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RESUMO

Este trabalho propde um processo de investigacdo do conteudo de uma base de
dados, composta por dados descritivos e pré-estruturados do dominio da saude,
mais especificamente da area da Reumatologia. Para a investigacdo da base de
dados, foram compostos 3 conjuntos de interesse. O primeiro composto por uma
classe com conteddo descritivo relativo somente a area da Reumatologia em
geral, e outra cujo seu conteudo pertence a outras areas da medicina. O
segundo e o terceiro conjunto, foram constituidos apds analises estatisticas na
base de dados. Um formado pelo conteddo descritivo associado as 5 maiores
frequéncias de codigos CID, e outro formado por contetudo descritivo associado
as 3 maiores frequéncias de cédigos CID relacionados exclusivamente a area da
Reumatologia. Estes conjuntos foram pré-processados com técnicas classicas de
Pré-processamento tais como remocéo de Stopwords e Stemmer. Com o objetivo
de extrair padrbes que através de sua interpretacdo resultem na producao de
conhecimento, foram aplicados aos conjuntos de interesse técnicas de
classificacdo e associacdo, visando a relacdo entre o conteudo textual que
descreve sintomas de doengas com o conteudo pré-estruturado, que define o
diagnostico destas doencas. A execucao destas técnicas foi realizada através da
aplicacdo do algoritmo de classificacdo Support Vector Machines e do algoritmo
para extracdo de Regras de Associacdo Apriori. Para o desenvolvimento deste
processo foi pesquisado referencial teorico relativo a mineracdo de dados, bem
como levantamento e estudo de trabalhos cientificos produzidos no dominio da
mineragdo textual e relacionados a Prontuario Médico Eletrénico, focando o
conteudo das bases de dados utilizadas, técnicas de pré-processamento e
mineracdo empregados na literatura, bem como os resultados relatados. A
técnica de classificacdo empregada neste trabalho obteve resultados acima de
80% de Acuracia, demonstrando capacidade do algoritmo de rotular dados da
saude relacionados ao dominio de interesse corretamente. Também foram
descobertas associa¢gdes entre conteudo textual e contetdo pré-estruturado, que
segundo a analise de especialistas, podem conduzir a questionamentos quanto a
utilizacdo de determinados CIDs no local de origem dos dados.

Palavras-chave: Prontuario Médico Eletrbnico. Mineracdo Textual. Descoberta
de Conhecimento em Textos. Classificacdo. Associacao.



ABSTRACT

This study suggests a process of investigation of the content of a database,
comprising descriptive and pre-structured data related to the health domain, more
particularly in the area of Rheumatology. For the investigation of the database,
three sets of interest were composed. The first one formed by a class of
descriptive content related only to the area of Rheumatology in general, and
another whose content belongs to other areas of medicine. The second and third
sets were constituted after statistical analysis in the database. One of them
formed by the descriptive content associated to the five highest frequencies of
ICD codes, and another formed by descriptive content associated with the three
highest frequencies of ICD codes related exclusively to the area of
Rheumatology. These sets were pre-processed with classic Pre-processing
techniques such as Stopword Removal and Stemming. In order to extract
patterns that, through their interpretation, result in knowledge production,
association and classification techniques were applied to the sets of interest,
aiming at to relate the textual content that describes symptoms of diseases with
pre-structured content, which defines the diagnosis of these diseases. The
implementation of these techniques was carried out by applying the classification
algorithm Support Vector Machines and the Association Rules Apriori Algorithm.
For the development of this process, theoretical references concerning data
mining were researched, including selection and review of scientific publications
produced on text mining and related to Electronic Medical Record, focusing on
the content of the databases used, techniques for pre-processing and mining
used in the literature, as well as the reported results. The classification technique
used in this study reached over 80% accurate results, demonstrating the capacity
the algorithm has to correctly label health data related to the field of interest.
Associations between text content and pre-structured content were also found,
which, according to expert analysis, may be questioned as for the use of certain
ICDs in the place of origin of the data.

Keywords: Electronic Medical Record. Text Mining. Knowledge Discovery in
texts. Classification. Association.
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1 INTRODUCAO

Os avancos obtidos na area de Tecnologia da Informacao (Tl), aliados ao
baixo custo de aquisicdo de equipamentos de Ultima geracdo, propiciam as
instituicbes das mais diversas areas da sociedade o armazenamento de um
expressivo volume de informacdes de variados tipos. A area da saude nédo foge a

esse contexto.

As instituicbes da area da saude, mais especificamente os hospitais,
armazenam informacdes diversas a respeito da vida clinica de cada paciente no
formato de Prontuario Médico de Paciente (PMP). Um problema enfrentado pelos
hospitais, sejam eles da esfera publica ou privada, € o acumulo dos PMP
gerados, mas que pode ser equacionado pela utilizacdo de sua verséo

informatizada, o Prontuario Médico Eletrénico (PME).

Assim como a versdo fisica, o PME armazena toda informagdo clinica a
respeito do paciente, e levando-se em conta a quantidade de pacientes que
buscam tratamentos nos hospitais, estamos diante de um expressivo volume de
informacbes. Parte dessas informacdes estd armazenada sobre formato
estruturado (ou predefinido) e sob a forma de textos livres (ou descritivos).
Buscando investigar informagdes armazenadas em bases de dados, como as
informacdes que compdem um PME, foram desenvolvidas técnicas visando a
Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados (DCBD). A DCBD tem por
objetivo a extracdo e analise de padrdes obtidos em banco de dados (BD), para
uma possivel producdo de conhecimento (FELDMAN, 1995). Esses padrdes séo
extraidos através da aplicacdo de técnicas computacionais em campos que
possuem uma pré-formatacdo dos valores inseridos. Similarmente existem
técnicas desenvolvidas para a Descoberta de Conhecimento em Textos (DCT),
onde nao existe nenhum controle dos dados armazenados (TAN, 1999), tal como
0s campos livres existentes no PME.

1.1 MOTIVACAO

A saude € um segmento critico da sociedade, que possui uma grande
concentracdo de estudos buscando solugdes computacionais vidveis para 0s

mais diversos tipos de problemas relativos ao gerenciamento de informacdes.
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Uma dessas solucdes é o PME, que é a evolugcdo natural do PMP (meio fisico)
para o meio digital. Dessa forma, toda a informacgéo relativa a vida clinica do
paciente fica armazenada no PME e, por esse motivo, possui uma grande
variedade em seu teor (MASSAD; MARIN; AZEVEDO NETO, 2003).

Para o armazenamento dos dados, sao utilizados campos com contetudo
pré-estruturado e descritivo com relacionamento direto entre estes. Com a
intencdo de conhecer melhor o conteudo de bases de dados que compdem o
PME, através da analise de possiveis padrdes a serem descobertos, bem como
a producao de conhecimento a partir destes, os dados sob a forma de texto livre
oriundos de sistemas de PME sao factiveis de investigacdo através da aplicacéo
de técnicas de DCT. Por ser um processo nédo trivial, ha uma auséncia de
mecanismos para exploracao desse conteudo, e também se deve considerar que
uma base de dados com volume expressivo de informacbes descritivas pode

servir para avaliar o poder do classificador na distingao de classes.

Consultada a literatura, é visivel o aumento no niumero de trabalhos que
abordam DCT em PME. Alguns trabalhos, como o de Martha, Campos e Sigulem
(2010), propdéem melhorar os resultados de recuperacdo de textos da area da
biomédica. Ja o trabalho realizado com base em conteudo descritivo de um
sistema de PME associado a campos estruturados (YAN et al., 2010) propde

uma variagcdo de uma técnica classica para a classificacédo de doencas.

Existe um déficit no que tange a trabalhos com foco na exploracdo de
conteudo descritivo, através de associa¢gdes entre termos, na tentativa de extrair
padrbes pouco comuns ou desconhecidos no dominio pesquisado, e que por
consequéncia conduza a producdo de conhecimento. Os resultados alcancados
podem justificar a extensdo das técnicas abordadas neste trabalho, a sistemas
de PME, tendo foco na validacao do conteudo textual relacionado a diagnosticos,
busca de inconsisténcias ou classificacdo de pacientes quanto a doencas da

area da Reumatologia (no contexto deste trabalho).

1.2 OBJETIVOS GERAIS E ESPECIFICOS DO TRABALHO

O objetivo geral deste trabalho € propor um processo investigativo e
exploratério de dados descritivos de um sistema de PME concentrados no
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dominio da Reumatologia, visando a realizacdo de experimentos computacionais
para avaliar a capacidade de técnicas de mineracdo de dados textuais
relacionados a classes especificas da Classificacdo Internacional de Doencas
(CID) no que se refere ao dominio de interesse, bem como a aplicacdo de regras
associativas para investigar possiveis relacionamentos de conteudo descritivos

com a ocorréncia de determinadas CIDs.

Para atingir tal objetivo foram investigadas técnicas classicas de
mineracao textual com vistas a adequacao das técnicas existentes, na tentativa
de explorar, via experimentagcdo computacional, a descoberta de conhecimento
assim como avaliar e sugerir técnicas mais promissoras no tratamento de dados
de PMEs.

Como objetivos especificos do trabalho, destacam-se:

» Composicdo de conjuntos de dados baseados nos cddigos CID de
maior frequéncia exclusiva;

* Observar o desempenho do classificador na distingdo de diferentes
classes relacionadas ao dominio de interesse com base no conteudo
textual,

» Extracdo de padrbes através de regras associativas que possam
conduzir a producéao de conhecimento;

* Realizacdo de experimentos visando a validacdo do processo
exploratério executado, com o emprego de técnicas de validacdo
cruzada;

e Sugerir um novo conhecimento extraido da base, com a finalidade de
apoiar o profissional de saude na identificacdo de doencas
relacionadas a Reumatologia, assim como a identificacdo de

pacientes com sintomas relacionados.

1.3 ESTRUTURA DO TRABALHO

O trabalho segue com a descricdo do universo do problema no capitulo
2, descrevendo o PMP, PME e a CID.
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A sequéncia do trabalho apresenta uma visdo geral do processo de
mineracdo textual, no capitulo 3, abordando os principais conceitos para a

compreensdo do processo.

Os trabalhos correlatos, ou seja, aqueles trabalhos que aplicam tais
técnicas de mineracdo textual para investigacdo de problemas relacionados aos
PMEs, sao descritos no capitulo 4.

O capitulo 5 apresenta 0s experimentos e resultados obtidos,
descrevendo antes a base de dados, estatisticas, técnicas de Pré-
Processamento e Mineragdo de Dados utilizadas, finalizando com uma discusséao

dos resultados.

A apresentacdo de um relato das conclusbes do trabalho e suas

perspectivas de possiveis extensdes sdo descritas no capitulo 6.
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2 PRONTUARIO MEDICO ELETRONICO

Para uma maior compreensdo do dominio do problema abordado, este
capitulo apresenta a descricdo dos principais conceitos associados a Prontuario
Médico do Paciente e Prontuario Médico Eletronico, abordando o surgimento de
ambos, fatores positivos e negativos relacionados a cada um, fornecendo uma
visdo sobre o gerenciamento de informacgdes clinicas de paciente em instituicbes
de saude. A ultima secado deste capitulo é reservada para a descricdo da CID,

relatando sua origem e evolucéo até o padrdo atualmente usado.

2.1 PRONTUARIO MEDICO DO PACIENTE

O primeiro relato de registro de informacdo médica sobre um paciente,
segundo o “Prontuéario Médico do Paciente: Guia para uso Pratico” (CRM, 2006),
€ no periodo de 3.000 a 2.500 a.C.. Eram informacfes cirurgicas descritas por
um médico egipcio em papiros. Apds foram encontradas anotacdes feitas por
Hipd6crates sobre doentes, datadas de 460 a.C. O prOximo registro € no ano
1137, sado anotacdes relativas aos pacientes realizadas no Hospital Sé&o
Bartolomeu em Londres. Em 1897 o Hospital Geral de Massachussets é o

primeiro a organizar um servi¢co de arquivo médico (CRM, 2006).

Segundo o Conselho Regional de Medicina (CRM) de Brasilia, o PMP foi
desenvolvido por médicos e enfermeiros para garantir a memoéria dos fatos e
eventos na vida clinica de cada paciente, de forma sistematica, onde todos os
profissionais envolvidos no tratamento pudessem ter acesso as informacdes
(CRM, 2006).

Em 1944, o PMP foi introduzido no Brasil apds estudos de especializacéo
em sistemas de arquivo e classificacdo de observacdes e foi implantado no
hospital de Clinicas de S&o Paulo (CRM, 2006).

O PMP é uma importante ferramenta utilizada pelos profissionais da area
de saude no decorrer do tratamento de cada paciente. Conforme a Resolugéo
n°1.638/2002 do Conselho Federal de Medicina (CFM) (CFM, 2002), o PMP € um
documento Unico; é nele que ficam registradas todas as informacdes relativas a

procedimentos, prescricdes de medicacgdes, dietas, evolugdes, exames, dados
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cadastrais, estabelecendo-se, dessa forma, um meio Unico de registro e acesso
a informacgdes, utilizadas pelos profissionais envolvidos no tratamento (CRM,
2006). Alem da utilizacdo pela equipe clinica, o PMP pode ser utilizado para
rotinas de ordem administrativas, legais, ensino, pesquisa e estatistica. O grau
de importancia do PMP fica evidente pela obrigatoriedade de toda instituicdo de
salde possuir uma Comissdo Permanente de Revisao de Prontuario implantado
pelo CFM (CFM, 2002).

O CRM, através do Processo Consulta n° 1.401/02 - Conselho Federal de
Medicina (30/02) de 21 de junho de 2002, conceitua o PMP como um documento
anico, composto por vérias informacgdes registradas. Tem sua origem em fatos e
situacdes diversas sobre o tratamento e/ou assisténcia prestados ao paciente e
serve como fator facilitador na troca de informacdes entre os profissionais da

area da saude, devendo ser de uso reservado e sigiloso (CRM, 2006).

Uma vez que as informacfes estdo armazenadas apenas em meio fisico,

alguns pontos negativos podem ser constatados. E possivel citar como exemplo:

» Por ser meio fisico, somente pode estar disposto para andlise por
apenas um profissional, ou ainda indisponivel, pois pode estar em
transito entre arquivo médico e demais setores dentro da instituicéo;

e Por sua natureza, pode ser retirado de seu lugar, intencionalmente ou
nao, e, caso nado haja uma definicho e execucao de regras que
componham um protocolo de utilizacdo, pode ser extraviado;

» Por ser preenchido manualmente através de escrita, € possivel que
haja rasuras na caligrafia do profissional, podendo gerar dificuldade
na interpretacdo das informacOes registradas ou conduzir a
interpretacdes ambiguas;

* A necessidade de espaco para o arquivamento e guarda do PMP, uma
vez que o mesmo deve ser guardado por 20 anos conforme o art. 8°
da Resolucdo CFM n° 1.821/07 (CFM, 2007). Para mensurar o
problema, em consulta realizada junto ao Servigco de Arquivo Médico
do Hospital Materno Infantil Presidente Vargas, estima-se a
quantidade aproximada de 12.600 novos prontuarios gerados ao ano;

« E possivel também mencionar os riscos de incéndios, vazamento de

canos, etc., que podem causar grande prejuizo caso nao exista uma
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rotina de microfiimagem (backup) para prever possiveis perdas de
informacoes;
* Por ndo possuir um dispositivo eletrénico que gerencie, nao é possivel

criar dispositivos de alertas para diferentes situagdes.

2.2 PRONTUARIO MEDICO ELETRONICO

O Prontuario Médico Eletrénico é um sistema informatizado, que através
da utilizacdo de recursos computacionais, permite que sejam armazenadas
informacdes relativas a saude e tratamentos de um determinado paciente. Em
outras palavras, o PME é uma versdo digital do prontuario tradicional, ficando
todos os registros realizados pelo profissional da area da saude armazenados
em um banco de dados (BD), e gerenciado por um sistema que, através de sua

interface, proporciona a inser¢éo, alteracdo, consulta de dados, estatisticas, etc.

A utilizacdo do PME estd amparada pela resolu¢cdo 1.639/2002 do
Conselho Federal de Medicina que aprova as normas técnicas para o uso de

sistemas informatizados para a guarda e manuseio do prontuario médico.

No PME, da mesma forma que o PMP, devem constar obrigatoriamente

segundo a resolucdo n° 1.638/2002 do CFM, os seguintes dados:

 Dados de identificacdo do paciente — Nome completo, data de
nascimento, sexo, nome da méae, naturalidade, endereco completo;

* Anamnese, exame fisico, exames complementares solicitados,
resultados, laudos, hip6teses diagnosticadas, diagnostico definitivo e
tratamento efetuado;

» Evolucéo diaria do paciente, com data e hora, discriminacdo de todos
0s procedimentos aos quais o mesmo foi submetido e identificagéo
dos profissionais (enfermeiros, fisioterapeutas, fonoaudiélogos) que os
realizaram, assinados eletronicamente quando elaborados e/ou
armazenados em meio eletrénico;

« Nos casos emergenciais, nos quais seja impossivel a coleta do
histérico clinico do paciente, devera constar relato médico completo
de todos os procedimentos realizados e que tenham possibilitado o
diagndstico e/ou a remocao para outra unidade;
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 Formularios e fichas de avaliacdo diversos, como de descricdo

cirargica, interconsultas, ficha de anestesia, etc.

Os dados a serem inseridos no PME s&do armazenados em campos
estruturados, ou seja, campos com valores predefinidos, que garantem uma
uniformidade dos dados, porém impondo limites ao profissional que utiliza o
sistema. Para suprir essa deficiéncia, proporcionando uma maior liberdade de
expressao (similar ao prontuario fisico) para compor a informacdo que sera
inserida no sistema, sdo disponibilizados campos de texto livre ou descritivos.
Esses campos sdo espacos onde o profissional de salde que manuseia o
sistema pode, na forma de texto livre, fazer registros com maior quantidade de
detalhes, tendo como restricdo apenas o grau de abstracdo do profissional, algo
que os campos estruturados ndo permitem. Pela série de avaliagdes, exames,
observacgdes e questionamentos realizados pelo médico durante uma consulta ou
atendimento, e como cada um desses itens influenciam aos outros, pode-se
afirmar que é muito dificil para o profissional da area da saude realizar um
registro que contemple todos os itens citados, de uma forma clara e precisa
através de campos com formatacdo predefinida, justificando assim a utilizacéo
dos campos de textos livre. Porém é possivel elencar como pontos negativos em
campos de textos livres, principalmente no que tange a DCT, conforme segue
(CRM, 2006):

A diversidade de profissionais que utilizam o prontuario eletrénico
(médicos, enfermeiros, fisioterapeutas), cada um com suas
expressdes proprias;

* A linguagem médica € rica em expressdes proprias, abreviacoes, etc.,
gue causam problemas que devem ser pré-processados;

» Geralmente esses campos ndo possuem um corretor ortografico, que
ajudaria a evitar erros de ortografia (por exemplo, corrigiria sefaleia
para cefaleia) no momento da insercdo dos dados (MARTHA;
CAMPOS; SIGULEM, 2010);

* Muitas palavras presentes nos campos de texto livre possuem um

grande indice de repeticAo e ndo possuem nenhum valor

representativo, por isso devem ser retiradas do texto (WIVES, 2004);
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* Por sua natureza, esses campos nao obedecem a estrutura de dados
alguma, e as informacbes vdo sendo armazenados conforme o
profissional que opera o sistema vai alimentando o mesmo, portanto
impossibilitando a criagcdo de graficos e/ou estatisticas de uma forma
automatica (MARTHA; CAMPOS; SIGULEM, 2010);

« Em situacbes de emergéncia, pode ocorrer que o PME seja criado

com auséncia de informacoes.

Como todo sistema eletrénico, o PME possui uma série de quesitos de
seguranca que devem ser observados. O PME pode servir de prova judicial, por
exemplo, em processos de erro médico, devendo assim possuir um mecanismo
que possibilite a identificacdo de forma incontestavel de qual profissional é
responsavel por qual informacdo. Essa identificacdo de quem registrou qual(is)
informacéo(des) ou qual(is) prescricao(bes) inseriu no PMP se da através da
assinatura do profissional responsavel pelo registro acompanhado do carimbo.
No PME de forma anéaloga, a identificagcdo do profissional se da pela assinatura
digital, com padrdo de Infraestrutura de Chaves Publicas do Brasil (ICP),
garantindo dessa forma a validade juridica do PME (CFM, 2007).

Especificamente os quesitos de seguranca que devem ser observados

e Integridade: o sistema deve assegurar que os dados nao sejam
alterados por pessoas nao autorizadas;

» Confidencialidade: o sigilo médico deve ser preservado. Dessa forma,
as informacdes ndo devem ser acessadas por pessoas nhao
autorizadas;

» Autenticacdo: o PME deve possuir recursos para identificar quem estéa
acessando os dados;

* Autorizacdo: cada profissional cadastrado deve estar associado a uma
lista de privilégios de acesso e/ou restricoes;

e Auditoria: rotina pela qual o sistema assegura que a atividade do
profissional possa ser registrada para possiveis investigacdes sobre

acdes no PME.
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Com auxilio da Tecnologia da Informacéo (Tl), o PME deixa de ser um
armazenador de informagbes e comeca a interagir com o profissional.
Exemplificando, por possuirem diversos campos pre-estruturados, € possivel
estabelecer limites para resultados de exames, assim quando um valor de um
resultado fica fora dos limites previstos, o sistema pode acionar uma funcéao de
alerta para o profissional.

O PME possui vantagens que sao inerentes a todo sistema
computacional (MASSAD; MARIN; AZEVEDO NETO, 2003):

* Os dados inseridos nunca terdo problema de serem ilegiveis;

« A forma de localizacdo de um determinado paciente é rapida,
dependendo somente das fun¢des de busca do PME utilizado;

* O acesso ao PME é realizado por um computador conectado a uma
rede de dados, ndo dependendo dessa forma de: solicitacao,
localizagéo e transporte;

* O acesso as informag¢Bes pode ocorrer por mais de um profissional ao
mesmo tempo;

* Elimina a redundéancia de informacdes e solicitacdo de exames;

» Possibilidade de integracdo com outros sistemas da area da saude,;

« Facilidade de pesquisa a grandes grupos a partir de determinadas
caracteristicas;

» Ocupa pouco espaco fisico.

Apesar das vantagens, alguns obstaculos devem ser vencidos quando se
trata da implantagdo ou aquisicdo de um PME. Muitas vezes, a dificuldade de
compreender as solucdes, o tempo necessario para implantacdo e treinamento
de pessoal, inclusive do médico, é escasso. Outras vezes, € a quebra do
paradigma, mudando a forma de trabalho de muitos profissionais (SABBATINI,
1998).

Em contraponto as vantagens, também podem ser elencados alguns

pontos negativos no PME:

* Nao conseguir acesso as informacdes por falha de equipamento;

* Nao conseguir acesso aos sistemas por falta de energia elétrica;
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* Resisténcia de alguns profissionais ao uso por falta de conhecimento;

* |nvestimentos de hardware, software, treinamento.

Atualmente ndo existe uma obrigatoriedade ou uma previsdo para as
instituicbes de saude abolirem o PMP e migrarem para o PME, ficando isso a

critério de cada uma.

Apesar dos fatos supracitados, € uma tendéncia as diversas instituicbes
em saude migrarem para o prontuario eletrbnico uma vez que as vantagens
obtidas com sua implantacdo permitem maior agilidade dos procedimentos
realizados, acesso as informacdes com uma velocidade expressiva,
principalmente se tratando de uma area onde dependendo da situacao,
segundos séo preciosos e podem fazer a diferenca na vida de um paciente.

E crescente a quantidade de estudos e producéo cientifica que envolve o
PME. Um estudo realizado envolvendo 174 trabalhos a partir do ano de 1995 até
2007, fazendo uma revisao na producdo cientifica sobre DCT em bases textuais
de PME, comprova isso (MEYSTRE et al., 2008).

Conforme exposto nos objetivos, este trabalho visa tratar a informacao
textual relacionada com codigos CID, que compdem a base de dados. Dessa
forma, é apresentada na proxima secao uma breve descricdo conceitual da CID,

bem como aspectos historicos da sua constituicdo e organizacao.

2.3 CLASSIFICACAO INTERNACIONAL DE DOENCAS

A Classificacdo Estatistica Internacional de Doencas e Problemas
Relacionados a Saude, também conhecida simplesmente como CID, é um
sistema que visa padronizar e fornecer codigos para diagnosticos de doencas,
sintomas, queixas e procedimentos (DATASUS, 2008).

O CID teve sua origem no século XVII com Jonh Graunt, em um estudo
estatistico sobre diversas causas de mortes. No século posterior, Francois
Bosieer de Lacroix tentou uma classificacdo sistemética de doencas. Nos
séculos posteriores, continuaram a surgir diversos relatos de estudos para a
formulacdo de uma classificacdo, até que um evento em destaque ocorreu em

1853, em Bruxelas, o primeiro Congresso Internacional de Estatistica, onde se
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discutiu a necessidade de uma classificacdo de causa de mortes por doencas de
uma forma padronizada. Em 1858, no segundo Congresso Internacional de
Doencas, foi apresentado por Farr uma classificacdo que dividia as doencas
causadoras de mortes em cinco grupos. Essa classificacdo foi adotada e passou
por revisdes nos anos de 1874, 1880 e 1886. Farr reconhecia que o sistema de
classificacdo deveria ser ampliado para as demais doencas (WHO, 2004).
Somente em 1898, na reunido da Associacdo de Saude Publica, em Otawa
(Canada), foi recomendado que Canada, México e Estados Unidos adotassem
uma classificacdo para causa de mortes apresentada por Jacques Bertillon do
Instituto Internacional de Estatistica e que fosse revisada a cada dez anos. As
trés primeiras revisées ocorreram em 1900, 1909 e 1920, paralelamente a uma
classificacdo de morbidades. Em 1946, uma comissdo da World Health
Organization (WHO) revisou as listas internacionais de causas de mortes
aceitando a classificacdo dos Estados Unidos. A partir desse momento, surgiu a
Classificacdao Internacional de doencas, traumatismos e causas de morte.
Porém, a partir da sexta revisdo em 1948, comecaram a se estabelecer comités
nacionais de estatisticas vitais e de saude, trabalhando de forma articulada com
a WHO no formato atual. A décima revisdo (atual) foi realizada em 1999 (WHO,
2004).

Alguns fatores influenciaram no atraso das revisdes, como a expansao
do uso da classificacdo CID para diversos paises e a necessidade de mais
tempo para avaliar relatérios e criticas de diversos centros colaboradores da
WHO (ENSP, 2006).

Neste trabalho sempre que for realizada uma referéncia a Classificacao
Internacional de Doencas, sera feita pela sua abreviacéo, precedido do numero
de sua reviséo: CID-8, CID-9, CID-10.

Basicamente, a CID é dividida em trés volumes, conforme segue
(DATASUS, 2008):

* Volume I: contém a classificacdo propriamente dita, composta por trés
caracteres, uma letra seguido de 2 algarismos; ainda pode se ter uma
subcategoria, nesse caso a subcategoria € um algarismo antecedido

por um ponto;



28

» Volume II: contém orientacdes, regras, guias para 0S USUArios;

e Volume Ill: composto por um indice alfabético.

O volume | é dividido em 22 capitulos, sendo que as doengas séo
agrupadas em uma ramificacdo principal denominada agrupamento. Cada
agrupamento € dividido em n categorias mais especificas de doencas. Por
altimo, cada categoria é dividida em subcategorias finais, que correspondem ao
cédigo da doenca. A Figura 1, retirada do site do Departamento de Informatica
do Sistema Unico de Saude (DATASUS) (DATASUS, 2008), demonstra essas
divisdes. E possivel observar na Figura 1, na coluna a esquerda, a lista dos 22
capitulos, sendo selecionado o capitulo XllI- Doencgas do Sistema Osteomuscular
e do tecido conjuntivo. Localizado na parte superior mais centralizado na figura,
um dos diversos agrupamentos de doencas, nesse caso foi selecionado o

agrupamento M15-M19 Artroses.

Figura 1 - Sub-divisbes do CID (DATASUS, 2008)

Classificacdo Estatistica Internacional de
Doencas e Problemas Relacionados a Sadde -
CID-10

%
: agrupamentos I
Nota:

Neste agrupamento o termo osteoartrite & utilizado como sinénimo de artrose ou osteoartrose. O termo primdrio tem sido usado com o seu
significado usual em clinica quando ndo se identifica a afecg3o subjacente ou determinante.
: capitulos |
artrose com mencao de mais de uma localizagdo
Exclui:

envolvimento bilateral de uma udnica articulagdo (M16-M19)

: categoria I

Centro Colaborador da OMS para a Classificagdo
de Doencas em Portugués - CBCD

M15-M19 Artroses

Contents | Index | Search |

7] Atualizagies -

B Relatario da Confersncia Internacional

| ista de categorias de trés caracteres

] Lista de categorias de trés caracteres

] Capitulo | Algumas doengas infecciosa

] Capitulo Il Neoplasias [tumares] (CO0-[;

2] Capitulo Il Doengas do sar

7] Capitulo Iv¥ Doengas enddcrinas, nutric |

] Capitulo % Transtomog mentais e comg|

2] Capitulo vl Doengas do sistema nervas|

] Capitulo VIl Doengas do olho e anexos

] Capitulo VIl Doengas do ouvido e da af|

] Capitulo [} Doengas do aparelho c\n:ulf

2] Capitulo ¥ Doengas do aparelho respir |

2] Capitulo ¥ Doengas do aparelho diges =

J Capitulo Xl Doengas da pele e do te
Capitulo XIl Doeng: 0 gis =te o

2] Capitulo v Doencas do aparelho geni| M15.2 Nodulos de Bouchard (com artropatia)

Exclui:
osteoartrite da coluna vertebral (M47.-)

M15 Poliartrose

Inclui:

M15.0 (Osteo)artrose primaria generalizada
o,

M15.1 Nodulos de Heberden {com artropatia)

3] Capitulo ¥ Gravidez, parto e puerpério |
2] Capitulo ¥ Algumas afecgdes ariginar

] Capitulo X1l Malformagées congénitas |
] Capitulo ¥Vl Sintomas, sinais e achad|
7] Capitulo XBC Lesdes, envenenarmento g
2] Capitulo 34X Causas extemas de marbi

2] Capitulo 354 Fatores que influenciam o

7] Capitulo X4 Codigos para propdsitos |
Lista Tabular de Inclusdes e Subcategorias =t

e

BT G

M15.

=
Poliartrose pés-traumdtica

M15.4 (Osteo)artrose erosiva

M15.8 Outras poliartroses

M15.9 Poliartrose ndo especificada
Osteoartrose generalizada SOE

: subcategoria I

&P Internet | Mode Protegido: Desativade

Fonte: DATASUS (2008)

Centralizado na Figura 1, estdo diversas categorias, com destaque para

a categoria M.15.0. A subcategoria é o valor ao lado de cada categoria separado

por um ponto.
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3 FUNDAMENTOS TEORICOS

Este capitulo descreve a fundamentacdo teodrica envolvida neste
trabalho, detalhando o processo de Descoberta de Conhecimento em Bases de
Dados e Descoberta de Conhecimento em Textos. O segundo processo é
enfatizado por ser o foco deste trabalho, onde sdo descritas algumas técnicas de
Pré-Processamento de Textos e técnicas de Mineracdo Textual que podem ser

empregadas.

3.1 DESCOBERTA DE CONHECIMENTO EM BASES DE DADOS

E denominado de Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados o
processo ndo trivial, pelo qual é possivel a extracdo de padrfes que estdo
implicitos em um expressivo volume de informacédo armazenado em meio digital,
passando por uma analise, focada em um problema especifico e com o objetivo
de producéo de conhecimento (FAYYAD, 1996).

Para Feldman e Sanger (2006), DCBD é um paradigma que se concentra
na exploracao informatizada de grandes quantidades de dados, ocorréncia de
padrdes nesses dados e suas causas, devido a falta de capacidade dos métodos
tradicionais de manipulagdo de informacao operar grandes volumes de dados.
Dessa forma, o processo de DCBD faz uso de ferramentas robustas para
inducdo de dados. O conhecimento adquirido é utilizado como sustentagdo no

processo de tomada de deciséao.

Como se trata de um processo, a DCBD tem uma série de etapas que
devem ser cumpridas, e sdo caracterizadas por possuirem uma natureza
iterativa (apesar de serem etapas sequenciais, pode-se retornar ao comecgo e
reiniciar 0 processo, ou apenas retornar a etapas anteriores) e interativa (porque

0 usuario pode optar por retomar qualquer uma dessas etapas).

Para iniciar o processo, é necessario ter um entendimento do dominio
dos dados a serem investigados, bem como do objetivo que se deseja atingir.
Uma vez de posse dessas informacdes, inicia-se 0 processo, com as seguintes

etapas conforme sugerido por Han e Kamber (2006):
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* Selecdo dos dados: etapa em que os dados a serem utilizados no
processo sdo selecionados de acordo com 0s objetivos estabelecidos,
e ainda é possivel realizar uma nova selecao nesses dados formando-
se subconjuntos;

* Pré-processamento: etapa responsavel pela limpeza da base de
dados. Junto com a etapa de mineracdo, € uma das etapas mais
importantes do processo, pois é nessa etapa que serd garantida a
qualidade dos dados que serdo submetidos as etapas posteriores.
Portanto, se os dados seguem no processo com a presenca de ruidos,
redundancias, inconsisténcias, 0 processo nao conseguira obter
sucesso na extragcao de padrdes, obtendo como resultados valores
que ndo condizem com a realidade;

» Transformacao: essa etapa tem o objetivo de consolidar os dados em
um formato apropriado para a etapa de mineracéo; isso pode envolver
remocdo de ruidos, generalizacdo dos dados, criacdo de novos
atributos;

* Mineracdo de dados: etapa em que serdo aplicadas as técnicas para
mineracdo dos padrdes, levando em consideracdo o objetivo a ser
atingido como critério de escolha da mesma,;

» Pés-processamento: etapa em que o0s padrbes obtidos séao

interpretados para producéo do conhecimento.

A visualizagcdo ou representagcdo do conhecimento aparece como uma
Ultima etapa do processo DCBD e diz respeito a forma de como sera realizada a

representacdo do conhecimento gerado (HAN; KAMBER, 2006).

O processo de DCBD descrito nos paragrafos anteriores € aplicado
sempre em bases de dados que possuem as informacfes armazenadas em
campos com formatacdo previamente estabelecida, ou seja, campos
estruturados. Porém existe uma grande quantidade de informacdo, como
noticias, artigos, paginas WEB, laudos de exames e diagnosticos médicos que
estdo armazenados no formato de textos, e com potencial de possuir
conhecimento implicito em seus registros (HAN; KAMBER 2006). Por serem
informacdes que variam em seu contetudo e volume, sem possuir um formato

fixo, a preparacdo dos dados deve ser mais aprimorada. O processo de extracao
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de conhecimento desse tipo de informacdo é denominado de Descoberta de

Conhecimento em Textos e sera descrito na préxima sec¢ao.

3.2 DESCOBERTA DE CONHECIMENTO EM TEXTOS

A exemplo da DCBD, o objetivo do processo de DCT é o mesmo: a
descoberta de conhecimento gerado a partir da analise de padrdes implicitos
obtidos em grandes volumes de informacgdo. A diferenca entre esses processos é
gue o segundo esta concebido para inferir em dados estruturados, enquanto, no
primeiro, os dados ndo possuem estruturacdo sendo as normas gramaticais.
Essas informagdes podem ter origem em noticias, trabalhos de pesquisa, livros,
bibliotecas digitais, e-mails, paginas da WEB, e mais especificamente como foco
deste trabalho, campos de texto livre (ou descritivos) em sistemas de Prontuario
Médico Eletronico. Ha estimativas que 85% dos dados armazenados hoje séo
em formato texto (SAYED, 2008), e potencialmente esses campos possuem uma
grande quantidade de conhecimento implicito, entretanto de dificil andlise
(JOHN, 2002).

3.2.1 Pré-Processamento

7

A etapa de Pré-processamento é considerada uma das etapas mais
importantes do processo de DCT. Assim como no processo de DCBD, de forma
analoga, no processo DCT o pré-processamento visa a preparacao dos textos
que formam a base de dados textual para as etapas seguintes, transformando
uma base de dados sem estrutura em uma colecdo de dados trataveis
agregando qualidade (COHEN; HERSH, 2005).

Essa preparacdo passa por eliminacdo de palavras com pouco ou
nenhum significado (Stopwords), remoc¢do de variagdes morfoldégicas (Stemming)

e selecdo das palavras que melhor representam o texto (termos relevantes).

As etapas do pré-processamento de bases textuais sdo abordadas a

sequir.
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3.2.1.1 Remocao de Stopwords

Denomina-se Remocao de Stopwords a retirada de palavras ou termos
sem valor representativo e com grande frequéncia em todos os textos que
compdem a base textual. A lista de palavras a serem removidas, também
conhecida como stop list, € composta geralmente por pronomes, advérbios,
preposi¢cdes, conjuncdbes e artigos, etc., e a sua remoc¢ao da base de dados
minimiza substancialmente o tamanho do texto. As palavras que compdem a lista
de Stopwords podem ser diferentes dependendo do contexto que estd sendo
pesquisado (HAN; KAMBER 2006). As palavras que fardo parte da lista de
exclusdo, também conhecidas como stop list, podem ser selecionadas de uma
forma manual, sendo que o pesquisador avalia uma a uma e decide quais

palavras fardo parte da mesma.

3.2.1.2 Tokenizagao

Essa técnica tem o objetivo de reduzir um texto em unidades minimas. O
resultado da aplicacdo pode ser: uma unica palavra (denominada unigrama),

duas palavras (bigrama) e trés ou mais palavras (multigramas).

A pontuacdo, bem como os espagos em branco presentes no texto, agem
como um facilitador na identificacdo dos tokens, pois eles efetuam a separacéao
das palavras, assumindo a forma nesse caso de delimitadores. Porém se
tratando de pontuacédo, deve se observar que um ponto utilizado para término de
uma sentenca, também é utilizado para abreviacbes (SOARES, 2008). A fase de

tokenizacdo, segundo Konchady (2006), é composta por seis passos:

» Geracgao de tokens tendo como base os delimitadores;
» ldentificacdo de abreviacoes;

* lIdentificagéo de palavras combinadas;

» ldentificacdo de simbolos da internet;

 Identificagdo de numeros;

» ldentificacdo de tokens multi-vocabulares.



33

3.2.1.3 Stemming

Uma das abordagens utilizadas, denominada aplicacdo de Stemming,
visa eliminar variagcdes morfolégicas que uma palavra possua (ou promover a
reducdo a seu radical), através da remocao de seu sufixo. Com a eliminacao do
sufixo, palavras que antes possuiam diferentes representa¢gdes, passam a ter
somente uma, aumentando sua representatividade no contexto pesquisado
(BAEZA; RIBEIRO, 1999). Apo6s a aplicacdo da técnica de Stemming, palavras
como caminhar, caminhando e caminha passam a ser representadas pelo termo

caminh.

O algoritmo de Orengo e Huyck (2001) faz uso de 199 regras para a
remocdo de sufixos. Essas regras possuem excecdes que sao tratadas com o
uso de um dicionario com 32.000 termos. Esse algoritmo apresenta uma

sequéncia de 8 passos que executam o processo de remocao de sufixo:

* Reducao do plural: eliminagdo e ou substituicdo da letra ‘s’ ou sufixo
que represente o plural;

e Converséao de palavras de género feminino para masculino: conversao
do género masculino para o feminino removendo ‘a’ letra a do final da
palavra, nesse passo somente as palavras com sufixos mais comuns
sao removidos;

» Eliminacao de sufixos que caracterizem advérbios: remocao do sufixo
‘mente’ desde que néo fagcam parte de uma lista de excecao;

* Reducdo de aumentativos e diminutivos: remog¢édo dos sufixos de
aumentativos e diminutivos mais comuns;

* Remocdo dos sufixos dos substantivos mais comuns (devido a grande
quantidade de variacbes da lingua portuguesa): remocdo de 61
possiveis sufixos para adjetivos e substantivos;

* Reducao de formas verbos a sua raiz: redugao da forma verbal ao seu
radical;

» Testes de vogais: remocdo das vogais: ‘a’, ‘e’, ‘o’ das palavras que
nao foram tratadas pelos passos anteriores;

* Remocéao de acentos fonéticos: remocao e ou substituicdo dos sufixos

que denotam plural.
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Ja o algoritmo de Porter (1980), desenvolvido para a lingua Inglesa e
muito utilizado na literatura, efetua a remocao de sufixos através de uma lista de
regras que sao aplicadas sobre as palavras. A aplicacdo desse algoritmo
consiste na utilizacdo de uma lista de sufixos associados a regras, para remocao

ou ndo desses sufixos.

A adaptacdo desse algoritmo para sua aplicacdo na lingua Portuguesa
segue 5 passos (VIEIRA; VIRGIL, 2007):

* Remocao de sufixos;

* Se 0 primeiro passo ndo executou nenhuma alteracdo séo removidos
os sufixos verbais;

* Remocao do sufixo i, se precedido de c;

* Remocdao dos sufixos residuais os, a, i, 0, 4, i, 0;

» Substituicdo da cedilha e remoc¢ao dos sufixos e, €, é e.

3.2.1.4 Selecdo de Termos Relevantes

Essa etapa possui o0 objetivo de selecionar termos com maior valor
representativo, ou seja, selecionar as palavras que melhor representem a base
textual. As formas mais utilizadas para selecionar as palavras em relacdo ao

texto sdo baseadas na frequéncia do termo (WIVES, 2004).

A técnica de Frequéncia Absoluta dos termos considera a frequéncia de
ocorréncia de um determinado termo em toda a base textual, ou seja, a
quantidade de vezes que a palavra é encontrada ao longo da base de dados,
conforme demonstra Equagéo 1.

_wvm ]
FA = Xi2,(4;). (equag&o 1)

onde Ai é a quantidade de documentos na base de dados textual que

contém o termo em questao.

A Frequéncia Relativa dos termos € uma técnica que utiliza o valor da
frequéncia absoluta dividida pela quantidade de palavras da base textual,

conforme Equacéo 2;
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FA

gntPalavras (equacéo 2)

FR =

onde FA representa a Frequencia Absoluta descrita na técnica anterior.

Informacdo Mdtua é uma técnica estatistica que mede a associacdo de
um determinado termo t com uma determinada classe c, levando em
consideracdo a quantidade de vezes que t e c ocorrem ao mesmo tempo,

quando t ocorre sem c; quando ¢ ocorre sem t, conforme Equacéo 3.

Aijx Nan
I{.f‘.i'f'{:‘}(ﬁi+ﬂi,]

IM = log
(equacéo 3)

onde:

+ A; é a quantidade de documentos na base de dados textual que
contém o termo em questao;

« Nai é a quantidade total de documentos da base de treinamento;

« G é a quantidade de documentos que ndo contém o termo em
questao, mas pertencem a uma determinada classe C;

« B; é a quantidade de documentos que contém o termo em questéo,

mas néo pertencem a classe C.

3.2.2 Transformacédo dos Dados

ApOs o pré-processamento, 0s textos ndo podem ser submetidos a etapa
de MT diretamente, em sua forma original. Antes € necesséria a execugdo de
uma técnica, que transformarad os termos selecionados em valores numéricos,

que serao a representatividade de cada termo em relacdo a base textual.

A técnica de representacdo por frequéncia Binaria consiste em
representar a ocorréncia de um termo relevante em relagcdo aos textos que
compdem a base 1, e sua auséncia com 0. Por exemplo, se uma determinada
base de dados textual for representada por n palavras, cada texto que compde a
base possuira um vetor de n posi¢cdes que assumird o valor 1 para a presenca ou
0 para auséncia de cada termo no texto correspondente, conforme demonstra
Tabela 1.
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Tabela 1 - Representacao Binaria

Jermos
Termo 1 Termo 2 Termo 3 . . Termo n
Textos
Texto 1 1
Texto 2 1
Texto 3 1
Texto n 0 0 1 1

Fonte: Elaborado pelo autor

Outra técnica utilizada, similar a anterior, que utiliza o valor estatistico
em vez do valor binario, € denominada TF-IDF (Term Frequency-Inverse
Document Frequency). Essa técnica calcula um peso de representatividade do
termo em relacdo a base de dados (FELDMAN; SANGER, 2006). Para a
realizacdo do calculo, é necessario obter o valor de TF, que € a frequéncia do

termo t no documento d, conforme representado pela expresséo TFwa.

O valor de IDF (Inverse Document Frequency), que representa a
importancia de um determinado termo para a base de dados é obtido pelo
logaritmo da divisdo da quantidade de documentos da colecédo, pela quantidade
de documentos com a presenca do termo, conforme demonstra a Equacédo 4. O
valor de IDF tem o objetivo de reduzir a importancia de termos que possuem
uma grande frequéncia, mas sem valor representativo proporcional. Como forma
de garantir que ndo aconteca uma divisdo por zero, € somado ao denominador 1

da equacdo.

IDF, =1 ( )
tT °8\DF, +1 (equacéo 4)

onde N é a quantidade total de documentos e DF é a quantidade de documentos

em que o termo esta presente.

O produto da frequéncia do termo (TF) pela representatividade geral do
termo (IDF) resulta no valor final denominado TF-IDF, conforme demonstra a

Equacéo 5.

TF — IDF = TF; 4, x IDF, (equacao 5)



37

Considere uma colecdo de 5 documentos, onde um termo t consta em 3

documentos desta colecdo, o valor de TF-IDF é calculado da seguinte forma:

. Frequéncia do termo t na colecao = 3;

5
IDF ZIDE(E) = 0,221

. TF—IDF =3 % 0,221 = 0,663,

ApoOs a aplicacao das técnicas de transformacao na base textual, ela esta

pronta para ser submetida a etapa de Mineracdo Textual, que é descrita na

préxima secao.

3.2.3 Mineracao Textual

Mineracao Textual (MT) pode ser descrita como um processo de extracao
de padrdes néo triviais ou de extracdo de conhecimentos em textos, e que pode
ser considerado uma extens&o do processo de DCBD (TAN, 1999). E importante
diferenciar Mineracdo Textual de Recuperacao de Informacdes (RI). A Mineracéao
Textual busca a descoberta de padrdées implicitos, enquanto RI visa a
recuperacdo de forma automética de documentos que satisfacam as
necessidades de informacgéo do usuério (BAEZA; RIBEIRO, 1999).

Feldman e Sanger (2006) definem MT como um processo no qual o
usuario com auxilio de ferramentas computacionais promove a analise e a

extracao de padrbes em uma base textual.

Essas ferramentas utilizam técnicas de aprendizagem de maquina,
processamento de linguagem natural, recuperacdo de informacdo e gestdao do
conhecimento para extracdo de padrdes que conduzam a producdo de

conhecimento.

Segundo Fayyad (1996), os métodos de mineragdo com maior destaque
sdo Sumarizacdo, Analise de Agrupamento, Regras de Associacdo e

Classificacao.

* Sumarizagdo: seleciona as informacdes mais importantes do texto,
diminuindo a dispersdo da descricdo e tornando-o mais compacto,

mas sem perder o significado;
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* Analise de agrupamento: também conhecida por clusterizagao,
associa um conjunto de dados similares a um ou mais clusters;

» Classificacdo: classifica um item a uma ou a varias classes
categoricas predefinidas;

* Associacao: busca descobrir associacdes entre dados que de alguma
maneira devem possuir algum relacionamento, através de elementos
que implicam a presenca de outros fazendo uso de métricas de

suporte e confianca.

Segundo Han e Kamber (2006), a tarefa de Classificacdo € o processo
gue busca um modelo que descreva dados de forma distinta em conceitos ou
classes. Diversas sao as técnicas utilizadas para esse fim, dentre as quais é
possivel citar Arvores de Decisdo, Redes Neurais Artificiais e Support Vector
Machines (SVM) (SEMOLINI, 2002). O modelo € construido fazendo uso de uma
técnica que utiliza conjuntos de dados para treinamento e outro de teste, ou

ainda utilizando um método denominado Validacédo Cruzada.

A técnica de Validacdo Cruzada divide a base de dados em n
subconjuntos com a mesma quantidade de amostras. O algoritmo efetua o
treinamento de classificagdo com n-1 subconjuntos, e realiza o teste sobre o
subconjunto que né&o foi utilizado durante o treinamento. Esse processo €

repetido até que todos os n subconjuntos sejam testados (HAN; KAMBER, 2006).

Para avaliar os resultados obtidos em problemas de classificagéo, pode-
se fazer uso de uma ferramenta como Matriz de Confusdao e métricas como

Acurécia, Precisdo e Abrangéncia.

A Matriz de Confusdo € uma forma de analisar o quanto o classificador
consegue distinguir diferentes classes, pois nela é demonstrado o nimero de
classificacbes corretas em oposicdo as classificacdes preditas para cada classe.
O ideal de uma Matriz de Confusdo é que a maioria das quantidades de
amostras esteja representada ao longo da diagonal principal, com o restante das
entradas proximas a zero. E possivel reconhecer na Matriz de Confusdo os
seguintes termos (WITTEN; FRANK, 2005):

* Verdadeiros Positivos (TP): sdo aquelas amostras que pertencem a

classe X e foram classificadas na classe X;
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» Falsos Negativos (FN): sdo aquelas amostras que pertencem a classe
X, mas foram classificadas como sendo da classe Y;

» Falsos Positivos (FP): sdo aquelas amostras que pertencem a classe
Y, mas erroneamente foram classificadas na classe X;

» Verdadeiros Negativos (TN): sdo as amostras da classe Y, que foram

corretamente classificadas na classe Y.

Os termos vistos anteriormente podem ser visualizados na Figura 2.

Figura 2 - Matriz de Confusao

Classificadas

X Y
X TP FN

Classes
Y FP TN

Fonte: Elaborado pelo autor

A coluna da esquerda lista a distribuicdo das amostras que uma classe
possui em todas as classes listadas no cabecalho da Matriz de Confusdo. A
quantidade de TP esta descrita no cruzamento da linha da classe X com a

coluna também da classe X.

Para uma Matriz de Confusao de n classes, o valor de FP para qualquer
classe é dado pelo somatério da coluna cuja classe estd sendo analisada,
excluindo-se o valor de TP. J4 o valor de FN é obtido somatério dos valores
presentes na linha relativa a classe em questdo, menos o valor TP desta classe,

conforme é demonstrado na Tabela 2.

Tabela 2- Matriz de Confusao n classes

‘ Classe 1 ‘ Classe 2 | Classe 3 | Classe n
Classe 1 FP13
Classe 2 FP23
Classe 3 FN31 FN32 TP FN3n
Classe n FPn3

Fonte: Elaborado pelo autor
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Tendo como exemplo a classe 3 representada na Tabela 2, o valor de
FP sera dado pela soma de FPi3, FP2s, ... ,FPn3, € 0 valor de FN ser& o resultado
da soma de FNs1 FNs2, ..., FNan.

A Acuracia é uma medida de desempenho que mede a quantidade de
acerto do classificador, ou seja, a quantidade de amostras corretamente
classificadas. Também conhecida com taxa de reconhecimento global, por tratar
da capacidade do classificador em distinguir diferentes classes, conforme
demonstra a Equacédo 6 (HAN; KAMBER 2006).

(TP + TN)
(TP + FP + TN + FN): (equagéo 6)

Acuracia =

O numerador da Equacdo 6 € composto pelo resultado da soma da
guantidade de TP com a quantidade de TN, e o denominador pelo total de

amostras.

A métrica de Precisdo fornece o percentual de acertos atribuido a classe.
E calculada pela divisdo de amostras classificadas corretamente, pelo total de
amostras da classe, como € demonstrado na Equacdo 7 (WITTEN; FRANK,
2005).

TP
TP+FN (equacéo 7)

Precisao =

Caso todos os documentos sejam classificados corretamente, sera

atingido o valor maximo para essa métrica que é 1.

A métrica de Abrangéncia é calculada pela razdo entre a quantidade de
amostras corretamente classificadas, pela quantidade total de amostras
atribuidas a classe, conforme é demonstrado na Equacdo 8 (WITTEN; FRANK,
2005).

TP
TP+FP (equacgéo 8)

Abrangéncia =

O valor maximo que essa métrica atinge, da mesma forma que a métrica
Precisdo é 1, que acontece quando todas as amostras sdo classificadas

corretamente. Como o nome da métrica mesmo diz, ela informa o percentual do
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que foi classificado corretamente em relagdo a quantidade total de amostras que
poderiam ser atribuidas a classe.

Ja as meétricas como suporte e confianca, utilizadas para Regras de
Associacgao, devido a seu contexto, serdo descritas junto com o algoritmo Apriori

na subsecéo 3.2.3.2.

Em consonancia com o0s objetivos relacionados no capitulo 1 deste
trabalho, as duas proximas subsecdes apresentam as técnicas de SVM e de

Regras de Associacao, mais especificamente o algoritmo Apriori.

3.2.3.1 Support Vector Machines

O Support Vector Machines é um algoritmo rapido e eficiente para
classificacdo de dados textuais, fazendo uso de um hiperplano para a
classificacdo das amostras em um espaco caracteristico. Através de uma etapa
de aprendizagem (ou treino) com dados previamente rotulados, o SVM efetua
treino para classificacdo posteriormente na etapa de teste. Essa aprendizagem
sobre os dados rotulados € aplicada em amostras cuja sua classificacdo é
desconhecida (FELDMAN; SANGER, 2006).

Dado um conjunto de treinamento com textos classificados nas classes A
e B, a técnica consegue retornar os dados de teste submetidos, quais pertencem
a classe A ou B. Para isso sao utilizados os termos relevantes que representam
a base de dados (no caso deste trabalho, com conteudo textual) como
dimensdes, para executar um mapeamento dos dados de treino, em um espaco
dimensional. Os documentos sdo posicionados em relagcdo a cada dimensao
fazendo uso de seus pesos representativos, conforme demonstra Tabela 3 (HAN;
KAMBER, 2006).
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Tabela 3 - Distribuicdo dos documentos

DIMENSOES
DOCUMENTOS CLASSES
termo x termoy
Docl 0,5 0,5 A
Doc2 1 1 A
Doc3 15 0,5 A
Doc4 1 2 B
Doc5 0,5 2,5 B
Doc6 2 2,5 B

Fonte: Elaborado pelo autor

ApOs o posicionamento das amostras, o algoritmo busca o tracado de
uma linha denominada de hiperplano que separe as duas classes. Observando a
Figura 3, é possivel constatar que diversas linhas podem ser tracadas para
separar as duas classes, entretanto o tracado da linha visa ndo somente separar
as 2 classes, mas maximizar a distancia entre essa linha e a amostra mais
proximo de cada classe do conjunto de treinamento, criando, dessa forma, uma
fronteira de decisédo, que posteriormente € utilizada para classificar os dados de
teste cujas classes sdo desconhecidas (HAN; KAMBER, 2006). Essa maior
distancia entre as margens de cada classe impede que alguma possivel variacéo
que ocorra no momento de classificacdo dos dados de treino venha a afetar os
resultados do classificador (LOVELL; WALDER, 2006).

A Figura 3 demonstra a distribuicdo das amostras de cada classe, no
espaco dimensional, segundo os pesos de cada dimensdo. A linha tracejada

representa o hiperplano separando as duas classes.
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Figura 3 - Espaco dimensional com documentos mapeados

pesos
2,5
x
g 2 . Doc6
g " I S—
1,5 Doc3 i '
: 1
®
1 .Dclc2 Docd . Classe A
® Classe B
L
0,5 Docl Doc5
0,5 1 1,5 2 2,5 pesos
termoy

Fonte: Elaborado pelo autor

A linha trago-ponto, perpendicular ao hiperplano, indica a distancia dos
documentos de cada classe que estdo mais préoximos. Esses documentos
recebem a denominacdo de Vetores de suporte (Support Vectors) e séao
fundamentais no processo classificatorio (LOVELL; WALDER, 2006).

A definicdo dos Vetores de suporte € realizada na fase de treinamento,
através da maximizacdo da funcdo W, em relacdo a um vetor de varaveis
multiplicadoras a de Lagrange, conforme demonstra Equacdo 9 (SMOLA,;
SCHOLKOPF, 2002).

; 1 N
Max W(a) = IN, a; - 5 Eh = 1 yiyjo06(xx;) . (equacao 9)

onde:

a: vetor de variaveis multiplicadoras;

N: quantidade de elementos do conjunto de treinamento;

x: elemento do conjunto de treinamento;

y: classe a qual o elemento do conjunto de treinamento esta rotulado
(+1 ou -1).

O valor de a visto na Equagcdo 9 para ser valido deve, para cada
elemento do conjunto de treino, ser um valor maior ou igual a zero, e menor ou
igual ao parametro Cost (ou C). O valor desse parametro é escolhido

empiricamente, baseado no desempenho que o classificador apresenta,
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funcionado como um fator de regularizacdo. Efetuada a maximizacéo através da
Equacédo 9, fazendo uso dos dados de treino (¥i), todo @ que apresentar seu

valor maior do que zero é considerado um Vetor de suporte (SEMOLINI, 2002).

Concluida a etapa de treino, o algoritmo SVM utiliza os Vetores de
suporte gerados para efetuar comparagdes com os dados do conjunto de teste a
serem classificados. O resultado dessa comparagcdo sera de forma numérica e
simétrica, +1 ou -1. Utilizando o exemplo anterior, o algoritmo retornara o valor
de +1 caso o texto pertenca a classe A; e -1 caso nao pertenca. A Equacédo 10
demonstra a funcdo de decisdo utilizada pelo algoritmo SVM. O valor obtido no
célculo é arredondado para +1 ou -1 pela funcao sgn.

Ns
i

d(X") = sgn[X:2VY; o (X, XY + by,

(equacéao 10)

onde:

Y é a classe;

a é um fator multiplicador Lagrange (para maximos e minimos);

Xi é o Support Vector;

Xt é o dado a ser classificado;

by é a constante de deslocamento da reta.

Os dados a serem classificados por esse algoritmo podem nao ser
linearmente separaveis. Para esse tipo de problema, o SVM substitui o produto
interno das equagdes por uma funcao de Kernel (LOVELL; WALDER, 2006).

A funcdo de Kernel objetiva 0 mapeamento desses dados em um espaco
muito maior do que o original denominado espaco caracteristico, cujos dados
sdo mapeados em posicdes diferentes das originais, e devido a maior dimensao
€ possivel realizar a separacéo linear. A Figura 4 demonstra esse processo, com
os dados mapeados primeiro no espaco dimensional original (a), e apdés os
dados sdo mapeados novamente em um espago caracteristico muito maior do
que o original (b). Por questdes de tamanho da figura, o espaco caracteristico foi
representado graficamente com o mesmo tamanho do espaco original, as 2

linhas paralelas tracejadas verticais sobre o espago caracteristico representam
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uma descontinuidade do traco para indicar que 0 mesmo é maior do que a

representacao.

Figura 4 - Mapeamento no espaco dimensional original e espac¢o caracteristico

| o
- —_" = - /
o L 1
-/ N\ S| - / o
0 = -
= o (] - f: o
o i
- ] - / °
- - s
- - - / 0
termoy termo y
a - Espaco dimensional original b - Espaco dimensional muito maior

Fonte: Elaborado pelo autor

Como exemplo de fungcbes de Kernel, podem-se listar (SMOLA;
SCHOLKOPF, 2002):

* Funcdo Polinomial, onde o parametro d € especificado a priori pelo

usuario, conforme demonstra a Equacao 11;

— (x7 !
H( X, Xy) = (X X +1)°, (equacdo 11)

» Funcéo Perceptron, onde 5 eB1 sdo definidos pelo usuario, conforme
demonstra a Equacéo 12;

K (X, X;) = tanh (By X X + By), (equagio 12)

+ Funcido de Base Radial (RBF), onde o parametro @* ¢ definido pelo

usuario, conforme demonstra a Equacao 13;

~ux,_,:—xl-||2)

202

H(Xen X;) = ( (equagéo 13)

Além das 3 apresentadas, existem outras funcbes de Kernel que podem
ser usadas para implementar diferentes mapeamentos néo lineares. N&o foi
encontrada referéncia na literatura que indicasse qual a funcdo mais apropriada,
pois o problema de classificacdo é dependente do dominio, cada um com
distribuicdo de classes. Segundo Witten e Frank (2005), as mais utilizadas séao a

RBF e a Perceptron, e os resultados de cada uma dependera da sua aplicacao.
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Testes realizados com as 3 funcdes de Kernel descritas, com o conjunto
M Nao M, revelaram resultados promissores com a funcdo RBF em comparacéao
com as outras 2, motivo pelo qual foi escolhida para a realizacdo dos

experimentos.

3.2.3.2 Algoritmo Apriori

O algoritmo Apriori, proposto por Agrawal e Srikant (1994), visa buscar a
identificacdo de padrbes que ocorrem em uma base de dados sob a forma de
associacdes entre esses dados, e que satisfacam os valores preestabelecidos
para as métricas de suporte e confiangca. Para um conjunto de dados, busca-se a
probabilidade de ocorréncia de um determinado valor (ou item) uma vez
constatada a presenca de outro valor em uma mesma transagdo. Uma transacgéo
€ um registro de um BD onde ficam armazenados dados (itens) que co-ocorrem

com uma determinada frequéncia. A transacdo também é conhecida como
obtencao de itemset (WITTEN; FRANK, 2005).

Seja D um conjunto de transac¢des onde a e b sao itens frequentes, pode-

se inferir que a ocorréncia do item @ implica a possibilidade de ocorréncia do
item b (a = b). O suporte dessa regra é o resultado da quantidade de vezes que a

regra é verdadeira dividida pela quantidade de transa¢des do conjunto D,
conforme demonstra a Equacao 14 (AGRAWAL; SRIKANT, 1994).

aub
D - (equacéo 14)

suporte(a - b) =

O limiar de confianga mede o grau de certeza da regra, que é calculado
pela quantidade de vezes que os itens a e b ocorrem juntos, divididos pela
quantidade de vezes que a ocorre no conjunto de transacbes, conforme

demonstra a Equagéao 15.

confianca(a - b) = = i (equacéo 15)

Seja 0 Quadro 1, o conjunto de transacdes D (as linhas em destaque séo
as transacdes em que a e b co-ocorrem). O valor de suporte para a regra (a — b)

€ 0,5 e o valor de confianca para a mesma regra € 0,62.
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Quadro 1 - Exemplo de transacoes

TRANSA(}OES CAMPO 1 CAMPO 2 CAMPO 3 CAMPO 4
T1 a c d e
T2 a d f b
T3 a b - -
T4 e f - -
T5 c b f -
T6 a b - -
T7 a - - -
T8 a f - -
T9 a d b -
T10 a b = =

Fonte: Elaborado pelo autor

O algoritmo Apriori implementa uma sequéncia de passos com o objetivo

de identificar as regras de associagcdo. Essas regras devem possuir valores

iguais ou maiores do que os valores minimos preestabelecidos para suporte e

confianga, que sdo denominados respectivamente de suporte minimo (supmim) e

confiangca minima (confmim):

Identificar a frequéncia com que os itens ocorrem nas transacoes,
gerando Ci;

Executar a contagem dos itens frequentes com os itens de Ci que
atingiram o limiar de supmim, gerando Li;

Identificar em Li os conjuntos frequentes de dois itens, estes se
tornam pares candidatos em Cz. Os pares candidatos que atingirem o
critério de supmim serédo pares frequentes em Lz;

Identificar em Lz as transacdes compostas por 3 itens, estas serdo as
trincas candidatas em Ca. As trincas geradas devem possuir como
subconjuntos de 2 itens, duplas que devem estar presentes em Lz,
caso contréario, estas devem ser podadas. As trincas que atingirem o
limiar de supmim seréo trincas frequentes em Lz;

Esse procedimento deve ser executado até que o conjunto de regras
candidatas ndo possua transa¢fes que satisfaca o critério de supmim

em Cn, e por consequéncia, o conjunto L» seja vazio.
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O algoritmo Apriori pode também ser aplicado através de uma
abordagem que objetiva a extragdo de regras considerando somente
associacdes dentro de cada uma das classes que formam o conjunto de dados
investigado. Para isso, é necessario identificar associacdes de caracteristicas,
gue possuam valores iguais ou superiores aos minimos preestabelecidos para as
métricas de suporte e confianca, e dessa forma possam distinguir cada uma
dessas classes. Nessa abordagem denominada de Class Associations Rules

(CARSs), o consequente € o atributo classe.

O CAR representa um conjunto de regras de associacdo do tipo £ =,
onde X pode ser uma ou mais caracteristicas que implicam uma classe ¥. O valor
de confianca dessa regra é dado pela quantidade de vezes que a associacao X é
verdadeira dentro da classe ¥, dividido pela quantidade de vezes que essa
associacdo ocorre em todo conjunto. O valor de suporte é a quantidade de vezes
gue o antecedente da regra ocorre no conjunto de dados inteiro, dividido pela
quantidade de registros (LIU; HSU; MA, 1998).
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4 TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo aborda trabalhos correlatos que possuem como tema de
pesquisa a Descoberta de Conhecimento em Textos, utilizando o conteudo de
bases textuais relacionados a area da saude, mais especificamente em

Prontuarios Médicos Eletrénicos.

O primeiro trabalho correlato apresentado na secdo 4.1 aborda a
Recuperacdo de Informacéao utilizando semelhanca semantica aplicada a textos
de um PME. A secdo 4.2 apresenta um trabalho que visa a extracdo de
informacdo em um PME através da utilizacdo de conceitos. A secdo 4.3 foca a
classificacdo automética de cdédigos CID e seus relacionamentos. O ultimo
trabalho correlato apresentado na secao 4.4 aborda a mineracdo textual com
Regras de Associacdo a partir de opinides sobre restaurantes. Por fim, a secéo

4.5 apresenta uma visao geral e critica dos trabalhos correlatos.

4.1 RECUPERACAO DE INFORMACOES EM TEXTOS LIVRES DE PME POR
MEIO DE SEMELHANCA

Este trabalho aborda a Recuperacédo de Informacfdes em campos de texto
livre de um PME, através de um sistema desenvolvido e denominado por Martha,
Campos e Sigulem (2010) como SIRIMED. Esse sistema utiliza a semelhanca
semantica e ortografica para Rl. Um estudo comparativo foi realizado utilizando
um sistema de busca tradicional, o Clinic Manager (SIGULEM, 1994),
desenvolvido pelo Departamento de Informéatica em Saude (DIS) da Universidade
Federal de Sao Paulo, utilizado em um sistema de PME. Os resultados obtidos
no SIRIMED foram comparados aos resultados obtidos no Clinic Manager para
averiguar a quantidade de informacdes que deixam de ser recuperadas pela falta

da aplicacdo de uma técnica mais apurada na busca.

A RI estuda técnicas para a automac¢do da recuperacdo de textos, com
conteudo relevante associado aos termos utilizados pelo usuario como
parametros de pesquisa. Um dos métodos utilizados para esse fim € a criacédo de
um conjunto de palavras com significado relevante para representar o conteudo

do texto. Esse conjunto de palavras é denominado indice, sendo a base dos
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sistemas de RI. A premissa do SIRIMED é o desenvolvimento de um indice,
compacto e eficiente, para a representagcao dos textos.

Nesse estudo, o conteudo dos campos pesquisados em ambos 0s
sistemas foram textos livres (que compreendem a descricdo de sintomas,
gueixas do paciente, respostas a questbes apresentadas na consulta e demais
observacdes que o médico julgue importante). Foram utilizadas duas bases de
dados: a primeira oriunda de uma clinica especializada em neurologia e
psiquiatria, com 6.732 registros; e uma segunda de uma clinica especializada em

nefrologia e clinica médica, com 26.072 registros.

O trabalho foi dividido em duas partes distintas. A primeira chamada de
indexacdo automatica consiste na criagcdo do indice invertido de pesquisa que
sera utilizado para comparacdo com os termos usados na consulta pelo usuario.
Ainda nessa etapa, ocorre a realizagcdo do pré-processamento das bases,

conforme descricao a seguir:

» Substituicdo de letras maiusculas por minasculas;

 Remocao de caracteres especiais, tais como: [{?!$# % ; , . &;

* Substituicdo de letras acentuadas pela mesma letra sem a acentuacao
ortogréfica,

* Substituicdo de “¢” por “c”;

* Remocao de Stopwords;

» Aplicacao de técnicas de Stemming;

» Calculo do peso de cada palavra (valor representativo de cada palavra

em relacdo ao texto) através do padrdo Termo-Frequéncia.

A segunda parte foi a recuperacdo dos textos tendo como base uma
pergunta elaborada. A pergunta feita pelo usuario também deve passar pelo pré-
processamento. Essa recuperacdo faz uso da semelhanca semantica,
semelhanca ortogréfica, insercdo de sinbnimos e preservacdo da ordem dos
termos. Os termos utilizados dentro da area de saude sdo inUmeros, em virtude
disso foi feito uso de uma padronizacdo dinamica do vocabulario médico,
denominada Descritores em Ciéncias da Salde (DECS') (BIREME, 2011). Essa

padronizacdo foi utilizada pelo sistema SIRIMED para implementar a

! http://decs.bvs.br/
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recuperacdo semantica dos textos. Ainda nessa etapa foi realizada uma
validacdo das palavras utilizadas com o dicionario br.ispell* do portugués falado
no Brasil (KARPISCHEK, 1999). Para analisar a quantidade de informacdes que
deixaram de ser recuperadas, foram selecionados 34 termos médicos nas duas

bases de dados e pesquisados atravées do Clinic Manager e do SIRIMED.

Foi constatado que na base que contém dados textuais de neurologia e
psiquiatria (base de dados 1), formado por 6.732 textos com 830.471 palavras,
somente 58% destas estdo presentes no dicionario da lingua portuguesa
utilizado, portanto 42% das palavras ndo sdo passiveis de corre¢do ortogréfica.
Ainda na andlise dessa base de dados, somente 8,8% desse conjunto de
palavras estava presente vocabulario DECS. A base textual (base de dados 2)
referente a nefrologia que contém 26.072 textos com 3.990.900 palavras, possui
percentuais inferiores a primeira. Somente 43% das palavras sado possiveis de
correcao ortografica fazendo uso do dicionario de lingua portuguesa Ispell, e

7,3% estavam presentes no vocabulario DECS.

Foi constatado que a remocédo de Stopwords reduziu a quantidade de
palavras nas duas bases de dados, em 32,6% para a base 1 e 37,9% para a
base 2. A aplicacdo de Stemming obteve uma reducao 1,5% das palavras que

compdem o indice que representam o0s textos.

Em casos especificos, como “ronco” e “tontura”, apenas com a aplicacao
de Stemming, foram obtidos percentuais de melhoria na RI de 80,1% e 73,7%
respectivamente, em comparacdo aos resultados obtidos com o sistema Clinic
Manager. Com a aplicacdo das técnicas de semelhanca ortografica e
semelhanca semantica para esses casos especificos, ndo foram observadas
melhorias expressivas no que tange a RI, mas em outros casos como em
“desmaio” com a aplicacdo de semelhanca ortografica e semantica, foi obtido um
percentual de melhoria da Rl de 193%.

4.2 DESCOBERTA DE CONHECIMENTO EM PRONTUARIO ELETRONICOS

Este trabalho visa a apresentacdo de uma estratégia para Extracdo de

Informagdo (conhecimento sobre doencas, padrbfes de preenchimento de

2 http://www.ime.usp.br/~ueda/br.ispell/
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prontuarios, comportamentos dos pacientes, perfil dos pacientes, etc.) em uma
base textual que compde um PME de uma clinica psiquiatrica (LOH et al., 2002).

A base de dados empregada neste trabalho foi coletada em uma clinica
psiquiatrica privada e corresponde ao periodo de quatro meses, 0 que permitiu a
obtencdo de 400 registros. Esses registros contém informagdes relativas a
laudos de internagédo e evolugcdes meédicas diversas, na forma de textos livres,
que foram cadastradas pelos profissionais da area da saude (médicos,
enfermeiros, psicologos) do quadro funcional da clinica. Para cada prontuario

(paciente), € associado um diagndstico através de codificacdo do CID-10.

A estratégia utilizada para Extracdo de Informacéo foi dividida na Analise
Qualitativa e Analise Quantitativa de conceitos presentes na base textual do
PME. Segundo Loh et al. (2002), os conceitos sdo uma forma de representacao
de objetos, eventos, opinides e ideias do mundo real. E possivel citar, como
exemplo, em uma base textual psiquiatrica o conceito “alcoolismo”, relacionado
ao uso de substancias psicoativas. Foram selecionados para as quatro classes
97 conceitos (65 referentes a caracteristicas dos pacientes e 32 referentes a
remédios).

pY

A Analise Qualitativa visou a identificagdo dos conceitos presentes nos
textos, através da existéncia de termos que confirmavam a presenca desses
conceitos. A identificacdo dos conceitos foi realizada utilizando SVM e um
modelo contextual. No SVM, cada conceito foi representado por um vetor de
termos simples, e atribuido um peso a cada um desses termos, que descreve o
grau de importancia do termo sobre o conceito. Ja o papel do modelo contextual
foi minimizar interpretacdes erradas, pois esse modelo considera que a relacdo

entre os termos pode influenciar na representacéo dos conceitos.

A Analise Quantitativa foi caracterizada pela aplicacdo de técnicas
estatisticas nos conceitos encontrados na primeira etapa. Nessa etapa, foram

aplicadas as técnicas de analise de distribuicdo e técnica associativa.

O papel da técnica de andlise de distribuicdo foi verificar a frequéncia
com que 0s conceitos ocorriam na base textual, gerando como resultado uma
lista de cada conceito com sua frequéncia. Enquanto a técnica associativa

descobria associacdes entre 0s conceitos através de uma probabilidade
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condicional, ou seja, se existia um ou mais conceitos especificos no texto, a
presenca de outro determinado conceito também estaria confirmada com uma

probabilidade de certeza.

A combinacédo dessas duas etapas teve como resultado o conhecimento
sobre o dominio. A base de dados foi dividida em duas partes, um grupo de 200
registros para treinamento, e outro com os 200 restantes para teste. Para os
experimentos realizados, foram selecionadas quatro classes que representavam
os diagnosticos mais frequentes na clinica, e a distribuicdo dos registros do
conjunto de treino seguem 0S seguintes percentuais relativos a uma dessas

classes:

Transtornos afetivos: 27 textos (13,5%);

Esquizofrenia: 103 textos (51,5%);

Organicos: 18 textos (9%);

Substancias Psicoativas: 52 textos (26%).

O primeiro grupo de dados (treino) foi dividido em quatro partes,
correspondendo as quatro classes especificadas. A fracdo da base textual
destinada a cada uma das classes continha os laudos de internagdo com

diagnosticos referentes a classe associada.

Os resultados foram medidos usando as métricas de Abrangéncia,
Precisdo e F-measure. Por haver uma distribuicdo em quatro classes diferentes,
foram utilizadas as medidas de Microaveraging (considera a colecdo toda como
uma unica classe entdo avalia a Abrangéncia e a Precisdo) e Macroaveraging
(calcula a Precisdo e Abrangéncia em cada classe e entdo extrai os valores
medios para a colecdo toda). A média entre os valores de Microaveraging F-
measure e Macroaveraging F-measure foi usada para medir o melhor

desempenho, e sdo apresentados na forma de percentual.

O experimento realizado usou a primeira parte dos dados para o
treinamento, identificando as caracteristicas das quatro classes especificadas, o
conhecimento descoberto foi acoplado em um sistema de classificagcdo que se
baseia em espaco de vetores. Quando utilizados todos os conceitos de cada
lista, para caracterizar cada classe de diagnostico, foi alcancado um percentual

de 44%. O maior percentual médio para métricas de desempenho foi obtido
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fazendo uso apenas dos conceitos menos frequentes (probabilidade < 50%) de
cada lista, resultando em 62%; com a utilizagdo de apenas pares de conceitos
presentes nas associacfes, o percentual foi de 51%; fazendo uso dos pares de
conceitos presentes nas associacdes, porém somente para 0s pares exclusivos
de cada classe, foi obtido o percentual de 57%; usando todos os conceitos de
cada lista mais os pares de conceitos extraidos nas associac¢des, o percentual

alcancado foi de 52%.

O melhor método de caracterizacao utilizado obteve uma média de 62%
de acertos entre os valores de Microaveraging F-measure e Macroaveraging F-
measure. Esse meétodo usa apenas 0s conceitos menos frequentes
(probabilidade < 50%) de cada lista de conceitos de cada classe. O trabalho fez
uso da andlise de especialistas e, segundo eles, o resultado é satisfatério, uma
vez que desempenhos maiores do que 60% sdo melhores do que algumas
decisdes de especialistas humanos.

4.3 CLASSIFICACAO DE CODIGOS MEDICOS PARA DESCOBERTA DE
RELACIONAMENTOS

Este trabalho aborda a classificacdo de multiplos codigos CID-9
utilizados durante a realizacdo de tratamentos ou consultas médicas.
Dependendo do(s) motivo(s) da consulta, um ou mais cédigos CID podem ser
atribuidos ao paciente, ficando de forma implicita, relacionados as anotacdes

realizadas pelo médico (YAN et al., 2010).

Além de codificar a(s) doenca(s) dos pacientes de uma forma
padronizada, também, o CID é utilizado na identificacdo de procedimentos e ou
exames meédicos realizados. Tal identificacdo € utilizada por seguradoras,
operadoras de planos de saude e poder publico para transacdes financeiras,
como reembolsos, quantificagcdo de custo de tratamentos, repasses do governo e
cobrancas. As instituicbes de saude do poder publico também utilizam a
ocorréncia de cédigos CID no processo de Acreditacdo Hospitalar (programa de
certificacdo de qualidade hospitalar) (BRASIL, 2002), elaboracdo de relatérios
estatisticos, e controle de determinados tipos de doencas, que por suas

caracteristicas possam gerar uma epidemia.
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Tendo como base registros do tipo texto, retirados do PME (anotacgdes
médicas ou de enfermagem, laudos laboratoriais, avaliagdes diversas), é
abordado o problema de atribuicdo automatizada de coédigos CID a esses
registros. Conforme citado, dependendo do motivo que levou o paciente a
procura de atendimento, um ou mais cédigos CID podem ser atribuidos ao
prontudrio do paciente. Essa acdo pode ser executada na hora da consulta, mas
na maioria das vezes, especialmente quando o paciente necessita de internacao,
esse ato é postergado. Um especialista da area médica realiza uma revisao de
todo o material registrado durante a consulta, e com embasamento nas
legislagdes, normas, e sua experiéncia profissional efetua a atribuicdo dos

referidos codigos.

A estrutura do CID € composta por ramificacbes de categorias que se
dividem em diversas subcategorias. Existe no dominio médico conhecimento de
relacionamentos de ocorréncia entre codigos CID. Por exemplo, ocorréncia de
“dor no peito” implica a ocorréncia de “congestiva insuficiéncia cardiaca”, em
uma mesma consulta (YAN et al., 2010). Esses relacionamentos, até certo ponto,
sdo conhecidos dentro da area médica e devem ser considerados sempre que

possivel.

Diante do exposto, o desafio deste trabalho foi o desenvolvimento de um
metodo que classificava multiplos codigos CID (associados a um conteudo
textual), a estrutura que o compde bem como o cédigo CID especifico atribuido,
agregando o prévio conhecimento médico sobre os relacionamentos entre

cbédigos existentes.

O problema poderia ter uma abordagem de classificacdo binaria, mas
isso excluiria da analise os relacionamentos entre classes subjacentes. As
relacdes entre os codigos CID podem ser tratadas como uma nova classe, mas
devido & quantidade de combinacdes entre cada classe e a falta de registros
suficientes para uma avaliacdo relevante, tornam essa abordagem inviavel. A
principal caracteristica do problema € o relacionamento do conteudo textual com
um ou mais codigos CID, e os relacionamentos desses codigos entre si. Isso
dificulta a utilizacdo de algumas técnicas, caso se deseje uma exploracgdo total,
tanto da base textual quanto dos dados estruturados relacionados com esta, de

forma que cubra a estrutura dos inter-relacionamentos dos coédigos.
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A base de dados textual utilizada foi composta por textos livres e gerada
pelos diversos profissionais da &rea da saude (enfermeiros, médicos,
fisioterapeutas, etc.). Os textos cadastrados foram oriundos de observacbes
medicas, exames de laboratoérios, avaliacdes fisicas dos pacientes, totalizando
978 registros. Sobre esses registros, foi aplicada a representagdo unigrama com
cada caracteristica indicando presenca ou auséncia de uma palavra. Apos foi
executada a remocdo de Stopwords, e aplicacdo de técnicas de Stemming,
obtendo como resultado 1.931 palavras. Foram escolhidas como palavras
relevantes aquelas que ocorreram em pelo menos 5% da base textual, chegando
a um total de 1.155 palavras. A base de dados possui 140 cddigos de CID
diferentes relativos a sintomas ou doencas. Devido a maioria das classes terem
poucos dados para treinamento, foram utilizados apenas os coédigos que

ocorreram no minimo em 5% na base textual, totalizando 20 CIDs.

A técnica desenvolvida denominada de SVM-sim, uma extensdo do SVM
classico, utiliza o conhecimento existente sobre os relacionamentos entre
coédigos para suprir a falta de dados para treinar o classificador. A comparacao

foi realizada com trés tipos diferentes de classificadores de multiplos codigos:

* SVM-rank;
» Método do vizinho mais proximo — multiplos cédigos (ML-KNN);
* Rede Neural (BP-MLL).

Os resultados alcancados em termos de acuracia na classificagdo dos
codigos CID, pela técnica SVM-sim, alcancaram os melhores percentuais em 18
classes, tendo como percentual minimo alcancado 95,3%, ficando com 0 mesmo
indice a técnica SVM-rank. O maior percentual de acuracia alcancado pela
técnica SVM-sim foi de 99,8%, sendo que o 2°maior percentual de classificacao
na mesma classe atingiu o valor maximo de 99,0% também na técnica SVM-

rank.

4.4 EXTRACAO DE REGRAS EM CONTEUDO TEXTUAL COM ALGORITMO
APRIORI

Investigada a literatura sobre o uso de Regras de Associacdo, em dados

descritivos relacionados a PME, nao foi encontrado nenhum trabalho
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relacionado. Desta forma, é apresentado um trabalho que trata do tema de
mineragdo de conteudo textual e Regras de Associacdo em conteudo textual,

porém em outro dominio.

O trabalho realizado por Gupta, Tenneti e Gupta (2009), embora néao
utilize uma base de dados do dominio da saude e sim uma base formada com
opinides sobre restaurantes, aborda a tematica da extracdo de Regras de
Associacao com algoritmo Apriori em contetudo textual.

A técnica foi aplicada em opinides cadastradas sobre 120 pizzarias que
foram extraidas do portal www.yelp.com, que é especializado em cadastrar e

disponibilizar opinides diversas sobre restaurantes.

O objetivo do trabalho foi poder identificar e extrair determinadas
caracteristicas presentes nas opinides cadastradas, classificando-as em classes
predefinidas, bem como quanto a sua polaridade. E necesséario destacar que é
expressivo o volume de opinides referentes a um determinado restaurante
cadastrado, 0 que torna inviavel para uma pessoa a leitura de todas as opinides
cadastradas de diversos restaurantes, dificultando a comparacdo entre

estabelecimentos para formalizacdo de uma escolha (tomada de deciséo).

As caracteristicas predefinidas para a classificacdo das opinides foram
relativas a ambiente, comida e servico, e as polaridades positiva, negativa e
neutra. As opinides foram coletadas fazendo uso de um WEB crawler®, coletando
opinides sobre 120 pizzarias. Para a identificacdo de adjetivos e frases nominais,
foi utilizada a ferramenta Stanford POS, que faz uso de tags para a identificacao

gramatical das palavras.

Durante a leitura do trabalho, em nenhum momento € mencionada a
utilizacdo de alguma técnica de pré-processamento. Porém, Gupta, Tenneti e
Gupta (2009) citam que na selecédo de palavras foram utilizados substantivos

comuns (no plural e singular), excluindo-se dessa forma nomes proprios.

O algoritmo Apriori gerou os conjuntos de itens frequentes a serem
classificados nas classes preestabelecidas como caracteristicas, entretanto sua

utilizacdo acarreta problemas como:

® Ferramentas de busca utilizada para coletar informacées em paginas WEB de forma

refinada, retornando os resultados mais relevantes (MAGALHAES, 2008).
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* O algoritmo Apriori na geragdo dos conjuntos frequentes nao faz
nenhuma consideracdo quanto a ordenacdo ou mapeamento das
palavras, dessa forma um conjunto frequente, tal como [Palo; Alto;
Pizza] ficaria [Alto; Palo; Pizza], conduzindo a uma avaliacdo do
conjunto em uma ordem equivocada,

» Todas as palavras (caracteristicas) da frase sao colocadas dentro do
mesmo conjunto, as vezes compondo estes com palavras que estdo
muito distantes umas das outras, pois o algoritmo como dito no item
anterior ndo leva em consideracdo a posicao da palavra;

* A ocorréncia de forma individual de algumas palavras frequentes, que
podem ser consideradas caracteristicas, mas que individualmente néo
possuem grande significado, por exemplo, a caracteristica vinho
francés, a palavra francés pode ocorrer de forma isolada em um
conjunto, mas nao representa por si s6 uma caracteristica, a ndo ser

que esteja acompanhada da palavra vinho.

Para a correcdo desses problemas, foram aplicados 2 filtros. O primeiro
levando em consideracdo a ordem que as caracteristicas ocorrem e também a
proximidade das mesmas, sempre considerando caracteristicas que estejam a
uma distancia maxima de 2 palavras. O segundo filtro tem por objetivo a
eliminacdo de palavras que ocorrem sem a presenca de uma segunda palavra e,

dessa forma, ndo constituem uma caracteristica.

Para a classificacdo das caracteristicas, foram levados em consideracao
o contexto da palavra na frase e os hiperénimos* entre outras formas linguisticas

gue possam estar associadas a palavra, conforme 0s passos a seguir:

* Obtencdo da orientacdo semantica de cada palavra utilizando o
Wordnet® (PRINCETON, 2011). Foram obtidas 400 caracteristicas
(conjunto de treino) a partir das opinides coletadas e rotuladas

seguindo as classes preestabelecidas (comida, ambiente e servic¢o);

Palavra do mesmo campo semantico, mas de forma mais abrangente (CEGALLA, 2008).
Banco de dados léxico do inglés, que agrupa as palavras por sua classe gramatical e
seus relacionamentos (PRINCETON, 2011).
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* Obtencédo dos conjuntos de sinbnimos de cada caracteristica atraves
da ferramenta Wordnet, para cada conjunto de caracteristicas foi
computado um hiperénimo;

» Para treinamento, foi utilizada a estimativa de probabilidade maxima,
para calcular se uma determinada palavra pertence a uma classe;

 Para execucdo dos testes, foi multiplicada a probabilidade de a
palavra pertencer a uma determinada classe, pela probabilidade de
todos os seus hiperénimos também pertencerem a essa classe. A

classe com maior probabilidade entdo é atribuida a palavras.

Nos resultados apresentados, é afirmado que o limiar foi estipulado um
limiar de suporte de 0,04% para determinar os itens frequentes, que embora
muito baixo, qualquer aumento nesse valor resultaria em apenas 3 conjuntos de
itens frequentes, desperdicando caracteristicas com potencial representativo,
seguindo de uma apresentacao das caracteristicas selecionadas para o limiar de
0,04%. Quanto a polarizacdo das caracteristicas, sdo apresentadas as métricas

de Precisdo e Abrangéncia para cada uma das polaridades:

* Positiva, Precisdo de 100% e recall de 98%;
« Negativa, Precisado de 100% e recall de 95%;

* Neutra, Precisdo de 96% e recall de 100%.

4.5 CONSIDERACOES SOBRE OS TRABALHOS

Entre os trabalhos apresentados nas sec¢fes anteriores, todos possuem a
DCT como é&rea de pesquisa, 3 destes trabalhos utilizam dados descritivos
relativos a PME. Um destes trabalhos aplica a técnica de Regras de Associacao
sobre opinides relativas a restaurantes, cadastradas em um portal. A
metodologia empregada varia de acordo com o objetivo de cada um. Uma
sintese dos trabalhos referidos é apresentada no Quadro 2.



Quadro 2 - Sintese dos trabalhos
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Martha .
- ' Loh et al. Yan et al. Gupta, Tenneti
REFERENCIA Campos e :
Sigulem (2010) (2002) (2010) e Gupta (2009)
RI em textos Classificacao de MT em
livres de Descoberta de doencgas e Opinides
PESQUISA PME por Conhecimento | relacionamentos através de
meio de em PME entre codigos regras de
semelhanca médicos associacao
Estratégia para
RI por meio classificacdo
pd de PME e Classificacdo
< através de Classificagéo de opinides e
OBJETIVOS semelhanca ; multi-classes de
P conceitos descoberta de
semantica . PME .
extraidos de polaridade
em PME
campos
descritivos
] Stemming; Stemming;
PRE- Stopwords; Stopwords Stopwords Sem
PROCESSAMENTO |  Correcao P P referéncia
Ortografica
attomaioa Regras de
TECNICA el associacao:
EMPREGADA com é"é‘x'"o SVM SVM algoritmo
dicionari Apriori
icionarios
Base 1:
ONT. DE 6.732 reg. Base de dados | Base de dados o
com 400 com 978 Né&o divulgado
REGISTROS Base 2: registros registros
27.072 reg. g g

Fonte: Elaborado pela autor

Os resultados obtidos pelo sistema desenvolvido por Martha, Campos e
Sigulem (2010) em comparacdo com os resultados do sistema SIRIMED, que
executa a busca pelo termo exato, apresentaram aumento de 83% na
recuperacdo de textos em determinados casos. Porém ndo existe no trabalho
referéncia as quantidades de textos relevantes armazenados para cada termo,
impossibilitando a realizacdo de uma comparacdo dos resultados dos dois
sistemas com uma possivel solugdo 6tima, ou mesmo o grau de relevancia dos
textos recuperados. Foi afirmado no trabalho que somente a remocao de
Stopwords e a aplicacdo de Stemming alavancaram de forma expressiva 0s
percentuais de recuperacdo de informacdo. Porém comparando-se o percentual
de RI, obtido somente com a etapa de pré-processamento, com 0 percentual

obtido posteriormente a aplicacdo da semelhanca ortografica e semantica, torna-
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se evidente que os resultados sdo menos expressivos, destacando-se dessa
forma a importancia da etapa de pré-processamento.

No trabalho investigado por Loh et al. (2002), € pequeno o volume de
registros da base de dados investigada, com 400 registros, e essa quantidade de
registros ainda € dividida em conjunto de treino e teste. Apesar de 0s registros
associados a cada uma das classes pertencerem realmente a classe, essa
distribuicdo de registros no conjunto de treino ndo € uniforme. A distribuicdo dos
textos no conjunto de teste € muito semelhante, tendo pouca variagcdo. Uma vez
que um dos objetivos do trabalho é aplicacdo de técnicas estatisticas (Anélise
Quantitativa), pode-se observar que existe uma pequena amostra de dados
relativos a cada classe, sendo que a grande maioria esta concentrada na classe
referente a Esquizofrenia (51,5%). Isso pode comprometer a qualidade da
classificacdo favorecendo os resultados para uma classe em detrimento de
outras. Foram selecionados 32 conceitos referentes a remédios e 65 conceitos
referentes a caracteristicas do paciente, mas nao existe referéncia quanto a
distribuicdo desses conceitos nas classes. A Unica técnica de pré-processamento
mencionada durante o trabalho foi a remocao de Stopwords composta por uma

lista de 220 termos.

Embora o problema abordado por Yan et al. (2010) seja de
multiclassificacdo, ou seja, um determinado texto possuir uma ou mais classes
associadas a ele, os resultados (acuracia) sdo apresentados de forma isolada
por classe. Os valores de acuracia obtidos pela técnica SVM-sim variam de
95,6% (classe 1) até seu valor maximo em 99,8% (para a classe 7 e classe 10),
nao seguindo uma ordem crescente uniforme, como € demonstrado nos graficos
de acuracia e desvio padrdo das 20 classes. Foram utilizadas 1.155 palavras
para a identificacdo das 20 classes. Através de um grafico apresentado, é
possivel identificar 177 palavras para a classe Tosse (Cough) que obteve uma
acuracia de 95,9%, mas para diversas classes, inclusive as 2 classes com
melhor percentual (classe 7 e 10 com 99,8%), possuem menos de 5 palavras

para sua identificagao.

O trabalho de Gupta, Tenneti e Gupta (2009) destaca que € inviavel a
leitura de todas as opinides por ser expressiva a quantidade de registros e que

foram coletadas opinides sobre 120 restaurantes, mas em momento algum o
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autor faz referéncia a quantidade de opinides ou caracteristicas que compdem a
base de teste. Nao € relatado se o conjunto de treino possui uma distribuicdo
homogénea dos registros nas 3 classes investigadas, sendo dessa forma um
conjunto balanceado. Durante a apresentacao dos resultados, ndo € mencionado
o nivel de acerto da técnica utilizada nas classes preestabelecidas, deixando de

fornecer um parametro para analise de desempenho do algoritmo.

Durante o estudo, ficou evidente que a aplicacdo de técnicas de pre-
processamento, como Stemming e remocdo de Stopwords, foram fatores
fundamentais nos resultados alcancados, devendo ser consideradas no decorrer
desta pesquisa, bem como a selecdo de termos por frequéncia. N&o foi
mencionado o uso de técnicas de transformacéo utilizadas para a representacao

do conteudo diante dos algoritmos utilizados.

Analisando-se quantitativamente cada base de dados (volume de
registros), sem levar em conta a distincao por classe utilizada em cada trabalho,
em relacdo a base de dados da area da Reumatologia inferida nesse trabalho,
chega-se a um valor intermediario, ficando um pouco abaixo da base de dados
utilizada por Martha, Campos e Sigulem (2010), mas expressivamente superior
as demais bases de dados.

A base de dados utilizada nessa proposta e descrita no capitulo 5 é
composta por campos de conteudo de texto livre, associados a campos preé-
estruturados onde estdo armazenados os cédigos CID. Similarmente o trabalho
desenvolvido por Yan et al. (2010) infere sobre os dados o algoritmo SVM,
demonstrando que este é viavel de ser utilizado na investigacdo de dados da

area da Reumatologia.

Assim como o trabalho de Gupta, Tenneti e Gupta (2009), este trabalho
visa explorar uma base com contetudo descritivo utilizando a técnica de Regras
de Associacdo. Embora as bases pertencam a dominios diferentes, o trabalho
correlato buscou a identificacdo de caracteristicas preestabelecidas no conteudo
textual e sua polaridade, enquanto neste trabalho se buscam associa¢cfes de
termos que melhor representem cada uma das doencas que compdem as
classes investigadas. Buscam-se ainda associa¢gfes entre termos que Sao
desconhecidas no dominio médico que possam constituir conhecimento valido ou

passivel de ser criticado.
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5 DESCOBERTA DE CONHECIMENTO APLICADA A DADOS DE SA UDE

Este capitulo, em consonancia com os objetivos do trabalho, apresenta
0S experimentos realizados e seus resultados. Para isso, € realizada uma
contextualizacdo do problema de Classificacdo e extracdo de Regras de
Associacdo, em dados textuais de um sistema de PME, relativos a area da
Reumatologia. As etapas do processo sao descritas, bem como a base de dados
e a selecao dos conjuntos de interesse. Também sdo detalhadas as técnicas de
Pré-processamento aplicadas, para entdo descrever 0os experimentos com seus

resultados, encerrando com uma discussao sobre estes.

Para a realizagdo do processo descrito, € executada uma sequéncia de
sucessivas e distintas etapas, que podem ser visualizadas graficamente através
da Figura 5, que representa a estrutura de funcionamento do processo como um
todo, bem como seus elementos componentes e o fluxo que o processo deve

sequir.

Figura 5 - Descricao grafica do processo
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Fonte: Elaborado pelo autor

O processo de investigacdo tem inicio na aquisicdo da base de dados
composta por dados clinicos relativos a area de Reumatologia, cadastrados em
um sistema de PME. Os dados estdo em sua forma integra, com caracteristicas
proprias (presenca de linguagem de hipertexto, por exemplo), com todos os
registros e campos que a compdem, sem restricdo alguma. O proximo elemento

destacado é a selecdo dos dados da area de interesse. Essa selecdo visa a
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composicdo de um conjunto principal de dados, que seja composto pelos
registros que possuem os codigos CID com maior frequéncia.

A etapa seguinte é um levantamento estatistico de ocorréncias dos
cédigos CID para entdo efetuar a composicdo dos conjuntos de interesse. A
partir dessa definicdo, € possivel executar a reducdo de dimensionalidade,
sendo que o conteudo descritivo com poucos caracteres que prejudicariam a
etapa de mineracdo € removido. Nessa etapa do processo, € iniciado o pré-
processamento (limpeza) dos conjuntos de interesse, através da aplicacdo de
técnicas especificas para esse fim. Com 0s conjuntos pré-processados, a
atividade a ser executada é a analise de caracteristicas para selecdo de termos

relevantes.

A partir desse momento, inicia-se a realizacdo de experimentos com a
aplicacdo das técnicas de mineracdo de dados, desdobrando-se em
Classificacdo e Associacao, e como resultado a producdo de padrdes e regras,

respectivamente.

A Ultima etapa é o Pdés-processamento, ou seja, analise dos padrdes
extraidos para a producao de conhecimento. Nessa etapa, principalmente para a
analise das Regras de Associacdo, contou-se como auxilio de 2 especialistas da
area da Reumatologia.

5.1 BASE DE DADOS

Esta secéo descreve como ocorreu a aquisicdo da base de dados e como

foram constituidos os conjuntos de interesse.

5.1.1 Aquisi¢cdo da Base de Dados

Durante a leitura de trabalhos correlatos, chegou-se a um autor que
possuia um trabalho da area de interesse (dados da area da saude oriundos de
PME). Foi realizado contato com esse autor questionando a viabilidade da
utiizacdo da mesma base de dados. A utilizagdo da mesma base nao foi
possivel, mas em razao de ele trabalhar no desenvolvimento de sistemas para a

area da saude, conseguiu a disponibilizacdo de uma base de dados clinicos
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relativos a area da Reumatologia. Devido a natureza da especialidade da clinica,
os dados sao relativos a pacientes de uma faixa etéria predominante de idosos.

5.1.2 Descricao da Base de Dados

A base de dados cedida possuia originalmente 42.537 registros. Apos a
execucao de um filtro, foram removidos 9.534 registros (22,4%), que por nao
possuirem registros com conteudo descritivo, nao contribuiam para o
desenvolvimento deste trabalho. Apds a aplicacdo do filtro, restaram 33.003

registros armazenados.

Os dados investigados estdo distribuidos em 3 campos com conteudo
pré-estruturado e 1 com conteddo descritivo, ndo possuindo qualquer dado que
conduza a identificacdo do paciente ou caracterizacdo do mesmo (sexo, idade,
cor, etc.), o que ndo caracteriza um problema, pois para o objetivo deste trabalho
nado sdo necessarias tais informagdes. Os campos que compdem a base de

dados séo os seguintes:

* CODCLI: campo com formato pré-estruturado, alfanumérico, destinado
gue armazenava o codigo identificador de cada paciente, usado para
individualizar os registros de um mesmo paciente;

e TEXTO: campo com conteudo descritivo, destinado a armazenar as
observacgdes, descri¢cbes, prescri¢ées, diagndsticos, que o profissional
da area da salude emite sobre o paciente;

e CID: campo com formato pré-estruturado, alfanumeérico, destinado a
armazenar o codigo de identificacdo da doenca diagnosticada;

« DESCRICAO: campo com formato pré-estruturado, texto, para
armazenar a descricdo de cada cédigo CID relacionado ao diagndstico

da doenga.

5.2 SELECAO DOS DADOS

Essa base de dados, originalmente de uma plataforma WEB, continha em
seus registros descritivos, marcacdes da linguagem de hipertexto (HyperText

Markup Language - HTML), que para a realizacdo deste trabalho, poluiam e
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aumentavam o volume do conteudo textual de forma expressiva, além de
impossibilitar uma avaliacdo da base de dados para estabelecer o conjunto

principal de dados.

Devido a quantidade de registros, foi inviavel executar uma remocao
manual da marcacdao referida. Para equacionar esse problema, foi utilizada uma
série de expressdes regulares maximizando a quantidade e o volume de texto a
ser removido. As expressdes regulares foram executadas através do editor de

textos para scripts Notepad++°.

Para cada consulta realizada, o profissional da area da saude cadastrava
informagdes descritivas no sistema, associando a essas informagdes um ou mais
coédigos CIDs. Cada coédigo CID cadastrado correspondia a um registro gerado
na base de dados, com a repeticdo do conteudo descritivo associado.
Hipoteticamente, em uma consulta que foram diagnosticados 5 cddigos CIDs
para um paciente, essa consulta tem como resultado na base de dados 5
registros com os 5 codigos CIDs diferentes, mas todos 0s registros com o0

mesmo conteudo textual, conforme mostra o Quadro 3.

Quadro 3 - Trecho da base de dados original

Descricio cip
ALERGICA: TEGRETOL M32.9
ALERGICA: TEGRETOL EG6.0

no intervalo teve outra candidiase, usou medicamento tdpico e nizoral . resultado de exames:EFP= DISCR M79.0
no intervalo teve outra candidiase, usou medicamento tdpico e nizoral . resultado de exames:EFP= DISCR D56.9
Mo més de junho a Vo teve queimadura extensa, teve que ser internada, rebaixou nivel de consciéncia, t M82.8
Mo més de junho a Vo teve queimadura extensa, teve gue ser internada, rebaixou nivel de consciéncia, t M79.0
Mo més de junho a Vo teve queimadura extensa, teve que ser internada, rebaixou nivel de consciéncia, t K77.0
Mo més de junho a Vo teve queimadura extensa, teve que ser internada, rebaixou nivel de consciéncia, t E78.2
tdlivre: 1,19; TSH=2,82; ANTITIREO E TPO +.-&gt; Dr. Hyungmeus=T5H=5,01; GLIC= 85; U=37; C=0,9; CPK=9 M75.1
tdlivre: 1,19; TSH=2,82; ANTITIREQ E TPO +.-&gt; Dr. Hyungmeus=TSH=5,01; GLIC=85; U=37; C=0,9; CPK=9 M15.0
tdlivre: 1,19; TSH=2,82; ANTITIREO E TPO +.-&gt; Dr. Hyungmeus=TSH=5,01; GLIC= 85; U=37; C=0,9; CPK=9 110
tdlivre: 1,19; TSH= 2,82; ANTITIRED E TPO +.-&gt; Dr. Hyungmeus=TSH=5,01; GLIC= 85; U=37; C=0,9; CPK=9 E78.5

ALERGIA A PIROXICAM E78.2
ALERGICA: UNASYN E AVALOX M79.0
ALERGICA: UNASYN E AVALOX M15.0
ALERGICA: UNASYN E AVALOX 110

Fonte: Base de dados pesquisada

A partir de um levantamento realizado na base de dados, foi estimada a
guantidade maxima de até 14 codigos CIDs diferentes em uma mesma consulta,

relacionados a um mesmo conteldo descritivo.

6

http://notepad-plus-plus.org/
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Os diferentes registros que compunham a consulta de um paciente foram
agrupados de maneira que formassem apenas um registro, sem a repeticao do
conteudo descritivo, e com cada codigo CID registrado em um campo diferente.
Essa operacdo reduziu a base de dados a 19.958 registros, ou seja, uma
reducdo de 39,53% nos 33.003 registros. Analisando 0s campos que
armazenavam os codigos CID, contatou-se que a base de dados se caracteriza
pela grande incidéncia de coddigos CID comecando com a letra M (M00-M99).
Esses cddigos no CID-10 estdo presentes no capitulo XllI (DATASUS, 2008),
que correspondem a doencas do sistema Osteomuscular e do Tecido Conjuntivo
(DATASUS, 2008). A primeira tarefa realizada foi uma andlise minuciosa do
volume de codigos CID que compdem a base. Foi constatado que dos 19.958

registros:

* Quantidade de registros com a ocorréncia de pelo ao menos 1 cédigo
CID comecando por M, associados a outros codigos CIDs no mesmo
registro era de 13.345 registros;

* Quantidade de registros com a ocorréncia de somente codigos CIDs
comecando por M era de 9.349 registro;

* Quantidade de registros sem a presenca de codigo CID comecgando
pela letra M era de 6.613 registros;

» Cddigo CID com maior incidéncia era o M15.0 com 2.199 registros,
podendo haver ocorréncia de outros cddigos CID no mesmo registro;

* Quantidade de registros isolados para o cddigo M15.0 era de 659
registros (sem a presenca de outros codigos CID).

Ap6s uma limpeza preliminar (remo¢cdo de marcadores HTML) e uma
reorganizacao da base de dados, pode-se afirmar que 67% dos registros da base
de dados possuem cdédigo que iniciam pela letra M, que caracteriza doencas
relativas a area de Reumatologia. Para formacdo dos conjuntos de dados
visando a realizacdo dos experimentos, foi realizado um levantamento estatistico
de frequéncias e co-ocorréncias dos codigos CID. As 5 maiores frequéncias

constatadas sao relacionadas na Tabela 4.
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Tabela 4 - Frequéncias de CID

CID DESCRICAO CID QNT REG
M54.2 Cervicalgia 931
E78.2 Hiperlipidemia mista 1474

110 Hipertensao essencial (priméaria) 2095
M79.1 Mialgia 2119
M15.0 (Osteo)artrose primaria generalizada 2199

Fonte: Elaborado pelo autor

Porém € necessario ressaltar que as frequéncias de CID listadas na
Tabela 4, sédo as quantidades totais por CID, podendo ter a presenca de outros
cédigos CIDs no mesmo registro. Desta forma, foi realizado um levantamento
estatistico onde foram computadas somente as ocorréncias de forma individual
de cada CID, ou seja, sem a presenca de outros CIDs, conforme € demonstrado

na Tabela 5.

Tabela 5 - Maiores frequéncias individuais e associadas

CID M15.0 M79.1 M54.2 110 E78.2 OUTROS TOTAL

M15.0 659 289 66 404 223 558 2199
M79.1 289 147 82 595 2119

M54.2 66 27 30 172 931
110 404 147 522 570 2095
E78.2 223 82 30 522 390 227 1474

Fonte: Elaborado pelo autor

Analisando-se a Tabela 5, é possivel notar a presenca de 2 CIDs que
nao pertencem a area da Reumatologia listados no grupo das 5 maiores

frequéncias da base de dados.

5.3 COMPOSICAO DOS CONJUNTOS DE INTERESSE

A selecédo dos conjuntos de interesse investigados ocorreu tendo em foco
caracteristicas da base de dados e estatisticas realizadas.

A principal caracteristica da base de dados é que seu conteudo
armazenado é composto, em sua grande maioria, por dados da area da

Reumatologia. Dessa forma, € possivel separar os dados em duas classes: Uma
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composta por conteudo textual associado unicamente a doencgas reumatoldgicas
(classe M) com 13.345 registros; e outra classe composta por conteudo textual
que ndo esta associado a doencas da area citada na classe anterior (Nao M ou
Nao M) com 6.613 registros, assim compondo o primeiro conjunto, homeado M
Nao M.

Os conjuntos de interesse posteriores foram definidos através de um
levantamento estatistico realizado tendo como base as frequéncias. O segundo
conjunto € composto pelos 5 cddigos CIDs de maiores frequéncias (nomeado
como 5 CIDs mais Frequentes). O terceiro conjunto é um subconjunto do
segundo, sendo formado pelos 3 cdédigos CIDs com maiores frequéncias, mas

somente relacionados a Reumatologia e titulado como 3 Ms mais Frequentes.

Conforme é demonstrado na Tabela 6, é possivel identificar para os 3
conjuntos a quantidade geral e a quantidade exclusiva de registros para cada
classe. Tomando como exemplo o conjunto M Nao M, a quantidade geral é
quantidade de registros com a presenca de cédigos CIDs comecando com a letra
M, em conjunto com CIDs de outros dominios. A coluna de quantidade exclusiva
lista as quantidades de ocorréncias dos CIDs, segundo um critério de
exclusividade. Esse critério adotado permite a presenca de somente codigos
CIDs que comecem com a letra M, para classe M, e o contrario para a classe
N&o M.

Tabela 6 - Composicdo dos conjuntos de interesse com base na frequéncia

CONJUNTOS CLASSES OQNT GERAL |QNT EXCLUSIVA

M Nao M CIDs com a letra M 13.345 9.349
CIDs sem a letra M 6.613 6.613

M54.2 931 529

M79.1 2.119 899

5 mais frequentes M15.0 2.199 659
110 2.095 425

E78.2 1.474 390

M54.2 931 529

3 M mais frequentes M79.1 2.119 899
M15.0 2.199 659

Fonte: Elaborado pelo autor
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A partir do exposto, e focando os objetivos deste trabalho, deve ser
aplicado nos 3 conjuntos o algoritmo de classificagdo escolhido. Com isso, é
possivel observar o comportamento do algoritmo em conjuntos com diferentes

quantidades de registros, tendo em foco sua capacidade de classificacao.

Durante a consulta, todas as observagdes e os demais fatos que o
meédico julgue importantes sédo transcritos no PME, em seu campo descritivo. O
diagnostico € realizado, através do cadastro de um codigo CID especifico, que
esta vinculado ao conteudo textual cadastrado. Tendo isso como base, a
coeréncia do conteudo descritivo com o cédigo CID correspondente deve ser
explorada, bem como verificar a existéncia de associagcbes entre termos que

descrevem sintomas, que sejam desconhecidas no dominio da reumatologia.

5.4 PRE-PROCESSAMENTO

O contetudo descritivo possui dados clinicos sobre pacientes que
buscaram alguma forma de tratamento. Esse conteudo é muito variavel, sendo

possivel listar alguns exemplos:

* Indicadores de exames e seus valores;

* Nomes de medicamentos com suas posologias;

* Queixas diversas sobre dores em locais pontuais;
* Informagfes socio-econdmicas sobre o paciente;

« Termos médicos diversos.

Através da Figura 6, sdo demonstrados alguns exemplos, retirados da

base de dados, dos itens citados anteriormente.
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Figura 6 - Exemplo de conteudo a ser pré-processado

ContelidoDescritive

EFP=NL; P=4,2; CA=1,34; PCR=0,23; PTH=50; CA=19,5; C=0,65; TSH=1,7; CALCIURIA= 182 MG/24h; Trouxe exames de ...
g -No intervalo foi a viagem para Munigue a para Praga, gostou muito. Trouxe vitamina D = 22.60.Teve episodio de dor em...
\Colonoscopia deu erticulose e colite segmentar em colon. A biopsia deu um processo inflamatorio cronico inespecifico, ...
c pneumo pediu PPD, negativo. Pediu nova TC apos 3 meses. Pneumo achou que nac tinha piorado, eu acho que houve ...
\Nasofibro: Rinite, hiertrofia de cornetos.EDA=esofagite distal leve. Hernia de hiato por deslizamento grau Il. Melhora ...
Paciente esta tendo dor de estomago( suspeita de ulcera) ira realizar os exames esta semana. Disse que emagreceu | ...
d Ha cerca de 3 meses comprou videgame para filho e ficou com dor em 18 MCF D. A seguir n trabalho notou algumas dores ...
Trouxe resultado de exames:aC. uRICO=6,2; FR=-; U=41; CT=193; TG=237; GLIC=395; C=0,9; LDL=108; HDL= 38; HMG=NL; ...
b Hoje me contou que e membra da |. Batista do Morumbi.Acha que melhorou com a fisioterapia e a medicacao. Raramente....
Uso Interno:Ciclobenzaprina 5 mgFamotiding 40 mgParacetamal 250 mg formular 60 capsulasDiacereina 50 mgMeloxicam...

4

Fonte: Elaborado pelo autor

A utilizacdo de dados em formato abreviado também é muito frequente,
bem como a utilizacdo de pontuacao e caracteres especiais tais como °& % # =,

entre outros.

A quantidade de palavras armazenada em cada registro também é muito
aleatoria, variando de somente 2 palavras até contelddos com mais de 120

palavras e com uma série de erros de ortografia.

Objetivando executar a limpeza dos conjuntos de dados selecionados e
tentar aproxima-los de uma forma estruturada para submeté-los as técnicas de
MT, foram aplicadas aos conjuntos de interesse 0s processos de Tokenizacgao,
Stopwords, Stemming e Reduc¢éo da dimensionalidade.

As técnicas de Pré-Processamento foram executadas fazendo uso parcial
de uma ferramenta desenvolvida por um aluno do programa de Iniciagéo
Cientifica da UNISINOS, em um projeto que visava a consolidacdo de um
ferramental para pré-processamento de textos. Essa ferramenta foi utilizada, por
estar preparada para pré-processar dados descritivos oriundos da lingua
Portuguesa, enquanto outras ferramentas ndo possuem suporte para caracteres
com acentos, gerando dados truncados no conteudo textual. Complementar ao
uso dessa ferramenta foi utilizado o software WEKA’ (Waikato Environment for

Knowledge Analysis).

" http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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5.4.1 Tokenizagao

A Tokenizacdo foi realizada usando a técnica AlphabeticTokenizer,
implementada na ferramenta WEKA. A aplicagdo dessa técnica resulta na
remocao de caracteres tais como ., ; : () e digitos numéricos, restando somente
unidades minimas (tokens), formados apenas a partir de sequéncias alfabéticas

continuas.

5.4.2 Remocédo de Stopwords

A técnica de remocgdo de Stopwords foi realizada fazendo uso de uma
stoplist geral, formada por 382 termos que também sao utilizados em outros
dominios, e adaptada para area da saude, uma vez que nao existe uma lista
especifica para a area da medicina. A Tabela 7 lista alguns exemplos de
Stopwords removidas bem como suas quantidades. A lista completa de

Stopwords esta presente no anexo |I.

Tabela 7 - Exemplo de termos excluidos

TERMO REMOVIDO QNT. REMOVIDA
Agora 818
Algumas 236
Alguns 391
Cada 219
Esta 4.014
Mesmo 713
Pelo 822

Fonte: Elaborado pelo autor

5.4.3 Stemming

O conteudo descritivo possui uma grande incidéncia de termos com
variacdo na sua grafia. Essa variacdo ocorre no seu sufixo, através de

aumentativos e diminutivos entre outros, conforme relacionado a seguir:

» Sufixos: o termo varia no fim da palavra, tal como nos termos
abddmen, abdominal, articulagdo e articular;

* Aumentativos como barrigdo e vermelhao;
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e Diminutivos como em dorzinhas e pedrinhas;
* A variagcdo também pode ocorrer no plural como nos casos de

nauseas e acidentes.

ApOs testes realizados com as 2 técnicas, o algoritmo de Porter (1980)
mostrou melhores resultados que o algoritmo de Orengo e Huyck (2001), motivo
pelo qual foi escolhido neste trabalho. Para a sua execucéo foi utilizada a
ferramenta de Pré-Processamento de conteudo textual desenvolvida na
UNISINOS.

5.4.4 Reducédo de Dimensionalidade

Uma analise do conteddo da base de dados mostrou que uma quantidade
expressiva de palavras e ou termos compostas por 3 ou menos caracteres. Esse
volume de palavras, além de dificultar o processamento elevando o custo
computacional, também n&o possui valor significativo para a descricdo da base

de dados.

Em outra andlise realizada, similar a anterior, foi constatada a presenca
de diversos textos com poucas palavras e de pouca contribuicdo, tanto para a
tarefa de Classificacdo quanto para a extracdo de Regras de Associacdo. Esses
textos foram medidos através da quantidade total de caracteres presentes em
cada um, excluidos dessa forma todos os textos menores ou iguais a 30 a
caracteres. A Tabela 8 demonstra as quantidades de textos excluidos nos

conjuntos de interesse.

Tabela 8 - Composicéo dos conjuntos de interesse

QNT TEXTOS QNT TEXTOS QNT TEXTOS
CONJUNTO ORIGINAL EXCLUIDAS RESULTANTES
M Nao M 15.962 825 15.137
S mais 2.902 173 2.729
frequentes
3 mais 2.087 105 1.982
frequentes

Fonte: Elaborado pelo autor

O percentual médio de textos excluidos com menos de 30 caracteres foi
de 6%.
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5.4.5 Selecdo de Termos Relevantes

A aplicacdo das técnicas de Pré-Processamento, ao removerem termos
sem valor representativo, tem como resultado uma prévia selecdo de termos

relevantes.

A execucédo de testes com frequéncias diversas, para definir a frequéncia
minima que um termo deveria possuir para ser representativo, demonstrou que a
aplicacdo de filtros com valores de ocorréncias acima de 10 geravam grandes
quantidades de amostras, com poucos ou nenhum termo representativo.
Levando tal fato em consideragédo, foi aplicado um filtro considerando as
frequéncias 5, 8 e 10. Sendo assim, somente termos que ocorrem no minimo em
5, 8 ou 10 documentos foram considerados para a representacdo dos textos.
Esses valores foram escolhidos visando ao cuidado que alguns textos néo
ficassem sem representatividade. Também é possivel citar como consequéncia

da aplicagéo desse filtro a diminuicdo de ruido.

5.5 EXPERIMENTOS REALIZADOS

Nesta secao, sado relatados os experimentos computacionais executados
na base de dados, objetivando a producdo de conhecimento, bem como a

observacao do comportamento dos algoritmos utilizados nos experimentos.

A realizacdo dos experimentos computacionais nos conjuntos de
interesse, descritos neste capitulo, focam na tarefa de Classificacdo e na
extracdo de Regras de Associacdo. Para a realizacdo destes, algumas
operacdes especificas foram realizadas sobre o contetdo descritivo, em virtude
da técnica de mineracdo empregada ou do algoritmo utilizado.

Para a realizacdo dos experimentos, foram utilizadas as frequéncias
minimas citadas associadas a 3 técnicas de transformacédo de dados classicas e

amplamente utilizadas na literatura: Binaria, TF-IDF e TF.

O WEKA foi o software escolhido para a execucao dos algoritmos de
mineracdo aplicados nos experimentos deste trabalho. O mesmo foi
desenvolvido pela universidade de Waikato na Nova Zelandia, € uma interface

grafica, que implementa técnicas Mineracdo de Dados tais como Arvores de
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Decisdo, Redes Neurais Artificiais, classificacdo com SVM e Regras de
Associagdo, bem como outras etapas do processo de descoberta de
conhecimento (WITTEN; FRANK, 2005).

A opcao pelo uso dessa ferramenta foi devido ao fato dela implementar
as técnicas e os algoritmos utilizados neste trabalho, a sua ampla utilizagcdo em
trabalhos que abordam mineracéo textual, bem como o fato de ser um software

livre, sobre licenca GNU - General Public License (GPL).

5.5.1 Classificacao

Os experimentos foram realizados visando a tarefa de classificacdo dos
registros, através de seu conteudo textual. Contudo ao levar em conta as
quantidades de registros de cada classe que compde cada um dos conjuntos de
interesse, destaca-se disparidade entre estas. Para eliminar essa diferenca foi

realizado um balanceamento nas classes que compdem cada conjunto.

5.5.1.1 Balanceamento das Classes

Efetuando uma comparacdo entre as quantidades de registros que
compdem cada uma das classes em um mesmo conjunto de interesse, foi
constatada uma diferenca, em termos de percentual, que variam de 14% até
60% da classe com menor quantidade de registros em relacdo a classe
majoritaria, no conjunto dos 5 CIDs mais Frequentes. Para o conjunto dos 3 Ms
mais Frequentes, a diferenca foi entre 23% e 44%, considerando o conjunto M

N&o M, que possui somente 2 classes, a diferenca percentual foi de 31%.

Os experimentos realizados com o conjunto M N&o M obtiveram
resultados pouco expressivos, que conduziram a equiparar o volume de dados
das classes dentro de cada conjunto. No sentido de evitar um possivel
favorecimento de uma classe especifica em detrimento de outra durante o
processo classificatério, foi selecionada a mesma quantidade de registros da

classe minoritaria nas classes majoritarias.

Tomando como exemplo o conjuntos dos 5 CIDs mais Frequentes onde a

classe E78.2 possui 390 registros, foram removidos de forma aleatoria nas 4
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demais classes deste conjunto, quantidades de registros que resultasse em
igualar todas as 5 classes com 390 registros, formando um conjunto com 1.950

registros.

5.5.1.2 Escolha do Algoritmo

O algoritmo SVM alcancou significativos indices de Acuracia na
classificacdo de conteudo textual da area da saude. A base de dados utilizada
por Yan et al. (2010), composta por contetudo descritivo relacionado a sintomas
de doencas, e associados ao CID-9 obtiveram percentuais de Acuracia entre
95,3% e 99,8%, o que motivou a escolha deste algoritmo para a realizagado dos

experimentos deste trabalho.

Os resultados obtidos na classificagdo das amostras foram avaliados
segundo as métricas de Precisdo e Abrangéncia. Isso se deve ao fato de ambas
fornecerem uma visdo do desempenho do algoritmo, levando em conta
diferentes aspectos na classificacdo dos conjuntos. Também foi levada em

consideracdo a ampla utilizacdo dessas métricas na literatura.

5.5.1.3 Experimentos sobre o conjunto M Nao M

O primeiro experimento realizado foi a classificagcdo deste conjunto, com
o algoritmo SVM aplicado as 3 técnicas de transformacéo (Binaria, TF-IDF e TF),
e nas 3 frequencias minimas de 5, 8 e 10 com respectivamente 4.947, 3.671 e
3.214 termos para o conjunto ndo balanceado e 4.811, 3.575 e 3.141 termos
para o conjunto balanceado em cada frequencia. A aplicacdo do algoritmo foi
executada por diversas vezes, com diferentes valores para o parametro Cost,
objetivando melhorar o percentual de Acuracia. Este parametro teve uma

variacao entre 3 e 20, atingindo o percentual maximo de Acuracia com o valor 5.

A Tabela 9 lista os percentuais de Acuracia obtida durante a realizacéo

dos experimentos para o conjunto M Ndo M nédo balanceado.
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Tabela 9 - Percentuais de Acuracia conjunto ndo balanceado

ACURACIA (%) POR FREQUENCIA

TECNICA
8 10
Binario 76,27 76,44 76,40
TF-IDF 76,60 76,67 76,71
TE 76,38 76,49 76,47

Fonte: Elaborado pelo autor

Observando a Tabela 9, é possivel constatar que os resultados de

Acurdcia para esse conjunto obtiveram os melhores percentuais na técnica de

transformacdo TF-IDF, com a frequéncia 10 atingindo o valor maximo, se

comparados aos percentuais obtidos pela técnica Binaria e TF nas 3 frequéncias.

A Tabela 10 lista os resultados das métricas de Precisdo, Abrangéncia e

taxa de Falsos Positivos (FP) obtidos para cada técnica em cada frequéncia.

Tabela 10 - Resultados para as métricas obtidas com conjunto ndo balanceado

BINARIO | TF-IDF TF
FP % Abgzng P‘EZC FP % Abzzng P‘EZC FP % Abzzng Pg/(zc
5 w1 7540 8890 Mo %2 7680 ss70 5 M MY 7570 88,60
NI\EA‘O 11'3 78,20 57,90 NI\EA‘O 13'8 76,20 62,00 Nao 11'3 77,90 58,60
FP % Abgzng P‘EZC FP % Abzzng P‘EZC FP % Abzzng Pg/(zc
8 M 41’8 7570 88,70 M 40’8 76,10 8850 8 M 39'8 76,30 87,50
lel‘o 11’8 78,00 58,70 lel‘o .5 7800 59,50 Nao 12'8’ 76,90 60,50
EP % Abgzng Pg/(:c EP % Ab[;i)ng Pg/(:c FP % Ab[;i)ng P:;/(zc
é M 40’3 75,90 88,20 M 40’8 76,20 88,20 é M 39'8 76,20 87,60
Nao 18 7760 5920 Nao 18 7770 6000 Nlao 124 7700 6030

Fonte: Elaborado pelo autor

Na Tabela 10, é possivel observar que os melhores percentuais

individuais por classe foram alcancados na técnica de transformacao Binaria com

frequéncia 5, com destaque para a classe M que obteve o maior valor de

Precisdo e FP de todos os experimentos, sendo que este Ultimo atingiu mais do

que o dobro conforme destaque na Tabela 10.
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O valor maximo para a métrica de Abrangéncia pertence a classe Nao M,
também listado na técnica Binaria com frequéncia 5, porém com valores
préximos em outras frequéncias e técnicas. A classe Nao M se caracterizou em

todos os experimentos pelos menores percentuais de FP.

As técnicas TF-IDF e TF também revelaram resultados préximos ao
maximo obtido para a métrica de Precisdo. Porém ndo houve diferencas

expressivas, para cada classe, com a mudanca da frequéncia.

ApOs a execucdo dos experimentos descritos anteriormente, 0 conjunto
M Nao M foi

algoritmo SVM. Os resultados de Acuracia estédo listados na Tabela 11.

balanceado e uma nova bateria de testes foi iniciada com o

Tabela 11 - Percentuais de Acuracia conjunto balanceado

ACURACIA POR FREQUENCIA (%)

TECNICA
5 8 10
Binario 80,74 80,78 80,81
TF-IDF 80,98 81,10 80,96
TF 79,74 80,80 80,78

Fonte: Elaborado pelo autor

Observando os resultados de Acuracia apresentados na Tabela 11, é
possivel notar que novamente os melhores percentuais estdo presentes quando

foi utilizado a técnica TF-IDF, principalmente na frequéncia 8.

A Tabela 12 apresenta um resumo dos resultados das métricas obtidas

para cada técnica em cada frequéncia para o conjunto balanceado.

Tabela 12 - Resultados para as métricas de dados balanceados

BINARIO TF-IDF TF
Abran Prec Abran Prec Abran Prec
FP % o 9 % FP % o 9 % FP % o 9 %
M 17'3 81,70 79,20 M 17'8 81,70 79,90 M 18’8 80,80 77,90
Nao 20,8 Nao 20,1 Nao 22,1
M 0 79,80 82,30 M 0 80,30 82,10 M 0 78,70 81,50
Abran Prec Abran Prec Abran Prec
FP % o 9 % FP % o 9 % FP % o 9 %
M 17'3 81,70 79,40 M 17'8 81,90 79,80 M 17'8 81,80 79,30
Nao 20,6 Nao 20,2 Néao 20,7
M 0 79,90 82,20 M 0 80,30 82,40 M 0 79,90 82,30
FP %  Abrang Prec FP %  Abrang Prec FP %  Abrang Prec
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% % % % % %
1 17,8 1 17,6 1 17,8
0 M 0 81,70 79,40 0 M 0 81,90 79,50 0 M 0 81,70 79,30
Ndo 20,6 Ndo 20,5 Ndo 20,7
M 0 80,00 82,20 M 0 80,10 82,40 M 0 79,90 82,20

Fonte: Elaborado pelo autor

Observando a Tabela 12 de um modo geral, € possivel destacar que os
experimentos com o conjunto balanceado obtiveram em todos os experimentos
valores de Precisdo acima de 79%, com excecdo para a técnica TF com
frequencia 5. Esta métrica na classe M teve uma reducdo de aproximadamente
9% em relacdo aos experimentos com conjunto ndo balanceado, porém com
aumento de aproximadamente 20% para a classe Nao M, mostrando equilibrio

nos valores alcancados para a métrica de Preciséao.

O comportamento verificado quanto a distribuicdo de FP, relatado nos
experimentos com o conjunto M Nao M com classes ndo balanceadas, nao foi
novamente verificado, uma vez que o0s percentuais de FP estdo mais proximos,
mas com predominancia de maiores valores para a classe Nao M. Também é
observado na Tabela 12 valores de Precisdo e Abrangéncia proximos, com a

menor diferenca em 1,4% na técnica TF-IDF com frequéncia 5.

A diferenca de quantidade de termos selecionados para o conjunto
balanceado e ndo balanceado dentro de cada uma das 3 frequéncias utilizadas,
variou em torno de 2,5%. A média de acerto obtida na classificacdo com o
primeiro conjunto foi de 76,49%, com um valor médio de FP de 26,13%.

A classificagdo média do conjunto M Ndo M balanceado mostrou-se
promissora se comparado com os resultados obtidos com 0 mesmo conjunto néo
balanceado. As médias de acerto e de FP obtidas com experimentos no primeiro
conjunto foi de 80,75% e 19,26%, respectivamente. Analisando-se a técnica de
transformacéao TF-IDF, de forma isolada, o conjunto balanceado com frequéncia
8 obteve 81,10% de Acuracia contra 76,66% do ndo balanceado. A Figura 7
mostra um grafico dos percentuais de Acuracia para os 2 conjuntos, de cada

uma das 3 técnicas de transformacdo com cada umas das frequéncias.
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Figura 7 - Acuracia por técnica de transformacéao
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Fonte: Elaborado pelo autor

O grafico da Figura 7 mostra que o0s experimentos realizados com
conjunto balanceado alcancaram os melhores percentuais de Acuracia em
comparacdo com o conjunto ndo balanceado, principalmente na técnica de TF-
IDF com frequéncia 8.

Analisando a Matriz de Confusdo apresentada na Tabela 13, é possivel
observar que existe um maior equilibrio nas quantidades de registros
classificados corretamente com o conjunto balanceado. No experimento com o
conjunto nao balanceado, a classe M obteve mais do que o dobro em amostras
reconhecidas corretamente que a classe Nao M (valores em destaque na Tabela
13).

Tabela 13 - Matriz de confusdo conjunto M Nao M

TF-IDF
N&o Balanceada Balanceada
Matriz de Confuséo Matriz de Confuséo
M Néo M M Néo M
88,48% 11,52% M 79,78% 20,22% M
40,52% 59,48% Néo M 17,58% 82,42% N&do M

Fonte: Elaborado pelo autor
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A classificacdo do conjunto balanceado também obteve menores indices
de FP na comparacdo com o conjunto ndo balanceado conforme demonstra o

grafico de taxa média de FP na Figura 8.

Figura 8 - Grafico de taxa média de FP
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Fonte: Elaborado pelo autor

O conjunto ndo balanceado concentrou a maior média de FP na classe M
(mais que o dobro da classe Nao M), ja 0s experimentos com 0 conjunto

balanceado tiveram as médias de FP com valores préximos nas 2 classes.

5.5.1.4 Experimentos sobre o conjunto dos 5 CIDs mais Frequentes

Os experimentos realizados no conjunto M Nao M, apresentaram
melhores resultados no conjunto balanceado, dessa forma o0s experimentos
executados no conjunto dos 5 CIDs mais Frequentes seguiram a mesma
sistematica, iniciando 0s experimentos pelo conjunto ndo balanceado, para
depois efetuar uma comparagdo com os resultados obtidos com o conjunto

balanceado.

O conjunto dos 5 CIDs mais Frequentes nao balanceado, totaliza 2.729
amostras, onde foram aplicadas as técnicas de transformacao Binaria, TF-IDF e
TF, com as frequéncias 5, 8 e 10 para 1.239, 798 e 663 termos respectivamente.
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A versao do mesmo conjunto, porém balanceado com 1.725 amostras
utilizou as mesmas técnicas e também as frequéncias 5, 8 e 10 para 1.072, 649

e 524 termos respectivamente.

A aplicacao do algoritmo SVM foi executada por diversas vezes, variando
o valor para o parametro Cost, com o objetivo de melhorar o percentual de
Acuracia. O valor desse parametro variou entre 5 e 25, atingindo o percentual
maximo de Acuracia com valores proximos a 12. A Tabela 14 lista os percentuais
de Acuracia obtidos durante a realizacdo dos experimentos para o conjunto dos

5 CIDs mais Frequentes ndo balanceados.

Tabela 14 - Resultados de classificagdo conjunto nado balanceado

3 ACURACIA POR FREQUENCIA (%)
TECNICA
5 8 10
Binario 56,83 57,75 57,38
TF-IDF 59,00 58,92 58,26
TF 57,60 57,86 57,82

Fonte: Elaborado pelo autor

Os resultados apresentados na Tabela 14, embora tenham ficado abaixo
dos resultados do conjunto anterior, novamente concentram os melhores
resultados na técnica de transformacdo TF-IDF, com a melhor Acuracia na

frequéncia 5 (em destaque na Tabela 14).

Os experimentos realizados com o conjunto dos 5 CIDs mais Frequentes,
obtiveram menores indices de FP na utilizacdo da técnica Binaria que teve
valores menores que as outras 2 técnicas. As classes com maiores percentuais
de FP foram as classes M15.0 e M79.1, com destaque para a classe M79.1, que
obteve percentual superior frente as outras 4 classes, conforme destaque na

Tabela 15 que apresentando os resultados das 3 técnicas para a frequéncia 5.
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Tabela 15 - Lista de métricas para o conjunto 5 CIDs mais Frequentes nao

balanceado frequéncia 5

BINARIA TF-IDF TF
FP % Abrang % Prec % FP % Abrang % Prec % FP % Abrang % Prec %
E78.2 3,70 61,30 40,90 E78.2 3,90 62,20 44,30 E78.2 4,20 59,60 43,20
110 2,90 61,10 26,60 110 4,20 59,40 35,30 10 4,20 57,80 33,30
> M15.0 13,00 57,60 58,60 M15.0 13,50 57,30 60,20 M15.0 14,10 55,50 58,90
M54.2 5,90 62,80 46,10 M54.2 6,70 63,10 53,30 M54.2 6,90 60,90 49,80
M79.1 33,20 53,50 81,90 M79.1 26,60 57,80 78,10 M79.1 27,20 57,20 78,00

Fonte: Elaborado pelo autor

hY

Entre as 3 classes relacionadas a area da Reumatologia, somente a
classe M54.2 obteve melhor percentual de Abrangéncia do que as classes E78.2
e 110, isso pode ser observado nas 3 técnicas usadas (conforme destaques na
Tabela 15). O experimento com a técnica Binaria na frequéncia 5 obteve os

melhores valores de Abrangéncia em compara¢ao com as outras 2 técnicas.

A métrica de Precisdo obteve os melhores resultados na aplicacdo da
técnica TF-IDF, com excecdo para a classe M79.1 que alcancou o melhor

percentual de todos os experimentos na técnica Binaria.

Os valores de Abrangéncia das classes E78.2 e 110 na técnica Binaria,

obtiveram valores muito préximos, com uma diferenca de 0,20%.

ApoOs a realizacdo dos experimentos com o conjunto dos 5 CIDs mais
Frequentes ndo balanceados, foram realizados os experimentos de classificacéo

com 0 mesmo conjunto, porém balanceado.

Os experimentos com o conjunto dos 5 CIDs mais Frequentes obteve,
similarmente ao conjunto M Nao M, melhores resultados de Acuracia com o
conjunto balanceado, embora em menores indices que os atingidos pelo
conjunto M Nao M, conforme é demonstrado na Tabela 16.



84

Tabela 16 - Resultados de classificacéo para classes balanceadas

) ACURACIA POR FREQUENCIA (%)
TECNICA
5 8 10
Binario 58,90 58,26 58,43
TF-IDF 60,99 59,42 59,01
TF 58,49 58,38 58,67

Fonte: Elaborado pelo autor

A exemplo dos experimentos anteriores, os resultados de classificacdo
obtiveram melhores indices de Acuracia nas 3 frequencias, quando foi utilizada a

técnica de transformagéo TF-IDF.

Analisando os resultados dos experimentos com 0 conjunto balanceado
apresentados na Tabela 17 em comparacdo com os resultados do conjunto nao
balanceado, nota-se maiores valores de FP nas classes, porém sem a
concentragdo nas classes M79.1 e M15.0, constatada no conjunto  nao
balanceado. Nos experimentos com o conjunto balanceado a classe M79.1
obteve os menores valores de FP.

Tabela 17 - Resultados de classificagcdo para o conjunto 5 CIDs mais Frequentes

balanceado frequéncia 5

BINARIA TF-IDF TF
FP % Abrang % Prec % FP % Abrang % Prec % FP % Abrang % Prec %
E78.2 13,20 53,90 61,70 E78.2 12,90 55,40 64,10 E78.2 14,60 52,60 64,60
110 9,40 52,90 42,30 10 8,30 57,30 44,30 110 8,60 53,10 39,10
> M15.0 11,40 57,50 62,00 M15.0 10,70 59,10 62,00 M15.0 11,20 58,30 62,90
M54.2 10,70 61,30 67,80 M54.2 10,70 62,40 70,70 M54.2 11,70 59,30 68,10
M79.1 6,60 69,70 60,60 M79.1 6,20 71,90 63,80 M79.1 5,80 71,30 57,70

Fonte: Elaborado pelo autor

Com o conjunto balanceado os percentuais de Precisado principalmente
na técnica TF-IDF, foram maiores na comparacdo com experimentos anteriores.
Ja a métrica de Abrangéncia teve comportamento inverso, havendo uma reducao
em seus valores. Os resultados de Precisdo na técnica Binaria para as classes
E78.2 e M15.0, foram préximos com uma diferenca de 0,30%, fato que néo foi

verificado nas demais técnicas.

A Matriz de Confusao apresentada na Tabela 18 demonstra um aumento

nas quantidades de acertos nas 2 classes compostas por registros nao ligados a
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Reumatologia (E78.2 e 110), quando o experimento foi realizado com o conjunto

balanceado, porém com maiores quantidades de FP.

Tabela 18 - Matrizes de confusdo 5 CIDs mais Frequentes

TF-IDF
N&o Balanceada Balanceada

Freq. Matriz de Confusdo Matriz de Confusdo
E78.2 110 M15.0 M542 M79.1 E78.2 110 M15.0 M54.2 M79.1
E782 44,35% 11,30% 16,81% 4,64% 22,90% E782 64,06% 12,46% 9,56% 9,86%  4,06%
10 10,70% 3532% 2562% 3,98% 24,38% |10 2551% 44,35% 17,39% 8,69% 4,06%
5 M150 397% 540% 60,16% 7,30% 23,17% M15.0 11,30% 9,86% 62,03% 8,98% 7,83%
M542 1,03% 082% 930% 53,31% 3554% Msa2 10,14% 377% 6,38% 70,72% 8,99%
M79.1 2,30% 2,30% 888% 841% 7811% pM79.1 4.64% 6,96% 9,56% 15,07% 63,77%

Fonte: Elaborado pelo autor

J& as classes relacionadas a area da Reumatologia apresentaram uma

reducdo na quantidade de acertos com o conjunto balanceado, com destaque

para a classe M79.1 que sofreu a maior reducao.

Embora os resultados dos experimentos de classificagcdo do conjunto dos

5 CIDs mais Frequentes tenha retornado resultados abaixo dos apresentados no

conjunto M Nao M, novamente os melhores resultado sdo retornados nas classes

com dados balanceados, principalmente na técnica de transformacao TF-IDF. A

Gnica variacdo foi quanto a frequéncia de melhor desempenho, que neste

experimento foi a frequéncia 5, conforme pode ser constatado no grafico da

Figura 9.

Figura 9 - Grafico de Acuracia conjunto 5 CIDs mais Frequentes

Percentual de Classificacdo Correta por Técnica

61 1

60 17
5o 1
58

57

Percentual de Acuracia

56 1

55

54 &

N&o Balanc. Balanc. N&o Balanc. Balanc. N&o Balanc.

Balanc. ‘

Bindria TF-IDF

Frequencia
L1
Hg

10

Fonte: Elaborado pelo autor
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A realizacdo de experimentos com o conjunto balanceado retornaram
uma distribuicdo equilibrada de FP nas 5 classes que compdem este conjunto. A
Tabela 19 lista as médias de FP para os conjuntos balanceado e nao balanceado

por técnica de transformacao.

Tabela 19 - Quantidade média de FP por classe

‘ BINARIA TF-IDF TF
Classe g 3 8 § 2 € 8 8 § 2 @& 8 v 3§ g2
i = = = W = = = W = = =

Conjunto ndo balanceado

(Qnt)
Conjunto Balanceado (Qnt) 48 31 39 37 23 48 30 38 3 23 49 31 39 38 22

26 25 74 38 128 23 27

~
N
N
o

120 28 31 77 43 109

Fonte: Elaborado pelo autor

Ao observar a Tabela 19, €& possivel constatar que as classes
relacionadas a area da Reumatologia do conjunto balanceado sofreram uma
reducdo na quantidade de FP, com destaque para a classe M79.1 que possuia
uma grande concentracdo de FP no conjunto ndo balanceado. A classe E78.2

alcancou a maior média de FP na aplicacao das 3 técnicas de transformacao.

5.5.1.5 Experimentos sobre o conjunto 3 Ms mais Frequentes

O conjunto formado pelos 3 cddigos CIDs relacionados exclusivamente a
Reumatologia com o conjunto ndo balanceado contém 1.982 textos e balanceado
possui 1.452 textos. Como nos outros experimentos, foram utilizadas as técnicas
de transformacgé&o Binaria, TF-IDF e TF com as frequéncias minimas de 5, 8 e 10
com 1.077, 714 e 595 termos para o conjunto ndo balanceado e 986, 638 e 534

com o conjunto balanceado.

A aplicacao do algoritmo SVM teve uma variagcdo do parametro Cost para
esses experimentos entre 3 e 20, obtendo o valor maximo de Acuracia para o

conjunto préximo a 15.

A Tabela 20 lista os percentuais de Acuracia obtidos nas 3 técnicas de

transformacédo em todas as frequéncias definidas para classes ndo balanceadas.
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Tabela 20 - Percentuais de Acuracia para conjunto ndao balanceado

) ACURACIA POR FREQUENCIA (%)
TECNICA
5 8 10
Binario 68,82 68,52 68,87
TF-IDF 69,17 68,87 68,77
TF 68,42 68,72 68,87

Fonte: Elaborado pelo autor

Observando a Tabela 20 é possivel constatar novamente que o0s
melhores indices de Acuracia foram obtidos quando foi utilizada a técnica de
transformacdo TF-IDF, alcancando seu maximo na frequéncia 5, com excec¢ao

para a frequéncia 10 que obteve percentuais abaixo das demais técnicas.

A classe M79.1 da mesma forma que ocorreu no conjunto dos 5 CIDs
mais Frequentes, obteve uma concentracdo expressiva de FP nos experimento
com 0 conjunto nao balanceado, enquanto que nas outras 2 classes a
distribuicdo é equilibrada. A classe M79.1 também despontou no valor de
Precisdo com valores acima de 80% enquanto as outras classes obtiveram
valores menos expressivos, tal comportamento se repete nas 3 técnicas,

conforme mostra os valores em destaque na Tabela 21.

Tabela 21 - Resultados de classificacdo para conjunto ndo balanceado
frequéncia 5

Binaria TF-IDF TF
FP % Abrang % Prec % FP % Abrang % Prec % FP % Abrang % Prec %
M15.0 8,50 77,80 64,10 M15.0 8,90 77,00 64,10 M15.0 10,40 74,70 65,60
> M54.2 7,90 66,00 47,70 M54.2 7,90 68,10 52,10 M54.2 8,90 64,50 50,00
M79.1 34,50 65,50 84,00 M79.1 33,40 65,80 82,40 M79.1 31,70 66,50 80,08

Fonte: Elaborado pelo autor

A Tabela 21 mostra que a classe M15.0 obteve 0os maiores percentuais
de Abrangéncia nos 3 experimentos com valores acima dos 70%. Na técnica
Binaria as classes M54.2 e M79.1 obtiveram percentuais de Abrangéncia muito

préximos.

O experimento realizado com a aplicacdo do classificador no conjunto
balanceado dos 3 Ms mais Frequentes, obtém os percentuais de Acuracia

listados na Tabela 22.
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Tabela 22 - Percentuais de Acuracia conjunto balanceado

) ACURACIA POR FREQUENCIA (%)
TECNICA
5 8 10
Binario 75,14 74,86 74,31
TF-IDF 75,00 74,59 74,86
TF 74,72 74,59 74,45

Fonte: Elaborado pelo autor

Os melhores percentuais de Acuracia, nas 3 técnicas de transformacao,
estdo concentrados na frequéncia 5 e 8 da técnica Binaria, sendo que o melhor
valor obtido para a frequéncia 10 foi na técnica TF-IDF, conforme destaques na
Tabela 22.

Com comportamento similar aos demais experimentos realizados com
conjuntos balanceados, o percentual de FP teve uma distribuicdo mais
equilibrada, com destaque da classe M54.2, cujo valor despontou dos demais. A
classe M79.1, que antes possuia o maior percentual de FP, passou a ter o
menor, conforme destaque na Tabela 23.

Tabela 23 - Métricas obtidas para conjunto balanceado frequéncia 5.

BINARIA TF-IDF TF
FP % Abrang % Prec % FP % Abrang % Prec % FP % Abrang % Prec %
M15.0 10,60 77,70 74,20 M15.0 10,00 78,20 71,90 M15.0 11,50 76,50 74,80
M54.2 16,20 71,30 80,60 M54.2 17,50 70,10 82,00 M54.2 16,70 71,00 81,80
M79.1 10,40 77,20 70,70 M79.1 10,00 78,00 71,10 M79.1 9,70 77,70 67,60

Fonte: Elaborado pelo autor

As classe M79.1 e M15.0 alcancaram os melhores percentuais de
Abrangéncia dos experimentos com a diferenca maxima de 8,1% em relacédo a
classe M54.2. Na técnica TF-IDF, onde os maiores percentuais de Abrangéncia
foram alcancados, a diferenca entre as classes M79.1 e M15.0 foi de 0,20%.
Uma pequena diferenca de percentual também pode ser observado na técnica

Binaria para estas 2 classes.

E possivel constatar um aumento nos percentuais de Precisdo para as
classes M15.0 e M54.2, o mesmo né&o pode ser verificado para a classe M79.1
que sofreu uma reducdo para essa métrica, com seu minimo atingido na técnica

TF. As classes M79.1 e M15.0 apresentam valores proximos para a métrica de
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Precisdo na técnica TF-IDF, com 0,80% de diferenca. A classe M54.2 obteve

aumentos expressivos para esta métrica, atingindo a 32,9% na técnica Binaria.

Analisando a Matriz de Confusdo dos melhores resultados obtidos
(ambos na mesma frequéncia, porém em técnicas de transformacao diferentes),
as maiores classificagdes corretas com conjunto nao balanceado, foram obtidas
nas classes com maiores quantidades de amostras (M15.0 e M79.1),
comportamento que nao ocorreu no experimento com conjunto balanceado, onde

houve um equilibrio na classificacdo, conforme € demonstrado na Tabela 24.

Tabela 24 - Matriz de Confuséo geradas

Freq TF-IDF Nao Balanceada Binaria Balanceada
Matriz de Confuséo Matriz de Confuséo
M15.0 M54.2 M79.1 M15.0 M54.2 M79.1

5 64,13% 7,46% 28,41% M15.0 74,17% 16,73% 9,10% M15.0
8,06% 52,07% 39,87% M54.2 7,64% 80,58% 11,78% M54.2
9,45% 8,18% 82,37% M79.1 13,63% 15,70% 70,67% M79.1

Fonte: Elaborado pelo autor

Também é possivel observar na Tabela 24 uma redugcdo na quantidade
de FP para as classes M15.0 e M79.1 e um aumento na classe M54.2.

Igual aos experimentos anteriores, os resultados alcancados com o
conjunto dos 5 CIDs mais Frequentes balanceado, revelaram melhores
resultados na comparagdo com o mesmo conjunto ndo balanceado, conforme

demonstra o grafico na Figura 10.
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Figura 10 - Grafico de Acurécia entre técnicas de transformacao
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Fonte: Elaborado pelo autor

Os resultados nas 3 técnicas de transformacao no conjunto balanceado
obtiveram percentuais préximos e com Acuracia acima dos 74%, com destaque
para a técnica de transformacao Binaria com frequéncia minima 5 que obteve
75,14%, enquanto o melhor resultado obtido com o0s experimentos com o
conjunto ndo balanceado foi de 69,17% na técnica TF-IDF também com
frequéncia 5. Os valores obtidos com conjunto ndo balanceado nas demais
frequéncias em todas as 3 técnicas foram proximos, tendo atingido seu minimo

em 68,42% na técnica TF com frequéncia 5.

O conjunto balanceado apresentou menores quantidades de FP,

conforme demonstram as médias apresentadas pelo grafico da Figura 11.
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Figura 11 - Grafico de média de FP
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Fonte: Elaborado pelo autor

A técnica TF-IDF apresentou a média de 60,94, a menor nos
experimentos com conjunto balanceado, e a maior foi de 61,50 atingida pela
técnica TF. Os experimentos com conjunto ndao balanceado obtiveram a média
minima de 102,61 na técnica TF-IDF, e a maxima de 103,5 na técnica TF.

5.5.1.6 Discussao dos Resultados da Classificacao

Os resultados apresentados nos experimentos realizados no conjunto M
Nao M, evidenciam um melhor desempenho do classificador, quando este
conjunto de dados teve suas classes balanceadas. Embora os resultados
minimos de Acuracia dos experimentos com as classes ndo balanceadas, néo
fossem menos de 76%, com as classes balanceadas, estes percentuais

atingiram um valor minimo de 79,74% e maxima de 81,10%.

A taxa de FP do experimento com melhor resultado do conjunto nao
balanceado, ficou concentrada principalmente na classe M, com uma diferenca
de 29% entre as duas classes. Com a realizagcdo dos experimentos com o
conjunto balanceado esta diferenca foi reduzida a 3%, porém com a classe Nao

M com maior valor.
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Os experimentos realizados com o0 conjunto ndo balanceado revelam um
favorecimento do classificador para a classe M, em detrimento da classe Nao M.
O classificador obteve, na frequencia de melhor percentual de Acuracia,
reconhecimento de 88,20% das amostras da classe M e 60% da classe Nao M.
Ja a realizagdo dos experimentos com o conjunto balanceado, obteve Precisao
de 79,80% de reconhecimento para a classe M, e 82,40% para a classe Nao M.
A diferenca em prol da classe Ndao M é de 3% e foi uma constante nos

experimentos com o conjunto balanceado.

Para o conjunto nédo balanceado a elevada quantidade de registros que a
classe M possui quando comparada com a classe Nao M, aliada a uma provavel
linguagem melhor consolidada para descrever sintomas e prescricdo de
tratamentos, para doencas da area da Reumatologia (que comp8em a classe M),

podem ter influenciado neste resultado.

A classe M do conjunto nédo balanceado sofreu uma reducéao de 31,25%
na sua quantidade de registros para ficar equiparada a classe Nao M, o que
resultou em perda de representatividade e uma reducéo de 8,40% de acerto para
esta classe. Ja para a classe Ndao M o balanceamento do conjunto elevou a
Precisdo em 22,40%. Mesmo a classe M sendo composta por registros relativos
a especialidade da instituicdo de saude geradora dos dados, a classe Nao M,
apresenta melhores caracteristicas representativas quando o conjunto €
balanceado. Isso pode ocorrer devido a existéncia de termos que estédo
presentes nas 2 classes com maior quantidade de ocorréncias para a classe M,
devido a sua maior quantidade de registros. Com a equiparacédo da classe M, a
quantidade destes termos representativos também € reduzida, passando a
classe Nao M a ter a maior quantidade de ocorréncias, elevando a sua

representatividade e consequente melhora no percentual de Preciséo.

A realizacdo de experimentos de classificagdo com o conjunto de dados
composto pelos 5 CIDs mais Frequentes, com classes ndo balanceadas obteve
percentual maximo de Precisdo de 58,99%, e minimo de 56,83%, indices
inferiores aos obtidos com o conjunto M Nao M. Nas Matrizes de Confuséo
geradas para 0s experimentos, a classe M79.1 é a que possui maiores
quantidades de FP, com maior contribuicdo das classes M54.2 e M15.0, o que

faz sentido pois sao todas classes ligadas a area da Reumatologia.
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ApoGs a realizagdo de experimentos com classes balanceadas, a métrica
de FP apresentou valores mais equilibrados em todas as classes, com destaque
para a reducdo que obteve a classe M79.1. Os experimentos com conjunto
balanceado também obtiveram maiores valores de Abrangéncia com as classes
M em relacdo ao ndo balanceado. Com excecao da classe da area M79.1 que
sofreu uma redugcdo no percentual de Precisdo, as demais classes tiveram

acréscimo em seus percentuais.

Novamente os maiores percentuais de Acuracia foram obtidos com as
classes minoritarias com a aplicacdo da técnica de transformagdo TF-IDF, mas
variando a frequéncia que para esse conjunto o melhor resultado foi obtido na

frequéncia 5.

Os experimentos realizados com as classes nédo balanceadas obtiveram
uma grande quantidade (o dobro ou mais dependendo da classe que se
compara) de amostras reconhecidas pela classe M79.1, fato que nao ocorreu
com a realizacdo dos experimentos com classes balanceadas, ficando a classe
M79.1 equiparada as demais classes. O CID (classe) M79.1, correspondente a
Mialgia, segundo especialistas consultados, € o diagndstico do sintoma de dores
musculares. Este CID é o que possui maior predominancia na quantidade de
registros deste conjunto, que pode ter ocasionado uma maior representatividade
dos termos a ele relacionados perante as classes minoritarias,
representatividade que ficou equiparada no balanceamento do conjunto, pela
reducdo de registros e pela possibilidade de caracteristicas relacionadas a este
CID, serem encontradas em outros CIDs deste conjunto.

Os experimentos realizados no conjunto dos 3 Ms mais Frequentes
obtiveram valores de classificacdo superiores aos experimentos do conjunto dos
5 CIDs mais Frequentes. Os experimentos com classes nédo balanceadas
obtiveram resultados de Acuracia acima dos 68%, com seu valor maximo em
69,17% atingido na frequéncia 5 da técnica de transformacao TF-IDF. Aplicando
o classificador nos dados balanceados o percentual de Acuracia minimo foi de
74,31%, e seu maximo de 75,13% atingido com a técnica transformacao Binaria
com frequéncia minima 5, valores também superiores aos alcancados pelo

conjunto dos 5 CIDs mais Frequentes.
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Analisando as métricas geradas para o0 conjunto ndo balanceado,
novamente a classe M79.1 desponta com a maior taxa de FP das 3 classes que
compdem o conjunto de interesse. ApOs executar o balanceamento a taxa FP
para a classe M79.1 diminui e as outras classes aumentam um pouco, ficando os

valores equilibrados nas 3 classes.

A classe M79.1 também apresentou o maior valor de Precisdo no
conjunto ndo balanceado, com uma diferenca de 40% dependendo da classe
comparada. Com a realizacdo do experimento no conjunto balanceado. A classe
M79.1 teve uma reducdo nesta métrica, apresentando valores compativeis com
as demais classes, porém destacando-se agora a classe M54.2 com melhor

percentual de Precisao.

Observando as Matrizes de Confusdo geradas (Tabela 24), destaca-se
novamente a grande quantidade de amostras reconhecidas da classe M79.1 com
classes ndo balanceadas, e esta quantidade sendo reduzida com a realizagéo

dos experimentos em classes balanceadas.

Os melhores resultados nos 3 experimentos de classificacdo realizados,
foram obtidos com a utilizacdo da técnica de transformagdo TF-IDF,
principalmente quando foi utilizado o valor intermediario das 3 frequéncias (8).
As técnicas TF-IDF e Binaria mostraram maior equilibrio nos resultados quando
se utilizou diferentes valores para frequéncia. O mesmo equilibrio nos resultados
nao foi observado na técnica de transformacdo TF, que teve o valor de
classificacdo das frequéncias 8 e 10 se destacando em relacédo a frequéncia 5.
Como esperado, o classificador mostrou melhor desempenho quando o conjunto
possuia maior quantidade de amostras e menor quantidade de classes, caso do
conjunto M Nao M. Nota-se também que os resultados sdo equilibrados quando
0 conjunto € homogéneo quanto a suas classes, como foram os resultados dos
conjuntos M Nao M e dos 3 Ms mais Frequentes. Quando o conjunto de dados
possui diversidade em suas classes (caso do conjunto dos 5 CIDs mais
Frequentes que possui 2 classes fora da area da Reumatologia), ocorre uma
disparidade nos resultados com maximos e minimos se destacando, o que indica

um melhor aproveitamento do classificador para conjuntos homogéneos.
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5.5.2 Regras de Associagao

Os experimentos realizados nessa etapa do trabalho visaram a
descoberta de padrbes, aplicando a técnica de Regras de Associacdo no
conteudo textual de um sistema de PME. O conteudo descritivo da base de
dados estudada, como visto na se¢do 5.1.2, é composto por sintomas,

resultados de exames entre outros, que o médico observa na hora da consulta.

O conteudo descritivo estd sempre associado a 1 ou mais codigos CIDs,
que compdem o diagnoéstico da(s) doenca(s). Os experimentos com a técnica de
Regras de Associacdo focam na extracdo de associacdes entre termos que
descrevem esses diagndésticos, na tentativa de descobrir associa¢cdes que néo
sao peculiares a cada doenca, bem como a validacdo do conteudo textual com o

codigo CID associado.

Os experimentos de extracdo de Regras de Associacao foram realizados
primeiro nos conjuntos de dados nao balanceados dos 5 CIDs mais Frequentes e
3 Ms mais Frequentes. Entretanto, alguns experimentos exigiram que o limiar de
suporte fosse muito reduzido e mesmo assim, retornaram regras que
contemplavam somente uma classe. Em busca da extracdo de regras com
percentual de suporte maior, foram executados experimentos também com o

conjunto de dados balanceados.

Para a realizacado dos experimentos, 0s conjuntos foram pré-processados
com aplicacdo da técnica de Tokenizacdo, remoc¢do de Stopwords, finalizando
com a aplicacdo da técnica de transformacédo Binéria. Visando obter regras mais
claras e facilitar a interpretagdo das mesmas, ndo foi utilizada a técnica de
reducdo da palavra ao seu radical (Stemming).

Todos os experimentos foram iniciados comecando com os valores de
0,1 para a métrica de suporte e 0,7 para a métrica de confianca. A partir dos
resultados retornados para esses parametros iniciais, como baixas quantidades
de regras, o experimento era realizado novamente, porém diminuindo os limiares
de suporte e de confianca de forma gradativa, visando a preservacdo dos

maiores valores para essas métricas.
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Os experimentos foram realizados com foco nas classes de cada
conjunto, com a utilizacdo do CAR (descrito na se¢ao 3.2.3.2) e com a forma

classica do algoritmo Apriori.

Para analise e validacdo das regras extraidas dos conjuntos de

interesse, foram consultados 2 especialistas da area da Reumatologia.

5.5.2.1 Experimentos sobre o conjunto 5 CIDs mais Frequentes

O conjunto dos 5 CIDs mais Frequentes € composto por 2.729 textos
(1.725 balanceado) associados as 5 classes que compdem este conjunto com
3.786 termos selecionados. O primeiro experimento realizado foi a extracédo de
regras com foco nas 5 classes que compdem o conjunto, com os valores iniciais
para as métricas de suporte e confianca de 0,1 e 0,7, respectivamente. Esta
configuracao inicial ndo retornou nenhum tipo de regra, 0 que ocasionou a
reducdo dos valores iniciais para realizar os experimentos seguintes. Os valores
em questdo foram reduzidos gradativamente, visando a extracdo de regras com
os valores mais elevados possiveis para os limiares de suporte e confianca. Esta
sistematica foi executada para a extracdo de regras fazendo uso do algoritmo

Apriori classico.

Foram extraida 6 regras relacionadas a classe M79.1 com 0,04 e 0,60
para os limiares de suporte e confianca. Uma vez que as 6 regras eram
relacionadas a apenas uma classe, buscou-se uma alternativa que extraisse

regras que contemplassem as outras classes do conjunto.

A Tabela 25 lista os experimentos realizados a cada reducéao nos valores
de suporte e confianca (alternando a extracédo de regras com e sem a utilizagao

do CAR) e as quantidades de regras extraidas para esses valores.
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Tabela 25 - Quantidade de regras extraidas

SUPORTE CONFIANCA CAR QNT. DE REGRAS
0,10 0,70 true 0
0,04 0,70 true 1
0,03 0,70 true 8
0,10 0,70 false 0
0,06 0,70 false 1
0,04 0,70 false 10
0,04 0,60 false 19

Fonte: Elaborado pelo autor

Os experimentos realizados com as classes balanceadas retornaram 8

regras, 6 associadas a classe M79.1 e 2 associadas a classe M54.2.

A extracdo de regras sem a utilizacdo de CAR no conjunto nao
balanceado, foi possivel somente com os limiares de suporte e confianca
estabelecidos em 0,05 e 0,70 (com este limiares em 0,06 e 0,70 foi extraida
somente uma regra), respectivamente, o que gerou a extracdo de 4 regras.
Repetindo o experimento com as classes balanceadas configurando os limiares
em 0,04 e 0,60, foi possivel a extracdo de 19 regras com valores de confianca
acima de 0,70. A lista das regras obtidas nos experimentos com classes

balanceadas estdo listadas na Tabela 26.
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Tabela 26 - Lista de regras extraidas para o conjunto dos 5 CID mais Frequentes

Parametros Apriori

- Regra Confianca
Suporte | Confianca {:AR
dores=yes points=yes 64 ==> class=M79.1 54 0,84
dores=yes tender=yes 62 ==> class=M79.1 52 0,84
fibromialgia=yes 92 ==> class=M79.1 76 0,83
points=yes tender=yes 79 ==> class=M79.1 62 0,78
0,03 0,7 true
tender=yes 81 ==> class=M79.1 63 0,78
points=yes 85 ==> class=M79.1 66 0,78
cervical=yes vb=yes 81 ==> class=M54.2 62 0,77
auriculo=yes cervical=yes 81 ==> class=M54.2 59 0,73
continuotomar=yes 83 ==> interno=yes 82 0,99
capsula=yes 83 ==> interno=yes 81 0,98
shen=yes 82 ==> auriculo=yes 80 0,98
tender=yes 81 ==> points=yes 79 0,98
formular=yes 74 ==> interno=yes 70 0,95
melox=yes 85 ==> famo=yes 80 0,94
ciclo=yes 84 ==> famo=yes 79 0,94
janta=yes 105 ==> interno=yes 98 0,93
cml=yes 75 ==> colo=yes 70 0,93
0,04 0,6 false points=yes 85 ==> tender=yes 79 0,93
acido=yes 82 ==> urico=yes 71 0,87
fibromialgia=yes 92 ==> class=M79.1 76 0,83
glic=yes urico=yes 89 ==> vldl=yes 73 0,82
hba=yes vldl=yes 92 ==> glic=yes 75 0,82
urico=yes vldl=yes 91 ==> glic=yes 73 0,80
interno=yes 132 ==> janta=yes 98 0,74
hba=yes 150 ==> glic=yes 111 0,74
colo=yes 98 ==> cml=yes 70 0,71
glic=yes 189 ==> vldI=yes 132 0,70

Fonte: Elaborado pelo autor

Como as 19 regras extraidas nesta ultima configuragdo contemplavam as

11 regras extraidas no experimento anterior, optou-se em apresentar somente as

regras extraidas para os valores de 0,04 e 0,6.

Com a utilizacéo destes valores no conjunto nao balanceado, retornaram

2 regras abaixo do limiar de 0,70 de confianca estabelecido, mas que nao

apareceram nos experimentos com o conjunto balanceado. Por estas diferirem

das demais e estarem pouco abaixo do limiar estabelecido ndo entraram na

listagem acima, sado elas:
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* miosan=yes 209 ==> class=M79.1 141 - confianca de 0,67,
» fluoxetina=yes 180 ==> class=M79.1 115 — confianca de 0,64.

5.5.2.2 Experimentos sobre o conjunto dos 3 Ms mais Frequentes

O conjunto dos 3 Ms mais Frequentes, é composto por 1.982 textos
(1.452 balanceado) associados as 3 classes que formam este conjunto de

interesse, com 3.129 termos selecionados.

Seguindo os valores minimos iniciais utilizados nos experimentos do
conjunto anterior para os limiares de suporte e confianca, iniciaram-se 0s
experimentos no conjunto ndo balanceado, aplicando o algoritmo Apriori com
CAR.

Os valores iniciais foram reduzidos de forma gradativa, pois nao
retornaram nenhuma regra, e para que fosse estabelecido um patamar em que
pudessem ser extraidas as regras. A extracdo foi obtida somente com valores
0,05 para suporte e 0,70 de confianca, onde foram obtidas 8 regras e 13 regras
guando estes valores foram alterados para 0,04 e 0,70, respectivamente.

A execucdo do experimento com o conjunto balanceado com valores
para suporte e confianca de 0,05 e 0,70, conduziu a extracdo de 13 regras,
porém regras diversificadas, pois estdo associadas as 3 classes do conjunto e

nado somente uma, motivo pelo qual foram selecionadas.

Os valores das métricas utilizadas bem como as quantidades de regras

extraidas para cada configuracéo estao listados na Tabela 27.

Tabela 27 - Quantidade de regras extraidas conjunto 3 Ms mais Frequentes

SUPORTE CONFIANCA CAR QNT. DE REGRAS
0,10 0,70 true 0
0,05 0,70 true 8
0,05 0,70 true 13
0,10 0,70 false 02
0,08 0,70 false 03
0,05 0.70 false 10

Fonte: Elaborado pelo autor
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A execucao do algoritmo Apriori, sem a utilizacdo do CAR, no conjunto
ndo balanceado, utilizando os valores de 0,04 e 0,70 como limiares de suporte e
confianca, extrairam 47 regras. Muitas dessas regras, apesar de terem um valor
de confianca acima de 0,70, além de serem irrelevantes, pouco ou nada

contribuem para geragao de conhecimento. Por exemplo, a seguinte regra:
corpo=yes 110 ==> dores=yes 83 conf (0.75)

A regra possui uma confianca de 0,75, mas seu conteudo pouco
contribui, pois a presenca de dor sempre sera manifestada no corpo do paciente.

Regras desse tipo dificultam a analise de outras regras.

Visando aumentar o limiar de suporte e verificar a existéncia de outras
regras que ndo as ja extraidas, iniciou-se o experimento, porém com o conjunto
de dados com as classes balanceadas. Utilizando os valores de 0,05 e 0,70 para
os limiares de suporte e confianca foram extraidas 10 regras. Estas regras foram
selecionadas por possuirem valores de confiangca maiores que as encontradas
no experimento anterior. A Tabela 28 lista as regras selecionadas nos

experimentos com e sem a utilizacdo do CAR.
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Tabela 28 - Lista de regras extraidas para o conjunto dos 3 CID mais frequentes

Parametros Apriori

Suport | Confiang | CA Regra Congan(;
e a R

fibromialgia=yes 111 ==> class=M79.1 99 0,89
dores=yes tender=yes 86 ==> class=M79.1 76 0,88
dores=yes points=yes tender=yes 85 ==> class=M79.1 088
75 '
dores=yes points=yes 90 ==> class=M79.1 79 0,88
tender=yes 111 ==> class=M79.1 95 0,86
points=yes tender=yes 107 ==> class=M79.1 91 0,85

0,04 0.7 true points=yes 114 ==> class=M79.1 96 0,84
idem=yes 121 ==> class=M54.2 93 0,77
diacereina=yes 124 ==> class=M15.0 95 0,77
acup=yes idem=yes 109 ==> class=M54.2 83 0,76
joelhos=yes 135 ==> class=M15.0 97 0,72
vb=yes 154 ==> class=M54.2 109 0,71
fluoxetina=yes 118 ==> class=M79.1 83 0,70
dores=yes tender=yes 86 ==> points=yes 85 0,99
dores=yes tender=yes class=M79.1 76 ==> points=yes 0.99
75 '
tender=yes 111 ==> points=yes 107 0,96
tender=yes class=M79.1 95 ==> points=yes 91 0,96

0.05 0.7 fals Shen=yes 92 ==> auriculo=yes 88 0,96

€ dores=yes points=yes class=M79.1 79 ==> tender=yes

75 0,95
points=yes class=M79.1 96 ==> tender=yes 91 0,95
dores=yes points=yes 90 ==> tender=yes 85 0,94
points=yes 114 ==> tender=yes 107 0,94
janta=yes 78 ==> interno=yes 73 0,94

Fonte: Elaborado pelo autor

Analisando as 47 regras extraidas com o conjunto ndo balanceado, é

possivel verificar que a maioria destas estdo entre as regras extraidas com o

conjunto balanceado.

Isso porque regras do conjunto com classes néao

balanceadas, fazem as mesmas associac¢des ou referéncias. Algumas dessas 47

regras diferem, séo elas:

» fibromialgia=yes 129 ==> class=M79.1 117

+ melox=yes 96 ==> famo=yes 87

- confianca de 0,91;

- confianca de 0,91;
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e paciente=yes class=M79.1 115 ==> acup=yes 96 - confianca de 0,83;

» paciente=yes 261 ==> acup=yes 210 - confianca de 0,80;
« fluoxetina=yes 151 ==> class=M79.1 115 - confianga de 0,76;
» diacereina=yes 136 ==> class=M15.0 102 - confianca de 0,75;

* acup=yes fibro=yes 131 ==> class=M79.1 95 - confianca de 0,73;
+ joelhos=yes 154 ==> class=M15.0 109 - confianga de 0,71.

5.5.2.3 Discussao dos Resultados de Regras de Associacao

Tendo em foco uma visdo qualificada e um melhor entendimento sobre
0s resultados obtidos na execucdo dos experimentos, buscou-se auxilio com
dois especialistas da area da Reumatologia para realizar a interpretacdo das

regras extraidas.

O CAR, por levar em consideracdo as classes do conjunto na extracao
das regras, foi aplicado visando verificar a coeréncia do contetdo textual com o
cédigo CID associado. Também foi objetivo de sua utilizagdo a busca de
associacbes de sintomas desconhecidos no dominio da Reumatologia, que

pudessem conduzir a producao de conhecimento.

Os experimentos realizados com o conjunto dos 5 CIDs mais Frequentes,
utilizando o CAR retornou 8 regras com confianca acima de 0,73, e sem utilizar o

CAR retornou 12 regras com confianca acima de 0,83.

Segundo a analise realizada pelos especialistas em Reumatologia, as
regras geradas sao condizentes com o conteudo textual e muitas associadas a
area médica em geral como a regra capsula=yes 83 ==> interno=yes 81
(conjunto dos 5 CIDs mais Frequentes), que se refere a prescricdo de um
medicamento descrevendo seu tipo (capsula) e forma de ser administrado
(interno, geralmente via oral), sendo comum a qualquer ramo da medicina, e

portanto sem relevancia alguma para o contexto deste trabalho.

Entre as regras extraidas do conjunto dos 5 CIDs mais Frequentes,

varias sdo formadas pelos termos tender, points e dores, como:

» dores=yes points=yes 64 ==> class=M79.1 54;

e dores=yes tender=yes 62 ==> class=M79.1 52;



103
* points=yes tender=yes 79 ==> class=M79.1 62.

Na opinido dos especialistas, a expressao tender points significa ponto
doloroso ou ponto de dor. E uma série de pontos dolorosos em lugares
especificos do corpo que o reumatologista examina para o diagndéstico de
Fibromialgia (cédigo CID M79.7). Essas regras se repetem nos resultados dos
experimentos do conjunto dos 3 Ms mais Frequentes, e como ocorreu nesse
experimento, estdo sempre associadas ao codigo CID M79.1 que codifica
Mialgia. Os especialistas consultados afirmam que o CID M79.1 codifica um
sintoma, e ndo uma doenca, e a presenca de tender points, também caracteriza
que o diagndstico correto deveria ser o de Fibromialgia (M79.7). Algumas regras

sobre medicacdes corroboraram essas opinides, como:

+ melox=yes 85 ==> famo=yes 80;

» fluoxetina=yes 118 ==> class=M79.1 83.

Essas regras fazem referéncia a medicacdes utilizadas para o tratamento
de Fibromialgia, como a Fluoxetina, que € um antidepressivo empregado no

controle da dor em doencas crdnicas, mais comumente em Fibromialgia (M79.7).

Um dos especialistas consultados afirmou que o CID M79.1 pode ser
usado para um diagnéstico preliminar, onde o médico em uma primeira consulta,
sem recursos para emitir um diagndéstico mais preciso, lanca o CID M79.1, mas
que em um segundo momento deveria ter lancado o CID M79.7. A partir desse
guestionamento, foi feita uma busca pelo CID M79.7 na base de dados completa
(antes de ser pré-processada), o resultado ndo retornou nenhum CID M79.7
(Fibromialgia), caracterizando a utilizacdo de Mialgia de forma genérica para
caracterizar quadros de Fibromialgia. Ja o outro especialista consultado, apés
analisar as regras extraidas, afirmou ter ficado com a nitida impresséo, que a
instituicdo de saude geradora dos dados, utiliza o CID que codifica Mialgia como

sindnimo de Fibromialgia, conforme declaracdo no anexo II.

Questionados sobre o impacto da utilizacdo equivocada do CID M79.1,
foi respondido que nao existem impactos negativos na area médica, o que

contribui para a recorréncia do erro.
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Algumas regras referentes a exames néo fizeram sentido na opinido dos
especialistas, como:

» glic=yes urico=yes 89 ==> vldl=yes 73;
* hba=yes vidl=yes 92 ==> glic=yes 75;

» colo=yes 98 ==> cml=yes 70.

Segundo um dos especialistas, a regra glicz=yes urico=yes 89 ==>
vidl=yes 73 pode ser uma associa¢ao da abreviacdo do termo glicose com VLDL

gue € um exame realizado para dislipidemia, aparentemente sem relevancia.
Em algumas regras, apresentam termos relativos a Acupuntura, como:

» auriculo=yes cervical=yes 81 ==> class=M54.2 59;

» shen=yes 82 ==> auriculo=yes 80.

Essas regras indicam o uso de Auriculoterapia/Auriculopuntura como
terapia complementar em dor cervical, por isso associado ao CID M54.2
Cervicalgia, ou seja dor na cervical, jA a segunda regra faz referéncia ao ponto
Shen de Auriculoterapia. A regra cervical=yes vb=yes 81 ==> class=M54.2 62,
onde VB é uma referéncia a pontos de acupuntura diversos, onde varios sao
para dor na regidao da Cervical, entdo associados ao CID M54.2 (Cervicalgia).
Segundo um dos especialistas consultados, pela presenca dessas regras, e pelo
teor dos textos da base de dados, a Acupuntura € uma pratica comum na
instituicdo de salude de onde esses dados sdo oriundos, pois essas expressoes
sdo muito especificas para quem ndo adota tal pratica. A ocorréncia da regra
paciente=yes 261 ==> acup=yes 210 com uma confianca de 0,80 refor¢ca essa
opiniao.

As regras apresentadas extraidas no conjunto dos 3 Ms mais Frequentes,
em pouco variaram o seu conteudo ou significado. Tal fato faz sentido, pois o
conjunto dos 3 Ms mais Frequentes é um subconjunto do conjunto dos 5 CIDs
mais Frequentes. Entretanto era esperado que o conjunto dos 3 Ms mais
Frequentes, por ser formado por codigos CIDs especificos da area da
Reumatologia revelassem regras de teor mais especifico e pontual, o que nao

ocorreu. Isso pode ter acontecido em fungédo de o conjunto “pai” do conjunto dos
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3 Ms mais Frequentes ter apresentado pouca diversidade na distribuicdo das

regras extraidas, predominando as regras mais comuns.
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6 CONCLUSAO

Este capitulo apresenta uma andlise critica do trabalho desenvolvido,
desde a aquisicdo da base de dados passando pela sua preparacdo até a
discussao dos resultados obtidos, destacando dificuldades encontradas e fatos

positivos.

O desenvolvimento deste trabalho visou estabelecer e descrever um
processo de exploracdo de uma base de dados, com vistas a descoberta de
padrées com potencial para producdo de conhecimento. A saude foi escolhida
como area de pesquisa por possuir uma producdo crescente de trabalhos
realizados no campo da computacdo, mais especificamente em DCT, aliado ao
expressivo volume de informacdo gerado nesse meio. Ao buscar trabalhos
relacionados a esse tema na literatura, constatou-se que diversos trabalhos
utilizavam bases de dados de PME, porém nao foram localizados trabalhos que
abordassem a exploracdo de dados de PME através da técnica de Regras de

Associacao.

A primeira dificuldade para a realizacao deste trabalho foi a aquisi¢cdo da
base de dados. Algumas instituicbes de salude consultadas tinham a
necessidade de processos legais e administrativos que impediram a cedéncia
dos dados em tempo habil. Outras bases com consideravel volume de
informacdes ndo foram utilizadas por questdes técnicas, tal como a falta de
contetudo descritivo associado a campos estruturados, de forma que pudesse
caracterizar classes. Alguns setores especificos de algumas instituicGes de
salde, por ndo possuirem um sistema adequado para o gerenciamento das
informacdes, faziam uso de meio fisico para o armazenamento, inviabilizando o
uso desses dados com provavel potencial de pesquisa. Para solucionar esse
entrave, buscou-se uma base de dados com um dos autores de um dos

trabalhos correlatos, conforme relatado na subsec¢éo 5.1.1.

A base de dados cedida apresentava quesitos necessarios como
quantidade de registros e conteudo descritivo associado ao conteudo preé-
estruturado. A analise da base de dados, visando tracar uma estratégia de
exploracdo, foi concebida sem o auxilio de especialistas. Através de

levantamentos estatisticos elaborados com base nos cédigos CIDs cadastrados,
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chegou-se a principal caracteristica da base, a predominancia de conteudo
descritivo associado a codigos CID da area da Reumatologia.

A oscilacdo nos resultados dos experimentos, face as técnicas de
transformacao utilizadas, destacou a importancia da preparacdo dos dados a
serem submetidos a etapa de mineracdo. Os melhores resultados foram obtidos
por diferentes técnicas de transformacéo, ndo havendo concentracdo em uma
Unica técnica. Desta forma né&o foi possivel afirmar que uma determinada técnica
seja melhor que outra, destacando a importancia da escolha de mais de uma
técnica de transformacdo para a execucdo dos experimentos. A escolha de
diferentes frequéncias minimas também teve influéncia sobre os resultados, pois
o melhor resultado também n&o foi obtido na mesma frequéncia em todos o0s

experimentos.

O processo classificatorio obteve resultados interessantes como o
percentual maximo de Acuréacia alcancado no conjunto M N&do M balanceado,
seguido de resultados proximos a este maximo, demonstrando potencial para
exploracdo deste conjunto com outras abordagens, em busca de melhores
resultados. Os resultados com o conjunto dos 5 CIDs mais Frequentes nao
superaram o0s 61% de Acuracia, ficando abaixo das expectativas. O conjunto dos
3 Ms mais Frequentes, apresentou resultados de Acuracia intermediarios entre o
conjunto M Nao M e dos 5 CIDs mais Frequentes, demonstrando potencial de

melhoria nos resultados deste conjunto.

As regras extraidas com a aplicacdo do algoritmo Apriori, segundo a
opinido dos especialistas, sdo de conhecimento na area da Reumatologia.
Determinadas regras pareciam revelar conhecimento novo, o0 que foi
desmistificado. Entretanto a extracdo de regras associadas ao CID M79.1,
quando deveriam estar associadas ao CID M79.7, reforcado pela inexisténcia de
ocorréncias deste ultimo CID, denota um fato ndo comum da utilizacdo do
mesmo, revelado pela técnica empregada, podendo ser investigado na sua
origem. Algumas destas regras cumpriram um dos objetivos deste trabalho, que
era a validacdo do conteudo descritivo com o CID associado, fato verificado
pelos especialistas consultados.

O algoritmo Apriori cumpriu com a tarefa que lhe foi destinada, o que foi

comprovado com a concretizacdo de alguns dos objetivos propostos por este
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trabalho. Porém para almejar resultados de maior relevancia este processo deve

ser apurado.

O tempo escasso para a realizacdo deste trabalho impediu que fossem
testadas outras técnicas para as distintas etapas apresentadas no capitulo 5,

gue poderiam ter alavancado os resultados obtidos.

A aplicacdo, por exemplo, de técnicas de transformacdo com diferentes
abordagens e mais sofisticadas (como Ganho de Informacédo ou Informacéo
Matua) (HAN; KAMBER, 2006), nas frequéncias relatadas na subsecdo 5.4.5,
poderiam ter promovido um aumento de representatividade dos termos e por
consequéncia melhores resultados para o processo classificatorio bem como a
extracdo de regras. O acompanhamento de todo o processo investigativo da
base de dados por especialistas da area da Reumatologia, poderia ter
influenciado no desfecho deste processo, contribuindo para a obtencdo de

resultados de maior expressao.

A interacdo com especialistas da area da Reumatologia para avaliacéo
das regras extraidas mostrou-se uma gratificante experiéncia, tanto pela permuta
de conhecimento, como a possibilidade de realizacdo de trabalhos futuros, uma

vez que o interesse foi manifestado.

6.1 TRABALHOS FUTUROS

Os diversos contatos realizados em busca de bases de dados para a
realizacdo deste trabalho, bem como especialistas para a analise das regras
extraidas, despertaram o interesse de profissionais da area da saude pelo
processo de DCBD em geral e possibilidades de execucdo de pesquisas

diversas em bases de dados de outras areas da saude.

Este interesse pode conduzir a uma analise criteriosa da base de dados
em conjunto com especialistas, para serem estabelecidos focos de exploragao
dos dados (desta ou de outras bases de dados) que nédo foram abordados nesse

trabalho.

A base de dados, embora seja caracterizada por conteudo relativo a area

da Reumatologia, possui 6.613 registros relativos a outras areas da saude
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(classe Nao M) que nao foram explorados, e possuem potencial de extracdo de

conhecimento, através de questdes como:

* Quais relacbes ou associacdes poderiam ser encontradas neste
conteudo com a area da Reumatologia,;

* A possibilidade de determinadas doencas da area da Reumatologia
derivarem em outras enfermidades presente na base de dados;

* Que associacOes podem ser descobertas através da extracdo de
regras aplicadas somente no codigo CID;

* Quais informacbes mais podem ser extraidas do conteddo pré-

estruturado e descritivo.

Estas questbes podem servir para o aprimoramento deste processo
através do incremento de outras técnicas que ndo foram contempladas pela falta

de tempo.

A hipotese de elaboracdo de uma Stoplist, com o auxilio de especialistas,
para uso na area da medicina também deve ser examinada. Também deve ser
considerada uma abordagem diferente na forma de inferir sobre os dados como
0 uso de conceitos (LOH et al., 2002).

Para isso deve ser submetida a avaliacdo de diferentes técnicas de
Mineracdo de Dados tais como Naive Bayes, Redes Neurais ou Clusterizacao
(FRANK; WITTEN, 2009), dependendo do problema a ser investigado.

Um dos especialistas manifestou interesse na realizagcdo de um estudo
epidemiologico na mesma base de dados utilizada. Embora tal estudo néo seja o
escopo deste trabalho, o mesmo pode conduzir a outras questbes a serem
investigadas, como a exploracdo do contetdo néo ligado a area da Reumatologia

(classe Nao M), devendo assim ser considerado.
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ANEXO A — RELACAO DE STOPWORDS
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A com deviam estes la
agora como disse estou la
ainda contra disso eu la
alguem contudo disto lhe
algum dito F lhes
alguma D diz fazendo lo
algumas da dizem fazer
alguns daquele do feita M
ampla daqueles dos feitas mas
amplas das feito me
amplo de E feitos mesma
amplos dela foi mesmas
ante delas e' for mesmo
antes dele ela foram mesmos
ao deles elas fosse meu
aos depois ele fossem meus
apos dessa eles minha
aquela dessas em G minhas
aquelas desse enquanto grande muita
aquele desses entre grandes muitas
aqueles desta era muito
aquilo destas essa H muitos
as deste essas ha
ate deste esse N
atraves destes esses I na
deve esta ISSO nao
B devem esta isto nas
devendo estamos nem
C dever estao J nenhum
cada devera estas ja nessa
coisa deverao estava nessas
coisas deveria estavam K nesta
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no poder se todas algo
nos poderia seja todavia alo
nos poderiam sejam todo ambos
nossa podia sem todos bis
nossas podiam sempre tu caso
NOSSo pois sendo tua certa
NOSs0S por sera tuas certas
num porem serao tudo certo
numa porque seu certos
nunca pOSSo seus U chi
pouca Si altima comigo
O poucas sido Gltimas conforme
0S pouco SO altimo CONOSCo
ou poucos sob altimos consigo
outra primeiro sobre um contigo
outras primeiros sua uma CONvVOSCo
outro propria suas umas cuja
outros proprias uns cujas
proprio T cujo
P proprios talvez \ cujos
para tambem vendo desde
pela Q tampouco ver eia
pelas guais te vez embora
pelo qual tem vindo eram
pelos guando tendo vir eramos
pequena quanto tenha VoS estar
pequenas quantos ter VOS estariam
pegueno que teu fui
pequenos quem teus X haver
per ti havera
perante R tido Z havia
pode tinha hem
pode S tinham ah hum
podendo sao toda ai ih
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ir guaisquer
irei qualquer
iremos guanta
logo guantas
mais ser
menos sereis
mim seremos
nada seria
naquela seriam
naquele sou
naqueles tanta
naquilo tantas
naquilos tanto
nela tantos
nelas tem
nele tera
neles teria
nenhuma teriam
nenhumas tras
nenhuns ue
nesse uh
nesses ui

nisso vai

0 varia
oba varias
oh vario
ola varios
onde voce
opa vossa
ora vossas
outrem VOSSO
portanto VOSS0S
psit vou

psiu guaisquer
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ANEXO B — DECLARAGAO DA ESPECIALISTA

Porto Alegre, 09 de Fevereiro de 2012

Prezado Alexandre,

Observando e contextualizando as regras extraidas, a sua grande maioria
esta relacionada ao CID M79.1 (Mialgia), passando a nitida impresséo de que, na clinica de
onde foram extrafdos estas informagbes, o CID de Mialgia estava sendo usado como
sinnimo para Fibromialgia, reforgado pela tua informacéo de que nos dados da clinica néo
existe nenhum langamento do CID de Fibromialgia. Fibromialgia é um diagndstico, uma
sindrome clinica, enquanto Mialgia € apenas a descrigio de um sintoma.

Atenciosamente,

Aline Defaveri do Prado
Médica Reumatologista
CRMRS 27405

Servigo de Reumatologia Hospital Sdo Lucas PUCRS
Avenida Ipiranga 6690 conjunto 220 - Porto Alegre, RS - Brasil



