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Resumo: No mercado competitivo da atualidade, as organiza¢des buscam qualificar seu gerenciamento e
tomada de decisao a partir da analise das informagoes. O simples fato de armazenar e recuperar essa informagao
ja proporciona grande beneficio as organizac¢des. Contudo, apenas resgatar a informagao nao propicia todas
as vantagens possiveis. As técnicas de mineragao de dados permitem que se explorem grandes conjuntos de
dados a fim de estabelecer relagdes, associagoes e descobrir padroes {iteis que tenham valor para a organizacao
com o proposito de entender o fendmeno gerador dos dados. Este trabalho expde a aplicagao do algoritmo
de classificagao arvore aumentada do Naive Bayes (TAN) com a descoberta nao supervisionada. Utilizou-se
a ferramenta de mineracao de dados Weka com o intuito de descobrir conhecimento til da especialidade
médica de oncologia na base de dados de uma casa de satide.
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INTRODUCAO

O rapido avango na tecnologia de coleta e armazenamento de dados permitiu que as
organizagdes acumulassem vasta quantidade de dados, principalmente na area da satide. Muitas
vezes, ferramentas e técnicas tradicionais de analise de dados ndo podem ser usadas devido ao
tamanho do conjunto de informagdes ser muito grande, tornando-se necessario o desenvolvimento
de novos métodos para analises de dados.

A mineragdao de dados é uma tecnologia que combina métodos tradicionais de analise com
algoritmos sofisticados para processar grandes volumes de dados, com o objetivo de estabelecer
relagdes, associagdes e descobrir padrdes {iteis que poderiam permanecer ignorados.

Na minerac¢ao de dados, o processo geral de conversao de dados brutos em informagtes titeis
& chamado de descoberta de conhecimento em banco de dados Knowledge Discovery in Databases
(KDD). Esse processo consiste de uma série de passos de transformagao, do pré-processamento ao
poOs-processamento dos resultados da mineragao de dados (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2009).

Segundo Carvalho (2005), a minera¢do de dados pode ser realizada de tres diferentes formas
em fung¢ao do nivel de conhecimento que se tenha do problema estudado. Se ha pouco conhecimento,
faz-se a descoberta ndao supervisionada; se ha suspeita de alguma relagao interessante, faz-se a
testagem em hipotese; se ha muito conhecimento, faz-se a modelagem matematica da relagao.
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Qualquer uma das trés possiveis metodologias de minerag¢ao de dados necessita basicamente
das mesmas técnicas para sua realizagao. As técnicas sao de carater genérico e podem ser
implementadas por ferramentas diferentes, como arvores de decisdao, algoritmos estatisticos,
algoritmos genéticos, regras de decisao, redes neurais artificiais, redes bayesianas e logica fuzzy
(REZENDE et al., 2003).

Ao longo do tempo, percebeu-se que a velocidade de armazenamento das informagdes
no setor da satide era muito maior do que a velocidade de anélise. Isso gera um problema e uma
contradi¢do, pois as organizagdes, por possuirem vasta quantidade de dados, possuem a falsa
sensa¢ao de que estdo bem informadas. Porém, essas informagdes precisam ser analisadas de forma
correta e em tempo habil.

Diante disso, este trabalho de pesquisa propoe identificar e analisar os dados para mineragao
de dados na descoberta de conhecimento na area de oncologia em uma casa de satide. O local onde
o estudo foi desenvolvido é uma institui¢ao filantropica de direito privado, sendo referéncia em
diversas especialidades nas regives dos vales do Taquari e Rio Pardo.

DESCOBERTA DE CONHECIMENTO

Segundo Fayyad (1996), a descoberta de conhecimento em banco de dados ou Knowledge
Discovery in Databases, & um processo usado para a identificagdo de padroes validos em analise de
grandes conjuntos de dados, podendo descobrir informagdes titeis, conforme ilustrado na Figura 1.

Figura 1 - Etapas do processo KDD
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Figura 3. Etapas do processo KINY (FAY YAD et al., 1996),

Fonte: Dos autores.
O processo KDD é um conjunto de atividades continuas compostas por cinco etapas:

- selegao: nesta fase do KDD serdo decididos quais os conjuntos de dados que serao
relevantes pra a tarefa de analise da base de dados;
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- pré-processamento: nesta fase acontece a limpeza dos dados e ajustes nas informagdes
ausentes, erroneas e inconsistentes nas bases de dados, a fim de ter uma qualidade dos
dados;

- formatag¢ao ou transformagdo: nesta fase acontece a transformacao dos dados, serao
analisados os dados e reorganiza-los para que sejam interpretados por um software de
minerac¢ao de dados;

- mineragao de dados: nesta fase faz com que os meros dados sejam transformados em
informagdes através de algoritmos;

- interpretagao ou avaliagao: nesta fase é onde as regras indicadas pela etapa de mineragéo
serao interpretadas para a descoberta de conhecimento, apos a interpretagao poderao
surgir padroes, relacionamentos e descoberta de novos fatos.

DATA WAREHOUSE

Segundo Silveira (2014), o Data Warehouse (DW) & um repositorio de informagao que
congrega os dados de origem operacional e transacional de uma organizac¢do e dados externos, que
sao filtrados, validados e carregados no repositorio, que passam a ser a fonte de informagéo para
aplicacdes de analise.

Sua construgao é um processo normalmente moroso e complexo, por diversos fatores, dentre
os quais a grande quantidade de dados, diversas fontes de informagdes com bases heterogéneas
e muitas vezes inconsistentes, sendo necessario o envolvimento de varias areas da empresa para
interpretagao dos dados.

Embora o conceito de DW se aplique a grandes quantidades de dados, sua capacidade nao é
infinita, devendo ser utilizada sabiamente. Apenas dados relevantes devem constar no repositorio.

ALGORITMO TAN

O algoritmo utilizado no estudo chama-se tree augmented naive Bayes (TAN), o que, traduzido
textualmente, significa arvore aumentada do Naive Bayes (no entanto a tradugao fica apenas o
esclarecimento). O classificador TAN foi criado por Friedman e Goldszmidt, com o objetivo de
melhorar o Naive Bayes, sendo uma estrutura parecida, mas que permite a dependéncia entre os
atributos.

Para descobrir a dependéncia entre atributos no método TAN, é utilizado o algoritmo Chow
e Lui, em que cada nodo pode ter no maximo um pai e deve-se encontrar os atributos que tenha

maior correlagao. O algoritmo realiza o calculo de relagao de acordo com os valores obtidos em X e
Y:

b XY= Px,y)-L22)

P(x)P(y) (1)

Na formula acima, o valor Ip(X;Y) é a informagao que X exerce sobre Y ou vice-versa, sendo
essa informagao calculada para todos os pares de atributos. A partir do algoritmo de Chow e Lui,
Friedman adaptou-o para que todos os atributos sejam dependentes da classe. O objetivo &é obter a
arvore de dependéncias que maximize o peso das informagdes mutuas entre os atributos.

0= Srno PO

)

- 853 -



REVISTA DESTAQUES ACADEMICOS, VOL. 7, N. 4, 2015 - CETEC/UNIVATES

A construgao da arvore de dependeéncias é o que diferencia o TAN do Naive Bayes, pois,
teoricamente, & devido a dependéncia entre os atributos que o TAN melhora o desempenho em
relagao ao Naive Bayes.

Para construir o grafo de dependéncias baseado no método TAN, deve-se utilizar a formula
Chow e Lui adaptada por Friedman, que serdo citados em cinco passos:

- 1° passo: obtém a informagao miitua entre cada par de nodos;

- 2°passo: desenha o grafo com os nos e as ligagdes entre eles, verificando o custo de cada
ligacao;

- 3° passo: calcula o grafo que maximiza a informag¢ao maitua entre os atributos de forma
aciclica;

0 g . . . . . _
- 4° passo: define o nodo raiz com as informagdes mituas mais altas;
- 5% passo: adiciona a classe pai de todos os atributos;

Apbs esses cinco passos, o grafo utilizando o método TAN é criado, conforme ilustrado na
Figura 3, em que existem as relacdes entre o nodo pai com os atributos, conforme método de Naive
Bayes e entre os atributos de acordo com método TAN.

Figura 2 - Defini¢ao de dependéncias do algoritmo TAN
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Fonte: Dos autores.

WEKA

Existem, disponiveis no mercado, ferramentas gratuitas e pagas para mineragao de dados.
Essas ferramentas sao capazes de executar as etapas do processo de mineragao.

O software de mineracao de dados a ser utilizado neste estudo chama-se WEKA (Waikato
Environment for Knowledge Analysis ou Ambiente para a Analise do Conhecimento), por ser um
software de distribui¢ao gratuita, desenvolvido em Java, que se consolidou como a ferramenta de
minerac¢ao de dados mais utilizada no meio academico. Grande parte de seus componentes de
software é resultante de teses e dissertacdes de grupos de pesquisa da Universidade de Waikato, na
Nova Zelandia.

- 54 -



REVISTA DESTAQUES ACADEMICOS, VOL. 7, N. 4, 2015 - CETEC/UNIVATES

Por meio de sua interface grafica, conhecida como Weka Explorer, é possivel conduzir
processos de mineragao de dados de forma simples, realizando a avaliagao dos resultados obtidos
e a comparagao de algoritmos.

TRABALHOS CORRELATOS

Ao abordar trabalhos correlatos cujo foco seja a aplicag¢ao de técnicas e algoritmos de
mineragao de dados na area da satide, verificou-se que mineragdes de dados envolvendo técnica
de mineragdo de classificadores como Naive Bayes e algoritmos de classificagao TAN estao sendo
bastante empregadas, uma vez que essa técnica possui grande aplicabilidade a area da satide, devido
a sua natureza de apoio a decisao, além de ser facilmente validada por especialistas e usuarios
envolvidos.

Abicalaffe (2000) apresentou em seu artigo elaborado na Pontificia Universidade Catolica
do Parana (PUC/PR) proposta de desenvolvimento de um software aplicando a rede bayesiana na
prevencgao da gestagao de alto risco.

Em sua monografia defendida na Universidade Catdlica de Goias, Filho (2006) apresentou
proposta de desenvolvimento de uma ferramenta para o auxilio no diagnostico de anomalias
cromossomicas para a Sindrome de Turner.

Redeker (2010), em sua monografia prodizida no Centro Universitario UNIVATES,
desenvolveu estudo de descoberta de conhecimento na area de cardiologia de uma casa de satide
utilizando o algoritmo TAN com o intuito de descobrir relagbes entre caracteristicas de pacientes.

Ja Sarabando (2010) apresentou em sua monografia elaborada na Universidade do Porto,
estudo da aplicagao de redes bayesianas ao prognostico da sobrevivencia no cancer de prostata.

Em sua monografia defendida na Universidade Vila Velha, Pachiarotti (2012) apresentou
projeto implementando técnicas de minera¢ao de dados como classificagao (algoritmo J48 de
arvores de decisao, redes neurais e Naive Bayes), associagao (algoritmo Apriori), clusterizagdo
(k-means), em um cenario de atendimento médico para a descoberta de padrdes e comportamentos
que possibilitem melhor tomada de decisdes para os gestores de operadoras médicas, de forma a
otimizar recursos e prover maior qualidade no atendimento ao ptiblico.

SELECAO DOS DADOS

O processo para descoberta de conhecimento foi iniciado com a etapa de sele¢ao dos dados.
Apbs o reconhecimento dos atributos dos dados da base do sistema SISRHC, foi gerado modelo de
dados no formato de planilha, exportando os registros relevantes para o experimento de pacientes
de primeira consulta oncologica entre o periodo de 2011 a 2014, totalizando 3.267 registros e 10
atributos, conforme apresentado na Tabela 1.

Tabela 1 - Atributos de identificagdo do arquivo do SISRHC na etapa de selecao dos dados

ATRIBUTO DESCRICAO
SEXO Indica o sexo do paciente
RACA Indica a raca do paciente
IDADENEO Indica a idade do paciente quando constatada a neoplasia
DTPRICON Indica o ano da primeira consulta
CIRURGIA Indica se o paciente fez cirurgia
EMTRAT Indica ha quanto tempo esta em tratamento o paciente
HISTFAM Indica se ha historico familiar de cancer
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ATRIBUTO DESCRICAO
ALCOOL Indica se ha historico de consumo de bebida alcodlica
TABAG Indica se ha historico de consumo de tabaco
CID Indica o tumor conforme Cadastro Internacional de Doengas para Oncologia (CID-O)

Fonte: Dos autores.

A fim de estabelecer o enriquecimento do experimento, utilizou-se outra fonte de dados,
o sistema de gestao TASY. Para tanto, foi realizada consulta SQL na base de dados do TASY,
separando as informacdes relacionadas com os pacientes do SISRHC complementando os dados
com mais seis atributos, como pode ser visualizado na Tabela 2.

Tabela 2 - Atributos de identificagao do arquivo do TASY na etapa de sele¢ao dos dados

ATRIBUTO DESCRICAO
PESO Indica o peso do paciente
ALTURA Indica a altura do paciente
OBITO Indica se o paciente foi a obito
PESQUISA Indicase o paciente participa do protocolo de pesquisanacional e/ ou internacional
MUNIBGE Indica o cddigo do municipio no IBGE
COORDEN Indica a microrregiao do municipio no IBGE

Fonte: Dos autores.

A ideia desse enriquecimento foi complementar os dados, pois o SISRHC nao possuia essas
informagdes, ou, se as possuia, ndo eram completas ou confiaveis.

As informag¢des das duas fontes de dados foram relacionadas conforme o ntimero do
prontuario do paciente, campo que ambas as fontes de dados possuiam. Ressalta-se que o atributo
prontuario, nao serd considerado na analise para preservar a privacidade dos pacientes com
neoplasias e por nao ter utilidade para analise.

PRE-PROCESSAMENTO

Na etapa de pré-processamento foram verificados os atributos que necessitavam de correcao
e ajustes de formatag¢do nos dados, a fim de eliminar problemas e tornando mais adequados para
uso dos algoritmos na minerag¢ao de dados.

Alguns erros ocorrem por falha humana, como o atributo “SEXO”, que primeiramente
havia sido selecionado da fonte de dados do SISRHC, porém, como foram encontrados 64
registros de dados incorretos, optou-se por cruzar os valores das duas fontes de dados para obter
a real informagdo desse atributo. No final, foi constatado que a fonte de dados do TASY estava
completamente correta, por isso foi utilizado o atributo “SEXQO” dessa fonte de dados.

Alguns erros sao sistematicos e mais faceis de detectar e corrigir, como o atributo “ALTURA”,
que nao se tinha um padrao no TASY, sendo cadastrado em alguns momentos em centimetros e em
outros em metro. Assim, foram convertidos todos os valores de centimetros para metro.

Nos atributos “PESO” e “ALTURA”, foi constatado que havia 26 registros com auséencia de
valores. Assim, foi conversado com a equipe da oncologia e constatado que esses registros poderiam
ser resgatados nos prontuarios manuais, pois essa informagao era necessaria para o tratamento
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oncologico. Entao, foram separadas as pastas dos pacientes e preenchidos para nao eliminarmos os
pacientes por falta de registro.

O atributo “OBITO” foi necessario extrair da fonte de dados TASY, devido a falha no processo
de lancamento da informag¢ao no SISRHC. Como no TASY a informagao estava em formato de data,
foi convertido caso estivesse preenchido no valor (S), caso contrario no valor (N).

O atributo “RACA” foi preciso extrair da fonte de dados TASY. Primeiramente, o atributo
havia sido selecionado da fonte de dados do SISRHC, porém, como foram encontrados 122 registros
de dados incorretos, optou-se por cruzar os valores das duas fontes de dados para termos a real
informagao desse atributo. Como ocorreu com o atributo “SEXQO”, foi constatado que a fonte de
dados do TASY estava completamente correta. Por isso, foi utilizado o atributo “RACA” dessa fonte
de dados.

No final da etapa de pré-processamento, do montante de 3.267 pacientes, foram
desconsiderados 59 pacientes por apresentarem inconsisténcia nos dados, totalizando 3.208 pacientes
com registros integros. Na Tabela 3 estdo os atributos atualizados na etapa do pré-processamento
da fonte de dados do SISRHC.

Tabela 3 - Atributos de identificagao do arquivo do SISRHC na etapa de pré-processamento

ATRIBUTO DESCRICAO
IDADENEO | Indica a idade do paciente quando constatada a neoplasia

DTPRICON | Indica o ano da primeira consulta
CIRURGIA Indica se o paciente fez cirurgia

EMTRAT Indica ha quanto tempo est4 em tratamento o paciente

HISTFAM Indica se ha historico familiar de cancer

ALCOOL Indica se ha historico de consumo de bebida alcodlica

TABAG Indica se ha historico de consumo de tabaco

CID Indica o tumor conforme Cadastro Internacional de Doengas para Oncologia (CID-O)

Fonte: Dos autores.

Na Tabela 4 estao os atributos que foram atualizados na etapa do pré-processamento da
fonte de dados do TASY.

Tabela 4 - Atributos de identificacao do arquivo do TASY na etapa de pré-processamento

ATRIBUTO DESCRICAO
SEXO Indica o sexo do paciente
RACA Indica a raga do paciente
PESO Indica o peso do paciente
ALTURA Indica a altura do paciente
OBITO Indica se o paciente foi a dbito
PESQUISA Indica se o paciente participa do protocolo de pesquisa nacional e/ou internacional
MUNIBGE Indica o cddigo do municipio no IBGE
COORDEN Indica a microrregiao do municipio no IBGE

Fonte: Dos autores.

-57 -



REVISTA DESTAQUES ACADEMICOS, VOL. 7, N. 4, 2015 - CETEC/UNIVATES

FORMATACAO

Apbs serem selecionados, limpos e pré-processados, os dados necessitam ser armazenados e
formatados adequadamente para que os algoritmos possam ser aplicados.

Para os atributos “IDADENEO”, “PESO” e “ALTURA”, optou-se por normalizar os dados,
que consiste em ajustar a escala dos valores de cada atributo de forma que os valores fiquem em
pequenos intervalos.

O atributo “IDADENEQ” foi transformado em dois novos atributos, o atributo “FETARIA”
que agrupa a idade de quatro em quatro anos utilizando como referéncia a faixa etaria do IBGE, e o
atributo “EETARIA”, que agrupa a idade em trés estruturas etarias (IBGE, 2000).

Os atributos “PESO” e “ALTURA” foram utilizados para compor um Ginico atributo, o indice
de massa corporal (IMC), aplicando a formula:

IMC= _PESO (quilograma)
ALTURA? (metros) (3)

Dessa forma, com o valor do IMC foi possivel relacionar os resultados aos pacientes, conforme
apresenta a Tabela 5.

Tabela 5 - Resultados do indice de massa corporal

IMC Resultado
Abaixo de 18,49 Subnutrido
Entre 18,5 e 24,99 Peso saudavel
Entre 25 e 29,99 Sobrepeso
Entre 30 e 34,99 Obesidade I
Entre 35 e 39,99 Obesidade IT
Acima de 40 Obesidade III

Fonte: Dos autores.

As informag¢des modificadas foram agrupadas em um repositorio tinico no formato de
planilha, com 16 atributos de ambas as fontes de dados, conforme Tabela 6.

Tabela 6 - Atributos de identificagao do arquivo de ambas as fontes

ATRIBUTO DESCRICAO
SEXO Indica o sexo do paciente
FETARIA Indica a faixa etaria do paciente conforme Faixa etaria IBGE
EETARIA Indica a estrutura etaria
IMC Indica o resultado do IMC
RACA Indica a raga do paciente
OBITO Indica se o paciente foi a 6bito
DTPRICON | Indica o ano da primeira consulta
PESQUISA Indica se o paciente participa do protocolo de pesquisa nacional e/ou internacional
CIRURGIA Indica se o paciente fez cirurgia
EMTRAT Indica quanto tempo esta em tratamento o paciente
HISTFAM Indica se ha historico familiar de cancer
ALCOOL Indica se ha historico de consumo de bebida alcodlica
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ATRIBUTO DESCRICAO
TABAG Indica se h4 histoérico de consumo de tabaco

CID Indica o Cadastro Internacional de Doengas para oncologia (CID-O)
MUNIBGE Indica o coédigo do municipio no IBGE
COORD Indica a microrregiao do municipio no IBGE

Fonte: Dos autores.

Nessa etapa, foi gerado arquivo com a extensao Attribute Relation File Format (ARFF) um dos
padroes aceitaveis pelo Weka, com o auxilio do sistema open source Excel2ArffConverter obtido na
Sourceforge.

Esse software converte arquivos de planilha no formato XLS para ARFF, em que os dados
sao armazenados em duas se¢des distintas. A primeira secao contém informagdes de cabecalho,
enquanto a segunda mantém informagao dos dados, como ilustrado na Figura 3.

F1gura 3- Tela principal do sistema Excel2ArffConverter
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Fonte: Dos autores.

Para que o nodo seja escolhido como nodo classe, em suma, representa o atributo mais
significativo entre todos os outros atributos. No arquivo com extensao ARFF, o atributo classe deve
estar na lltima linha dos atributos, conforme ilustrado na Figura 4.
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Figura 4 - Exemplo CID Atributo Classe

TS|
X
5 teste0art |
1 @relation planl fl
3 @attribute SEXO { M,F }
4 @attribute
FETARIA{15al9anos, 20a24anos, 25a29%anos, 30a34anos, 35a39%anos, 40a44anos, 45a49anos, 50a54anos, $5a59%ancs, 60aé4ancs, 65a69anos, 70a74anos, 75a7%anos, 80a84anos, 85a8 9anos, 90a94anos, 95a89anos, Maisde
100ancs}

5 @attribute IMC { Subnutrido,PescSaudavel, Sobrepeso,ObesidadeGraul,ObesidadeGrauZ,ObesidadeGrau3 }

6 G@attribute EETARIA { Jovem,Adulto,Idoso }

7 @attribute RACA { Branca,Negra,Pardo,Amarela }

8 @attribute OBITO { N,S }

9 @attribute DTPRICON { 2011,2012,2013,2014 }
@attribute PESQUISA { N,S }

11 @attribute CIRURGIA { N,S }

12 @attribute EMIRAT { 0alanos,la2anos,2a3anos,3adancs }

13 @attribute HISTFAM { N,S }

14 @attribute ALCOOL { N,S }

15 @attribute TABAG { N,S }

16 G@attribute MUNIBGE {
431140, 432145, 432085, 432162, 430469, 430620, 430680,432130, 430915,430780,431515, 431971, 431675, 430461, 430100,431846, 430830, 430240, 430807, 430070, 430245, 430558, 430200, 430140, 431580, 431205, 43
0645,431036, 430583, 432285,430510, 432377, 431513, 430675, 431260, 431415, 430843, 432045, 431475, 431057, 431030, 432260, 431300, 431545, 430860, 431395,431339, 431710, 431520, 431570, 432380, 431647, 4308
20,430480, 430210, 431215, 430940, 430790, 432280, 430080, 431540, 431975, 430420, 430910, 430440, 431330, 431844, 430235, 430225, 431517, 431280,430781, 431680, 430513, 432253, 430690, 430300, 432360, 430786
432235, 432330, 431320,431442,431403 }

17 @attribute COORD { 2CRS,5CRS,8CRS, 10CRS,12CRS, 13CRS, 15CRS, 16CRS, 18CRS }

18 [attribute CID {
c42,c15,c32,c34,C18,C44,€16,C67, €53,€09,C50, €21, €20, €56, C54,C61, C64,C62,C52, €25, €07, €22, €00, CO6, €23, CO2, €13, C76,C71, €14, €05, €31, €10, C04,C73,C77,C66, C19,€60,C49,C11,C30,C72, C40,C65,C41,
co1,c51,c38,c12,C75,C24,C55,C57, C48,C17,C08,C33,C70 }

20 @data
21 M,50a54anos, Sobrepeso,Adulto, Branca,N,2011, N, N, 3adanos,N,N,N, 432145, 16CRS, C42
22 F,45a4%nos,ObesidadeGraul, Adulto, Branca, N, 2014, N, §, 1a2anos, §,N, §, 432085, 16CRS, €15
3 F,70a74anos, Sobrepeso, Idoso, Branca, §,2011, N, N, 2a3anos, §, N, N, 432162, 16CRS, C42
24 M,75a7S%anos, PesoSaudavel, Idosc,Branca, §,2011,N,N, Oalanos, N, N, N, 430469, 16CRS, €42
25 M,25a2%anos, PesoSaudavel,Adulto, Branca,N, 2011, N, N, 3a4anos, N, N, N, 430620, 16CRS, 42
26 F,15al%nos,ObesidadeGraul, Jovem, Branca,N,2011,N, N, 3adanos, N, N, N, 430680, 16CRS, C42
7 M,60a4anos, PesoSaudavel, Idoso, Branca, N, 2014, N, N, 1a2anos, §,§,5, 432130, 16CRS, €32
28 M,55a5%nos, Sobrepeso,Adulto, Branca,N,2011, N, N, 3adanos, N, N, N, 430815, 13CRS, €42
¢ F,75a7%nos, PesoSaudavel, Idosc, Branca, N, 2011, N, N, 3adanos, N, N, N, 430780, 16CRS, €42
30 F,45a4%anos, PesoSaudavel,Adulto, Branca, §, 2011, N, N, 1a2anos, N, N, N, 431140, 16CRS, C42
31 M,50a54anos, PesoSaudavel, Adulto, Negra, §,2011, N, N, Oalanos, N, N, §, 431140, 16CRS, ¢34
32 F,70a74anos, Sobrepeso, Idoso, Branca, §,2011,N, §, 0alanos, N, N, N, 431140, 16CRS, C18

M,75a7%anos, ObesidadeGraul, Idoso, Negra, N, 2011, N, S, 3adanos, N, N, N, 430620, 16CRS, C44
34 F,50a54anos, PesoSaudavel, Adulto, Pardo, N, 2012, N, N, 3adanos, +431140, 16CRS, €34
2z o Aownt Thmes Beames 5N11 ar e AaAamac awow ar AB1ZiE tlepe cic I
ormal texct fle: llength : 259579 fines : 3228 ln:18 Col:1 Sel:254]0 [Dos\Windows [ANST fins.

Fonte: Dos autores.

No cabegalho desse arquivo sao listados seus atributos de identificagao, sempre iniciados por
“@attribute”, sendo, apos, informado o nome do atributo correspondente e, por fim, o conjunto de
dados identificadores associados a ele.

Abaixo do cabecalho de atributos, iniciada pela marcagdo “@data”, estao listados os 3.208
registros. Durante o processo de importagao, o WEKA realiza pré-processamento das informagdes
garantindo sua integridade. Dessa forma, o sistema verifica se para todas as informagdes existe
um atributo cadastrado. Caso nao exista, o sistema retorna um erro e nao realiza a importagao dos
dados.

MINERACAO DE DADOS

Apds importados os dados para a ferramenta Weka, é possivel iniciar a etapa de mineragao
de dados. O Weka possui recurso chamado Bayes Net Editor, no qual podem ser geradas mineracoes
de dados com base na classificagao de Bayes.

Para obter a estrutura da rede deve ser definido o algoritmo de minera¢ao de dados. Neste
estudo foi parametrizado o algoritmo TAN, que permite obter rede com uma estrutura de melhor
visualiza¢do das relagdes entre atributos, como ilustrado na Figura 5.

- 60 -



REVISTA DESTAQUES ACADEMICOS, VOL. 7, N. 4, 2015 - CETEC/UNIVATES

Figura 5 - Algoritmo Naive Bayes aumentado em arvore (TAN)
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Fonte: Dos autores.

Apos a escolha do algoritmo TAN, foi selecionada a opg¢ao Learn, na qual foi exibido grafo
com as relagoes encontradas e as probabilidades dos valores de cada atributo, ilustrado conforme
observa-se na Figura 6.

Figura 6 - Grafo de distribui¢ao por CID
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Fonte: Dos autores.
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O software Weka permite que sejam geradas simulagdes, incluindo ou excluindo relagdes
(arestas) entre os atributos do arquivo.

Além disso, & possivel evidenciar valores. Essa acao implica em selecionar um atributo
(nodo) e determinar que apenas valores iguais ou diferentes a um certo critério devem ser exibidos.
Na mineragao foi utilizada a opgao Set evidence, que filtra um tinico valor no nodo escolhido. Em
consequéncia, os valores dos nodos relacionados sao atualizados automaticamente, calculando os
pesos (percentuais) de todos os nodos.

O atributo classe CID foi executado em todos os experimentos e minerado com o algoritmo
TAN, sendo os resultados da mineracao apresentados em grafos pela ferramenta Weka.

RESULTADOS

A quinta e Giltima etapa foi a interpretacao e a avaliagao dos resultados. Essa etapa consiste em validar
o conhecimento extraido na etapa de mineragao de dados.

O primeiro experimento conclusivo foi iniciado evidenciando o nodo “CIRURGIA” com o valor
(S). Ao analisar os resultados apresentados, baseado nas afirmagdes abaixo que os que 0s canceres de
esdfago (C15), pele (C44), mama (C50) e colo de titero (C53) sao os tipos de cancer que os pacientes
mais buscam por tratamento cirfirgico, como ilustrado na Figura 7.

Figura 7 - Grafo evidenciando o nodo “CIRURGIA” (S)
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Fonte: Dos autores.

Dentre esses tipos a maior probabilidade de ir a dbito sao pacientes que realizam cirurgias
com cancer de esdfago (C15) uma das hipoteses citadas pela equipe de especialistas, por ser uma
cirurgia geralmente de grande porte e potencialmente contaminada, conforme ilustrado na Figura 8.
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Figura 8 - Grafo evidenciando o nodo “CIRURGIA” (S) e nodo “OBITO” (S)
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Fonte: Dos autores.

Foram selecionadas também informag¢des importantes para esse experimento extraidas na
mineracao de dados:

- pacientes oncologicos de primeira consulta apresentam 42,15% de probabilidade de
realizar procedimento cirtirgico;

- maior ocorréncia em pacientes do sexo feminino, com 58,01% dos casos analisados;
- maior ocorréncia em pacientes com peso saudavel e sobrepeso;

- maior ocorréncia em pacientes que buscam tratamento cirtirgico da estrutura etaria idoso,
seguidos apenas pelos pacientes com estrutura etaria adulto.

Do ponto de vista dos gestores, as informagdes apresentadas sobre o primeiro experimento
sao relevantes, pois trazem informagao consolidada extraida de dois sistemas (TASY e SISRHC)
de pacientes oncologicos que optaram por tratamento cirtirgico do centro de oncologia. Essas
informagdes podem ser trabalhadas em conjunto com o centro cirfirgico para tomada de decisao
visando ao bem-estar do paciente.

O segundo experimento conclusivo foi iniciado evidenciando o nodo “PESQUISA” com o
valor (S). Ao analisar os resultados apresentados, nota-se que o protocolo de pesquisa esta focado
em dois tipos de canceres, o cancer de mama (C50) e o cancer de bronquios e pulmdes (C34).
Analisando o nodo “IMC”, ha probabilidade maior em pacientes com peso saudavel representando
26,20% dos casos de pacientes do protocolo de pesquisa, conforme ilustrados na Figura 9.
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Fonte: Dos autores.

Apbs, foi evidenciado o nodo “CID” com o valor C50 e analisados os resultados do nodo
“OBITO”. Constatou-se a probabilidade de 97,20% de nao irem a 0bito os pacientes de pesquisa com
cancer de mama (C50). Uma das hipbteses é que o tratamento de pesquisa pode proporcionar ocasiao
tinica de mudar o curso da doenga, quando ja ndo respondem aos tratamentos tradicionais.

Pacientes com estrutura etaria adulto representam 87,87% dos tratamentos de pesquisa nos
casos de neoplasia de mama (C50) e pacientes que participaram do protocolo de mama (C50) de
pesquisa estao entre trés faixas etarias, de 45 a 49 anos, de 50 a 54 anos e de 55 a 59 anos, conforme
ilustrado na Figura 10.
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F1gura 10 - Grafo evidenciando o nodo “PESQUISA” (S) e nodo “CID” (C50)
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Fonte: Dos autores.

Do ponto de vista dos gestores, as informagdes apresentadas sobre o segundo experimento
confirmam suas dedugdes e trazem riqueza de informagdes para a pesquisa clinica em oncologia.

O terceiro experimento conclusivo foi iniciado evidenciando o nodo “IMC” com o valor
sobrepeso. Ao analisar os resultados apresentados, conclui-se no nodo “MUNIBGE” (431140) possui uma
predominancia maior que correspondente ao municipio IBGE de Lajeado. Apos, foi evidenciado o
nodo “MUNIBGE” com o valor 431140. Observa-se que os canceres de pele (C44), de prostata (C61)
e de mama (C50) se destacam, umas das hipoteses é de que as pessoas tém optado por alimentos
praticos, como comidas semiprontas, que, por sua vez, sao alimentagao pobre em nutrientes vitais
a0 NOSsO organismo.

Analisando o nodo “EETARIA”, os pacientes com estrutura etaria idoso representam 58,36%.
Analisando o nodo “FETARIA”, destacam-se duas faixas etarias, dos 60 a 64 anos e dos 65 a 69 anos, como
ilustrado na Figura 11.
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Figura 11 - Grafo evidenciando o nodo “IMC” (sobrepeso) e nodo “MUNIBGE” (431140)
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Fonte: Dos autores.

Foram selecionadas também informagdes importantes para este experimento extraidas na
mineracao de dados:

- o cancer de mama (C50) destaca-se em pacientes com estrutura etaria adulto e os canceres
de pele (C44) e de prostata (C61) em pacientes com estrutura etaria idosos no municipio
IBGE (431140) correspondente a Lajeado.

Do ponto de vista dos gestores, as informagdes apresentadas sobre o terceiro experimento
confirmam o que esta sendo comentado nos iltimos tempos sobre desvantagens dos alimentos
praticos. Uma sugestao vinda do autor do estudo, para realizagao de um projeto interno em parceria
com a Nutri¢ao e o Centro de Oncologia, é a formulagao de cartilha aos colaboradores da instituigao
sobre os riscos da méa alimentag¢ao, podendo expandir para a comunidade em geral.

CONSIDERACOES FINAIS

Com o desenvolvimento deste estudo, foi possivel destacar a importancia do uso de técnicas
de minera¢do de dados para a descoberta de conhecimento, especialmente quando aplicadas no
caso proposto.

Ao analisar os dados coletados, percebe-se que o algoritmo TAN contribuiu para a descoberta
de conhecimento, pois, além de relacionar o nodo “classe” com os demais nodos do grafo, a relagao
entre os nodos ajudou a verificar as caracteristicas dos pacientes oncologicos.

Verificou-se que os resultados alcangados no estudo atendem aos objetivos do trabalho e
que o método de descoberta ndo supervisionada e a ferramenta WEKA mostraram-se eficientes e
precisos na apuragao das informagbdes.
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