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RESUMO

O uso de Tecnologias da Informacdo e Comunicacdo em instituicGes de atendimento de salde
vem aumentando consideravelmente nos ultimos anos. Estimulados pela evolucao tecnolégica
e pela necessidade de se prover informacao sobre os dados clinicos de pacientes de uma forma
organizada e completa, sempre buscando atender as mais variadas necessidades dos
profissionais da area de salde. Nesse contexto, esta pesquisa apresenta subsidios necessarios
para organizagdo e padronizacdo da informacdo médica, bem como, apresenta uma anélise das
informacdes contidas em uma base de dados meédica atraves do processo de descoberta de
conhecimento no que se refere a0 método de data mining. Inicialmente, com base nos dados
oriundos de um Prontudrio Eletrénico do Paciente, realizou-se a padronizacdo das
informacdes pertinentes a um sistema de informacao de salde, de modo que se apresentassem
de forma organizada e completa. Tal padronizacdo foi realizada através de ferramentas de
representacdo de dados em computadores, como a linguagem eXtensible Markup Language
(XML) estruturada por um Document Type Definition (DTD). Posteriormente, buscou-se
realizar uma analise dos dados através da tarefa de clusterizacdo, por meio do algoritmo de
agrupamento k-means objetivando a descoberta de conhecimento de modo a auxiliar médicos
no que se refere ao trabalho colaborativo que desempenham. No processo de data mining
utilizou-se a ferramenta Waikato Environment for Knowledge Analysis (WEKA). Ferramenta
esta que possui cadigo aberto, foi desenvolvida em linguagem Java, sendo possivel o total uso
de suas implementacdes de forma gratuita em qualquer outro sistema. Através da analise de
clusters geraram-se conhecimentos especificos sobre diagndsticos e medicamentos, no que se
refere aos agrupamentos criados para cada um deles e as relacBes encontradas entre alguns
desses atributos pela clusterizagdo e analise dos grupos gerados. A relagdo entre esses grupos
servirda como regras de associacdo, visando sua utilizacdo em um sistema de prontuério
eletronico que potencialize a colaboracdo entre médicos através da plena utilizacdo do proprio
sistema de Prontuério Eletronico do Paciente.

Palavras-chave: Informacdo médica. Organizacdo. Padronizacdo. Data Mining. Clusterizacéo.
Algoritmo k-means. WEKA. Colaboracéo entre médicos.



ABSTRACT

The use of Information and Communication Technology in health care institutions has
increased considerably in recent years. Spurred by technological evolution, and the need to
provide organized and complete information of patient on clinical data, this research presents
subsidies to organization and standardization of medical information, and presents an analysis
of information contained in a medical database through the process of knowledge discovery
by data mining process. Initially, based on data from an Electronic Patient Record, there was
the standardization of relevant information to health information systems, so it can be
presented neatly and completely. This standardization was performed using tools of data
representation in computers, such as eXtensible Markup Language (XML) and Document
Type Definition (DTD). Subsequently, we analyze data using k-means clustering algorithm,
aiming to discover knowledge to help physicians in collaborative work. In the process of data
mining, we used the Waikato Environment for Knowledge Analysis (WEKA) tool. This tool
has open source and it was developed in Java, being possible to use it for free on any other
system. Through cluster analysis, specific knowledge of diagnostics and drugs were
generated, as well as some peculiarities of the groups of patients. The relationship between
these groups should be association rules, in order to use an electronic medical records system
that leverages collaboration among physicians.

Keywords: Medical information. Standardization. Organization. Clustering. Data Mining. K-
means algorithm. WEKA. Collaboration among physicians.
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1. INTRODUCAO

Desde o advento das novas Tecnologias de Informacdo e Comunicacdo - TIC em
sistemas baseados em software, do alto crescimento da medicina e dos conhecimentos
médicos no que diz respeito a saude e o0 bem estar do ser humano, que vem ascendendo o alto
grau de importéncia de se ter formas de estudar a informagéo na prestacdo de cuidados de
saude, bem como, na forma pela qual o conhecimento médico é criado, modelado,
compartilhado e aplicado dentro de organizacdes de prestacdo de servigos de salde.

Nas mais diferenciadas areas médicas que tratam da satde humana como uma forma
de informagdo e conhecimento disseminado existe a utilizagdo dos mais variados recursos de
tecnologias de informacdo, como aparelhos de diagnosticos por imagem, cadastro de
pacientes em prontuarios digitais, tratamento de pacientes através de aparelhos controlados
por computadores, culminando com a rapidez em diagnosticar doencas e antecipar
tratamentos.

Devido ao grande volume de informacdo referente aos dados clinicos de pacientes e a
necessidade de se ter acesso a essas informacbGes em sistemas distintos localizados em
diferentes instituicdes de saude espalhadas pelo planeta, surgiram discussdes sobre formas de
organizacao e integracdo da informacao de satde do paciente.

Segundo documento do Departamento de Informacgdo e Informéatica do SUS — Politica
Nacional de Informacdo em Salde (PNIIS, 2004), a informacgdo de saude no Brasil deve ser
organizada e integrada de modo a otimizar o sistema de gestdo e promover a disseminacdo da
informacdo clinica do paciente para isso, estipulou algumas diretrizes a serem adotadas. A seguir

destacam-se algumas delas:

a) Fortalecer as areas de informacéo e informatica nas trés esferas do governo, apoiando
a sua organizacao e desenvolvimento através de:
- criacdo de mecanismos de articulacdo, com vistas a integragdo dos sistemas de
informacdo em saude; (...).

b) Estabelecer um Registro Eletrdnico de Salde que permita recuperar, por meios
eletronicos, as informacGes de saude do individuo em seus diversos contatos com o
sistema de saude, com o objetivo de melhorar a qualidade dos processos de trabalho

em saude incluindo a disponibilidade local de informaces para a atengdo a saude.
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Ao estabelecer um registro eletrdnico sobre a satde de um paciente, a informacao contida
nele, além de ser muito bem definida e segura, deve ser apresentada de modo que estimule a
colaboracdo entre profissionais da area médica visando uma maior praticidade e rapidez na
compreensdo das diferentes enfermidades de pacientes, principalmente em cuidados de longa
duracgéo de pacientes crénicos ou com doengas sindrémicas.

No estudo de caso realizado por Barsottini (2005), destacam-se trés aspectos importantes
sobre a colaboragdo médica por meio de prontuario do paciente ao longo do tempo:

1. Falta de informac&o sobre a l6gica de diagnostico.

2. Falta de informacéo sobre a terapia e medicacdo utilizada.

3. Coleta de dados inadequada e apresentacéo.

A descoberta de conhecimento, a mineracdo e 0 agrupamento em bases de dados sdo
técnicas para selecdo de padrdes consistentes e/ou relacionamentos sistematicos entre
variaveis, aplicando-as em novos subconjuntos de dados. Tais processos, em conformidade
com a colaboragcdo médica centrada no registro eletrdnico do paciente sdo de extrema
importancia para estimular a cooperacdo de médicos ao longo de um tratamento de salde,
promovendo a troca de conhecimentos e acelerando processos de estabilizacdo das
manifestacdes de doencas crénicas ou em descoberta de agdes preventivas para tratamento de
doencas sindrémicas ou similares.

Este trabalho busca a descoberta de padrdes significativos a colaboracdo médica
através do agrupamento de dados habitualmente encontrados em registros eletronicos do
paciente. Os padrdes serdo inferidos através do uso de algoritmos de classificacdo de dados
adotados para fins de definir similaridades entre varidveis e aproxima-las segundo uma

medida.

1.1.  Objetivos

Para este trabalho o objetivo é a descoberta de conhecimento médico através de regras
inferidas pelo agrupamento ndo supervisionado de dados oriundos de um sistema de
Prontuario Eletrénico do Paciente (PEP), no qual devera obter os resultados de um conjunto
de testes realizados utilizando algoritmos de clustering. Tais regras de conhecimento deverao
ser futuramente gravadas em um formato no padrdo XML visando sua utilizagéo e
transferéncia dentro de um sistema de prontuario eletronico, facilitando a colaboracdo médica,

tanto na visualizacdo grafica das regras de associacdo, quanto na cooperacdo entre
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profissionais da area no que diz respeito a troca de conhecimento para tratamentos de
enfermidades, diagnosticos ou afins.

Para tanto, primeiramente seré elaborada uma pesquisa conceitual contextualizando a
importancia do uso da informatica na medicina e a informagdo médica, bem como as
definicbes do Prontuario Eletronico do Paciente. Serdo apresentados também, conceitos
especificos sobre mineracdo de dados, andlise de clusters, e em relacdo ao algoritmo utilizado
nos testes.

Apls, serdo selecionadas as informacdes relevantes a serem analisadas no
agrupamento, realizado um conjunto de teste especifico e apresentados os resultados e as

regras obtidas a partir dos mesmos.

1.2. Conceitos

Nesta secdo serdo apresentados os conceitos basicos sobre Prontuério Eletronico do
Paciente e agrupamento de informacBes e em seguida serd descrito o algoritmo de

agrupamento k-means.

1.2.1. A informéatica no contexto da medicina

A evolucdo tecnoldgica das ultimas décadas foi acompanhada pela grande utilizagéo
das mais variadas tecnologias em muitas areas além das areas de informatica, como é o caso
da area de saude, proporcionando evolucdes na medicina, seja na obtencdo, andlise e
execucdo de exames, na organizacao de sistemas de registro eletrénico do paciente, ou até na
representacdo grafica de evolugdes de quadros clinicos e tratamentos.

Porém, ndo é sO nesse contexto que a informatica contribui para o avanco da medicina,
mas também no que diz respeito a0 armazenamento e organizacdo de grandes volumes de
informagdes que sdo geradas atualmente nos centros de satde espalhados pelo mundo.

Como forma de auxilio a todos os profissionais da area médica e de saude, visando
atender a todas as necessidades recorrentes da expansdo das tecnologias em conjunto com o
aumento das demandas de informag0es disseminadas diariamente, que surgiram necessidades
de adotar as Tecnologias de Informacdo e Comunicagdo para a pratica da boa medicina, com
uma maior rapidez nas tomadas de decisdo, do mesmo modo em que as agéncias bancarias,

por exemplo, ndo conseguem operar de forma completa e rapida sem o apoio da informética e
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da computacdo, a medicina, cada vez mais, atua em conjunto com a informatica buscando
atender de forma apropriada as necessidades da populacéo.

A informacéo referente a saide de um individuo esta devidamente ligada a forma de
como vamos trabalhar com dados extremamente importantes para a manutencéo da vida de
cada ser humano. Levando em conta os avangos do mundo moderno no surgimento das
grandes tecnologias como a internet e os recursos da web, o tratamento e a disseminacao
dessas informagdes por meio de computadores tornaram-se objeto de estudos nas mais
variadas areas tanto de informéatica como na medicina.

Surge, entdo, a Informatica Médica, campo de atuacdo que objetiva a utilizacdo de
recursos, dispositivos e métodos necessarios para aperfeicoar a aquisicdo, armazenamento,
recuperagio e utilizagio das informagdes em salide e biomedicina. E uma disciplina que
engloba conceitos e faz intersec¢do direta com areas como a Ciéncia da Informacéo, Ciéncia
da Computacdo e Assisténcia Médica.

Para Sigulem et. al (1998), “o objetivo fundamental da Informatica Médica é o de
colocar a disposi¢do do Médico a informagdo, onde e quando ela for necessaria”. Portanto,
guanto mais informacdo disponibilizar ao médico, seja ela fonte de uma base de dados do
paciente, colhida através da colaboracdo com outros profissionais ou até mesmo, inferida
através da analise e classificacdo dos dados disponiveis, mais rapidamente ele tera subsidios

para sugerir tratamentos e prescrever medicamentos.

1.2.2. Prontuério Eletronico do Paciente

Na literatura, varias sdo as definicGes para o registro eletrdnico de um paciente, vamos
sintetizar e descrever algumas delas. A primeira definicdo destacada foi a do Institute of
Medicine (IOM, 1997), definindo que o prontudrio eletrénico do paciente € um “registro
eletrébnico que reside em um sistema especificamente projetado para apoiar 0S USUArios
fornecendo acesso a um completo conjunto de dados corretos, alertas, sistemas de apoio a
decisdo e outros recursos, como links para bases de conhecimento médico”.

Por sua vez, o Computer-based Patient Record Institute (apud MURPHY, HANKEN e
WATERS, 1999) ressalta que o prontuério eletrénico € um registro computadorizado de
paciente cuja informagao ¢ “mantida eletronicamente sobre o status e cuidados de saude de
um individuo durante toda a sua vida”.

Visto que as novas criacdes computacionais tendem a substituir varios documentos ou

ferramentas fisicas, como no caso do prontuario de papel, que se torna obsoleto quando
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comparado com o registro eletrénico. Em sua pesquisa, Massad (2003), lista varias vantagens
do Prontuério Eletrénico do Paciente (PEP) sobre o prontuério escrito em papel, dentre elas
destacam-se:

Legibilidade: registros feitos a méo sdo dificeis de ler, na maioria das vezes. Os
dados na tela ou mesmo impressos sdo muito mais faceis de ler.

Seguranca de dados: a preocupacdo com os dados é frequente, principalmente no
que se refere a perda desses dados por mau funcionamento do sistema, porém um
sistema bem projetado com recursos de “backup” seguros e planos de desastres,
pode garantir melhor e de forma mais confidvel os dados contra danos e perdas.
Confidencialidade dos dados do paciente: o acesso ao prontuario pode ser dado
por niveis de direitos dos usuarios e este acesso ser monitorado continuamente.
Auditorias podem ser feitas para identificar acessos ndo autorizados.

Integracéo com outros sistemas de informagdo: uma vez em formato eletrénico,
os dados do paciente podem ser integrados a outros sistemas de informacg&o e bases
de conhecimento, sendo armazenados localmente ou a distancia.

Assisténcia & pesquisa: o dado estruturado pode facilitar os estudos
epidemioldgicos. Os dados em texto-livre podem ser estudados por meio de uso de
palavras-chave.(Sittig, 1999 apud MASSAD et al, 2003, p. 7,8).

O uso de prontuarios eletronicos desenvolveu a importancia de se manter a
consisténcia das informacdes que deverdo estar contidas nos mesmos, estipulando regras
padronizadas para adequacao dos meios digitais no registro das informag6es do paciente, no
uso dessas informac6es em prol de seu bem-estar e em busca de um melhor desenvolvimento

do conhecimento médico sobre os dados que se apresentam a ele através desses sistemas.
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2. PADRONIZACAO DA INFORMACAO EM PRONTUARIOS ELETRONICOS

Trabalhar com a integracdo de sistemas de informacdo médicos nada mais € do que
formatar esses sistemas de forma a serem compreendidos globalmente por distintos sistemas,
localizados em distintas areas, sejam elas fisicas ou de aplicacdo, podendo acessar a mesma
informacdo de forma concisa e a0 mesmo tempo, otimizando a troca de informacgéo e 0s
processos administrativos e de assisténcia médico-hospitalar.

Estar com todas as informacGes do paciente disponiveis eletronicamente de modo
automatizado e organizado é algo que vem sendo desejado pelas instituicdes de saude ha
muito tempo. Os sistemas de prontuarios eletrdnicos ndo sdo triviais se levarmos em
consideracdo que um paciente é atendido em diversos locais situados em diversos lugares do
mundo sendo que cada instituicdo armazena uma parte das informacdes do paciente em seus
sistemas locais.

A padronizacdo da informagdo contida em um prontuario eletronico do paciente é
indispensavel para criacdo, modelagem e compartilhamento de conhecimentos médicos, tanto
no enfoque do bem estar do paciente, quanto na melhoria da capacidade de colaboragédo e
cooperacao entre os profissionais da satde buscando anteder as necessidades dos profissionais
e 0s anseios da sociedade em geral, pois todas as pessoas em alguma etapa de suas vidas

necessitam de algum tipo de atendimento médico, gerando informac&o aos sistemas de salde.

A maioria dos dados de salde é um texto narrativo que muitas vezes nao € acessivel
facil de encontrar na estacdo de trabalho clinica. Padrbes relacionados com XML
(XMLSchema, Xforms, XSL e Topic Maps, etc) oferecem uma infraestrutura que
pode mudar essa situa¢do. Em sua proposta, o padrdo XML atua como um padrdo
com uma ideia de “plug-and-play XML”, ou seja, desenvolver novas aplicagdes que
utilizem padrBes XML, para que 0 mesmo torne-se mais abrangente (SCHWEIGER
et al, 2004).

Assumindo o cenario de andlise obtido através da base de dados médica do tipo
Microsoft Database (MDB) extraida junto a Unifesp, houve a percepcdo de que a mesma nédo
possuia 0S requisitos necessarios para a execugdo dos testes porque apresentava
inconsisténcia, duplicacdo de dados e tabelas ndo normalizadas. Assumindo esse contexto,
visou-se a criacdo de uma espécie de documento padronizado para armazenar os dados
médicos do prontuario do paciente juntamente com os resultados dos agrupamentos e testes

realizados.
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Para facilitar a elaboracdo da padronizacdo dos dados coletados na base, algumas
tecnologias possibilitam a organizacdo de documentos com dados através de estruturas bem
elaboradas. Essas ferramentas aliadas com a rede mundial de computadores (internet)
permitem uma distribuicdo cada vez mais rapida, facil e segura da informacdo entre sistemas
distintos e complexos.

Dentre estas tecnologias, neste trabalho destacam-se os padrdes referenciais em dados
de saude HL7, OpenEHR, também as tecnologias de formatacdo e apresentacdo de dados
XML e DTD, ferramentas de analise da sintatica de documentos XML (DOM e SAX). XML e
DTD constituem a base para formacao e proposta do padrdo de dados extraidos do banco de
dados e fardo parte de um sistema de prontuario eletrdnico. DOM e SAX servirdo para extrair
os atributos relevantes da base de dados XML criada, bem como para ser a base de
informac@es para os testes de agrupamento e, também, para fomentar o uso de padronizacéao
em informac6es de prontudrios eletrénicos.

A seguir, sdo descritas as tecnologias e ferramentas citadas acima, que podem ser
utilizadas para tratamento da informacdo médica em PEP retirada da literatura analisada.

2.1. Padrao HL7

A Health Level Seven International® (HL7) é uma organizag&o sem fins lucrativos
fundada em 1987 e foi designada a elaboracdo e manutencdo de padrGes para a
interoperabilidade da tecnologia da informacdo de salde. Possui membros em mais de 55
paises do mundo que fornecem um framework para intercdmbio, integracao,
compartilhamento e recuperagéo das informagdes de satde por meio eletrdnico. Essas normas
definem como as informacdes de salde sdo empacotadas e transmitidas de uma parte a outra,
define a linguagem, estrutura e os tipos de dados necessarios para uma perfeita integracao

entre sistemas.

O HL7 tem o objetivo de definir normas para a transmissdo de dados como, por
exemplo, dados sobre registros de pacientes, admissao, transferéncias de pacientes,
seguros, taxas e contas a pagar, pedidos e testes de laborat6rio, exames de imagem,
observagdes médicas e de enfermagem, prescricdes de dieta, pedidos a farmacia,
pedidos de suprimentos e arquivos; enfim, o padrdo HL7 tem a capacidade de
comunicar sistemas considerados heterogéneos como o sistema administrativo de

! Disponivel em: < http://www.hl7.org/>
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um hospital, o sistema financeiro e o sistema de informacdes clinicas do paciente.
(PETRY, LOPES, 2005).

Os padrdes HL7 suportam a préatica clinica e de gestdo, entrega e avaliagdo dos
servigos de salde. A denominagdo “Level Seven” refere-se ao nivel de aplicagdo do modelo
de sete camadas de Comunicacdo entre Sistemas Abertos denominado Open Systems
Interconnection (OSI) mantidos pela Organizagdo Internacional de Padronizacdo (ISO). Tal
padrdo é reconhecido como um dos padrfes mais utilizados no mundo.

O padrdo HL7 tem por unidade basica de informacdo que € trocada entre os sistemas
designada através de mensagens. Especificando caracteristicas de troca de mensagens entre
sistemas distintos, as mais variadas formas e tipos de mensagens e do que cada mensagem €
constituida. (PETRY, 2005).

Portanto, o padrdo trabalha geralmente com protocolos de troca de mensagens, mas
também elabora outras iniciativas que sao incluidas nas defini¢cGes e atualizacdes de seus
padrdes. Destacam-se algumas dessas defini¢oes:

e Sintaxe de Ardem (para representacdo de conhecimento médico)

e Padronizacdo de estruturas de documentos XML

e Especificagdo para definicdo de vocabulario para uso em mensagens e
documentacbes médicas

e Especifica¢cdes de modelagens de Prontuarios Eletronicos do Paciente

e EspecificacOes de seguranca, privacidade e confidencialidade das informacdes
médicas, entre outras.

Este padrdo foi empregado como principal referencial teérico para elaboracdo da
proposta de organizacdo a partir de documentos XML da informacéo médica presente na base
de dados estudada.

2.2. Padrdo OpenEHR

O OpenEHR? é um padréo aberto que define um conjunto de especificagOes para a
arquitetura de um Registro Eletrdnico de Salde, do inglés Eletronic Health Record (EHR), ou
simplesmente, Prontuario Eletronico do Paciente. O padrdo nédo é considerado um aplicativo

ou elemento de software, pois sua finalidade do projeto é permitir a interoperabilidade

2 Disponivel em: <http://www.openehr.org>
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semantica da informacdo de saude entre e dentro de sistemas de EHR em um formato néo
proprietario.

A fundagdo OpenEHR que possui a propriedade intelectual das especificagcbes da
arquitetura do padrdo é uma empresa sem fins lucrativos, sendo os socios fundadores a
University College London e a empresa australiana Ocean Informatics. A fundacdo possui
mais de 15 anos de pesquisas e tem a colaboracdo de uma comunidade internacional de
pessoas que compartilham o objetivo de apoiar o atendimento de salde do paciente
melhorando a qualidade na criacdo e interoperabilidade em sistemas de prontuarios
eletronicos.

No artigo de Leslie (2007) define-se que o OpenEHR é uma especificacdo para
proteger as informagBes de saude partilhdveis e fornecer uma base sobre a qual se deve
construir interoperaveis e modulares aplicacdes de software de modo a suportar o fluxo de
trabalho clinico distribuido, como é o caso dos cuidados de saude.

Leslie (2007) também cita algumas maneiras nas quais podem ser implementadas as
especificacOes do padrdo OpenEHR, destacam-se algumas delas:

e EHR escalavel: a partir de um registro pessoal de salde para organizacdes de
pequeno/médio/grande porte ou para sistemas de registros clinicos regionais,
estaduais ou até em programas nacionais de saude.

e Baseado em mensagens, web-service, aplicacbes de middleware e integrado a
sistemas clinicos existentes.

e Visando a interoperabilidade semantica, buscando ter um Prontuério Eletronico

do Paciente verdadeiramente compartilhavel.

2.3. XML

O XML (eXtensible Markup Language), € uma linguagem derivada do SGML
(Standard Generalized Markup Language), regulada pelo W3C (World Wide Web
Consortium) é um padrdo de representacdo de dados em computador. O XML prové um
formato para descrever dados estruturados o que facilita declaragdes mais precisas do
contetdo (Zavalik, 2004).

Um documento XML é estruturado de forma hierarquica atraves de tags definidas de
acordo com a necessidade do usuério. Facilita a criagdo de estruturas-base para documentos e

padrbes de dados altamente estruturados de modo a facilitar a flexibilidade e fornecer a
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aplicacdo de semantica a textos ou dados com composi¢cdes complexas de forma simples e
organizada.

O principio do XML ¢, na verdade, muito simples: qualquer um pode criar marca¢des
que adicionam semantica a um texto, dizendo o que significa um determinado pedaco de
informacdo (Nardon, 2000).

Essas funcionalidades tem despertado interesse da area de informéatica médica no que
diz respeito ao uso de padrdes e pelo fato de ter a caracteristica de poder ser utilizado por
qualquer plataforma de software ou hardware, também pelo fato de ser uma linguagem
simples de manipular e estruturar dados textuais, como 0s que encontramos em prontuarios,

tanto escritos quanto eletronicos.

24. DTD

Segundo a W3C®, o DTD (Document Type Definition) é a especificacdo de um
conjunto de regras para definir a estrutura de um documento. Define os blocos de construcéo
de arquivos XML. Cria uma estrutura do documento através de uma lista de elementos e
atributos como se fosse um vocabulério da linguagem XML, onde as definicbes feitas no
DTD surtem efeito no XML.

As principais utilidades do uso de DTD em XML sdo destacadas como segue: com um
DTD, cada documento XML pode transportar consigo uma descri¢do de sua propria estrutura
e grupos independentes de pessoas podem usar um padrdo DTD para intercambio de dados e

também pode verificar se um dado vindo do exterior é valido ou néo.

2.5. XML SCHEMA

O XML Schema* é uma alternativa ao DTD baseado no préprio XML. Utilizado para
descrever a estrutura de um documento XML. Também ¢é referido como XML Schema
Definition (XSD).

O modelo tornou-se um padrdo de recomendagéo da W3C em 2001, e tem por objetivo
definir os blocos de construcdo legal de um arquivo XML, da mesma forma que um DTD.

Pode definir elementos e atributos que aparecem em um XML, bem como, a ordem e o

® Disponivel em: <http://w3schools.com>
* Disponivel em: < http://www.w3schools.com/Schema/schema_intro.asp>
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numero de elementos filhos, verificar se um elemento esta vazio ou ndo, os tipos de dados
para os elementos e atributos e os valores fixos para 0S mesmos.

E o sucessor do DTD, pois sera altamente utilizado na maioria das aplicacdes web
pelo fato de ser extensivel e escrito com a prépria linguagem XML, também pelo fato de
suportarem tipos de dados e namespaces® em sua estrutura.

Lapeyre (2005) destaca alguns motivos para usar gramaticas DTD ou Schemas em
processos de validagdo, documentacdo e automagéo. Dentre esses motivos destacam-se:

e € uma maquina de validacdo da estrutura do documento;

e ¢ um contrato entre produtores e consumidores (tanto para validar o que foi
produzido/enviado  quanto  para  verificar se foi  corretamente
recebido/consumido);

e por ser uma especificacdo formal de tipos de informagéo, determinando quais
tipos de dados serdo aceitos ou ndo em uma gramatica;

e paraassegurar que a informac&o esta de acordo com o modelo (validacéo).

Com o uso de estruturas como DTD, XMLSchema e XML é possivel promover a
elaboracdo de um padrdo para um sistema de prontuério eletrdnico, onde sua estrutura geral

poderd ser validada e os dados num documento XML sejam bem formados.
2.6. DOM E SAX

O DOM (Document Object Model) é uma especificacdo de interface de programacao
neutra com a finalidade de manipular, interpretar, extrair, gerar dados e tratar eventos em
arquivos HTML, XHTML e XML. O objetivo do DOM é servir como uma interface uniforme
de programacao para aplicacdes diversas que manipulem XML sem considerar plataforma e
linguagem utilizada.

O SAX (Simple API for XML) é uma segunda proposta de API para Java que
manipula dados XML. Possui uma definicdo de busca mais simplificada, que varre um
documento XML a partir do inicio e produz eventos com a leitura, notificando abertura,
fechamento e alteracGes de elementos de uma tag. Proposta ideal para percorrer estruturas
XML gue possuam poucos registros.

A figura 3 demonstra as estruturas tanto do DOM quanto do SAX, e como elas se

comportam para percorrer um mesmo documento XML de exemplo.

% Namespaces XML proveem um método para evitar conflitos com nomes de elementos.
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<?XML version="1.0">
<Livro>
<Autor>Pedro</Autor>
<Titulo>Biblia XML</Titulo>

<Preco>892</Preco>
<Livro>

DOM Parsing SAX Parsing
Livro
startElement: Livro

startElement: Autor
characters: Pedro
endElement: Autor

. startElement: Titulo
Autor Titulo Preco characters: Biblia XML

endElement: Titulo
startElement: Preco
characters: 892

endElement: Preco
Pedro Biblia XML 892 endElement: Livro

FIGURA 1 — Comparacdo da estrutura entre DOM e SAX

Geralmente, o DOM monta uma estrutura hierarquica de objetos, tal estrutura tem o
formato de uma arvore gque permite a navegacao nas extremidades do documento criado de
modo a garantir a validag&o das entradas dos dados de uma estrutura XML, por exemplo.

J& 0 SAX é uma estrutura baseada em eventos que sdo disparados durante o
processamento do documento. Os eventos podem ser capturados por ouvintes cadastrados e
diversas acBes podem ser tomadas em cada situacdo. Alguns exemplos de eventos da API
SAX podem ser: inicio e fim do documento; inicio e fim de um elemento; inicio e fim de uma
tag; n6 que contenha algum caractere; nd que contenha comentarios; etc.

Estas tecnologias foram exploradas neste projeto buscando organizar as informacdes
de modo que fosse possivel a criagdo de um método padrdo de se criar, editar e extrair e
gravar os dados com informacdes médicas, e que 0 mesmo documento padrdo pudesse ser,
futuramente utilizado no projeto e implementacdo de um sistema completo de Prontuario
Eletrnico do Paciente.

Este projeto adotou uma estrutura padronizada para representacdo das informacgoes de
um prontuério do paciente baseada em uma definicdo DTD (Apéndice A) que especifica 0s
atributos relevantes para a construcéo dos registros através de documentos XML (Apéndice
B). Esta representacdo padronizada servira, tanto para coleta e arquivamento dos dados da
clusterizagdo, quanto para a futura implementacao de um sistema de PEP.
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3. CLUSTERIZACAO OU AGRUPAMENTO DE DADOS

O processo de andlise estatistica de dados desempenha um importante papel na area de
Mineracdo de Dados - Data Mining (DM), varios sdo os métodos de se observar os dados
oriundos de bases de dados e descobrir conhecimento objetivando uma busca efetiva por
padrdes de interesse dentro de um conjunto de informacoes.

Frente a essa area, surgiu uma inovadora subarea que busca atender a necessidade de
analisar essas informacdes, envolvendo areas afins como banco de dados, inteligéncia
artificial e estatistica, denominada Knowledge Discovery in Databases (KDD) ou Descoberta
de Conhecimento em Bases de Dados (DCBD), termo que se refere ao conceito de buscar e

descobrir conhecimento sobre dados presentes em bancos de dados.

Algoritmos de Clusteriza¢do dividem os dados em grupos Uteis ou significativos,
chamados cluster, nos quais a similaridade intracluster & maximizada e a
similaridade inter-cluster € minimizada. Estes cluster descobertos podem ser usados
para explicar as caracteristicas da distribuicdo dos dados subjacentes e assim servir
como base para varias técnicas de analise e mineragdo de dados. As aplicagdes de
clusterizacdo incluem caracterizagdo de diferentes grupos de clientes baseado nos
padrdes de compra, categorizagdo de documentos na World Wide Web,
agrupamento de genes e proteinas que possuem funcionalidades similares,
agrupamento de localizagbes geogréaficas propensas a terremotos através de dados
sismologicos, etc. (KARYPIS, 2002,p. 4).

Como parte dessa abordagem, a analise de clusters ou clusterizacdo é definida como a
classificacdo ndo supervisionada de dados, formando agrupamentos ou clusters. Ela
representa uma das principais etapas de processos de analise de dados (...) (Jain et al., 1999).

Ochi, Dias e Soares (2004, p.3) abordam que a distancia entre dois dados é
considerada como um importante critério para identificar sua similaridade, onde as diferengas
dos valores entre cada atributo séo trabalhadas, ou seja, maior € a similaridade entre o par dos
dados quanto menor for a distancia entre eles.

Para Ochi, Dias e Soares (2004), as medidas de distancias geralmente utilizadas séo:

a) distancia euclidiana: considera a distancia d entre dois dados Xi e Xj no

espacgo p-dimensional.

-
b | —

a4

d(X,. X,)=|D (x;—x,)° M
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b) distancia city-block: corresponde a soma das diferengas entre todos os p
atributos de dois dados Xi e Xj, ndo sendo indicada para 0s casos em que

existem uma correlagéo entre tais atributos:

)

j'!'e' o j'je' ‘

P
dX,.X)=Y
=1

O problema de clusterizacdo possui aplicagdes nas mais variadas areas de pesquisa
incluindo, por exemplo: computagdo visual e grafica, computacdo medica, biologia
computacional, engenharia de transportes, redes de computadores, entre outras.
(OCHI, DIAS, SOARES, 2004).

Dentro do contexto da informagdo médica, a analise de cluster ¢ uma forte aliada no
que se refere a descoberta de grupos de similaridades que sdo encontrados pela execugéo de
algoritmos de data mining em cole¢des de dados que contenham informacdes de pacientes.
Com o auxilio de ferramentas apropriadas e baseando-se em tecnologias de ponta, como é o
caso da clusterizacdo, cada vez mais os profissionais da medicina terdo em suas maos 0s

subsidios tecnoldgicos necessarios para melhor desempenhar seu papel como profissional.
3.1.  Algoritmo k-means

Os algoritmos de clusterizacdo s@o utilizados frequentemente em sistemas que
necessitam da busca por padrfes ou similaridades entre os dados, como é o caso da mineragdo
e analise de dados.

Um dos mais conhecidos algoritmos de clusteriza¢do ou agrupamento de dados € o k-
means. Para Jain et al. (1999) sua popularidade se da devido a sua facilidade de compreensédo
e implementacdo e sua ordem de complexidade O(n), onde n é o nimero de padrdes. Utiliza o
conceito de centroides como forma de representacdo dos grupos, onde o centroide equivale-se
ao centro do grupo e é calculado pela média de todos os objetos do grupo.

Tal algoritmo é definido, segundo Hair et al., 2005, como um método de agrupamento
ndo hierarquico por reparticdo e sua ideia principal é calcular pontos que representem 0s

“centros” de um numero de clusters designado inicialmente. Os centros desses clusters sdo
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espalhados homogeneamente sobre o conjunto de dados e movidos segundo a aplicacdo de
uma heuristica até alcancar um equilibrio aceitdvel. Os centroides iniciais sdo formados
através da inclusdo iterativa de novos casos de teste ao cluster cujo seu centro esteja mais
préximo. A média se altera, com a inclusdo de cada caso, por consequéncia, altera o
centroide. Este processo continua até que ndo haja mais alteracbes nas médias ou que se
chegue a um nimero determinado de iteraces.

Sendo assim, o critério de agrupamento do k-means pode ser definido como o

seguinte:

K

E= Z Z d(x;, %) 3)

k=1 xp EC

onde x,, € o centroide do cluster Cy, e d(x;, xo) € a distancia entre 0s pontos x; e xg,. O
centroide pode ser a média ou a mediana de um grupo de pontos. Em outras palavras, 0
objetivo do k-means é minimizar a distancia entre cada ponto e o seu respectivo centroide
(HAIR et. al., 2005).

A descrigdo do algoritmo do k-means pode ser elucidada em 4 passos, de acordo com
Fontana e Naldi (2009).

1. Atribuem-se valores iniciais para 0s protétipos seguindo algum critério, por
exemplo, sorteio aleatorio desses valores dentro dos limites de dominio de cada
atributo;

2. Atribui-se cada objeto ao grupo cujo protétipo possua maior similaridade com o
objeto;

3. Recalcula-se o valor do centroide (prototipo) de cada grupo, como sendo a média
dos objetos atuais do grupo;

4. Repete-se 0s passos 2 e 3 até que 0s grupos se estabilizem;

A figura 1 ilustra a execucdo do algoritmo k-means. O passo 1 do algoritmo e a
inicializacdo dos protdtipos € verificado em 1 (a); em 1 (b) executa-se o0 passo 2, atribuicdo de
cada objeto ao grupo cujo protétipo possuir uma maior similaridade ao objeto; em 1 (c)
executa-se 0 passo 3 com o recélculo dos valores dos prototipos, como sendo a média dos

objetos atualmente presentes em cada grupo; em 1 (d) prepara-se para repeticdo dos passos 2 e
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3, desvinculando os objetos dos grupos aos quais pertenciam; finalmente, em 1 (e) e 1 (f)
ocorre a repeticdo dos passos 2 e 3, respectivamente.
Os passos 2 e 3 do algoritmo repetem enquanto houver alteragdes nos grupos, ou seja,

as médias variam ou enguanto nédo se atende o nimero de iteracGes propostas.

O o

o dx © o o ©
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Atributo 2 Atributo 2
(a) Passo 1 - Sorteio dos valores iniciais dos (b) Passo 2 - Atribuigao dos objetos aos
centroides grupos cujo prototipo possua maior
similaridade.
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: 0@ x... - 00 XO Oo
3 () 3 (0]
E ® o x/. ® ! °© o o ©
X
x b 4
G o 0
00 @ o0 @)
) : X—>x .}f 1o 8 x OO C'P
Afributo 2 Atributo 2

(c) Passo 3 - Recalcula os valores dos protétipos como

(d) Preparagéao para repetigdo dos passos 2e 3 -
sendo a média dos objetos atuais pertencentes aos

Desvincula-se os objetos dos grupos.

grupos.
L] @
® x @ ® ® e ®
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@
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Atributo 2

Atributo 2

(e) Repeticdo do passo 2 - Atribuicdo dos objetos aos

(f) Repeticdo do passo 3 - Recalcula os valores dos
grupo cujo prototipo possua maior similaridade.

prototipos como sendo a média dos objetos atuais
pertencentes ao grupo.

Fonte: Fontana e Naldi, 2009, p. 22.

FIGURA 2 — Exemplo de execucéo do algoritmo k-means
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4. ARQUITETURA DE IMPLEMENTACAO E TESTES

Neste capitulo serdo previamente apresentadas: a arquitetura do projeto em geral, suas
caracteristicas adotadas neste trabalho, bem como o ambiente de testes e os testes realizados

e, por fim, apresentam-se os resultados obtidos e 0s conhecimentos adquiridos nos testes.

4.1. Arquitetura

Devido a complexidade na estruturacdo de um sistema de prontuario eletrénico por
possuir armazenagem de um grande volume de dados vindos de varios setores distintos dentro
e fora de uma instituicdo de salde, ainda precisa ser pedagogico, informativo e dar subsidios
para a colaboracdo e tomada de decisdo médica.

Para a extracdo de informagdes pertinentes aos testes de clusterizagéo e para gravagéo
dos resultados das regras obtidas através dos clusters encontrados, como também para
padronizar as informac6es contidas na base de dados, elaborou-se um modelo arquitetural que
gerenciou este trabalho.

No modelo da arquitetura, extraem-se os dados de uma base de dados médica e
realizam-se as criacbes de documentos de marcacdo com semantica aplicada. Esses
documentos sdo previamente validados, para posteriormente serem utilizados como
formatacdo do prontuario com o qual se obtém informacfes de acompanhamento clinico, com
a finalidade de criacdo de modelos ou regras que sirvam como apoio aos profissionais da area
de salde na tomada de decisdo e colaboracao.

A figura 4 descreve a ilustracdo da arquitetura deste projeto, demonstrando a extracao,
e tratamento dos dados da base, a geracdo do padrdo em XML com aplicacdo de DTD e a
criagdo de regras de conhecimento a partir da clusterizagdo ou agrupamento. O modelo de
reconhecimento de padrGes agruparé os dados e dara subsidios para interpretacdo e casamento

das informacdes obtidas.
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FIGURA 3 — Desenho arquitetural do projeto

Como é observado, extraem-se registros das tabelas do banco de dados médico, os
dados textuais sdo adequados e distribuidos em tags XML. O documento XML é validado
segundo uma DTD que apresenta quais dados sdo elementares para a formacao do registro do
paciente. ApoOs a criacdo dos registros devidamente organizados segundo a DTD, é feita a
manipulacdo dos mesmos através do parser®, que analisa a gramatica aplicada no XML e
onde também é possivel realizar consultas no documento. Apds a extracdo dos dados textuais
do prontuario, realiza-se selecdo dos atributos que formardo a colecdo de dados para 0s testes
de agrupamento realizados com uma ferramenta de data mining buscando encontrar padrdes
significativos a colaboracdo medica.

Os resultados dos agrupamentos devem ser registrados no préprio documento XML
que gerencia os dados do PEP de forma que apresente graficamente as regras descobertas,
facilitando ao médico ou profissional de saiude a obter subsidios necessarios ao
comportamento colaborativo com outros profissionais e até mesmo descobrindo
caracteristicas importantes para um melhor desempenho de suas habilidades e de seus
conhecimentos podendo compartilhd-los com outras pessoas de forma atrativa, sempre

buscando uma melhor qualidade de vida para a populacao.

¢ Também conhecida como Analise Sintética: processo de analisar uma sequéncia de entrada de arquivo ou
teclado e determinar sua estrutura gramatical segundo uma gramatica formal pré-determinada.
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4.2.  Decisdes de projeto

Nesta secdo serdo apresentadas as questbes adotadas para o projeto dos testes
realizados, o cenario de aplicacdo que foi destacado para os casos de teste, os dados
selecionados para analise, a descricdo das ferramentas utilizadas e o ambiente de
implementacao e testes realizados.

Com os dados devidamente estruturados e coletados no documento XML, faz-se a
analise de agrupamento dos mesmos com o auxilio de uma ferramenta de mineracdo de dados
a de algoritmos de classificacdo ndo supervisionada de maneira que sejam apresentadas ao
usuario regras relevantes sobre a situacdo de salde dos pacientes ou encontre padrbes

significativos para os dados retirados da base.

4.2.1. Ambiente e cenario de anélise

Para analisar o comportamento dos dados ap6s o agrupamento dos mesmos, foram
destacados de uma base de dados médica informacBes sobre o cddigo do diagndstico e o
medicamento indicado a cada paciente cadastrado. A base de dados utilizada foi concedida
pelo Ambulatério Clinico de Ensino da Unifesp (2009) e é composta de 56 tabelas, com cerca
de 10900 registros de pacientes. Estes dados estavam apenas registrados no SGBD, suas
tabelas ndo estavam estruturadas e a base de dados néo estava normalizada.

Para a construcdo do cenario de anélise foi necessario destacar algumas tabelas da
base de dados, as tabelas “Diagnoésticos”, “Exames”, “Medicamentos” e “Historias Clinicas”
foram selecionadas para a retirada dos atributos para a analise de clusters. Destas tabelas, por
sua vez, retiraram-se 0s seguintes atributos: os cédigos CID — Classificacdo Internacional de
Doencas adotado e publicado pela Organizacdo Mundial de Saude (OMS) e € globalmente
utilizado para classificar doencgas, sintomas e uma grande variedade de sinais e queixas de

pacientes e a descri¢cdo dos medicamentos atribuidos para cada paciente cadastrado.

4.2.2. Ferramentas de mineracéo de dados e KDD

O presente trabalho utilizou ferramentas que auxiliaram no processo de producéo,
analise e mineracdo dos dados atraves de agrupamento dos mesmos em clusters.
Buscando encontrar uma ferramenta de data mining, foram analisados varios sistemas

existentes no mercado e optou-se em adotar um sistema gratuito que atendesse o0s requisitos
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da pesquisa. Os sistemas de mineracdo de dados disponiveis e que foram objetos
comparativos nessa pesquisa sao: Oracle Data Mining, WizRule, Intelligent Miner for Data,
Tanagra, WEKA, dentre outros.

Oracle Data Mining (ODM): ferramenta integrada ao ambiente que gerencia o banco
de dados da Oracle, onde ocorrem todos os processos de descoberta de conhecimento.
Possuindo uma plataforma simples, segura e integrada. Caracteristicas que destacam essa
ferramenta em relacdo as demais, pois ndo ha necessidade de extracdo dos dados que serdo
processados. Outras informacdes podem ser encontradas no site da Oracle (www.oracle.com).

WizRule: software desenvolvido com o objetivo de analisar e descrever grupos de
dados, identificando possiveis erros nos mesmos. Revela todas as regras que modelam a base
de dados e indica os casos de desvios. Criado pela empresa WizSoft, pode ser adquirido
através de download a partir do site da empresa na internet (www.wizsoft.com).

Intelligent Miner for Data: também conhecida como DB2 Intelligent Miner for Data,
esta ferramenta foi criada pela IBM, independente dos sistemas IBM, pode ser utilizada em
plataformas Windows e rodar com outros SGBDs relacionais. O pacote do DB2 combina o
uso de algoritmos de mineracdo de dados com o objetivo de resolver problemas de KDD.
Demais informacOes sobre a ferramenta podem ser encontradas no site da IBM
(www.ibm.com).

Tanagra: Software livre de Data Mining utilizado para fins académicos e de
pesquisas cientificas. O Tanagra propdem varios métodos de mineracdo a partir da analise
exploratoria dos dados, aprendizagem estatistica e de maquina. Projeto sucessor do SIPINA e
implementa varios algoritmos de aprendizado supervisionado, clustering e analises estatisticas
paramétricas e ndo parametricas tendo uma construcdo iterativa e possui elementos de
visualizagdo grafica, como as arvores de decisdo. Projeto vinculado a Universidade Lion,
Franca e criado pelo professor Ricco Rakotomalala. Mais informagdes podem ser encontradas
na pagina do projeto Tanagra (eric.univ-lyon2.fr/~ricco/tanagra).

WEKA: Ferramenta de KDD que implementa algoritmos para preparacdo, mineragao
e validacdo de dados. Permite a visualizagdo grafica dos resultados através de arvores de
decisdo e diagramas de dispersdo. E um software de cdigo aberto e possui algoritmos de
clusterizacdo e classificacdo de dados, também apresenta modelos para criacdo de redes

neurais e bayesianas. Maiores informacdes no site do WEKA (www.cs.waikato.ac.nz).
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A seguir, a tabela 1 mostra o comparativo sintetizando as ferramentas de data mining
analisadas, destacando os métodos que cada uma implementa, as plataformas que dao suporte,
bem como a sua disponibilidade comercial.

TABELA 1

Comparativo entre ferramentas de data mining

Ferramenta Meétodos de KDD Plataformas Pago

Classificacéo,
Regressao,
Associacao, Windows Né&o
Clusterizacdo e
Mineragéo de Textos

Oracle Data
Mining

Sumarizagéo,
WizRule Classificacao, Windows Apenas demo
Deteccédo de Desvios

Classificacao, Regras
de Associacéo,
Sequenciais, Windows e Linux Néo
Clusterizacao,
Sumarizacao

Intelligent
Miner for Data

Classificacdo, Regras
de Associacéo,

Tanagra Regress?o, Windows Sim
Clusterizacao
Classificacéo,

WEKA Regressao, Regras de Windows, Linux e sim

Associacao, Macintosh
Clusterizacao

Tal analise teve como objetivo a escolha de uma ferramenta que possuisse a
disponibilidade gratuita de sua utilizacdo e fosse possivel utilizar suas implementac6es em
outra aplicacdo ou sistema. Baseado na analise das ferramentas e foram descartadas aquelas
cujos cadigos-fonte ndo estavam disponiveis e era possivel apenas realizar testes praticos de
mineracgdo através da utilizagdo da propria aplicacéo.

Para o desenvolvimento desta pesquisa utilizou-se a ferramenta de mineragéo de dados
WEKA, devido a facilidade de compreensdo e organizacdo de seu cddigo-fonte através da

API da ferramenta disponibilizada na web.
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4.2.3. WEKA

Wakaito Environment for Knowledge Alalysis (WEKA) é uma ferramenta de cddigo
aberto composta por uma colecdo de algoritmos de aprendizado de maquina para tarefas de
data mining. Estruturado e implementado na linguagem de programacéo Java pelo grupo de
pesquisadores em Aprendizado de Maquina do curso de Ciéncia da Computacdo da
Universidade de Wakaito na Nova Zelandia. Possui implementada atualmente as seguintes

tarefas e métodos ou algoritmos de mineracéo.

a) Tarefas: pré-processamento de dados, aplicacdo de filtros em atributos e
instancias, classificacdo, clusterizacdo, associacdo, selecdo de atributos e

visualizacdo de dados e resultados de analises.

b) Métodos ou classes de algoritmos: bayes, functions, lazzy, meta, mi, misc, rules,
trees, cobweb, DBscan, EM, fathestfirst, hieralquical clusterer, make density based

clusterer, simple k-means, a priori, filtered associator, entre outros.

O WEKA pode ser utilizado de varias maneiras e possui interfaces de usuério bastante
amigaveis e interativas. A seguir descreve-se as quatro interfaces implementadas na verséo

3.6.5 do software:

a) Explorer: interface mais simples que compde todos os métodos e tarefas que sdo
aplicadas nas bases de dados.

b) Experimenter: interface mais robusta que aplica um ou varios métodos de
classificacdo em diferentes conjuntos de dados, podendo realizar comparagdes

estatisticas sobre 0s esquemas criados.

c) KnowledgeFlow: interface alternativa ao explorer, porém tem a representacdo de
forma grafica e totalmente interativa, onde pode-se selecionar os componentes do
WEKA e arrasta-los a uma tela de modelagem, conectando-os entre si de modo a

formar um fluxo de conhecimento para processamento e analise dos dados.
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d) Simple Client (CLI): interface baseada em linha de comando. Possui uma
aparéncia simples, porém completa, onde o usuério é capaz de executar qualquer

operacdo do software através da digitacdo de comandos.

Por sua vez, Morate (2004) elucida que a WEKA suporta 0s seguintes atributos:

e) numeric: representa nUmeros reais.
f) integer: representa nUmeros inteiros.

g) date: representa unidades de tempo (dd Dia; MM Més; yyyy Ano, HH Horas; mm

Minutos; ss Segundos).

h) string: representa uma cadeia de textos. Nao é utilizado no processo de data

mining, mas sim como identificador das instancias.

i) enumerado: consistem em representar entre chaves, separando por virgula,
valores que podem ser tomados como atributos, como por exemplo: @attribute
periodo {M,V,N,I}.

O WEKA suporta arquivos do tipo ARFF, CSV e C45 como entrada de dados, mas s
consegue executar o processo de mineragéo a partir do arquivo Attribute-Relation File Format
ARFF.

Tal sistema foi escolhido para ser utilizado nessa pesquisa pelo fato de atender as
necessidades de implementacdo de algoritmos de mineracdo de dados e andlise de cluster,
permitindo o uso de seu codigo e de sua APl Java em novas tendéncias de implementacdes de
sistemas de prontuario com andlise dos seus proprios dados, por exemplo, aléem de ser

totalmente disponivel para acesso comum.
4.2.4. Caracteristicas dos testes
Os testes do projeto foram realizados levando em consideragdo algumas restriges

encontradas durante o processo de engenharia. Para isso foram feitas algumas restricdes dos

atributos que seriam analisados, devido a limitacbes de software e hardware encontradas
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durante os testes. As limitacbes foram em relacdo ao tamanho da pilha heap de alocacdo de
memdaria na maquina virtual Java na qual executa 0 WEKA. Para o sistema no qual os casos
de testes foram realizados, 0 méximo de memoria aceitavel foi de 512 MB.

Portanto, os testes foram elaborados apenas com os atributos: CID de diagndsticos e
descricdo de medicamentos de cada paciente registrado na base. Foram extraidas e analisadas
com 0 WEKA 3264 instancias com 1552 atributos.

Todos os testes foram realizados em plataforma Windows e a restricdo do numero de
instancias se deu devido insuficiéncia de memaria para uso no WEKA. A seguir demonstram-

se os testes realizados e seus respectivos resultados.
4.3. Testes

Nesta secdo serdo descritos os testes de agrupamento realizados com a ferramenta de
mineragdo WEKA, versdo 3.6.5. Aqui serd abordado o algoritmo Simple K-means,

implementacdo do algoritmo k-means, previamente descrito na secdo 1.2.4.
4.3.1. Preparacao dos dados

Para descrever a utilizacdo do software usado no agrupamento dos dados, utilizou-se a
interface explorer do sistema, onde foram carregados os dados extraidos para analise. Como
os dados extraidos sdo classificados como dados categéricos’, pois possuem informacdes
descritivas, necessitou-se a filtragem das informagcbes porque o WEKA ndo realiza
agrupamento de dados categdricos, apenas com dados numéricos.

A filtragem dos dados foi realizada pela técnica NominalToBinary®, que consistem em
transformar os dados nominais em dados de ordem binaria, necessarios para a execugdo do
agrupamento com o algoritmo k-means.

A figura 5 mostra a tela inicial da interface explorer do WEKA com os dados

previamente filtrados carregados e prontos para anélise.

” Conjunto de dados cuja escala de classificacdo é nominal ou uma string de caracteres
8 Classe descrita na APl do WEKA disponivel em: <http://weka.sourceforge.net/doc.stable/>
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FIGURA 4 — Tela do WEKA: Filtragem dos dados

Os dados “binarizados” apresentam um valor méximo e outro minimo, bem como a
média e o desvio padrdo de todas as ocorréncias dessa instancia (atributo) no arquivo de teste.
Apbs a preparacdo dos dados, realiza-se o processo de clusterizacdo, explanado na

préxima secao.

4.3.2. Clusterizacéo

Nessa etapa, os dados passam pelo processo de clusterizacdo, onde o algoritmo k-
means é aplicado para geragédo de clusters e descoberta de conhecimento ndo supervisionado
de informac0es referentes aos diagnosticos e medicamentos encontrados na base de dados.

Para esta etapa, foram elaboradas quatro casos de teste de acordo com o numero de
grupos (clusters) que se pretendia atender. Foram estipulados os valores de: 2, 10, 20 e 30
clusters e cada um deles foi analisado separadamente.

A figura 6 ilustra a selecdo do algoritmo de clusterizacdo implementado no WEKA
SimpleKMeans, bem como a selecdo de seus pardmetros, como: a distancia utilizada
(Euclidiana), o numero méaximo de iteracdes e o nimero de clusters desejado, neste caso, s&o

criados 2 clusters.
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FIGURA 5 — Tela do WEKA: Selecéo e atributos do algoritmo SimpleKMeans

Ap0s configurar os atributos e parametros de execucao do algoritmo, se dé inicio ao
processo de andlise de cluster. A sessdo seguinte ird apresentar os resultados e as informacoes

adquiridas com a aplicacdo dos 4 casos de testes realizados.

4.3.3. Analise dos resultados e geracao de regras

Realizadas as etapas de preparacdo e anélise dos dados, exploram-se os resultados
obtidos de modo a encontrar similaridades e informagdes sobre os conjuntos gerados.

As tabelas 2, 3, 4 e 5 (Apéndice C) representam os resultados alocados em 2, 10, 20 e
30 clusters, respectivamente, identificando o nimero de instancias agrupadas em cada cluster
e a porcentagem de elementos que cada grupo recebeu.

As tabelas foram geradas em conformidade com os resultados encontrados a partir dos
resultados extraidos da interface do WEKA (Apéndice D), que calcula os centroides para cada
um dos atributos (CIDs e medicamentos) distribuindo-os entre os clusters. Os centroides
cujos valores se destacam entre os demais sdo expostos na analise, bem como os atributos

correspondentes a eles.
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As representacOes graficas de cada caso de teste de acordo com o numero de clusters
alocados podem ser analisadas nas figuras 6, 7, 8 e 9, respectivamente. Os gréficos
determinam a alocacdo de instancias para cada cluster e a porcentagem de atributos que cada

cluster recebeu.
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FIGURA 6 — Gréfico de resultados da clusterizacdo em 2 clusters
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FIGURA 7 — Gréfico de resultados da clusterizacdo em 10 clusters
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FIGURA 8 — Gréfico de resultados da clusterizacdo em 20 clusters
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FIGURA 9 — Gréfico de resultados da clusterizacdo em 30 clusters

Com base nos resultados obtidos, pode verificar que quanto maior for o nimero de
clusters, maior serd a distribuicdo dos centroides pelos pontos mais extremos da analise.
Demonstrou-se também que o primeiro cluster engloba a maior concentracdo de instancias
para todos os casos testados, pois o primeiro cluster contém um grupo de pacientes que
possuem um diagnéstico e um medicamento diretamente associado, 0 que ocorre em quase
todos os casos. Essa associagdo se da devido ao principio de escolha dos centroides iniciais no
WEKA que sdo feitos de maneira aleatéria e tendo que os atributos sdo, em sua maioria,
distintos, foram alocados inicialmente no primeiro cluster e depois convergidos aos demais.

Também é possivel verificar que o cluster 2 apresenta, em todos 0s casos 0 mesmo
valor de atributos, este grupo engloba as pessoas que foram diagnosticadas com doencas do
sistema nervoso e do coracdo, tendo como centroides mais significativos os diagnosticos
cujos cddigos sao 110 e F41.2, o primeiro se refere a “Hipertensdo” e o segundo a “Transtorno
Misto Ansioso e Depressivo”. O cluster 9 agrupa medicamentos receitados e possui uma
relagdo com o grupo de CIDs do cluster 2, porque seus maiores centroides apontam para
medicamentos para tratamento de depressdes ou hipertensdo, casos como 0s antidepressivos
“Tryptanol” e “Citalopram” e calmantes como “Stilnox”.

O cluster 16, nos casos de teste com 20 e 30 clusters também apresenta uma divisao
representativa nos centroides de medicamentos, sendo que 0s medicamentos mais
representativos sdo: “AAS”, “Buscopan” e “Dipirona”, ou seja, um grupo com analgésicos,
antitérmicos e anti-inflamatorios.

Os clusters 6 e 12 agrupam, nos casos de teste com mais de 10 instancias, diagndsticos
relevantes de diabetes e doencas do trato digestivo e metabdlicas. Dentre essas se destacam:

“Hipergliceridemia” e “Dispepsia”. Também alguns casos de hipotireoidismo e anemia.
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Os demais clusters obtiveram uma porcentagem baixa e ndo relevante para analise,

portanto, contém grupos de diagndsticos e medicamentos pouco utilizados na base.
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5. CONSIDERACOES FINAIS

Na area de atuacdo meédica, onde varios profissionais necessitam da informacéo sobre
pacientes, enfermidades, diagndsticos, tratamentos, medicamentos, etc. Dados que sdo
altamente importantes para a manutengdo da salde do individuo. Para apresentacdo desses
dados, torna-se indispensavel o uso de sistemas de Prontuario Eletrénico do Paciente que
contenha um grande conjunto de dados que seja, a0 mesmo tempo, organizado, com
informacdes relevantes para uso nas mais variadas instituicdes de satde, adotando um padréo
para apresentacdo dessas informacbes de modo que as mesmas sejam incorporadas em um
sistema PEP e que possam contribuir para a colaboragdo e tomada de decisdo médica.

O uso das Tecnologias de Informacdo e Comunicacdo no processo de mineracdo de
dados, mais especificamente na descoberta de conhecimento em bases de dados é cada vez
mais importante no que diz respeito a metodologia exploratdria de dados presentes em um
banco de dados.

Tal importancia se d& devido ao grande crescimento na forma de como o mundo
moderno trata da informacdo atualmente. Grandes volumes de dados passam diariamente por
constantes atualizacbes e verificacbes, sendo sempre requisitados e devendo transmitir
rapidamente conhecimento ao seu consumidor, obtendo as informagfes necessarias para que
alcance sucesso em sua busca.

Nesta pesquisa também foi abordada a relevancia do processo de clusterizagdo em
dados categdricos na descoberta de conhecimento médico no que se refere a avaliacdo dos
resultados obtidos com a implementacdo de casos de teste realizados através do algoritmo k-
means.

A partir dos resultados obtidos com a clusterizagdo dos dados de diagndsticos e
medicamentos extraidos da base XML, permitiram gerar juizo sobre algumas caracteristicas e
particularidades importantes que s6 foram descobertas através do uso da analise dos
resultados dos centroides criados pela execucdo do algoritmo k-means. Percebeu-se, também,
gue pode-se extrair conhecimentos sobre diagnosticos e medicamentos, apontando quais 0s
grupos de pacientes estdo com determinado diagndstico e receberam a prescricdo de
determinado medicamento, bem como a porcentagem de alocacéo desse grupo.

Essas informagdes, quando arquivadas e representadas em um sistema de prontuario
eletrobnico pode contribuir claramente com a tomada de decisdo médica e, também na

colaboracéo entre eles, tendo que facilitaria a comunicacdo e visualizagdo de evolugdes de
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enfermidades sindrémicas ou cronicas onde um profissional pode ndo ser capaz de cuidar de
todos os aspectos e sintomas do paciente, por exemplo.

Mostrando as relagBes entre os atributos médicos e de salude do paciente obtidas
através do processo de clusterizacdo sera possivel, através da analise grafica desses
resultados, por exemplo, criar situagdes nas quais profissionais da area médica possam
facilmente analisar e compartilhar os conhecimentos obtidos em prol da manutencdo da saude

e do bem estar da populagdo em geral.

5.1. Proposta de trabalhos futuros

A fim de dar continuidade a pesquisa, alguns trabalhos podem ser realizados, como a
aplicacdo de testes com outros algoritmos de clusterizacdo, gerando, futuramente um estudo
comparativo.

Pretende-se, também, a criacdo de um sistema de Prontuario Eletrdnico do Paciente,
gue atenda aos requisitos basicos que um prontuério deve conter, e, ainda possa utilizar-se das
clusterizacGes, elaborando modelos graficos com as regras de conhecimento adquiridas
através da mineracdo feita pelos algoritmos da ferramenta WEKA.

Outra proposta seria armazenamento ou registro das informacgdes obtidas com as
clusterizacGes e a criacdo gréafica das relacbes criadas, como, por exemplo, do medicamento
diurético propranolol com o diagndstico de hipertensdo. Tal relacdo pode ser feita através de

grafos, pontos, gréaficos, entre outros.
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APENDICE A — Estrutura DTD

[ pep J—[ registro ]_

<cod_prrequerido

L

nome_p

sobrename_p

data_nasc

=exo ] [ rua ]
endereco_resi [ NUMero ]
dencial
bairro

telefone

Il

contato

—{_omee ]

especialidade

EXAMEs

-(.ch_e": requerido

laboratarial

data_cons

—[ diagnistico H

descricac ]

clinico

cirurgico
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data_consulta
hora_consulta
peso
altura
pa_sist
pa_diast

temperatura

data_consulta_x

haora_consulta_x

altura_=

pa_sist_x

{0

pa_diast_x

|

—[ especialidade_ex

temperatura_x

1

pulsa_x

—

_[ descricao_ex J
—[ data_solicitacao ]

fr

[ ) S

_[ data_resultado ]

Imc

___{ valor J

data_resultado

administracao

—| historias, H

I

guentidade
apresentacac
posclogia

use_continua

l custo



APENDICE B — Padronizacdo XML

1 <?uml version="1.0" encodin "UTF-B"?>|

2 <dataroot xmins:od="urn: s-microsoft-com:offic a" xmins:xsi="http 001 ZXMLSchel
3 | generated="2010-11-10T1

4 <Diagnosticos>

5 ligo_paciente>3789</codigo_paci >

[ <nome_paciente>JOSE FAGUNDES</nome_paciente>

7 <sobrenome_paciente>NEVES</sobrenome_paciente>
8 <cid>l48</cid>

9 <diagnostico>"Flutter" & fibrilagéo atrial</diagnostico>

10 <situacao=>Atual</situacao>

1 <data_inicio>2006-06-21T00:00:00</data_inicio>

12 <data_consulta>2006-06-21T00:00:00</data_consulta>

13 <hora_consulta>03:34:00</hora_consulta>

14 <registro_profissional>99910</registro_profissional>
15 <nome_profissional>[45-04]< nome_profissional>

16 <sobr _profissional=Al dra Stanguini Lopes</sobrenome_profissional>
17 <profi _profissional>Aluno</profi _profissional
18 <especialidade>Clinica Médica</especialidade>

19 </Diagnosticos>

20 <Diagnosticos>

21 ligo_paciente>8598</codigo_paci >

22 <nome_paciente>CELIA MARIA</nome_paciente>

23 <sobrenome_paciente>PERUSO</sobrenome_paciente>
24 <cid>145</cid>

25 <diagnostico>"Flutter"  fibrilagéo atrial</diagnostico>

26 <situacao>Atual</situacao>

27 <data_inicio>2006-11-14T00:00:00< /data_inicio>

28 <data_consulta>2006-11-14T00:00:00</data_consulta>

29 <hora_consulta>08:15:00<hora_consulta>

30 <registro_profissional>99910<registro_profissional>
A <nome_profissional>[45-04]</nome_profissional>

32 <sobr _profissional=4l dra Stanguini Lopes</sobrenome_profissional>
33 <profi _profissional>Aluno</profi _profissional
34 <especialidade>Clinica Médica</especialidade>

ma-instance” xsinoNamespaceSchemalocation="Diz
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APENDICE C — Tabelas de resultado das clusterizacdes

TABELA 2
Resultado da clusterizacdo alocada em 2 clusters
Cluster Instancias alocadas | Porcentagem do Grupo
0 3568 98%
1 56 2%
TABELA 3

Resultado da clusterizacdo alocada em 10 clusters

Cluster Instancias alocadas | Porcentagem do Grupo
0 3222 89%
1 56 2%
2 125 3%
3 8 0%
4 1 0%
5 4 0%
6 44 1%
7 10 0%
8 56 2%
9 98 3%
TABELA 4
Resultado da clusterizacdo alocada em 20 clusters
Cluster Instancias alocadas | Porcentagem do Grupo
0 2678 74%
1 56 2%
2 120 3%
3 8 0%
4 1 0%
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5 4 0%
6 44 1%
7 10 0%
8 54 1%
9 93 3%
10 50 1%
11 33 1%
12 66 2%
13 10 0%
14 36 1%
15 26 1%
16 264 7%
17 7 0%
18 16 0%
19 48 1%
TABELA 5

Resultado da clusterizacdo alocada em 30 clusters

Cluster Instancias alocadas | Porcentagem do Grupo
0 2514 69%
1 56 2%
2 119 3%
3 8 0%
4 1 0%
5 4 0%
6 44 1%
7 10 0%
8 54 1%
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9 91 3%
10 50 1%
11 33 1%
12 66 2%
13 10 0%
14 35 1%
15 26 1%
16 264 7%
17 7 0%
18 16 0%
19 48 1%
20 9 0%
21 31 1%
22 34 1%
23 2 0%
24 4 0%
25 5 0%
26 39 1%
27 21 1%
28 8 0%
29 15 0%
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APENDICE D — Arquivo textual de resultado de clusterizagio no WEKA para 10 clusters

=== Run information ===

scheme:weka. clusterers. simplekmeans -N 10 -A "weka.core.Euclideanpistance -r first-last" -1 500 -3 10

relation: DataSet_normal_reduzido-weka.filters.unsupervised. attribute. NominalToBinary-A-Rfirst-last-weka. filters.unsupervised. attribute. NominalToBEinary-a.
Instances:3624

attributes:l5s2

[Tist of attributes omitted]

Test mode:evaluate on training data

=== Model and evaluation on training set ===

Number of iterations: 3
within cluster sum of squared errors: 6782,12384040012
missing values globally replaced with meansmode

Cluster centroids:

Clusters

Attribute Full Data 1 2 3 4 5 g 8

(36247 (32227 (1) 125) &3] 1) (47 (447 (107 (1) (98]
diagnostico=n75.0 0.0022 0.0025 4] 4] 4] 4] 6] 9] o] 4] 4]
diagnostic .8 0. 0003 0. 0003 4] 4] 4] 4] 6] 9] o] 4] 4]
diagnostic L0 0.0174 0. 0183 0.0179 0. 008 0.125 4] 4] 4] o] 0.0179 4]
diagnostic .0 0.0014 0.0016 Q Q Q Q 0 9] 0 Q
diagnosti 1 0. 0000 0. 0096 0.0179 0. 008 o] o] Q 0 o] o] o]
diagnostic .9 0. 0006 0. 0006 o] o] Q 0 o] o] o]
diagnostic .5 0. 0003 0. 0003 4] 4] 4] 4] ¢} 9] o] 4] 4]
diagnostic L0 0. 0017 0.0016 4] 4] 4] 4] 0.25 0 o] 4] 4]
diagnostic L1 0. 0155 0. 0164 0.0179 4] 0.125 4] 4] 4] o] 0.0179 4]
diagnostic .0 0.0063 0.0062 0.0179 0.008 Q Q Q 0 9] 0.0179 Q
diagnostic .9 0.0047 0.0053 o] o] o] o] Q 0 o] o] o]
diagnostic L8 0. 0003 0. 0003 4] 4] 4] 4] v] o] 4] 4]
diagnostic 0.077 0. 0820 0.0714 0.032 4] 4] 6] 0.0455 o] 0. 0357 4]
diagnostic 0. 0044 0. 0034 0 0.024 4] 4] 4] 0 o] 0.0357 4]
diagnosti .0 0. 0177 0.018 0.0357 0. 016 0 0 0 0 0 0.0357 0
diagnostic .9 0.0055 0.0056 0 0.01a Q Q Q 0 9] Q
diagnostic .0 0.0033 0.0034 0 o] o] o] Q 0 0 0.0179 o]
diagnostic 0.0295 0 0.0179 0,024 4] 4] 4] 0. 0682 0.1 0.0179 1
diagnostic L0 0. 0003 0. 0003 4] 4] 4] 6] 9] o] 4] 4]
diagnostic ] 0. 0033 0.0031 0.0179 0. 008 4] 4] 4] 0 o] 4] 4]
diagnostico=I70.2 0. 0025 0.0025 0 0. 008 0 0 0 0 0 0 0
diagnostico=ELL. 5 0.0011 0.0012 0 Q Q Q Q 0 9] 0 Q
diagnostic .2 0. 005 0.0056 o] o] o] o] Q 0 o] o] o]
diagnostic ] 0. 00086 0. 0006 4] 4] 4] 4] 4] v o] 4] 4]
diagnostic .2 0. 0105 0. 01009 0.0536 4] 4] 4] 6] 9] o] 4] 4]
diagnostic 0. 0003 0. 0003 4] 4] 4] 4] 4] 4] o] 4] 4]
diagnostico=l .8 0.0003 0.0003 0 Q Q Q 4] Q 9] 0 Q
diagnostico=Fa44.7 0.0014 0.0016 0 Q Q Q Q 0 9] 0 Q
diagnostico=F44.6 0.0003 0.0003 o] o] o] o] Q 0 o] o] o]
diagnostico=z9z.0 0. 0003 0. 0003 4] 4] 4] 4] s} o o] 4] 4]



