenvolvido pelo
Dr. Edward Shortliffe na Stanford University nos anos 70. Quando devidamente integra-

das a outros componentes de cuidado de pacientes, as ferramentas de auxilio a decisao
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representam um grande trunfo na entrega de uma Medicina segura, efetiva em termos de
custo e baseada em evidéncias aos pacientes. Além disso, os EHRs podem prover acesso
imediato a informacoes sobre a populacao para aplicacoes administrativas e de pesquisa.
No entanto, existem algumas barreiras para o uso generalizado de EHRs, tal como o fato
de muitos médicos terem pouco contato com as novas tecnologias da area da informatica
e, por isso, poderao ter seu desempenho piorado ao utilizarem processos informatizados
para a realizacao de tarefas ja rotineiras para os mesmos. Esta é a maior barreira num
momento no qual a demanda por eficiéncia vem crescendo substancialmente. Os custos
necessarios para o hardware, o treinamento e a manutencao desses EHRs tendem a ser
substanciais e o retorno de investimento leva algum tempo para ser observado. A primeira
e mais Obvia categoria de EHR é o de gerenciamento de informagao do paciente e de seus
dados clinicos. Isso envolve o histérico do paciente, os diagnosticos, as alergias, os dados
demograficos, os resultados de testes, sendo estes tltimos alvos de analise no desenvolvi-
mento dessa dissertacao. Sendo assim, percebe-se que o uso desses EHRs permite que se
tenha o beneficio do uso de sistemas de auxilio a decisao, os quais, por exemplo, podem ge-
rar e enviar lembretes sobre as condigoes atuais do paciente aos médicos a fim de que estes
tomem as providéncias cabiveis para solucionar eventuais problemas de emergéncia ou de
prevencao de complicagoes futuras. Atualmente ferramentas de auxilio a decisao tém sido
usadas na prevencgao, na prescricao de medicamentos, nos diagndsticos e no gerenciamento
de doencas. A aderéncia as praticas preventivas nas areas de vacinacao, de triagem e de
reducao de risco de doencas cardiovasculares tem tido melhorias de desempenho quando
essas ferramentas de auxilio a decisao sao integradas as tarefas de cuidado dos pacientes
[2]. Mais recentemente, técnicas de aprendizado de maquina, tais como Redes Neurais,
vém sendo utilizadas para detectar enfartos do miocardio, tumor de mama, cancer de colo
do utero e surtos de doencas nosocomiais, estas popularmente conhecidas como infeccoes
hospitalares. Cabe salientar nesse ponto, que a abordagem de Redes Neurais nao sera
foco deste trabalho de pesquisa, visto que estas apresentam uma estrutura complexa, um
longo periodo de treinamento, e baixa interoperabilidade. Em outras palavras, embora
precisas e robustas para muitos dominios, os modelos gerados pelas Redes Neurais sao ge-
ralmente considerados incompreensiveis. Para se extrair regras de relacionamento a partir
do modelo de Rede Neural, é preciso um tratamento bem mais complexo, para extrair a
opacidade do modelo, conforme mostrado em [6], [7] e [8]. Por isso, a abordagem mais
comum é a utilizacao de algoritmos de aprendizagem que sao capazes de gerar modelos

interpretédveis, por exemplo, as arvores de decisao [2].
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1.2 Objetivos da Dissertacao

Em linhas gerais, a presente dissertacao tem por finalidade aplicar técnicas de Inte-
ligéncia Artificial sobre bases de dados da area médica, permitindo que se possa extrair
das mesmas conhecimentos implicitos que possam servir de auxilio para os profissionais
da area médica na execucao das suas atividades. Esse grande objetivo geral é dividido

em trés objetivos menores, sendo:

e Objetivo 1: Estudo e desenvolvimento de Mineragao de Dados a partir de bases de
dados médicas, com o objetivo de extrair novos e relevantes conhecimentos sobre os
procedimentos e a pratica médica. Ou seja, nesse estudo sao focados os algoritmos
de classificacao e de associacao de dados, que, respectivamente, serao aplicados na

predicao de diagndsticos e na extracao de regras de conhecimento das bases médicas.

e Objetivo 2: Preparacao das bases de dados obtidas no objetivo 1 para utilizagao
pela comunidade cientifica, visando a inclusao ou atualizacao dos dados existentes,

bem como a realizacao de consultas.

e Objetivo 3: Desenvolvimento de um aplicativo de auxilio ao diagnoéstico em An-
droid, utilizando as leis de relacionamento e, mais genericamente, o conhecimento
extraido no objetivo 1 a fim de melhorar, tanto em eficiéncia, quanto em precisao,

o atendimento médico, ou ainda a pratica médica.

1.3 Justificativa

De acordo com [2], o treinamento médico tradicional requer a memorizagao de vastos
conjuntos de informacoes, enquanto que a aplicacao dessas informagoes varia conforme a
demanda existente nas mais diversas situacoes da rotina de atendimento aos pacientes.
Todavia, as informagoes médicas tém se tornado cada vez mais complexas e suscetiveis a
mudancas tao rapidamente, que é praticamente impossivel se manter atualizado. Muitos
estimam que a maior parte das informacgoes absorvidas pelos graduandos de Medicina se
tornam obsoletos em aproximadamente uma década. A partir disso, para tentar minimi-
zar esses efeitos, os sistemas informatizados de suporte a decisao podem ser empregados
com sucesso. Isso porque tais ferramentas podem ser atualizadas pelas pessoas ou tecno-
logias dedicadas a cada tarefa, e os médicos podem se utilizar destas para atualizarem-se
buscando informacgoes por demanda sobre o conhecimento atual. Conforme dito anteri-

ormente, a informatizacao do ambiente clinico tem ocorrido de forma relativamente lenta
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em relacao a outros setores da industria. A base necessaria para a adocao generalizada
dos DSSs (Decision Support Systems) é o uso do software sobre o qual ele tipicamente
é executado, que sao os EHRs. Se os DSSs nao forem integrados no fluxo de trabalho
juntamente com esses EHRs, os médicos e os demais profissionais da saide nao se sen-
tirao confortaveis a fazer uso deles. Um especialista sobre a difusao da tecnologia de
suporte a decisao declarou sucintamente que “se uma tecnologia é facilmente assimilada
na pratica existente, sera rapidamente adotada; se ela interrompe as atividades diarias, a
organizacao social, ou o status quo, ela nao sera adotada”. Tal declaracao nao significa que
os DSSs devem atuar como stand-alone software, como foram nos primeiros sistemas de
diagnostico previamente citados, mas sim, de que é no ponto de interagao entre o médico
e o computador que o uso dos DSSs se torna mais efetivo e mais suscetivel a ser adotado.
Sistemas de suporte a decisao bem sucedidos precisam economizar tanto tempo quanto
dinheiro. A economia de tempo age diretamente como incentivo aos médicos, ao passo que
as redugoes nos custos serao bem vistas pelos compradores desses sistemas, que podem ser
médicos, hospitais ou clinicas. Existem poucos dados quanto aos beneficios dos DSSs, mas
estudos tém mostrado que sistemas informatizados podem melhorar o desempenho clinico
e afetar positivamente os resultados para os pacientes. De acordo com [5], por meio de
entrevistas e questionarios, as equipes dos hospitais enfatizam a importancia de localizar
colegas e recursos, que as trocas de comunicacao dependem do contexto, e que acreditam
que o uso de computadores portateis é um mecanismo apropriado para acessar os dados
médicos. Esses beneficios tendem a ocorrer a partir das intervengoes dos DSSs relativas
a dosagem e a prescricao de medicamentos, a assisténcia ao diagnodstico, aos lembretes
sobre cuidados preventivos, e aumentaram a aderéncia aos protocolos clinicos ou de boas
praticas. Existem também evidéncias de que os DSSs podem aprimorar a eficiéncia dos
cuidados através da reducao do tempo gasto pelos médicos em tarefas administrativas e
do tempo entre o pedido de exames e o retorno de seus resultados. Sistemas de suporte a
decisao também se mostraram capazes de reduzir os custos de cuidados médicos. Muito
da economia percebida resulta da prescricao de medicamentos menos caros e também da
diminuicao dos erros médicos e de eventos adversos. Muitos dos estudos mostrando o
custo-beneficio dos DSSs tém sido realizados em institui¢oes nas quais os sistemas foram
desenvolvidos internamente e passaram por um periodo significativo de refinamento. Um
exemplo de estudo foi o desenvolvido em [9], no qual 52 dermatologistas voluntéarios avali-
aram a malignidade de 25 imagens de lesoes e deram uma recomendacgao sobre cada uma
das imagens. Depois de receber a avaliagao do DSS, os médicos puderam rever a sua

opiniao inicial. Desse experimento resultaram trés resultados que devem ser considerados
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na implantacao de DSSs:

e Com base na recomendagao de um DSS, os médicos estao dispostos a mudar a sua

decisao em 24% dos casos.

e O numero de vezes em que uma decisao é revertida se correlaciona negativamente

com o nivel de experiéncia dos médicos que utilizam o sistema.

e Os médicos estao mais dispostos a aceitar uma recomendacao de um DSS quando

eles nao estao confiantes do seu diagndstico.

Este trabalho também justifica-se do ponto de vista da quantidade de dados adquiri-
dos eletronicamente dos pacientes, que tem crescido exponencialmente na tltima década.
As bases de dados hospitalares, incluindo os sistemas demograficos, os registros eletronicos
de pacientes, bem como de entrada de pedidos, de laboratorio, de farmacia e de radiolo-
gia crescem em termos de escopo e capacidade de armazenamento de dados a cada ano.
Monitores de cabeceira de leitos modernos comunicam-se com uma série de dispositivos
através de barramentos de dados e outras interfaces. Esses equipamentos de cabeceira
guardam dados eletronicos, ao passo que enormes bases de dados tém sido adquiridas por
seguradoras e pelos governos contendo dados demograficos, procedurais e especificos de
determinadas doengas. Em sua forma bruta, tais dados sao relativamente pouco informa-
tivos. Todavia, se manuseados corretamente, esse dados podem ser minerados a fim de
que se extraiam dos mesmos informacoes novas e inesperadas. A Ciéncia da Computacao
tem desenvolvido uma série de ferramentas para extrair informagoes de dados e melhorar a
analise dos especialistas em analises clinicas. Em muitos casos, essas ferramentas sao mo-
deladas sobre processos fisiolégicos, tais como a cognigdo humana (rede neural, raciocinio
baseado em casos) ou algoritmos genéticos. Para justificar o uso da mineracao de dados
nessa dissertacao, parte-se da definicao adequada de Inteligéncia Artificial que é, por si
sO, controversa. Alan Turing, o matematico inglés, criou o que ficou conhecido como o
Teste de Turing de inteligéncia computacional. Ele sugeriu que um computador tinha
Inteligéncia Artificial se conseguisse imitar um ser humano e, assim, enganar outro ser
humano. Um sistema especialista ¢ um programa de computador que simula o julgamento
e comportamento de um ser humano ou uma organizacao com conhecimentos técnicos e
experiéncia em um campo particular. Por sua vez, a Mineracao de Dados é a analise de
dados para a extracao de relacionamentos que nao tenham sido previamente descobertos.
As técnicas utilizadas para a Mineracao de Dados podem descobrir associacoes ocultas

ou seqiiéncias de conjuntos de dados, o agrupamento de pontos de dados, e permitir a
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visualizacao dessas relagoes entre os dados ou previsoes com base em padroes escondidos.
A Mineragao de Dados é também conhecida como a descoberta de conhecimento, e deriva
das areas da Estatistica, da Inteligéncia Artificial, e da Aprendizagem de Maquina. O
conceito de sistemas médicos especialistas passou a ser comentado a partir do advento da
Inteligéncia Artificial, nos anos de 1960 e 1970. No entanto, os médicos tém sido relu-
tantes para integrar as ferramentas computadorizadas de analise de dados em sua prética

habitual, em parte devido ao insucesso dos sistemas pioneiros desenvolvidos.

H& muitos fatores que retardaram a aceitacao da aplicacao de Inteligéncia Artificial em
solugoes de Medicina, incluindo a pequena margem de erro na tomada de decisao médica e
da disponibilidade de especialistas em diversos ambientes. Estes obstaculos podem mudar
no curto prazo, tanto quanto as novas solugoes de informética melhorarem, as pressoes
por desempenho aumentem e se diminua o nimero de especialistas. Na medida em que
as ferramentas computadorizadas consigam atuar como uma extensao ao oficio do clinico,

as mesmas tornar-se-ao cada vez mais aceitaveis.

1.3.1 Dispositivos Mdveis na Area Médica

Os dispositivos méveis estao moldando o ambiente de tratamento de saide e impac-
tando a forma como os médicos trabalham. Assim como os consumidores estao cada
vez mais fazendo uso de dispositivos moveis para gerenciar e-mail, para o consumo de
contetdo e para o uso de aplicativos para simplificar as suas vidas, os médicos também
estao incorporando tablets e aplicativos moveis em suas praticas. Sendo assim, lenta mas
seguramente, os médicos estao se tornando mais experientes com essas tecnologias e com

as midias sociais, integrando o uso delas em suas praticas.

De acordo com o estudo Taking the Pulse realizado pela Manhattan Research, o uso de
tablets por médicos quase dobrou no ano passado. O estudo anual se concentra em como
os médicos usam a Web e outras formas de tecnologia no local de trabalho, fornecendo
parametros estatisticos que sao indicativos de tendéncias maiores. E, com mais médicos a
incorporar a tecnologia para auxiliar no atendimento ao paciente e a integracao de EMRs
e EHRs tornam-se padrao, o uso de dispositivos modveis provavelmente vai continuar a

crescer.

O uso de dispositivos méveis e das midias sociais significa conveniéncia. Eles permitem
que os médicos reduzam o tempo gasto no manuseio de papéis e levam a integragao da
tecnologia para o fluxo de trabalho, o que é bom para os profissionais e bom para os

pacientes. Os tablets também permitem que os médicos rapidamente pesquisem sobre os
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sintomas, mantenham-se atualizados sobre as noticias médicas, acessem as bases de dados
de referéncia de medicamentos, busquem informagoes sobre os testes clinicos entre outras

atividades.

Ou seja, a integracao de midias sociais e tecnologia no dia a dia muitas vezes possibilita

aos médicos oferecer um melhor atendimento, mais personalizado.

Os aplicativos méveis também estao aparecendo bastante no mercado de consumo de
cuidados de saude, conferindo aos pacientes a possibilidade de tomarem cuidado da sua
propria saude. Existem desde aplicativos relacionados aos registros pessoais que permitem
que os pacientes organizem seus proprios dados e acessem seus registros de satde e resul-
tados de laboratorio, até aplicativos que facilitam o processamento de pagamentos e de
elegibilidade de cobertura de seguro, e dispositivos que ajudam a monitorar o tratamento

de doencas cronicas, e que aumentam seu bem-estar [10].

O estado da arte do mercado de dispositivos PDAs e méveis, atualizado em fevereiro
desse ano, mostra que, alguns anos atras, o pensamento principal era o de adquirir um
Palm ou PocketPC. Com o surgimento de sistemas operacionais embarcados nos disposi-

tivos, esse quadro mudou radicalmente.

Os PDAs da Palm, que por longo periodo dominaram o mercado, desapareceram.
Quase todos os dispositivos agora sao telefones moveis com Internet e outros inliimeros re-
cursos. Os iPhones, fabricados pela Apple tém vendido muito bem desde a sua introducao,
em junho de 2007 e sao claramente o padrao pelo qual todos os outros smartphones sao
medidos. O iPhone, no momento, é a plataforma que possui o maior nimero de apli-
cativos médicos instalaveis no mercado. Os aparelhos providos de Android, a mais nova
opgao de sistema operacional desenvolvido pelo Google, comegou a ganhar velocidade no
final de 2009, inicio de 2010. O ntumero de aplicagoes médicas disponiveis na plataforma
Android esta crescendo, apesar destes ainda estarem significativamente atras dos dispo-
sitivos da Apple. Por sua vez, o Windows Mobile vém ainda mais atras em espaco no
mercado de mobilidade. O Blackberry, que foi por longo tempo a plataforma lider nos
smartphones, tem perdido uma fatia de mercado significativa para o iPhone e para o
Android. Outro ponto importante é que as tecnologias de Internet banda larga e Wi-Fi
sao comuns na maioria dos dispositivos moveis. As operadoras de celular normalmente
exigem a aquisi¢cao de algum tipo de plano de dados junto com o seu servico de telefonia,
que permitem o acesso com velocidades cada vez maiores fornecendo aos usuarios o acesso

a mais recursos da Web [11].

Basicamente, o Android é um sistema operacional moével rodando em um kernel Linux.
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Ele foi inicialmente desenvolvido pela Android Inc., uma empresa mais tarde comprada
pelo Google, e ultimamente pela Open Handset Alliance. Essa plataforma permite que os
desenvolvedores escrevam codigo na linguagem Java, controlando o dispositivo via bibli-
otecas desenvolvidas pelo Google. O Google langou a maior parte do codigo do Android
sob a licenca Apache, ou seja, este se trata de um software livre e com licenca de cédigo
aberto. O sistema operacional Android possui muitas vantagens, como ser de plataforma
aberta, o que possibilita que qualquer fabricante possa se juntar a Open Handset Alliance.
Isso faz com que o nimero de desenvolvedores Android cresca significativamente. Sendo
assim, qualquer programador pode desenvolver suas aplicagoes e coloca-lo a disposicao
do mercado gratuitamente através da loja virtual de aplicativos Google Play. A ampla
utilizacao por diferentes fabricantes de hardware e as vantagens da computacao em nu-
vem, visto que o Google tem uma grande quantidade de produtos e servigos que podem
ser integrados ao Android também seduz os desenvolvedores. Resumindo, isso tudo faz
com que o Android se torne um sistema cada vez mais popular e com tendéncias claras

de crescimento.

Dadas essas informagoes, neste trabalho procura-se desenvolver uma solugao que seja
compativel com a plataforma Android, justamente por esta possuir um nimero menor de
opcoes de aplicativos médicos aos seus usuarios. Outro fator importante é a questao de que
a comunidade de desenvolvedores para Android costuma ser bastante ativa na Internet,
no sentido de facilitar a troca de conhecimentos em foéruns, blogs entre outros tipos de
redes de interagao. Ainda, diferentemente do 109, sistema operacional da Apple e que é
embarcado apenas nos iPhones dessa mesma empresa, o sistema Android esta presente
em uma série de dispositivos fabricados por diferentes companhias. Companhias estas,
como a HTC e a Samsung, que costumam adicionar funcionalidades ao sistema. Outro
ponto favoravel ao desenvolvimento para a plataforma Android é o seu crescimento no
mercado de tablets. A partir de 2011, tablets Android tém comegado a ameagar o dominio
do iPad, tablet desenvolvido pela Apple. Como exemplos pode-se citar o Samsung Galazxy

Tab, o Motorola Xoom ou ainda o KindleF'ire, produzido pela Amazon [12].
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2 Pundamentacao Tedrica

2.1 Sistemas de Gestao de Dados Médicos e Hospi-
talares

2.1.1 Informacao de Saide

O Seguro de Portabilidade de Saide e Definigao de Lei de Responsabilidade (sigla
em inglés, HIPAA), que é a legislacao federal norte-americana e que inclui disposigoes
para proteger as informacgoes de saude dos pacientes de divulgacao nao autorizada, define
informagoes de satide como qualquer informacao, seja oral ou gravada em qualquer forma

ou meio, que:

e ¢ criada ou recebida por um prestador de cuidados de satde, plano de satide, auto-
ridades de satde publica, o empregador, seguradora de vida, escola ou universidade,

ou camara de compensacao de cuidados de satude

e refere-se a saide passada, presente ou futura, fisica ou mental de um individuo, a
prestacao de cuidados de saide a um individuo, ou o pagamento passado, presente

ou futuro para a prestacao de cuidados de saide a um individuo.

A HIPAA refere-se a este tipo de informagao, como informagoes de satde protegidas.
Para satisfazer tal definicao, a informagao deve em primeiro lugar ser identificavel, ou
seja, ela tem de ter um ponto de vista do paciente individual e a identidade do paciente
deve ser conhecida. A HIPAA ¢é certamente uma importante pega de legislagao, e isso tem
um impacto direto em como as organizacoes de cuidados de satde devem criar e manter
informagoes de satide. No entanto, nem todas as informagoes que devem ser geridas
numa organizacao de saide estao protegidas. Grande parte da informagao utilizada por
profissionais de saude e executivos nao é identificavel. E importante informar que as

regulamentagoes sobre informagoes de pacientes também sao regulamentadas em outros
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paises e blocos economicos, como na Uniao Européia, onde existem diretivas do parlamento
europeu que protegem o processamento e movimentagao de dados pessoais nos processos
de cuidados de satde, e no Canadéd, onde existe o Personal Information Protection and
Electronic Documents Act conhecido como PIPEDA, que estabelece regras para o uso, a

divulgagao e o armazenamento de dados pessoais [13].

2.1.2 Dados de Cuidados de Saude

Os dados e informacgoes de cuidados de satide sao divididas em duas categorias, a

interna e a externa:

e Dados e informagoes internas

— Encontro com o paciente

x Especifico do paciente
x Agregado
x Comparativo

— Operagoes Gerais
e Dados e informacgoes externas

— Comparativo

— Conhecimento de especialistas

Dentro da ampla categoria de dados e informagoes criadas internamente pela orga-
nizagao de saude, concentra-se o estudo em informagoes clinicas e administrativas dire-
tamente relacionadas com as atividades que cercam o encontro com o paciente, tanto
encontro do individuo quanto do encontro coletivo. Por isso, as informagoes relaciona-
das ao encontro com o paciente foram divididas nas subcategorias agregada, especifica e
comparativa. Ou seja, o foco esta na informagao do atendimento clinico e administrativo
individual e agregada de satide que esta associado a um encontro com o paciente. A
tabela 1 lista os varios tipos de dados e informagoes que se enquadram nas subcategorias
encontro com o paciente, especifico e agregado. Informacoes normalmente encontradas
em um registro médico do paciente sdo mostradas em itélico. (Os dados comparativos e

a subcategoria informacao sao encontrados em ambas as categorias, interna e externa).

O segundo componente principal de informagao interna de cuidados de saude sao as

operacoes gerais. Todavia, os dados e as informacoes necessarias para operacoes gerais da
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Tipo Clinico Administrativo
Folha de Identificacao Folha de Identificacao
Lista de problemas Consentimentos
Registro de medicacao Autorizagoes
Historico Pré-autorizacao
Exame fisico Agendamentos

Especifico d ient
Speciiico do paciente Notas de progresso

Consultas
Ordens médicas
Resultados de raio-x
Resultados laboratoriais

Admissao ou registro
Elegibilidade do seguro
Pagamentos
Cédigos de diagndsticos
Cédigos de procedimentos

Registro de imunizagao
Relatoério de operacao
Relatorio patologico
Resumo de alta
Cédigo de diagnéstico
Cédigo de procedimento

Relatério de custos
Analise de pedido de revisao
Anélise de equipe
Anélise de referéncias
Relatorios estatisticos

Indice de doencas
Registros especializados
Dados de resultados de exames
Relatérios estatisticos
Analise de tendéncias

Agregado

Tabela 1: Exemplos dos tipos de informagoes e dados sobre pacientes

organizacao de cuidados de sauide nao sao o foco deste texto. Os executivos de cuidados
de satude que, no entanto, precisam se preocupar nao apenas com a informacao direta-
mente relacionada com o encontro com o paciente, mas também com informacoes sobre
as operacoes gerais da organizacao. As organizacoes de saude sao, afinal, as empresas
que devem ter faturamento superior aos custos para se manterem viaveis. As atividades
administrativas padrao de qualquer organizacao vidvel também acontecem em ambientes
de cuidados de saide. Os executivos de saude interagem com a informagao e com os
sistemas de informagao em areas como a contabilidade geral, o planejamento financeiro,
a administracao de pessoal e o planejamento das instalacoes de uma forma regular, se
nao diariamente. Nossa decisao de concentrar-se na informacao que é exclusiva para os
cuidados de saude e nao uma parte das operagoes de negdcios em geral nao tem a in-
tencao de diminuir a importancia das operagoes gerais, mas é um reconhecimento de que
uma riqueza de recursos para informagao geral de negocios e sistemas de informacao ja
existe. Além de usar dados internamente gerados a partir do encontro com o paciente e
os dados gerais de operacoes e informagoes, as organizacoes de cuidados de satde utilizam
informacoes geradas externamente. Os dados comparativos combinam dados internos e

externos para auxiliar as organizacoes na avaliacao do seu desempenho. A outra categoria



2.1 Sistemas de Gestao de Dados Médicos e Hospitalares 32

importante de informacao externa utilizada em organizagoes de saude é o conhecimento
de especialistas, que geralmente é cobrado ou criado por peritos que nao fazem parte da
organizacao. Os prestadores de cuidados de saide e executivos usam esse tipo de in-
formacao na tomada de decisao, tanto clinica como administrativa. Um exemplo classico
de conhecimento de informagoes clinicas é a informacao contida em uma revista ou artigo
profissional de saide. Outros exemplos sao as bases de dados regionais ou nacionais e

sites informativos relacionados a questoes de saide ou de gestao.

A maioria das informagoes clinicas e especificas do paciente utilizadas em organizacoes
de cuidados de satide pode ser encontrada em ou tem origem de prontuarios dos pacien-
tes. A proxima segao ird apresentar alguns componentes basicos do registro médico do
paciente. Ele também ird examinar uma internacao e um encontro com o paciente am-
bulatorial, mostrando como o registro médico do paciente geralmente é criado. Todos
os tipos de organizacoes de cuidados de satide de internagao, de ambulatorio, de cuida-
dos de longa duracao, e assim por diante, tem prontudrio. Esses registros podem ser
em formato eletronico ou em papel, mas o propédsito e contelido bésico sao semelhantes

independentemente do tipo de registro ou organizagao [14].

2.1.3 Objetivo dos Registros de Pacientes

As organizacoes de saiide mantém registros médicos para varios fins. Esses propdsitos
permanecem constantes tanto se o registro é parte de um sistema eletronico ou parte de

um sistema baseado em papel e sdo os seguintes, extraidos de [14]:

e Atendimento ao paciente: os registros de pacientes fornecem a base documentada
para o planejamento da assisténcia e do tratamento do paciente. Este propdsito é
considerado o motivo niimero um para se manter registros dos pacientes. Executivos
de satde precisam manter esse objetivo principalmente quando se examina os siste-
mas de informacao em cuidados de satide. Muitas vezes outros fins, particularmente
de faturamento e de reembolso, podem parecer ter precedéncia sobre a assisténcia

ao paciente.

e Comunicagao: os registros de pacientes sao um importante meio pelo qual os mé-
dicos, os enfermeiros, e outros podem se comunicar uns com os outros sobre as
necessidades do paciente. Os membros da equipe de cuidados de saude em geral,
interagem com os pacientes em diferentes momentos durante o dia, a semana ou o

meés. Além disso, o registro de paciente pode ser o iinico meio de comunicagao entre
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os diversos fornecedores.

e Documentagao legal: os registros de pacientes, visto que descrevem e documentam
os cuidados e o tratamento, também podem se tornar registros legais. Em caso
de uma acao judicial ou outra agao legal envolvendo o atendimento ao paciente, o
registro torna-se a principal evidéncia para o que realmente aconteceu durante o
episddio de atendimento. Um velho ditado, mas absolutamente verdadeiro sobre a
importancia juridica de registros de pacientes diz: ”Se nao foi documentado, nao foi

feito.”

e Faturamento e reembolso: os registros de pacientes fornecem a documentacao que
os pacientes e contribuintes utilizam para verificar os servicos faturados. As com-
panhias de seguros e outros pagadores terceiros insistem numa documentacao clara
para apoiar todas as reivindicacoes apresentadas. O governo federal realiza a su-
pervisao e processos de revisao nos quais sao utilizados registros de pacientes para
confirmar a precisao das reclamacoes. A apresentacao de um pedido de um servico
que nao esta claramente documentado no prontuario do paciente poderia ser inter-

pretada como fraude.

e Pesquisa e gestao da qualidade: os registros de pacientes sao utilizados em muitas
instalagoes para fins de pesquisa e de monitoramento da qualidade dos cuidados
prestados. Os registros de pacientes podem servir como documentos de origem a
partir dos quais informagoes sobre determinadas doencas ou procedimentos podem
ser tomadas, por exemplo. Embora a pesquisa seja mais prevalente em grandes
centros médicos académicos, estudos sao realizados em outros tipos de organizacoes

de saude também.

A importancia de manter registros dos pacientes completos e precisos nao pode ser
subestimada. Eles nao servem apenas como base para o planejamento de assisténcia ao
paciente, mas também como o registro legal, documentando o cuidado que foi fornecido aos
pacientes por parte da organizacao. Os prontuarios de pacientes fornecem grande parte dos
dados de origem de informagoes de satide que sao gerados dentro e entre as organizagoes
de cuidados de saude. Os dados capturados em um registro médico do paciente pode se
tornar um registro permanente de diagnosticos de paciente, de tratamentos e de resposta

aos tratamentos.
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2.1.4 Conteudo dos Registros de Pacientes

Conforme encontrado em [14], a Associacdo de Gerenciamento de Informagao em
Saude dos Estados Unidos, lista os seguintes componentes como sendo comuns aos regis-
tros de paciente, independentemente do tipo de instalagao ou sistema de registro médico
(eletrénico ou em papel). O conteido do histérico médico é determinado, em grande me-
dida, por exigéncias externas, normas e regulamentagoes. Em suma, o registro do paciente
é um repositorio para uma variedade de dados clinicos e de informacgao que é produzida

por varios individuos envolvidos no cuidado do paciente, sendo:

e Folha de identificacdo: as informagdes encontradas na folha de identificagdo (as
vezes chamada de uma folha de rosto ou de admissao ou de registro de alta) se
originam no momento da inscricao ou admissao. A ficha de identificacao geralmente
é o primeiro relatério ou tela que um usuario vai encontrar ao acessar um registro
do paciente. Ele enumera pelo menos o nome do paciente, o endereco, o nimero de
telefone, a operadora de seguros, e o nimero da apdlice, bem como os diagndsticos
do paciente e a disposicao na alta. Estes diagnodsticos sao registrados pelos médicos e
codificados pelo pessoal administrativo. A ficha de identificacao é usada tanto como
um documento clinico quanto como um documento administrativo. Ele oferece
uma visualizacao réapida dos diagndsticos que necessitaram de cuidados durante o
encontro. Os codigos e outras informagoes demograficas sao utilizados para efeitos

de reembolso e planejamento.

e Lista de problemas: os registros de pacientes freqiientemente contém uma lista de
problemas abrangente, que relacionam doencas significativas e operagoes que o pa-
ciente tenha experimentado. Esta lista é geralmente mantida ao longo do tempo.
Ele nao é especifico para um tnico episdédio de cuidados e pode ser mantido pelo
assistente ou pelo médico de cuidados primarios ou coletivamente por todos os pres-

tadores de cuidados de saude envolvidos no cuidado do paciente.

e Registro de medicacao: as vezes chamada de registro de administracao de medi-
camentos, este registro lista os medicamentos prescritos e posteriormente adminis-
trados ao paciente. Muitas vezes também lista todas as alergias a medicacao que
o paciente pode ter. Os profissionais de enfermagem sao geralmente responsaveis
pela documentacao e pela manutencao de informacoes de medicacao. No ambiente
hospitalar, os enfermeiros sao responsaveis pela administracao de medicamentos de

acordo com as ordens escritas ou verbais dos médicos.
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e Histoérico e exame fisico: o componente historico deste relatorio descreve quaisquer
doencgas graves e cirurgias que o paciente teve, qualquer histérico familiar signifi-
cativo de doencas, os hdbitos de saide do paciente e os medicamentos atuais. A
informagao para o histérico é fornecida pelo paciente (ou alguém em nome dele ou
dela) e é documentada pelo médico assistente, no inicio ou imediatamente antes de
um episddio de encontro ou de tratamento. O exame fisico neste relatério afirma
o que o médico encontrou quando ele ou ela realizou um exame no paciente. O
historico e o exame fisico juntos documentam a avaliagao inicial do paciente e pro-
porcionam a base para o diagnodstico e o tratamento subsequente. Eles também
fornecem um quadro no qual os médicos e outros prestadores de cuidados podem
documentar descobertas significativas. Embora a obtencao do historico inicial e do
exame fisico sejam uma atividade realizada uma s6 vez durante um episédio de cui-
dados de satide, a reavaliacao continua e a documentacao da reavaliagao durante o
curso de tratamento do paciente é critica. Resultados de reavaliagoes sao geralmente

registrados em notas de progresso.

e Notas de progresso: as notas de progresso sao feitas pelos médicos, enfermeiros,
terapeutas, assistentes sociais e outros funcionarios do ambiente clinico. As notas
de progresso devem refletir a resposta do paciente ao tratamento, juntamente com
as observacoes do provedor e planos para a continuacao do tratamento. Ha muitos
formatos de notas de progresso. Em algumas organizacoes todos os prestadores de
cuidados usam um mesmo formato, em outros cada tipo de provedor usa um formato

personalizado.

e Consulta: uma nota de consulta ou opinioes registros do relatério sobre o estado
do paciente é feita por um prestador de cuidados de satide que nao o médico ou o
prestador de cuidados primarios. Os relatérios de consulta podem vir de médicos
e outros, de dentro ou fora de uma organizagao particular de saide, mas as copias

sao mantidas como parte do registro do paciente.

e Ordens do médico: as ordens do médico sao as direcoes, as instrugoes ou as pres-
cricoes de um médico dadas a outros membros da equipe de satide sobre os medica-
mentos do paciente, os testes, as dietas, os tratamentos e assim por diante. No atual
sistema de satude dos Estados Unidos, os procedimentos e os tratamentos devem ser

solicitados pelo médico licenciado apropriado.

e Relatérios de imagem e raio-X: o radiologista é o responsavel por interpretar as ima-

gens produzidas através de raios-X, ultra-sonografias, mamografias, exames e afins,
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para documentar suas interpretagoes ou conclusoes no prontuario médico do paci-
ente. Estes resultados devem ser documentados em tempo héabil para que estejam
disponiveis para o médico apropriado a fim de facilitar o tratamento adequado. Os
filmes ou imagens reais sao geralmente mantidos nos departamentos de radiologia
ou de imagem como cdpias impressas ou em um sistema de computador especiali-
zado. Essas imagens nao sao normalmente consideradas parte do registro médico do
paciente, mas, como outros relatérios, elas sao armazenadas de acordo com as leis
estaduais e diretrizes de pratica clinica e sao documentos importantes do cuidado

do paciente.

e Relatérios de laboratorio: os relatérios de laboratério contém os resultados de tes-
tes realizados em fluidos do corpo, nas células e nos tecidos. Por exemplo, um
laboratério médico pode realizar uma cultura de garganta, de exame de urina, de
colesterol ou hemograma completo. Ha centenas de testes de laboratério especificos
que podem ser executados por organizacoes de saude ou laboratérios especializa-
dos. Os profissionais de laboratério sao responsaveis por documentar os resultados
laboratoriais. Os médicos sao responsaveis por documentar quaisquer descobertas

e planos de tratamento com base nos resultados de laboratoério.

e Formuldrios de autorizacao e consentimento: as cépias de autorizagoes para a in-
ternacao, o tratamento, a cirurgia e a liberacao de informacao sao um importante
componente do registro médico e relacionado a seu uso como documento legal. O
praticante que realmente oferece o tratamento tem de obter o consentimento para o
mesmo. Os pacientes devem assinar documentos de consentimento antes do trata-
mento ocorrer. As formas de liberacao de autorizacao de informagao também devem
ser assinados pelos pacientes antes de quaisquer informacoes especificas do paciente
de cuidados de satide sejam liberados para as partes nao diretamente envolvidas no

cuidado do paciente.

e Relatorio operacional: os relatérios operacionais descrevem qualquer cirurgia reali-
zada e listam os nomes dos cirurgides e dos assistentes. O cirurgiao é responsavel

pelo relatério operacional.

e Relatério de patologia: os relatorios de patologia descrevem os tecidos removidos
durante todo o procedimento cirtirgico e o diagnéstico baseado no exame desse

tecido. O patologista é responsavel pelo relatério de patologia.

e Sumario de alta: cada prontuario médico hospitalar contém um resumo de alta. O
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sumario de alta resume a internacao hospitalar, incluindo o motivo da internagao,

os resultados significativos a partir de testes, os procedimentos realizados, as tera-

pias fornecidas, as respostas aos tratamentos, a condicao no momento da alta, e as

instrugoes para os medicamentos, a atividade, a dieta e os cuidados de acompanha-

mento. O médico assistente é responsavel por documentar o resumo de alta no final

da estadia do paciente no hospital.

Um exemplo de registro médico eletronico pode ser visto na figura 2.
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Figura 2: Registro médico eletronico [14]

2.1.5 Informacao versus Dado

Sobre a diferenca entre dados e informagoes, existe uma resposta simples de que a

informacao sao os dados processados. Portanto, podemos dizer que a informagao de saide

sao os dados de saude processados. Os dados de satde sao fatos, geralmente armazenadas

como caracteres, palavras, simbolos, medigoes ou estatisticas. Uma coisa aparente sobre

os dados de satide é que eles geralmente nao sao muito uteis para a tomada de decisao. Os

dados de satide podem descrever um evento particular, mas sozinhos e nao processados

nao sao particularmente tteis. Tome por exemplo, este nimero: 79%. Por si sd, isso
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pouco significa, porém se processado, descobre-se que este representa a ocupagao média
dos leitos para um hospital para o més de janeiro. Sendo assim, esse dado assume um
maior significado. Mas ainda assim, isso ja pode ser considerado uma informacao. Isso
depende. Se tudo que um executivo de cuidados de satde quer ou precisa saber é a
taxa de ocupacao dos leitos em janeiro, esse percentual poderia ser considerado uma
informacao. No entanto, para o executivo do hospital que esté interessado em conhecer
a evolucao da taxa de ocupacao dos leitos ao longo do tempo ou a taxa da facilidade
de ocupagao dos leitos comparada com a de outras instalagoes semelhantes, esta ainda
nao ¢ uma informagao. O conhecimento é visto por alguns como o mais alto nivel em
uma hierarquia com os dados de fundo e as informacoes no meio. Isso é representado
pela figura 3 O conhecimento é definido por Johns, em 1997, como "uma combinagao
de regras, relagoes, idéias e experiéncia.” Outra maneira de pensar o conhecimento é este
sendo uma informacao aplicada a regras, experiéncias e relacionamentos, com o resultado
que ele pode ser usado para a tomada de decisao. Um artigo de jornal que descreve o uso
de taxas de ocupagao de leitos na tomada de decisao ou a experiéncia de uma unidade de

saude, com melhoria das suas taxas de ocupacao poderia ser um exemplo de conhecimento.

A Conhecimento
fA de Cuidados

Z & Médicos

Informacéo de
Cuidados Médicos

Processamento

Dados de
Cuidados
Medicos

Figura 3: Hierarquia dos dados até a informagao. [14]

Portanto, a informacgao é um bem extremamente valioso em todos os niveis de uma or-
ganizacao de saude. Os executivos de satde, os clinicos, e outros dependem de informagoes
para cumprir seus atingimentos nos seus postos de trabalho. Um ponto interessante a se
pensar é que os mesmos dados podem fornecer informacoes diferentes para diferentes
usudrios. Ou seja, o mais importante nao é definir onde termina um dado e comeca uma
informacgao, mas sim promover a compreensao da relagao entre os dados de saude e as

informagoes de cuidados de saide, visto que nao se pode criar informagoes sem dados [14].
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2.2 Sistemas de Suporte a Decisao

Os sistemas de suporte a decisao mais recentes possuem um escopo mais objetivo e,
provavelmente, chegarao ao uso generalizado assim como outros componentes de softwares

médicos. E importante salientar que os esses DSSs possuem quatro funcgoes principais.

e A primeira é a funcao administrativa, na qual os DSSs suportam codificagao de
dados clinicos e de documentacao, bem como a gestao das consultas dos pacientes
e de autorizacao para procedimentos médicos. Um médico de pronto atendimento
pode usar uma ferramenta de suporte automatizado de decisao, por exemplo, para
determinar se um paciente estd numa situacao na qual precisard ser encaminhado a

um médico e de qual a especialidade.

e A segunda categoria trata sobre o papel dos DSSs na ajuda e controle dos aspectos
complexos e variados da assisténcia médica, tais como o agendamento automatico
de visitas de acompanhamento, o acompanhamento de pedidos até a sua conclusao
e o relatorio de saida, gerando automaticamente lembretes em relagao ao cuidado

preventivo ou controle de adesao a protocolos de pesquisa.

e Uma terceira categoria e que é a mais comumente reconhecida no meio médico é
o uso dos DSSs no controle e prevencao de custos pela administracao da farmaécia,
do laboratério, além do controle para evitar a expedicao de ordens para testes

desnecessarios aos pacientes.

e Finalmente, o quarto papel dos DSSs se dd na promocao de boas praticas, de ori-
entagoes sobre condigbes especificas (para pacientes asméticos, por exemplo) e como
ferramenta de gestao baseada nas caracteristicas da populagao (por exemplo, os ne-

gros com hipertensao).

Independentemente do tipo, os DSSs devem comecar a partir de uma base de conhe-
cimento, usar algum tipo de motor e produzir ou sugerir recomendacoes ou intervengoes.
As bases de conhecimento podem consistir de observagoes automatizadas sobre os sinais
vitais de um paciente ou observacoes introduzidas manualmente a partir de uma anéalise
de um clinico. Alternativamente, um sistema pode ser preparado a partir do uso de co-
nhecimento de origem académica derivados normalmente de livros ou revistas médicas.
Qualquer uma destas bases de conhecimento pode ser melhorada com o conhecimento
experiencial proveniente do exercicio rotineiro da Medicina. O motor, referido anterior-

mente, é o software de base e a metodologia de analise dos dados. Esse motor pode ser
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encarado como uma caixa preta, do ponto de vista do médico, embora seja importante
compreender algumas das abordagens comuns, principalmente aquelas que irao tornar-se
cada vez mais utilizadas no futuro. Finalmente, os tipos de intervencoes que um DSS pode
fazer sao amplamente classificadas em sistemas passivos, semi-ativos e ativos. A tomada
de decisao médica exige o uso de diferentes tipos de conhecimento. Um médico pode, por
exemplo, usar informacgoes anatomicas, patoldgicas, epidemioldgicas, taxonomicas, farma-
colégicas e terapéuticas para chegar a um diagnodstico ou decisao o sobre o tratamento.
Um DSS deve, portanto, ser capaz de se utilizar destes mesmos conjuntos de dados. O
conhecimento empirico pode ser adquirido por um DSS em uma de duas abordagens ge-
rais. A primeira é a chamada abordagem top-down, na qual um especialista ensina para
o sistema como ele pensa. Os programas INTERNIST-1 e MYCIN, ja referidos, foram
desenhados com este modelo. A outra alternativa, a bottom-up, é a abordagem cada vez
mais prevalente e que tem se tornado possivel gracas as novas ferramentas de software e
bases de dados de grandes dimensoes atualmente existentes. Neste caso, o conhecimento
¢ obtido automaticamente por um DSS através da andlise de um conjunto de dados. Por
exemplo, um DSS pode aprender que as frequéncias cardiacas superiores a certo nimero
estao associadas com a depressao, em um paciente em particular ou numa populacao
de doentes, ou que a hospitalizacao numa unidade de cuidados intensivos determinada
estd associada a uma alta taxa de infeccao hospitalar. Sistemas top-down utilizam-se de
regras, normalmente derivadas de especialistas. J& os sistemas bottom-up usam ferramen-
tas como redes neurais ou de aprendizagem de maquina nas quais o software inteligente
pode encontrar informagoes novas ou inesperadas por analisar grandes conjuntos de dados
para as associagoes. Os sistemas top-down normalmente requerem manutengao continua

e supervisao, enquanto que os bottom-up podem ser de auto-aprendizagem.

2.2.1 Légica de Suporte de Decisao

Os chamados motores de decisao de um sistema de apoio usam combinacoes diferentes
de raciocinio, de explicacoes e de aprendizagem. Sendo assim, os modelos matemaéticos
podem ser utilizados para descrever a interacao entre a dose e efeito, tal como a uti-
lizagao de modelos farmacocinéticos relacionados com a administracao de certas drogas.
Por exemplo, um modelo farmacocinético pode ser usado por um DSS para recomendar
a dose apropriada e o intervalo de dosagem para a administracao de gentamicina em
um paciente com um peso conhecido com uma depuracao de creatinina especifica. Os
métodos estatisticos sao tipicamente indutivos, e com base na relacao de antecedentes

conhecidos (isto é, sinais ou sintomas) com um resultado (isto é, um diagnéstico). Ao
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sistema sao passados os valores dos antecedentes para um determinado paciente (isto é,
rigidez do pescogo = VERDADEIRO, fotofobia = VERDADEIRO) e este produz um re-
sultado (isto é, a probabilidade de meningite) para esse paciente. Esta abordagem pode
ser aplicada para o prognéstico, o diagndstico, ou a abordagem terapéutica. As Redes
bayesianas ou redes de crenca se enquadram nessa categoria, e contam com a logica Baye-
siana no seu funcionamento. Quanto aos processos de pensamento de especialistas, estes
sao geralmente representados por uma série de regras destinadas a expressar a maneira
que o perito analisa um problema, e pode, portanto, explicar o seu pensamento. Esta
capacidade explicativa é atraente porque os médicos estao compreensivelmente cautelosos
com as solugoes quando eles ndo entendem a sua derivacao. A grande desvantagem para
os sistemas especialistas é o grau em que eles precisam ser mantidos com novos conheci-
mentos que emergem cada vez mais rapido. Além disso, tornou-se claro que os verdadeiros
especialistas chegam a conclusoes que utilizam um processo associativo ou intuitivo, que

nao é facilmente traduzido em conjuntos de regras eficazes.

2.2.2 Modos de Suporte de Decisao

Um DSS pode atuar em um de trés modos gerais:

e Primeiramente, os sistemas passivos, aos quais sao fornecidos dados de entrada com
um pedido de uma resposta (diagnéstico). O MYCIN e INTERNIST-1 foram siste-
mas que funcionaram dessa maneira. Os DSSs passivos podem agir como sistemas

de consultoria ou como sistemas criticos em relagao a andlise de um clinico.

e Os sistemas semi-ativos baseiam-se no conhecimento adquirido para produzir lem-
bretes com recomendagoes de acoes a serem realizadas. Um sistema semi-ativo pode
lembrar que uma vacina é necessaria, listar as contra indicagoes referentes a pres-
cricao de determinados medicamentos ou enumerar boas praticas de cuidados de
saude. Os sistemas semi-ativos também podem ser usados para monitorar variaveis
fisiologicas, tais como a freqiiéncia cardiaca e a pressao arterial, alertando os médicos

sobre o atingimento de limites perigosos para a saude.

e Finalmente, um DSS ativo é aquele que pode intervir automaticamente. Um DSS
ativo pode encomendar terapias ou investigagoes de forma autonoma. Sistemas
ativos podem também ser usados para controlar a titulagao de um medicamento
(tal como um agente anti-hipertensivo), baseando-se em um circuito de controle de

realimentacao, ou ainda, administrar o desmame da ventilacdo mecanica. Alguns
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DSSs mais complexos, ja foram integrados a desfibriladores implantados em pacien-
tes para controlar, ativamente, o tempo e a dose de corrente elétrica a ser aplicada

nos casos de parada cardiaca [2].

2.3 Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados

A érea de Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados, do ingles Knowledge
Discovery in Databases, ou KDD, é relacionada com o desenvolvimento de métodos e
técnicas para conferir sentido aos dados armazenados em bases de dados. Basicamente, o
processo de KDD realiza um mapeamento de dados de baixo nivel, que sao tipicamente
muito volumosos para se entender e digerir rapidamente, em outras formas mais compac-
tas (por exemplo, um relatério curto), mais abstratas (por exemplo, uma aproximacao
descritiva) ou mais 1til (por exemplo, um modelo preditivo para estimar o valor de casos
futuros). No cerne do processo fica o componente responsével pela aplica¢ao de determi-
nados métodos de Mineracao de Dados para a descoberta de padroes e posterior extracao
destes. O método tradicional de transformacao de dados em conhecimento baseia-se na
analise e interpretacao manuais. Por exemplo, nas areas da saude e industria, é comum
que os especialistas periodicamente analisem as atuais tendéncias e mudancas em dados
de cuidados de saude, por exemplo, em uma base trimestral. Os especialistas, entao,
fornecem um relatério detalhando a andlise para a organizagao de saude e este relatorio
torna-se a base para as futuras tomadas de decisao e planejamento da gestao médica.
Para estas aplicagoes, e muitas outras, esta forma de sondagem manual de um conjunto
de dados ¢ lenta, cara e altamente subjetiva. Adicionalmente, os volumes de dados cres-
cem dramaticamente, o que torna este tipo de andlise de dados manual completamente
inviavel em muitos dominios. Cabe salientar que as bases de dados estao aumentando
suas dimensoes de duas maneiras, pelo nimero de registros ou objetos na base de da-
dos e pelo nimero de campos ou atributos que compoes um objeto. Historicamente, a
atividade de encontrar padroes uteis em dados tem sido chamada por uma variedade de
nomes, incluindo extracao de dados de conhecimento, Mineracao de Dados, descoberta de
informacoes, arqueologia de dados e processamento de dados. O termo Mineracao de Da-
dos é o que mais ganhou popularidade e por isso é interessante frisar que o KDD refere-se
ao processo global de descoberta de conhecimento 1til a partir de dados, e a Mineracao
de Dados refere-se a uma determinada etapa neste processo. A Mineracao de Dados é,

por sua vez, a aplicagao de algoritmos especificos para extrair padroes de dados.

Existem no processo de KDD etapas adicionais tais como a preparacao dos dados, a
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selecao, a limpeza, a incorporacao do conhecimento prévio e uma interpretacao correta
dos resultados da mineracao. Todos esses passos sao essenciais para assegurar que conhe-
cimento 1util seja derivado a partir dos dados. As etapas do KDD sao mais detalhadas a

seguir e na figura 4 pode-se visualizar as mesmas num nivel mais amplo:

e 1* etapa: compreensao do dominio da aplicacao e do conhecimento anterior rele-

vante, identificando o objetivo do processo de KDD do ponto de vista do cliente.

e 2% etapa: criacao de um conjunto de dados alvo, selecionando um conjunto de dados,
ou concentrando-se em um subconjunto de variaveis ou amostras de dados, na qual

a descoberta de padroes sera realizada.

e 3% etapa: a limpeza de dados e pré-processamento, que incluem operagoes bésicas
como a remocao de ruido, a coleta da informagao necessaria, decidindo sobre es-

tratégias para lidar com campos faltantes de dados entre outras.

e 4* etapa: a reducao de dados e projecao, a fim de encontrar caracteristicas tteis
para representar os dados dependendo do objetivo da tarefa. Com a reducao da
dimensionalidade ou transformacao, o numero efetivo de variaveis sob consideracao

pode ser reduzida.

e 5 etapa: combinacao dos objetivos do processo de KDD para a extracao de dados.
Por exemplo, a classificagao, a regressao, o agrupamento, que serao mais adiante

aprofundados na secao sobre Mineracao de Dados.

e (* etapa: andlise exploratéria para a escolha do algoritmo de Mineragao de Dados

a ser utilizado para a busca de padroes de dados.

e 7% etapa: Mineracao de Dados, ou seja, a busca de padroes de interesse através de

regras de classificacao, de arvores de regressao, agrupamento entre outras técnicas.

e 8 etapa: interpretacao dos padroes minerados, envolvendo a visualizacao dos padroes

extraidos ou dos modelos gerados.

e 9% etapa: Acoes sobre o conhecimento descoberto através do uso desse conheci-
mento diretamente, ou incorporando o mesmo em outro sistema, ou simplesmente

documentando-o para a informacao das partes interessadas [15].
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Figura 4: Etapas do processo de KDD [15]

2.4 Mineracao de Dados

Com a velocidade na qual percebemos a insercao de dispositivos e servigos informa-
tizados no nosso dia a dia, estamos ficando sobrecarregados com uma quantidade incal-
culavel de dados. Os onipresentes computadores, celulares e tablets de uso pessoal com
capacidades significativas de armazenamento, tornaram muito facil aos usuarios guardar
coisas que anteriormente jogariamos na lixeira para delecao. Memérias de Gigabytes e até
mesmo Terabytes estao se tornando componentes baratos e com velocidade de resposta
rapida, o que nos leva a, sempre que possivel, adiar a decisao sobre o que fazer com o
material que, no momento, nao vemos mais utilidade. Existem ainda outros dispositivos
eletronicos que passando imperceptiveis aos nossos olhos estao todo o tempo gravando
nossas decisoes, nossas escolhas no supermercado, nossos habitos financeiros, o nosso ir
e vir. Adicionalmente, a rede mundial de computadores nos cerca com uma gigantesca
quantidade de informacoes, e enquanto isso, cada escolha dos usuarios é gravada. E ex-
pandindo tal situagao, além desses dados pessoais, existe toda uma gama de dados sobre
as atividades de comércio e da industria que também estao sendo armazenadas. Sendo
assim, percebemos que estd se criando um abismo entre a velocidade de geracao de da-
dos e a nossa velocidade de entendimento sobre esses mesmos dados. A medida que o
volume de dados aumenta, inexoravelmente, a propor¢ao de pessoas que os compreendem
diminui de forma alarmante. Ou seja, existem escondidos nesses dados, informagoes que
sao potencialmente 1teis e que raramente sao explicitadas para que se obtenham van-
tagens sobre. Na Mineracao de Dados, os dados sao armazenados eletronicamente e a
sua posterior pesquisa é automatizada, ou, pelo menos, executada com o auxilio de um

programa de computador. O conceito de Mineracao de Dados nao é novo. Os economis-
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tas, os estatisticos, os meteorologistas e os Engenheiros de Comunicacao ha muito tempo
trabalham com a idéia de que padroes nos dados podem ser procurados automaticamente,
identificados, validados e, finalmente, utilizados para predicoes. A novidade é o aumento
vertiginoso de oportunidades para se encontrar padroes em dados. O crescimento desen-
freado das bases de dados nos 1ltimos anos além dos bancos de dados sobre as atividades
cotidianas como as escolhas dos clientes, colocam a Mineracao de Dados numa posicao
de destaque entre as tecnologias a serem empregadas na implantacao de novos negdcios.
Isso porque se inteligentemente analisados, essas bases de dados tornam-se recursos vali-
osos. Ou seja, essa andlise pode levar a novas descobertas e, em ambientes comerciais, a
vantagens competitivas. Sendo assim, pode-se definir a Mineragao de Dados como sendo
a solugao de problemas através da andlise de dados ja presentes em bases de dados. Ou
ainda, pode ser definida como o processo de descoberta de padroes de dados, sendo esse
processo automatico ou semi-automatico. Os padroes descobertos devem ser significativos
na medida em que eles direcionam os profissionais a obter alguma vantagem, geralmente
economica. Padroes uteis nos permitem fazer previsoes nao triviais sobre os novos dados.
H4 dois extremos para a expressao de um padrao: como uma caixa preta, cuja estrutura
interna e incompreensivel e como uma caixa transparente, cuja construcao revela a estru-
tura do padrao. Ambos tém a capacidade de realizar boas previsoes. A diferenca é se
esses padroes minerados serao representados em termos de uma estrutura a qual podera
ser examinada e usada para tomadas de decisao futuras. Tais padroes sao denominados
estruturais, visto que os mesmos tornam a estrutura de decisao explicita. Em outras pala-
vras, estes ajudam a explicar algo sobre os dados. A técnica de Mineracao de Dados pode
ser aplicada em diversas areas, destacando decisoes que envolvem o julgamento, a triagem
de imagens, a previsao de carga, as decisoes de marketing, a predicao de diagndsticos e
de vendas. A entrada de dados para a execugao da Mineracao de Dados tem a forma de
conceitos, instancias e atributos. Aquilo que se pretende aprender, a partir da aplicacao
da mineragao, ¢ o que se chama de conceito. Esse conceito nada mais é do que o resultado
que se quer encontrar através do processo de aprendizagem, de maneira que esse resul-
tado seja compreensivel e aplicado para casos reais. A informacao que é passada para a
aprendizagem tem a forma de um conjunto de instancias, sendo que cada instancia é um
exemplo independente e individual do conceito a ser aprendido. Cada exemplo é carac-
terizado por valores de atributos que medem diferentes aspectos da instancia. Existem
muitos tipos diferentes de atributos, embora os métodos mais usados de Mineracao de
Dados lidem apenas com os tipos numéricos e nominais, ou ainda categéricos. Ha muitas

maneiras diferentes para representar os padroes que podem ser descobertos pela aprendi-
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zagem de maquina e cada um determina o tipo de técnica que pode ser usada para inferir

a estrutura de dados de saida.

2.4.1 Tabelas de Decisao

O modo mais rudimentar e direto de representar a saida do processo de Mineracao de
Dados ¢é fazé-la na forma de uma tabela de decisao, tal como é formatada a entrada de

dados do processo.

2.4.2 Arvores de Decisao

A abordagem “dividir para conquistar” de aprendizado a partir de um conjunto de
casos independentes leva naturalmente a um estilo de representagao chamado de arvore de
decisao. Os ndés em uma arvore de decisao envolvem o teste de um determinado atributo.
Normalmente, o teste num né compara um atributo com o valor de uma constante. No
entanto, algumas arvores comparam dois atributos entre si ou usam alguma funcao de
um ou mais atributos. Ja os nodos folhas sao responsaveis por conferir uma classificagcao
que se aplica a todos os casos que atingem esta folha, ou um conjunto de classificagoes,
ou a distribuicao de probabilidade em todas as classificagoes possiveis. Para classificar
um exemplo desconhecido, este percorre a arvore de acordo com os valores dos atributos
testados em nds sucessivos, e, quando uma folha é atingida, a instancia é classificada de

acordo com a classe atribuida a folha.

2.4.3 Regras de Classificacao

O antecedente, ou pré-condi¢cao, de uma regra é uma série de testes como os testes
em nés em arvores de decisao, e o conseqiiente, ou conclusao, da a classe ou as classes
que se aplicam aos casos cobertos por essa regra, ou ainda gera uma distribuicao de
probabilidade sobre as classes. Geralmente, as pré-condi¢oes sao logicamente combinadas
por operacoes AND, e todos os testes devem passar com éxito se a regra é correta. E facil
ler um conjunto de regras diretamente de uma arvore de decisao. Uma regra é gerada para
cada folha. O antecedente da regra inclui uma condicao para cada né no caminho da raiz
para aquela folha, e o conseqliente da regra ¢é a classe designada pela folha. No entanto,
em geral, as regras que sao lidas diretamente de uma arvore de decisao sao muito mais
complexas do que o necessario, e as regras derivadas de arvores geralmente sao podadas

para remover testes redundantes.
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2.4.4 Regras de Associacao

As regras de associacao diferem-se das regras de classificacao no aspecto de que as
regras de associacao podem prever qualquer atributo, e nao apenas a classe, e isso lhes
da a liberdade de predizer combinagoes ente os atributos também. Além disso, as regras
de associacao nao se destinam para serem usadas como um conjunto, como as regras
de classificacao sao. Diferentes regras de associacao expressam diferentes regularidades
que sustentam o conjunto de dados, e elas geralmente preveem coisas diferentes. Devido
ao fato de que muitas regras de associacao diferentes podem ser derivadas a partir uma
pequena base de dados, o interesse é maior sobre as regras que se aplicam a um numero
razoavelmente grande de instancias e que tém uma precisao relativamente elevada nos

casos nos quais elas se aplicam.

2.4.5 Agrupamento

Quando o agrupamento ¢ utilizado, ao invés de um classificador, a saida tem a forma
de um diagrama que mostra como as instancias podem ser agrupadas em grupos, clusters.
Em outras palavras, essa operacao de agrupamento envolve a associacao de um nimero de
grupo para cada caso, o que pode ser representado pela imposi¢ao das instancias em duas
dimensoes e pelo particionamento do espaco para mostrar cada grupo. O agrupamento é
geralmente seguido por uma fase na qual uma arvore de decisao ou um conjunto de regras
é inferido, o qual aloca cada instancia a um grupo ao qual deve pertencer. Em seguida,
a operacao de agrupamento é apenas um passo no caminho para se obter uma descrigao

estrutural [16].

2.5 Algoritmos de Classificacao

Os algoritmos que foram avaliados neste trabalho pertencem a dois tipos principais de
modelos de classificacao, os baseados em arvores de decisao e os baseados em classificadores

Bayesianos.

Uma arvore de decisao é uma estrutura de arvore tipo fluxograma ou modelo de de-
cisoes, no qual cada né interno denota um teste de um atributo, cada ramo representa
um resultado do teste que leva a um né folha, representando as classes ou distribuigoes de
classe. O ndé mais alto em uma arvore é o no raiz. As arvores de decisao sao construidas

em uma forma top-down recursiva, utilizando-se da abordagem “dividir para conquistar”.
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Comecando com um conjunto de treinamento de tuplas e seus rotulos de classe associa-
dos, o conjunto de treinamento é recursivamente particionado em subconjuntos menores
conforme a arvore estd sendo construida. No entanto, nem todos os ramos sao vistos em
uma arvore de decisdao. A técnica chamada de poda da arvore tenta identificar e remover
galhos que podem refletir ruidos ou incorregoes, com o objetivo de melhorar a precisao da

classificacao[17].

2.5.1 Arvore de Modelo Logistico

Uma arvore de modelo logistico consiste basicamente de uma estrutura padrao de
arvore de decisao com fungoes de regressao logistica nas folhas, bem como um modelo de
uma arvore de regressao é uma arvore com fungoes de regressao nas folhas. Assim como
em arvores de decisoes comuns, um teste num dos atributos é associado com cada né
interior. Para um atributo nominal enumerado com k valores, o né tem k nos filhos, e as
instancias sao ordenadas decrescentemente em cada um dos ramos k, dependendo do seu
valor do atributo. Para atributos numéricos, o né tem dois nés filhos e o teste consiste na
comparacgao do valor do atributo com um valor limiar: uma instancia é classificada para
o ramo esquerdo se o seu valor de atributo que é menor do que o do limiar ou classificado

para o ramo direito caso contrario [18].

2.5.2 Arvores Funcionais

Dado um conjunto de exemplos e um construtor de atributo, o algoritmo geral usado

para construir uma arvore funcional é apresentado na figura 5.

Este algoritmo é semelhante a muitos outros, exceto na fase construtiva (etapas 2 e
3). Aqui, uma fungao é construida e mapeada para novos atributos. Ha alguns aspectos
deste algoritmo que devem ser explicitados. No passo 2, um modelo é construido usando
a funcao de construtor. Isso é feito utilizando apenas os exemplos que se enquadram neste
no. Depois, no passo 3, o modelo é mapeado para novos atributos. A funcao de construtor
deve ser um classificador ou um regressor, dependendo do tipo do problema. No primeiro,
o numero de novos atributos ¢é igual ao niimero de classes, no ultimo a fungao construtor é
mapeada para um novo atributo. No passo 3, cada novo atributo é calculado como o valor
previsto pela fun¢ao construida para cada exemplo. Na configuracao de classificacao, cada
novo atributo-valor é a probabilidade de que o exemplo pertence a uma determinada classe

do modelo construido. O mérito de cada novo atributo ¢ avaliado utilizando a funcao de
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Funcdo CresceArvore(Dataset, Construtor)
1. Se Critério_Parada(Dataset)
- Retorna um nodo folha comvalor constante

2. Constrdi um modelo ¢ usando o Construtor

3. Paracada exemplo x pertencente a Dataset
- Computa y = ¢(x)
- Extend x com novos atributos y

4. Seleciona o atributo original assim como os atributos novos
construidos que maximizam alguma funcdo de mérito.

5. Paracada particdo i do Dataset using o atributo selecionado
- Arvore, = CresceArvore(Dataset,, Construtor)

6. Retorna uma Arvore, como um nodo de decis3o baseado no
atributo selecionado, contendo o modelo ¢, e descendentes
Arvore;
Fim Funcado

Figura 5: Construcao de uma Arvore Funcional [19]

mérito da arvore univariada, e em concorréncia com os atributos originais (passo 4). O
modelo construido pelo algoritmo tem dois tipos de nés de decisao: aqueles com base em
um teste de um dos atributos originais, e aqueles que se baseiam nos valores da funcao
de construtor. Ao utilizar modelos lineares generalizados (GLM), como o construtor de
atributo, cada novo atributo é uma combinacao linear dos atributos originais. Os nos
de decisao com base em atributos construidos definem uma superficie multivariada de

decisdo.

Uma vez que uma arvore foi construida, ele é podada. O algoritmo geral para podar a
arvore é apresentado na Figura 6. A arvore é percorrida no sentido bottom-up. Para cada
no nao-folha duas quantidades sao estimadas: o erro estatico eo erro de backup. O erro
estatico é uma estimativa do erro, como se fosse o né fosse uma folha. Ja o erro de backup é
a soma ponderada da estimativa dos erros de todas as subarvores do né atual. A estimativa
do erro de cada ramo ¢é ponderada pela probabilidade de que um exemplo segue o ramo.

Se o erro de backup é maior ou igual do que o erro estatico, entao o no é substituido por
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Funcdo_Poda(Arvore)
1. Estima o Erro_Folha como o erro neste nodo.
2. Se Arvore é uma folha retorna Erro_Folha.
3. Estima Erro_Construtor como o erro estimado de ¢.
4. Para cada descendente i
- Faca p, a probabilidade de um exemplo ir paraocramo i
- Erro_Backup +=p, x Poda(Arvore,)
5. Se argmin(Error_Folha, Erro_Construtor, Erro_Backup)
-E Erro_Folha
e Arvore = Folha
e Erro_Arvore=Erro_Folha
-E Erro_Construtor
e Arvore = Construtor_Folha
. Err::-_ﬁru::-re =Erro_Construtor
-E Erro_Backup
. Errn_ﬁwore =Erro_Backup
6. Retorna Erro_ﬁuwore
Fim Funcgdo

Figura 6: Poda de uma Arvore Funcional [19]

uma folha que contém a classe majoritaria do né. O aspecto fundamental do algoritmo de
poda é a estimativa de erro na etapa 1. Em cada né, é necessario calcular a probabilidade
de erro dado o erro na amostra de exemplos que caem neste né. A probabilidade de
erro nao pode ser determinada exatamente. Para um dado nivel de confianca podemos
obter um intervalo de confianca [L.f; U.f] que, com probabilidade 1 — ¢f contém o erro
verdadeiro. O limite superior do intervalo de confianca U, f é usado como uma estimativa
pessimista para o erro verdadeiro. Existe uma abordagem, chamada de F'T-Leaves, na
qual os modelos funcionais nao sao utilizados na divisao de teste, mas podem ser usados
em folhas. No algoritmo de arvore isto é feito através da restricao da selegao do atributo de
teste (passo 4 no algoritmo de crescimento) para os atributos originais. No entanto, ainda
é construida, em cada né, a funcao de construtor. O modelo construido pelo funcao de
construtor é usado posteriormente na fase de poda. Desta forma, todos os nés de decisao
sao baseados nos atributos originais. Um nodo folha contém um modelo de construtor se
e somente se no algoritmo de poda o erro estimado do modelo construtor é menor do que

o erro de backup e do que o erro estatico [19].
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2.5.3 Classificadores Bayesianos

Os classificadores Bayesianos sao classificadores estatisticos com base no teorema de
Bayes, que preveem a probabilidade de uma tupla pertencer a uma determinada classe.
Da mesma forma que as arvores de decisao e os classificadores baseados em Redes Neu-
rais, quando aplicados em grandes bases de dados, os classificadores Bayesianos (como o
Bayesian Naives e redes Bayesianas) mostram alta precisao e velocidade. O Teorema de
Bayes d4 a probabilidade a posteriori de um evento H condicionada por X, P(H—X). Isso
requer a probabilidade a priori de H, P(H), a probabilidade posterior de X condiciona-
das em H, P(X—H) e a probabilidade anterior de X, P(X). Isto pode ser visualizado na

equacao 2.1.

P(X|H)P(H)

PUHIX) = =5

(2.1)

Os classificadores Naive Bayesianos, (naive, do inglés, ingénuo) assumem independén-
cia condicional de classe, o que significa que o efeito do valor de um atributo em uma

determinada classe é independente dos valores dos outros atributos [17].

2.5.4 Classificacao Naive Bayesiana

Para um conjunto de dados no qual cada tupla é um vetor de dimensao n, X =
(x1,22, ..., zn), representando, respectivamente, n atributos, A1, A2, ..., An, tendo C' como
o vetor de classe com dimensao m, C' = C1,C2,...,Cm, o classificador Naive Bayesiano

funciona dessa forma:
e (1) Para cada tupla, X, o classificador ird predizer que X pertence a classe que
possui a maior probabilidade, condicionada em X, se e somente se:

P(Ci|X) > P(Cj|X) for 1 <j<m,j#1i (2.2)
Sendo assim, P(C'%|X) é maximizada pelo Teorema de Bayes,

X|Ci)P(C)

p(ci|x) = 2 Z6s (2.3)

e (2) Somente P(X|C17)P(C1) precisa ser maximizada porque P(X) é constante para todas
as classes, e se as probabilidades anteriores da classe sao desconhecidas, assume-se que as

classes sao equivalentes, portanto, P(X|C%) serd maximizada.
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° (3)E feita uma suposicao de independéncia condicional de classe, reduzindo a computacgao
em P(X|Ci). Portanto, os valores dos atributos sdo presumivelmente condicionalmente

independentes uns dos outros, dado o rétulo da classe da tupla.

e (4) Para a previsao do rétulo da classe, P(X|Ci)P(C1i) é avaliada para cada classe C'i, para
que o rétulo da classe da tupla X seja previsto como a classe Ci para a qual P(X|Ci)P(C4)

¢ maximo [17].
P(X|C;)P(C;) > P(X|Cj)P(Cy) for 1 < j<m,j#i (2.4)

2.5.5 Rede Bayesiana

O classificador Naive Bayesiano produz uma estimativa da probabilidade, em vez
de classificacoes rigidas. Para cada valor de classe, ele estima a probabilidade de uma
determinada tupla pertencer a essa classe. Além disso, para uma determinada classe
de uma tupla, assume-se que os atributos sao condicionalmente independentes uns dos
outros, o que simplifica a computacao. Desenvolvido por Pearl (1995), as redes bayesianas,
também conhecidas como Redes de Bayes, sao uma alternativa estatistica pertencente
a familia de modelos probabilisticos graficos que representam um conjunto de variaveis
aleatérias nos nodos e suas dependéncias condicionais nas arestas entre os nés, combinando
os principios da teoria grafica, da teoria da probabilidade, das Ciéncias da Computagao e
da estatistica. As Redes de Bayes especificam conjuntos de distribuigdes de probabilidades
condicionais que permitem independéncias condicionais de classe a serem definidas entre
grupos de variaveis. Assim como o algoritmo Naive Bayesiano, as Redes de Bayes também
usam métodos estatisticos Bayesianos, oferecendo uma abordagem eficiente e de principios

para evitar a super especializagao(overfitting) de dados [17].

2.6 Critérios de Avaliacao de Algoritmos de Classi-
ficacao

A maior parte da andlise da avaliacao comeca a partir de uma matriz de confusao,
que exibe a quantidade de classificacoes corretas e incorretas de cada classe, podendo ser
vista na figura 7. Os verdadeiros positivos (em inglés, true positives, TP) e verdadeiros
negativos (do inglés, true negative, TN) s@o as classificagoes corretas. Um falso positivo
(do inglés, false positive, FP) ocorre quando o resultado esta previsto incorretamente como

positivo, quando na verdade é negativo. Um falso negativo (do inglés false negative, FN)
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ocorre quando o resultado é incorretamente previsto como negativo quando realmente é
positivo. A taxa de verdadeiros positivos é igual ao TP dividido pelo nimero total de
positivos, o que é TP + FN, e a taxa de falsos positivos é igual ao FP dividido pelo
numero total de negativos, FP + TN. A taxa de sucesso geral é o nimero de classificagoes

corretas dividido pelo nimero total de classificacoes:

TP+ TN
| — 2.
Sucesso Geral = 5= S5 TN (25)

Finalmente, a taxa de erro é um menos isso [16].

Valor Verdadeiro

(confirmado por analise)

positivos negativos
wy
sz [ vp FP
AL E = Verdadeiro Falso
a % 2 Positivo Positivo
o S g
6 = E FN VN
© g © Falso Verdadeiro
= = o Negativo Negativo

Figura 7: Exemplo de matriz de confusao [20]

2.6.1 Precisao

A precisao de um classificador é o percentual de casos corretamente classificados em
um conjunto de teste, medindo quao bem o classificador reconhece casos das diferentes

classes [17]. Ou seja, é representada pela mesma férmula 2.5.

2.6.2 Area sob a Curva ROC

A curva ROC foi desenvolvida no contexto de detecgao de sinais eletronicos e pro-
blemas com radares, durante a Segunda Guerra Mundial, com o objetivo de quantificar
a habilidade dos operadores dos radares (chamados de receiver operators) em distinguir
um sinal de um ruido. Esta habilidade era, pois, chamada de receiver operating charac-

teristic, ou ROC. Nos anos 70, essa metodologia foi amplamente disseminada dentro da
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pesquisa biomédica, com o objetivo de auxiliar a classificacao de individuos em doentes e
nao doentes. Para se entender melhor essa curva é necessario compreender dois conceitos,
o da sensibilidade e o da especificidade. A sensibilidade é definida como a probabilidade
do teste sob investigacao fornecer um resultado positivo, dado que individuo é realmente
portador da enfermidade. J& a especificidade é definida como a probabilidade do teste
fornecer um resultado negativo, dado que o individuo esta livre da enfermidade. A ex-
pressao matematica da sensibilidade pode ser vista na equacao 2.6 e a da especificidade
estd na equacao 2.7. E importante salientar que essas duas medidas nao sao calculadas
sobre os mesmos individuos, ou seja, no calculo da sensibilidade utilizam-se apenas os
individuos doentes e no caso da especificidade utilizam-se os nao doentes. Portanto, essa
duas medidas sao independentes entre si. Além disso, ambas as medidas nao sao afeta-
das pela prevaléncia da doenca sobre a populagao [21]. Como o resultado de sistemas
de classificacao em classes geralmente sao continuos, ou seja, produzem um valor situado
dentro de um determinado intervalo continuo, como [0;1], é necessério definir um ponto
de corte, ou um limiar de decisao, para se classificar e contabilizar o nimero de predigoes
positivas e negativas (como diagnésticos verdadeiros e falsos no caso de ocorréncia de uma
patologia). Como este limiar pode ser selecionado arbitrariamente, a melhor pratica para
se comparar o desempenho de diversos sistemas é estudar o efeito de selecao de diversos
limiares sobre a saida dos dados. Para cada ponto de corte sao calculados valores de sen-
sibilidade e especificidade, que podem entao serem dispostos em um grafico denominado
curva ROC, que apresenta no eixo das ordenadas os valores de sensibilidade e nas abscis-
sas o complemento da especificidade, ou seja, o valor (1-especificidade). Um classificador
perfeito corresponderia a uma linha horizontal no topo do grafico, porém esta dificilmente
sera alcangada. Na pratica, curvas consideradas boas estarao entre a linha diagonal e
a linha perfeita, onde quanto maior a distancia da linha diagonal, melhor o sistema. A
linha diagonal indica uma classificacao aleatoria, ou seja, um sistema que aleatoriamente
seleciona saidas como positivas ou negativas, como jogar uma moeda para cima e esperar
cara ou coroa. Uma medida padrao para a comparacao de sistemas ¢ a area sob a curva
(AUC), que pode ser obtida por métodos de integragdo numérica, como por exemplo, o
método dos trapézios. Teoricamente, quanto maior a AUC, melhor o sistema [20]. Por
exemplo, um classificador ideal tem uma AUC de 1 enquanto um classificador mais pobre
tem uma area de 0,5 [17]. Um exemplo ilustrativo mostrando as curvas ROC, perfeita,

aleatéria e boa esta na figura 8.

TP
Sensibilidade = m—m (26)
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TN

TN+ FP (27)

Especificidade =

Curvas de Diferentes Classificadores
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Figura 8: Exemplo de curvas ROC [20]

2.6.3 Estatistica Kappa

A porcentagem total de casos corretamente classificados reflete uma avaliacao sim-
ples de um classificador, a mesma avaliacao pela area sob a curva de funcionamento do
receptor (ROC). Porque um classificador contando com selecao aleatéria de casos, com
freqiiéncia classifica alguns casos corretamente, o indice Kappa é utilizado para controlar
essas instancias que podem ter sido corretamente classificadas apenas por acaso. Além
disso, pode ser avaliada a precisdo de cada classificador por sua medida-F (do inglés, F-
measure), que representa a média harmonica entre a precisao e o recall [22]. A estatistica
Kappa é utilizada para avaliar a precisao de qualquer caso de medida,e é usualmente
utilizada para distinguir entre a confiabilidade dos dados coletados e a sua validade. A
pontuacao Kappa média de um algoritmo para que possa se tornar confiavel gira em torno
de 0,6-0,7 [23]. Pode ser calculada através da taxa de concordancia observada (tco) e da
taxa de concordancia esperada(tce) se as respostas das duas ocasioes fossem estatistica-
mente independentes. Como exemplo, utiliza-se a matriz de confusao da figura 9. Nesse

caso, a taxa de concordancia observada é igual a somas dos valores nos quais as duas
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ocasioes classificaram negativos como negativos e positivos como positivos, ou seja, é a
soma dos valores da diagonal principal (24 + 17) dividida pelo total de classificagoes (50).
Isso resulta em 0,82. Ja para taxa de concordancia esperada primeiro se calcula a proba-
bilidade dos casos negativos em relagao ao total de casos tanto para a ocasiao 1 como para
a ocasiao 2, ou seja, serd igual a 27/50 multiplicado por 30/50. Faz-se o mesmo agora
para os casos positivos, e tem-se 23/50 multiplicado por 20/50. Depois, somam-se essas
duas quantias e tem-se 0,51 como resultado. Finalmente, o valor de kappa sera igual a

0,63 de acordo com a equagao 2.8:

tco — tce
Ocasido 1
Negativo Positivo Total
- Negativo 24 3 27
Ocasido 2 o ditvo | 6 17 23
Total 30 20 50

Figura 9: Exemplo de Matriz de Confusao [24]

2.6.4 Medida F

A medida F é usada porque, apesar da precisao e do recall serem métricas validas, uma
pode ser otimizada em detrimento da outra. A medida F somente produz um resultado
elevado quando tanto a precisao quanto o recall estao balanceados, tornando portanto

esta medida bastante significativa[25].

A precisao é a proporcao de resultados relevantes que estavam corretos:

TP

Precisao (%) = FP——I—TP

(2.9)

J& o Recall, é a proporcao de resultados relevantes que foram identificados correta-

mente:

TP
Recall (%) = o 7p (2.10)

Por fim, a medida F é derivada dos valores de precisao e recall:
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2 x Recall x Precision

Medida F (%) = (2.11)

Recall + Precision
2.7 Medidas de Interesse para Regras de Associacao

Os algoritmos de descoberta de regras fazem uso de medidas de interesse, a fim de
diminuir o nimero de regras geradas na saida de seus algoritmos. As medidas de interesse
universalmente mais utilizadas sdo o apoio (ou suporte) e a confianca. O suporte é
uma medida que avalia a frequéncia com que os termos de uma regra aparecem nos
dados. Em outras palavras, o nimero de transacoes nas quais os itens presentes na regra
aparecem ao mesmo tempo nos dados. Ja a confianca é uma medida que se refere a um
valor de correspondéncia entre os itens que compoem uma regra. Entao, esta expressa a
porcentagem de transacoes nas quais, tendo o antecedente, o conseqiiente também existe

[26].

2.8 Regras de Associacao com o Algoritmo Aprior:

Uma das mais populares abordagens de Mineragao de Dados é encontrar conjuntos de
itens freqiientes de uma transagao em um conjunto de dados e extrair regras de associagao.
Encontrar os conjuntos de itens freqiientes (conjuntos de itens com freqiiéncia maior ou
igual que um suporte minimo indicado pelo usudrio) nao é trivial devido a sua explosao
combinacional. Uma vez que os conjuntos de itens freqiientes sao obtidos, é simples gerar
regras de associagao com confianga maior que ou igual ao valor minimo de suporte indicado
pelo usuario. O algoritmo Apriori é um algoritmo que permite encontrar conjuntos de
itens freqiientes usando geracao de candidatos. Caracteriza-se como um algoritmo de
busca de nivel completo, utilizando anti-monotonicidade dos conjuntos de itens, "se um
conjunto de itens nao é freqiiente, qualquer um dos seus conjuntos nunca é freqiiente”.
Por convencao, o Apriori assume que os itens dentro de uma transacao ou conjunto de
itens sao classificados em ordem lexicografica. Diga-se que o conjunto de itens freqiientes
de tamanho K seja F}, e seus candidatos sejam C. O Apriori primeiro verifica o banco de
dados e procura por conjuntos de itens freqiientes de tamanho 1, acumulando a contagem
para cada item e recolhendo aqueles que satisfazem o requisito de suporte minimo. Em

seguida, ele itera as trés etapas seguintes e extrai todos os conjuntos de itens frequentes.

1. Gera Cy + 1, candidatos de conjuntos de itens freqiientes de tamanho k£ + 1, do
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conjunto de itens frequentes de tamanho k.

2. Verifica o banco de dados e calcula o suporte de cada candidato de conjunto de itens

frequientes.

3. Adiciona esses conjuntos de itens que satisfazem o requisito minimo de suporte a

Fp+ 1.

Finalmente, muitos dos algoritmos de pesquisa por padroes como arvore de decisao,
regras de classificagdao e técnicas de agrupamento que sao frequentemente utilizados na
Mineragao de Dados foram desenvolvidas na comunidade de pesquisa em aprendizado de
maquina. A mineracao de padroes frequentes e de regras de associacao é uma das raras
excecoes a essa tradicao. A introducao desta técnica aumentou a pesquisa em Mineracao
de Dados e seu impacto é enorme. O algoritmo é bastante simples e facil de implementar.
Experimentos com o algoritmo Apriori sao a primeira acao que os mineradores de dados

devem tentar fazer [27].
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3 Proposta

A presente dissertacao é desenvolvida com a proposta de, fundamentalmente, de-
monstrar a possibilidade de aplicacao de conceitos da area da Tecnologia da Informacao
na Medicina, a fim de agregar a esta tltima, melhorias nos seus processos de diagndstico
e de extragao de conhecimento médico. Em contrapartida, os estudos necessarios para
tornar possivel essa aproximagcao entre conceitos da Computacao com a pratica médica,
levam os profissionais da Informatica a obter uma maior compreensao sobre os temas
correlatos, ou seja, os que se referem a Mineracao de Dados. Por isto, propoe-se fazer
utilizagao de trés bases de dados relacionadas ao tratamento medicinal, e que contenham
dados extraidos de exames ou consultas médicas aplicados sobre um determinado niimero

de pacientes, abordando-as de duas maneiras distintas:

e A primeira abordagem, objetivando a predicao dos diagnésticos das doencas alvo

dessas bases de dados.

e A segunda abordagem, objetivando a extragao de regras de relacionamento entre
os elementos levantados durante os exames ou consultas e que estao implicitos aos

médicos e profissionais relacionados.

Tais propostas de abordagem sao computacionalmente possiveis gragas a aplicagao de
técnicas de aprendizado de maquina sobre essas bases de dados, aplicacao esta que cha-
mamos de Mineragao de Dados, tema ja elucidado no capitulo de Fundamentos Tedricos.
A predicao de diagndsticos aqui proposta é realizada empregando-se algoritmos de clas-
sificagao de bases de dados, que sao responsaveis por, a partir dos exemplos de dados e
diagnosticos atribuidos a um conjunto de pacientes, construir um modelo que representa
como esses dados se relacionam. Ou seja, um algoritmo de classificacao faz com que
uma magquina possa aprender como os diagnosticos existentes foram gerados e, quando
futuramente essa méquina receber novos dados sobre novos pacientes, a mesma fara uso
do modelo aprendido para efetuar novos diagnodsticos. Como dentro da area de apren-

dizado de maquina, de onde provém o desenvolvimento e estudo desses algoritmos de
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classificacao de dados, existem diversas propostas de classificadores distintos, propoe-se a
realizacao de experimentos comparativos do desempenho de alguns desses classificadores
sobre as trés bases de dados a serem trabalhadas. Analogamente, a area de aprendizado
de méaquina também oferece algoritmos de associacao de dados, que serao aplicados nesse
trabalho para a realizacao da segunda abordagem, a de extracao de conhecimento. Para
a definicao do algoritmo mais adequado a ser aplicado, propoe-se um estudo da bibliogra-
fia relacionada, que demonstra as vantagens da utilizacao de determinado algoritmo em
detrimento de outros. Sendo assim, essas duas propostas de estudo sao os referentes ao

objetivo 1 j& citado no capitulo de Objetivos deste documento.

Para a realizacao do segundo objetivo, que prevé a preparacao das bases de dados
para a futura utilizacao por parte dos profissionais da area médica, projeta-se o uso das
técnicas de pré-processamento de bases de dados, referidas nos processos de selecao e de
transformacao constituintes do processo de extracao de conhecimento de bancos de dados,
o KDD ja referenciado neste volume. A vantagem dessas etapas de pré-processamento
consiste na remocao de campos de dados nao interessantes ao processo de diagnostico e

que, se considerados, degradam significativamente o processo de aprendizado de maquina.

Dessa forma, as bases de dados pré-processadas no objetivo 2, sao o esteio sobre o
qual os estudos propostos no objetivo 1 realizar-se-ao. Cabe salientar que os algoritmos
de Mineracao de Dados obtidos do objetivo 2 sao, de fato, os elementos responsaveis pela
etapa de busca de padroes de dados do processo de KDD, e por isso, sendo considerado o

cerne desse Processo.

Assim sendo, dando continuidade & sequencia de etapas do processo de KDD, faz-se
necessario que os produtos da etapa de Mineracao de Dados sejam interpretados pelos
profissionais da area médica, para que estes possam desfrutar dos beneficios apresenta-
dos na secao de justificativas deste documento nas suas atividades cotidianas. Para tal,
propoe-se a implementacao de uma ferramenta baseada nos dispositivos méveis em voga
atualmente (smartphones e tablets), que permite aos seus usudrios duas interfaces de

utilizagao:
e Entrada de dados provenientes de exames ou consultas médicas de pacientes para a
geracao dos diagnoésticos sobre estes.

e [nterface para a consulta as regras de relacionamento (conhecimento) acerca das

doengas representadas pelas bases de dados alvo desse projeto de pesquisa.
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Propoe-se, portanto, que a primeira interface agregue precisao e agilidade aos pro-
cessos de diagnéstico médico, significando uma segunda opiniao da qual o médico podera
lancar mao em poucos segundos quando o mesmo julgar necessario. Ao passo que a se-
gunda interface propoe a possibilidade de um aprimoramento na prospeccao de novos
pontos de pesquisa da area médica, visto que dentre as regras de relacionamento a res-
peito das doengas alvo, podem existir informacoes observaveis nos pacientes, mas que nao
se sabe exatamente o porqué das suas causas. Além disso, dada a crescente velocidade
com que evoluem os conhecimentos na area médica, essa interface de consulta serve como
um caminho a ser seguido pelo profissional para a atualizacao do seu entendimento sobre
as doencas em questao. Nas figuras 10 e 11 sao mostrados um diagrama de blocos relaci-
onando os topicos de Mineracao de Dados com o funcionamento em alto nivel da solucao
proposta e uma imagem do ambiente de utilizacao dessa solucao.

Decisdo do Médico, auxiliado Anglise do Médico sobre as
pelo diagndstico predito regras de relacionamento

geradas

Dados de paciente para
pedido de diagndstico

< Interface de Pedido de Diagndstico > <Inter‘face de Mostragem das Regras>

/ Modelo Preditor de Diagndsticos / Regras de Associagdo

Algoritmo Classificador Escolhido Algoritmo de Associacdo Escolhido

~

Pré-Processamento dos Dados

A

Base de Dados de Cancer de Mama

Figura 10: Diagrama de blocos da proposta da solucao de diagnéstico e de geracao de
regras de relacionamento para uma das bases de dados.
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e

t;\ .
Armazenamento de dados e processamento de mineracio ‘ l“?

W *—‘ 1 Dispositivos méveis

4 com Android
A

Figura 11: Modelo de ambiente no qual a proposta de solucao produzida nessa pesquisa
sera aplicada.

Na figura 10, na parte esquerda é demonstrada a solugao responsavel pelo auxilio de
diagnostico, partindo da base de dados, passando pelo pré-processamento desta, seguindo
da aplicagao do algoritmo de classificacao escolhido e chegando a interface Android que
leva o resultado até o médico especialista. Analogamente, na parte direita da figura,
o algoritmo de associagao é aplicado e as regras de relacionamento entre atributos sao
mostradas para o médico. Na figura 11 é possivel visualizar a arquitetura de funciona-
mento da solucao como um todo, enfatizando a existéncia de diversos dispositivos moveis
fazendo requisi¢oes de processamento para um servidor central que acessa as bases de

dados médicas e realiza a aplicagao dos algoritmos de Mineragao de Dados.
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4 Materiars e Métodos

4.1 Ferramentas

4.1.1 WEKA

De acordo com [16], a experiéncia mostra que nenhum esquema de aprendizagem de
maquina sozinho é adequado para todos os problemas de Mineracao de Dados. O aprendiz
universal é uma situagao ideal, visto que os conjuntos de dados reais variam, e para obter
modelos precisos o viés de cada algoritmo de aprendizagem deve coincidir com a estrutura
do dominio dos dados. Entao, a Mineracao de Dados é uma ciéncia fundamentalmente
experimental. Para auxiliar na construcao desses experimentos, fez-se uso da ferramenta
Weka, que por sua vez é uma colecao do estado-da-arte de algoritmos de aprendizagem
de maquina e de ferramentas de pré-processamento de dados. Ele é projetado para que
se possam experimentar rapidamente os métodos existentes de mineracao sobre novos
conjuntos de dados de forma flexivel. A ferramenta fornece suporte extensivo para todo
o processo de Mineragao de Dados experimental, incluindo a preparacao da entrada de
dados, avaliando os sistemas de aprendizagem estatisticamente e visualizando os dados
de entrada e os resultados da aprendizagem. Este diversificado e abrangente conjunto
de ferramentas é acessado através de uma interface comum para que os usuarios possam
comparar diferentes métodos e identificar aqueles que sao mais adequados para o problema
em questao. O Weka foi desenvolvido na Universidade de Waikato, na Nova Zelandia, e
o seu nome significa Waikato Environment for Knowledge Analysis [16]. Essa ferramenta
¢ implementada em Java e é distribuida sob os termos da General Public License. O
Weka disponibiliza as implementacoes de algoritmos de aprendizado de maquina a fim de
que estas possam ser aplicadas sobre as bases de dados em estudo. Além disso, também
prové ferramentas para o pré-processamento e transformacao dessas bases, com por exem-
plo, algoritmos de discretizacao de atributos. Dentre os métodos de Mineracao de Dados
oferecidos estao os de regressao, classificacao, associacao, agrupamento, entre outros. O

formato tradicional de arquivo que o Weka interpreta é o ARFF, mas também aceita
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formatos mais comumente utilizados como o CSV, do inglés, Comma-Separated Values.
A tela inicial do Weka, vista na figura 67, mostra as quatro aplicacoes que compoem a
ferramenta, que sao o modo Fxplorer, o FExperimenter, o Knowledge Flow e o SimpleCLI
O modo FEzxplorer é utilizado para aplicar os métodos de Mineracao de Dados e de pré-
processamento sobre uma base de dados especifica. Ao utilizar o Ezplorer, e selecionar
determinado conjunto de dados, o Weka mostra ao usuario quantos e quais sao os atribu-
tos que definem cada instancia da base e o seus tipos (nominais, numéricos, etc). Além
disso, para cada atributo sao mostradas informagoes como o valor minimo e maximo do
atributo, sua média e o seu desvio padrao. Também é informado se existem instancias com
atributos ausentes, quanto valores de atributos sao distintos ou tinicos. Essas informagoes
sao importantes pois, a partir da andlise destas, o pesquisador comeca a tracar qual sera
a estratégia de pré-processamento da base de dados alvo. Na figura 68, sao mostradas
as informacoes citadas, que ficam na aba de pré-processamento do modo FExplorer do
Weka. Nessa figura é importante destacar que a escolha dos filtros de pré-processamento
comentados é realizada a partir do botao Choose (no canto superior esquerdo da figura),
dentro da secao Filter. Das demais abas do modo Fxplorer, para as tarefas de classificacao
e de associacao de bases de dados, utilizam-se as abas Classify e Associate. Na figura
69 visualiza-se a Interface disponibilizada pelo Weka para a aplicacao de algoritmos de
classificacao sobre a base de dados escolhida previamente na aba Preprocess. Para tanto,
na segao Classifier (no canto superior esquerdo da tela), é feita a escolha do algoritmo
a ser empregado. Clicando duas vezes sobre o nome do algoritmo escolhido, é possivel
alterar os parametros de configuracao existentes a fim de refinar a classificacao dos dados.
Logo abaixo, é possivel escolher qual o tipo de teste que serd aplicado para determinar
a avaliacao do desempenho do algoritmo. Pode-se escolher entre usar o préprio corpo de
dados de treino como dados de teste, indicar o uso de um arquivo com instancias par teste
em separado, usar o cross-validation ou ainda determinar um percentual de divisao da
base de dados carregado na aba Preprocess entre dados para treino e dados para teste.
Apos essas escolhas, ao usudrio clicar no botao Start, aparece no painel a direita, a saida
correspondente a execucao da tarefa de classificacao da base de dados configurada. Nela
é possivel verificar os resultados que algumas métricas de desempenho geraram, como por
exemplo a matriz de confusao. Ja na figura 70, é possivel visualizar a aba Associate, que
permite ao usuario aplicar algoritmos de associagao sobre a base de dados carregada na
aba Preprocess do Weka. Aqui, na segao Associator (no canto superior esquerdo da tela),
é feita a escolha do algoritmo de associagao a ser aplicado. Nesse caso, para alterar as

configuracoes do algoritmo também basta clicar duas vezes sobre o nome do algoritmo
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escolhido, assim como na aba Classify. Realizadas as configuragoes, o usuério clica no
botao Start e, no painel a direita da tela sao mostradas as regras de associacao extraidas
a partir da base de dados sob estudo. Retornando aos estudos sobre algoritmos de clas-
sificacao, quando se faz necessario realizar uma comparacao entre diferentes algoritmos,
o Weka oferece um ambiente grafico apropriado que pode ser acionado na tela inicial
pelo botao Fxperimenter. Ao entrar no Ezperimenter, o usuario visualiza a aba Setup,
na qual é possivel configurar onde serd salvo o experimento, (arquivo .exp), qual serd o
tipo de experimento (divisao da base de dados para treino e teste ou cross-validation),
qual ou quais as bases de dados a serem experimentadas e quais os algoritmo de classi-
ficagdo (ou regressao) que serdo comparados. Apds essa configuragdo, o usudrio deve ir
para a aba Run, na qual ¢ disparado o experimento, ou seja, os algoritmos selecionados
serao aplicados sobre as bases de dados alvo, armazenando os resultados de desempenho
percebidos. A aba Run mostra um relatério da execucao do experimento, indicando a
presenca ou nao de erros. O conteido dessa aba pode ser visto na figura 72. Por fim, na
aba Analyse, clica-se no botao Ezperiment (no canto superior direito da tela) para que
sejam carregados os resultados de desempenho do experimento que foi concluido na aba
Run. Entao, existem algumas configuracoes a serem realizadas nos botoes dispostos do
lado esquerdo da tela para que se indique qual serd o campo de comparacao dos algorit-
mos e qual serd o teste de significancia a ser utilizado. E sobre esse teste que o Weka ira
determinar qual ou quais algoritmos tiveram desempenho significativamente superior ou
inferior em relagao ao algoritmo base da comparacao (que é selecionado através do botao
Test base). No painel do lado direito da tela sdo mostrados os resultados comparativos
para analise do pesquisador. Sobre as demais op¢oes da tela inicial do Weka, o Knowledge
Flow é responsavel por permitir que os filtros de pré-processamento e os algoritmos de
classificagao e associagao sejam aplicados a base de dados através de uma interface grafica
estilo drag and drop, na qual os blocos responsaveis pela filtragem e pela Mineracao de
Dados sao conectados por setas indicando o fluxo do experimento. Essa representagao
do Knowledge Flow pode ser visto na figura 74. Quanto ao SimpleCLI, este se trata de
um terminal para a execucao dos experimentos ja citados, s6 que apenas permitindo ao

usuario entrar com linhas de comandos, sem interface grafica.

Ap6s a demonstracao dos diferentes tipos de servigos providos pela ferramenta Weka
através da sua interface grafica, é importante ressaltar que os algoritmos dos filtros,
dos classificadores, associadores, entre outros métodos de Mineracao de Dados e afins,
sao disponibilizados via uma API, do inglés Application Programming Interface. Sendo

assim, é possivel fazer uso dessa API para implementar programas de computador capazes
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de executar as diferentes etapas do processo de descoberta de conhecimento de bases de

dados. Essa API é escrita em linguagem Java.

Algumas telas do software Weka sao mostradas no Apéndice desse trabalho, a fim de

ilustra-lo melhor.

4.1.2 Sistema Operacional Android

Tecnicamente, o Android é uma pilha de software para dispositivos moveis que inclui
aplicacoes de um sistema operacional. O Android SDK fornece as ferramentas e as APIs
necessarias para comecar o desenvolvimento na plataforma, através do uso da linguagem

de programacao Java.

e Caracteristicas do Android

— Framework de Aplicacao: Permitindo a reutilizagao e a substituicao de com-

ponentes.

— Suporte Java: o cédigo implementado em Java pode ser compilado para ser
executado na maquina virtual Dalvik, a qual é uma maquina virtual especial-

mente projetada para o uso em dispositivos moveis.

— Armazenamento: o software de banco de dados SQLite é usado para o arma-

zenamento de dados.

— Suporte adicional de hardware: possibilitando o uso de cameras, telas sensiveis

ao toque, GPS, acelerometros, magnetometros e aceleracao de graficos 3D.

— Ambiente de desenvolvimento: incluindo um emulador de dispositivo movel,

ferramentas de depuragao e um plug-in para o Eclipse IDFE.

— Conectividade: o Android suporta tecnologias como GSM, EDGE, CDMA,
UMTS, Bluetooth e Wi-Fi.

— Loja virtual de aplicativos: A Google Play ¢ um catalogo de aplicativos que
podem ser baixados e instalados diretamente no dispositivo Android, sem o uso

de um computador para tal.

e Arquitetura Android

O diagrama a seguir mostra os componentes do sistema operacional Android:
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APPLICATIONS

Home Phone Browser

APPLICATION FRAMEWORK

Activity Window Content ie Notification
Manager Manager Providers o) Manager
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— Libraries

OpenGL|ES FreeType WebkKit
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Camera Bluetooth Flash Memaory Binder (IPC)
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USBE {eypac WiFi Audio
Driver Driver

Figura 12: Arquitetura Android [12]

— Aplicagoes: o Android é lancado com um conjunto de aplicativos essenciais,
incluindo um cliente de e-mail, calendario, mapas, navegador de Internet, con-

tatos, e outros. Todas as aplicagoes sao escritas usando Jawva.

— Framework de aplicacao: os desenvolvedores tém acesso total a mesma estru-
tura de APIs usada pelos aplicativos principais. A arquitetura de aplicacao é
projetada para simplificar a reutilizacao de componentes. Qualquer aplicagao
pode publicar suas capacidades e qualquer outra aplicacao pode entao fazer
uso dessas capacidades. Por exemplo, um desenvolvedor pode usar seu proprio

aplicativo de contatos, em vez dos contatos principais de outra aplicacao.

— Bibliotecas: o Android inclui um conjunto de bibliotecas na linguagem de
programagao C/C++ usadas por varios componentes do sistema Android. Al-
gumas das principais bibliotecas sao a de System C, as bibliotecas de Midia,
LibWebCore, SGL, bibliotecas 3D e SQLite.

— Android Runtime: o Android inclui um conjunto de bibliotecas que fornece

a maioria das funcionalidades disponiveis nas principais bibliotecas do Java e
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cada aplicacao Android é executada em seu proprio processo, com sua prépria
instancia da maquina virtual Dalvik, que conta com o kernel do Linux para

funcionalidades como gerenciamento de memoria e paralelismo.

— Kernel Linuz: o Android conta com um Linux versao 2.6 para os servicos
essenciais do sistema. O kernel também atua como uma camada de abstragao

entre o hardware e do resto da pilha de software [12].

4.2 Bases de Dados

As bases de dados utilizadas nesse trabalho e que serao apresentadas a seguir, foram
selecionadas do repositorio de aprendizado de maquina da Universidade de Irvine, na
Califérnia. Dentre as bases relacionadas com a area médica existentes, foram escolhidas as
que tinham uma relacao entre o nimero de atributos e instancias que nao comprometesse
o processamento de Mineracao de Dados. Por exemplo, foram evitadas a utilizacao de
bases com poucos atributos, o que nao gera muitas regras de associacao, e também as
que contém poucas instancias, visto que tais bases possuem poucos exemplos de pacientes

para a aprendizagem do modelo de classificacao.

4.2.1 Tumor de Mama

Esse banco de dados de tumor de mama foi obtido a partir da Universidade de Wis-
consin, em Madison, Winsconsin, EUA, do Dr. William H. Wolberg e foi doado em 15 de
julho de 1992 para o repositorio de aprendizado de maquina da Universidade da California
Irvine [28]. Cada instancia tem duas classes possiveis: a de tumor benigno ou de tumor
maligno. O numero total de casos é de 699 e o nimero de atributos é 10, mais o atributo

de classe. Os atributos sao explicados na tabela 2:

4.2.2 Dermatologia

Os proprietérios originais deste conjunto de dados, que pode ser acessado em [29], sdo
Nilsel Ilter, MD, Ph.D., da Universidade de Gazi, e Altay H. Guvenir, PhD., da Bilkent
University, Departamento de Ciéncia da Computacao e Engenharia da Informacao, sendo
todas essas instituicoes situadas em Ancara, Turquia. O conjunto de dados foi doado em
janeiro de 1998. Essa base de dados contém 34 atributos, sendo 33 dos atributos lineares

e um deles nominal. O diagnéstico diferencial de doencas eritémato-escamosa é um ver-
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Atributo Dominio
Cédigo da amostra do paciente nimero de identificacao
Clump Thickness 1-10
Uniformity of Cell Size 1-10
Uniformity of Cell Shape 1-10
Marginal Adhesion 1-10
Single Epithelial Cell Size 1-10
Bare Nuclei 1-10
Bland Chromatin 1-10
Normal Nucleoli 1-10
Mitoses 1-10
Class (2 for benign, 4 for malignant)

Tabela 2: Atributos da Base de Dados de Tumor de Mama

dadeiro problema em dermatologia. Todos eles compartilham as caracteristicas clinicas
da eritema e da descamacao, com diferencas muito pequenas. As doencas neste grupo sao
a psoriase, a dermatite seborreica, o liquen plano, a pitiriase résea, a dermatite cronica
e a pitirfase rubra pilar. Normalmente, uma bidpsia é necessaria para o diagnostico, mas
infelizmente essas doencas compartilham muitas caracteristicas histopatolégicas. Outra
dificuldade para o diagnéstico diferencial é que uma doenca pode apresentar as carac-
teristicas de outra doenca na fase inicial e pode ter as caracteristicas especificas nas fases
seguintes. Os pacientes foram avaliados clinicamente primeiro com 12 caracteristicas. Em
seguida, amostras de pele foram tomadas para a avaliacdo de 22 histopatologias. Os
valores das caracteristicas histopatologicas sao determinados por uma analise das amos-
tras sob um microscopio. No conjunto de dados construido para este dominio, o recurso
de historico familiar tem o valor 1, se qualquer uma destas doencas tem sido observada
na familia, e zero caso contrario. O recurso de idade representa simplesmente a idade
do paciente. Todas as outras caracteristicas (clinico e histopatoldgicas) foram avaliadas
num intervalo de 0 a 3. Aqui, zero indica que o recurso nao estava presente, 3 indica a
maior quantidade possivel, e 1 e 2 indicam os valores intermediarios. O nimero total de
ocorréncias sao 366 e o nimero de atributos sao 34. Os atributos clinicos assumem valores

0, 1, 2, 3, salvo indicacao em contrario. A distribuicao de classe é mostrada na tabela 3:

4.2.3 Coluna Vertebral

Os doadores desse conjunto de dados sao Guilherme de Alencar Barreto e Ajalmar
Régo da Rocha Neto, do Departamento de Engenharia Teleinforméatica, da Universidade

Federal do Ceard, Fortaleza, Ceara, Brasil, e Henrique Antonio Fonseca da Mota Filho, do
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Cédigo da Classe Classe Numero de Instancias
1 psoriasis 112
2 seboreic dermatitis 61
3 lichen planus 72
4 pityriasis rosea 49
5 cronic dermatitis 52
6 pityriasis rubra pilaris 20

Tabela 3: Atributos da Base de Dados sobre Dermatologia

Hospital Monte Klinikum, em Fortaleza, Ceard, Brasil. Esse conjunto de dados biomédicos
foi construido pelo Dr. Henrique da Mota, durante um periodo de residéncia médica
no Grupo de Pesquisa Aplicada em Ortopedia (GARO) do Centro Médico-Cirtirgica de
readaptacao des Massues, Lyon, Franca. Os dados foram organizados em duas tarefas
de classificacao diferentes, mas relacionadas. A primeira tarefa consiste em classificar os
pacientes como pertencentes a uma de trés categorias: normal (100 pacientes), hérnia de
disco (60 pacientes) ou Espondilolistese (150 pacientes). Para a segunda tarefa, a hérnia
de disco e espondilolistese foram fundidas em uma tinica categoria rotulada como anormal.
Assim, a segunda tarefa consiste em classificar os pacientes como pertencentes a uma de
duas categorias: Normal (100 pacientes) ou anormal (210 pacientes). Nesse trabalho, foi
utilizada a versao do conjunto de dados com 3 categorias. Cada paciente é representado
no conjunto de dados de seis atributos biomecanicos derivadas da forma e da orientacao
da coluna vertebral lombar e da pelve (por esta ordem): incidéncia pélvica, a inclinagao
da pelve, lordose lombar, inclinacao do sacro, raio pélvico e grau de espondilolistese. A
convengao a seguir ¢ usada para os rétulos de classe: DH (hérnia de disco), espondilolistese
(SL), Normal (NO) e anormal (AB). Essa base de dados pode ser acessada em [30].

4.3 Metodologia da Dissertacao

A partir da contextualizacao do trabalho e das justificativas que suportam a definicdao
dos objetivos anteriormente explanados, pretende-se nessa secao apresentar as metodolo-

gias que serao empregadas para atingir as metas tracadas.

4.3.1 Metodologia para o Atingimento do Objetivo 1

Para realizar o estudo sobre a Mineracao de Dados, primeiramente é necessério re-
correr a uma pesquisa bibliografica a fim de definir, dentro das diferentes técnicas de

mineracao, quais as que sao mais apropriadas para extracao de conhecimentos e predigao
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de diagnésticos a partir de bases de dados. Esse estudo é auxiliado pela ferramenta Weka,
um software de codigo aberto e que permite a execucao de algoritmos de Mineracao de
Dados e a posterior avaliacao dos resultados obtidos. O Weka sera melhor detalhado den-
tro do capitulo de Materiais e Métodos. As bases de dados médicas que sao analisadas
nesse projeto, sao oriundas do repositorio de aprendizado de maquina da Universidade
da Califérnia Irvine. Portanto, nesse repositorio, foram selecionadas quais as bases que
pertenciam a area médica, visto que o mesmo possui bases relacionadas aos mais variados
temas. Depois, dentre as bases médicas, foram feitas algumas avaliagoes quanto a quan-
tidade de caracteristicas que definem cada entrada da base, o nimero total de entradas
da base, a quantidade de classes que definem a classificacao das entradas e se necessitam
ou nao de operacoes de filtragem como etapa de pré-processamento. Ou seja, bases com
um nimero muito grande de caracteristicas (por exemplo, 200) e dividida em um total de
entradas em torno de 400, podem apresentar resultados pobres quando minerados, visto
que existem poucos exemplos do problema para extrair informacoes significativas de um
nuamero tao elevado de caracteristicas. Entre as bases de dados que possuem um ntmero
de entradas similar, prefere-se utilizar as que tenham maior nimero de caracteristicas,
pois dessa forma a extracao de regras de relacionamento entre tais caracteristicas sera
mais rica, e também porque geralmente as bases de dados médicas costumam possuir
niumeros elevados dessas caracteristicas. Por fim, pretende-se também usar nesse traba-
lho as bases que contém entradas classificadas com um numero diferente de classes. Por

isso, as bases a serem utilizadas sao as seguintes:

e Tumor de Mama: Essa base de dados tem as suas entradas classificadas em dois

tipos diferentes de classes, que sao o tumor benigno e o tumor maligno.

e Dermatologia: Essa base de dados possui um total de seis classes diferentes para

determinar qual a doenca dermatolégica relacionada para cada entrada.

e Coluna Vertebral: A base de dados de coluna vertebral possui duas classes que
definem condigoes anormais da coluna e uma classe que define a condi¢ao normal

da mesma.

Maiores detalhes sobre essas bases de dados encontram-se no capitulo de Materiais e
Métodos.
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4.3.2 Metodologia para o Atingimento do Objetivo 2

Conforme sera visto nos proximos capitulos desse volume, durante o processo de
descoberta de conhecimento em bases de dados, existe uma etapa de pré-processamento
dos dados, e que é executada anteriormente a etapa de Mineragao de Dados. Por isso,
essas trés bases de dados, sao convertidas para um formato reconhecido pela ferramenta
de mineracao Weka, que neste caso é o csv, do inglés, comma-separated values. Depois,
sao executados os filtros de discretizacao, de transformacao de dados numéricos para
nominais, remocao de entradas de dados com valores ausentes ou desnecessarios para a

mineracao. A atuacao desses filtros é melhor detalhada na secao de Materiais e Métodos.

4.3.3 Metodologia para o Atingimento do Objetivo 3

Depois do estudo e dos experimentos de Mineracao de Dados sobre as trés bases de
dados escolhidas, pretende-se implementar uma solugao que seja capaz de executar dois

tipos de tarefas:

e Predigao de Diagnésticos: a partir do uso dos algoritmos de classificacao de bases
de dados, a solugao sera capaz de, a partir do recebimento de uma nova entrada de

dados sobre o paciente, fazer uma predicao do seu diagnostico.

e Extracao de Regras de Conhecimento: a partir do uso de algoritmos de associacao,
a solucao serd capaz de extrair regras que mostrem os relacionamentos entre as
caracteristicas que compoem as entradas de dados dos pacientes. Essas regras serao
repassadas aos profissionais da area médica para que, de alguma forma, possam
auxilia-los em seu trabalho, visto que entre estas regras algumas delas podem trazer

a tona informacoes relevantes que estavam implicitas nas bases de dados.
Para tanto, a implementagao dessa solugao é dividida em dois aplicativos:

e Aplicativo Android de Interface para a Mineracao de Dados: este serd o aplicativo
a ser executado em dispositivos modveis baseados no sistema operacional Android.
Sera a partir dessa interface que o médico poderd entrar com os dados do paciente
e pedir uma predicao de diagnostico ou ainda, pedir a visualizacao das regras de

conhecimento extraidas das bases de dados.

e Aplicacao Java de Mineracao de Dados: Essa aplicacao Java serd responsavel por

executar os algoritmos de classificacao e de associacao sobre as bases de dados
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selecionadas, conforme as informagoes recebidas pela interface de usuario Android.
Por fim, os resultados da execucao desses algoritmos sao retornados a interface para
a utilizacao e a informacao do usuario. A codificacao dessa aplicacao fara uso da
API disponibilizada pela ferramenta Weka, que contém as fungdes necessarias para

a execucao das tarefas de Mineragao de Dados sobre as bases de dados selecionadas.

4.4 Transformacao das Bases de Dados

Para esse trabalho foi necessario transformar os conjuntos de dados para um formato
de arquivo aceito pelo Weka, assim tornando possivel o pré-processamento e a mineracao

dos dados. Assim, os dados foram organizados manualmente em arquivos csv.

4.5 Filtragem para as tarefas de Associacao e Classi-
ficacao de Bases de Dados

Antes de executar a etapa de Mineracao de Dados dentro do processo de KDD, existe
uma fase de pré-processamento, que, neste caso, sera responsavel por remover instancias
ausentes e os atributos relacionados com nimeros de identificagdo dos pacientes (ne-
cessario somente na base de dados de tumor de mama) que nao sao tteis para a tarefa de
mineracao. Além disso, para a tarefa de classificacao especificamente, é necessario efetuar
uma conversao do tipo dos atributos de numéricos para nominais, para que a base de
dados seja compativel com um nimero maior de algoritmos de classificagao presentes na
plataforma Weka. Ja para a tarefa de associacao, aplica-se uma discretizagao sobre os
atributos. Cabe salientar que a discretizagao dos atributos continuos dividiu o mesmo em
10 intervalos, conforme o padrao sugerido pelo Weka. No entanto, o niimero de divisoes
da discretizacao foi alterado em alguns casos especificos. Para a base de dados de der-
matologia, os dados de entrada ja eram valores discretos entre 0 e 3, portanto, nao foi
necessario aplicar uma discretizagao sobre esses atributos. A excecao ocorreu no atributo
idade e, por isso, sobre este atributo, aplicou-se uma discretizacao que dividiu o valor do
atributo em 10 intervalos. Para a base de dados da coluna vertebral, observou-se uma
degradacao dos resultados dos algoritmos classificadores quando estes eram aplicados so-
bre a base apds ser discretizada. Sendo assim, como a discretizacao é necesséaria para a
extracao de regras usando os algoritmos de associagao, a base de dados da coluna verte-
bral ficard sem a aplicagao da discretizacao. Ou seja, quando for necessaria a aplicagao

de métodos de associacao sobre essa base, a discretizacao da mesma sera feita em tempo
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de execucao pelo médulo de processamento de mineracao de dados. Todas essas agoes
de pré-processamento foram realizadas utilizando os recursos disponiveis da ferramenta

Weka.

4.6 Bases de Dados de Treino e de Teste

Apos a operagao de filtragem das bases de dados, cada uma destas foi dividida em dois
arquivos de dados distintos: um a ser utilizado para o treino dos modelos de classificagao
e o outro para servir de corpo de dados para o teste do modelo, ou seja, que é usado para
a avaliacao do desempenho dos modelos. A divisao das bases de dados é realizada apds
a filtragem porque se a discretizacao fosse feita separadamente no conjunto de dados de
treino e de teste, os intervalos discretizados muito provavelmente seriam distintos, o que
invalidaria o processo de avaliacdo do desempenho do sistema. A divisao das bases de
dados baseia-se na proporc¢ao 66/33, ou seja, 66% da base de dados é destinada para o
treino e 33% é destinada para o teste. Antes de serem realizadas as divisoes, as bases
de dados originais foram ordenadas randomicamente para evitar uma desproporcao da
quantidade de dados de uma mesma classe aparecer somente no conjunto de dados de
treino e nao no de teste. Isso ocorreria na base de dados da coluna vertebral, visto que
a mesma tinha suas instancias organizadas por ordem de classe. Por fim, essas operacoes
de divisao foram realizadas com o apoio das fungoes providas pelo Weka para tal. Sobre a
aplicagao dos algoritmos de associagao, responsaveis por extrair as regras de conhecimento
da base de dados, nao é necessario fazer divisao nas bases de dados, visto que o sistema

se utiliza de todas as entradas de dados no seu processamento.

4.7 Métodos de Comparacao entre Classificadores

Pela adocao da ferramenta Weka, foram escolhidos a partir dos algoritmos de clas-
sificagao disponiveis, os que sao capazes de lidar com os tipos de dados utilizados nos
conjuntos de dados selecionados. Para escolher o melhor método de classificacao para
cada conjunto de dados individualmente (tumor de mama, doengas dermatolégicas e da
coluna vertebral ), foram selecionados 12 algoritmos de classificacao baseados em &rvores
de decisao e 3 com base em modelos Bayesianos. Em seguida, foi escolhido o melhor
método entre os 12 de arvores de decisao e o melhor entre os 3 Bayesianos. Em seguida,
esses dois algoritmos foram comparados a fim de finalmente decidir qual era o melhor

para o conjunto de dados em experiéncia. A lista de algoritmos de arvores de decisao
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utilizados é a seguinte:

1. Best-Firts Decision Trees
2. Decision Stump

3. Functional Trees

4. J48

5. J48 graft

6. Logistic Model Tree

7. Nawe-Bayes Trees

8. Random Forest

9. Random Trees

10. SimpleCart

11. Logic-Boost Alternating Decision Tree

12. REPTree (Fast Decision Tree)
A lista dos classificadores Bayesianos utilizados é a seguinte:

1. BayesNet
2. NaiveBayes

3. NaweBayesUpdateable

O critério utilizado em todas as comparacoes é o conjunto de medidas composto pelo
percentual de instancias corretamente classificadas, a estatistica Kappa, a area abaixo da
curva ROC e a medida F. A abordagem de teste utilizada baseia-se na divisao das bases
de dados em dois grupos, numa propor¢ao de 66/33. Em outras palavras, o treinamento
do modelo dos algoritmos foi feito usando 66.6% da base de dados enquanto os restantes

33.3% foram usados para o teste do modelo treinado.

Ao final, escolhido o melhor algoritmo de classificacao para cada base de dados, serao
testadas diferentes configuragoes de parametros desses algoritmos, a fim de refinar o de-

sempenho dos mesmos e diminuir o niimero de instancias classificadas erroneamente.
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4.8 Extracao de Regras de Associacao

Para essa tarefa foi escolhido o algoritmo Apriori, pelas razoes mencionadas ante-
riormente neste trabalho. A geracao de regras com o Apriori é baseada na métrica de

confianca. Entao, o objetivo é extrair 100 regras com uma confianca minima de 0,9 pontos.

4.9 Arquitetura da Solucao de Predicao de Diagnds-
ticos e de Extracao de Conhecimento de Bases
de Dados Médicas

4.9.1 Processador de Mineracao de Dados

O Processador de Mineracao de Dados é o mdédulo responsavel por acessar as bases
de dados de tumor de mama, de dermatologia e sobre a coluna vertebral, e aplicar sobre
elas os métodos de Mineracao de Dados escolhidos conforme os experimentos realizados
no Capitulo 4. Portanto, sao empregados para as atividades de classificacao o método
de arvores de decisao FT e o classificador Bayesiano BayesNet. Ja para a execucao das
tarefas de associacao é utilizado o algoritmo Apriori. Cabe salientar, portanto, que este
modulo de processamento nao é responsavel por decidir que algoritmos de mineracao
utilizar, isso porque, tomando por base os resultados dos experimentos desenvolvidos no
Weka, a diferenca de desempenho entre os diferentes modelos testados muitas vezes nao
¢ significativa. Ou seja, tentando retreinar os modelos de classificadores de tempos em
tempos a fim de decidir qual o melhor a utilizar aumentaria a complexidade computacional
da aplicacao sem surtir grandes efeitos de melhoria de desempenho da mesma. Portanto,
a ideia desse médulo de processamento de mineracao ¢ que o mesmo seja uma aplicagao
Java hospedada em um servidor que contém as bases de dados alvo. No caso desse
projeto, o servidor é representado por um computador pessoal, e as bases de dados sao
salvas num diretério previamente definido. Basicamente, esse médulo (servidor) fica em
loop, esperando as requisi¢oes do aplicativo Android de interface do usuério (cliente). A
comunicagao entre o cliente e o servidor se da através de um socket, aberto na porta
4444 do computador servidor. O servidor escuta o cliente até que este envie uma String
com o conteido FEnd of Data, que denota o final do envio de dados do cliente para o
servidor. Esse conjunto de dados enviado pelo cliente é gerado de acordo com as operagoes
executadas pelo usuario. Esse conjunto de dados segue um protocolo simples, que possui

um cabecalho usado para a distincao das operacoes, e uma secao de dados contendo as
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informagoes do paciente e que sao utilizadas somente no caso da predigao de diagnésticos.

Sendo assim, o pacote de dados se organiza da seguinte forma:

e Modo

— Médico: este é o modo no qual sao executadas as requisicoes vindas da interface

Android. E o processador de Mineracao de Dados propriamente dito.

— Engenheiro: este é utilizado apenas pelo desenvolvedor do projeto para opera-

coes de depuracao.
e Operacao

— Diagnéstico: representa as operacoes de diagnostico de tumor de mama, de

doencgas dermatoldgicas e de problemas da coluna vertebral.

— Extracao de Regras: representa a operacao de extracao de conhecimento base-
ado nas relagoes entre os atributos de cada uma das bases de dados supracita-

das.
e Doenca

— Tumor de Mama: indica que as operagoes de diagndstico ou extragao de regras

serao executadas sobre a base de dados de tumor de mama.

— Dermatologia: indica que as operacoes de diagnéstico ou extragao de regras

serao executadas sobre a base de dados de problemas dermatolégicos.

— Coluna Vertebral: indica que as operacoes de diagndstico ou extracao de regras

serao executadas sobre a base de dados de problemas da coluna vertebral.

e Dados do Paciente: secao de dados de tamanho variavel, conforme a quantidade
de atributos de cada base de dados, e que serao somente geradas e processadas nos

casos das operagoes de diagnostico.

Quando uma operacao de diagnodstico é requisitada, o médulo de processamento de mi-
neracao executa a funcao applyClassificationMethod, passando como argumentos o nome
da base de dados alvo e os dados do paciente. O retorno dessa funcao é o resultado
numérico do indice da classe predita pelo classificador definido para a base de dados.
Esse retorno serd entao enviado via socket para a interface do usuario para que esta,
por sua vez, mostre o resultado do diagndstico para o usuario de forma amigavel, inter-

pretavel pelo médico. Devido a aplicagao prévia de filtros de discretizacao sobre as bases
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de dados, algumas fungoes auxiliares foram desenvolvidas a fim de tratar as conversoes
necessarias entre os indices utilizados pelo usuario na interface e os indices utilizados na
base de dados. Por exemplo, a entrada referente a idade do paciente, no caso da predicao
de diagndstico de doencas dermatoldgicas, deve ser convertida para um valor entre 0 e 9

que corresponde aos 10 intervalos de idade utilizados para discretizar esse atributo.

A aplicacao dos métodos de classificacao BayesNet e FT sao realizados através da
utilizagao da API da ferramenta Weka. Para tanto, implementou-se uma classe chamada
DataMiningMethod, que contém os métodos utilizados para a aplicacao de um método de

classificagao de Mineragao de Dados, e que sao os seguintes:

e buildClassifier: método responsavel pela construcao do classificador utilizando-se
das instancias da base de dados para treino e as correspondentes opcoes de confi-

guracao disponiveis do classificador.

e evaluateCrossValidation: método responsavel pela avaliagdo do desempenho do al-

goritmo utilizando o método de cross-validation.

e evaluateTestSet: realiza a avaliacao de desempenho do classificador utilizando uma

parte da base de dados para teste.

e classifylnstance: executa a classificacao uma instancia tnica. E o método utilizado

para predizer o diagnéstico de um paciente.

Sendo assim, as classes BayesNet e TreesF'T, que sao referentes a aplicacao dos

métodos de classificacao escolhidos para uso nesse projeto, sao especializagoes da classe
DataMiningMethod.

Por sua vez, a classe DataMiningMethod é uma especializacao da classe InstancesAn-
dOptions, que possui os métodos referentes a atribuicao do conjunto de instancias a ser

utilizado pelo modelo do classificador e as opgoes de configuracao deste.

Também é uma especializacao da classe InstancesAndOptions, a classe AssociatorDa-
taMining, que contém os métodos necessarios para a criagao de um associador que sao os

apresentados a seguir:

e buildAssociator: é o responsavel pela construcao do modelo do associador.

e getAssociatorRules: funcao que retorna as regras de associacao extraidas da base
de dados.
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Sendo assim, a classe AssociatorApriori é uma especializacao da classe AssociatorDa-

taMining.

Quando essa operacao de extracao de conhecimento de uma base de dados for soli-
citada, o médulo de processamento executara a funcao getAssociatorRules do algoritmo
Apriori. O retorno dessa funcao sera o conjunto de regras geradas para a base de dados
indicada e serao encaminhadas para o aplicativo da interface do usuario, via socket, para
posterior visualizagao dos usudrios, dos médicos ou dos pesquisadores. Na figura 13 ¢é
mostrado o diagrama de classe em UML que demonstra com mais clareza essas interagoes

entre as classes, seus atributos e seus métodos:

4.9.2 Interface Android de Usuario

Esse moédulo da solucao tem por objetivo prover a interface de entrada e saida de
dados para o usudario que se utiliza de dispositivos méveis Android. Por isso, essa imple-
mentacao divide-se em uma série de classes do tipo Activity, que sao as classes utilizadas
no Android para a implementacao de cada uma das telas de uma aplicagado. Portanto, a
classe Userlnterface implementa a tela inicial do aplicativo, que contém dois botoes, um
para a entrada no modo Médico e outro para a entrada no modo Engenheiro do aplicativo.
Para uso final, essa op¢ao do modo Engenheiro devera ser deprecada. Entrando no modo
Meédico, é apresentada ao usudrio a tela implementada pela classe MedicalUserInterface,
que contém trées pares de botoes, cada par representando cada uma das trés doencas alvo
desse projeto. Posteriormente, se a escolha do usuario for para a predicao de diagndstico
do paciente, é mostrada ao mesmo a tela com varios campos de edigao de texto que permi-
tem ao mesmo inserir os dados sobre o paciente para o posterior pedido de diagnostico. As
classes responsaveis por isso, sao as chamadas ColumnLauncher, BreastCancerLauncher
e DermatologyLauncher. A partir do toque do usuario no botao de pedido de geragao
de diagnoéstico que fica na porcao inferior direita da tela, essas classes se comunicam a
classe SocketComm, que é responsavel por efetuar a transmissao, via socket, dos dados
do paciente para o médulo de processamento de dados anteriormente exposto no presente
capitulo. Essa classe se utiliza da classe InitTask, que extende a AsyncTask, e que per-
mite que se facam operacoes em background em uma aplicacao Android, alternativamente
a criacao de Threads em Java. Essa separacao da execucao das tarefas de comunicacao
via socket do processo principal do aplicativo é uma requisi¢ao do sistema Android que o
faz para evitar que possiveis atrasos decorrentes das operacoes de rede possam ocasionar

perda de desempenho no tratamento das tarefas de manipulacao das telas da aplicacao,
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o que é extremamente incomodo ao usuario.

Com o recebimento da resposta do médulo de processamento de Mineracao de Dados
sobre o diagnostico do paciente, a classe ProtocolAndroid mostra ao usuario o diagnéstico
de forma interpretavel, ou seja, associa o indice numérico da classificacao do paciente a

doenca que o mesmo esta representando.

Para o caso do usudrio escolher pelo botao responsavel pela extracao de conhecimento
da base de dados, a classe MedicalUserInterface comunica-se diretamente com a classe
SocketComm para pedir as regras de associagao ao moédulo de processamento de dados.
Por fim, também é através da classe ProtocolAndroid que as regras recebidas sao mostradas

a0 usudrio.

Na figura 14 mostrado o diagrama de classe em UML que demonstra com mais clareza

essas interagoes entre as classes, seus atributos e seus métodos:

4.9.3 Telas do Aplicativo

Na presente subsecao sao mostradas as telas do aplicativo na sequéncia em que sao

mostradas ao usuario:
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<<Java Class>>
® DataMiningProcessor
data mining pack

oStable: Object]]

°n_mathods- int

nsnidatasets: int
oPtraining_datasets_names- String[]
otesting_datasets_names- String[]
nsmethodsinames: String[]
nsdatabaseipath: String

“of STATSPATH: String = "WDMPW"

*f DMPTFILENAME- String = "\itable dmpt”
o DMPSFILENAME: String = "Wstats.dmps”
“HEADER_DIAGNOSTIC_PACKET SIZE: int = 3

&DataMmmgPro:essor(Stnng[].Strmg[].Smng[].Strmg}
@ setDatabasePath(String):void

@ getDatabasePath():String

@ setNumberCfiviethods(int)-void

@ getMumberOfiviethods():int

@ setNumberOfDatasets(int)-void

@ getNumberOfDatasets()-int

osprmtTable(}:vmd
oswmeTablelmquptFl\e():vmd

@ readTableFromDmptFile{)-void

@ protocol{String[]):String

= preparelnputForDermatology(String[]): String[]
= preparelnputForBreastCancer(String[]): String[]
@ daleComm(String[])-void

& getBestMethod(String):String
05cunverlU5erDataTaIn5!ance(Smng[]}:lnstance
& applyClassificationMethad(String String, String[]) String
&gethathods_names() String[]
05setIVIethodsjames(Strmg[}}:vmd
@FgetDatasets_names():String[]

& setTrainingDatasets_names(String[])void

@ setTestingDatasets_names(String[])void
osmam(Strmg[]}:vmd

-unsupenisedDiscretizeFilter -associatorAprion 0.1 -bayesNet\0_1 -treesFT, 0.1

<<Java Class>» <<Java Class>> <<Java Class>> <<Java Class>»
®UnsupervisedDiscretizeFilter © AssociatorApriori (©BayesBayesNet ©TreesFT
data.mining.pack data.mining.pack data.mining.pack data.mining.pack
& UnsupenisedDiscretizeFilter() o apriori: Apriori o bayes: BayesNet a tree: FT .
© applyFilter()-Instances o gval: AssociatorEvaluation o cls: Classifier = cls: Classifier
CCASSUC\QTDTADHOH() o eval: Evaluation o eval: Evaluation
@ buildAssociator()-void & BayesBayeshat() & TreesFT()
@ getAssociatorRules()-FastVectorf] @ buildClassifier()-void @ buildClassifier()-void
@ evaluateAssociator():void @ evaluateCrossValidation():void @ evaluateCrossValidation():void
@ evaluatesTestSet()-void @ evaluatesTestSet()void
@ classifylnstance(Instance) double @ classifylnstance(Instance)-double
@ getMeanAbsoluteError():double @ getMeanAbsoluteError():double
<<Java Class>» <<Java Class>> <<Java Class>>
& DataMiningFilter @A iatorDataMiningMethod| & DataMiningMethod
data.mining.pack data.mining.pack data.mining.pack
OCDataMmmgF\Iter(} OEASSDCIEIO(DEIQMIH\HQMEMOU(} d‘burﬁan'assrﬂer{,l'vmd
&'applyFilter()-Instances & buildAssociator() void & evaluateCrossValidation()-void
&' getAssociatorRules()-FastVector]] & evaluatesTestSet()-void
deveiuafeAssocra!orﬂ'vord d‘ge!MeanAbsofu!eErmr{,l'doubfe
& classifyinstance(instance):double
@ addUserlnstance(Instance, String)-void
& DataMiningMsthod()

<<Java Class>>
@linstancesAndOptions
data.mining.pack
< options: String[]
Sinstances: Instances
StestSetinstances: Instances

oclnstancesAndOpt\ons(}

@ setOptions(String):void

@ getOptions():String[]

@ setinstances(String)void

@ setinstances(instances):void
@ getlnstances():Instances

@ setTestSet(String)void

@ getTestSet()Instances

Figura 13: Diagrama de classes UML do moédulo de processamento de Mineragao de
Dados
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<<Java Class>>
®UserlnterfaceActivity
userinternamespace

& UserinterfaceActivity()
 onCreate(Bundle) void

I

@ onClick(View):void

<<Java Class>>
@ EngineerUserinterface
userinternamespace

<<Java Class>>
©MedicalUserinterface
userinternamespace

& EngineerUsernterface()
< onCreate(Bundle)void

| @ onClick(View) void

& MedicalUserlnterface()
| © onCreate(Bundie) void

<<Java Class>>
®ColumnL

=<Java Class>>

ke @Br ancerL.

userinternamespace
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Figura 15: Tela inicial do aplicativo
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Figura 17: Tela 2 de entrada de dados do paciente com tumor de mama
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Processando diagnéstico de Tumor de Mama

Processando diagnéstico...

Tumor de Mama
Benigno

Diagnosticar novo paciente com Tumor de Mama

Diagnosticar novo paciente com outra doenga

Figura 19: Tela de resultado de diagndstico de tumor de mama benigno
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Figura 21: Tela 1 de
entrada de dados
dermatolédgicos do
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Maligno

Diagnosticar novo paciente com Tumor de Mama

Diagnosticar novo paciente com outra doenga

Figura 22: Tela 2 de Figura 23: Tela 3 de
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paciente paciente



4.9 Arquitetura da Solu¢do de Pred. de Diag. e de Extr. de Conhe. de BD Médicas 86

Figura 24: Tela 4 de Figura 25: Tela 5 de Figura 26: Tela 6 de
entrada de dados entrada de dados entrada de dados
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paciente paciente paciente
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Figura 27: Tela 7 de entrada de dados Figura 28: Tela de processamento do
dermatologicos do paciente diagnostico dermatolégico do paciente

Figura 29: Tela de Figura 30: Tela de Figura 31: Tela de
resultado de diagnostico resultado de diagnostico resultado de diagnostico
de dermatite cronica de dermatite seborréica de liquen plano
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Psoriase

Figura 32: Tela de Figura 33: Tela de Figura 34: Tela de
resultado de diagnostico resultado de diagnostico resultado de diagnostico
de pitiriase rosea de pitirfase rubra pilar de psoriase

Dados sobre a coluna vertebral do paciente
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Grau de declive sacral
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Diagnosticar paciente!

Figura 35: Tela 1 de entrada de dados do paciente de coluna vertebral
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Processando diagnéstico da coluna vertebral

Processando diagnéstico...

Hérnia

Diagnosticar novo paciente da coluna vertebral

Diagnosticar novo paciente com outra doenga

Figura 37: Tela de resultado de diagnéstico de hérnia
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Diagnosticar novo paciente com outra doenga
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Diagnosticar novo paciente da coluna vertebral

Diagnosticar novo paciente com outra doenga

Figura 39: Tela de resultado de diagnoéstico de espondilolistese
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Figura 41:
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Tela com as regras extraidas da base de dados de dermatologia
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Conhecimento sobre coluna vertebral
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Figura 42: Tela com as regras extraidas da base de dados da coluna vertebral
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4.10 Estratégia de Teste da Solucao de Predicao de
Diagndsticos de Bases de Dados Médicas

Dada a arquitetura da implementacao da solucao de predicao de diagnosticos e de
extracao de conhecimento de bases de dados médicas anteriormente citada, necessita-se
de uma estratégia de execucao de testes para validar se o funcionamento geral do sistema
esta de acordo com o projetado inicialmente. Para tanto, cria-se um teste de integracao,
no qual os modulos do aplicativo Android e da aplicacao Java de processamento de Mi-
neragao de Dados sd@o combinados e testados em grupo. O objetivo de se executar testes
de integracao ¢ verificar os requisitos funcionais, de desempenho e de confiabilidade da
modelagem do software. Ou seja, utilizando-se esse teste, pode-se encontrar possiveis
erros nas interfaces entre os componentes do sistema. Para tanto, um projeto de teste
foi criado, fazendo uso da classe ActivityInstrumentationTestCase2 do Android. FEssa
classe prove testes funcionais para uma Activity. Portanto, a Activity em teste é criada
usando a infraestrutura do sistema, permitindo a manipulacao da mesma diretamente,
através de comandos de instrumentacao, chamados pelo método InstrumentationTest-
Case.launchActivity(). Esse teste de integragao proposto poderia ser realizado de forma
manual ou automatizada. Dadas as quantidades de dados a serem inseridos via interface
do aplicativo serem grandes, opta-se pela execucao automatizada dos testes de integracao.
Assim sendo, o projeto de teste Android criado compoe-se de trés rotinas de teste, cada
uma com o intuito de testar cada uma das trés bases de dados utilizadas pela solucao
proposta neste documento. Portanto, o algoritmo de teste é semelhante nos trés casos,
visto que, em linhas gerais, os trés testam o sistema a partir da insercao dos dados dos
pacientes na tela de informacoes mostrada ao usuério e, por fim, léem o resultado do di-
agnodstico gerado e o comparam com o diagnostico esperado. Se os resultados, gerado pela
solugao e o esperado forem iguais, isso indica que o sistema fez uma predicao correta, caso
contrario a predicao foi equivocada. Procurando detalhar essa rotina de teste, seguem os

seus principais passos:

e Execucdo do comando setActivitylnitialTouchMode(false);: esse comando é res-
ponsavel por fazer com o que o emulador sobre o qual os testes do aplicativo estao
sendo executados nao receba cliques externos. Isso serve para evitar que eventuais

cliques acidentais na tela da aplicacao possam interferir no fluxo de teste.

e Instrumentation instrumentation = getInstrumentation();: com esse comando, a ro-

tina de teste podera em seguida fazer uso dos métodos de instrumentacao necessarios
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para manipular o aplicativo em teste.

Instrumentation. ActivityMonitor monitor = instrumentation.addMonitor(UserInter-
faceActivity.class.getName(), null, false);: adiciona um monitor sobre a classe Use-
rinterfaceActivity. Isso é feito pela necessidade de monitorar a execucao das classes
nas quais pretende-se efetuar operagoes com os seus componentes, tais como botoes,

caixas de edicao de texto, etc.

{Intent intent = new Intent(Intent.ACTION_MAIN);
intent.setFlags(Intent.FLAG_ACTIVITY_NEW_TASK) ;
intent.setClassName (instrumentation.getTargetContext (),
UserInterfaceActivity.class.getName());

instrumentation.startActivitySync(intent);}

. esse bloco de codigo é responsavel por iniciar a Activity UserInterfaceActivity, que

é a que desenha a primeira tela do aplicativo.

Activity currentActivity = getInstrumentation().waitForMonitor With Timeout(mo-
nitor, 5);: esse comando faz com que a rotina de teste aguarde pelo inicio da
Activity que esta sendo monitorada. Se a Activity for iniciada dentro do timeout
estipulado, esta é guardada na variavel currentActivity, que por sua vez é testada

quanto a sua nulidade no comando assertNotNull(currentActivity);.

medicallnterface Button = currentActivity. find ViewByld(user.inter.namespace.R.id-
.meduserinterf);: como pretende-se efetuar um clique no botao que permite o acesso
a tela que contém as operagoes médicas do aplicativo, executa-se esse comando para

associar esse botao na variavel medicallnterface Button.

instrumentation.removeMonitor(monitor);: depois de ter salvo as varidveis dos com-
ponentes de interesse da currentActivity, remove-se o monitor previamente adicio-

nado.

monitor = instrumentation.addMonitor(MedicalUserInterface.class.getName(), null,
false);: novamente, adiciona-se um monitor, agora para controlar a Activity Medi-
calUserInterface, na qual sao mostrados ao usuario os botdoes para o acionamento

dos pedidos de diagnostico.

TouchUtils. click View(this, medicallnterfaceButton);: nesse momento é que se rea-
liza o clique do botao anteriormente salvo na variavel medicallnterface Button. E

importante salientar aqui que sempre precisa-se primeiro adicionar o monitor para
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a proxima tela, antes de efetuar, de fato, o clique no botao que realiza a transicao

para a préxima tela.

A partir desse momento, prossegue-se com comandos similares com os mostrados
anteriormente, para que se siga no fluxo de telas até a que contém os campos de edicao
de texto nos quais os dados dos pacientes sao digitados. Esses dados dos pacientes sao
armazenados em trés arquivos distintos, um para cada base de dados, e localizam-se no
cartao de memoria do emulador utilizado para os testes. Portanto, um laco é criado para
ler cada uma das linhas do arquivo de teste, visto que cada linha contém os dados referentes
a um paciente unico. Depois que os campos de entrada de dados sao preenchidos, a rotina
de teste clica no botao responsavel pelo pedido de geracao de diagndstico. Nesse momento,
os dados do paciente sao enviados ao médulo Java de processamento através de um socket
http. Depois, a rotina de teste aguarda o retorno do resultado de diagnéstico gerado e o
salva numa variavel chamada mClass. Por fim, o teste compara o conteido dessa variavel
com o da variavel expectedClass, que contém o valor de diagnodstico esperado para aquele
paciente. Em caso de igualdade do conteido dessas variaveis, o teste considera que para
esse paciente, a predicao de diagnéstico foi realizada com sucesso, caso contrario, houve
um equivoco na predicao. Em seguida, a rotina de teste segue para a préxima linha do
arquivo de testes a fim de proceder o seu fluxo. Os frutos da execucao da estratégia de

testes aqui apresentada sao mostrados no capitulo de Resultados.
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5 Resultados

Primeiramente, neste capitulo, sao reportados os resultados dos experimentos realiza-
dos com os algoritmos de classificacao e de associacao, com o objetivo de escolher quais
os melhores entre eles para serem aplicados sobre as bases de dados de tumor de mama,
de doencas dermatologicas e de problemas da coluna vertebral. Posteriormente, esses al-
goritmos considerados melhores tém seus desempenhos refinados a partir de experimentos

variando seus parametros de configuracao.

Por fim, sao mostrados os resultados obtidos dos testes de integracao da solugao de
predi¢ao de diagndsticos, solugao essa que abrange os médulos da interface Android e da

aplicacao Java de processamento de Mineracao de Dados.

5.1 Resultados dos Experimentos com os Algoritmos
de Classificacao

Algoritmo Precisao Estatistica Kappa AUC Medida F
ADTree 94.96 0.89 0.99 0.96
BFTree 92.94 0.84 0.92 0.95

Decision Stump 87.86 0.75 0.90 0.90
FT 95.50 0.90 0.98 0.97

1d3 90.25 0.89 0.94 0.96

J48 92.39 0.83 0.96 0.94
J48graft 92.27 0.83 0.96 0.94
LADTRee 94.37 0.87 0.99 0.96
LMT 95.04 0.89 0.99 0.97
NBTree 96.81 0.93 0.99 0.98
Random Forest 96.22 0.92 0.99 0.97
Random Tree 92.65 0.84 0.94 0.94
REPTree 93.99 0.87 0.97 0.95
Simple Cart 93.28 0.85 0.93 0.95

Tabela 4: Resultados de desempenho dos algoritmos de arvore de decisao sobre a base
de dados de tumor de mama.

Algoritmo Precisao Estatistica Kappa AUC Medida F
BayesNet 97.18 0.94 0.99 0.98
NaiveBayes 97.14 0.94 0.99 0.98
NaiveBayesSimple 97.14 0.94 0.99 0.98
NBUpdateable 97.14 0.94 0.99 0.98

Tabela 5: Resultados de desempenho dos classificadores Bayesianos sobre a base de
dados de tumor de mama.
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5.1.1 Refinamento dos Parametros de Configuragcao do Algo-
ritmo BayesNet Sobre a Base de Dados de Tumor de
Mama

As redes de Bayes podem utilizar distintos algoritmos de busca e de medidas de

qualidade. Os parametros de configuragao disponiveis para o mesmo sao os seguintes:

e Estimador: algoritmo selecionado para encontrar as tabelas de probabilidade con-

dicional da Rede de Bayes.
e Algoritmo de Busca: usado para a busca das estruturas da rede.

e Uso da Alternating Decision Tree: quando é usada uma Alternating Decision Tree(a
estrutura de dados para aumentar a velocidade de contagem, nao deve ser confun-
dido com o classificador sob 0 mesmo nome) o tempo de aprendizagem cai, geral-
mente. No entanto, por apresentarem uso intensivo de memoria, problemas podem
ocorrer. Mudar esta opcao faz com que os algoritmos de aprendizagem fiquem mais

lentos.

Através do uso da ferramenta Weka, foram realizadas alteracoes nesses parametros,
sem que fossem percebidas melhoras no desempenho do algoritmo. Portanto, os parame-

tros padrao sao mantidos, sendo:

e Estimador: SimpleEstimator -A 0.5. O SimpleEstimator é usado para estimar as
tabelas de probabilidade condicional de uma rede de Bayes uma vez que a estrutura
foi aprendida. Tem como opc¢ao o chamado alfa, que é utilizado para estimar as
tabelas de probabilidade e pode ser interpretado como a contagem inicial de cada

valor.

e Algoritmo de Busca: K2 -P 1 -S BAYES. Este algoritmo de aprendizagem Bayesiano

usa o Hill Climbing restringido por uma ordem sobre as variaveis.

e Uso da Alternating Decision Tree: Falso

Sendo assim, o resultado final do desempenho do algoritmo BayesNet, extraido da

ferramenta Weka é mostrado no apéndice desse volume.
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Algoritmo Precisao Estatistica Kappa AUC medida F
BFTree 95.56 0.94 0.99 0.97
Decision Stump 50.28 0.34 0.90 0.81
FT 96.77 0.96 1.00 1.00
1d3 87.93 0.87 0.96 0.96
J48 92.67 0.91 0.97 0.94
J48graft 92.75 0.91 0.97 0.93
LADTree 95.64 0.95 1.00 0.99
LMT 96.61 0.96 1.00 1.00
NBTree 93.96 0.92 1.00 0.97
Random Forest 93.80 0.92 1.00 0.98
Random Tree 87.12 0.84 0.96 0.94
REPTree 84.05 0.80 0.98 0.93
Simple Cart 95.48 0.94 0.99 0.97

Tabela 6: Resultados do desempenho dos algoritmos de arvore de decisao sobre a base
de dados de dermatologia.

Algoritmo Precisao Estatistica Kappa AUC Medida F
BayesNet 98.06 0.98 1.00 1.00
NaiveBayes 97.74 0.97 1.00 1.00
NaiveBayesSimple 97.74 0.97 1.00 1.00
NBUpdateable 97.74 0.97 1.00 1.00

Tabela 7: Resultados de desempenho dos classificadores Bayesianos sobre a base de
dados de dermatologia.

5.1.2 Refinamento dos Parametros de Configuracao do Algo-
ritmo BayesNet Sobre a Base de Dados de Dermatologia

Para o presente refinamento, sao alterados os mesmos parametros do caso do tumor
de mama, visto que o melhor algoritmo para ambas bases de dados é o mesmo BayesNet.
Todavia, diferentemente do caso anterior, nos experimentos sobre os dados dermatolégicos,
a alteragao do uso do algoritmo de busca do K2 -P I -S BAYES para o TAN -S BAYES,
fez com que o nimero de instancias classificadas equivocadamente caisse de 3 para apenas
1. Os demais parametros sao mantidos em seus valores padrao. No apendice, mostra-se

o resultado final do desempenho do algoritmo BayesNet, extraido da ferramenta Weka.

Algoritmo Precisao Estatistica Kappa AUC medida F
BFTree 80.84 0.69 0.84 0.61
Decision Stump 77.51 0.63 0.79 0.00
FT 84.44 0.75 0.90 0.67
J48 81.12 0.70 0.82 0.61
J48graft 81.12 0.70 0.82 0.61
LADTree 81.98 0.71 0.89 0.61
LMT 85.67 0.77 0.95 0.69
NBTree 79.89 0.68 0.88 0.58
Random Forest 84.06 0.74 0.92 0.67
Random Tree 77.80 0.64 0.70 0.52
REPTree 79.12 0.67 0.84 0.56
Simple Cart 79.61 0.67 0.82 0.51

Tabela 8: Resultados do desempenho dos algoritmo de arvore de decisao sobre a base de
dados de problema de coluna vertebral.

5.1.3 Refinamento dos Parametros de Configuracao do Algo-
ritmo FT Sobre a Base de Dados da Coluna Vertebral

Para o refinamento da classificacao da base de dados da coluna vertebral, alteraram-se

os seguintes parametros do algoritmo de arvore de decisao FT:
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Algoritmo Tempo de Treinamento do Modelo de Aprendizagem Supervisionada em segundos
BFTree 0.22
Decision Stump 0.00
FT 0.12
J48 0.01
J48graft 0.06
LADTree 0.09
LMT 1.32
NBTree 0.38
Random Forest 0.03
Random Tree 0.00
REPTree 0.01
Simple Cart 0.41

Tabela 9: Resultados dos tempos de treinamento do modelo de aprendizagem
supervisionada dos algoritmo de arvore de decisao sobre a base de dados de problema de
coluna vertebral.

Algoritmo Precisao Estatistica Kappa AUC Medida F
BayesNet 73.06 0.57 0.89 0.61
NaiveBayes 72.68 0.56 0.89 0.59
NaiveBayesSimple 72.68 0.56 0.89 0.59
NBUpdateable 72.68 0.56 0.89 0.59

Tabela 10: Resultados do desempenho dos classificadores Bayesianos sobre a base de
dados de coluna vertebral.

e binSplit: converte todos os atributos nominais para bindrios antes de construir a

arvore. Isto significa que todos os grupos no final serao uma arvore binaria.

e crrorOnProbabilities: minimiza o erro em probabilidades em vez de erros de classi-
ficagdao, quando valida de forma cruzada o niimero das iteragoes LogitBoost. Quando
definido, o niimero de iteracoes LogitBoost é escolhido o que minimiza o erro quadratico

em vez do erro de classificacao.

o minNumlnstances: define o nimero minimo de casos em que um noé é considerado

para a separacao. O valor padrao é 15.

e modelType: o tipo do modelo FT. Zero, para FT, 1, para FTLeaves, e 2, para
FTInner.

e numBoostinglterations: define um numero fixo de iteracoes para o LogitBoost. Se
maior ou igual a 0, esta define um nimero fixo de iteragoes LogitBoost que é usado
em todos os lugares na arvore. Se menor que 0, o nimero é validado de forma

cruzada.

e useAIC: a AIC é usada para determinar quando parar as iteracoes LogitBoost. O

padrao é nao usar a AIC.

e weightTrimBeta: define o valor beta utilizado para corte em peso no LogitBoost.
Somente as instancias que transportam (1 - beta) % do peso da iteragdo anterior
sao utilizados na iteragao seguinte. Definir como 0 para nenhum peso de corte. O

valor padrao é 0.
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Apos os experimentos variando esses parametros do FT, percebeu-se que apenas a
alteracao da configuracao modelType, para o valor F'TLeaves foi a que trouxe melhoria no
desempenho do algoritmo, que assim passou a classificar erroneamente 13 instancias, ao
invés de 17. Portanto, os demais parametros sao mantidos, sendo que a configuracao final

fica:
e binSplit: falso.
e errorOnProbabilities: falso.
o minNumlinstances: 15.
e modelType: FTLeaves.
e numbBoostinglterations: 15.
o useAIC: falso.
o weightTrimBeta: 0.

O resultado final do desempenho do algoritmo FT apds refinamento pode ser visto no

apéndice desse trabalho.

5.2 Resultados dos Experimentos com Algoritmos de
Associacao

Como mencionado anteriormente, a geragao de regras de associacao foi feita consi-
derando como métrica uma confianca minima de 0.9, e restringindo o nimero de regras
geradas em 100. Essas regras sao mostradas, a fim de ilustrar os resultados obtidos, no
apéndice desse volume. Para a base de dados de tumor de mama, o algoritmo Apriori
obteve 100 regras com confianga acima de 0,9. A 100* regra foi extraida com confianga
de 0,93. Ja para a base de dados de dermatologia, também foram extraidas 100 regras,
todas com confianca acima dos 0,9 pontos. Por fim, extraiu-se 100 regras de associagao

para a base de dados de coluna vertebral.
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5.3 Resultados dos Testes Automatizados de Inte-
gracao da Solucao

5.3.1 Resultados dos Testes de Integracao para a Predicao de
Diagnoéstico sobre a Base de Dados de Tumor de Mama

Considerando-se o arquivo de entradas de dados de pacientes para teste, contendo 233
instancias, encontraram-se 6 casos de pacientes para os quais a solugao errou a predicao

do diagnéstico, sendo mostrados na tabela 11:

Atributos Paciente 1 Paciente 2 Paciente 3 Paciente 4 Paciente 5 Paciente 6

Cédigo da amostra do paciente 1231706 242970 1239232 1096352 1017023 1226012
Clump Thickness 8 5 3 6 6 4
Uniformity of Cell Size 4 7 3 3 3 1
Uniformity of Cell Shape 6 7 2 3 3 1
Marginal Adhesion 3 1 6 3 5 3
Single Epithelial Cell Size 3 5 3 3 3 1
Bare Nuclei 1 8 3 2 10 5
Bland Chromatin 4 3 3 6 3 2
Normal Nucleoli 3 4 5 1 5 1
Mitoses 1 1 1 1 3 1

Diagndstico esperado Benigno Benigno Benigno Benigno Benigno Maligno

Diagnéstico predito Maligno Maligno Maligno Maligno Maligno Benigno

Tabela 11: Pacientes com diagndstico errado pelo classificador BayesNet

5.3.2 Resultados dos Testes de Integracao para a Predicao de
Diagnéstico sobre a Base de Dados de Dermatologia

Considerando-se o arquivo de entradas de dados de pacientes para teste, contendo
122 instancias, encontrou-se 1 caso de paciente para o qual a solucao errou a predicao do

diagnostico, sendo mostrado na tabela 12:

5.3.3 Resultados dos Testes de Integracao para a Predicao de
Diagnéstico sobre a Base de Dados da Coluna Vertebral

Considerando-se o arquivo de entradas de dados de pacientes para teste, contendo 104
instancias, encontraram-se 13 casos de pacientes para os quais a solucao errou a predicao

do diagnoéstico, sendo mostrados nas tabelas 13 e 14:
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Atributos Paciente 1
erythema 3
scaling
definite borders
itching

koebner phenomenon

polygonal papules

follicular papules

oral mucosal involvement

knee and elbow involvement

scalp involvement

family history, (0 or 1)

melanin incontinence

eosinophils in the infiltrate

PNL infiltrate

fibrosis of the papillary dermis

exocytosis

acanthosis

hyperkeratosis

parakeratosis

clubbing of the rete ridges

elongation of the rete ridges

thinning of the suprapapillary epidermis

spongiform pustule

munro microabcess

focal hypergranulosis

disappearance of the granular layer

vacuolisation and damage of basal layer

spongiosis

saw-tooth appearance of retes

follicular horn plug

perifollicular parakeratosis

inflammatory monoluclear inflitrate

N O|OIO|O| OO0 == N[O = N[O = OO OO N OO O Of N| M| W

band-like infiltrate 0
age 46
Diagndstico esperado psoriasis

Diagnéstico predito

seboreic dermatitis

Tabela 12: Pacientes com diagnéstico errado pelo classificador BayesNet

Atributos Paciente 1 Paciente 2 Paciente 3 Paciente 4 Paciente 5 Paciente 6 Paciente 7
incidéncia pélvica 54.600316 31.276012 56.030218 44.489275 43.349606 45.366754 49.828135
inclinagao da pelve 21.488974 3.144669 16.297915 21.786433 7.467469 10.755611 16.736435
lordose lombar 29.360216 32.562996 62.275275 31.474154 28.065483 29.038349 28
inclinacao do sacro 33.111342 28.131342 39.732303 22.702842 35.882137 34.611142 33.0917
raio pélvico 118.343321 129.011418 114.023117 113.778494 112.776187 117.270068 121.435559
grau de espondilolistese -1.471067 3.62302 -2.325684 -0.284129 5.753277 -10.675871 1.913307
Diagnéstico esperado Normal Hernia Hernia Normal Hernia Hernia Normal
Diagnoéstico predito Hernia Normal Normal Hernia Normal Normal Hernia

Tabela 13: Pacientes com diagndstico errado pelo classificador F'T

Atributos Paciente 8 Paciente 9 Paciente 10 Paciente 11 Paciente 12 Paciente 13
incidéncia pélvica 53.936748 76.147212 67.538182 56.103774 64.311867 65.007964
inclinagao da pelve 20.721496 21.936186 14.655042 13.106307 26.328369 27.602608
lordose lombar 29.220534 82.961502 58.001429 62.63702 50.958964 50.947519
inclinagao do sacro 33.215251 54.211027 52.883139 42.997467 37.983498 37.405357
raio pélvico 114.365845 123.93201 123.63226 116.228503 106.177751 116.581109

grau de espondilolistese -0.42101 10.431972 25.970206 31.172767 3.118221 7.015978

Diagnéstico esperado Normal Spondylolisthesis Normal Normal Normal Spondylolisthesis
Diagnéstico predito Hernia Normal Spondylolisthesis Spondylolisthesis Spondylolisthesis Hernia

Tabela 14: Pacientes com diagnéstico errado pelo classificador F'T
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6 Discussoes

Primeiramente, dada a intencao de se utilizar alguma metodologia da area de Inte-
ligéncia Artificial a fim de contribuir positivamente para a area médica, conclui-se que a
abordagem de extracao de conhecimento sobre bases de dados é a mais apropriada. Isso
porque as atividades praticadas nos ambientes clinico e hospitalar geram uma enormidade
de dados que sao organizados em bancos de dados. Portanto, utilizar-se de métodos da
Mineracao de Dados, combinados com os filtros de pré e pos processamento de dados,
é importante para extrair conhecimentos que estao, de certa forma, escondidos nessas

grandes massas de dados.

Quanto aos diversos tipos de métodos de Mineracao de Dados existentes, conclui-se
que os mais apropriados para a obtencao de conhecimento sobre as bases selecionadas sao
os que se referem a classificacao e a associacao. Isto porque o primeiro é responsavel por
aprender a diagnosticar doengas baseando-se na criacao de um modelo de aprendizagem,
partindo de uma massa de dados de treino e, em seguida, diagnosticar novas entradas de
dados de pacientes. Ja o segundo atinge o proposito de extrair relagoes entre os atributos

das bases de dados e em relagao com a classe de diagnostico das doencas analisadas.

Sobre essa tarefa de associagao, dados os experimentos realizados com o Weka, e que
foram relatados na secao de Resultados deste documento, foi possivel obter um conjunto
de pelo menos 100 regras com confianca acima dos 90% para as trés bases de dados em
questao. Todavia, para a base de dados de problemas da coluna vertebral, percebeu-se a
necessidade de alguns experimentos a mais em relacao as demais bases. Isso porque a base
de dados da coluna vertebral possui atributos numéricos com valores Reais, ao contrario
das demais bases que sao constituidas por atributos numéricos, porém discretos. Adici-
onalmente a isso, a aplicacao do algoritmo Apriori, que se concluiu ser o mais adequado
para utilizacao através dos estudos feitos sobre a literatura especializada, exige que os
atributos sejam discretizados previamente. Portanto, enquanto as bases de dados sobre
o tumor de mama e a dermatologia ja indicaram, pelas categorias de cada atributo, em

quantos intervalos de valor estes atributos deveriam ser discretizados, os atributos Reais
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que descrevem as angulagoes de porcoes da coluna vertebral precisaram ser discretiza-
dos através de experimentos para que se chegasse a um numero adequado. Sendo assim,
percebeu-se que para o valor padrao do Weka de discretizacao dos atributos em 10 inter-
valos de valor, o algoritmo Apriori apenas conseguiu extrair 18 regras de relacionamento
entre os atributos com confianga de 90%. Quando o nimero de intervalos foi aumentado,
o algoritmo passou a encontrar menos relagoes ainda. Em 5 intervalos, o algoritmo con-
seguiu obter pelo menos 100 regras de associa¢ao, tal como nas demais bases de dados.
Por isso, concluiu-se que a discretizacao de dados, como etapa de pré-processamento em
relacao a Mineracao dos Dados, pode e muito colaborar tanto com o sucesso como com o
insucesso de um projeto de extracao de conhecimento. E interessante notar esse “cobertor
curto” existente na relacao entre querer quantizar cada vez mais atributos Reais, a fim
de obter mais precisao, mas que em contrapartida, gera muitos intervalos de valor que
acabam ocorrendo com baixa frequéncia na base de dados e levando o algoritmo Apriori
(ou até outros algoritmos relacionados) a nao obterem regras com a confianga desejada
de 90% ou mais. Também conclui-se que ¢é interessante a anélise de um perito na drea
de conhecimento sobre esse conjunto de regras que é gerado automaticamente, e por isso,
as relacoes listadas nesse trabalho sao, posteriormente, apresentadas aos mesmos para

posterior consulta e anélise.

As regras mostradas na se¢ao de Resultados da presente pesquisa estao no formato de
representacao da ferramenta Weka, que, conclui-se nao ser a forma mais amigavel para
futuras andlises. Por isso, algumas delas serao aqui interpretadas como exemplo, para

facilitar o entendimento:

[ ] UniformityofCellSize=’(-inf-1.9]’ BareNuclei=’(-inf-1.9]’ 347 ==> Class=2 347 conf:(1):

Dessa regra de associacao conclui-se que se a uniformidade do tamanho da célula
tiver valor 1 (lembrando-se que nessa base de dados os valores dos atributos origi-
nais variam entre 1 e 10) e a quantidade de nicleos das células nao cercados por
citoplasma tiver nivel igual a 1, entao o diagnéstico do paciente é de tumor benigno
(classe de valor igual a 2).

® UniformityofCellSize=’(-inf-1.9]’ BareNuclei=’(-inf-1.9]’ NormalNucleoli=’(-inf-1.9]’ 327 ==> Mitoses=’(-inf-1.9]’ Class=2 322 conf: (0.98)

Dessa regra conclui-se que se a uniformidade do tamanho da célula for igual a 1,
se a quantidade de nicleos nao envolvidos por citoplasma tiver nivel igual a 1, se o
nivel de presenca de nucléolos for igual a 1, entao o nivel de mitoses é igual a 1 e o
diagnostico do paciente é de tumor benigno.

® UniformityofCellSize=’(-inf-1.9]’ BareNuclei=’(-inf-1.9]’ Class=2 347 ==> NormalNucleoli=’(-inf-1.9]’ Mitoses=’(-inf-1.9]" 322 conf: (0.93)
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Dessa regra, percebe-se que se a uniformidade do tamanho da célula for de nivel 1,
se o nivel de niicleos nao envolvidos por citoplasma for igual a 1 e o paciente tiver
diagnostico de tumor benigno, entao o nivel de presenca de nucléolos nas células é

igual a 1 e o nivel de mitoses € igual a 1.

Apos os exemplos acima citados, e da analise das demais regras apresentadas no
capitulo de Resultados, percebe-se que foram extraidas tanto regras que possuem somente
atributos no antecedente e diagnodstico no consequente, quanto atributos e diagnéstico no
antecedente e atributos no consequente. Justamente essas variagoes do aparecimento
de atributos no consequente e do diagnodstico no antecedente que fazem com que essas
regras de associacao sejam diferentes das regras de classificacao que sempre apresentam
atributos no antecedente e somente o diagndstico no consequente. E importante reiterar
que é fundamental que tais regras sejam analisadas por um médico das respectivas areas
da oncologia, da dermatologia e da ortopedia para que possam ser utilizadas ou nao nas

pesquisas médicas conforme sua relevancia pratica.

Quanto ao emprego dos algoritmos de classificacao de dados empregados na geragao
de modelos de aprendizagem supervisionada de diagnésticos, percebeu-se que existem di-
versos tipos, e, por isso, objetivou-se fechar o escopo desta pesquisa sobre dois grupos: o
dos que classificam bases de dados utilizando-se da Matematica probabilistica baseada nas
distribuigoes de probabilidade de classe (Teoria Bayesiana) e os que se utilizam de uma
heuristica baseada na construcao de arvores de decisao. Concluiu-se que outra abordagem,
a do uso de Redes Neurais, nao seria tao interessante, visto que necessitam da construcao
de um modelo de aprendizagem bastante complexo de ser entendido e de construcao lenta,
o que poderia degradar o tempo de execucao de uma ferramenta online de execucao de
pedidos de diagnodstico. Dentre os modelos de arvores de decisao e de logica Bayesiana,
concluiu-se que, se o objetivo for entender como o modelo foi construido para inclusive se
basear nele para futuras tomadas de decisao, as arvores de decisao cumprem melhor esse
papel, visto que da visualizacao dos nodos, arestas e folhas da arvore, podem-se gerar re-
gras de classificagao da base de dados. E importante salientar que a extracao de regras de
associacao continua tendo sua validade e importancia, pois que as regras de classificacao
relacionam apenas certas combinacgoes de atributos com o valor da classe do problema,
a0 passo que as de associagoes também estabelecem relagoes entre os atributos, sem ne-
cessariamente envolver-se com o valor de classe. Isso, por fim, traz mais possibilidades de
estudo e pesquisa sobre o problema estudado. E por isso, a conclusao de entregar para
analise dos médicos as regras extraidas via métodos de associacao em detrimento das re-

sultantes dos métodos de classificacao. Voltando a tratar dos algoritmos de classificagao,
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se os modelos de arvores de decisao sao de mais facil leitura, os modelos de aprendizagem
Bayesiana sao mais rapidos em sua construcao, por basearem-se no calculo das probabili-
dades de certo evento ocorrer dada a probabilidade de outro ocorrer. Ou seja, conclui-se
que esse se trata de um modelo com algoritmo mais simples de construcao, ao passo que
as arvores de decisao possuem uma complexidade inerente a construcao de estruturas de
dados em arvore. Adicionalmente, os modelos Bayesianos como o Naive Bayes partem de
uma premissa confortavel de que nao existem dependéncias entre os atributos, o que oca-
sionalmente é verdade. Existem também na literatura indicagoes de que os classificadores
Bayesianos sao bastante empregados e que apresentam desempenho similar aos de arvores
de decisao. Dadas as conclusoes sobre esses dois modelos, concluiu-se que a melhor ma-
neira de escolher qual o melhor a ser empregado na ferramenta de geragao de diagndsticos
ao final de pesquisa seria a partir da experimentacao dos diversos algoritmos de arvore de
decisao e de modelos Bayesianos sobre as bases de dados. No entanto, existem diversas
métricas de possivel utilizacao para comparar o desempenho de classificadores. Da litera-
tura, percebeu-se uma grande utilizagao apenas da métrica de precisao nas comparagoes
efetuadas. Por isso, nesta pesquisa, procurou-se empregar outras métricas, a fim de saber
se existiriam outras que agregassem mais valor a comparacao de desempenho. Por isso,
nos experimentos realizados, utilizou-se além da precisao, a estatistica Kappa, a analise
da area sob a curva ROC e a Medida F, por serem métricas que levam em conta a sensi-
bilidade e especificidade dos testes de diagnéstico, e também por basearem seus célculos

a partir dos valores apresentados na matriz de confusao, ou matriz de classificagao.

Sendo assim, geraram-se os resultados mostrados no capitulo anterior, utilizando essas

quatro métricas, e que levaram as seguintes conclusoes:

6.1 Discussao sobre os Experimentos com a Base de
Dados de Tumor de Mama

Analisando os resultados para o tumor de mama a partir das tabelas 4 e 5 e dos
graficos 43, 44, 46, 45 | 48, 50, 47 e 49 é percebido que o melhor algoritmo de arvore de
decisao é o NBTree, enquanto o melhor classificador Bayesiano é o BayesNet. Finalmente,
a comparacao entre esses dois algoritmos revela que o BayesNet é o melhor, tendo os
mesmos valores para a Medida F e para a AUC, mas com valores mais altos de estatistica

Kappa e de precisao em relacao ao NBTrees.
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6.2 Discussao sobre os Experimentos sobre a Base de
Dados de Dermatologia

Dos resultados das tabelas 6 e 7 e dos graficos 51, 52, 54, 53, 56, 58, 55 e 57 conclui-se
que o melhor classificador de arvore de decisao para a base de dados de dermatologia é o
FT. J4 entre os classificadores Bayesianos, o BayesNet é o melhor por uma diferenca de
0,1 de precisao. Na comparacao entre esses dois algoritmos, o BayesNet leva vantagem
em precisao por 0,5 pontos sobre o F'T. Para os demais critérios, esses dois algoritmos
sao equivalentes. Entao, o melhor algoritmo de classificagao para a base de dados de

dermatologia é o BayesNet.

6.3 Discussao sobre os Experimentos com a Base de
Dados de Coluna Vertebral

A partir dos resultados das tabelas 8 e 10 e dos graficos 60, 62, 59, 59, 61, 64, 66,
63 e 65, o melhor classificador de arvore de decisao é o LMT. Entre os classificadores
Bayesianos, ambos NaiveBayes e NaiveBayesUpdateable tém o mesmo desempenho para
todos os critérios e foram melhores que o BayesNet. Comparando esses dois classificadores
Bayesianos com os resultados do LMT, nota-se que o LMT tem os valores maiores de
precisao, estatistica Kappa e AUC. Entao, a principio, o LMT é o melhor classificador para
as atividades de classificagao sobre a base de dados de problemas da coluna vertebral. No
entanto, analisando-se outro fator importante que é o tempo necessario para a execuc¢ao
do treino do modelo e posterior classificacao, percebe-se, pelos resultados da tabela 9,
que o modelo de aprendizagem construido no algoritmo LMT ¢é bastante demorado, em
comparacgao com o algoritmo FT, que possui desempenho semelhante. Essa demora nao
foi significativa, dado o tamanho da base de dados utilizada, porém, se esta base for
acrescida com novos dados com o tempo, ou ainda se este algoritmo for aplicado a outra
base de dados muito maior, a ferramenta de geracao online de diagndsticos podera ter

seu desempenho de resposta degradado.

Apo0s essas comparagoes entre algoritmos, notou-se que somente para a base de dados
referente aos problemas da coluna vertebral, o algoritmo BayesNet nao foi melhor do que
alguns modelos de classificadores baseados em arvores de decisao. Desse fato, conclui-
se que o motivo dessa diferenca esta nas diferencas de constituicao das bases de dados
envolvidas, visto que enquanto a base de dados de coluna vertebral possui dados nao

discretizados e pertencentes ao conjunto dos nimeros Reais, as outras duas bases possuem
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bases mais organizadas, fechadas em atributos categorizados numericamente, o que facilita
o algoritmo do modelo de calculos probabilisticos Bayesianos. Além disso, a arvore de
decisao LMT, que se utiliza de funcoes logisticas em seus nodos internos, parece ser
bastante apropriada para lidar com atributos cujos valores sao Reais e com uma precisao

representada muitas vezes por mais de 4 casas decimais.

Retornando ao assunto das diferentes métricas de desempenho, notou-se que para as
métricas de Medida F, de estatistica Kappa e da area sob a curva ROC, varios algoritmos
tiveram desempenho igual, restando recorrer a métrica de precisao para de fato decidir
entre um algoritmo ou outro. Sendo assim, conclui-se que, para as bases de dados utiliza-
das, seria somente necesséaria a adocao da métrica de precisao para a escolha dos melhores
algoritmos de classificacao de dados, embora seja importante utilizar pelo menos uma
outra métrica como apoio. Além disso, conclui-se que uma boa métrica de apoio para o
problema especifico de diagnostico médico é a andlise da area sob a curva ROC, pois é
bastante empregada no meio médico ao levar em conta a sensibilidade e a especificidade

do teste diagnostico.

Dadas as conclusoes sobre os melhores métodos a serem empregados para cada base
de dados, cogitou-se a possibilidade de fazer alteracoes nos parametros configuraveis de
cada algoritmo a fim de obter um niimero menor ainda de instancias sendo equivocada-
mente classificadas. Observando-se os resultados dos refinamentos mostrados no capitulo
de Resultados deste volume, conclui-se que essa abordagem foi importante para tornar
o classificador ainda mais preciso, reduzindo significativamente a quantidade de erros de
diagnéstico. Todavia, para a base de dados de tumor de mama, alteraram-se as confi-
guracoes, mas o desempenho do algoritmo nao melhorou e sim, em alguns casos, piorou.
Portanto, nesse caso, conclui-se que o melhor é aplicar o algoritmo BayesNet sobre essa
base de dados com os seus parametros padrao. Ao passo que o algoritmo BayesNet sobre
a base de dermatologia, que errava o diagnostico de trés instancias, passou a errar apenas
uma, com a substituicao do algoritmo de busca utilizado do K2 para o TAN. Conclui-
se que essa melhora foi observada pelo fato de que o algoritmo TAN alivia a restricao
existente na construcao da estrutura da rede Bayesiana ao permitir a representacao de
dependéncias entre os atributos. Ou seja, as redes Bayesianas que utilizam o algoritmo
TAN consideram também as dependéncias entre os outros atributos ao invés de somente
contar com o atributo de classe nos calculos das distribui¢oes de probabilidade. No caso
do algoritmo FT sobre a base de dados da coluna vertebral, a modificacao do modelo da
FT para FTLeaves fez com que o nimero de instancias com diagnostico errado caisse de

17 para 13. Conclui-se que isso ocorreu nesse tipo de arvore funcional porque nela os
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modelos funcionais sao utilizados nao nos testes de divisao de instancias, mas sim nas

folhas da arvore.

Sobre as instancias classificadas incorretamente, coletadas durante os testes de inte-
gracao da solucao de geracao de diagnostico, e que foram mostradas nas tabelas 11, 12,

13 e 14, algumas conclusoes foram obtidas.

Primeiramente, no caso do tumor de mama, existe uma discrepancia entre o niimero
de instancias classificadas incorretamente nos resultados do refinamento e no nimero
levantado pelo teste de integracao. Isso ocorreu porque no processamento executado no
Weka, o filtro de pré-processamento responsavel por tratar as instancias com atributos
ausentes nao exclui as instancias, mas sim, atribui um valor para o atributo ausente, que
é igual a moda ou a média da base de dados de treino, conforme ess atributo ausente seja
nominal ou numérico. J4 na implementacao dos testes automatizados, o arquivo com as
entradas de teste é lido e as instancias com atributos ausentes sao ignoradas. No caso dos
diagnosticos da base de dados de tumor de mama, percebeu-se que o classificador errou
mais no sentido de confundir os casos benignos por malignos. Apenas um diagnostico de
tumor dito benigno era, na verdade, maligno, ao passo que cinco diagndsticos de tumor
maligno foram atribuidos a pacientes com tumor benigno. Dessa situacao, observa-se
que o erro mais perigoso do ponto de vista do tratamento médico é o do caso Unico de
diagnéstico benigno para o tumor maligno, pois este pode vir a camuflar a real situagao
do paciente que tém a forma mais agressiva da doenca em questao. Esse diagnostico
provavelmente foi equivocado pelo fato dos niveis de uniformidade do tamanho e da forma
das células serem iguais a 1, uma caracteristica marcante dos exames dos pacientes com
tumor benigno. Essa informacao foi extraida da anélise do grafico provido pelo Weka, que
pode ser visto nas figuras 75 e 76, localizaas no Apéndice desse trabalho. Nele, a por¢ao
azul representa a quantidade de pacientes benignos com o determinado valor de atributo

e, consequentemente, a porcao vermelha representa os casos malignos.

Em contraponto, a situacao dos demais equivocos, que diagnosticaram como malignos
tumores benignos, levanta um sinal de alerta sobre a possibilidade do paciente ter a
forma mais agressiva da doenca, o que provavelmente levara este a passar por exames
complementares que, mais a frente, poderao fazer com que o médico entende que, na
verdade, esses pacientes apresentam a forma mais branda do tumor. Ou seja, pode ser
menos pior o erro de diagnéstico que leva a um aprofundamento das investigagoes sobre a

saude do paciente do que um erro que ofusque uma condi¢ao mais grave duma enfermidade.

Sobre o tunico caso de erro de diagndstico dos pacientes dermatolégicos, conclui-se
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que os atributos referentes aos niveis de envolvimento do couro cabeludo (nivel zero), da
infiltragao PNL (nivel um) e da exocitose (processo pelo qual uma célula eucaridtica viva
libera substancias para o fluido extracelular - nivel 2) apresentados pelo paciente com
psoriase, sao mais comuns em casos de dermatite seborréica e, provavelmente, foram os

responsaveis pelo equivoco do modelo de aprendizagem construido.

Sobre os casos de erros de diagndstico para os pacientes com problemas de coluna
vertebral, percebeu-se que todos os casos em que houve erro para o diagnéstico de hérnia,
foi gerado um diagnostico de coluna normal. Ja para os casos em que houve erro para o

diagnostico normal, quatro diagndsticos foram de hérnia e trés foram de espondilolistese.

Ja para os erros envolvendo espondilolistese, um diagnéstico gerado foi de hérnia e
outro foi de condicao normal da coluna vertebral. Ou seja, o modelo de aprendizado
construido para essa base de dados conseguiu aprender melhor a diagnosticar casos de
espondilolistese, provavelmente pelo fato de a maior parte dos pacientes dessa base de
dados conterem essa anomalia da coluna, o que forneceu mais exemplos para o algoritmo
de aprendizagem obter conhecimento sobre essa condi¢ao. Além disso, os valores das
medidas angulares extraidas dos exames de raio-x da coluna vertebral utilizados como
atributos dessa base de dados sao mais semelhantes para os casos de coluna normal e com
hérnia do que em relagao aos casos de espondiloslitese. Para essa tultima deformidade da
coluna, os valores de angulo de incidéncia pélvica e do grau de espondilolistese (também
chamado de grau de escorregamento de vértebra) sao geralmente bem maiores do que nas

colunas dos pacientes com hérnia ou sem deformidades.

Cabe salientar que nao necessariamente por a base de dados conter uma maioria de
casos de espondilolistese que exista, na populacao de individuos em geral, também uma

predominancia desse tipo de anomalia da coluna vertebral.



110

7 Conclusoes

Sendo assim, dadas as discussoes anteriores, percebeu-se que o primeiro objetivo do
trabalho do estudo e utilizacao da Mineracao de Dados sobre as bases de dados a fim de

extrair conhecimento novo sobre as doencas alvos foi atingida com sucesso.

Sobre o objetivo de preparar as bases de dados para futuras pesquisas sobre as doencgas
alvo desse trabalho, conclui-se que esse objetivo foi atingido. Agora, a base de dados
estd pré-processada (os atributos ausentes em instancias foram substituidos por valores
coerentes com a base dados) e dividida em dois corpos de dados, um para treino dos
modelos de aprendizagem e outro para o teste do modelo. Além disso, a base de dados
completa também é mantida em um arquivo, com seus atributos ja discretizados, para o
caso de futuras utilizagoes de algoritmos de extragao de regras de associagao (assim como

o Apriori) sobre as doencas alvo desse trabalho.

Quanto ao ultimo objetivo do trabalho, que ¢ a implementacao de um aplicativo mével
capaz de auxiliar elaboracao de diagnosticos sobre as doencgas selecionadas, a ser executada
em dispositivos Android, percebeu-se a sua viabilidade dada a arquitetura proposta, um
modelo cliente-servidor entre o aplicativo Android requisitando predi¢oes de diagndstico
e um aplicativo Java processando as analises sobre as bases de dados. Concluiu-se que foi
possivel utilizar com sucesso a API provida pelo Weka para que fossem empregados no
modulo de processamento de Mineracao de Dados em Jawva os algoritmos escolhidos como
os mais adequados para os objetivos de classificacao e de associacao das bases de dados
a partir dos experimentos realizados de forma offline no Weka. Também concluiu-se que
a solugao de auxilio ao diagndstico consegue realizar as operacoes pedidas pelo usudrio e
retornar respostas em tempo habil (praticamente instantaneo). Todavia, a presente imple-
mentagao foi toda desenvolvida utilizando um simulador de dispositivo Android rodando
no mesmo computador em que é executado o aplicativo de processamento de Mineracao
de Dados. Ou seja, num ambiente real, no qual o aplicativo Android estara sendo exe-
cutado num dispositivo real, comunicando-se com um servidor através de protocolos de

comunicacao sem fio, o tempo de resposta naturalmente sera maior. Somem-se a isso, 0s
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tempos necessarios para o acesso do servidor aos repositérios de dados que, muito pro-
vavelmente, em ambientes reais, serao bem maiores do que os utilizados neste trabalho
de pesquisa. Quanto a interface de usuario do aplicativo, procurou-se fazer a mesma da
forma mais simples possivel, dado que em termos de desenvolvimento de design, frequen-
temente menos é mais. No entanto, somente com a utilizagao dessa interface por usuéarios
reais da area da saude é que seria possivel chegar a uma implementacao talvez mais satis-
fatéria. Por isso, o foco maior da solugao neste trabalho reside na confiabilidade dos seus
resultados, que conforme as analises anteriores, mostrou-se capaz de diagnosticar poucos
pacientes de forma equivocada, tornando-a um caso de sucesso entre as aplicagoes da area
de Tecnologia da Informacao para a drea médica, visto que se propoe a ser um auxiliar

ao trabalho do médico e, jamais, se tornar um substituto do mesmo.
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APENDICE A - Grdficos de desempenho
dos algoritmos de

classificacao
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Figura 43: Grafico dos resultados de desempenho dos algoritmos de arvore de decisao
sobre a base de dados de cancer de mama em relacao ao critério de Precisao.
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Figura 44: Grafico dos resultados de desempenho dos algoritmos de arvore de decisao
sobre a base de dados de cancer de mama em relagao ao critério do Indice Kappa.
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Figura 45: Grafico dos resultados de desempenho dos algoritmos de arvore de decisao
sobre a base de dados de cancer de mama em relacao ao critério da Area sob a Curva
ROC.
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Figura 46: Grafico dos resultados de desempenho dos algoritmos de arvore de decisao
sobre a base de dados de cancer de mama em relacao ao critério da Medida F.
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Figura 47: Grafico dos resultados de desempenho dos algoritmos Bayesianos sobre a
base de dados de cancer de mama em relacao ao critério de Precisao.
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Figura 48: Grafico dos resultados de desempenho dos algoritmos Bayesianos sobre a
base de dados de cancer de mama em relagao ao critério do Indice Kappa.
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Figura 49: Grafico dos resultados de desempenho dos algoritmos Bayesianos sobre a
base de dados de cancer de mama em relacao ao critério da Area sob a Curva ROC.
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Figura 50: Grafico dos resultados de desempenho dos algoritmos Bayesianos sobre a
base de dados de cancer de mama em relagao ao critério da Medida F'.
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Figura 51: Grafico dos resultados de desempenho dos algoritmos de arvore de decisao
sobre a base de dados de dermatologia em relagao ao critério de Precisao.
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Figura 52: Grafico dos resultados de desempenho dos algoritmos de arvore de decisao
sobre a base de dados de dermatologia em relagao ao critério do Indice Kappa.
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Figura 53: Grafico dos resultados de desempenho dos algoritmos de arvore de decisao
sobre a base de dados de dermatologia em relacao ao critério da Area sob a Curva ROC.
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Figura 54: Grafico dos resultados de desempenho dos algoritmos de arvore de decisao
sobre a base de dados de dermatologia em relagao ao critério da Medida F.
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Figura 55: Grafico dos resultados de desempenho dos algoritmos Bayesianos sobre a
base de dados de dermatologia em relacao ao critério de Precisao.
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Figura 56: Grafico dos resultados de desempenho dos algoritmos Bayesianos sobre a
base de dados de dermatologia em relacao ao critério do Indice Kappa.
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Figura 57: Gréfico dos resultados de desempenho dos algoritmos Bayesianos sobre a
base de dados de dermatologia em relagao ao critério da Area sob a Curva ROC.
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Figura 58: Grafico dos resultados de desempenho dos algoritmos Bayesianos sobre a
base de dados de dermatologia em relacao ao critério da Medida F.
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Figura 59: Grafico dos resultados de desempenho dos algoritmos de arvore de decisao
sobre a base de dados de coluna vertebral em relacao ao critério de Precisao.
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Figura 60: Grafico dos resultados de desempenho dos algoritmos de arvore de decisao
sobre a base de dados de coluna vertebral em relagao ao critério do Indice Kappa.
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Figura 61: Grafico dos resultados de desempenho dos algoritmos de arvore de decisao
sobre a base de dados de coluna vertebral em relacao ao critério da Area sob a Curva

ROC.
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Figura 62: Grafico dos resultados de desempenho dos algoritmos de arvore de decisao
sobre a base de dados de coluna vertebral em relacao ao critério da Medida F.
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Figura 63: Gréfico dos resultados de desempenho dos algoritmos Bayesianos sobre a
base de dados de coluna vertebral em relacao ao critério de Precisao.
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Figura 64: Grafico dos resultados de desempenho dos algoritmos Bayesianos sobre a
base de dados de coluna vetebral em relacao ao critério do Indice Kappa.
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Figura 65: Gréfico dos resultados de desempenho dos algoritmos Bayesianos sobre a
base de dados de coluna vertebral em relacao ao critério da Area sob a Curva ROC.
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Figura 66: Grafico dos resultados de desempenho dos algoritmos Bayesianos sobre a
base de dados de coluna vertebral em relacao ao critério da Medida F.
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APENDICE B - Regras FExtraidas dos
Experimentos com

Algoritmos de Associacao

B.1 Regras de Associacao Extraidas da Base de Da-
dos de Cancer de Mama

1. UniformityofCellSize=’(-inf-1.9]’ BareNuclei=’(-inf-1.9]’ 347 ==> Class=2 347 conf: (1)
2. UniformityofCellSize=’(-inf-1.9]’ BareNuclei=’(-inf-1.9]’ Mitoses=’(-inf-1.9]’ 342 ==> Class=2 342 conf: (1)
3. UniformityofCellSize=’(-inf-1.9]’ BareNuclei=’(-inf-1.9]’ NormalNucleoli=’(-inf-1.9]’ 327 ==> Class=2 327 conf: (1)
4. UniformityofCellSize=’(-inf-1.9]’ BareNuclei=’(-inf-1.9]’ NormalNucleoli=’(-inf-1.9]’ Mitoses=’(-inf-1.9]’ 322 ==> Class=2 322 conf: (1)
5. UniformityofCellShape=’(-inf-1.9]’ BareNuclei=’(-inf-1.9]’ 319 ==> Class=2 319 conf: (1)
6. MarginalAdhesion=’(-inf-1.9]’ BareNuclei=’(-inf-1.9]’ NormalNucleoli=’(-inf-1.9]’ 316 ==> Class=2 316 conf: (1)
7. UniformityofCellSize=’(-inf-1.9]’ NormalNucleoli=’(-inf-1.9]’ 356 ==> Class=2 355 conf: (1)
8. UniformityofCellSize=’(-inf-1.9]’ NormalNucleoli=’(-inf-1.9]’ Mitoses=’(-inf-1.9]’ 350 ==> Class=2 349 conf: (1)
9. UniformityofCellShape=’(-inf-1.9]’ NormalNucleoli=’(-inf-1.9]’ 325 ==> Class=2 324 conf: (1)
10. UniformityofCellShape=’(-inf-1.9]’ NormalNucleoli=’(-inf-1.9]’ Mitoses=’(-inf-1.9]’ 319 ==> Class=2 318 conf: (1)
11. UniformityofCellSize=’(-inf-1.9]’ SingleEpithelialCellSize=’(1.9-2.8]’ 317 ==> Class=2 316 conf: (1)
12. BareNuclei=’(-inf-1.9]’ NormalNucleoli=’(-inf-1.9]’ Mitoses=’(-inf-1.9]’ 359 ==> Class=2 357 conf: (0.99)
13. UniformityofCellShape=’(-inf-1.9]’ 353 ==> Class=2 351 conf: (0.99)
14. UniformityofCellShape=’(-inf-1.9]° Mitoses=’(-inf-1.9]’ 346 ==> Class=2 344 conf: (0.99)
15. UniformityofCellSize=’(-inf-1.9]’ MarginalAdhesion=’(-inf-1.9]’ 333 ==> Class=2 331 conf: (0.99)
16. UniformityofCellSize=’(-inf-1.9]’ UniformityofCellShape=’(-inf-1.9]’> 331 ==> Class=2 329 conf: (0.99)
17. SingleEpithelialCellSize=’(1.9-2.8]" BareNuclei=’(-inf-1.9]’ 329 ==> Class=2 327 conf: (0.99)
18. UniformityofCellSize=’(-inf-1.9]’ MarginalAdhesion=’(-inf-1.9]’ Mitoses=’(-inf-1.9]’ 328 ==> Class=2 326 conf: (0.99)
19. UniformityofCellSize=’(-inf-1.9]’ UniformityofCellShape=’(-inf-1.9]’ Mitoses=’(-inf-1.9]’ 325 ==> Class=2 323 conf: (0.99)
20. SingleEpithelialCellSize=’(1.9-2.8]’ BareNuclei=’(-inf-1.9]’ Mitoses=’(-inf-1.9]’ 323 ==> Class=2 321 conf: (0.99)
21. UniformityofCellSize=’(-inf-1.9]’ Mitoses=’(-inf-1.9]’ 377 ==> Class=2 374 conf: (0.99)
22. BareNuclei=’(-inf-1.9]’ NormalNucleoli=’(-inf-1.9]’ 366 ==> Class=2 363 conf: (0.99)
23. MarginalAdhesion=’(-inf-1.9]° BareNuclei=’(-inf-1.9]’ Mitoses=’(-inf-1.9]’> 339 ==> Class=2 336 conf: (0.99)
24. UniformityofCellSize=’(-inf-1.9]’ 384 ==> Class=2 380 conf:(0.99)
25. MarginalAdhesion=’(-inf-1.9]’ NormalNucleoli=’(-inf-1.9]’ Mitoses=’(-inf-1.9]’ 341 ==> Class=2 337 conf: (0.99)
26. UniformityofCellSize=’(-inf-1.9]’ BareNuclei=’(-inf-1.9]’ 347 ==> Mitoses=’(-inf-1.9]’ 342 conf: (0.99)
27. UniformityofCellSize=’(-inf-1.9]’ BareNuclei=’(-inf-1.9]’ Class=2 347 ==> Mitoses=’(-inf-1.9]’ 342 conf: (0.99)
28. UniformityofCellSize=’(-inf-1.9]’ BareNuclei=’(-inf-1.9]’ 347 ==> Mitoses=’(-inf-1.9]’ Class=2 342 conf: (0.99)
29. MarginalAdhesion=’(-inf-1.9]’ BareNuclei=’(-inf-1.9]’ 346 ==> Class=2 341 conf: (0.99)
30. MarginalAdhesion=’(-inf-1.9]’ BareNuclei=’(-inf-1.9]’ Class=2 341 ==> Mitoses=’(-inf-1.9]’ 336 conf: (0.99)
31. UniformityofCellSize=’(-inf-1.9]’ MarginalAdhesion=’(-inf-1.9]° 333 ==> Mitoses=’(-inf-1.9]’ 328 conf: (0.98)
32. UniformityofCellSize=’(-inf-1.9]’ MarginalAdhesion=’(-inf-1.9]’ Class=2 331 ==> Mitoses=’(-inf-1.9]’ 326 conf: (0.98)
33. SingleEpithelialCellSize=’(1.9-2.8]° NormalNucleoli=’(-inf-1.9]° Mitoses=’(-inf-1.9]’ 328 ==> Class=2 323 conf: (0.98)
34. UniformityofCellSize=’(-inf-1.9]’ BareNuclei=’(-inf-1.9]’ NormalNucleoli=’(-inf-1.9]’ 327 ==> Mitoses=’(-inf-1.9]’ 322 conf: (0.98)
35. UniformityofCellSize=’(-inf-1.9]’ BareNuclei=’(-inf-1.9]’ NormalNucleoli=’(-inf-1.9]’ Class=2 327 ==> Mitoses=’(-inf-1.9]’ 322 conf: (0.98)
36. UniformityofCellSize=’(-inf-1.9]’ BareNuclei=’(-inf-1.9]’ NormalNucleoli=’(-inf-1.9]’ 327 ==> Mitoses=’(-inf-1.9]’ Class=2 322 conf: (0.98)
37. UniformityofCellSize=’(-inf-1.9]’ Class=2 380 ==> Mitoses=’(-inf-1.9]’ 374 conf: (0.98)
38. MarginalAdhesion=’(-inf-1.9]’ Class=2 375 ==> Mitoses=’(-inf-1.9]’ 369 conf: (0.98)
39. BareNuclei=’(-inf-1.9]’ NormalNucleoli=’(-inf-1.9]’ Class=2 363 ==> Mitoses=’(-inf-1.9]’ 357 conf: (0.98)
40. UniformityofCellSize=’(-inf-1.9]’ NormalNucleoli=’(-inf-1.9]’> 356 ==> Mitoses=’(-inf-1.9]’ 350 conf: (0.98)
41. UniformityofCellSize=’(-inf-1.9]’ NormalNucleoli=’(-inf-1.9]’ Class=2 355 ==> Mitoses=’(-inf-1.9]’ 349 conf: (0.98)
42. MarginalAdhesion=’(-inf-1.9]’ NormalNucleoli=’(-inf-1.9]’ 349 ==> Class=2 343 conf: (0.98)
43. BareNuclei=’(-inf-1.9]’ Class=2 401 ==> Mitoses=’(-inf-1.9]’ 394 conf: (0.98)
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44. MarginalAdhesion=’(-inf-1.9]’ NormalNucleoli=’(-inf-1.9]’ Class=2 343 ==> Mitoses=’(-inf-1.9]’ 337 conf: (0.98)

45. UniformityofCellSize=’(-inf-1.9]’ UniformityofCellShape=’(-inf-1.9]’ 331 ==> Mitoses=’(-inf-1.9]’ 325 conf: (0.98)

46. UniformityofCellSize=’(-inf-1.9]’ 384 ==> Mitoses=’(-inf-1.9]’ 377 conf:(0.98)

47. SingleEpithelialCellSize=’(1.9-2.8]° BareNuclei=’(-inf-1.9]’ 329 ==> Mitoses=’(-inf-1.9]’ 323 conf:(0.98)

48. UniformityofCellSize=’(-inf-1.9]’ UniformityofCellShape=’(-inf-1.9]’ Class=2 329 ==> Mitoses=’(-inf-1.9]’ 323 conf: (0.98)
49. SingleEpithelialCellSize=’(1.9-2.8]’ BareNuclei=’(-inf-1.9]’ Class=2 327 ==> Mitoses=’(-inf-1.9]’ 321 conf: (0.98)

50. UniformityofCellShape=’(-inf-1.9]’ NormalNucleoli=’(-inf-1.9]° 325 ==> Mitoses=’(-inf-1.9]’ 319 conf: (0.98)

51. UniformityofCellShape=’(-inf-1.9]’ NormalNucleoli=’(-inf-1.9]’ Class=2 324 ==> Mitoses=’(-inf-1.9]’ 318 conf: (0.98)
62. BareNuclei=’(-inf-1.9]’ NormalNucleoli=’(-inf-1.9]’ 366 ==> Mitoses=’(-inf-1.9]’ 359 conf: (0.98)

53. UniformityofCellSize=’(-inf-1.9]’ NormalNucleoli=’(-inf-1.9]’ 356 ==> Mitoses=’(-inf-1.9]’ Class=2 349 conf: (0.98)
54. UniformityofCellShape=’(-inf-1.9]’ 353 ==> Mitoses=’(-inf-1.9]’ 346 conf: (0.98)

55. NormalNucleoli=’(-inf-1.9]’ Class=2 402 ==> Mitoses=’(-inf-1.9]’ 394 conf: (0.98)

56. UniformityofCellShape=’(-inf-1.9]’ Class=2 351 ==> Mitoses=’(-inf-1.9]’ 344 conf: (0.98)

57. MarginalAdhesion=’(-inf-1.9]’ BareNuclei=’(-inf-1.9]’ 346 ==> Mitoses=’(-inf-1.9]’ 339 conf: (0.98)

58. SingleEpithelialCellSize=’(1.9-2.8]’ NormalNucleoli=’(-inf-1.9]’> 337 ==> Class=2 330 conf: (0.98)

59. UniformityofCellSize=’(-inf-1.9]’ MarginalAdhesion=’(-inf-1.9]’ 333 ==> Mitoses=’(-inf-1.9]’ Class=2 326 conf: (0.98)
60. SingleEpithelialCellSize=’(1.9-2.8]’ NormalNucleoli=’(-inf-1.9]’ Class=2 330 ==> Mitoses=’(-inf-1.9]’ 323 conf: (0.98)
61. UniformityofCellShape=’(-inf-1.9]’ NormalNucleoli=’(-inf-1.9]’ 325 ==> Mitoses=’(-inf-1.9]’ Class=2 318 conf: (0.98)
62. MarginalAdhesion=’(-inf-1.9]° NormalNucleoli=’(-inf-1.9]’ 349 ==> Mitoses=’(-inf-1.9]’ 341 conf: (0.98)

63. UniformityofCellSize=’(-inf-1.9]’ UniformityofCellShape=’(-inf-1.9]’ 331 ==> Mitoses=’(-inf-1.9]’ Class=2 323 conf: (0.98)
64. SingleEpithelialCellSize=’(1.9-2.8]’ BareNuclei=’(-inf-1.9]’ 329 ==> Mitoses=’(-inf-1.9]’ Class=2 321 conf: (0.98)

65. BareNuclei=’(-inf-1.9]’ NormalNucleoli=’(-inf-1.9]’ 366 ==> Mitoses=’(-inf-1.9]’ Class=2 357 conf: (0.98)

66. SingleEpithelialCellSize=’(1.9-2.8]’ Class=2 363 ==> Mitoses=’(-inf-1.9]’ 354 conf: (0.98)

67. UniformityofCellShape=’(-inf-1.9]’ 353 ==> Mitoses=’(-inf-1.9]’ Class=2 344 conf: (0.97)

68. UniformityofCellSize=’(-inf-1.9]’ 384 ==> Mitoses=’(-inf-1.9]’ Class=2 374 conf: (0.97)

69. SingleEpithelialCellSize=’(1.9-2.8]’ NormalNucleoli=’(-inf-1.9]’ 337 ==> Mitoses=’(-inf-1.9]’ 328 conf:(0.97)

70. BareNuclei=’(-inf-1.9]’ Mitoses=’(-inf-1.9]’ 405 ==> Class=2 394 conf: (0.97)

71. Class=2 458 ==> Mitoses=’(-inf-1.9]’ 445 conf: (0.97)

72. MarginalAdhesion=’(-inf-1.9]° BareNuclei=’(-inf-1.9]’ 346 ==> Mitoses=’(-inf-1.9]’ Class=2 336 conf: (0.97)

73. BareNuclei=’(-inf-1.9]’ 418 ==> Mitoses=’(-inf-1.9]’ 405 conf: (0.97)

74. MarginalAdhesion=’(-inf-1.9]’ NormalNucleoli=’(-inf-1.9]’ 349 ==> Mitoses=’(-inf-1.9]’ Class=2 337 conf: (0.97)

75. SingleEpithelialCellSize=’(1.9-2.8]’ 386 ==> Mitoses=’(-inf-1.9]’ 372 conf: (0.96)

76. NormalNucleoli=’(-inf-1.9]’ 443 ==> Mitoses=’(-inf-1.9]’ 426 conf: (0.96)

77. BareNuclei=’(-inf-1.9]° 418 ==> Class=2 401 conf: (0.96)

78. SingleEpithelialCellSize=’(1.9-2.8]’ NormalNucleoli=’(-inf-1.9]’ 337 ==> Mitoses=’(-inf-1.9]’ Class=2 323 conf: (0.96)
79. MarginalAdhesion=’(-inf-1.9]’ 407 ==> Mitoses=’(-inf-1.9]’ 388 conf: (0.95)

80. SingleEpithelialCellSize=’(1.9-2.8]’ Mitoses=’(-inf-1.9]’ 372 ==> Class=2 354 conf: (0.95)

81. MarginalAdhesion=’(-inf-1.9]’ Mitoses=’(-inf-1.9]’ 388 ==> Class=2 369 conf: (0.95)

82. BareNuclei=’(-inf-1.9]’ 418 ==> Mitoses=’(-inf-1.9]’ Class=2 394 conf: (0.94)

83. UniformityofCellSize=’(-inf-1.9]’ BareNuclei=’(-inf-1.9]’ 347 ==> NormalNucleoli=’(-inf-1.9]’ 327 conf: (0.94)

84. UniformityofCellSize=’(-inf-1.9]’ BareNuclei=’(-inf-1.9]’ Class=2 347 ==> NormalNucleoli=’(-inf-1.9]’ 327 conf: (0.94)
85. UniformityofCellSize=’(-inf-1.9]’ BareNuclei=’(-inf-1.9]’ 347 ==> NormalNucleoli=’(-inf-1.9]’ Class=2 327 conf: (0.94)

86. UniformityofCellSize=’(-inf-1.9]’ BareNuclei=’(-inf-1.9]’ Mitoses=’(-inf-1.9]’ 342 ==> NormalNucleoli=’(-inf-1.9]’ 322 conf: (0.94)

87. UniformityofCellSize=’(-inf-1.9]’ BareNuclei=’(-inf-1.9]’ Mitoses=’(-inf-1.9]’ Class=2 342 ==> NormalNucleoli=’(-inf-1.9]’ 322
88. UniformityofCellSize=’(-inf-1.9]’ BareNuclei=’(-inf-1.9]’ Mitoses=’(-inf-1.9]’ 342 ==> NormalNucleoli=’(-inf-1.9]’ Class=2 322
89. SingleEpithelialCellSize=’(1.9-2.8]’ 386 ==> Class=2 363 conf: (0.94)

90. UniformityofCellShape=’(-inf-1.9]’ Mitoses=’(-inf-1.9]’ 346 ==> UniformityofCellSize=’(-inf-1.9]’ 325 conf: (0.94)

91. UniformityofCellShape=’(-inf-1.9]’ Mitoses=’(-inf-1.9]’ Class=2 344 ==> UniformityofCellSize=’(-inf-1.9]’ 323 conf: (0.94)
92. UniformityofCellShape=’(-inf-1.9]’ 353 ==> UniformityofCellSize=’(-inf-1.9]’ 331 conf: (0.94)

93. UniformityofCellShape=’(-inf-1.9]’ Class=2 351 ==> UniformityofCellSize=’(-inf-1.9]’ 329 conf: (0.94)

94. UniformityofCellSize=’(-inf-1.9]’ Class=2 380 ==> NormalNucleoli=’(-inf-1.9]’ 355 conf: (0.93)

95. UniformityofCellShape=’(-inf-1.9]’ Mitoses=’(-inf-1.9]’ 346 ==> UniformityofCellSize=’(-inf-1.9]° Class=2 323 conf: (0.93)
96. UniformityofCellSize=’(-inf-1.9]’ Mitoses=’(-inf-1.9]’ Class=2 374 ==> NormalNucleoli=’(-inf-1.9]’ 349 conf: (0.93)

97. UniformityofCellShape=’(-inf-1.9]’ 353 ==> UniformityofCellSize=’(-inf-1.9]’ Class=2 329 conf: (0.93)

98. UniformityofCellSize=’(-inf-1.9]’ Mitoses=’(-inf-1.9]’ 377 ==> NormalNucleoli=’(-inf-1.9]’ 350 conf: (0.93)

conf: (0.94)
conf: (0.94)

99. UniformityofCellSize=’(-inf-1.9]’ BareNuclei=’(-inf-1.9]’ 347 ==> NormalNucleoli=’(-inf-1.9]’ Mitoses=’(-inf-1.9]’ 322 conf: (0.93)

100. UniformityofCellSize=’(-inf-1.9]’ BareNuclei=’(-inf-1.9]’ Class=2 347 ==> NormalNucleoli=’(-inf-1.9]’ Mitoses=’(-inf-1.9]’ 322

conf: (0.93)

B.2 Regras de Associacao Extraidas da Base de Da-

dos de Dermatologia

. follicular=’(-inf-0.75]’ horn=’(-inf-0.75]’ 330 ==> perifollicular=’(-inf-0.75]’ 330 conf: (1)

. vacuolisation=’(-inf-0.75]’ 294 ==> melanin=’(-inf-0.75]’ 294 conf: (1)

. oral=’(-inf-0.75]’ melanin=’(-inf-0.75]’ 294 ==> polygonal=’(-inf-0.75]’ 294 conf: (1)

. polygonal=’(-inf-0.75]’ melanin=’(-inf-0.75]’ 294 ==> oral=’(-inf-0.75]’ 294 conf: (1)

. polygonal=’(-inf-0.75]’ oral=’(-inf-0.75]’ 294 ==> melanin=’(-inf-0.75]’ 294 conf: (1)

. follicular=’(-inf-0.75]’ family=’(-inf-0.26]’ horn=’(-inf-0.75]’ 294 ==> perifollicular=’(-inf-0.75]’ 294 conf: (1)

[N N VI O
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28.
29.
30.
31.
32.
33.
34.
35.
36.
37.

38

63

78.
79.

. oral=’(-inf-0.75]’ focal=’(-inf-0.75]’ 293 ==> polygonal=’(-inf-0.75]’ 293 con:
. polygonal=’(-inf-0.75]’ focal=’(-inf-0.75]’ 293 ==> oral=’(-inf-0.75]’ 293 con:
. oral=’(-inf-0.75]’ vacuolisation=’(-inf-0.75]’ 293 ==> polygonal=’(-inf-0.75]’ 29
10.

polygonal=’(-inf-0.75]’ vacuolisation=’(-inf-0.75]’ 293 ==> oral=’(-inf-0.75]’ 29

. oral=’(-inf-0.75]’ sawtooth=’(-inf-0.75]’ 293 ==> polygonal=’(-inf-0.75]’ 293
12.
13.
14.
15.
16.
17.
18.
19.
20.
21.
22.
23.
24.
25.
26.
27.

polygonal=’(-inf-0.75]’ sawtooth=’(-inf-0.75]’ 293 ==> oral=’(-inf-0.75]’ 293

polygonal=’(-inf-0.75]’ focal=’(-inf-0.75]’ 293 ==> melanin=’(-inf-0.75]’ 293

polygonal=’(-inf-0.75]’ vacuolisation=’(-inf-0.75]’ 293 ==> melanin=’(-inf-0.75]’
melanin=’(-inf-0.75]’ sawtooth=’(-inf-0.75]’ 293 ==> polygonal=’(-inf-0.75]’ 293
polygonal=’(-inf-0.75]’ sawtooth=’(-inf-0.75]’ 293 ==> melanin=’(-inf-0.75]’ 293
oral=’(-inf-0.75]’ focal=’(-inf-0.75]’ 293 ==> melanin=’(-inf-0.75]’ 293 conf:
oral=’(-inf-0.75]° vacuolisation=’(-inf-0.75]’ 293 ==> melanin=’(-inf-0.75]° 293
melanin=’(-inf-0.75]’ sawtooth=’(-inf-0.75]’ 293 ==> oral=’(-inf-0.75]’ 293 co:
oral=’(-inf-0.75]’ sawtooth=’(-inf-0.75]’ 293 ==> melanin=’(-inf-0.75]’ 293 co:
focal=’(-inf-0.75]° vacuolisation=’(-inf-0.75]’ 293 ==> melanin=’(-inf-0.75]’ 293
oral=’(-inf-0.75]’ melanin=’(-inf-0.75]’ focal=’(-inf-0.75]’ 293 ==> polygonal=’(
polygonal=’(-inf-0.75]’ melanin=’(-inf-0.75]’ focal=’(-inf-0.75]’ 293 ==> oral=’(
polygonal=’(-inf-0.75]’ oral=’(-inf-0.75]’ focal=’(-inf-0.75]’ 293 ==> melanin=’(
oral=’(-inf-0.75]’ focal=’(-inf-0.75]’ 293 ==> polygonal=’(-inf-0.75]’ melanin=’(
polygonal=’(-inf-0.75]’ focal=’(-inf-0.75]’ 293 ==> oral=’(-inf-0.75]’ melanin=’(

f:(1)
f: (1)
3 conf: (1)
3 conf: (1)
conf: (1)
conf: (1)
conf: (1)
293 conf: (1
conf: (1)
conf: (1)
1)

conf: (1)
nf: (1)
nf: (1)

conf: (1)
-inf-0.75]’ 293
-inf-0.75]’ 293
-inf-0.75]° 293
-inf-0.75]’ 293
-inf-0.75]’ 293

)

conf: (1)
conf: (1)
conf: (1)
conf: (1)
conf: (1)

oral=’(-inf-0.75]’ melanin=’(-inf-0.75]’ vacuolisation=’(-inf-0.75]° 293 ==> polygonal=’(-inf-0.75]’ 293
polygonal=’(-inf-0.75]’ melanin=’(-inf-0.75]’ vacuolisation=’(-inf-0.75]’ 293 ==> oral=’(-inf-0.75]’ 293
polygonal=’(-inf-0.75]’ oral=’(-inf-0.75]’ vacuolisation=’(-inf-0.75]’ 293 ==> melanin=’(-inf-0.75]’ 293
oral=’(-inf-0.75]’ vacuolisation=’(-inf-0.75]’ 293 ==> polygonal=’(-inf-0.75]’ melanin=’(-inf-0.75]’ 293
polygonal=’(-inf-0.75]’ vacuolisation=’(-inf-0.75]’ 293 ==> oral=’(-inf-0.75]’ melanin=’(-inf-0.75]’ 293

oral=’(-inf-0.75]’ melanin=’(-inf-0.75]’ sawtooth=’(-inf-0.75]’ 293 ==> polygonal:
polygonal=’(-inf-0.75]’ melanin=’(-inf-0.75]’ sawtooth=’(-inf-0.75]’ 293 ==> oral:
polygonal=’(-inf-0.75]’ oral=’(-inf-0.75]’ sawtooth=’(-inf-0.75]’ 293 ==> melanin
melanin=’(-inf-0.75]’ sawtooth=’(-inf-0.75]° 293 ==> polygonal=’(-inf-0.75]’ oral
oral=’(-inf-0.75]’ sawtooth=’(-inf-0.75]’ 293 ==> polygonal=’(-inf-0.75]’ melanin:
polygonal=’(-inf-0.75]’ sawtooth=’(-inf-0.75]’ 293 ==> oral=’(-inf-0.75]’ melanin

. horn=’(-inf-0.75]’ 344 ==> perifollicular=’(-inf-0.75]’ 343 conf: (1)
39.
40.
41.
42.
43.
44,
45.
46.
4a7.
48.
49.
50.
51.
52.
53.
54.
55.
56.
57.
58.
59.
60.
61.
62.
. oral=’(-inf-0.75]’ melanin=’(-inf-0.75]’ 294 ==> focal=’(-inf-0.75]’ 293 conf:
64.
65.
66.
67.
68.
69.
70.
71.
72.
73.
74.
75.
76.
7.

follicular=’(-inf-0.75]’ 333 ==> perifollicular=’(-inf-0.75]’ 332 conf: (1)
family=’(-inf-0.25]’ horn=’(-inf-0.75]’ 308 ==> perifollicular=’(-inf-0.75]" 307
eosinophils=’(-inf-0.5]’ horn=’(-inf-0.75]’ 302 ==> perifollicular=’(-inf-0.75]"
follicular=’(-inf-0.75]’ family=’(-inf-0.25]’ 297 ==> perifollicular=’(-inf-0.75]
focal=’(-inf-0.75]’ 295 ==> melanin=’(-inf-0.75]’ 294 conf: (1)
vacuolisation=’(-inf-0.75]’ 294 ==> polygonal=’(-inf-0.75]’ 293 conf: (1)
sawtooth=(-inf-0.75]’ 294 ==> polygonal=’(-inf-0.75]’ 293  conf: (1)
vacuolisation=’(-inf-0.75]’ 294 ==> oral=’(-inf-0.75]’ 293 conf: (1)
sawtooth="(-inf-0.75]’ 294 ==> oral=’(-inf-0.75]’ 293 conf: (1)
sawtooth="(-inf-0.75]’ 294 ==> melanin=’(-inf-0.75]° 293 conf: (1)
vacuolisation=’(-inf-0.75]’ 294 ==> focal=’(-inf-0.75]’ 293 conf: (1)
polygonal=’(-inf-0.75]’ oral=’(-inf-0.75]’ 294 ==> focal=’(-inf-0.75]’ 293 con:
polygonal=’(-inf-0.75]’ oral=’(-inf-0.75]’ 294 ==> vacuolisation=’(-inf-0.75]’ 29
vacuolisation=’(-inf-0.75]’ 294 ==> polygonal=’(-inf-0.75]’ oral=’(-inf-0.75]’ 29
polygonal=’(-inf-0.75]’ oral=’(-inf-0.75]’ 294 ==> sawtooth=’(-inf-0.75]’ 293
sawtooth=’(-inf-0.75]’ 294 ==> polygonal=’(-inf-0.75]’ oral=’(-inf-0.75]’ 293
melanin=’(-inf-0.75]’ focal=’(-inf-0.75]’ 294 ==> polygonal=’(-inf-0.75]’ 293
polygonal=’(-inf-0.75]’ melanin=’(-inf-0.75]’ 294 ==> focal=’(-inf-0.75]’ 293
melanin=’(-inf-0.75]’ vacuolisation=’(-inf-0.75]’ 294 ==> polygonal=’(-inf-0.75]’

polygonal=’(-inf-0.75]’ melanin=’(-inf-0.75]’ 294 ==> vacuolisation=’(-inf-0.75]’
vacuolisation=’(-inf-0.75]’ 294 ==> polygonal=’(-inf-0.75]’ melanin=’(-inf-0.75]’
polygonal=’(-inf-0.75]’ melanin=’(-inf-0.75]’ 294 ==> sawtooth=’(-inf-0.75]’ 293
sawtooth=’(-inf-0.75]’ 294 ==> polygonal=’(-inf-0.75]’ melanin=’(-inf-0.75]° 293
melanin=’(-inf-0.75]° focal=’(-inf-0.75]’ 294 ==> oral=’(-inf-0.75]’ 293 conf:

melanin=’(-inf-0.75]’ vacuolisation=’(-inf-0.75]’ 294 ==> oral=’(-inf-0.75]’ 293
oral=’(-inf-0.75]’ melanin=’(-inf-0.75]’ 294 ==> vacuolisation=’(-inf-0.75]° 293
vacuolisation=’(-inf-0.75]’ 294 ==> oral=’(-inf-0.75]’ melanin=’(-inf-0.75]’ 293
oral=’(-inf-0.75]’ melanin=’(-inf-0.75]’ 294 ==> sawtooth=’(-inf-0.75]’ 293 co:
sawtooth=’(-inf-0.75]’ 294 ==> oral=’(-inf-0.75]’ melanin=’(-inf-0.75]’ 293 co:
melanin=’(-inf-0.75]’ vacuolisation=’(-inf-0.75]’ 294 ==> focal=’(-inf-0.75]’ 293
melanin=’(-inf-0.75]’ focal=’(-inf-0.75]’ 294 ==> vacuolisation=’(-inf-0.75]’ 293
vacuolisation=’(-inf-0.75]’ 294 ==> melanin=’(-inf-0.75]’ focal=’(-inf-0.75]’ 293
polygonal=’(-inf-0.75]’ oral=’(-inf-0.75]’ melanin=’(-inf-0.75]’ 294 ==> focal=’(
melanin=’(-inf-0.75]’ focal=’(-inf-0.75]’ 294 ==> polygonal=’(-inf-0.75]’ oral=’(
oral=’(-inf-0.75]’ melanin=’(-inf-0.75]’ 294 ==> polygonal=’(-inf-0.75]’ focal=’(
polygonal=’(-inf-0.75]’ melanin=’(-inf-0.75]’ 294 ==> oral=’(-inf-0.75]’ focal=’(
polygonal=’(-inf-0.75]’ oral=’(-inf-0.75]’ 294 ==> melanin=’(-inf-0.75]’ focal=’(

=’ (-inf-0.75]"
=’ (-inf-0.75]"
=’ (-inf-0.75]"
=’(-inf-0.75]"
=>(-inf-0.75]"’
=’ (-inf-0.75]"

conf: (1)
301 conf: (1)
’ 296 conf: (

£:(1)
3 conf: (1)
3 conf: (1)
conf: (1)
conf: (1)
conf: (1)
conf: (1)
293 conf: (1
293 conf: (1
293 conf: (1
conf: (1)
conf: (1)
1)
(¢D]
conf: (1)
conf: (1)
conf: (1)
nf: (1)
nf: (1)
conf: (1)
conf: (1)
conf: (1)
-inf-0.75]° 293
-inf-0.75]’ 293
-inf-0.75]’ 293
-inf-0.75]’ 293
-inf-0.75]° 293

293
293
293
293
293
293

1

)
)
)

conf:
conf:
conf:
conf:
conf:

conf

conf: (1)
conf: (1)
conf: (1)
conf: (1)
conf: (1)

polygonal=’(-inf-0.75]’ oral=’(-inf-0.75]’ melanin=’(-inf-0.75]’ 294 ==> vacuolisation=’(-inf-0.75]’ 293
melanin=’(-inf-0.75]’ vacuolisation=’(-inf-0.75]’ 294 ==> polygonal=’(-inf-0.75]’ oral=’(-inf-0.75]’ 293
oral=’(-inf-0.75]’ melanin=’(-inf-0.75]’ 294 ==> polygonal=’(-inf-0.75]’ vacuolisation=’(-inf-0.75]’ 293

conf: (1)
conf: (1)
conf: (1)
conf: (1)
conf: (1)
1
(¢D]
@
@)
@)

1 (1)

conf: (1)
conf: (1)
conf: (1)
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80. polygonal=’(-inf-0.75]’ melanin=’(-inf-0.75]’ 294 ==> oral=’(-inf-0.75]’ vacuolisation=’(-inf-0.
81. polygonal=’(-inf-0.75]’ oral=’(-inf-0.75]’ 294 ==> melanin=’(-inf-0.75]’ vacuolisation=’(-inf-0.
82. vacuolisation=’(-inf-0.76]’ 294 ==> polygonal=’(-inf-0.75]’ oral=’(-inf-0.75]’ melanin=’(-inf-0.
83. polygonal=’(-inf-0.75]’ oral=’(-inf-0.75]’ melanin=’(-inf-0.75]’ 294 ==> sawtooth=’(-inf-0.75]"
84. oral=’(-inf-0.75]’ melanin=’(-inf-0.75]’ 294 ==> polygonal=’(-inf-0.75]’ sawtooth=’(-inf-0.75]’
85. polygonal=’(-inf-0.75]’ melanin=’(-inf-0.75]’ 294 ==> oral=’(-inf-0.75]’ sawtooth=’(-inf-0.75]’
86. polygonal=’(-inf-0.75]’ oral=’(-inf-0.75]’ 294 ==> melanin=’(-inf-0.75]’ sawtooth=’(-inf-0.75]’
87. sawtooth=’(-inf-0.75]’ 294 ==> polygonal=’(-inf-0.75]’ oral=’(-inf-0.75]’ melanin=’(-inf-0.75]’
88. perifollicular=’(-inf-0.75]’ 345 ==> horn=’(-inf-0.75]’ 343

89. follicular=’(-inf-0.75]’ perifollicular=’(-inf-0.75]’
90. family=’(-inf-0.25]° perifollicular=’(-inf-0.75]’ 309
91. eosinophils=’(-inf-0.5]’ perifollicular=’(-inf-0.75]"
92. melanin=’(-inf-0.75]’ 296 ==> polygonal=’(-inf-0.75]"’
93. melanin=’(-inf-0.75]’ 296 ==> oral=’(-inf-0.75]’ 294

94. melanin=’(-inf-0.75]° 296 ==

focal=’(-inf-0.75]° 294
95. melanin=’(-inf-0.75]’ 296 ==> vacuolisation=’(-inf-0.75]’ 294

conf: (0.99)
332 ==> horn=’(-inf-0.75]"
==> horn=’(-inf-0.75]’ 307
303 ==> horn=’(-inf-0.75]’
294 conf: (0.99)

conf: (0.99)

conf: (0.99)
conf: (0.99)

96. melanin=’(-inf-0.75]’ 296 ==> polygonal=’(-inf-0.75]’ oral=’(-inf-0.75]’ 294
97. follicular=’(-inf-0.75]’ family=’(-inf-0.25]’ perifollicular=’(-inf-0.75]’ 296 ==> horn=’(-inf-0.75]’ 294

98. focal=’(-inf-0.75]’ 295 ==> polygonal=’(-inf-0.75]’ 293
> oral=’(-inf-0.75]’ 293

99. focal=’(-inf-0.75]’ 295

100. focal=’(-inf-0.75]’ 295 ==> vacuolisation=’(-inf-0.75]’ 293

conf: (0.99)
conf: (0.99)
conf: (0.99)

330 conf: (0.
conf: (0.99)
301 conf: (0.

conf: (0.99)

751’ 293
75]° 293
7517 293
293 conf:
293 conf
293 conf:
293 conf
293 conf:
99)

99)

conf: (1)
conf: (1)
conf: (1)
(¢D)

(1)
:(1)
(1)

(¢D]

conf: (0.99)

B.3 Regras de Associacao Extraidas da Base de Da-
dos de Coluna Vertebral

N o oA W N e

degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073]’ 59

11. lumbar_lordosis_angle=’(36.348477-58.696954]  class=Normal 58 ==> degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073]° 58
12. sacral_slope=’(-inf-34.979458]’ pelvic_radius=’(107.277961-125.875654]’ 57 ==> degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073]’ 57
13. lumbar_lordosis_angle=’(-inf-36.348477]’ sacral_slope=’(-inf-34.979458]° 56 ==> degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073]’ 56
14. pelvic_tilt=’(4.642414-15.839776]° class=Normal 55 ==> degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073]’ 55

. class=Normal 100 ==> degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073]’ 100
. pelvic_incidence=’(-inf-46.885145]’ 81 ==> degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073] > 81

conf: (1

conf: (1)

conf: (1)

)
conf: (1)

. lumbar_lordosis_angle=’(-inf-36.348477]° 74 ==> degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073]° 74
. pelvic_incidence=’(46.885145-67.622369]’ pelvic_tilt=’(4.642414-15.839776]’ 64 ==> degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073]’ 64
. pelvic_incidence=’(-inf-46.885145]’ sacral_slope=’(-inf-34.979458]° 62 ==> degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073]" 62
. pelvic_incidence=’(46.885145-67.622369]’ lumbar_lordosis_angle=’(36.348477-58.696954] > sacral_slope=’(34.979458-56.591985]° 61 ==
degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073]’ 61
8. class=Hernia 60 ==> degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073]’ 60
9. sacral_slope=’(34.979458-56.591985]’ class=Normal 59 ==> degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073]’ 59
10. pelvic_incidence=’(46.885145-67.622369]° pelvic_tilt=’(4.642414-15.839776]  sacral_slope=’(34.979458-56.591985]’ 59 ==>

conf: (1)
. pelvic_tilt=’(4.642414-15.839776]° sacral_slope=’(34.979458-56.591985]° 75 ==> degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073]’ 75

conf: (1)

15. pelvic_radius=’(107.277961-125.875654]’ class=Normal 53 ==> degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073]’ 53
16. pelvic_incidence=’(46.885145-67.622369]° class=Normal 51 ==> degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073]’ 51

17. lumbar_lordosis_angle=’(36.348477-58.696954]° sacral_slope=’(34.979458-56.591985]° pelvic_radius=’(107.277961-125.875654]’ 50 ==>

degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073]’ 50

18. pelvic_incidence=’(-inf-46.885145]° pelvic_tilt=’(4.642414-15.839776]° 49 ==> degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073]’ 49
19. pelvic_tilt=’(4.642414-15.839776]’ lumbar_lordosis_angle=’(36.348477-58.696954]’ sacral_slope=’(34.979458-56.591985]° 48 ==

degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073]’ 48

20. pelvic_incidence=’(-inf-46.885145]  lumbar_lordosis_angle=’(-inf-36.348477]’ 47 ==> degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073]’ 47
21. lumbar_lordosis_angle=’(-inf-36.348477]’ pelvic_radius=’(107.277961-125.875654]° 47 ==> degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073]° 47

conf: (1)

conf: (1)

conf: (1)
conf: (1)
conf: (1)

22. pelvic_radius=’(107.277961-125.875654]° class=Hernia 46 ==> degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073]° 46
23. sacral_slope=’(-inf-34.979458]° class=Hernia 45 ==> degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073]° 45
24. pelvic_incidence=’(46.885145-67.622369]° lumbar_lordosis_angle=’(36.348477-58.696954]’ pelvic_radius=’(107.277961-125.875654]’ 44 ==

degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073]’ 44

conf: (1)

25. pelvic_incidence=’(46.885145-67.622369]° sacral_slope=’(34.979458-56.591985]’ class=Normal 44 ==>

degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073]’ 44

26. pelvic_incidence=’(-inf-46.885145]’ pelvic_radius=’(107.277961-125.875654]° 42 ==> degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073]° 42
27. pelvic_tilt=’(15.839776-27.037139]  lumbar_lordosis_angle=’(36.348477-58.696954]’ 42 ==> degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073]° 42

conf: (1)

conf: (1)

conf: (1)

conf: (1)

28. pelvic_incidence=’(-inf-46.885145]’ lumbar_lordosis_angle=’(-inf-36.348477]’ sacral_slope=’(-inf-34.979458]’ 42 ==

degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073]’ 42

conf: (1)

29. pelvic_radius=’(125.875654-144.473347]° class=Normal 41 ==> degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073]’ 41

30. pelvic_tilt=’(4.642414-15.839776]° sacral_slope=’(34.979458-56.591985]° pelvic_radius=’(107.277961-125.875654]’ 41 ==>

degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073]’ 41

31. lumbar_lordosis_angle="(36.348477-58.696954]’ sacral_slope=’(34.979458-56.591985]’ class=Normal 41 ==

degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073]’ 41

32. pelvic_incidence=’(-inf-46.885145]’ class=Normal 40 ==> degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073]° 40
33. pelvic_tilt=’(4.642414-15.839776]  sacral_slope=’(-inf-34.979458]’ 40 ==> degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073]’ 40
34. pelvic_incidence=’(46.885145-67.622369]° pelvic_tilt=’(4.642414-15.839776]° lumbar_lordosis_angle=’(36.348477-58.696954]° 39 ==

conf: (1)

conf: (1)

conf: (1)

conf: (1)

conf: (1)

conf: (1)

conf: (1)

conf: (1)

conf: (1)
conf: (1)

conf: (1)

conf: (1)
conf: (1)

conf: (1)
conf: (1)

conf: (1)
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degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073]° 39 conf: (1)

35. pelvic_tilt=’(4.642414-15.839776]  lumbar_lordosis_angle=’(-inf-36.348477]° 38 ==> degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073]° 38 conf: (1)
36. pelvic_incidence=’(46.885145-67.622369]° pelvic_tilt=’(4.642414-15.839776]’ pelvic_radius=’(107.277961-125.875654]’ 38 ==
degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073]’ 38 conf: (1)

37. lumbar_lordosis_angle=’(-inf-36.348477]’ class=Hernia 37 ==> degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073]’ 37 conf: (1)

38. sacral_slope=’(-inf-34.979458]° class=Normal 37 ==> degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073]° 37 conf: (1)

39. pelvic_incidence=’(-inf-46.885145]’ pelvic_tilt=’(4.642414-15.839776]° sacral_slope=’(-inf-34.979458]° 37 ==
degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073]’ 37 conf: (1)

40. lumbar_lordosis_angle=’(-inf-36.348477]’ sacral_slope=’(-inf-34.979458]’ pelvic_radius=’(107.277961-125.875654]’ 37 ==>
degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073]° 37 conf: (1)

41. pelvic_incidence=’(46.885145-67.622369]° pelvic_tilt=’(4.642414-15.839776]° lumbar_lordosis_angle=’(36.348477-58.696954]"
sacral_slope=’(34.979458-56.591985]°> 37 ==> degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073]’ 37 conf: (1)

42. sacral_slope=’(-inf-34.979458]° pelvic_radius=’(107.277961-125.875654]’ class=Hernia 36 ==>

degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073]’ 36 conf: (1)

43. pelvic_incidence=’(46.885145-67.622369]° lumbar_lordosis_angle=’(36.348477-58.696954]° sacral_slope=’(34.979458-56.591985]
pelvic_radius=’(107.277961-125.875654] > 36 ==> degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073]’ 36 conf: (1)

44. pelvic_tilt=’(15.839776-27.037139]° sacral_slope=’(-inf-34.979458]° 35 ==>
degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073]°’ 35 conf: (1)

45. pelvic_tilt=’(4.642414-15.839776]° lumbar_lordosis_angle=’(36.348477-58.696954] > class=Normal 35 =
degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073]’ 35 conf: (1)

46. pelvic_tilt=’(4.642414-15.839776]° sacral_slope="’(34.979458-56.591985]  class=Spondylolisthesis 35 ==>

degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073]’ 35 conf: (1)

47. sacral_slope=’(34.979458-56.591985]° pelvic_radius=’(107.277961-125.875654]’ class=Normal 35 ==>

degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073]’ 35 conf: (1)

48. pelvic_incidence=’(46.885145-67.622369]° pelvic_tilt=’(4.642414-15.839776]° sacral_slope=’(34.979458-56.591985]"
pelvic_radius=’(107.277961-125.875654]° 35 ==> degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073]’ 35 conf: (1)

49. pelvic_incidence=’(-inf-46.885145]’ sacral_slope=’(-inf-34.979458]° pelvic_radius=’(107.277961-125.875654]" 34 ==>
degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073]’ 34 conf: (1)

50. pelvic_tilt=’(4.642414-15.839776]  sacral_slope=’(34.979458-56.591985]  class=Normal 34 ==> degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073]’ 34 conf: (1)
51. pelvic_incidence=’(-inf-46.885145]’ lumbar_lordosis_angle=’(36.348477-58.696954]’ 33 ==> degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073]’ 33 conf: (1)
52. pelvic_tilt=’(15.839776-27.037139]’ class=Normal 33 ==> degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073]° 33 conf: (1)

53. lumbar_lordosis_angle=’(-inf-36.348477]’ class=Normal 33 ==> degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073]’ 33 conf: (1)

54. pelvic_incidence=’(46.885145-67.622369]° lumbar_lordosis_angle=’(36.348477-58.696954]° class=Normal 33 ==

degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073]’ 33 conf: (1)

55. pelvic_incidence="(46.885145-67.622369]’ pelvic_radius=’(107.277961-125.875654]° class=Normal 33 ==>

degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073]° 33 conf: (1)

56. pelvic_incidence=’(-inf-46.885145]’ class=Hernia 32 ==> degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073]° 32 conf: (1)

57. lumbar_lordosis_angle=’(-inf-36.348477]’ sacral_slope=’(-inf-34.979458]° class=Hernia 32 ==> degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073]’ 32 conf: (1)
58. pelvic_incidence=’(46.885145-67.622369]° pelvic_tilt=’(4.642414-15.839776]° class=Spondylolisthesis 31 ==>

degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073]° 31 conf: (1)

59. pelvic_tilt=’(4.642414-15.839776]’ 129 ==

degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073]’ 128 conf: (0.99)

60. pelvic_incidence=’(46.885145-67.622369]° sacral_slope=’(34.979458-56.591985]’ 94 ==> degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073]° 93 conf:(0.99)

61. lumbar_lordosis_angle=’(36.348477-58.696954]’ sacral_slope=’(34.979458-56.591985]’ 90 ==> degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073]’ 89 conf: (0.99)
62. pelvic_incidence=’(46.885145-67.622369]° lumbar_lordosis_angle=’(36.348477-58.696954]° 76 ==>

degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073]’ 75 conf: (0.99)

63. pelvic_incidence=’(46.885145-67.622369]° pelvic_radius=’(107.277961-125.875654]° 76 ==

degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073]’ 75 conf: (0.99)

64. lumbar_lordosis_angle=’(36.348477-58.696954]’ pelvic_radius=’(107.277961-125.875654]’ 72 ==> degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073]’ 71 conf:(0.99)
65. pelvic_tilt=’(4.642414-15.839776]  lumbar_lordosis_angle=’(36.348477-58.696954]’ 68 ==>

degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073]’ 67 conf: (0.99)

66. pelvic_tilt=’(4.642414-15.839776]’ pelvic_radius=’(107.277961-125.875654]’ 68 ==

degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073]’ 67 conf: (0.99)

67. pelvic_tilt="(15.839776-27.037139]’ sacral_slope=’(34.979458-56.591985]° 59 ==>

degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073]’ 58 conf: (0.98)

68. pelvic_incidence=’(46.885145-67.622369]° sacral_slope=’(34.979458-56.591985]° pelvic_radius=’(107.277961-125.875654]’ 56 ==
degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073]’ 55 conf: (0.98)

69. pelvic_tilt=’(4.642414-15.839776]° class=Spondylolisthesis 49 ==>
degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073]’ 48 conf: (0.98)

70. pelvic_incidence=’(46.885145-67.622369]° pelvic_tilt=’(15.839776-27.037139]° 48 ==
degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073]’ 47 conf: (0.98)

71. lumbar_lordosis_angle=’(36.348477-58.696954]° 133 ==>

degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073]’ 130 conf: (0.98)

72. pelvic_incidence=’(46.885145-67.622369]’ sacral_slope=’(34.979458-56.591985]’ class=Spondylolisthesis 40 ==
degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073]’ 39 conf: (0.98)

73. lumbar_lordosis_angle=’(36.348477-58.696954] > sacral_slope=’(34.979458-56.591985]’ class=Spondylolisthesis 40
degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073]° 39 conf: (0.98)

74. pelvic_tilt=>(15.839776-27.037139]’ sacral_slope=’(34.979458-56.591985]° pelvic_radius=’(107.277961-125.875654]" 34
degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073]’ 33 conf: (0.97)

75. lumbar_lordosis_angle=’(36.348477-58.696954] > sacral_slope=’(-inf-34.979458]° 33 ==>
degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073]° 32 conf: (0.97)

76. sacral_slope=’(34.979458-56.591985]  pelvic_radius=’(88.680268-107.277961]° 33 ==>
degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073]’ 32 conf: (0.97)
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77. pelvic_incidence=’(46.885145-67.622369]° pelvic_tilt=’(15.839776-27.037139]’ pelvic_radius=’(107.277961-125.875654]’ 32 ==>
degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073]’ 31 conf: (0.97)

78. pelvic_tilt=’(15.839776-27.037139]° sacral_slope=’(34.979458-56.591985]° class=Spondylolisthesis 32 ==
degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073]’ 31 conf: (0.97)

79. pelvic_incidence="(46.885145-67.622369]° 125 ==>

degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073]’ 121 conf: (0.97)

80. pelvic_tilt=’(15.839776-27.037139]° 114 ==>

degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073]’ 110 conf: (0.96)

81. pelvic_radius=’(88.680268-107.277961]° 52 ==>

degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073]’ 50 conf: (0.96)

82. sacral_slope=’(34.979458-56.591985]° pelvic_radius=’(107.277961-125.875654]° 97 ==
degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073]’ 93 conf: (0.96)

83. pelvic_incidence=’(67.622369-88.359593]° lumbar_lordosis_angle=’(58.696954-81.045431]’ 48 ==> class=Spondylolisthesis 46 conf: (0.96)

84. pelvic_radius=’(107.277961-125.875654]° 179 ==>
degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073]’ 171 conf: (0.96)

85. pelvic_incidence=’(67.622369-88.359593]° lumbar_lordosis_angle=’(58.696954-81.045431]"
degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073]’ 41 ==> class=Spondylolisthesis 39 conf: (0.95)
86. pelvic_radius=’(88.680268-107.277961]° class=Spondylolisthesis 40 ==>
degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073]’ 38 conf: (0.95)

87. pelvic_tilt=’(15.839776-27.037139]’ pelvic_radius=’(107.277961-125.875654]’ 78 ==
degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073]’ 74 conf: (0.95)

88. pelvic_incidence=’(46.885145-67.622369]’ pelvic_tilt=’(4.642414-15.839776]° lumbar_lordosis_angle=’(36.348477-58.696954]" 39 ==>

sacral_slope="’(34.979458-56.591985]’ 37 conf: (0.95)

89. pelvic_incidence=’(46.885145-67.622369]° pelvic_tilt=’(4.642414-15.839776]’ lumbar_lordosis_angle="’(36.348477-58.696954]"

degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073]’ 39 ==> sacral_slope=’(34.979458-56.591985]° 37 conf:(0.95)
90. pelvic_incidence=’(46.885145-67.622369]° pelvic_tilt=’(4.642414-15.839776]’
lumbar_lordosis_angle=’(36.348477-58.696954]° 39 ==> sacral_slope=’(34.979458-56.591985]’
degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073]’ 37 conf: (0.95)

91. sacral_slope=’(-inf-34.979458]° 95 ==

degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073]’ 90 conf: (0.95)

92. lumbar_lordosis_angle=’(36.348477-58.696954]’ class=Spondylolisthesis 53 ==>
degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073]’ 50 conf: (0.94)

93. pelvic_tilt=’(15.839776-27.037139]° lumbar_lordosis_angle=’(58.696954-81.045431]° 33 ==
degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073]’ 31 conf: (0.94)

94. sacral_slope=’(34.979458-56.591985]’ 172 ==>
degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073]’ 161 conf: (0.94)

95. pelvic_incidence=’(67.622369-88.359593]° pelvic_tilt=’(15.839776-27.037139]’ 43 ==>
degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073]’ 40 conf: (0.93)

96. pelvic_incidence=’(67.622369-88.359593]° pelvic_radius=’(107.277961-125.875654]° 54 ==> class=Spondylolisthesis 50
97. pelvic_tilt=’(4.642414-15.839776]° sacral_slope=’(-inf-34.979458]’ 40 ==> pelvic_incidence=’(-inf-46.885145]° 37

98. pelvic_tilt=’(4.642414-15.839776]’ sacral_slope=’(-inf-34.979458]°
degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073]’ 40 ==> pelvic_incidence=’(-inf-46.885145]" 37 conf: (0.93)

99. pelvic_tilt=’(4.642414-15.839776]° sacral_slope=’(-inf-34.979458]° 40 ==> pelvic_incidence=’(-inf-46.885145]"

degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073]’ 37 conf: (0.93)

100. sacral_slope=’(34.979458-56.591985]° pelvic_radius=’(107.277961-125.875654]1’ class=Spondylolisthesis 52

degree_spondylolisthesis=’(-inf-74.862073]’ 48 conf: (0.92)
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APENDICE C - Refinamento dos

Parametros de
Configuracao dos
Algoritmos de
Classificacao sobre as
Bases de Dados

C.1 Refinamento dos Parametros de Configuracao do
Algoritmo BayesNet Sobre a Base de Dados de
Cancer de Mama

=== Run information ===

Scheme:weka.classifiers.bayes.BayesNet -D -Q

weka.classifiers.bayes.net.search.local.K2 -- -P 1 -S BAYES -E
weka.classifiers.bayes.net.estimate.SimpleEstimator -- -A 0.5
Instances: 466

Attributes: 10
ClumpThickness
UniformityofCellSize
UniformityofCellShape
MarginalAdhesion
SingleEpithelialCellSize
BareNuclei
BlandChromatin
NormalNucleoli
Mitoses

Class

Test mode:user supplied test set: size unknown (reading incrementally)

=== Classifier model (full training set) ===

Bayes Network Classifier

not using ADTree

#attributes=10 #classindex=9

Network structure (nodes followed by parents)
ClumpThickness(10): Class
UniformityofCellSize(10): Class
UniformityofCellShape(10): Class
MarginalAdhesion(10): Class
SingleEpithelialCellSize(10): Class
BareNuclei(10): Class
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BlandChromatin(10): Class
NormalNucleoli(10): Class
Mitoses(10): Class

Class(2):

LogScore Bayes: -5655.852063208376
LogScore BDeu: -6134.12702964486
LogScore MDL: -6140.3774113426625
LogScore ENTROPY: -5639.626282161422
LogScore AIC: -5802.626282161422

Time taken to build model: 0.02 seconds

Evaluation on test set ===

= Summary ===

Correctly Classified Instances 226 96.9957 %
Incorrectly Classified Instances 7 3.0043 7
Kappa statistic 0.9328

Mean absolute error 0.0339

Root mean squared error 0.1761

Relative absolute error 7.5393 7,

Root relative squared error 37.4885 %

Total Number of Instances 233

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class

0.962 0.013 0.993 0.962 0.977 0.991 2
0.987 0.038 0.926 0.987 0.955 0.991 4
Weighted Avg. 0.97 0.021 0.971 0.97 0.97 0.991

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as

End of Run information ==

C.2 Refinamento dos Parametros de Configuracao do
Algoritmo BayesNet Sobre a Base de Dados de
Dermatologia

=== Run information ===

Scheme:weka.classifiers.bayes.BayesNet -D -Q

weka.classifiers.bayes.net.search.local.TAN -- -S BAYES -E
weka.classifiers.bayes.net.estimate.SimpleEstimator -- -A 0.5
Instances: 244

Attributes: 35
erythema
scaling
definite
itching
koebner
polygonal
follicular
oral
knee
scalp
family
melanin
eosinophils
PNL
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fibrosis
exocytosis
acanthosis
hyperkeratosis
parakeratosis
clubbing
elongation
thinning
spongiform
munro

focal
disappearance
vacuolisation
spongiosis
sawtooth

horn
perifollicular
inflammatory
band-like

Age

class

Test mode:user supplied test set: size unknown (reading incrementally)

=== Classifier model (full training set) ===

Bayes Network Classifier

not using ADTree

#attributes=35 #classindex=34
Network structure (nodes followed by parents)
erythema(4): class follicular
scaling(4): class definite
definite(4): class oral

itching(4): class

koebner(4): class itching
polygonal(4): class itching
follicular(4): class itching
oral(4): class parakeratosis
knee(4): class clubbing

scalp(4): class clubbing

family(4): class inflammatory
melanin(4): class scaling
eosinophils(4): class exocytosis
PNL(4): class perifollicular
fibrosis(4): class definite
exocytosis(4): class perifollicular
acanthosis(4): class elongation
hyperkeratosis(4): class follicular
parakeratosis(4): class clubbing
clubbing(4): class hyperkeratosis
elongation(4): class clubbing
thinning(4): class parakeratosis
spongiform(4): class thinning
munro(4): class PNL

focal(4): class oral
disappearance(4): class koebner
vacuolisation(4): class oral
spongiosis(4): class oral
sawtooth(4): class vacuolisation
horn(4): class hyperkeratosis
perifollicular(4): class horn
inflammatory(4): class perifollicular
band-like(4): class inflammatory
Age(10): class clubbing

class(6):

LogScore Bayes: -6552.142183246518
LogScore BDeu: -17611.17463624836
LogScore MDL: -15196.131293699455
LogScore ENTROPY: -8206.481895239005
LogScore AIC: -10749.481895239052

Time taken to build model: 0.07 seconds
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Evaluation on test set ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 121 99.1803 %
Incorrectly Classified Instances 1 0.8197 7%
Kappa statistic 0.9898

Mean absolute error 0.0103

Root mean squared error 0.0638

Relative absolute error 3.8502 7

Root relative squared error 17.3096 7

Total Number of Instances 122

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class

0.971 0 1 0.971 0.985 1 1

1 0.011 0.964 1 0.982 0.999 2

1 [¢] 1 1 1 1 3

1 [¢] 1 1 1 1 4

1 0 1 1 1 1 5

1 0 1 1 1 1 6
Weighted Avg. 0.992 0.002 0.992 0.992 0.992 1

=== Confusion Matrix ===

a b c d e f <-- classified as
33 1.0 0 0 0] a=1
027 0 0 0 0] b=2
0 020 0 0 0] ¢c=3
0 0 013 0 0| d=4
0 0 0 021 0| e=5
00 0 0 0 7] f£f=6

C.3 Refinamento dos Parametros de Configuracao do
Algoritmo FT Sobre a Base de Dados da Coluna
Vertebral

=== Run information ===

Scheme:weka.classifiers.trees.FT -I 15 -F 1 -M 15 -W 0.0
Instances: 206
Attributes: 7

pelvic_incidence

pelvic_tilt

lumbar_lordosis_angle

sacral_slope

pelvic_radius

degree_spondylolisthesis

class

Test mode:user supplied test set: size unknown (reading incrementally)
=== Classifier model (full training set) ===

FT Leaves tree

: FT_1:15/15 (206)
Number of Leaves : 1

Size of the Tree : 1
FT_1:

Class 0 :

11.4 +
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[pelvic_tilt] * 0.09 +
[lumbar_lordosis_angle] * -0.02 +
[sacral_slope] * -0.14 +
[pelvic_radius] * -0.06 +

[degree_spondylolisthesis] * -0.04

Class 1 :

-9.86 +

[lumbar_lordosis_angle] * 0.04 +
[sacral_slope] * 0.05 +
[pelvic_radius] * 0.01 +

[degree_spondylolisthesis] * 0.33

Class 2 :

7.6 +

[pelvic_tilt] * -0.07 +
[lumbar_lordosis_angle] * 0.04 +
[sacral_slope] * O +
[pelvic_radius] * 0.07 +

[degree_spondylolisthesis] * -0.06

Time taken to build model: 0.07 seconds

=== Evaluation on test set ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 91 87.5 %
Incorrectly Classified Instances 13 12.5 %
Kappa statistic 0.794

Mean absolute error 0.1215

Root mean squared error 0.2692

Relative absolute error 29.2875 %

Root relative squared error 59.6281 7,

Total Number of Instances 104

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class

0.733 0.067 0.647 0.733 0.688 0.936 Hernia
0.962 0.038 0.962 0.962 0.962 0.989 Spondylolisthesis
0.811 0.075 0.857 0.811 0.833 0.939 Normal

Weighted Avg. 0.875 0.056 0.879 0.875 0.876 0.963

= Confusion Matrix ===

a b c <-- classified as

11 0 4 | a = Hernia

150 1| b = Spondylolisthesis
5 230 | c = Normal

End of Run information ==
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Figura 67: Tela inicial do Weka
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Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | visualize |
[ Open fie... | [ Open URL... ] [ Open DE... ] [ Generate... ] Undo [ Edit... ] [ Save... ]
Filter
[ Choose ”None |[ Apply ]
Current relation Selected attribute
Relation: column_3C_weka-weka. filters. unsupervised.instance.Rand. .. Mame: pelvic_inddence Type: Numeric
Instances: 206 Attributes: 7 Missing: 0 (0%) Distinct: 206 Unigue: 206 (100%)
Attributes Statistic Value
[ All ] [ Mone ] [ Invert ] [ Pattern ] Minimum 30.15
| Maximum 129.834
Mean 60,585
flo; fiane StdDev 17.162
2{[Jpelvic_tilt
3{[Jlumbar_lordesis_angle
4" |sacral_slope
5| |pelvic_radius .CIBSS'. dlass (Nom) - '
6| |degree_spondylolisthesis L .
7| |dass
43
Remove
3015 79.99 129,53
| Status
= L
=
Figura 68: Tela da aba Preprocess do modo Fxplorer do Weka
Classify | Cluster | Assodate | Visualze
[ |
Classifier output.

Test optons

© Use training set.

Sppled toat

Crosswaldaton  Folds |10

[pelvic_incidence] * 0+
(pelvic_vils) * -0.21 +
[Lumbar_lordosis_angle] * 0.07 +
(sacral_slope] * 0.01 +

Result st right-cick for optons)

10:48:17 FT

O Percentage spit % |e8 [pelvic_radius] * 0.01 +
[degree_spondylolisthesis] * -0.08
:

Time taken to build model: 0.14 seconds

—— Evaluation on test set ==

== summary ==
Correctly Classified Instances 1 £3.6538 3
Incorrectly Classified Instances 17 16.3462 3

appa statistic 0.7362

Mean absolute error 0.1079

Root mean squared error 0.3136

Relative sbaolute error 26.0076 %

Root relative squared error €5.4604 %

Total Nurber of Instances 104

== Detailed Accuracy By Class ==

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class

0.267  0.124 0.542 0.867  0.667 0.25  Hernia
0962 0.0se 0943 0.962  0.952 0.965  Spondylolisthesis
0.649  0.045 0282 0.642  0.75 0.841  Normal

Weighted Avg.  0.837  0.063 0.866  0.837  0.839 0.915

=== Confusion Matrix ===
2 b ¢ ¢ classified as

13 0 2| a=Hernia

150 11 b= Spondylolisthesis

10 3241 e =Normal

Status
o

Figura 69: Tela da aba

Classify do modo Ezplorer do

Weka



Apéndice D - Telas Demonstrativas da Interface do Software Weka

138

€ Weka Explorer

Preprocess | Classify | Custer | Assodte [ Vsuaize

Associator

N 100-T0-CO.3-DO05-U10-M0.1-5-10-c-1

75. SingleEpithelialCellSize=' (1.9-2.2]' 386
76. Normalliucleoli=' (~inf-1.9]" 443
77. BareNuclei=' (-inf-1.9]" 418

8. 1ialCell
79. MarginalAdhesion=' (~inf-
80. SingleEpithelialCellSize:

Assodiator output

. lialCellSize=' (1.9-2.8]" BareNuclei=' (-inf-1,9]" 329 ==> Mitoses=' (-inf-1.2]' Class=2 321  conf: (0.38) 0
65. Barelluclei=' (-inf-1.9]" Normallucleoli=' (-inf-1.8]' 366 => Mitoses=' (-inf-1.3]" Class=2 357  conf: (0.98)

6. SingleEpithelialCellSize=' (1.9-2.8]" Class=2 363 (-inf-1.9]" 354 conf:(0.98)

&7. UniformityofCellShepe=' (-inf-1.9]" 353 ~inf-1.9]" Class=2 344  conf:(0.97)

8. (-in£-1.9]" 384 (-3nf-1.9]" Class=2 374  conf: (0.97)

. =1 (1.9-2.8] " N ' (-inf-1.9]" 337 => Mitosea='(-inf-1.9]' 328 conf:(0.97)
70. Barelluclei=' (-inf-1.9]" Mitoses=' (-inf-1.9]" 405 ==> Class=2 384  conf:{0.97)

71. Class=2 458 ==> Mitoses='(-inf-1.3]' 445

72. MarginelAdhesion='(-inf-1.9] ' BareNuclei=' (-inf-1.3]' 386 => Mitoses=' (-inf-1.9]' Class=2 336  conf:(0.97)

73. BareNuclei=' (-inf-1.9]" 418 ==> Mitoses=' (-inf-1.9]" 405  conf:(0.97)

74, M 1adnesion=" (~inf-1.9] " Normall 1.9]" 349 => Mitoses='(-inf-1.9]" Class=2 337  conf:{0.97)

cont: (0-96)
cont: (0.96)

(-inf-1.9]" Class=2 323

cont: (0.95)

©1. MarginalAdhesion="(~inf-1.9] ' Mitoses=! 0.95)

&2, i=' (-Lnf-1.9]' 418 ==> Mitoses=' (~inf-1.9]' Class=2 394

£3. UniformityofCellSize=" (-inf-1.9]' BareNuclei=' (-inf-1.9]' 347 (-inf-1.9]' 327 conf:(0.94)

e4. Tnis, £Cel (-ing-1.9]" '{-in£-1.9]" Class=2 347 —> NommalNucleoli=' (~inf-1.9]' 327  conf:(0.94)

£5. UniformityofCell '(-4nf-1.9]" 347 ==> Normallizcleoli=' (-inf-1.9]' Class=2 3 cont: (0.4

£6. UniformityorCell ' (-inf-1.9]" Mitase > Normaliucleol 91' 522 conf:(0.94)

£7. UniformityorCell 1 (~4£-1.9]" Mitoses=' (-inf-1.9]' Class=2 342 ==> NormalNucleoli=' (-inf-1.9]" 322  conf: (0.54)

ee. UniformityorCell ' (-inf-1.9]" Mitase > Normallucleoli=' (-in-1.9]' Class=2 322  conf: (0.34)

69. SingleEpithelialCellSize=" (L. > Class=2 363 conf:(0.94)

90. UniformityofCel1Shape=" (~inf~1.9]" Mitoses=" (~inf-1.8]' 346 ==> UniformityofCellSize=' (~inf-1.9]" 325  conf: (0.94)

S1. UniformityofCellShepe=' (-inf-1.9]" Mitoses=' (-inf-1.9]" Class=2 344 ==> UniformityofCellSize=' (-inf-1.9]' 323  conf:(0.94) |
92. UniformityofCellshape=" (-inf-1.9]' 353 —> UniformivyofCellsize=’ (-inf-1.9]' 331  conf:

93. UniformityofGel15hape=" (-inf-1.9]* Class UniformityofCellsize=" (-inf-1.9]" 329

94. UniformityofCellSize=" (~inf-1.9]" Class=2 380 ==> NormalNucleoli=' (-inf-1.9]' 355  conf:(0.93)

85. UniformityofCellshape=' (-inf-1.9]" Mitoses=' (~inf-1.3]' 346 ==> UniformityofCellSize=' (~inf-1.3]" Class=2 323  conf:(0.93)

96. UniformityofCellSize=" (~inf-1.9]' Mitoses='(~inf-1.9]' Class=2 374 ==> Normalliucleoli=' (-inf-1.9]' 349  conf:(0.93) L
7. Uniformi tysfCellShape=" (-inf-1.9]" 35 UniformityofCellSize=" (~inf-1.9]' Class=2 329 0.93) F
98. UniformityofCellSize=" (~inf-1.9]" Mitoses='(~inf-1.9]' 377 ==> Normalliucleoli=' (~inf-1.9]" 350  conf: (0.93)

B (-ing-1.9]" ' (~inf-1.8]" 347 ==> Normalliacleoli=' (~inf-1.9]" Mitoses=' (~inf-1.8]' 322  conf:(0.83)

100. Uniformityorcell (-inz-1.9]" ' (~4£-1.9]" Class=2 347 ==> Normalliucleoli=" (~inf-1.8]" Mitoses=' (-inf-1.9]" 322  conf: (0.93)

cont: (0.96)

Status
o

Figura 70: Tela da aba Associate do modo Fxplorer do

Weka

Weka Experiment Environmer

Setwp | Run [ Analyse]

Experinent Confiuraton Mode: Advanced
[ Open ][ save ) New )
Resulis Destination
MRFFfie v Fiename:
Experment Type Iteration Contol
TrainfTest Percentage Spt (data randonized) | Nomber ofrepetitons: [10
Tran percentage: (6.6 Data st frst
Algorithms first
Datasets Agorithms
Edit selected. Delete selected ( Addnen. ) ( Edit selected... Il Delete selected )
Ll [BFiree 5 142\ 5-C 1.0 POSTP
Decsonstump
[Co\sers\chimiesk\Peskiop DMP_datase s\OFFICIAL breast_cancer_datasetarff
serseirieckiDesiop . dotase SOFFICIAL breost.cancer FTL150-4 1540 0.0
143
148025 M2
graft-CO25 M2
MT 1140 1540 0.0
RandonForest 110K 0-5 1
Up Down Load options. ) Save options... Up
Notes

Figura 71: Tela da

aba Setup do modo

Ezperimenter do Weka
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Weka B Environmer

[Setup] Fon | Anabee|

start |

Log

Stop

16:45:32: Started
Finished

Tnere were 0 errors

Status
Notrunning

Figura 72: Tela da aba Run do modo FEzxperimenter do Weka

{3 Weka Experiment Environmer

Test base Select
Displayed Columns Select
Show std. deviations

Output Format Select

IDII

Resuit list

16:50:47 - Kappa_staisti - trees.BFTree 5 1 M 2N
16:50:55 - F_measure - trees.BFTree 'S 1 M2N 5 -C
16:50:53 - Area_under_ROC - trees BFTree 'S 1-M2

(1) trees.BF | (2) trees (3) trees (4) trees (5) trees (6) trees (7) trees (3) trees

breast-cencer-wisconsin-w (10) 92.82 | B8.03 *  95.64 v 90.60  92.52  92.35  95.47  96.4lv

/M) 1M (/0/0) (/10) (/40 (0/1/0)  (0/1/0)  (L/0/0)

(1) trees.BFTree '~ 1 -M 2 - 5 -C 1.0 -P BOSTBRUNED' -7035607375962528217
(2) trees.DecisionStump '' 1618324535950391

(3) trees.FT '-T 15 -F 0 -¥ 15 -W 0.0’ -1113212459618105000

(4) trees.Ias "' -2693678647096322561

(5) trees.J4s '-C 0.25 -M 2' -217733168393644444

(6) trees.J4sgraft '-C 0.25 -M 2' 8823716098042427798

(7) trees.IMI '-I -1 -M 15 —W 0.0 -1113212459612104943

(2) trees.RandomForest '~ 10 -K 0 -5 L' 4216339470751428698

Configure test Test output
Testingwith  Paired T-Tester (correc... Tester: weka.experiment.PairedCorrectedITester
Column Select Confidence: 0.05 (two tailed)
Comparison field | Area_under ROC - Date: 03/10/12 16:50
Significance |0.05
Sorting (asc.) by | <default> - Dataset

Figura 73: Tela da aba Analyse do modo Ezperimenter do

Weka



Apéndice D - Telas Demonstrativas da Interface do Software Weka

140

2 Data Mining Practical Machine Leaming Tools and L s B e T
Fle Edt View Document t Comments Forms lools Advanced Window

] Crate - 5] Combine = 3] Collborate = 5] Secure - A sign - (=] Forms + Ey Multimedia + 7 Comment -

OB LD &8 @8 k) & ©@ 5% - o [ cowewgetion - [ )

8006 Weka

| Filters  Classifiers Clusterers | DataSources DataSinks }——

alalal e alala

Scatter Attribute
visualizer PlotMatrix Susmarizer Porfornancechart

= Sexip
viewr viewer Chart

Flow Layout

@t

i @4”"—’@

ix Graphviewer
tesssér
ataset iningser “\batchClassifier

- SR et |

Aselyner s Perforzancervaiuator -
4
:
r = |
aaaaa
Done. | Cios )
£
7.50x9,25in <[ .

Figura 74: Tela do modo Knowledge Flow do Weka
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[ e p— = i L
Q Wekabxploer - e  — — e — c— o — g~ —grgp—_— | I
Freprocess | lassify | Cluster | Associate | Select attributes | visualize|
[ Open file... ][ Open URL.. ] [ Open DB... ) Generate... ] Undo [ Edit.. ) Save... ]
Fiter
[ choose |ReplaceMissingvalues [ oy |
Current relation Selected attribute
Relation: bre ka.filters.unsupervised.attribute. Discretize-B10-M-1.0-Rfirst-last-weka.fi... Name: UniformityofCellSize Type: Nominal
Instances: 233 Attributes: 10 Missing: 0 (0%) Distinct: 9 Unique: 0 (0%)
Attributes No. Label Count
All Il None ) [ Invert Il Pattern Linf 1.9 0
'(1.9-2.8]'
'(2.8-3.71'
No. Name '(3.7-4.6]'
1| |ClumpThickness !
ormityofCellsize
UniformityofCellShape (64-2.3]
warginalAdhesion 8(7.3-8.2]
SingleEpithelialCellSize 9148.2:9.1]
aretiuclei 10/(9-1-inf)’ ]

landChromatin

4 Class: Class (Nom) ~ [ Visualize All
itoses

10| [Class

120

Remove o

P
s e e
Status
m (o) g

Figura 75: Grafico da relacao entre os niveis de uniformidade do tamanho da célula e
seus diagnésticos associados.

& Weka Explorer

T e s
Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | Visualize
[ Open file... ) [ Open URL... ] [ Open DB... Il Generate... Undo Edit Il Save. ]
Filter
[ choose |ReplaceMissingvalues [ ppy |
Current relation Selected attribute
Relation: breast-cancer-wisconsin-weka.filters.unsupervised.attribute. Discretize-B10-M-L.0-Rfirst-| kafi... Name: UniformityofCellShape Type: Nominal
Instances: 233 Attributes: 10 Missing: 0 (0%) Distinct: 10 Unique: 0 (0%)
P £ No. Label Count
(-inf-1.9] 8
[ Al ] None ] Tvert ] Pattern 08T
No. Name
1|_|ClumpThickness
2| UniformityofCellSize
4| |MarginalAdhesion 8/'(7.3-8.2] 4
5|_|SingleEpithelialCellSize 91(8.2:9.1] 2
6| 3areNuclei 10/(9.1-inf)’ 18
K landChromatin Class: Class (Nom), v visualize All
9| itoses
10| _|Class

1

Remove

11 1= 1" i
] "YTTTTEE. |
Status

Figura 76: Grafico da relagao entre os niveis de uniformidade da forma da célula e seus
diagnésticos associados.
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