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RESUMO

As mudancgas sociais, econdmicas e a alteracdo amto alimentares sdo algumas das
razbes para o crescimento do numero de pacientesdpoes de doencas crbnicas,
principalmente doencas cardiacas. Com isso, € in@nea necessidade de um
acompanhamento mais severo de forma a proporceestes pacientes qualidade de vida,
reduzindo, se possivel, o nivel de mortalidadeantis cardiacos. O trabalho desenvolvido
prevé atender essa necessidade através do pragetomdsistema multiagente proativo,
envolvendo aplicagdo de técnicas de mineracdo diesdaara recuperacao e classificacdo de
dados do prontuario médico do paciente de formalemtificar uma possibilidade de
agravamento da doenca.

Palavras-chave: mineracédo de dados, agentes, goendgecas



ABSTRACT

The social, economic and dietary habit changessaae reasons for the growing number of
patients with chronic diseases, especially heasedse. Thus, it is the imminent need for
stricter monitoring to assure patients’ quality kife by reducing, if possible, the level of
mortality of cardiac patients. This work tries t@et this need by designing a proactive multi-
agent system and applying data mining techniquegdta classification and retrieval of
patient medical records to identify a possible veoiag of the disease.

Keywords: data mining, agents, chronic diseases
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1 INTRODUCAO

A saude sempre foi um fator preocupante e alvodideussdes entre Orgaos
governamentais e sociais. Ha algum tempo, o foacadbusca do tratamento eficaz para a
doenca e, hoje, a promoc¢édo de saude. As transféamapciais e econdmicas das Ultimas
décadas e as conseqientes mudancas dos habitestaties, aumento do sedentarismo e
estresse, além do aumento da expectativa de vidapidacdo colaboram para o aumento da
incidéncia de doencas cronicas (BRASIL, 2008).

Doengas cronicas sdo aquelas cujo tratamento réaizado em um tempo curto, ndo
sendo consideradas emergéncias medicas. O tratardeaktenso, mais de seis meses, e
apresentam efeitos de longo prazo, dificeis degpréWHO, 2011). O diagndstico de uma
doenca cronica altera significativamente a quakdielvida e atividade das pessoas.

A maioria das doencas cronicas ndo tem cura, cdiabetes, asma, doenca de
Alzheimer e hipertensao. Entretanto, varias detaem ser prevenidas ou controladas atraves
da deteccgdo precoce, adocdo de dieta e habitoaveasidpratica de exercicios e acesso ao
tratamento adequado recomendado pelo profissiensddde (BRASIL, 2008).

1.1 Motivagao e Contexto do Trabalho

Atualmente, as doencgas crbnicas constituem uno $Edblema de saulde publica.
Doencas cardiovasculares, cancer, diabetes e doen@iaicas respiratorias sdo as maiores
responsaveis pela mortalidade no mundo, represimt@f% de todas as mortes (WHO,
2011).

Nos Estados Unidos, em 2002, cerca de 88% dagsrforam decorrentes de doencas
cronicas (WHO US, 2011). No Brasil, entre 2002 @4£05bitos provocados por doencas
cronicas representam 74% dos Obitos do pais nesiedp (BRASIL, 2008), reduzindo para
67,3% em 2007, devido ao resultado da aplicacazdes preventivas das principais doencas
(BRASIL, 2010).

Na pesquisa nacional realizada pelo IBGE em 2808% da populagéo afirmam ter
pelo menos uma doenca crbnica, cuja incidéncia meipredominante nas regides Sul e
Sudeste, com 35,8% e 34,2% respectivamente. Dagaoeronicas citadas na pesquisa, 0
maior indice é de doencas cardiovasculares, repees 18%, seguido de doencas osteo-
musculares com 13,5% (IBGE, 2008).

Segundo pesquisa realizada por Musavi (2008), @2 20% das mortes da Espanha
foram de pacientes com doencas crbnicas, dos @i possuiam doencas cardiacas.
Complementando esses resultados, a OMS identifeton semelhante nos Estados Unidos,
onde, no mesmo periodo, 38% das mortes foram denpes portadores de doencas cardiacas
(WHO US, 2011). No Brasil, em 2007, as doencasi@aadculasres foram responsaveis por
29,4% dos Obitos do pais (BRASIL, 2010). Estessfatastram a afirmacdo da forte
incidéncia de doencas cardiovasculares na popul#dgidiguras 1, 2 e 3 apresentam esses
resultados.
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Figura 1 - Percentual de mortes por doencas cdnigd&spanha em 2002 (MUSAVI et al, 2008)
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Figura 2 - Percentual de mortes por doengas crdnica EUA em 2002 (WHO US, 2011)
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B Doencas Cardiovasculares
m Cancer

i Doencas Respiratoérias

M Diabetes

m Outras doencas crénicas

Figura 3 - Percentual de mortes por doengas crdnigc8Brasil em 2007 (BRASIL, 2010)

No entanto, mais importante do que identificar paciente cronico é identificar a
gravidade da doenca de forma a prevenir uma moempe. Dentro do universo de doentes
cronicos, existe uma parcela destes doentes quenpar classificados comadoentes
cronicos de riscpque apresentam uma probabilidade alta de sainefiotte agravamento da
doenca, podendo levar a situagfes de risco de Igidaée particularmente relevante no caso
das doencas cardiacas.

Assim, a identificacdo precoce dos doentes cr8rdeorisco, quando possivel, oferece
condicfes para uma terapia mais efetiva. Esta itelisp requerer um acompanhamento
efetivo do paciente, avaliando continuamente selstds de vida, dietas e interacdo de
medicamentos, conforme tratamento estabelecido.

Este acompanhamento ndo é trivial, uma vez quendiepmuito do paciente que, por
varias razbes, pode nao seguir o tratamento adeousade, tornando-se um potencial
paciente de risco. Assim, para um processo tergpémiais efetivo também sédo necessarias
solugcbes que possam apoiar um acompanhanpea&tivo da doenca crbnica, auxiliando a
equipe médica e o proprio paciente na gestao daedoe

Conforme Dunbar-Jacob (2001), “a falta de adeséwasamento é um problema dos
pacientes com doencgas cronicas. Aproximadament@deetlos pacientes cronicos tém
dificuldades em seguir o tratamento corretamentenando-os incapazes de obter os
resultados esperados”.

A adesédo ao tratamento adequado € fundamentalapamalhor gestdo da doenca
cronica e esses beneficios atingem ndo somentéprigipaciente, como seus familiares,
sistemas de saude e economia do pais. O sistersaude economiza com a reducao de
internacBes emergenciais e intervengdes cirdrgicaseconomia ganha com o aumento de
produtividade. Em contrapartida, a baixa adeséata afegativamente a evolucao clinica do
paciente, trazendo consequéncias pessoais, se@amomicas (DEWULF et.al, 2006).

Esta situacdo oferece um claro incentivo parasgjem projetadas e desenvolvidos
sistemas e ferramentas de Tecnologia de Informa¢@mmunicacéo (TIC) que possam apoiar
a deteccdo e acompanhamento de doencas cronicas.
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Dessa forma, a pesquisa desenvolvida na presesstrtdcao se insere neste contexto,
propondo uma solucdo tecnoldgica para acompanhantenipacientes cardiacos crénicos
para prevenir agravamento dessas doencas e a oathgabitos.

Ha uma preocupacdo em particular de se poder piteacbes onde a doenca
cardiaca crbnica passe a ser critica, se tornami&o, um risco muito maior ao paciente. O
sistema de acompanhamento deve ser capaz de @wif@ima proativa quando esta situacéo
ocorre.

Para que isso seja possivel serdo empregadasaga@iancadas de mineracdo de
dados, modelagem probabilistica, e projeto dersastemultiagente, no processo de projeto e
construcdo deste sistema. Essa € a maior contiibulig presente trabalho, mostrando que é
viavel utilizar as técnicas e modelos citados acimoaprojeto e desenvolvimento de um
sistema de acompanhamento de doentes cardiacdsostén

1.2 Problema

A guestdo tecnoldgica a ser pesquisada no preseatalho busca descobrir se a
utilizacdo de um modelo de decisdo probabilisticonstruido através de técnicas de
mineracdo de dados aplicadas sobre bases de dadasfodmacdes médicas, permite
identificar previamente caracteristicas de pacgeoéediacos de risco. Também sera analisada
a aplicacéo de tecnologias de projeto e desenvehtionde sistemas multiagente, de forma a
garantir um comportamento proativo na deteccaase @e ocorréncia de situacdes de risco.

1.3 Objetivo

O principal objetivo deste trabalho é criar reosrcomputacionais que possam
fornecer auxilio a prevencdo de agravamento deepi@s portadores de doencas cronicas
cardiacas. Na pratica este objetivo se traduz @gdr de uma ferramenta de apoio ao
diagnostico, capaz de identificar, com base em wdeho computacional de identificacdo de
pacientes de risco, qual a possibilidade de umtdomardiaco cronico de se transformar em
um doente crbnico de risco.

Para tanto sera necessario atingir toda uma dérabjetivos secundarios, listados a
sequir:

1. Estudo e andlise das éareas de mineracdo de dados,énfase nos modelos
probabilisticos de decisdo/classificacdo, e deepwag desenvolvimento de agentes e
sistemas multiagente. Estas areas forneceraoragpais tecnologias para construir o
modelo computacional e a ferramenta de auxilioiagndstico definidos no presente
trabalho.

2. Obtencdo de uma base de dados de saude contendmdnbes sobre o perfil de
pacientes crénicos.

3. Andlise e extracdo das informacdes dos perfis deipes cronicos cardiacos, com a
identificacdo de possiveis casos de doentes ciomm risco de agravamento atraves
de auxilio de médico especialista.
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Elaboracdo do modelo computacional probabilistieadentificacdo de pacientes de
risco através de técnicas de mineracéo de dados.

Projeto e desenvolvimento do prototipo da ferrameletapoio ao diagnostico.

Execucdo de testes e experimentos de validacdcerdamienta e do modelo de
identificacdo de pacientes de risco.

1.4 Organizacéao do Trabalho

Este trabalho esta dividido em sete capitulosmAdé capitulo inicial de introducéo e

de um capitulo final, com as conclusbes do traballsugestbes de trabalhos futuros, os
demais capitulos sdo os seguintes:

Referencial Tedrico: neste capitulo serdo citadgateenologias e estudos que seréo
utilizados no desenvolvimento do trabalho. S&o: eééamicas de mineracdo de dados,
tecnologia de agentes e doencas crbnicas cardiacas.

Trabalhos Relacionados: neste capitulo serdo apeekes alguns trabalhos
relacionados ao tratamento e acompanhamento denpegicronicos, utilizando as
tecnologias que sao utilizadas neste trabalho.

Arquitetura do Sistema: neste capitulo sdo descotcasos de uso e as principais
caracteristicas do projeto e arquitetura do sistées@nvolvido utilizando tecnologia
de agentes e mineracdo de dados, além da apréserdas funcionalidades do
protétipo desenvolvido.

Modelos de Estimativa de Risco: neste capitulo adi@sentados os modelos de
estimativas de risco a serem utilizados no trahatinigem dos dados e critérios
utilizados para analise e construcdo desses modelpartir da ferramenta de
mineragcadRapidMinet

Experimentacdo e Avaliacdo da Ferramenta: nestétut@mpserao relatados os
experimentos utilizados para avaliagdo dos modelos ferramenta. Completando
com a analise, do ponto de vista médico, de subiligsale e aplicabilidade no
contexto do problema de pesquisa.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo é feita uma revisdo bibliografies grincipais técnicas e tecnologias
empregadas neste trabalho. Assim, é apresentddona resumida o estado da arte das areas
de mineracao de dados, computacédo baseada emsagelttencas cronicas cardiacas.

2.1 Mineracao de Dados

Mineracéo de dado®ata Mining é a analise de um grande volume de dados com o
objetivo de encontrar novas relacfes ndo expligiadroes de informagdes ou mesmo prever
resultados de registros futuros. Essa analiset& délizando tecnologias de reconhecimento
de padrdes bem como técnicas matematicas e astatidtAROSE, 2004).

O uso de técnicas de mineracao de dados vem retelgeandes adeptos, uma vez
gue as bases de dados vém crescendo muito nossikimos e técnicas tradicionais de analise
de dados, como consultas em SQL, aplicadas em andgrvolume de dados nem sempre
retornam todas as informacbes necesséarias. Esseinceato se deve, principalmente, ao
custo reduzido para armazenamento de dados eraderieidade de fontes de informacdes,
principalmente a WEB.

Freqientemente, o termo mineracdo de dados é nohdéu com “descoberta de
conhecimento”, KDD Knowledge Discovery in Databa3eSegundo (TAN, STEINBACH e
KUMAR, 2009), mineracdo de dados é o processo deofberta automatica de informacgdes
Uteis em grandes depdsitos de dados. Técnicas miranéo de dados sdo aplicadas sobre
grandes bancos de dados a fim de descobrir padebeformacéo que poderiam, de outra
forma, permanecer ignorados. Dessa forma, a miéerde dados € uma parte integral da
KDD, que é o processo geral de conversao de dadiwgsbem informacdes uteis (TAN,
STEINBACH e KUMAR, 2009). Este processo consiste utea série de passos de
transformacao, indo do pré-processamento dos dadas pos-processamento dos resultados
da mineracao de dados, conforme visto na Figura 4.

Entrada de Pré-Processamento| | Mineragéo de o P6s-Processamentd Inf ~
Dados de Dados d Dados » [nformacoes
\
Selegdo de Recursos Padrdes de Filtragem
Reducéo de Dimensionalidade Visualizagdo
Normalizagéo Interpretacdo de Padrdes
Criacéo de Subconjuntos de dado

Figura 4 - O Processo de Descoberta de Conhecimen®ancos de Dados (KDD) (TAN et al, 2009)
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Todas as etapas ilustradas sao importantes noegs@c de descoberta de

conhecimento. Os passos envolvidos em cada etapss Sguintes (TAN et al, 2009):

Pré-Processamento: E considerado o processo mb@hoso, pois é nesta etapa que
os dados devem ser preparados para analise eghaesgc@o das técnicas de mineracao
de dados. Para isso, deverdo ser executadas ratmgsincdo de dadogdta
integration), limpeza de dados para remocdo de ruidos e dddplscados data
cleaning e a transformacao dos dados no formato aproppada executar técnicas
de mineracdo de dados, executando agrupamente®aages, se necessariata
transformation.

Mineracdo de Dados: processo onde métodos intédigeséio aplicados para extrair
padrées de informacdes. Neste processo, sdo dgpetia importantes os algoritmos
de aprendizagem de maquina (MITCHEL, 1997; RUSSBIORVIG, 2003) capazes
de criar modelos computacionais que identificarasepadroes.

Pos-Processamento: Nesta etapa do processo sdiificdéos os padrdes que
representam conhecimento de interegs&ttérn evolutiop bem como o uso de
técnicas para representacdo e visualizacdo do ciomi@o knowledge presentatipn
permitindo ao analista a exploragdo dos dados ieagAb de métodos de teste de
hipoteses para eliminar resultados incorretos dogsso déata mining

Por sua vez, o processo de mineracdo de dados sgodeetalhado nas seguintes

atividades (TAN et al, 2009):

Modelagem Previsora: Tem como principal objetivever o valor de um determinado
atributo mediante andlise das informacdes de ouatbutos. Os seguintes
mecanismos ou modelos de previsdo sado usadosatiggdade:

o Classificacdo: Dado um conjunto de classes préides (variaveis discretas),
€ determinar a qual destas classes um novo itetenger Esse método se
utiliza de uma colecédo de registros (conjunto éemaéimento), onde um dos
atributos é a classe. Aplicando o algoritmo desifi@acéo, outro conjunto de
registros (conjunto de teste) € usado para vatisiaodelo aplicado.

0 Regressao: Dado um conjunto de itens, € a andisgedendéncia entre os
valores de atributos e, automaticamente, produmimodelo que possa prever
valores de atributos para novos itens. E utilizadaa prever valores de
variaveis continuas.

Andlise de Agrupamento€lustering: Dado um conjunto de itens, determina-se um
conjunto de classes, nos quais os itens sao agrsipdd acordo com suas
caracteristicas.

Andlise de Associacdo: Dado um conjunto de itensa édentificacdo dos
relacionamentos existentes entre os atributos slgstes.

Deteccdo de Anomalias: Tem como principal objetidentificar dados com
caracteristicas muito diferentes dos demais, bemoddentificar uma classificacao
incorreta de objeto anémalo.
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Neste trabalho, os modelos de classificacdo eragosgna modelagem previsora do
processo de classificacdo e na analise de agrupesnsgrao relevantes para a construgdo do
modelo de decisdo de fatores de risco.

Dentre os diversos métodos de classificacdo qdempaser usados em processos de
mineracdo de dados, neste trabalho foram avalipdiasipalmente alternativas capazes de
trabalhar com casos de incerteza, ou seja, foramsiderados apenas métodos de
classificacao probabilistica.

Assim as alternativas principais empregadas pa@nstrucdo do modelo de decisao
de doentes cronicos cardiacos de risco foram:

» Classificador de vizinho mais préoximo (denominadaoalmente de classificador KNN
—K-Nearest Neighbouyr

« Classificadores bayesianos, incluindo o classibcdyesiano simpledl@ive Bayes
gue trabalha com redes bayesianas simplificadag|assificador bayesiano completo
(BayesNeét que trabalha com redes bayesianas com estartitearia.

Ambos tipos de classificadores séo detalhadoguarse

2.1.1 Classificadores Bayesianos

As varias técnicas de classificacdo bayesiana a&eaddas no Teorema de Bayes.
Classificadores bayesianos sao facilmente aplisdgmi grandes volumes de dados. Com
relacdo ao seu desempenho, em diversos casos, ponexemplo, classificacdo de textos, os
classificadores bayesianos podem ser mais efiaqzesarvores de decisdo e redes neurais
(HAN e KAMBER, 2000).

A base do processo de classificagdo bayesiargpéicacdo do Teorema de Bayes na
descoberta da probabilidade condicioaaposteriori RBJA) de um determinado eveni®
ocorrer dado a ocorréncia do eveAtdD Teorema de Bayes permite obter essa probataida
a posterioria partir do conhecimento de estimativas das prbables de ocorréncia dee
B (probabilidade préviaB(A) e P(B)) e do conhecimento da probabilidade condicidt{al |
B).

Probabilidade Condicional

A nocao deprobabilidade condicionatle um event® em relacdo a outro evenBoé
definida informalmente como a chance de ocorrédoiaeventoA dado que o event8
ocorreu. Na pratica, somente faz sentido falar eshgbilidade condicional nas situacdes em
gue ambos eventds e B ocorrem. Por outro lado, dado que se assume guerdoB tenha
realmente ocorrido, 0 que se obtém como probaldiideondicional destes eventos € o
percentual que a probabilidade atribuida para a@macia de ambos eventése B tem sobre
a probabilidade de ocorréncia do evedtaonforme equacéo (1).
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Teorema ddayes

O Teorema dBayese base de alguns dos modernos sistemas de Intzagértificial
para inferéncia probabilistica e sua equacao &aptada em (2).

Considere o exemplo (TAN et al. 2009) de um jogdudebol entre duas equipes: a
equipe 0 e a equipe 1, onde supde-se que a equiac 65% do tempo e a equipe 1 venca
0S jogos restantes. Entre os jogos vencidos pelipe@, apenas 30% deles vém de jogos no
campo da equipe 1. Por outro lado, 75% das vitdldasquipe 1 sdo obtidas jogando em casa.
O problema do exemplo é identificar a equipe consmlaance de vencer, considerando que
a equipe 1 receba o proximo jogo.

As informacdes do problema podem ser representidasguinte forma:
* A éuma variavel aleatéria que representa a edogaé¢ da partida.
* B é uma variavel aleatéria que representa o vematpartida.
* A probabilidade da equipe 0 vencer € P(B =0) $0,6
» A probabilidade da equipe 1 vencer é P(B = 1) &P{B=0) = 0,35.
» A probabilidade da equipe 1 ser o local e vendefA&1|B=1) = 0,75.

» A probabilidade da equipe 1 ser o local e a verreesler a Equipe 0 € P(A=1|B=0) =
0,3.

O objetivo do problema é calcular P(B=1|A=1), gepresenta a probabilidade
condicional da Equipe 1 vencer a préxima partide fpgara em casa e comparar isso a
P(B=0]JA=1). Utilizado o teorema dBayesobtemos:

P(B=1|A=1)

P(A=1|B = 1) x P(B=1)
P(A=1)
= P(A=1| B=1) x P(B=1)
P(A=1, B=1) + P(A=1, B=0)
= P(A=1| B=1) x P(B=1)

P(A=1 | B=1) P(B=1) + P(A=1 | B=0)
P(B=0)

= 0,75x0,35
0,75x0,35x 0,30 x 0,65
= 0,5738

Portanto, a probabilidade da equipe 1 vencer tidpag¢ 57,38% e da Equipe 0 (1 —
P(B=1|A=1)) é de 42,62%.
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Redes Bayesianas

Uma rede de crencdmyesiana BBN — Bayesian Belief Netwoyktambém chamada
de redebayesiana fornece uma representacdo grafica dos relaciomaserobabilisticos
entre um conjunto aleatério de variaveis. Ha d@sentos chaves de uma rdaeyesiana
(TAN et al, 2009):

« Um grafo aciclico direcionado (DAG Birected Acyclic Graph codificando os
relacionamentos de dependéncia entre um conjuntardereis;

* Uma tabela de probabilidades condicionais associ@ada nodo a seus nodos pais
imediatos.

Uma rede bayesiana é representada por um corgent@s, onde cada no representa
uma variavel aleatoria e a ligacdo entre esteséndepresentada através de setas que séo
dispostas de acordo com as dependéncias de pidbhdbilcondicional entre essas variaveis.
A Figura 5 ilustra um exemplo de rede de crencag8ana aplicada na area de saude:

E=3im R=3audaval
0.7 0.25
Az=Sim
PC=8im .
F=Saudaval 0.2
E=Sim 0.25 = - -
F=Saudsval R=N&o Sanddvel 0.83
E=B8im 045
B=Mio Saudava Doenga
E=Nio 0.55 Cardiaca
F=Saudaval DP=5im
E=l&o 0.75 PC=8im 0.8
F=lio Saudaval AoSim
Pressa PC=S8im 0.6
San:;ilza Dor no Az=Nio
= —— PC=Nio | 04
P Ar=3im
PC=8im 0.85
PC=1d0 0.1
PC=Nio 0.2 i

Figura 5 - Uma rede de crencas Bayesiana paratdef@oblemas cardiacos e azia em pacientes (TAN, et
2009)

As redes bayesianas se propfe a estimar probal@duturas (gposterior) de
qualquer atributo ou variavel aleatéria usando defaicdo recursiva do Teorema de Bayes
(inferéncia bayesiana). A partir do conheciments diados apriori sdo previstas as
probabilidades aosteriori analisando as relagcdes de dependéncia entralmges.

Existem dois tipos de classificadores que utilizadeshayesianas
* ClassificadoBayesiandSimples (também denominado Maive Bayés
» Classificador baseado em Redsg/esianagenéricas
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ClassificadoBayesiandSimples

O classificador bayesiano simples tem por objeticular a probabilidade que uma
amostra desconhecida pertenca a cada uma dassciassdveis, ou seja, predizer a classe
mais provavel (classificacdo de probabilidades) MDRGOS, P.; PAZZANI, M., 1997).

Neste classificador os atributos da base de dadosindependentes entre si, mas
dependentes de um nd pai, ou seja, dependentan d&ibuto da base de dados eleito como
principal, da qual todos os demais possuem alguepardiéncia. A figura abaixo ilustra a
representacéo deste classificador.

‘/ Amm/\

Ambg 2) \Ar b3 ) - {: _ﬁn_e;fz,w

Figura 6 — Exemplo de Rede Bayesiana em um CleaddrNaive Bayes

Este algoritmo se utiliza de uma base de treintomamreviamente classificada e possui
as seguintes etapas:

1. Caélculo das probabilidades das classes:

Cada classe do conjunto de treinamento possuirsbalglidade calculada, dividindo-
se 0 numero de instancias de determinada classe nighero de instancias do
conjunto de treinamento.

2. Célculo das probabilidades da amostra desconhecida:

Nesta etapa, cada valor de cada atributo da anqsdsai sua probabilidade calculada
para cada possivel classe.

3. Célculo das probabilidades:

As probabilidades calculadas na etapa 2 sao ma#tgads e o resultado € multiplicado
pela probabilidade calculada na etapa 1. Com v&sdica-se qual a classe que possui
maior probabilidade para a amostra e retorna éstaec

De maneira geral o classificadblaive Bayest um dos métodos mais simples e
eficientes em termos computacionais, apresentanbastez contra ruidos nos dados e
atributos irrelevantes, de maneira que estes ruid@®s venham a influenciar nas
probabilidades de outros atributos (DOMINGOS e PAKZ, 1997).

A Tabela 1 apresenta uma base de dados utilizadanemamento do algoritmo. Um
dos objetivos deste exemplo é aplicar o algorita verificar se um determinado cliente,
ainda ndao classificado, podera ser inadimplente.
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Tabela 1 - Exemplo de base de dados de treinamarngoaplicacdo do classificaddaive Bayes

Cédigo Sexo Estado Escolaridade Rendimentos Inadimplente

Cliente Civil

1 Feminino Solteiro  Ensino Médio Incompleto  AcineTrés Salarios N&o
Minimos

2 Feminino Solteiro  Ensino Médio Incompleto  Um Siald/linimo Nao

3 Masculino  Solteiro Ensino Médio Completo AcimaTaés Salarios Sim
Minimos

4 Feminino Solteiro  Ensino Médio Completo Um Saldviinimo N&o

5 Feminino Solteiro  Superior Incompleto Dois SaamMinimos N&o

6 Masculino Casado Ensino Médio Completo Um Salistiioimo N&o

7 Feminino Casado Ensino Médio Completo Acima disBalarios N&o
Minimos

8 Masculino Casado Ensino Médio Incompleto  Acimd ths Salarios N&o
Minimos

9 Masculino Casado Ensino Médio Incompleto  Um Salsliinimo Nao

10 Masculino Casado Superior Completo Dois Saldvimémos N&o

11 Feminino Solteiro Ensino Médio Completo Acimaldaés Salarios N&ao
Minimos

12 Feminino Casado Ensino Médio Incompleto  Doisu$ad Minimos Sim

13 Feminino Casado  Superior Incompleto Um Salariniido Sim

14 Masculino Casado Superior Incompleto Dois Sadddinimos Sim

15 Feminino Solteiro  Superior Completo Dois SakNinimos N&o

Fonte: Pichiliani

A operacédo deste algoritmo € apresentada atravésndexemplo que considera um
cliente com os seguintes atributos:

Sexo: Masculino

Estado Civil: Solteiro

Escolaridade: Ensino Médio Incompleto
Rendimentos: Um salario minimo

Aplicando os passos do algoritmo:

1. Calculo das probabilidades prévias das classes:
P(Classe Inadimplente) = Sim = 4/15 = 0,2667
P(Classe Inadimplente) = N&o = 11/15 = 0,7334
2. Célculo das probabilidades da amostra desconhecida:
Atributo Sexo
P(Sexo = “Masculino” e Inadimplente = “Sim”) = 2/40;5
P(Sexo = “Masculino” e Inadimplente = “N&o") = 4/£10,3636

Atributo Estado Civil
P(Estado Civil = “Solteiro” e Inadimplente = “Sim3 1/4 = 0,25
P(Estado Civil = “Solteiro” e Inadimplente = “N&03) 6/11 = 0,5455
Atributo Escolaridade
P(Escolaridade = “Ensino Médio Incompleto” e Inadierge = “Sim”) = 1/4 = 0,25
P(Escolaridade = “Ensino Médio Incompleto” e Inadierge = “N&o”) = 4/11 = 0,3636
Atributo Rendimentos
P(Rendimentos = “Um salario minimo” e Inadimplent&sim”) = 1/4 = 0,25
P(Rendimentos = “Um salario minimo” e Inadimplent&N&o0”) = 4/11 = 0,3636

! Exemplo extraido do sitidasters site com artigos e publicacdes de profissioressydantes e mestres em
tecnologias e ferramentas voltadas para desenvehtim WEB. Disponivel no endereco
http://imasters.uol.com.br/artigo/4926/sql_sernatdd mining_na_pratica_classificacao_bayesiadaesso em
10 de maio de 2010.
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3. Calculo das probabilidadesposteriori
P(Classe Inadimplente = “Sim”) =

0,5x0,25x0,25x0,25 x 0,2667 = 0,0021
N\ )
~"
Probabilidades calculadas no passo 2 Probabilidaldalada no passo 1

P(Classe Inadimplente = “N&o”) =

0,3636 x 0,5455 x 0,3636 x 0,3636 X 0,7334 =901
Probabilidades calculadas no passo 2 Probabilidaldelada no passo 1

Como P(Classe Inadimplente = “Nao”) = 0,0192 > B§Sé Inadimplente = “Sim”)
=0,0021, a classificacéo resultante do exempl@ditmplente = Nao.

Classificador baseado em Redes Bayesianas genéricas

Trata-se de uma abordagem mais flexivel que asititzadoredhayesianosimples,
uma vez que nao requer que todos os atributos sggaudicionalmente independentes. A
diferenca principal em relacdo aos classificadoNzsve Bayesé a possibilidade de
representacdo de dependéncia arbitrarias entreulosorguntos de atributos. As Redes
Bayesianas podem ser também aplicadas em tarefadadgificacdo, apesar da maior
complexidade de computagédo (SAHAMI, 1998).

Quando a estrutura (topologia) da Rede Bayesiamalgecida, incluindo os possiveis
valores que as variaveis aleatérias podem assanié@p o processo de aprendizagem da rede
bayesiana é relativamente simples, se restringindbtencéo das tabelas de probabilidades
prévias e condicionais para os diversos nos da eegertir da distribuicdo estatistica dos
valores dos dados de treinamento.

Porém quando a informacdo da topologia ndo estdepte entdo € necessaria a
utilizacdo de algoritmos mais sofisticados. Existémos algoritmos capazes de executar este
processo de aprendizagem, incluindo o algoritmod(® € um algoritmo de aprendizagem
relativamente rapido e simples (WITTEN e FRANK, 2f)0capaz de inferir uma rede
bayesiana genérica a partir de uma dada classificdgs possiveis nés da rede (usualmente
atributos das tabelas de treinamento). Outro dfgoride aprendizagem eficiente de rede
bayesiana é o algoritmo TANTree-Augmented Naive Bayegue € uma extensdo do
algoritmo de aprendizagem do classificador bayesiaimples, apto a identificar
dependéncias (arcos) adicionais na rede corresptande classificador simples (WITTEN e
FRANK, 2005).

2.1.2 Classificador KNN

O classificador KNN é um tipo de classificador dsdd em exemplos que busca
identificar os k-vizinhos mais proximos (exemplos mais préoximos) daso sendo
classificado. O parametioé usado para delimitar o nUmero da vizinhanca fetgtiva de
exemplos. Para que o algoritmo possa operar tangh@ecessario definir uma métrica de
similaridade (uma métrica de distancia) entre aarglos que permita definir a relagdo de
proximidade (distancia) entre os exemplos, neciespara estabelecer a vizinhanca.
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Portanto, para execucdo do algoritmo, faz-se sades conhecimento de duas
medidas muito importantes: nimero de vizinhos aidenar e distancia entre 0s mesmos.

A escolha do numero de vizinhos é muito importaptes define a acuracidade do
classificador. Um niimero muito pequeno, pode toonelassificador suscetiveloaerfitting’
devido ao ruido dos dados de treinamento e, um mimeito grande, pode aumentar a
possibilidade da informagé&o ser classificada irtamente, uma vez que a lista de vizinhos
mais proximos pode incluir dados localizados lodgeua vizinhanca (TAN et al. 2009).

A similaridade é medida pela distandiaconsiderando as coordenaday e z, onde
(LAROSE, 2004):

1. d(x,y) >=0,ed(x,y)=0sex=y

2. d(xy) =d(y.x)

3. d(x,2) <=d(x,y) + d(y,z)

Definidas as propriedades acima, € calculadatandis euclidiana, conforme exibido
na equacgao (3).

Considerando o exemplo ilustrado por Larose (2084onha um paciente A com 20
anos de idadex{=20) e medida de sédio 12%£12) e outro paciente B com 30 anos de idade
(y1=30) e medida de sodio 8,€8). A distancia euclidiana entre estes pontosi@ilzala da
seguinte forma:

d(x.y) = /(20 —30)7 + (12 — 8)Z =+/100 + 16 = 10,77

O calculo da distancia considera todos os atribdios dados de treinamento. Em
situacOes onde somente parte dos atributos € deicepara classificar o registro ou quando o
valor de um atributo influi mais do que outro neultado da classificacdo, faz-se necessario
efetuar um célculo de ponderacéo dos atributos.

Larose (2004) cita um exemplo para ilustrar o |@wla: se temos um paciente do
sexo masculino com 50 anos de idade, ele € similemn paciente do sexo masculino com 20
anos de idade ou a um paciente do sexo feminino5@anos de idade? Qual atributo € mais
relevante, a idade ou o sexo? O atributo sexo @&etllts pois assume dois valores apenas
(masculino e feminino), enquanto a idade é conatdeum atributo continuo, uma vez que
seu conteudo possui uma larga escala de valores.

O célculo para ponderacao de atributos continaesechtravés das mediddsMax e
Z-score cujas formulas séo apresentadas nas equacoeq%¥) A escolha da medida a ser
utilizada da-se dos tipos de atributos considera@usndo existem atributos continuos e
discretos, a mediddinMax gera o melhor resultado (LAROSE, 2004).

Considerando as informagdes do exemplo, inicialenecalcula-se a distancia
euclidiana entre o paciente A e B e a distancieghi C:

d(4.B) = (50 —20)7 4 07 = 30

d(4.C) =20 — 202 + 12 =1

2 Termo utilizado em minerac&o de dados para indioas de classificacdo no conjunto de treinameuterros
esperados no modelo em registros ndo vistos amtexige. Isso geralmente acontece em situacfes eno qu
conjunto de treinamento é pequeno demais, fazemaiogeie ndo se tenha conhecimento de toda a eatddsr
dados, ou quando for grande demais, situacdo emogoumdelo fica muito especializado e ndo consegue
classificar novos registros (TAN et.al, 2009).
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Considerando a andlise pelas distancias acimaladis, o paciente do sexo feminino
com 50 anos de idade (paciente B) é mais similgraa@nte com 50 anos do sexo masculino
(paciente A) do que o paciente do sexo masculima 20 anos de idade (paciente C).
Consideramos que a variacdo é 50, o valor minimbOé a média é 45. Devido a
caracteristica do atributo idade ser continuo @ssgrio o calculo ponderado deste atributo
para confirmar a classificagdo acima.

A tabela abaixo apresenta o resultado das medielgonderacéo calculadas para o
exemplo citado.

Tabela 2 - Célculo das Medidas de Ponderacgéo diouédridade

Paciente Idade Idadeynn Idadezcore Sexo

A 50 50-10=0,8 50-45 = 0,33 Masculino
50 15

B 20 20-10=0,2 20-45 =-1,67 Masculino
50 15

C 50 50-10=0,8 50-45 = 0,33 Feminino
50 15

Fonte: Larose (2004) (adaptado pelo autor)

Com o resultado ponderado do atributo idade aulzaldo as distancias novamente,
temos:

Utilizando a medida Min-Max, o paciente A é maisifar ao paciente B:

ey, B) = (0.8 - 0,2 +0° =0.6

e (4. C) = «,."'{U,E -0.8F+1t =10

Utilizando a medida Z-score, o paciente A é miaslar ao paciente C:

Goeore(A.B) = /(033 — (—167))7 + 02 = 2,0

Gpseare (A, C) = 4/(0,33 - 03372 +12 = 1,0

Considerando as medidas e a caracteristica dbsitaf (continuos e discretos), o
resultado escolhido para classificacdo € a mehllidiax, concluindo que o paciente A é
mais similar ao paciente B.

2.2 Agentes e Sistemas Multiagente

A complexidade crescente das aplicacdes computasiolem levado ao surgimento
de novos modelos de projeto e desenvolvimento stensas de computacdo, dentre eles o
modelo baseado em agentes. A tecnologia de agemesadquirido nos Ultimos anos uma
importancia cada vez maior em muitos aspectos dgut@cao, principalmente na area de
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Inteligéncia Artificial Distribuida (IAD) que é farada pela interseccdo entre as areas de
Inteligéncia Artificial e Computacéo Distribuida.

A area de Inteligéncia Artificial tem alcancadorgtas progressos desde a década de
1970. Véarios métodos de resolugcdo de problemasgjalamento de acdes e mecanismos de
aprendizagem foram propostos, testados, analisadaslizados (RUSSEL e NORVIG,
2003). Uma caracteristica que se tornou comum siesenvolvimentos € a utilizacdo de
uma metafora de computacédo baseada no comportadgenio ser humano como um agente
inserido em um ambiente: um agente que percebg éagventos, raciocina, planeja e toma
decisbes, age sobre 0 ambiente e interage cons@gentes, além de buscar aprender novos
conhecimentos e habilidades (RUSSEL e NORVIG, 2003)

O modelo de agentes surge como um paradigma idi@gdessas tecnologias. Além
disso, o0 modelo de arquitetura de uma aplicac@miaila a agentes € tipicamente distribuido
em um conjunto de agente, formando 8istema MultiagenteOs Sistemas Multiagente sao
caracterizados pela comunicagédo e, ao menos emgdatanlAD, cooperagédo entre diversos
agentes que interagem em busca de um objetivqpapeeser comum a todos.

2.2.1 Agentes de Software

Os agentes deoftwareséo originados das pesquisas em IAD, sendo pdogtpara
atender dominios complexos de problemas (WEISS9)1%®esde seu inicio como area de
pesquisa independente, mas relacionada a IAD (B@AND; GASSER, L., 1988), a area de
agentes e Sistemas Multiagente tem utilizado valefnicbes para o termo agente de
software ou agente atrtificial.

Apesar disso, uma definicdo em particular temrseafio em trabalhos mais recentes.
Essa definicdo, dada originalmente por Wooldridgkeenings (1995), tem sido adotada de
maneira consistente em diversos textos mais rec€B@RDINI et al. 2007; RUSSEL S.J;
NORVIG, P, 2003; WOOLDRIDGE, 2002; WEISS, 1999).

Seguindo a definicdo dada em Wooldridge (2002) agente desoftware (ou um
agente artificial) € um sistema computacional,asituem um determinado ambiente, que é
capaz de executar acoes de forma autdbnoma, a figatd#azer seus objetivos. Na figura
abaixo, € ilustrado um agente e sua interacdo cambiente em que esta inserido.

[ Agente }

Entrada: sensor Saida: acdo

[ Ambiente }

Figura 7 - Conceito de Agente (WOOLDRIDGE, 2002)a@tado pelo autor)
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Caracteristicas dos Agentes

Nesse contexto, as caracteristicas basicas q@iegdsm a nocdo de agente de
software das noc¢des mais usuais de processos eto®lje software sdo dadas pelos
requisitos de autonomia, reatividade, pro-atividadesociabilidade (WOOLDRIDGE e
JENNINGS, 1995; BORDINI et al., 2007):

* Autonomia capacidade de tomar iniciativa e ter um contsmbre suas proprias
acbes. Na sua forma mais elementar, o conceito ulen@mia implica na
capacidade de que o agente tem de se comportar ateiren independente,
engquanto busca atingir os objetivos que |he foralaghdos. Portanto, quando um
agente toma uma decisdo especifica a respeitorde atingir um dado obijetivo,
esta decisdo e as acdes implicadas estdo sob wleodb agente, ndo sendo
dirigidas por outros agentes artificiais ou humanos

» Reatividade propriedade que permite aos agentes perceberesnasgbientes e
responderem adequadamente e em tempo habil as casdasle ocorridas.

e Pro-atividade o comportamento do agente deve ser dirigido @ties, com
capacidade de tomar a iniciativa na execucdo dassagecessarias para alcancar
seus objetivos.

* Sociabilidade habilidade que os agentes possuem de se comymtzanagir) com
0S outros agentes ou pessoas, ho momento adeguaada;oncluir suas tarefas ou
auxiliar outros agentes.

7

Um agente inteligente € um refinamento de um &gelet software. Um agente
inteligente é basicamente um agente de softwarecepacidade de inteligéncia, podendo ser
definido como um agente com percepcao dinadmica oiiemte e capacidade de
representacdo de conhecimermeaciocinio (inferéncia) para interpretacdo das percepcoes,
planejamento e decisdo das a¢Oes autbnomas queideser feitas para cumprir 0 seu
objetivo, além da avaliacédo dos resultados desges §/WOOLDRIDGE, 2002).

Um agente inteligente também pode requerer, eaknénte, capacidades adicionais,
como aprendizagem, necessarias para suportar iteguiemo flexibilidade e adaptabilidade
de comportamentos. A seguir é apresentada umaléstaracteristicas secundarias de agentes
de software, que apesar de ndo serem definidoramg¢io de agéncia, sao relevantes em
varios dominios de aplicagdo (WOOLDRIDGE, 2002).

» Continuidade temporal: capacidade de continuarémsagpdés uma mudanca de
ambiente;

e Coeréncia: propriedade que o agente possui deveesobnflitos entre objetivos
conflitantes ou concorrentes;

» Capacidade de Adaptacéo: capacidade do agente digcaroseu comportamento
em funcao de experiéncias anteriores;

* Mobilidade: capacidade do agente de transportdesena maquina para outra;

* Capacidade de Aprendizagem: capacidade que um eaghlve possuir para
executar uma tarefa com maior eficiéncia do quexecucdes anteriores;

* Flexibilidade: habilidade dos agentes de escolheandicamente as acdes e a
sequéncia de execucao das mesmas, em respostestaaim do ambiente;
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» Persisténcia: necessidade de manter um estadodrdenciso através do tempo;

* Personalizacdo: capacidade do agente de personaligéas e ajudar as pessoas a
desenvolvé-las da melhor maneira possivel.

Arguiteturas para Agentes Individuais

Existem diversas arquiteturas para agentes ingwsd As mais conhecidas na
literatura séo: ReativgubsumptionCognitiva e em Camadas (COPPIN, 2004):

* Arquitetura Reativa: baseia-se no modo estimulpe®ts, onde suas acbes sao
provocadas pelo resultado de outra acéo ja realizad

* Arquitetura Cognitiva: baseada em atitudes e estadmtais. O principal exemplo é a
arquitetura BDI (do InglésBelief, Desire and Intentiohs que utilizam crencas
(conhecimento provisoério), desejos (objetivos) tengdes (planos em execucao)
como principais atitudes e estados mentais.

* ArquiteturaSubsumptionum agente nessa arquitetura possui conjuntosilades,
saidas e moédulos organizados em camadas, capaze®ntlelar aspectos do
comportamento do agente. Os moddulos sao projetadoforma de maquinas
aumentadas de estados finitos.

» Arquitetura em Camadas: varios tipos de arquitetoamacamadas foram propostos na
literatura. Elas podem ser divididas em arquitetuie camadas horizontais, onde cada
nivel pode receber as percepc¢bes e contribuir @aracdes, ou camadas verticais,
onde as percepcdes sdo recebidas no nivel infeeado posteriormente repassadas
aos niveis superiores. As acdes sdo planejadasines superiores, podem ser
executadas diretamente nesses niveis ou repasgsdaiveis inferiores.

Arquitetura BDI

A arquitetura de interesse para este trabalho Bla@is permite a representacao de
modelos cognitivos, podendo eventualmente ser gmadbi com mecanismos de inferéncia
bayesiana de forma a criar uma arquitetura hifiti@ARI, R.M.; GLUZ, J.C., 2007; GLUZ
et al., 2006; VICARI et al., 2008).

O modelo BDI representa uma arquitetura cognjpia agentes inteligentes, baseada
em estados mentais, e tem sua origem no modelaca®inio pratico humano (BRATMAN
et al, 1988). O nome atribuido ao modelo é justifec pelos seus estados mentais: crenga,
desejo e intencadoélief desire and intention). Uma arquitetura baseada no modelo BDI
representa seus processos internos através dawesteentais acima citados, e define um
mecanismo de controle que seleciona de maneiranaco curso das acdes (RAO, A.S.;
GEORGEFF, M., 1991).

A idéia principal dessa abordagem se concentréattode que o agente cognitivo
possui estados internos que se relacionam comoedtadmbiente com o qual interage. Estes
estados, usualmente denominados de estados maptaisentam um vinculo com mundo em
termos de sua existéncia e significancia. Os estatmtais podem ser classificados em duas
categorias: estados mentais de informacao e estaglosis pro-ativos. A primeira categoria
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esta relacionada a informacéo que o agente possigaado mundo que ele ocupa como, por
exemplo, crengca e conhecimento. Os estados memtaetivos sdo aqueles que de alguma
maneira guiam as acdes do agente como, por exeopldesejos e as intengdes. A sequir,
detalhamos os trés estados mentais adotados pdilar@DI.

As crencas representam o conhecimento sobre oammdual o agente esta inserido.
Do ponto de vista computacional, crencas sdo apgnasmaneira de representar o estado do
mundo, seja atraves de variaveis, uma base de daldomnal, ou expressdes simbodlicas em
um célculo de predicados. As crencas sdo essepoidise o mundo € dindmico (os eventos
passados precisam ser lembrados), e os sistemagp@nas uma visao local do mundo
(eventos fora da sua esfera de percepcdo devetanserados) (GEORGEFF et al., 1999).
(Wooldridge, 2000) define as crencas como inforreagiile um agente tem acerca do mundo
no qual ele se encontra. Essas crengas podemcsenpfetas ou incorretas, apresentando um
conhecimento provisorio a respeito do mundo, qu#epger modificado com o passar do
tempo.

Os desejos sao relacionados ao estado de mundos ggente quer provocar. Os
desejos ndo dirigem necessariamente o agente,dsagié, o fato de um agente possuir um
desejo nédo significa agir para satisfazé-lo. Sigaifjue antes de um determinado agente
decidir o que fazer, ele passa por um processadaiienalizacédo, confrontando os seus desejos
com as suas crencgas e escolhendo os desejos qoessieis de acordo com um critério. Os
desejos resultantes desse processo, passam tesebes do agente.

As intencbes correspondem a estados de mundo ggerte quer atingir. Intencdes
podem ser consideradas um subconjunto dos desefss,ao contrario destes, devem ser
consistentes. As intencdes sao formadas a partindprocesso de deliberacéo e a partir do
refinamento de outras intencdes. No entanto, umrmtagpode conter intengdes iniciais
inseridas pelo usuario. Normalmente, o termo irien€ empregado tanto para caracterizar
um estado mental quanto para caracterizar uma &aestado mental intengdo esta
direcionado para o futuro e ndo desencadeara tdmigg@ente uma acgao.

O processo deliberativo consiste em formar assimtancdes do agente com base nas
crencas, desejos e intenc¢des atuais do mesmo. Moemta, o processo € formado por duas
etapas:

* Geracdo de opcOes: esta etapa consiste na eseln& donjunto opcdes (desejos)
levando em conta as crencgas e as intencfes atuagedte;

« Filtragem: esta etapa tem como objetivo escolherethor alternativa gerada pela
etapa anterior, a qual formara a nova intencao.

O raciocinio meio-fim é um processo que esta @30@ idéia de planos, os quais
tém como objetivo realizar as intengbes do agehtid elaborou diversas solugdes para o
problema de planejamento, como métodos de buscaspatos de possiveis sequéncias de
acoes (BRATMAN et al, 1988). Porém, uma das ab@dagnais comuns para o problema
do planejamento consiste em uma biblioteca de pl@nontos, que contém um conjunto de
acoes aplicavel a uma determinada situagéo.

Quando uma intencdo € selecionada através de ooegso deliberativo, o agente
deve se comprometer com a realizacdo da mesmaraiégga de comprometimento implica
em persisténcia temporal e especifica quando umtaggeve abandonar uma intencao.
Podemos classificar as estratégias de comprometneem (WOOLDRIDGE, 2002):

» Cega blind): um agente mantera uma intencéo até que elaesdjzada;
* Obcecadagingle-minde)f um agente mantera uma intencéo até que elaesdjaada
ou gue ele chegue a conclusédo que ndo € mais possiliza-la;
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* Liberal (open-mindeld uma intencdo € mantida enquanto o agente ceeeqossivel
realiza-la.

Normalmente, um agente reconsidera suas intengpés as seguintes condi¢cdes
serem satisfeitas: conclusdo de um plano, realizagd suas intencfes atuais ou
impossibilidade de realizacdo das mesmas. Estéeagarnamado de ousado. Caso um agente
reconsidere suas intencdes durante a execucdo ¢ann) possivelmente ap0ds a execucao
de cada acéo, ele é chamado de cauteloso (WOOLDRIR@O).

2.2.2 Sistemas Multiagente

Os Sistemas Multiagente sdo basicamente sisterstabdidos formados por varios
agentes que interagem uns com 0S outros, tipicamamt meio de troca de mensagens
(WOOLDRIDGE, 2002). No caso mais geral, cada ag@oigsui objetivos distintos, que
podem estar em conflito uns com os outros. Issarecopor exemplo, quando agentes
representam diferentes usuarios, que possuem\aggetnotivacdes e interesses distintos a
serem satisfeitos pelo sistema (um Sistema Muhiggejue implementa um mercado
eletrénico é um exemplo concreto dessa situac@on)odtro lado, no caso da IAD o Sistema
Multiagente busca atingir um objetivo comum, queedser distribuido entre os diversos
agentes. Porénmdependente dessas condi¢des, 0s agentes de tem&Multiagente devem
ser capazes de cooperar, coordenar e negociarommsos outros para poder atingir seus
objetivos (WOOLDRIDGE, 2002).

Em resumo, os Sistemas Multiagente sdo sistemagtitcdtlos de multiplos agentes
gue interagem ou trabalham em conjunto de formealizar um determinado conjunto de
tarefas ou objetivos. Esses objetivos podem serupsna todos 0s agentes ou nao.
Dependendo da finalidade da aplicagéo, os ageetgsodde um sistema multiagente podem
ser heterogéneos ou homogéneos, colaborativosnopetibivos, etc.

De acordo com (BELLIFEMINE et al, 2007) existemsty@&incipais desafios para o
projeto e desenvolvimento de um Sistema Multiagente

» O primeiro desafio diz respeito a forma de comwéocaa ser empregada entre 0s
agentes: como ela sera efetivamente realizada@htigentes e que tipo de protocolos
de comunicacédo serdo empregados.

» O segundo desafio € referente a interacdo entrageates: como essa interacao
ocorrera, quais sao seus efeitos e que linguagenagestes devem usar para
interagirem entre si e organizar seus esforcos.

» Por ultimo, o terceiro desafio diz respeito a ceoatdo do trabalho entre os agentes:
como garantir a coordenacao entre 0s agentes parhaja uma coeréncia na solucao
do problema que estéo tentando resolver ou doivbjgtie estdo tentando alcancar.

Comunicacdo entre Agentes

A comunicagdo € fundamental para permitir que tajboracdo, negociacéo,
cooperacao entre entidades independentes. Nosn@stelultiagentes a comunicacdo deve
ser até certo ponto padronizada para seja possiaessitando assim uma linguagem que
possa ser compreendida pelos agentes presentembiente. Assim, a principal forma de
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comunicacao entre agentes ocorre por meio de umguagem de Comunicagcao entre
Agentes Agent Communication Languag®&€L) (LABROU et al., 1999; CHAIB-DRAA e
DIGNUM, 2002).

A principal linguagem de comunicagéo utilizada bigante € a linguagem FIPA-ACL
(FIPA, 2002), disponivel em diversas implementag@esominada®lataformas de Agente
Uma plataforma amplamente disseminada atualmeatpléaforma JADE (BELLIFEMINE
et al, 2007) que foi originalmente desenvolvida faimratorios da TILAB (Telecom ltalia
Lab, originalmente CSELT). A plataforma JADE foiplementada inteiramente em JAVA,
suportando agentes desenvolvidos em tal linguadgara a implementacdo dos agentes, a
plataforma JADE disponibiliza um conjunto de clasgeie devem ser especializadas para
criar os agentes. Por exemplo, o comportamentardagente em particular € criado atraves
de uma especializacao da classe pré-defdataviour A plataforma JADE é distribuida sob
a licenca publica GNU.

Interacdes

A forma de interacdo que ocorre entre 0s agentes) éator muito importante na
integracéo destes. As linguagens de comunicacéia expressividade definem a capacidade
de comunicacao de cada agente. Ela deve ser wdieepartilhada por todos os agentes, ser
concisa e ter um numero limitado de primitivas degnicacdo (WEISS, 1999).

Além disso, protocolos de interacao (FIPA, 2002)ein ser definidos de forma que
as principais formas de interacdo que possam acemeum Sistema Multiagente estejam
devidamente documentadas. Isto deve incluir, dentteas possibilidades, a forma como os
agentes podem obter informacgbes uns dos outrosyltas ouqueried, a forma como
distribuem tarefas, solicitam acdes ou recurso,aoda como negociam objetivos ou
atividades em comum.

Coordenacao entre Agentes

A coordenacdo € uma das mais fundamentais formastelacdo. Segundo (WEISS,
1999) a coordenacdo € uma caracteristica fundampata os agentes de um Sistema
Multiagente que executam alguma atividade em umertdcompartilhado. A coordenacao
esta relacionada ao compartilhamento de conheaimentre os agentes, tendo como
principal objetivo tornar as acdes de cada agemt®idual coordenadas para se atingir o
objetivo final do sistema.

2.2.3 Engenharia de Software Orientada a Agentes

O projeto e desenvolvimento de agentes individeale Sistemas Multiagente pode se
tornar uma tarefa bastante complexa, necessitamti@y, do apoio de ferramentas e métodos
de Engenharia d8oftware(ES) (WOOLDRIDGE e JENNINGS, 1999; JENNINGS, 2001).
Para tanto, nos ultimos anos foram criadas variadaologias de ES especificas para o
projeto e desenvolvimento de sistemas orientadoshé&seados) em agentes (DE WOLF e
HOLVOET, 2005; DELOACH, 2005; VICARI e GLUZ, 200PADGHAN e WINIKOFF,
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2002, 2004). Em conjunto, estas metodologias forrmaérea déEngenharia de Software
Orientada a Agentegue pesquisa como métodos e processos de ES grodsat aplicados
no projeto e desenvolvimento de agentes e Sistbhulimgente (HENDERSON-SELLERS e
GIORGINI, 2005). A ES Orientada a Agentes se prpactanto com a adaptacdo de
metodologias consagradas de ES para trabalhar gentes, quanto com a criacdo de novas
metodologias especificas pa@ftwares sistemas orientados a agentes.

Dentre as diversas metodologias de ES orientadageate atualmente existentes,
neste trabalho se optou pelo uso da metodolog@mdéth®us porque esta metodologia fornece
um suporte completo e detalhado para todas as fdeegprocesso de projeto e
desenvolvimento de software. A Prometheus forngmeoapara as fases de especificacao,
projeto, implementacdo e teste/depuracdo do sist&si@ metodologia também fornece
mecanismos de estruturacdo hierarquica que perngitena modelagem de um dado sistema
possa ser feita em varios niveis de abstracdo rap derramenta de desenvolvimento,
disponibiliza a ferramenta denominada PDT (Promettizesign Tool), facil de utilizar e que
permite a criacdo e edicdo dos diversos diagramasegados na Prometheus (PADGHAM;
WINIKOFF, 2004).

A metodologia Prometheus possui as seguintes :fasggecificacdo do sistema,
projeto da arquitetura e projeto detalhado dostageque séo apresentadas a seguir.

Fase de Especificacdo do Sistema

E nesta fase que é feita a identificacdo dos igbgte funcionalidades bésicas do
sistema, sendo definidos os dados de entrada fjuées e de saida (acdes), aléem de
qualquer outra informacdo importante na troca d#oslaPara definicdo dos objetivos, a
metodologia prevé um diagrama para ilustrar ostiwbg identificados, conforme exibido na
Figura 8.

Escolher participantes
Cancelar reunies

Alterar participantes

Alterar agenda usuario
Localizar horario para reunido

AND
Propor horario para reunido

Figura 8 - Diagrama de Objetivos (HENDERSON-SELLERGIORGINI, 2005) (adaptado pelo autor)

Gerenciar reuniées

ANDY

Reagendar reunides

AN

A partir de um conjunto de objetivos, sdo defisida funcionalidades e os cenarios de
caso de uso. Para cada um desses itens, a meiadptegé um padrdo de informacdes
(descritor) que deve ser preenchido. No caso dasdualidades, no descritor deve constar:
nome, descricdo, lista de acdes e percepcoes medsyalados usados e produzidos e uma
breve descricdo das interagcbes com outras fundilaos. Ja, na definicdo dos cenérios, €
importante descrever internamente os passos dduaclanalidade do sistema.
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Fase de Projeto da Arquitetura do Sistema

Nesta fase que s&o identificados os agentes e etgadnteragem. E nesta fase em
que a metodologia prevé o maior nimero de diagrgmas representacdo do projeto. A
primeira etapa a ser desenvolvida nesta fase éfidanos agentes e isto é feito através do
agrupamento de funcionalidades. O diagrama apieesent Figura 9 ilustra esta etapa.

Matificar Usuario

Interagir com Usuario

e 2

Preferéncias do Usuario
e

Habitos do Usuario \

| Gerenciar Informagio do Usuario |

e
BD de Reunides

Megaociar

Figura 9 - Diagrama de Agrupamento de Dados (HENBBR-SELLERS e GIORGINI, 2005) (adaptado pelo
autor)

Uma vez identificado os agentes, o proximo passtsiste em definir a interacéao
entre eles e isto é feito através da criagdo degulws. O diagrama de interacdo de agentes
disponivel pela metodologia € apresentado na Fitfura

3\ Reunides

i Geréncia Usuario

% Interface Usuario

Figura 10 - Diagrama de Interacdo de Agentes (HERBBN-SELLERS e GIORGINI, 2005) (adaptado pelo
autor)

E nesta fase que um dos principais diagramas éndelsido: o diagrama geral do
sistema. Neste diagrama séo apresentados todgewnes do sistema, as percepcoes, acoes,
mensagens, protocolos de interacdo, e dados coimpdos. Na Figura 11 € ilustrado um
exemplo deste diagrama.
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% Reunifies BD de Reunides
Mensagembsuario

———
UsuiarioCancelaR euniao
e
Altera Preferéncias

/% Interface Usuario UsuarioRequisitaReuniao

=t
MNovoHabito

e e
BuscaHabitasUsuario| |petslhaHabitosUsuario

Requisita Reuniao

Cancela Reunido ==

BuscaPreferenciasUsuario

AlteraPreferenciasUsuario

= ———
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Figura 11 - Diagrama Geral do Sistema (HENDERSOMYRS e GIORGINI, 2005) (adaptado pelo autor)
Fase de Projeto Detalhado dos Agentes

Nesta fase sdo detalhadas as caracteristicas dde aggente identificado na fase
anterior, devendo ser especificado como cada agenteumprir suas tarefas. Assim sao
definidas as capacidades, eventos internos, e $ldos agentes, além dos detalhes das
estruturas de dados usadas pelos agentes. Nestdefasse em conta a plataforma de
implementac&o. O primeiro passo nesta fase é deBrtapacidades. Elas devem ser descritas
com as informagfes: nome, descricdo, informacasesabinterface externa (eventos de
entrada e saida), interacdo com outras capacidadesnacédo sobre dados lidos e escritos
pela capacidade. O Diagrama Geral do Agente apgsskema Figura 12, modela as
capacidades de um agente e o fluxo de eventosant@pacidades.

Gerenciamento de Reunides

RequisitafdgendamentoR euniao AgendamentoReuniac ——
L

[Criar Agendamento Reuniéo] Megociar Reunides

[BuscaHabitosLisuaria |[-.-;r-_1|g-.-..l-:a'l_-.'.i._-.;u_ ; ‘
_

RespostaMegociacaoReuniao

Figura 12 - Diagrama Geral do AgeiReuniseSHENDERSON-SELLERS e GIORGINI, 2005) (adaptadmpel
autor)
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A préxima etapa de modelagem da fase detalhaddeSaicédo dos planos de acéo,
eventos e dados, onde o descritor de planos camtdentificador do plano, descrigéo, evento
que dispara o plano, passos do plano, contextsae wuados lidos e escritos. O descritor de
eventos descreve o0 propdsito do evento e os dadoegie carrega e o descritor de dados,
descreve os campos e 0s metodos utilizados pardagues dados (HENDERSON-SELLERS
e GIORGINI, 2005).

2.3 Doencas Cronicas Cardiacas

Doencas cardiacas ou cardiovasculares sdo dogneagetam o sistema circulatorio.
Sao as doengas constantes no capitulo IX da Gtagsib Internacional de Doencas (CID):
doenca reumatica do coracdo, doenca hipertensbemcd isquémica do coragcdo, doencas
cerebrovasculares, entre outras (LAURENTI, 1982).

No inicio do século XX percebeu-se um crescimetdggado da incidéncia de doencas
cardiovasculares na populacdo. Isso deve-se painogmte ao aumento da expectativa de
vida que hoje supera os 70 anos de idade.

No entanto, nem todas as doencas cardiacas sawadoerdnicas. Conforme
estipulado pelo Ministério da Saude (SAUDE, 20183 doencas cardiacas que sao
consideradas cronicas sao:

* Sindrome clinica de insuficiéncia cardiaca:

Insuficiéncia cardiaca € a incapacidade do cordeadaferecer oxigénio suficiente aos
tecidos. A insuficiéncia cardiaca crbnica usualmentnifesta-se por falta de ar, edema e
fadiga. Essa sindrome é ilustrada pela imagem decoracdo dilatado com reduzida
contracao do ventriculo esquerdo (MESQUITA et @048.

Segundo Mesquita (2004), a insuficiéncia cardi@aama das prioridades entre as
doencas crbnicas da Organizacdo Mundial de Salgienamdo que quinze milhdes de
pessoas no mundo inteiro sejam portadores destacaoende dois milhdes e meio séo
brasileiros. Além disso, a insuficiéncia cardiacarédas maiores causas de mortalidade, com
um aumento de 127% nos Estados Unidos entre osdend®979 e 1997, além de aumentar
em 40% o numero de internacfes hospitalares no mpsriodo.

* Hipertensao arterial:

A presséo arterial € a forca que o sangue exarmeelombear o sangue. A hipertensao
(ou presséo alta) ocorre quando esta tensdo é ,nddaificando 0s vasos sanguineos,
tornando-se um fator de risco para acidentes caagtnlares e outras doencas (SBC, 2006).

A tabela 3 exibe a classificacdo da pressao art&ggundo a Sociedade Brasileira de
Cardiologia.
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Tabela 3 - Classificacdo da Presséo Arterial

Classificacao Pressdo sistolica (mmHg) Pressdo diastolica (mmHg)
Otima <120 < 80

Normal <130 < 85

Limitrofe 130-139 85-89
Hipertensdo estagio 1 140-159 90-99
Hipertensdo estagio 2 160-179 100-109
Hipertensdo estagio 3 =180 =110
Hipertensdo sistolica isolada = 140 <90

Quando as pressdes sistolica e diastolica de um paciente situam-se em categorias diferentes, a maior deve ser utilizada para classificagdo da pressdo arterial.

Fonte: Sociedade Brasileira de Cardiologia (2006)

A hipertensdo arterial € a principal causa da afidede por doencas cardiacas,
respondendo a 40% das mortes por acidente vascelabral e 25% por doencas
coronarianas (SBC, 2006).

» Hipertensao arterial pulmonar:

A hipertensdo arterial pulmonar (HAP) é definidamo uma anormalidade
circulatéria caracterizada por aumento da resigénwascular na pequena circulagéo,
envolvendo vasoconstricgdo, remodelamento da parmederial, trombose, causando
insuficiéncia do ventriculo direito e morte prec¢CALLOU e RAMOS, 2009).

e Valvulopatias:

As vélvulas ajudam o sangue a circular dentro atagéo, abrindo e fechando para
permitir o fluxo do sangue em apenas um sentido.vé@lsulopatias sdo problemas das
véalvulas cardiacas que impedem de se abrir ourféotamente’

* Anginas:

A angina é uma doenca caracterizada pela dor scodfrto no térax, mandibula,
ombro, dorso ou membros superiores, geralmentendadeada através de exercicio fisico ou
estresse emocional. Nesta doenca, existe o compnoemto de uma ou varias artérias
coronérias (SBC, 2004).

A evolucdo do quadro clinico pode caracterizar iAag Instavel (Al) e,
posteriormente, Infarto Agudo do Miocéardio (NICOLAYal. 2007).

» Cardiopatia congénita cianotica:

Séo doencas congénitas do coracdo, provavelmesigdtado de malformacdes
cardiacas, que apresentam cianose, ou seja, @jdoade pele azulada, onde h& mistura de
sangue venoso e arterial.

Se realizada cirurgia precoce para corre¢ao, dinainisco de mulheres na gestacao,
uma vez que existe risco fetal e neonatal, onde &836a aborto espontaneo, 30% a 50%,
parto prematuro e baixo peso do bebé (BORN, 2009).

» Cardiopatia congénita acianotica, ndo corrigidairgicamente ou por intervencao
percutanea:

8 Clinica SAADI de Cirurgia Cardiovascular, Porto e@gte, RS. Disponivel em

<http://www.clinicasaadi.com.br/sistema-cardiovdaddoencas/valvulopatias/> acessado em 03 de juieho
2011.
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S&o doencas congénitas do coracdo caracterizanagrgblemas na comunicacao
interatrial (CIA) e interventricular (CIV).

No primeiro caso, a sobrecarga de uma gestacde padhentar a hipertensao
pulmonar, agravando outros problemas. Isto podetacer em fungcéo de embolia pulmonar
ou hipotensédo grave (sindromes hemorragicas e @agpes anestésicas).

Enquanto, a CIV faz com que a evolucdo da gestagiha acompanhada de
insuficiéncia cardiaca, arritmia, entre outros (BQR009).

« Miocardiopatia%

A miocardiopatia € uma doenca que altera e comgi®m estrutura da parede
muscular dos ventriculos do coracdo (miocardio).

Existem trés tipos de miocardiopatias: dilatadlaertrofica e restritiva.

A miocardiopatia dilatada refere-se a dilatacas #entriculos, impedindo-os de
bombear o volume de sangue adequado acarretanos@gfciéncia cardiaca.

A miocardiopatia hipertréfica € caracterizada pespessamento das paredes
ventriculares, acarretamento aumento na cargabdeallro do masculo cardiaco.

E, a miocardiopatia restritiva € semelhante a riifieca no tangente ao efeito

7z

(aumento do trabalho do corag&o), mas é caradieripelo enrijecimento das paredes
ventriculares, ndo espessamento.

4 MANUAL MERK, Distlrbios do Coracdo e dos Vasos @aineos, Miocardiopatia, Cap. 18. Disponivel em
<http://mmspf.msdonline.com.br/pacientes/manual kisecao_03/cap_018.html>.Acessado em 04 de junho de
2011.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Esse capitulo apresenta uma revisdo da literatararea de sistemas de apoio ao
acompanhamento de pacientes crénicos, mostranttalzedhos mais importantes que estéao
relacionados com o objetivo de pesquisa da prepeoposta.

Além de critérios gerais de importancia e atuakgjas trabalhos analisados a seguir
foram selecionados tendo em vista dois critérioss nespecificos: a aplicabilidade das
técnicas de mineracdo de dados no contexto brasdea utilizacdo da tecnologia de agentes
e Sistemas Multiagente em sistemas médicos. Trabalhe atendam ambos critérios tém um
claro impacto nas pesquisas vinculadas a presesterhcao.

3.1 Utilizando Técnicas de Data Mining para Descobe rta de Padrbes de

Comportamento das Hepatites Virais

7z

O controle epidemioldgico de doencas € um doscipais objetivos dos érgaos
publicos de saude. A pesquisa realizada por TredaRINDADE et al, 2007) foca a busca
pelo perfil epidemiolégico das hepatites virais.

Considerando a grande quantidade de informac¢8psmiveis nos bancos de dados de
saude, técnicas padrbes para consulta ndo sad@wgiice, por isso, nesta pesquisa foram
utilizadas técnicas de KDD, nas suas respectizgemst

» Estudo do Problema: Analisando junto a Secretariestado da Saude do Parana, um
dos objetivos deste estudo foi identificar a cfassjdo etioldgica das hepatites virais
com idade, imunizacdes, forma clinica, evoluca@grstico da doenca.

» Selecdo dos Dados: Foram extraidos 442 registrasscatributos da base de dados da
SINAN (Sistema de Informacdes de Agravos de Neatifém), dos cerca de 20000
registros com 126 atributos que constituem a basgleta.

* Pré-Processamento: A retirada dos 120 atributoanddise foi realizada mediante
validacdo de um profissional devidamente qualificad estudo epidemiol6gico das
hepatites virais.

» Transformacdo: Cdadigos foram substituidos pelas slescricbes e campos nulos
preenchidos com a informacgéo “néo informados”.

* Mineracdo de Dados: Nesta etapa, a técnica papast (TRINDADE et al, 2007)
foi o uso do algoritmo C4.5, resultando na &rvoee dicisdo e nas regras de
classificacéo, conforme exibido na figura e taladlaixo.
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Figura 13 - Arvore de Decis&o obtida do algoritr#bSCaplicado sobre a base de dados do SINAN (TRINBA

et al. 2007) (adaptado pelo autor)

Tabela 4 — Regras de Classificacéo obtidas doiatgmC4.5 aplicado sobre a base de dados do SINAN

Regra 1

SEEVOLUCAO = Cura

E FOBRMA = Hepatite Aguda
ENTAO Classe = Virus A

Regra 2:

SE EVOLUCAQ = Hepatite Crénica

E FORMA =Hepatite Aguda E NU_IDADE ==123
ENTAO Classe = Virus B

Regra 3:

SEEVOLUCAQ = Imnorado

E FORMA = Hepatite Aguda E NU_IDADE ==23
ENTAO Classe= Vinis B

Begra 4

SENU_IDADE=23

E FORMA = Hepatite Aguda
ENTAQ Classe = Virus B

Regra 3:

SE FORMA = Hepatite Crénica
E EVOLUCAO=Cura
ENTAQ Classe = Vinis B

Regra 6:

SE HEPATITE = Completa E FORMA = Hepatite Crénica
E EVOLUCAO = Hepatite Cronica

ENTAQ Classe =Vims C

Regra 7:

SENU_IDADE ==41 E HEPATITE = Ignorado
E FOBRMA =Hepatite Crénica

E EVOLUCAOQ = Hepatite Crénica

ENTAQ Classe = Virus C

Regra 8:

SENU_IDADE = 41 E HEPATITB = Ignorado
E FOEMA =Hepatite Crénica

E EVOLUCAO = Hepatite Cronica

ENTAQ Classe =Vimus C

Regra 9:

SE HEPATITE = Incompleta

E FOEMA = HepatiteCrénica

E EVOLUCAO = Hepatite Cronica
ENTAQ Classe=Vims C

Fegra 10:

SENU_IDADE ==28 E HEPATITE =Nio Vacinado
E FOBRMA =Hepatite Crénica

E EVOLUCAOQ = Hepatite Crémica

ENTAO Classe = Vinus B

Fegrall:

SENU_IDADE = 28 E HEPATITB = Nio Vacinado
E FOEMA =Hepatite Crénica

E EVOLUCAQ = Hepatite Cromica

ENTAO Classe = Vimis C

Regra 12:

SE FORMA = Ipnorado

E EVOLUCAO = Iznorado
ENTAQ Classe = Iznorado

Regra 13:
SE FORMA = Nio Informado
ENTAO Classe = Nio Informado

Regra 14:

SE FORMA = Ignorade

E EVOLUCAO=Cura
ENTAO Classe = Néo Informado

Regra 15:

SE HEPATITE = Ignorade E FORMA = Portade Assintomatico
E EVOLUCAOQ = Portader Crénico

E DIAGNOST = Confirmacio Laboratorial

ENTAO Classe =Vims C

Regra 16:

SENU _IDADE=27E NU_IDADE == 36
E HEPATITB = Nao Vacinado

E FOFMA = Portader Assintomatico

E EVOLUCAQ = Portador Crénico

E DIAGNOST = Confirmacéo Laboratorial
ENTAO Classe = Vims C

Regra 17

SE DIAGNOST = Confirmag&o Laboratorial
E FOEMA = Hepatite Crémica

E EVOLUCAO = Portador Crénico

E NU_IDADE ==37

ENTAO Classe =Vims C

Fonte: Trindade (2007)
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Conforme exibido na Figura 13, o algoritmo ideatiti o atributo “Forma Clinica”
como mais relevante, de forma que compds o togovdae. Das formas clinicas existentes, a
identificacdo do virus deu-se diretamente na maidia forma “Hepatite Aguda”, houve a
divisdo pela idade dos pacientes, onde maiore8 @m@s sao provaveis do virus B e menores
de 23 anos, tiveram sua classificacdo relacionaolaatibuto evolugcdo. Portadores
assintomaticos, o atributo Imunizacéo foi maisvatee, identificando o paciente imunizado
portador do virus B e do virus C o paciente semmipagao.

As regras de classificacdo geradas pelo algorgragibidas na tabela 4, ilustram, de
forma textual, a representacdo da arvore de dege@ola.

Segundo os autores do artigo, a aplicacédo doiatgniIC4.5 no banco de dados do
SINAN identificou padrées muito informativos (TRIMIDE et al, 2007). Entre eles:

* Pode-se constatar que a identificagdo de algungaasrassemelha-se com a literatura.
Um exemplo é a tendéncia do virus B em pacientesl@patite aguda maiores de 23
anos, enquanto que nos menores, quando a evolicéora, predomina a hepatite A.

* Na infeccdo assintomética, foram encontrados algasss com etiologia ignorada.
Isto reflete provavelmente um erro de preenchimeanta vez que este diagnostico s6
pode ser feito através da imunizacao para Hepatite

* Aregra 1 confirma a evidéncia do virus A nas farda hepatite aguda que evoluem
para a cura.

* Aregra 10 elucida a importancia da vacinacdo@aseqiéncias da nao realizacao.

* Asregras 6,7,8,9 e 11 que auxiliam na identifioadds hepatites cronicas em maiores
de 28 anos, que geralmente estdo associadas atel€pat

Os autores concluem que a pesquisa realizadapticacdio das técnicas de KDD
tornaram possivel visualizar as variaveis signifieas a identificacdo da classificacédo
etiologica, permitindo comparar o resultado destaita com informacdes disponiveis na
literatura.

3.2 ldentificacdo dos Fatores de Risco em Doencas C ardiacas utilizando

Técnicas de Mineracao de Dados

Outro estudo na area de saude envolvendo aplicdedecnicas de mineracdo de
dados foi desenvolvido por Cavalcante (CAVALCANTHE)09), aplicando algoritmos de
associacdo para identificar a prevaléncia dosdatde risco cardiovasculares em pacientes
com obstrucdo das artérias coronarias (DAC — DoedacArtéria Coronariana). A pesquisa
foi realizada no Hospital Monte Sinai, em Goiamansiderando entrevistas realizadas com
pacientes no periodo de agosto a novembro de Zaff&m entrevistados 85 pacientes
portadores de DAC com idade superior a 20 anos.

A entrevista aplicada foi composta de questdesvatbas doFramingham Heart
Study Este estudo, coordenado pé@lational Heart Institute iniciou-se em 1948 e tinha
como objetivo identificar os principais fatores o para o desenvolvimento de doencas
cardiovasculares. Para esta pesquisa, 5209 pesst@s 30 e 60 anos de idade foram
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acompanhadas por varios anos, de forma a idemtifitagrupo de pessoas cujo diagnostico
evoluiu para uma doenca cardiaca e outro que nédentificada a doenca. O estudo de
Framinghamtornou-se, entdo, um padrao mundial para doersgduasculares.

Para desenvolvimento da sua pesquisa, a autdmowtas seguintes variaveis para

analise dos fatores de risco (CAVALCANTE, 2009):

Sexo; ldade (adulto jovem, adulto médio, velhi&gg¢a/cor; Estado Civil; Escolaridade.

Trabalho (sim ou nao); Ocupacéo (bracal, misteléctual e nenhuma; Renda Familiar Mensal (baixa,
média baixa, média e alta).

Numero de Moradores por Residéncia; Saneamented@asiimero de Cémodos; Area onde reside.
Dieta quanto a gordura (rica, equilibrada e polbk&yidade fisica; Tabagismo; Etilismo; Estresse;

Hipercolesterolemia (colesterol alto ou n&o); Dtabp Hipertensdo; Cardiopatia anterior;
Hipercolesterolemia familiar; Diabetes familiar;

DAC familiar; Dor no peito; Namero de infartos ppaciente; Doencas afins (paciente teve outra
doenca cardiovascular); Obstrucdo das Coronarias;

Peso; Altura; indice de Massa Corpérea (IMC); Qbede (normal, sobrepeso e obesidade);
Circunferéncia abdominal.

As informacdes coletas foram submetidas as téenigadata mining através da

ferramenta Weka Os resultados obtidos foram agrupados conforoeegoria das variaveis
avaliadas. Através da analise sociodemogréafica ®rauidentificou estimativas que
convergem com 0s percentuais de estudos da areao @or exemplo (CAVALCANTE,

2009):

Probabilidade maior de presenca da DAC em pacieptesresidem na area urbana
(inclusive isso se deve ndo somente a localizapas, principalmente aos habitos e
poluicdo caracteristicos de quem reside nesta;area)

Probabilidade maior de presenca da DAC em AdultaiMé Velhice. Estudos
comprovam que a incidéncia de DAC é maior em pé&esecom idade superior a 50
anos;

Probabilidade maior de presenca da DAC em pessaas trgbalham. Estudos
comprovam que a incidéncia de DAC é maior em queabatha de 40 a 48
horas/semana em média.

A analise do estilo de vida da populacdo demomstrelhor convergéncia aos

percentuais ja homologados. As tabelas a seguieexios resultados das andlises aplicadas
neste contexto.

® Ferramenta desenvolvida pela Universidade de Waibara aplicacdo de técnicas de mineracdo de dados
algoritmos de aprendizagem de maquina, disponfaetigtp://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/>



42

Tabela 5 - Analise do estilo de vida da populag@mdidéncia de DAC no Hospital Monte Sinai

Dieta Quanto a Gordura Ocorréncia Fregléncia%
Rica 71 83,5
Equilibrada 11 13.0
Pobre 3 35

Atividade Fisica Regular
Sim 19 22,3
Nao 66 71.7

Tabagismo
Sim 03 74,1
Nao 22 25,9

Etilismo
Sim 37 43,5
Né&o 48 56,5

Estresse
Sim 66 71,7
Nao 19 223

Fonte: Cavalcante (2009)

Concluindo as analises, as tabelas abaixo ilusteemresultados aplicados na
caracterizagdo da historia clinica dos pacientissemedidas antropométricas realizadas.

Tabela 6 - Analise do estilo de vida da populagmdidéncia de DAC no Hospital Monte Sinai

Hipercolesterolemia Ocorréncia  Freqliéncia%
Sim 54 636
Méo 3 B4

Diabetes
Sim 22 259
Mao 63 741

Hipertensao
Sim 73 850
Mio 12 14,1

Cardiopatia ant. Coronariopatia
Sim 13 15,2
Mao 72 848

Hipercolesterolemia Familiar
Sirn a0 06
Méo 25 204

Diabetes Familiar
Sim 39 4549
Nio 46 541

Hipertensao Familiar
Sim a2 96,5
Mao 3 35

DAC Familiar
Sim 59 @94
Mio 26 306

Dor no Peito
Sim [515] 7T
Méo 19 223

Mamero de Infartos\Pacientes
Pouco 78 894
Mé dic g 106
Muito 0 0.0

Doencas Afins
Sim B 59
Méo 80 41

Fonte: Cavalcante (2009)
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Tabela 7 - Analise antropomeétrica da populagamdaéncia de DAC no Hospital Monte Sinai

Actmulo de Gordura Abdominal Qcoméncia Fregléncia
Sim 0 BB
MNéo 33 41,2

Obesidade — 1.M.C.

Mormal A3 3R8.0
Scbrepeso = 51,7
Obesidade a 0.4

Fonte: Cavalcante (2009)

A partir destas informacdes, utilizando a ferraraewi{eka, foram associados 15
atributos, cujo selecédo foi baseada nos fatordgattos no Estudo de Framingham. Do
resultado da aplicagdo da associagao, foram sebetas as que tiveram fator de confianca
menor ou igual a 1. O algoritmo de associacaozatl ndo foi citado na pesquisa. O
resultado é apresentado na figura abaixo.

1. Atividadefisica=MNao Hipercolesterol= Sim Hipertensao=35im Dacfamilia=Sim
Gorduraabdominal=Sim 28 === Dietagordura=Rica 26 Conf:(1)

2. Alividadefisica=Mao  Hipercolesterol=Sim  Hipertensao=5im Imc=Sobrepeso 26 ==>
Gorduraabdominal=Sim 26 Conf:(1)

3. ldade=Adultomedio Dietagordura=Rica Hipercolesterol=Sim Gorduraabdominal=Sim 22 ===
Hipertensao=5im 22 Conf:(1)

4. Hipercolesterol=Sim Diabetes=5im 21 ==> Hipertensao=Sim 21 Canf:{1)

A, Dietagordura=Rica Atividadefisica=Mao Hipercolesterol=Sim Imec=Sobrepeso
Gorduraabdominal=Sim 26 === Hipertensao=5im 25 Conf:(0.96)

6. Sexo=M Dietagordura=Rica Hipercolesterol=Sim 23 === Hipertensag=Sim 22 Conf:(0.98)

7. Sexo=F Dietagordura=Rica Alcool=Nao Hipercolesterol=S5im Gorduraabdominal=Sim 24 ===
Hipertensao=35im 23  Conf:(0.98)

8. Raca=Parda Dietagordura=Rica 23 === Hipertensao=Sim 22 Conf:(0.96)

4. Diabetes=5im 22 === Hipercolesterol=Sim Hipertensao=5im 21 Conf:(0.95)

10. Diabetes=Sim 22 ==> Gorduraabdominal=Sim 21 Conf:(0.95)

11. Alcool=Sim 37 === Tabagismo=35im 35 Conf:(0.95)

12. Hipercaolesterol=Sim 54 ==> Hipertensao=5im 51 Conf:(0.94)

13. Hipercolesteral=Sim 54 === Digtagordura=Rica 52 Conf: (0,94)
14. Diabetes=Mao Ime=MNormal 31 === Gorduraabdominal=Mao 28 Conf:(0.94)

15. Dietagordura=Rica Tabagismo=Sim Hipercolesteral=Sim 30 ==> Hiperlenzao=Sim 28
Conf:(0.93)

Figura 14 — Melhores associacBes entre fatoressde cardiovasculares dos pacientes portadoresAl@ D
(CAVALCANTE, 2009)
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A autora conclui que os dados resultantes do estadvergem aos resultados que a
literatura oferece sobre frequéncias de fatoressde cardiovasculares, validando o modelo
aplicado.

3.3 Modelo de Gestédo do Relacionamento do Paciente  Croénico (GRPC)

Considerando o foco de pesquisa no monitorameatpagientes cronicos, existem
estudos no desenvolvimento de sistemas que ap8semaonitoramento. Entre as solugdes, a
aplicacdo de sistemas multiagentes (WERNECK et2@06) para acompanhamento de
pacientes cronicos facilita a implementacdo doesiat de informacdo sem perder a
capacidade de atuar em forma distribuida. A prepdst(WERNECK et al, 2006) é de um
Modelo de Gestdo do Relacionamento do Pacienteicor@RPC), no qual utiliza os
conceitos de CRM Qustomer Relationship Managemenpara acompanhamento e
monitoramento dos pacientes.

Figura 15 - Modelo GRPC utilizando os conceito€&M (WERNECK et al, 2006)

Os componentes apresentados na figura acima teagaBites caracteristicas:
» Operacionalcoleta os dados dos diversos niveis de interag&cogoaciente.
» Colaborativo: implementa os canais de comunicagateg

* Analitico: efetua a andlise dos dados nos niveratégicos, taticos e de inteligéncia
do atendimento personalizado ao paciente.
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Para operacionalizar o modelo GRPC, (WERNECK ,e2@D6) propde uma Central
de Relacionamento com Pacientes Cronicos (CRC), iguyglementa o controle e
monitoramento de diabéticos.

ud Dizgrama de UC de Megocio /

Seleclonar o
paci ente

Aga mpanhar
tratamento do
/ paclente

aclente em
Médico \

ex‘tend uso de

| nsulina

tonitorar =
gllce TR sl T A T SR 2 Esclarecer o

wextends tratamento

ocextend»

wextends
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A i
Estabelecer ex.:cn:paar.-_‘, :er
politicas de sadde i
7 servigos
/ ; e

Selecionar Médico \ %
westands /Mta gestio

Selasionar /‘/,_:stituigao de

Institui gEo =atde

4

Figura 16 - Central de Monitoramento de PacientésiCos (WERNECK et al, 2006)

cescendns e

Gerenciar o
relacionamenta

com o paci

O objetivo do projeto era viabilizar a interacatormatizada da CRC com o modelo
de gestdo GRPC. Para isso, era necessario integsse modelo uma arquitetura de agentes.

O sistema multiagente proposto em (WERNECK e2@06) abstrai o mecanismo de
comportamento de agentes, a racionalizacdo, pasadims agentes e concentra em papeis
distribuidos para outros agentes, denominatiosmies O ambiente fisico do sistema é
representado por objetos, configurado em tempxeeueéo com a utilizacdo do conceito de
agente tipobroker aplicado a uma agéncia baseada em papéis e asmpa@apode um
framework de racionalizacdo, para resolucdo facilitada deblpmas complexos. A
arquitetura implementada prevé utilizacdo em qualquutro dominio dentro do modelo
GRPC. Mais tarde, Silva (SILVA, L.R; ITO, M., 200@jopde, através do modelo GRPC, a
integrac@o de dados de saude considerando o padif&mu TISS. A integracdo proposta da-
se através da acéo de agentes para buscar infasaa$ diferentes bases de dados e compor
0 componente operacional do modelo GRPC.



46

3.4 Sistema HCDMP

Outra solucao utilizando a tecnologia de agentes Sistema HCDMP Hospitals
Chronic Disease Management and Purchasing Systproposto por Musavi (2008), cujo
foco é utilizar a tecnologia de agentes para arxiib gerenciamento de doencgas cronicas,
fornecendo, entre outros, alguns recursos pardi@ues pacientes:

* Guidebooks orientagbes ao paciente sobre a doenga, meditasnesntre
outros cuidados;

* Prompts and Reminderavisos e alertas ao paciente;

« Ambiente para interacdo entre pacientes portadd@smesma doenca,
mediante autorizacao prévia do paciente.

A arquitetura do sistema proposta é dividida resadoslinitial, Admission, Home,
Dr. Room, Office, Treatment, Pharmacy, PurchaseckstSuppliere Final. Cada cenario
envolvido possui uma caracteristica e papéis espei Considerando um paciente que
deseja consultar um médico, o primeiro cenaria &rabalhado € ddmissionna qual ele vai
solicitar um atendimento médico. No estado iniciah solicitar a consulta com um
profissional médico, o sistema solicita a idendifi@o do paciente (ID) para verificar se trata-
se de um paciente ja existente na base de dadasvelzrvalidada (aceita) a identificacdo, o
paciente tera sua consulta agendada, caso contséaré solicitado o preenchimento de um
formulario cujas informacdes serdo submetidas #a@é®. Se for aceito o registro, um novo
paciente € armazenado e seu agendamento de cossudgistrado. Caso contrario, 0
agendamento de consulta é recusado. Esta desdac@ootocolo do cendriddmissioné

ilustrada na Figura 17.
Breenent 6: N&do Aceito
Form

4:N&o Ageito  5:[Aceito 7: Arquivo de pacientes

1: Solicita|Consulta

4
2:1D X 3: Consulta
Valida

N

Figura 17 - Estrutura do Cenarkdmission onde os nodos representam o protocolo e as astasnsicdes
(MUSAVI et al. 2008) (adaptado pelo autor)

Registro

\ 4

Uma vez aceito o atendimento, o proximo cenaseraexecutado BrRoom na qual
0 meédico questiona o paciente e ele informa seblgmr@/doenca. Se for um novo paciente, o
protocolo sugere perguntas diferenciadas de umauttande um paciente com histérico
meédico. Dependendo do diagndstico, outros cenaims requisitadosTreatment e/ou
Pharmacy cada um com protocolos distintos (MUSAVI et &08).
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Musavi (2008) propés um modelo para gerenciamedatdoencas crénicas generico.
A pesquisa e o trabalho desenvolvidos néo tiveraeo £m alguma doenca especifica, de
modo que a proposta podera ser estendida, se agoepara atender um escopo definido.

3.5 Andlise Comparativa dos Trabalhos

A selecdo dos trabalhos relacionados a presentpiipasdeu-se devido ao uso de
técnicas de mineracdo de dados e agentes. Nenhsitnatbalhos cita o uso destas técnicas
concomitantemente. E, tratando-se de mineracaadesd ndo foram encontrados trabalhos
com o uso da técnicas de Bayes ou KNN. Emboraokegicamente distintos, todos os
trabalhos citados possuem como foco principal deuyisa tecnologias para auxilio na gestao
de pacientes portadores de doencas cronicas.

A tabela 8 apresenta um comparativo das principaiacteristicas encontradas nas
pesquisas citadas neste capitulo que utilizam kegiaode mineracéo de dados:

Tabela 8 - Analise Comparativa dos Trabalhos Retecios que utilizam Técnicas de Mineragdo de Dados

Trabalho Objetlvo_ de Base de Dados Técnica Utilizada
Pesquisa _
() DNescoberta de Busca do Perfil 442 registros com 6 atributos Cla33|f|_ca~(;ao por Arvores
Padrdes de de Deciséo e Regras de

Epidemiolégico das extraidos da base de dados Classificacdo, utilizando

Hepatites Virais Hepatites Virais SINAN algoritmo C4.5.
(B) Identificacéo dos Risco em PacientesEmreViStas com 85 pacientes Algoritmos de associacdo
Fatores de Risco em portadores de DAC do (o artigo néo cita o

Doencgas Cardiacas com DAC Hospital Monte Sinai - Goias algoritmo utilizado).

Comportamento das

Fonte: Desenvolvido pelo autor

A tabela 9 apresenta um resumo comparativo dagmcipais caracteristicas
encontradas nas pesquisas que utilizam tecnolega@ehtes:

Tabela 9 - Analise Comparativa dos Trabalhos Retetlos que utilizam Tecnologia de Agentes

Doenca

Trabalho Objetivo de Pesquisa Tecnologia .
Cronica

Sistema Multiagente Genérico,

(C) Modelo GRPC Definicdo de um Modelo de Agenteestendendo a padrdes de Saﬂdsiabetes

baseado no conceito do CRM. ja estabelecidos como TISS e
EHR
Definicho de um Modelo de Agentes
(D) Sistema Genérico para Monitoramento déArquitetura de sistema Nenhuma
HCDMP Pacientes Crdnicos (foco em avisosnultiagente genérico especifica

alertas e orientacdes gerais ao paciente).

Fonte: Desenvolvido pelo autor

O diferencial da presente pesquisa em relacatramshos (A) e (B) se situa em dois
aspectos principais: o foco no dominio das Doe@@sliacas Cronicas e 0 uso de modelos
preditivos probabilisticos sobre a passagem de sitnacdo crbnica para uma situagédo de
risco.

Em particular, além da diferenca em termos de dimmde aplicagdo, o uso de
modelos probabilisticos de classificacdo, aptosdar Icom situacbes de incerteza, € um
diferencial importante em relacdo ao trabalho (Al gestd focado em modelos mais
tradicionais baseados em arvores de decisdo aasrdgrclassificacao.
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O presente trabalho também estende e generalitécagas empregadas em (B),
propondo um modelo preditivo sobre risco em Doe@asliacas Cronicas capaz de integrar
os critérios do Escore de Framinghan (EF) e dae8ade Brasileira de Cardiologia (SBC) a
conhecimentos de especialistas médicos.

Quanto aos trabalhos (C) e (D) centrados na g@licala tecnologia de agentes em
sistemas da area médica, um dos principais difexisndo presente trabalho esta em sua
aplicacdo concreta em um sistema integrado de apoarompanhamento de Doencas
Cardiacas Cronicas.

O presente trabalho ndo propde uma arquiteturariganpara este tipo de sistema,
mas busca verificar se 0 uso da tecnologia de eggmide efetivamente ser Gtil em sua
concretizacdo. Os resultados, apresentados nosilogpéd seguir, mostram que o0 uso de
agentes permitiu construir um modelo preditivo iilbrque combinou diversos mecanismos
de classificacdo (KNN e bayesiano) e com critédistintos de classificacdo (especialista
médico, EF e SBC) em um modelo preditivo hibrido.u€b de agentes também foi
fundamental para implementar as caracteristicaspras do sistema de acompanhamento,
além de ajudar na integracéo deste sistema comtemas legados hospitalares existentes.
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4 ARQUITETURA DO SISTEMA CARDIAC-M

Neste capitulo serdo apresentados os casos de usogelo de arquitetura definido
para o sistema Cardiac-M, além das caracterigficgsotétipo do sistema desenvolvido para
apoio ao diagnostico de riscos em pacientes crémaaiacos.

4.1 Casos de Uso

O objetivo mais geral do sistema Cardiac-M ¢é idieat caracteristicas de pacientes
cardiacos de risco. Tal identificacdo pode ocattgante o registro de uma nova consulta do
paciente ou apés um processo de analise da batadde atual que detecta indicios de uma
situacdo. Essa segunda situacdo caracteriza umociamgnto proativo do sistema, na
deteccao e aviso de ocorréncia de situagdes de risc

Dessa forma, foram considerados dois cenariositistpara utilizacao deste sistema:
um primeiro cendrio reativo, que € diretamente Wedo ao processo do atendimento de um
paciente e um segundo cenario pro-ativo, relacim@ahteracdo assincrona do sistema com
os demais sistemas e bancos de dados de prongdioo legados.

No primeiro caso, considera-se a interagéoline onde o médico, durante um
atendimento, informa dados de salude do paciensem@rontuario. Uma vez registrada esta
informacé&o, um agente deftwareé acionado para verificar se o paciente em qu@stSsui
algum risco cardiaco. Para classificar o pacieotecctal, verifica-se o resultado da aplicacdo
de dois modelos de classificacdo probabilistidaive Bayese KNN. Se classificado como
risco, em qualquer um dos modelos, o paciente ssifittado como tal e o médico é
imediatamente comunicado. O diagrama representdda@aso de uso € apresentado na figura
abaixo.

==gyiend== @;iscu Modelo Bayesiano )

.a—"'_'_'——_"‘—\-\_ _;-'—‘_'_'_'—__‘_‘—\-\. _."'-F
e B RS
Aender Paciente }fg_"l“l_uge_}_iglassiﬂcarPacien'.ei
‘_/ - _,_,-'—'-"'_'_'_‘_'_“‘-‘—-._,_
P B ﬁ—_—__l—_—_; o R .
Medizo G\rallarRlscu Modelo KN@

]
||<<inclu:le>>
\_\-‘_‘—‘—\-\_,_\_,_,_,-'—'_'j
/_./,N_\
KuonsultarPacleme

Figura 18 — Diagrama de Caso de Uso do Cardiac-Mtendimento do Paciente

Com relacédo a interacao assincrona, a aplicac&wstiona esta relacionada a acao de
um outro agente que, periodicamente, consulta sa @b dados pacientes cujas informacdes
foram alteradas. Esses pacientes sdo entdo submaetidnalise de risco e, equivalente ao
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caso de uso anterior, se for classificado por queslgm dos modelo® médico responsavel
pelo ultimo atendimento sera notificado através-tieail conforme ilustrado na Figura 19.

Sisterna Prontubrio WEE

— T

) ==extndy> Ayvaliar Risco Modelo Bayaaiam&‘]

L= zzpwten=:

Ea— Zz = e Audlid Riscu Mudelo BHM
==jncluda== ! A nelude (/_—\,—/
T N

Y _\"-\—\_\_\_\_\_'_'_'_,_o—'-"'-

! Motificar Medicc
ey

Médico

Figura 19 - Diagrama de Caso de Uso da Interag@@tRra com Sistemas Legados

4.2 Modelo de Arquitetura

Considerando a andlise dos casos de uso, ospaimcequisitos do sistema Cardiac-

M de apoio a identificacdo de riscos em pacieni@sicos cardiacos sao 0s seguintes:

Permitir interacdo on-line: durante a consulta we&do médico registra informacdes
no prontuario do paciente que esta disponivel n&WHna vez se tratando de um
paciente crbnico, com os dados informados, € pelsgfentificar um paciente de
risco. Realizada esta analise, 0 médico devenaagiicado on-line.

Obter dados do prontuario médico do paciente: dtarsuno sistema de prontudrio
médico do paciente, informacdes necessarias pagsifitacdo do paciente cronico.

Identificar risco de paciente crénico: com o commento dos dados de saude de um
determinado paciente crénico, o agente deverarteldssifica-lo como paciente de
risco ou ndo. Para isso, utilizard os modelos dssiflcacdo gerados a partir das
técnicas de mineracédo de dados avaliadas antenteméma vez identificado o risco,
em qualquer um dos modelos, o usuario que estfearando registros no prontuario
(neste caso, o meédico), devera ser notificado {poaié

Os requisitos acima séo identificados como fundidades do sistema e, para atender,

agentes desoftware sdo projetados para atender esses objetivos. @#easgde software
definidos no modelo estdo apresentados na Figyrat2és de um diagrama de agentes da
metodologiaPrometheugPADGHAN e WINIKOFF, 2004).
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E Agente Interface

Agente Decisdo Risco Cardiaco S\ Agente Interface Sistema PEP
Agente Avaliaco Risco Bayesiano Agente Avaliacio Risco KNN

Figura 20 — Diagrama de Relacionamento entre Agente

O Agente de Interface é responsavel pela comuiicagtre o médico e o sistema,
recebendo informacfes do prontuario médico do peeie notificando o médico caso o
paciente se enquadre numa situagéo de risco cardiac

O Agente de Decisdo de Risco Cardiaco é quemealséiro paciente esta em situacao
de risco cardiaco, baseado em interacdes desteeagen os agentes de estimativa de risco.
Atualmente estéo previstos dois tipos de agentestitmativa de risco:

* Agente de Avaliacdo de Risco Bayesiano: verificasco de um paciente
cronico cardiaco se tornar um paciente de regoiecando o algoritmo de
classificagadNaive Bayes.

* Agente de Avaliacdo de Risco KNN: verifica 0 medipo derisco aplicando
o0 algoritmo de classificagdo KNN.

Outros agentes de estimativa de risco podem semtialmente adicionados ao
sistema, flexibilizando e generalizando a operaiggimesmo.

O Agente de Interface com o Sistema PEP é respeing&la integracdo com o
sistema de prontuario meédico, consultando os dd€l@aaide necessarios para a aplicacdo dos
modelos de classificacao.

A arquitetura geral deste sistema € apresentadigua 21 (o diagrama segue a
notacéo definida pela metodologteometheuks



52

Sistema PEP

‘E Agente Interface Sistema FEP |

Agente Interface

i

<‘ Solicitag o de Avaliagdo de Risco } ‘ Consultar Dados de Saude >

S

‘i Agente Decisdo Risco Cardiaco |

S,

Consulta Pronkuario

Cbter Dades de Saude

Matificar Risco

< Solicita Avaliacdo Risco Bayesiano > < Solicita Avaliaco Risco KNN >
‘i Agente Avaliagdo Risco anesmno ‘S\ Agente Avaliagdo Risco KNN |

S

|.ﬂ\p||ca| Classificacdo Maive Bayes >

| Aplicar Classificacao KNN >

Modelo de Classificagdo Maive Bayes

Modelo de Classificagdo ENM

Figura 21 - Arquitetura Geral do Sistema CARDIAC-M

Na arquitetura apresentada, séo representadagentea de software, suas principais
acoOes e percepcodes, informacdes compartilhadasacplos de interacéo.

O Agente de Interface, responsavel pela interagdtoe o sistema e o médico,
identifica o registro de informacdes de saude @um&o), registra as informacdes obtidas e
notifica 0 médico quando necessario (a¢des). O tegdm Interface interage com o Agente de
Deciséo de Risco Cardiaco que, por sua vez, irdaragp 0 Agente de Interface Sistema PEP
e 0s agentes de avaliacdo de risco, nesta ordeavéatdo protocol@€onsulta Prontuéripo
Agente de Interface Sistema PEP consulta os dasaldie e resulta as informacdes a serem
submetidas para avaliacdo. Com estas informac@agente de Decisdo de Risco Cardiaco
interage com os agentes de Avaliacdo de Risco kenes Avaliacdo de Risco KNN. Estes
agentes, por sua vez, sao responsaveis por apficaodelos de classificaclaive Bayes e
KNN, respectivamente. O retorno esperado da irderaatravées dos protocold3olicita
Avaliacdo Risco Bayesian® Solicita Avaliagdo Risco KNN a classificagdo dos modelos,
neste caso, os valor&amouNaao. A partir do retorno destes resultados, 0 Agest®€ciséo
de Risco Cardiaco decide o risco e envia estanrE#g@io ao Agente de Interface como retorno
da interacdo através do protoc8iolicitacdo de Avaliacéo de Risco

O diagrama de interacdes que representa a interaq#ie os agentes citados nos
diagramas anteriores é apresentado na Figura 22.
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Interface Deciséo RC Interface PEP Avaliacdo Bayes Avaliacdo KNN
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Figura 22 - Diagrama de Interacdo CARDIAC-M

4.3 Protétipo do Cardiac-M

Para avaliacdo do sistema proposto neste tralfailltesenvolvido um prototipo em
Java, cuja interface WEB simula o sistema de pasittumédico atualmentetilizado para
teste do sistema. Por conta do periodo exiguo rdpaepara desenvolvimento e teste dos
modelos de estimativa de risco e do sistema déagédal de risco, tanto a interface do sistema
quanto as classes correspondentes aos agentes desmmvolvidos em JSBayva Servlets
Page$, que é uma versdo da linguagem JAVA projetada gasenvolvimento de aplicacdes
WEB. As figuras 23 e 24 ilustram a interface desénda para autenticacdo de usuario no
sistema e registro de atendimento.



\ Cardiac-M

W Sistema de Apoio a Identificacdo de Riscos em Pacientes Cronicos Cardiacos
Usuario
Senha-
‘ Entrar |

Figura 23 - Tela de Login da Aplicagdo Cardiac-M
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W Atendimento Médico

Paciente:

Fuma? |Nega[~| Bebe? Nega[x| Pratica Atividade Fisica? [=]

Historico Familiar

Doengas Cardiovasculares [] Parentesco com Doenga Cardiovascular: Irméos E

Dados de Sande

Diabetes lai]
Dislipidemia ]
Obesidade =
Doengas Cardiovasculares [[]
Hipertensao = Presséo Arterial [=]
IMC: Classificacio IMC: =
Queixas
Psiquidtrico Neurologico Cardiologi Sono
| Nega alteragdo
"1 Alteragio de memoria
Tl Ahcinacio [C] Nega alteracio
| Ansiedade |} Nega alteragio [Z] Agitaciio no leito
7l Choro [Tl Nega alteraciio ] Arritmias 7] Agitacfio no horério bioldgico
| Depressda [Z] Cefaléia 2] Dispnéia ["] Concilia o sono apenas com uso de medicagio
"1 Ideagdo Suicida "] Comvulsdo [”! Dor tordcica ao esforco ["] Demora a dormir
T Impulsividade [Tl Incoordenacio [C] Dor torécica ao repouso [C] Dorme e acorda cansado
| Insénia =] Tique ] Edema [”] Dorme e acorda néo conciliando mais o sono
| Tnstabilidade Emocional [ Tonturas [Tl Edema de membros inferiores [~ Insénia apesar do uso de medicacio
_| Irritabilidade [Tl Vertigens [Z] Palpitacées ["] Pensamentos persistentes
| Medo "] Outros [Z1 Sopro ["] Sono agitado
| Nervosismo [Tl Outros [ Sono durante o dia e 4 noite

Figura 24 - Tela de Registro de Atendimento dadggifio Cardiac-M

O protétipo desenvolvido permite que o médico, wea conectado, selecione o
paciente a ser atendido e registre as informagdgmsantuario. As funcionalidades previstas

nas acoes de agentes de software definidos ndettgaido sistema foram implementadas em

classes JAVA. As classes definidas na aplicaca@gésentadas a sequir.

ClasseconexaoBD:

Esta classe contém os métodos responsaveis paaadwoe manipulacdo da base de

dados do sistema de prontuario medico de onde feamaidas as informagfes para o

treinamento dos modelos de classificacdo empregadete trabalho. Entre os métodos
criados, o principal método @nsultaProntuarip que é apresentado de forma resumida na

figura 25.
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public static ResultSet consultaProntuario (String

conecta();

Statement stm = conexao.createStatement();

String sql =

"select top 1 convert(char,e.dtlnicio,103) as

,datediff(YEAR,pp.dtNascimento,e.dtlni
,pp.fgSexo as sexo "+
Jisnull((select top 1 ree.nmAlternativ

codPessoa) throws SQLException {

dtAtendimento "+
cio) as idade "+

a"+

from dsResposta rr "+

inner join dsPergunta pgg on pgg.cdPergunta = rr.cdPergunta "+

inner join dsRespostaEscolha ree on ree.cdResposta = rr.cdResposta "+
where pgg.nmPergunta = 'Taba gismo' "+

and rr.cdEntrevista = e.cd Entrevista),'Sem Resposta’) as Tabagismo "+

Jisnull((select COUNT (distinct re.nmA lternativa) "+
from dsResposta rr "+
inner join dsPergunta pgg on pgg.cdPergunta = rr.cdPergunta "+

inner join dsRespostaEscolha re on re.cdResposta = rr.cdResposta "+
where re.nmAlternativa !='N ega alteracdo' "+

and pgg.nmPergunta = 'Sono "+

and rr.cdEntrevista = e.cd Entrevista),0) as Sono "+

"from dsEntrevista e "+

"inner join adPessoa pp on pp.cdPessoa = e.cd Pessoa "+

"where e.fgFinalizada =1 "+

"and convert(char,e.dtlnicio,103) = convert (char,(select MAX(el.dtInicio) "+

" from dsEntrevista el "+

n ppl.cdPessoa = el.cdPessoa "+

pp.nrDocumento),103) "+

inner join adPessoa ppl o
where ppl.nrDocumento =
"and e.cdPessoa =" + codPessoa;

ResultSet resultado = stm.executeQuery(sql);
return resultado;

}

Figura 25 — Resumo do MétodonsultaProntuariala Aplicagdo Cardiac-M

O método consultaProntuario € responsavel por consultar as informacbes do
prontuario médico de um paciente necessérias pamissao a avaliacdo de risco cardiaco. O
registro de saude de um paciente (prontuario mggiossui um volume muito grande de
informacdes e nem todas sdo utilizadas para andBseisco. A chamada do método
consultaProntuariodad-se no momento em que foi realizada uma alteraggorontuario do
paciente e é necessario avaliar se o pacientemstéco. A partir do codigo do paciente, o
meétodo consulta na base de dados o registro de saag recente do paciente, executando
um pré-processamento destes dados, ou seja, selegibbutos relevantes para analise de
risco, conforme exibido na tabela 10, e substialores nulos. O retorno do método séo as
informacgdes de saude do paciente que, posterioemgemio submetidas a analise de risco.

Classeclassificador

Nesta classe sdo implementados os métodos dea@@lide risco. Existem dois
métodos desenvolvidos para efetuar essa avaliat@ssificar e solicitaAvaliacaoRiscoO
primeiro método € responsavel pela aplicacdo doefnopara avaliacdo de risco de um
determinado paciente, estando integrado com asoteiths doRapidMiner Quanto ao
meétodosolicitaAvaliacaoRiscoeste é responsavel pela decisdo se 0 pacienseli posco
cardiaco ou ndo, baseado nos retornos das chamadagtodoclassificar com o modelo
bayesiano e com o modelo KNN. Este método també&papa as informacdes para serem
classificadas, invocando o método de consulta adesde gerando o arquivo CSV com estas
informacdes no formato de leitura dos dados redaguelo métodalassificar Os codigos



fonte dos métodoslassificar e solicitaAvaliacaoRiscaestao ilustrados nas figuras 26 e 28

respectivamente.

private static String classificar (String nomeArqui
arquivoModClassificador) throws
OperatorCreationException, OperatorExce

/I Seta as propriedades para apontar para o

String pluginDirString = new File("/lib/plu

System.setProperty(RapidMiner. PROPERTY_RAPI
pluginDirString);

/I Inicializar o RapidMiner

RapidMiner.init();

/I Criar o processo

com.rapidminer.Process processo = new com.r

/I OPERADOR 1: Aplicador do modelo no class

Operator aplicadorModelo = OperatorService.

/I Seta as portas do operador

InputPort portaEntradalAplicadorModelo =
aplicadorModelo.getinputPorts().getPortByName("mode

InputPort portaEntrada2AplicadorModelo =
aplicadorModelo.getinputPorts().getPortByName("unla

OutputPort portaSaidalAplicadorModelo =
aplicadorModelo.getOutputPorts().getPortByName(“lab

/I OPERADOR 2: Carrega arquivo CSV para cla

Operator leitorCSV = OperatorService.create

leitorCSV.setParameter("file_name", nomeArq

leitorCSV.setParameter("encoding”,"SYSTEM")

leitorCSV.setParameter("trim_lines","false"

leitorCSV.setParameter("skip_comments", "tr

leitorCSV.setParameter("comment_characters"

leitorCSV.setParameter("use_first_row_as_at

leitorCSV.setParameter(“attribute_names_alr
/I A lista abaixo mantém os metadados do co
List<String[]> listaMetaDados = new LinkedL
listaMetaDados.add(new String[] { "0","idad
listaMetaDados.add(new String[] { "1","sexo

leitorCSV .setListParameter("data_set_meta_d
/I Setar a porta de saida do operador
OutputPort portaSaidaleitorCSV = leitorCSV.
/I OPERADOR 3: Carregar o modelo treinado n
Operator carregadorModelo = OperatorService
carregadorModelo.setParameter("model_file",
/I Setar a porta de saida do operador
OutputPort portaSaidaCarregadorModelo =
carregadorModelo.getOutputPorts().getPortByName(“ou

/I Efetuar as conexdes entre os operadores
portaSaidal eitorCSV.connectTo(portaEntrada2
portaSaidaCarregadorModelo.connectTo(portaE
/I Adicionar os operadores ao processo
processo.getRootOperator().getSubprocess(0)
processo.getRootOperator().getSubprocess(0)
processo.getRootOperator().getSubprocess(0)
InputPort resultlinputPort =
processo.getRootOperator().getSubprocess(0)
portaSaidalAplicadorModelo.connectTo(result
I0Container container = processo.run();
ExampleSet resultSetFinal = container.get(E
/I Buscar os resultados
if (resultSetFinal.size()>0) {

Example e = resultSetFinal.getExample(0

String r = e.getAttributes().getPredict

e.getPredictedLabel());

return (r);

} else return (null);

voNormalizado, String

ption {

diretério de plugins do rapidminer
gins").getAbsolutePath();
DMINER_INIT_PLUGINS_LOCATION,

apidminer.Process();
ificador (Apply Model)
createOperator(ModelApplier.class);

);
belled data");

elled data");

ssificar (Read CSV)
Operator(CSVDataReader.class);
uivoNormalizado);

ue");
s
tribute_names","true");

eady_defined","false");

ntetido que esta contido no arquivo .CSV
ist<String[]>();

e.true.3.regular" });

.true.4.regular" });

ata_information”, listaMetaDados);
getOutputPorts().getPortByName("output");
o RapidMiner
.createOperator(ModelLoader.class);
arquivoModClassificador);

tput");

AplicadorModelo);
ntradalAplicadorModelo);

.addOperator(leitorCSV);
.addOperator(carregadorModelo);
.addOperator(aplicadorModelo);

.getinnerSinks().getPortByName("result 1");
linputPort);

xampleSet.class);

)i
edLabel().getMapping().mapindex((int)

Figura 26 - Métodelassificarda Aplicacao Cardiac-M
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No métodaclassificaré implementado o processo de classificacaRajgidMiner A
figura 27 mostra um processo de classificagdo mddehoRapidMiner onde sé&o inseridos
trés operadorefRead Model, Read CRApply Model

Read Maodel
% out
e Apply Model
mod lab
] uni W mod )
8]
Read CSV
"\}‘ aut
o

Figura 27 - Processo de Classificacdo Modelad@aymdMiner

O operadoRead Modetontém informag¢do do modelo de classificacio atderado.

No codigo do métodolassificar, corresponde as linhas de codigo apresentadasoabai

/l OPERADOR 3: Carregar o modelo treinado no RapidM
Operator carregadorModelo = OperatorService.createO
carregadorModelo.setParameter("model_file", arquivo
OutputPort portaSaidaCarregadorModelo =
carregadorModelo.getOutputPorts().getPortByName(“ou

iner
perator(ModelLoader.class);
ModClassificador);

tput");

O operadorRead CSVcontém informacédo do arquivo CSV a ser classificado
codigo do métodalassificar, este operador corresponde as linhas de codigo empaeksis

abaixo:

/I OPERADOR 2: Carrega arquivo CSV para classificar
Operator leitorCSV = OperatorService.createOperator
leitorCSV.setParameter("file_name", nomeArquivoNorm
leitorCSV.setParameter("encoding","SYSTEM");
leitorCSV.setParameter("trim_lines","false");
leitorCSV.setParameter("skip_comments", "true");
leitorCSV.setParameter("comment_characters", "#");
leitorCSV.setParameter("use_first_row_as_attribute_

leitorCSV.setParameter("attribute_names_already_def
List<String[]> listaMetaDados = new LinkedList<Stri
listaMetaDados.add(new String[] { "0","idade.true.3
listaMetaDados.add(new String[] { "1","sexo.true.4.

leitorCSV.setListParameter("data_set_meta_data_info
OutputPort portaSaidaleitorCSV = leitorCSV.getOutpu

(Read CSV)
(CSVDataReader.class);
alizado);

names","true");

ined","false");
ng[I>();
.regular" });
regular" });

rmation", listaMetaDados);
tPorts().getPortByName("output");

E, por fim, o operadoApply Modelaplica o0 modelo de classificacdo ao arquivo,

resultando na avaliacdo de risco que, neste casd,”Sim” ou “Nao”. O trecho do codigo
fonte do métodalassificarque corresponde a definicdo deste operador édexaiiaixo:
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/l OPERADOR 1: Aplicador do modelo no classificador (Apply Model)
Operator aplicadorModelo = OperatorService.createOp erator(ModelApplier.class);
InputPort portaEntradalAplicadorModelo =
aplicadorModelo.getinputPorts().getPortByName("mode I");
InputPort portaEntrada2AplicadorModelo =
aplicadorModelo.getinputPorts().getPortByName(“unla belled data");
OutputPort portaSaidalAplicadorModelo =

elled data");

aplicadorModelo.getOutputPorts().getPortByName("lab

public static int solicitaAvaliacaoRisco(String cod Pessoa, String dir) throws SQLException,
IOException, OperatorCreationException, OperatorExc eption {
/I Lé registro do BD com informages par a classificacéo
conexaoBD con = new conexaoBD();
ResultSet dados = con.consultaProntuario
/I Gera o arquivo CSV com os dados para
/I enviar ao classificador
String arquivoCSV = dir + "/cronicos.csv
File file = new File(arquivoCSV);
Writer writer = new BufferedWriter(new F
writer.write("idade;sexo; Tabagismo;"+
"Etilismo;AtividadeFisica;"+
"DoencasCardiovascularesHF;" +

(codPessoa);

ileWriter(file));

"CardiologicofSono");
while (dados.next()) {
writer.write("\n");

writer.write(dados.getString("idade" )+
dados.getString("sexo") +"+

dados.getString("tabagi smo")+";"+

dados.getString("cardio logico™)+";"+
dados.getString("sono") ;
writer.flush();
writer.close();
/l Chama o classificador
String arquivoModBayes = dir + "/cronico S_naiveb.mod";
String arquivoModKnn = dir + "/cronicos_ knn.mod";
String classBayes = classificar(arquivoC SV,arquivoModBayes);
String classkKNN = classificar(arquivoCSV , arquivoModKnn);
if (classBayes==null) {
classBayes =",

}
if (classKNN==null) {
classKNN ="";
if (classBayes.equals("Sim")) {
if (classKNN.equals("Sim")) {
return (2);
} else return (1);
} else if (classkKNN.equals("Sim")) {
return (1); }
else return (0);

Figura 28 - MétodaolicitaAvaliacaoRiscala Aplicacdo Cardiac-M

O métodosolicitaAvaliacaoRiscosimula 0 comportamento do ageridecisdo de
Risco Cardiacalefinido no projeto. A principal funcdo deste nu&t@ submeter o paciente a
avaliacdo de risco utilizando os modeldaive Bayese KNN. A partir destes resultados,
definir se o paciente estd em risco, retornando @irse o paciente ndo possui risco, um (1)
se o paciente foi avaliado com risco por apenaslasclassificadores e dois (2) se o paciente
foi avaliado com risco por ambos classificadorested de solicitar a avaliagdo dos modelos,
€ necessario preparar os dados e o codigo fordgialimio método prevé isso, invocando o
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meétodoconsultaProntuarigpara retornar as informacgdes de salde do paaegéeando um
arquivo CSV com essas informagoes.

Finalmente, para utilizar as funcionalidades dotdiipo, 0 primeiro passo é se
conectar no sistema. A conexao so6 é permitidaymrarios médicos que estejam cadastrados
no sistema e possuam informacéo de codigo de CRibva

Uma vez conectado, 0 proximo passo € a selecqadente, cuja busca € efetuada
pelo nome do paciente, podendo o médico infornd tm parte dele. A figura 29 ilustra esta
interface.

W Selecao de Paciente

Paciente: Procurar || Atender

Figura 29 - Tela para Selecao de Paciente da ot Aplicagdo Cardiac-M

Apoés selecionado o paciente, o0 médico seleciormaod\tendere é exibida a tela de
registro de atendimento do paciente, ilustradanfea da secao na figura 24. Neste momento,
também s&o exibidos os dados de saude do pace®e,ja tenham sido informados no
sistema. Apos a conclusao do atendimento, o mddicas alteracdes necessarias nos dados
de saude do paciente e solicita a gravacdo dotneegldeste momento, 0 sistema solicita
avaliacao de risco, conforme explicado anteriorment

Uma vez classificado como paciente com risco aaajia sistema alerta o médico
conforme exibido na figura abaixo. A mensagem dertal pode variar dependendo do
resultado da analise de risco: identificado comsoripor ambos modelos de analise, por
apenas um ou por nenhum. O alerta previsto para eevmail ndo foi implementado neste
prototipo.

r |
Message from webpage &J

! Alerta: Paciente possui risco de cardiaco!

ok |

Figura 30 - Alerta exibido ao médico
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5 MODELOS DE ESTIMATIVA DE RISCO

Este capitulo apresenta as propriedades dos nsopgedbabilisticos de classificacao
que foram construidos para estimar o risco de agramto de doenca cardiaca cronica de um
paciente. Para tanto, através da utilizacdo decsre ferramentas dgata Mining foram
construidos dois modelos de classificacdo baseaesgectivamente, nos algoritmbisive
Bayese KNN.

Neste capitulo sdo apresentadas as caracterigiisasases de dados, os critérios de
analise destes dados e as ferramentas usadas @@tuic 0s modelos. Também sé&o
mostradas as principais medidas de desempenho ddslon, bem como as caracteristicas
que justificam o uso de ambos modelos de clasgimpara estimar a possibilidade de risco.

5.1 Bases de Dados

As informacgfes de saude utilizadas para constrdgdanodelos de classificacdo sao
oriundas do sistema de prontuario eletrénico fadwepor uma operadora de saude localizada
na serra gaucha. O prontuario médico do pacientgéegp as principais informacgdes
relacionadas a saude do paciente, seus habitosile dss vida, histérico de doencas do
paciente e de seus familiares, exame fisico, entres.

Inicialmente foram efetuadas analises das infod@sgisponiveis de setembro de
2009 até 31 de agosto de 2010, de onde foram @asr&i4255 registros, onde 681 registros
sdo dados de pacientes cronicos cardiacos. Coamsiltern caracteristica da aplicacdo e dos
dados disponiveis, para analise do modelo foramaielxts alguns atributos relevantes para o
estudo a ser realizado. Abaixo é exibida a tabeta os atributos utilizados para treino do
algoritmo de classificagéo:

Tabela 10 — Tabela com os atributos extraidos dotBario Médico para treino do algoritmo de clasagao.

Nome do Atributo Dominio Descricdo
Idade 0all10 Indica a idade do paciente no momeato
atendimento.
Sexo FouM Indica o sexo do paciente.
Tabagismo Nega, Sim, Ex-fumante, Sem Indica se o0 paciente possui habito de
Resposta tabagismo.
Etilismo Nega, Sim, Etilismo no passado, Indica se o0 paciente possui habito de
Sem Resposta etilismo.
Atividade Fisica N&o, Sim, Sem Resposta Indica paaiente pratica alguma atividade
fisica.
Doencas Cardiovasculares  N&ao, Sim, Sem Resposta Indica se algum membro rdédida(pais ou
(Histérico Familiar) irm&os) possui alguma doenca cardiovascular

(IAM, HAS, etc.), exceto Hipotenséo.
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ParentescoDoencasCardiovasPai, Mae, Irmdos, Sem Resposta Indica qual membramilia (pai, mde ou

culares (Historico Familiar) irmdos) tem alguma doenca cardiovascular.

Hipertenso N&o, Sim Indica se o paciente é hipsaten

Classificacéo Pressdo Arterial ~ Otima, Normal, Nd«aita, Classificacdo da medicdo da pressao arterial
Hipertensao Estagio I, do paciente.

Hipertensao Estagio Il,
Hipertensao Estagio Ill, Sem

Resposta

Doencgas Cardiovasculares N&o, Sim, Sem Resposta icalséd o paciente possui alguma doenca
cardiovascular, exceto Hipotenséo.

Diabetes N&o, Sim, Sem Resposta Indica se o pagiessui Diabetes.

Dislipidemia N&o, Sim, Sem Resposta Indica se o iepge possui alguma
Dislipidemia (colesterol, triglicerideo, etc.).

Obesidade N&o, Sim, Sem Resposta Indica se o pagiessui obesidade.

IMC Numérico IMC do paciente no momento do
atendimento.

Classificacéo do IMC Magreza, Normal, Sobrepeso, Classificacdo do IMC do paciente (Invalido

Obesidade Grau I, Obesidade  corresponde a informacao incorreta de peso
Grau Il, Obesidade Grau lll, Sem ou altura fornecida pelo médico).
Resposta, Invalido

Psiquiatrico Numeérico Quantidade de queixas deearigsiquiatrica
apontadas pelo paciente (alteracdo de
memoria, alucinagbes, ansiedade, etc.)

Neuroldgico Numeérico Quantidade de queixas de orige
neurolégica apontadas pelo paciente (dor de
cabeca, tonturas, etc.)

Cardiolégico Numérico Quantidade de queixas de eonig
cardiolégica apontadas pelo paciente
(arritmias, dor toracica, palpitacdes, etc.)

Sono Numérico Quantidade de queixas com relac&dsono
(agitacdo, insbnia, uso de medicacao para
dormir, etc.)

Fonte: Desenvolvido pelo autor

5.2 Critérios de Analise dos Dados
Esses registros foram classificados segundo t@sirtos distintos de critérios, para
estabelecer quais pacientes cronicos cardiacosestm situacao de risco:

 Fatores de Risco Cardiovascular estabelecidos [S#laiedade Brasileira de
Cardiologia (SBC) (ver Figura 31).



62

« Critérios utilizados para calcular o Escore de Fngimanf (ver Figura 32).

» Critérios declarados por um especialista médicémalde pacientes especificos
selecionados por este especialista.

Fatores de risco maiores
Tabagismo
Dislipidemias
Diabetes melito
Nefropatia
Idade acima de 60 anos

Histéria familiar de doenca cardiovascular em:
*  Mulheres com menos de 65 anos
* Homens com menos de 55 anos

Qutros fatores
Relagdo cintura/quadril aumentada
Circunferéncia da cintura aumentada
Microalbumindria
Tolerdncia a glicose diminuida/glicemia de jejum alterada
Hiperuricemia

PCR ultra-sensivel aumentada®?®*

Figura 31 - Fatores de Risco Cardiovascular (SBO6Y

Homens Mulheres
Idade {anos)
<34 1 -8
33-39 o -4
4044 1 o
4549 2 3
50-54 3 6
5559 4 ¥
60564 3 :
6569 ] :
To-T4 7 8
Colesterol total (mgfdL}
<160 3 2
168199 o o
200239 1 1
240-279 2 2
=280 3 3
HDL colestercl (mg/dL)

=33 2 3
3544 1 2
4549 o] 1
S0-59 o] o
=80 2 -3
Pressio arterial sistalica 0 -3
<120 o o
120128 1 1
130139 2 2
140-159 3 3

=160

Diabetes
Nao a o
Sim 2 4
Tabagismo

MNao o o
Sim 2 2

Figura 32 — Critérios para Calculo do Escore denifrgham (LOTUFO, 2008)

® 0 Escore de Framingham é um estudo que iniciolgnadh de 60 para identificacdo dos principais datde
risco de doencas coronarianas e, atualmente, édpliem programas do Ministério da Saude para pcéoe
destas doencas.
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O especialista médico que ajudou na selecdo dosnp@s em risco, possui uma
ampla experiéncia da area de gestdo de pacieriagas, trabalhando como médico do
trabalho ha 14 anos no acompanhamento de funaisnacom doencas cronicas,
principalmente cardiacos.

A intervencao do especialista se deu atraves de ftumas distintas: inicialmente o
especialista apenas selecionou, dentro da basdatmacdes a ser utilizada para treino, um
conjunto de pacientes considerados em risco. Rasbente, apos analises e discussdes com
0 especialista a respeito dos pacientes selecisnpdtb mesmo, mas que nao seriam
selecionados pelos critérios da SBC ou do Escord-raeninghan, foi estabelecida a
importancia que atributos indicativos de situac@es estresse, (atributos Psiquiatrico,
Neurolégico e Sono, nos dados de treinamento)emi deteccdo do risco.

Assim, utilizando os critérios estabelecidos mapecialista médico, pela SBC e pelo
Escore de Framingham, 492 pacientes crénicos caslida base de informacgfes usada para
treino do modelos foram considerados em situacasce.

A base de informacbes foi modificada, entdo, paorporar esse atributo de
classificagdo. Apds esse processo, foi utilizadarementa RapidMiner, versdo 5.0, para
executar os processos de treinamento e avaliagimodelos.

5.3 Ferramenta de Mineragéo de Dados

A ferramenta de mineragao de dados utilizada riestb@lho foi oRapidMiner5.0. O
RapidMinef é uma ferramentapen sourcepara mineracdo de dados. Desenvolvida em
JAVA, pode ser executada a partir de qualquer folatea e sistema operacional. Possui uma
interface gréafica, conforme apresentado na fig@;auda interface por linha de comando ou
suas bibliotecas podem ser acessadas através d&XRI

" Ferramenta de mineracdo de dados desenvolvida grajeresa Rapid-i, disponivel em <http://rapid-
i.com/component/option,com_frontpage/ltemid,1/langd;
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Figura 33 - Interface Grafica da Ferramenta Rapmi

A interface grafica ddrapidMiner oferecida a partir da versao 5.0, permite que as
principais funcdes, operagbes e subprocessos depravesso de mineracdo sejam
especificados através de diagramas similares aaggrdnas de Fluxo de Dados (DFD), onde
cada elemento (n6) do diagrama é um operador derag#io de dados, ou um subprocesso
que ainda pode ser refinado.

Cada um dos nés do diagrama de procesd$®agadMinertem indicado em seu icone
0s pontos (ou portas) de entrada e saida de dastessarios para o funcionamento do
operador. Estas portas sdo conectadas atravédadesque definem o fluxo de dados entre
0S operadores e subprocessos de um processo.

Além disso, a ferramenta é totalmente compativeh padrao XML, facilitando a
troca de informacfes entre os sistemas, além dsacdiversos tipos de bases de dados, tais
como: Excel, Access, Oracle, IBM DB2, Microsoft S@ybase, Ingres, MySQL, Postgres,
SPSS, dBase, arquivos texto, entre outros.

RapidMiner implementa varios algoritmos de mineracdo de daldoslassificacado,
regressdo, associacdo, clusterizacdo, entre olfrdse 0s algoritmos de classificacdo e
regressao, método utilizado no presente trabaltristam os modelos probabilistichsive
Bayes KNN e Redes Neurais, e os modelos baseados easre@rvores de decisao.

O RapidMiner também integra biblioteca#/eka, software de mineracdo de dados
open sourc&om caracteristicas semelhantes ao RapidMiWekaé uma ferramenta também
desenvolvida em JAVA, com recursos para pré-pracessto das informacdes, algoritmos
de classificacéo, regressao, clusterizacao e relgrassociacao.
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5.4 Construcao dos Modelos

A estrutura de alto nivel dos processos de car@tralos modelos de classificacdo
NaiveBayes e K-NN, utilizados no presente trabaéhwéntica, sendo apresentada na figura
34.

Processo de Construcdo de um Modelo

inp *j outD

Figura 34 — Diagrama do Processo de Construcdoattelds de Classificacao

O operadorRetrieve € responsavel por ler os registros do banco de sdaéo
treinamento e o operadwriteMode| salva 0 modelo obtido do sub-processo de treintome
e avaliacdo do modelo (denominado dalidation no diagrama). Este sub-processo de
treinamento e avaliacdo é diferente para cada wsmumlelos de classificacdo. A Figura 35
apresenta a estrutura do processo empregado piaia & testar o modelo NaiveBayes.

Treinamento e Avaliagdo do Modelo NaiveBayes

Treinamento do Modelo Teste do Modelo

Apply Model |
mod mod mod lab| q 120 ave
é thr tes unl g mod Qrer Xy exa  ave

thr

Figura 35 — Estrutura do Processo de TreinameAimbacdo do Modelo NaiveBayes

O operadorW-NaiveBayesSimpldo RapidMiner que implementa o algoritmo de
aprendizagem supervisionada de mod®&lasveBayedoi empregado utilizado para criar o
modelo de classificacdo a partir dos dados deamsemto. Este operador €, na verdade,
importado do softwarédNeka uma vez que o algoritmo de aprendizagem nativo do
RapidMiner apresenta um comportamento e desempenho inferieerséo Weka deste
algoritmo.

O operadorApplyModel efetua a aplicacdo do modelo obtido pelo algorittieo
treinamento, sobre dados de teste gerados peladgyéterformance O tipo de validacéo
selecionada no modeloGross Validation, configurada para utilizar dez por cento dos dados
de treinamento para testes, escolhidos de formetéaile. Ou seja, para treinamento do
algoritmo o processo seleciona 90% dos dados al@aiente. Os demais sdo utilizados para
testar o modelo, apresentando os resultados emmaerdz, cujo formato serd explicado
posteriormente.



66

O processo de treinamento do modelo KNN é simitaempregado no modeiaive
Bayes A Figura 36 mostra a estrutura interna do pracegstreinamento e teste do modelo
KNN.

Treinamento e Avaliagado do Modelo K-NN

Treinamento do Modelo Teste do Modelo

|k-NN |Apply Model
traf) tra . mod mod mod mod lab Qo perl}
4 exa thr  tes unl g mod q per '/.. exal)

FaWal

Figura 36 — Estrutura do Processo de TreinameAumbacao do Modelo KNN

A maior diferenca é a utilizacdo do operador KNINRhpidMiner para executar o
algoritmo de aprendizagem supervisionado KNN. Nesse foi utilizado o operador nativo
do RapidMiner que é o unico disponibilizado pela ferramentar&resso de avaliacéo (teste)
do modelo foi 0 mesmo empregado para o moNelive Bayes

A saida basica do processo de treinamento e e&alde um modelo de classificacdo
€ composta davatriz de Confusédo(ver Tabela 11) que indica os acertos e erros do
classificador, considerando uma classificacdo aianeonde os exemplos pertencentes a
classe sao usualmente rotulados como “+” (positjyv@sjuanto os exemplos nao pertencentes
a classe sédo rotulados como “-” (negativos). Ost@sencluem VP, o nimero de exemplos
positivos da classe que foram previstos corretagnpelo classificador e VN, o niamero de
exemplos negativos da classe que também foramspoeworretamente. Os erros incluem os
falsos positivos (FP) que sé@o realmente exemplamtives da classe, mas que foram
previstos incorretamente pelo classificador comudgepositivos e os falsos negativo (FN)
gue sdo exemplos positivos da classe previstosrratamente pelo classificador como
exemplos negativos.

Tabela 11 — Matriz de Confusao

Classe Verdadeira + Verdadeira -
Prevista + Verdadeiros Positivos VP Falsos Positivos FP
Prevista - Falsos Negativos FN Verdadeiros Negativos VN

Fonte: Desenvolvido pelo Autor

Com base na Matriz de Confusdo podem ser geraddasvde medidas de
desempenho do modelo de classificagéo:

1. Precisdo— a porcentagem dos documentos que foram corretametulados como
pertencentes a classe (6).

2. Recall -a porcentagem de todos os documentos pertenceokesse em questao que
conseguiram ser recuperados (7).

3. Acuracia- a porcentagem dos documentos que foram corratarokassificados (8).
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A Tabela 12 mostra os resultados das medidas slemgenho dos classificadores
desenvolvidos neste trabalho. Com base nestes dagmssivel obter alguns resultados
iniciais que indicam a viabilidade da metodologia pesquisa sendo empregada neste
trabalho.

A taxa de erro de ambos classificadores é bashamtea (inferior a 5%). O valor alto
de acurécia indica que a grande maioria dos regi$bi corretamente classificado, indicando
que é viavel a utilizacdo de ambos classificadpaea identificar casos de risco.

A taxa de precisdo de classificacdes corretasadeepte de risco (Sim) € alta, sendo
superior a 70% (quase 80% no casdNaive Bayes Esse € um ponto importante do presente
trabalho, porque um indice de precisao alto é nueétejavel para evitar a perda de pacientes
gue estejam realmente em caso de risco.

O modelo bayesiano possui um indiceréeall maior que o classificador KNN. O
classificadomNaive Bayeglassificou corretamente um nimero maior de psesedentro do
conjunto de pacientes que realmente possui risco.

Por outro lado, o indice de 99% de acuracia desiflaadorNaive Bayespode indicar
uma situagdo deverfitting deste classificador. Idealmente um classificadmistruido pelo
algoritmo de aprendizagem deveria ter a capacidadgeneralizao conhecimento adquirido
para novas situagfes que nao foram apresentadagt@lor treinamento. Overfitting ocorre
quando o classificador fica demasiado especialimmdocasos recebidos no treinamento, mas
nao consegue generalizar para outros casos. A&olagcontrada para esse problema,
justamente foi a utilizacdo de ambos classificaglanena vez que o K-NN, dado seus indices
de acuracia, precisdaecall, parece menos sujeito ao problema.

Tabela 12 — Métricas dos Modelos de Classificacdo

- Medidas
Classificador ) _ ) _
Acuracia Precisdo (Sim) Recall (Sim)
Naive Bayes 99,08% 78,33% 94,33%
K-NN 97,94% 72,85% 50,23%

Fonte: Desenvolvido pelo autor

Assim o sistema desenvolvido para atender o prabléenpesquisa utilizara ambos
modelos de classificacdo para predizer se o pacoure 0 médico esta atendendo possui
algum fator de risco de agravamento de sua doergaca. Por isso, uma vez classificado
como paciente com risco cardioldégico por qualgquer dos modelos, o médico sera
comunicado.
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6 EXPERIMENTOS E AVALIACAO

Neste capitulo serdo apresentados os experimemosizidos para avaliar o modelo
de identificacdo de pacientes cardiacos de ridém dos testes funcionais efetuados com o
intuito de validar o prototipo do sistema CardiacA final da descricdo dos experimentos e
testes, sdo apresentados e analisados os resudtattttzs durante esse processo de avaliagéo.
O processo de avaliagdo do modelo e do protétipsistema Cardiac-M contou com o
suporte de um médico especialista na area da madioi trabalho e cardiologia.

6.1 Experimentos de Avaliacdo do Modelo de Risco

A avaliagdo do modelo de identificacdo de riscae gucomposto dos classificadores
Naive Bayes KNN, foi executada em uma fase posterior ao gg®w de treinamento e
criacdo destes classificadores (descrito no Capflllevando em conta apenas a comparacao
da previsdo destes classificadores com o diagookirmecido por um médico especialista.
Todos as informacdes utilizadas no teste perterecarasos reais que foram atendidos nos
meses de setembro e outubro de 2010.

Para avaliacdo do modelo de identificacdo de riecam extraidas informacdes de
novos pacientes que foram atendidos nos mesesatelse e outubro de 2010. Pacientes que
foram classificados como crénicos cardiacos de re&so um determinado més, ndo foram
avaliados nos demais meses. Este grupo de registreabmetido inicialmente a avaliacao
do especialista médico que identificou 73 paciertm® risco no més de setembro e 68
pacientes no més de outubro de 2010. A seguir, regt®no conjunto de registros foi
submetido a classificacdo dos modeNaive Bayese KNN. A tabela abaixo mostra o
resultado da comparac¢éo da previsdo dos modelo® abagndstico do médico especialista.

Tabela 13 — Avaliacdo da Previsdo dos Modelos dssfficacao

ox ClPre}]{!sag Acertos Classificador
Més Total de Previs&o assificador
Registros Médico Naive KNN Naive Bayes KNN Naive Bayes +
Bayes KNN
09/2010 2853 73 55 63 38 (52,05%) 42 (57,53%) B67(I0%0)
10/2010 2530 68 45 51 35 (51,47%) 34 (50,00%) £51(B%0)

Fonte: Desenvolvido pelo autor

Analisando os resultados obtidos, é visivel qubantlassificadores sdo equivalentes
guanto ao percentual de acertos. No entanto, coadse que o uso de ambos classificadores é
mais eficaz, uma vez que o numero de pacientedifidados como risco é muito maior
(76,71% dos pacientes identificados como risco etensbro de 2010 e 66,17% dos pacientes
identificados como risco no més de outubro de 2010)
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Considerando a avaliacdo médica e os resultadafospfoi definido entdo o uso de
um modelo de classificagdo probabilistica hibriglee utiliza varios critérios de classificacao
e apresenta o resultado como juncao do retornlizagdo dos métodos de classificacao
Naive Bayeg KNN.

6.2 Avaliacéo do Protoétipo do Sistema Cardiac-M

Considerando o tempo disponivel para avaliaca@rdttipo desenvolvido, foram
selecionados cinco pacientes aleatoriamente pa&taiaefos testes funcionais. O médico
especialista participou destes testes, principaineom relacdo a avaliacdo da analise de
risco informada pelo sistema. Como as informac@essalide sdo de sigilo médico, os
pacientes foram anonimizados.

Dos cinco pacientes avaliados, quatro eram p@&engacientes com risco cardiaco. A
seguir serdo exibidos os testes efetuados e dsadssiobtidos.

Depois de conectado no sistema, o médico pregisaignar o paciente a ser atendido.
A figura 37 apresenta a interface onde o meédidizeeasta pesquisa.

M Sele¢io de Paciente

Paciente: | Proum: |

LOURDES ABC
& LOURDES DEF
LOURDES GHI
LOURDES JLM

Abamda

Figura 37 - Selecédo do Paciente para Atendimentratdtipo do Sistema Cardiac-M

Uma vez selecionado o paciente, o sistema apeesetgia de atendimento, ilustrada
na figura 38, onde o médico informa dados do ateenio do paciente e grava a informacao
no prontuario medico.
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Figura 38 - Interface para Registro de Atendiméméalico do Protétipo do Sistema Cardiac-M

Uma vez que esta informacéo € gravada no prootu@iico do paciente, o sistema
chama o método para avaliar a situacdo de risgadente. O retorno obtido para o paciente
Lourdes DEF(A) é de que identificou uma situacao de riscste diagnostico foi validado
pelo médico especialista. Ambos classificadorestifiearam o risco. A mensagem exibida

neste caso é apresentada na figura 39.

e

Message from webpage

==

l b Identificado paciente com risce, por ambos classificadores!

Figura 39 - Alerta emitido ao médico quando o p#ei@ avaliado com risco por ambos classificadores

Outro exemplo utilizado para validacdo foi o pateH123 (B), também
diagnosticado como paciente de risco pelo médipeagalista e cujo registro de atendimento

é exibido na figura 40.
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Figura 40 - Interface do Registro de Atendimentd’doienteH123

O pacientdH123foi avaliado com risco cardiaco por apenas unctissificadores. A
figura 41 exibe o alerta exibido neste caso.

r g |
Message from webpage Léj

l . Identificado paciente com risco!

ok

b

Figura 41 -Alerta emitido ao médico quando o paciente é agal@m risco por apenas um dos classificadores

Além destes, outros trés pacientes foram utiligats testes. Os pacientes (C) e (D),
segundo o especialista médico sédo consideradosnpeside risco, enquanto o paciente (E)
nao € considerado de risco. A tabela abaixo exibeasumo das caracteristicas dos pacientes
submetidos aos testes, a avaliacdo realizada peidtipo e a avaliacdo do médico
especialista.

Tabela 14 - Resultados dos Casos de Teste do iPootiit Sistema Cardiac-M

Paciente  Informacfes de Saude Retorno Protétipo liahd® Médico
(A) Idade = 52 anos Sexo = Feminino  Risco identificado Paciente com risco
Tabagismo = Sim Etilismo = Nega pelos dois modelos de
Atividade Fisica=Ndo HF DC = Sim classificagéo
Parentesco = Mae DC = Sim
Hipertensdo = Sim PA =SR
Diabetes = SR Dislipidemia = SR

Obesidade = SR IMC = 24,60
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(B)

©

&)

(E)

Cl. IMC = Sobrepeso
Q. Neurolégicas =0
Q.Sono=0

Idade = 43 anos
Tabagismo = Sim
Atividade Fisica = Nao
Parentesco = Irmaos
Hipertensao = Nao
Diabetes = SR
Obesidade = SR

Cl. IMC = Obes.Grau |
Q. Neuroloégicas =0
Q.Sono=0

Idade = 57 anos

Tabagismo = Ex-fumante Etilismo = Nega

Atividade Fisica = Nao
Parentesco = Pai
Hipertensao = Sim
Diabetes = SR
Obesidade = SR
CLIMC = Sobrepeso
Q.Neurologicas = 0
Q.Sono=0

Idade = 19 anos
Tabagismo = Sim
Atividade Fisica = N&o
Parentesco = SR
Hipertensao = Nao
Diabetes = SR
Obesidade = SR

Cl. IMC = Normal

Q. Neurolégicas =0
Q.Sono=1

Idade = 38

Sexo = Feminino

Q. Psiquiatricas = 1
Q. Cardiologicas = 0

Sexo = Masculino Risco identificado por Paciente com risco
Etilismo = Nega um dos modelos de
HF DC = SR classificacéo
DC = Néo
PA = Hip. estagio 1
Dislipidemia = SR
IMC = 30,47
Q. Psiquiatricas = 0
Q. Cardiologicas = 0

Sexo = Masculino Risco identificado Paciente com risco
pelos dois modelos de

HF DC = Sim classificacéo
DC = Sim

PA= Hip. estagio 2

Dislipidemia = SR

IMC = 27,39

Q. Psiquiatricas = 0

Q. Cardiologicas = 0

Sexo = Masculino N&o identificou risco Paciente com risco
Etilismo = Sim

HF DC = SR

DC =SR

PA = Normal

Dislipidemia = SR

IMC = 24,67

Q. Psiquiatricas =0

Q. Cardiologicas = 0

Nao identificado risco Paciente sem risco

Tabagismo = Ex-fumante Etilismo = Nega

Atividade Fisica = Nao
Parentesco = Pai
Hipertensao = Nao
Diabetes = SR
Obesidade = SR
CLIMC = Sobrepeso
Q. Neurolégicas =0
Q.Sono=0

HF DC = Sim
DC=SR

PA =SR
Dislipidemia = SR
IMC = 26,7

Q. Psiquiatricas =0
Q. Cardiolégicas =0

Fonte: Desenvolvido pelo autor

Dando continuidade aos testes funcionais do sestenmédico especialista avaliou a
usabilidade do mesmo considerando alguns requisfaaslidade de uso, agilidade e
resultado. Com relagcéo ao resultado, a andlisesepiada na tabela 14 demonstra a acuracia
dos modelos aplicados. A interface desenvolvidaydivalente ao sistema que o médico
avaliador utiliza habitualmente. Por isso, ndo kodificuldades no uso do protétipo.

O requisito que, segundo a avaliacdo do médico,foidatendido é a agilidade. O
registro de atendimento médico precisa ser aldeedgaplicacdo dos modelos para avaliacéo
de risco demonstrou-se lento na perspectiva doanéliesse caso é importante salientar que
0 protétipo do Sistema Cardiac-M ainda nao estalementado como um Sistema
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Multiagente Distribuido, tal como previsto na atgtira definida no capitulo 4. Uma vez que
a versao final do sistema esteja completamentehdigta em varios agentes o problema de
desempenho deve ser bastante minorado ou eliminswla,vez que cada agente pode ser
implementado como um processo concorrente distiptie, pode executar em maguinas
diferentes da do servidor WEB onde atualmenteisgitantado o prototipo.

Segundo opinido deste especialista, independeateagllidade no instante do
atendimento, a analise posterior € mais indicad&, puma vez identificado um risco, é
necessario fazer uma analise detalhada, inclugv@db histérico de saude do paciente em
questdo, que nem sempre € possivel durante o pedebdonsulta médica. Esse problema
também deve ser resolvido com o processo assinccono envio de alertas através de e-
mail. O processo assincrono esta previsto na atgratdo sistema, mas nao foi desenvolvido
no prototipo devido a falta de tempo, uma vez qetaboracdo e avaliagcdo dos modelos de
classificacao foi muito além do tempo previsto.
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7 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo sdo apresentadas as conclusdeés $wmlare o trabalho desenvolvido.
Para tanto, na sec¢éo inicial, € feita uma recauéid dos objetivos definidos para o trabalho,
seguida de uma analise das principais contribuigfi@scadas pelo trabalho e dos principais
problemas encontrados em sua execucao. Logo apégda de trabalhos futuros apresenta
sugestdes de tdpicos de pesquisa que pode servdiestos com base nos resultados obtidos
com o presente trabalho, bem como possibilidadesnidgracdo com outros temas de
pesquisa.

7.1 Conclusbes

Conforme citado anteriormente, as doencas crgnsmsetudo as doencas cronicas
cardiacas, aumentaram expressivamente nos ultimos Bldo somente a incidéncia destas
doencgas, mas principalmente o aumento no percedauahortalidade envolvendo doentes
cardiacos. O presente trabalho foi desenvolvida paspor uma solugdo com o objetivo de
auxiliar o médico na identificacdo de riscos emigraes crbnicos cardiacos. A principal
questao de pesquisa buscava verificar se, atravasalda tecnologia de agentes, mineracao
de dados e utilizacdo de modelos de classificagiadbs, seria possivel desenvolver um
sistema capaz de atender essa necessidade.

Para tanto foi desenvolvido um modelo de estimatie risco e implementado um
protétipo do sistema Cardiac-M de identificacaorideo que opera integrada a um sistema
hospitalar previamente existente. A arquitetura retGpo do sistema Cardiac-M sé&o
apresentados no Capitulo 4 e o modelo de iderg#tae risco é descrito no Capitulo 5. Os
experimentos conduzidos com o modelo e com o potdtlo sistema Cardiac-M,
apresentados no Capitulo 6, mostram a viabilidadest dessas tecnologias para resolver a
questao de pesquisa proposta para a dissertacao.

O processo de construgao dos modelos de avalgegédisco tomou grande parte do
tempo de desenvolvimento do trabalho por tratadtesem item fundamental para avaliagdo
da solugdo. Com a base de informacdes de saudeidextde um banco de dados com
informacdes reais, a avaliacdo de um médico edsaifoi muito importante para o sucesso
do trabalho. E, decorrente da analise deste pimfizls ocorreram varias mudancas nos
critérios de classificacdo dessas informacdes thirandesenvolvimento do trabalho. Em
consequéncia, muitas andlises e modelagens paauisar refeitas, bem como a escolha da
técnica de classificacdo a ser aplicada. Isto t@suha construcdo de um modelo de
classificag@o hibrido, cuja base de treino utilin@s critérios de classificagdo: diretrizes da
Sociedade Brasileira de Cardiologia, Escore de iagimam e critérios acrescentados pelo
médico especialista.

N&o obstante essas dificultades, o resultado licaefio deste modelo foi preciso e
aprovado pelo médico especialista. Essa é a maptriltuicdo da presente pesquisa,
mostrando a viabilidade da utilizacdo de modelobgbilisticos de classificacdo, construidos
através de técnicas de mineracdo de dados, nasdoeste estimativa de risco de pacientes
cardiacos cronicos.
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Outra contribuicdo importante é a verificacdodaigque em nivel de projeto, de que a
tecnologia de agentes é Util na concepcdo de sistata acompanhamento de pacientes
cronicos. A solucéo para questdes de desempentmatiyidade, efetivamente identificadas
no teste funcional do protétipo, estdo previstasamguitetura multiagente definida no
Capitulo 4, através da distribuicdo da carga deth@ em agentes independentes e da criacao
de agentes especificos para acompanhamento do estadide dos pacientes crdonicos, com
envio de alerta pa-mailem caso de ocorréncia de risco.

7.2 Trabalhos Futuros

Para dar continuidade a este trabalho, existeomalg sugestdes de trabalhos futuros.
Entre elas, a primeira € implementar a solucadzatitio agentes, conforme proposto na
arquitetura, uma vez que, devido ao longo interdaléempo necessario para a elaboracéo do
modelo de estimativa de risco, ndo houve tempaisafe para fazer essa implementacao
durante este trabalho.

O projeto de arquitetura multiagente desenvolvimtevé a integracdo de novos
modelos de avaliagdo de risco, através da criac@iwcaporacdo de novos agentes de
estimativa de risco. Esta caracteristica cria opwasibilidade de evolucdo do presente
trabalho, inserindo novos modelos de classificagi@am dos probabilisticos KNN Maive
Bayesutilizados no presente.

Outra sugestdo interessante, é a utilizacdo deritatgps de avaliagdo de risco
baseados em modelos de classificacdo incremedéfsyma que o modelo seja re-treinado a
cada inclusdo de dados na base de dados de saf@l€ Ena das vantagens de se empregar
modelos probabilisticos, como Maive Bayesque suportam a utilizacdo de mecanismos
incrementais.
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