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RESUMO

Introducao: A Mineragdo de Dados representa uma alternativa para apoiar a decisério, mas nao
constitui pratica regular nas atividades da Saude.

Objetivo: Revisar a literatura, identificando pontos de atencdo na utilizacdo da Mineragdo de
Dados na area da Saude.

Metodologia: Os pontos de atencdo foram obtidos mediante a analise de publicacbes em
periddicos, sistematizados em quadros de referéncia cruzada e foram descobertas de regras
associacao e respectivas excecgoes.

Resultados: Foram identificados 14 pontos, formando um conjunto de dados dos quais obtiveram-
se 345 regras gerais e respectivas excegdes. Os pontos mais citados sao “previsado de eventos” e
“auxilio ao planejamento” e os menos citados sao “apropriacdo de protocolo especifico” e
“deteccao de padrées em tempo real”. Percebe-se associagcao entre o “auxilio ao planejamento” e
a “nao deteccdo de padrdes em tempo real”. Excegédo ocorre, quando o “auxilio ao planejamento”
é citado juntamente com “explica¢des causais”, associando-se a “detecgao de padrées em tempo
real”.
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Conclusoées: Os pontos de atengao indicam critérios para a adogéo da Mineracdo de Dados na
Saude. Destaca-se “explicacbes causais” que, citado em 8 artigos, determina excegbes nas
associacoes entre os demais pontos, indicando que a selecao da tarefa de mineragcédo passa pela
adequacao as expectativas dos usuarios.

Palavras chave: Mineracdo de Dados em saude. Pontos de atencgéo.

1 INTRODUCAO

A Mineracdo de Dados constitui uma alternativa para processar grandes volumes
de dados dos Sistemas de Informagdo em Saude, dada a sua capacidade de descobrir
padrbées Uteis, novos e surpreendentes, possibilitando o apoio em analises complexas
sobre dados clinicos.

O KDD (Knowledge Discovery in Databases), por sua vez, € um processo geral
para a conversdo de dados brutos em informagdes uteis (FAYYAD; PIATETSKI-
SHAPIRO; SMYTH, 1996) e tipicamente constituido pelas etapas de pré-processamento,
que envolve a de selecéao, limpeza e preparacdo dos dados; processamento, que trata da
descoberta de padrées mediante algoritmos de Mineracdo; pds-processamento, que
refina os resultados obtidos durante o processamento, seja compondo novos padrdées ou
avaliando seu interesse, e interpretacdo dos padrdes extraidos, culminando na obtencao
de conhecimentos antes ocultos.

Varios sao os desafios para a utilizacao da Mineracao de Dados que se inicia com
a preparacao das bases de dados, selecdo dos algoritmos que melhor se adequam ao
problema proposto e por fim analise dos resultados, ou seja, dos padroes descobertos.
Por isso mesmo, apesar de todo desenvolvimento ja realizado, esta area continua sendo
objeto de pesquisas por novas solucées que se aproximem do real interesse dos
potenciais usuarios. As razdes pela constante pesquisa se devem ao fato de que, apesar
da existéncia de varias experimentacdes quanto ao uso de Mineracao de Dados, ainda é
baixa a sua adog¢ao nos processos de tomada de decisdo diarios (MARISCAL; MARBAN;
FERNANDEZ, 2010), por conta da pouca familiaridade dos especialistas com a
metodologia, vantagens e dificuldades (MEYFROIT et al., 2009), a prevaléncia de estudos
estatisticos com objetivo de revelar relagdes lineares simples entre os fatores de saude
(CRUZ-RAMIRES et al., 2012) ou, ainda, a exploracdo comparativa de técnicas de
Mineragdo de Dados, deixando de lado etapas relativas a interpretacdo e avaliacao de
resultados (BLOMBERG, 2010).
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Portanto, para que a Mineracdo de Dados seja efetivamente incorporada ao
processo de decisdo em Saude, faz-se necessario identificar quais os pontos de atencao
durante o processo de descoberta de conhecimento nas bases de dados de forma a
cumprir com os critérios de aceitacdo determinados pelos especialistas. Parte-se da
hipotese, entdo, de que existem elementos e situacbes que requerem tratamento
criterioso por parte do pesquisador para que a Mineracao de Dados seja adotada como
ferramenta efetiva de apoio a decisdo em Saude.

Este artigo se propde, desta forma, a pesquisar e discutir possiveis pontos de
atencdo que venham a facilitar uma utilizacdo mais intensiva da Mineracado de Dados na
Saude. A pesquisa se baseia em relatos sobre experiéncias de aplicacao da Mineracao
de Dados na Saude, buscando identificar questdes que facilitem ou ndo a sua adocgao.

2 ENCAMINHAMENTOS METODOLOGICOS

Uma pesquisa aplicada, qualitativa, exploratéria e bibliografica foi conduzida nas
bases de Periddicos Capes, Scielo, PubMed e Dominio Publico. Para a pesquisa foram
utiizados os seguintes descritores: Data Mining, Mineracdo de Dados, KDD e
Acceptance, KDD e Obstacle, Data Mining e Acceptance e Health.

Apos a leitura e analise dos textos que atenderam ao descritor foram selecionados
aqueles cujo tema relata a aplicacdo da Mineracdo de Dados e a identificacdo de
estratégias para a efetividade no uso dos padrdes descobertos para a area da Saude. Os
critérios de inclusdo adotados foram: data de publicacdo posterior a 2005; apresentar a
aplicacdo do KDD, bem como uma avaliagdo da efetividade do uso da Mineragéo de
Dados discutindo beneficios e/ou dificuldades.

Foram identificados os aspectos citados pelos autores como importantes, tanto
para a realizacdo dos experimentos, como também para a devida incorporacao na rotina
dos especialistas/gestores. Estes aspectos foram agrupados por similaridade, conforme a
natureza do problema, dificuldade ou solug¢ao caracterizando pontos de atencéo.

Os dados coletados foram, sistematizados em uma tabela, sendo os pontos de
atencao representados nas linhas os artigos contendo os relatos nas colunas. Cada célula
(cruzamento das linhas e colunas) foi preenchida com S(im) ou N(ao), indicando presenca
ou auséncia O conjunto de dados oriundo desta tabela submetido a tarefa de Descoberta
de Regras de Associacéo.
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Para a Mineracdo de Dados foi utilizado o algoritmo Apriori do ambiente WEKA
(WITTEN; FRANK; HALL, 2011), que descobre regras de associacao do tipo X — Y (se X
entdo Y). Sendo X e Y representando itens de dados do conjunto de entrada. Para cada
regra de associacdo descoberta sdo determinados o suporte da regra, indicando a
ocorréncia de X e Y em relacdo a base de dados e a confianca da regra, que indica a
quantidade de registros que possuem X e também possuem Y. (AGRAWAL; SRIKANT,
1994).

As regras descobertas foram pés-processadas, para a identificacdo de possiveis
excecoes, pois tendem a ser mais interessantes que a respectiva regra geral (HUSSAIN
et al., 2000).

Regra Geral: X =Y (se Xentao Y)
Regra de Excecdo: X,A— Y (se Xe Aentdonao)

Para a descoberta das regras de excecao foi utilizado o DRE — Descobre Regras
de Excecao (MILANI; CARVALHO, 2013).

3 RESULTADOS

Foram encontradas 660 publicagdes (Tabela 1), das quais 625 publicagdes foram
excluidas por ndo estarem de acordo com os critérios de inclusdo. Os 35 artigos
remanescentes foram analisados, sendo novamente excluidos 17, por se limitarem a
apresentar e explicar o KDD, nao discutirem estratégias ou critérios para efetividade no
uso da Mineragdo de Dados ou por ndo terem foco na Area da Sautde.

Resultando assim 18 publicacbes que estavam de acordo com os critérios de
elegibilidade (Tabela 1).

Tabela 1 - Numero de Artigos Encontrados e
Analisados, segundo Bases de Periddicos.
Artigos Artigos

Base Consultada encontrados | analisados

Dominio Publico 52 4

Periédicos da Capes 398 10

Pubmed 15 0

Scielo 195 4
TOTAL 660 18

Fonte: Produzido pelos autores
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Analisando as 18 publicacbes percebe-se que 83% relatam experimentos

envolvendo a area clinica e apenas 27% envolvendo gestdao da saude. Sobre as trés

grandes etapas do KDD, todos os autores relatam Mineragdo de Dados, 78% também

discutem a etapa de Pré-Processamento e apenas 39% o Pds-Processamento.

A relacdo de pontos de atencdo obtida a partir da leitura e analise das 18

publicacoes é:

Apropriacao de protocolo especifico: atengdo aos processos especificos de
diagnéstico ou tratamento de acordo com indicacao formal da especialidade
médica a partir de protocolos ou diretrizes amplamente aceitos pela
comunidade especializada.

Avaliacao da qualidade dos dados: trata da atencao e critica a consisténcia,
disponibilidade e tratamento dos dados. Este ponto de atencdo esta
diretamente relacionado as etapas de selecdo e preparagdo dos dados. Ainda
que a qualidade dos dados faca do problema do desenvolvimento de Sistemas
de Informacdo em geral, sua presenca se justifica pela necessidade de se
melhorar a qualidade da coleta de dados, mesmo ocorrendo em sistemas
especificos ou ocasido diferente do momento da tomada de decisdo em Saude.
Integracao de diferentes bases de dados: Enriquecimento da base de dados
a partir de diferentes fontes, sejam elas distribuidas, em formatos diversos ou
ainda pertencentes a organizagdes diferentes da organizacao objeto do estudo.
Um exemplo é a necessidade de complementar dados sobre atendimentos com
dados sobre o perfil demogréfica das regides amostras do estudo.
Desenvolvimento de funcionalidade especifica: Construcido de software
especifico para uso ou exploracao dos modelos gerados. Desenvolvimento de
sistema ou interface de usuério que suporte o processo de tomada de decisao
tanto para a visualizacdo dos dados quanto para a navegacao nos padrdes
encontrados.

Obediéncia a processo de trabalho especifico: O sistema de coleta de
dados e de apoio a decisao reproduz ou segue um conjunto de procedimentos
encadeados logicamente e definidos como modo de trabalho dentro da
organizacdo em saude. Trata-se da reproducdo de processo de trabalho
particular.

Utilizacao de modelo de informacoes especificas: Adocdo de conjunto de
informacdes especificas e previamente definidas seja por protocolos ou pela
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3.1

propria organizacdo Saude. Trata-se da determinagdo de quais informagdes
sdo relevantes sem que sejam indicadas as sequencias logicas dos
procedimentos ou ainda a ordem das atividades de atendimento.

Avaliacao (subjetiva ou objetiva) da relevancia dos padroes encontrados:
Avaliar os padrdes extraidos determinando o quanto sdo relevantes ou
interessantes para o especialista em saude.

Combinacao de diferentes tipos de tarefas de Mineracao de Dados: Uso de
mais de uma tarefa de Mineracdo de Dados para a realizacdo do experimento
ou identificacéo de padrdes.

Deteccao de padroes em tempo real: Extrair e apresentar padrbes
simultaneamente a ocorréncia dos eventos que sao fontes dos dados.

Auxilio ao planejamento em saude: Apoiar agdes com base nos modelos
extraidos pela Mineracao de Dados.

Representacao visual dos resultados: Criacdo de recursos que facilitem a
compreensao dos modelos extraidos mediante a visualizacdo dos resultados.
Trata da necessidade de comunicacao amigavel dos padrdes encontrados para
0s especialistas em Saude envolvido nos estudos.

Descricao de eventos ocorridos huma determinada populacao: Descrever
padrdes aos quais uma determinada amostra estd sujeita, explicando as
relacdes encontradas entre os dados minerados.

Previsao da ocorréncia de eventos numa determinada populacao:
Antecipar eventos de acordo com os padrdes identificados nas bases de
dados.

Fornecimento de subsidios para explicacées causais: Demonstracao das

cadeias de eventos, suas causas e consequéncias.

Sintese dos Estudos Analisados

Trindade et al. (2012) aplicou o KDD para a identificacdo de padrbes de

comportamento das Hepatites Virais nas bases de dados do SINAN (Sistema de

Informacéo de Agravos e Notificagdes) do Sistema Unico de Satide — Governo Federal do

Brasil, objetivando subsidiar acées de controle e prevencéo da doenca.

Foi aplicado o algoritmo C4.5 (QUINLAN, 1993) na descoberta de padrdes e o

C4.5Rules para pés-processar os padroes que caracterizam as Hepatites Virais.
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Recursos visuais, como graficos e mapas, foram utilizados para facilitar o
entendimento dos padrdes encontrados para o especialista.

A baixa qualidade dos dados foi um fator determinante. Dos 134 atributos
selecionados, 65 (48%) puderam ser utilizados. Dentre os problemas destacados, esta a
auséncia do dado, sugerindo falhas durante coleta dos dados.

West et al. (2005) comparam a capacidade de generalizacao de 24 diferentes
algoritmos de aprendizado supervisionado com duas bases de dados publicas, com o
objetivo de testar a acuracia de seus resultados na previsdo da ocorréncia do cancer de
mama e de identificar suas principais causas. Em todas as execucdes, € utilizada
validacao cruzada para os resultados mediante 100 fragmentos das bases de dados.

Segundo suas conclusées, os modelos cujo treinamento e testes foram mais
instaveis (pela diversificagcdo dos conjuntos de dados) atingem melhores niveis de
acuracia, reforcando a importancia da qualidade dos dados de entrada dos experimentos.

Ainda, os autores afirmam que modelos resultantes de combinacbes de varios
algoritmos obtém maior acuracia na previsao de eventos, em detrimento da selecao de
modelos unicos.

Helma e Kazius (2005) organizam um estudo para construcao e validacdo de um
modelo preditivo para processos bioquimicos e toxicidade para uso em estudos clinicos,
epidemioldégicos ou sobre reagdes adversas, com base nas orientacbes da OECD
(Organization for Economic Cooperation and Developement).

Embora o estudo utilize uma base de dados experimentais, o texto aborda os
impactos da baixa qualidade de dados, destacando a duplicidade de registros, a auséncia
de dados e o erro humano de preenchimento. Os autores citam o nivel de agregagéao dos
dados, por interferir nos resultados da Mineragdo, uma vez que os atributos utilizados
podem ser generalizados ou especificos, alterando a definicdo dos conjuntos de dados
por conta da duplicacdo de valores proporcionada.

A atencdo a protocolos regulatérios € evidente, por conta da necessidade em
validar os padrées mediante definicbes formais tanto para os dados quanto para os
modelos preditivos, mediante o conhecimento corrente da area especifica.

Kobus (2006) aplicou o algoritmo Apriori (AGRAWAL; SRIKANT, 1994) em uma
base de pacientes com mais de 40 anos de idade e com ao menos um registro relativo a
doencas cardiovasculares entre 2002 e 2004, a fim de identificar associagdes que
indiqguem padrdes de risco e, portanto, possiveis tratamentos de alta complexidade e alto
custo.
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Os resultados da Mineracao foram classificados pelos especialistas quanto a sua
relevancia, irrelevancia ou insignificancia. Destaque para o fato de que regras cuja
confianca é de 50%, denotando aleatoriedade (o que as classificaria como irrelevantes
sob uma perspectiva objetiva) foram dadas como relevantes pelos especialistas, por conta
da combinacdo de elementos que demonstram.

A autora discorre sobre a qualidade dos dados nos Sistemas de Informacédo de
Saude, o que pode inviabilizar a utilizagdo da Mineracdo de Dados com recurso cotidiano
na Saude, por conta do tempo requerido na preparacéao e limpeza.

Steiner et al. (2006) aplicaram a Mineracdo de Dados em uma base de 118
pacientes apresentando quadro de Ictericia por cancer ou calculo biliares. Seus
experimentos se basearam no uso de técnicas de analise exploratéria dos dados,
realizando o pré-processamento para diferentes tarefas de Mineragdo de Dados visando
obter aquela que discriminasse padrées com a maxima acuracia, ampliando o respaldo a
tomada de decisao dos especialistas médicos quanto aos seus diagnosticos.

Destacam que a geracado de arvores de decisao, obstante ser a técnica menos
precisa, é aquela que conquistou maior eficiéncia junto aos especialistas, dada a
facilidade em comunicar os padrées encontrados, deixando claro quais sdo os atributos
discriminadores e seus respectivos pontos de corte quando comparados com o0s
protocolos especificos de diagndstico e tratamento e mediante julgamento do especialista.
Caracteristica interessante, segundo o estudo, para a adocao sistematica da Mineracao
de Dados no diagnéstico e tratamento da Ictericia.

Ramon et al. (2007) utilizam Mineragdo de Dados com o objetivo de primeiramente
descobrir problemas em 1.548 pacientes de Unidades de Tratamento Intensivo (UTI) e,
desta forma, encontrar padrdes que apdiem o especialista intensivista no diagndstico e no
tratamento a ser aplicado em tempo real. Os autores buscam, ainda, prever riscos aos
quais os pacientes estejam expostos, utilizando algoritmos de Arvore de Decisdo, First
Random Forests e Redes Bayesianas, todos avaliados mediante validagao cruzada.

Os experimentos prevéem o tempo de permanéncia e as chances de
sobrevivéncia, bem como o desenvolvimento de estados de risco de vida, mediante a
apropriacao de critérios clinicos de avaliacdo de severidade APACHE Il (Acute Physiology
and Chronic Health Evaluation 1), com base na resposta inflamatéria sistémica ou
insuficiéncia renal, acompanhados de modelos especificos de informacao clinica.

Os autores relatam dificuldades relativas a ruido nos dados, tamanho das bases de
dados, existéncia de diferentes bases de dados a serem integradas e caracteristicas
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individuais dos pacientes, que apresentam diferentes respostas a medicamentos ou
diferentes parametros de saude no momento em que ingressam na UTI.

Stein Junior (2008) aplicou o KDD em uma base de dados sobre riscos em micro
regibes na cidade de Curitiba, obtida mediante um questionario de entrevista com
especialistas em Saude Coletiva, do qual foram retirados os atributos que foram
processados com o algoritmo J48, com objetivo de especificar um sistema de informacoes
para monitoramento de condicdées em micro areas urbanas e apoio ao planejamento de
acoes para melhoria da qualidade de vida da populacao.

O autor declara que o fato de ter adotado atributos determinados pelos
especialistas entrevistados pode ter causado uma auséncia de padrbes novos.
Reforcando a necessidade de gerar associagdes que surpreendam o tomador de decisao
sem a contaminacao dos repertorios do especialista.

O alinhamento das regras extraidas com um protocolo prévio e relativo ao dominio
em questdo apdia a tomada de decisdao. Por exemplo, regras que associavam condi¢cdes
de precariedade da urbanizacdo de uma micro area com baixo risco para a populagéao
foram descartadas pelos especialistas, justamente porque o critério de avaliacdo adotado
determina que uma area somente pode ser considerada de baixo risco se ndo apresentar
precariedades.

Bodini Junior (2009) utiliza a base de dados do Sistema de Movimento de
Autorizacdo de Internagdo Hospitalar do Sistema Unico de Saude (AIH/SUS) na busca de
outliers, por sua dissimilitude ou inconsisténcia e para uso em auditorias. Destaca que os
dados, além de volumosos, sdo multidimensionais, cujos atributos nao podem ser
considerados separadamente. O autor coloca a Mineragdo de Dados como uma técnica
indicada para a selecdo do escopo de auditoria, uma vez que considera a oética
multidimensional dos dados.

Um aplicativo foi implementado para a execucdo da tarefa de agrupamento
nebuloso. Para a Classificacdo de Classe Unica mediante SVM — One Class, o autor se
aproveitou do aplicativo LIBSVM, desenvolvido por Chang e Lin (2001).

Por fim, a tarefa de Mineracao é facilitada por um aplicativo com interface grafica
de usuario, que recebe os arquivos de dados, transforma-os e submete-os aos aplicativos
responsaveis pelos algoritmos de Mineracdo. Este aplicativo aplica uma funcdo de
similaridade média aos registros normalizados da base de dados, classificando-os a

selecao de uma linha de corte que evidencie os registros and6malos.
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Dallagassa (2009) aplicou Arvores de Decisdo C4.5 a uma base de dados de
beneficiarios de uma operadora privada de saude com o objetivo de identificar relacdes
que indicassem a possibilidade de desenvolvimento de Diabetes Melitus do tipo 2, tendo
como base o protocolo de diagnéstico deste mal.

As regras encontradas foram classificadas quanto ao seu interesse utilizando as
medidas objetivas de interesse Taxa de Acerto e Cobertura, agrupando-as em trés
classes.

Em seguida, especialistas em Saude as assinalaram quanto a concordando,
concordando parcialmente ou discordando da regra. Atestando, assim, se as regras
confirmam ou ndo seus conhecimentos prévios.

Uma interface para navegacdo e consulta aos padrdes encontrados foi
desenvolvida pelo autor e, em conclusao, todas as etapas realizadas sdo organizadas de
forma a propor um processo para desenvolvimento de solugdes baseado no KDD.

Kuretzki (2009) integra a Mineragéao de Dados ao modulo Analisador, do SINPE®
(Sistema Integrado de Protocolos Eletrénicos). S&o construidas duas funcionalidades para
a selecdao de dados a partir dos protocolos presentes no SINPE, executar a sua
classificacdo mediante o algoritmo ID3 (QUINLAN, 1986) e executar o algoritmo Apriori
(AGRAWAL; SRIKANT, 1994) sobre tal base, de forma a integrar os resultados obtidos
para o0 apoio a decisdo em saude.

Conforme sua pesquisa, 53,85% (Cinquenta e trés virgula oitenta e cinco por
cento) dos entrevistados consideram excelente a possibilidade de possuir um ferramenta
de Mineracao de Dados no sistema SINPE, destacando a independéncia e facilidade de
uso e leitura dos padrdes por parte dos usuarios. A satisfacdo em relacao ao aplicativo é
de 80% (oitenta por cento), dos quais, 40% declararam exceléncia do software.

Meyfroidt et al. (2009) utilizam diferentes algoritmos para avaliagdo de resultados
em tempo real dos tratamentos impostos a pacientes internados em Unidades de
Tratamento Intensivo. Apresentando os beneficios de diferentes tarefas de aprendizado
supervisionado, a fim de prever o estado geral, exposicdo a riscos ou tempo de
permanéncia dos pacientes, bem como o auxilio ao planejamento de tratamentos. Os
resultados de Arvores de Decisdo, Florestas Aleatérios (Random Forests), Redes
Neurais, Redes Bayesianas, Support Vector Machines e Processo Gausiano sao
comparados com protocolos de aferi¢cdo clinica quanto as suas porcentagens de acerto ou
erro nas previsoes e, em todos os casos, vantagens na geracdao de modelos preditivos
sao apresentadas e discutidas.
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Ja que nenhuma das técnicas se mostrou superior as demais, 0s autores
recomendam a aplicacdo de mudltiplos algoritmos sempre que possivel, na busca de
resultados mais acurados.

Os estudos citam a confidencialidade, a quantidade de dados, a necessidade de
integracao de diferentes bases de dados, sua organizacéo e qualidade como barreiras no
uso de bancos de dados clinicos para pesquisa e desenvolvimento de solucdes. Ainda,
afirmam que a representacao simplificada dos resultados amplia o entendimento por parte
do especialista, contribuindo para a adocao cotidiana dos resultados da Mineracédo de
Dados.

Ayed et al. (2010) constroem um sistema de apoio a decisdo aplicando o KDD em
Unidades de Tratamento Intensivo com o objetivo de apoio aos intensivistas no
entendimento das relagbes causais, prevencao e previsao de infecgdes hospitalares.

Os autores destacam que o sucesso de um Sistema de Suporte a Decisdao baseado
no KDD depende da devida andlise das necessidades do tomador de decisdes,
determinacdo das atividades preparatérias para apoio a decisdo, manipulacdo de dados
relevantes e visualizacdo adequada dos resultados. Evidenciando a importancia de se
correlacionar os dados com as atividades humanas envolvidas na tomada de deciséo.

Pregam, portanto, uma abordagem que coloque o usuario no centro do processo
de desenvolvimento dos sistemas de apoio a decisdo baseados no KDD, planejando e
avaliando tanto as atividades quanto os resultados obtidos desde o inicio e até o final do
processo de desenvolvimento, pois um sistema de apoio a decisao dificil de utilizar é
geralmente abandonado pelo usuario.

Vianna et al. (2010) aplicam tarefas de Classificacdo para descoberta das
caracteristicas da mortalidade infantil, formas de evita-la e respectivas causas, em bases
de dados de saude publica no estado do Parana.

Todo o procedimento foi baseado nos protocolos de saude infantil e apoiados por
especialistas em Saude para validacao dos padrdes encontrados.

A integracdo de dados oriundos de trés diferentes bases de dados foi fundamental
para realizacdo das tarefas de Mineracdo de Dados. Em paralelo, a qualidade das
informacbées também ¢é considerada, uma vez que dados inconsistentes foram
encontrados e corrigidos.

Le et al. (2011) tratam a incerteza sobre a dosagem e a frequéncia do tratamento
com proétons para o cancer de préstata mediante a Mineracdo e Dados, e desenvolvem
um aplicativo para planejamento de tratamentos em tempo de atendimento, integracao os
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dados dos pacientes, oriundos de diferentes fontes e a validacdo dos padroes
encontrados conforme os protocolos de conformidade do tratamento com prétons.

O autor cita distribuicdo dos dados dos pacientes em diferentes sistemas de
informacao como a dificuldade mais restritiva ao trabalho.

Destaca-se a revisao do protocolo de terapia com prétons para cancer de prostata,
0 que deu origem a um modelo de informagdes clinicas e um fluxo de dados especifico
para 0 processo em questao.

Carvalho et al. (2012) demonstram o potencial das técnicas de Mineragdo de
Dados aplicando algoritmos de Classificacdo, descoberta de regras de associacédo e de
agrupamento em uma base de dados clinicos sobre pacientes de fisioterapia a partir de
dados sobre perfil profissional e informacgdes clinicas. Os autores propdem que a decisdo
sobre a terapia aplicada seja apoiada pelos padrées encontrados, uma vez que o perfil da
atividade profissional pode inferir os tipos de lesbes possiveis, indicando as
recomendacdes de prevencao ou de tratamento.

O artigo destaca as dificuldades relacionadas a qualidade das informacdes, sejam
pela diferenca de linguagem para preenchimento de campos textuais abertos, dados
incompletos ou informacdes contraditérias. No contexto estudado pelas autoras, fica
evidente a auséncia de um processo apoiado por sistemas de informacado para o trabalho
do especialista em Saude, o fisioterapeuta neste caso, o que resulta na perda das
informacdes sobre pacientes e sobre a evolugao do préprio tratamento.

Martinez e Bermutdez (2012) utilizam Redes Bayesianas e Arvores de Decisdo para
previsdo e diagnostico médico em doencgas cardiovasculares com bases de dados cujos
atributos séo discretos.

Os autores defendem a combinacéo de diferentes algoritmos para a aplicacao de
Mineragdo de Dados no apoio ao especialista médico. No estudo apresentado,
apresentam um aplicativo construido especificamente e defendem a simplicidade de
navegacao nas regras encontradas para o especialista em Saude, uma vez que este néo
tem condi¢cdes de dedicar muito tempo a analise dos padrdes.

Concluem que o auxilio ao planejamento de tratamentos pode ser apoiado com
Mineracado de Dados desde que mediante a representacao visual dos padrées de maneira
personalizada e simplificada.

Moghimi et al. (2012) constroem um sistema de apoio a decisdo baseado na
analise de riscos e previsao de resultados em cirurgias para implante de quadril e joelho,
tendo como base o KDD, levando em conta que a decisdo em realizar tais procedimentos
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deve considerar varias dimensoes e 0s riscos sobre a qualidade de vida dos pacientes, a
inovagao das técnica a ser empregada no implante, as condicées de saude do paciente,
especialmente dos ossos a serem operados e 0s custos relativos ao tratamento em
questao.

Para tanto, os autores adotam o fluxo de trabalho em cirurgias ortopédicas e a
estratégia de encontrar as relagdes entre os fatores de riscos em si, mas também entre os
riscos cirurgicos e os resultados dos procedimentos, implementando um sistema de
deteccéao de riscos em tempo real, baseado em Redes Neurais e Regras de Associagao.

Os dados relativos aos resultados ap6s as cirurgias sao adicionados ao banco de
dados e os padrdes sao atualizados por conta da atualizacdo da base de dados.

Cruz-Ramirez et al. (2013) aplicam algoritmos evolucionarios com multiobjetivos e
Redes Neurais para a determinagdo das melhores combina¢dées doador-recipiente e para
a previsdo do sucesso e sobrevida em pacientes como suporte a decisdo em
procedimentos de transplante de figado.

Os estudos foram conduzidos em bases de dados relativas a 11 unidades de
transplante de figado espanholas e recipientes com idade acima de 18 anos que
receberam transplantes de doadores mortos, cujos dados foram obtidos durante o
processo de transplante.

Os autores adotam um modelo de informagdes que represente os dados tanto para
avaliacdo de compatibilidade entre doador e recipiente, quanto para a avaliacdo do estado
de saude do doador, o que permitiu 0 acompanhamento dos resultados dos transplantes
até o decorrer de um ano apés o transplante, a perda do enxerto por rejeicdo ou a morte
do recipiente.

Os pontos de atencao indicados em cada publicacdo estao organizados no Quadro
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Quadro 1 - Pontos de atencao para o uso efetivo de resultados da Mineracdao de Dados conforme as publicacdes analisadas

© — ~ | N — —
—~ | S o<l 2| a —~| & N | N ®
o o (o2} —_ - = — :O -— —
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~ %) o ~ = & ~ QN o Al ~ 1 — = = S
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21 el x| @ Elg|g|T|< s | > s8] 2|% 2= |y
=< | E = g & o | N < < @ < o | F 2
% n oM Ol s = O
Apropriacdo de protocolo especifico X X X X X | X
Avaliagao da qualidade dos dados X | X X X X X X
Integracao de diferentes bases de dados X X X X
Desenvolvimento de funcionalidade X X X X X X
especifica
Obediéncia a processo de trabalho X X X
especifico
Utlllza_g_ao de modelo de informacoes X X | x X X
especificas
Avaliacao (subjetiva ou objetiva) da
o ~ X | X X
relevancia dos padrdes encontrados
Complnagap de diferentes tipo de tarefas X X X X X X | x
de mineracdo de dados
Detecgéo de padrées em tempo real X X | X
Descrlgao de eventos~ocorrldos numa X | x X | x| x x | x| x| x X
determinada populacao
Prewsqo da ocorréncia de eventos numa X | x X | x X X | x X X X X
determinada populacao
Forr!ecmjento de s_ubS|d|os para X | X X | x X X | X X X
explicacdes causais
Auxilio ao planejamento em saude X X X X X X | X | X
Representagéo visual dos resultados X X X | X X X

Fonte: Produzido pelos autores.
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A partir da figura 1 é possivel observar a frequéncia absoluta da presenca dos
pontos de atencdo nas publicacdes analisadas.

Figura 1 - Frequéncia dos pontos de atencdo na bibliografia analisada

Previsdo da ocorréncia de eventos numa determinada populagdo
Auxilio ao planejamento em satide

Desenvolvimento de funcionalidade especifica

Fornecimento de subsidios para explicagbes causais

Obediéncia a processo de trabalho especifico

Avaliagdo (subjetiva ou objetiva)da relevancia dos padrdes...
Utilizagdo de modelo de informag&es especificas

Descrigdo de eventos ocorridos numa determinada populagdo
Combinagdo de diferentes tipo de tarefas de mineragdo de dados
Representacgdo visual dos resultados

Integragdo de diferentes bases de dados

Avaliagdo da qualidade dos dados

Apropriagdo de protocolo especifico

Detecgdo de padres em tempo real

Fonte: Produzido pelos autores

Extracao de Regras de Associacdo. Os dados foram tratados com o
algoritmo Apriori (AGRAWAL; SRIKANT, 1994), e foram obtidas 39114 regras de
associacao.

Pos processamento. O conjunto de regras de associacao foi tratado com o
algoritmo DRE (MILANI; CARVALHO, 2013), obtendo-se 345 regras gerais
acompanhadas de suas respectivas regras de excecao.

Dentre os pares de regras gerais e respectivas excecdoes encontradas, é
possivel destacar que o ponto de atencdo Deteccdo de Padroes em Tempo Real

nao relacionado com o Auxilio ao Planejamento em Saude:

Se Auxilioplanejamentosaude = SIM entdo Deteccaotemporeal = NAO

(Suporte = 44,4%; Confianga = 75%)

Entretanto, a regra acima possui 88 excec¢des, identificando que a detecgao
de padrées em tempo real esta presente nos relatos que incluiram integracdo de
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diferentes bases, avaliagdo da qualidade dos dados, apropriacdo de protocolo
especifico, explicacdes causais e previsdo de eventos, como demonstrado no
Quadro e 3.

Quadro 2 - Frequéncia dos pontos de atencédo associados
a deteccao de padrdes em tempo real

Frequéncia nas
Pontos de Atencao regras de excecao
Integracao de diferentes bases = SIM 52%
Avaliacdo da qualidade dos dados =
SIM 36%
Apropriagéo de protocolo especifico =
SIM 34%
Explicac6es Causais = SIM 24%
Previsdo de Eventos = SIM 22%

Produzido pelos autores

Quadro 3 - Exemplos das Regras de excecao envolvendo
deteccdo de padrbes em tempo real
SE Explicagdes causais = SIM e Auxilio ao planejamento em
saude = SIM
ENTAO
Deteccao de padrdes em tempo real = SIM
(Suporte 11,1%; Confianca 100,0%)
SE Avaliacdo da qualidade dos dados = SIM e Apropriacao de
protocolo especifico = SIM e Auxilio ao planejamento em saude =
SIM
ENTAO
Deteccéao de padroes em tempo real = SIM
(Suporte 11,1%; Confianga 100,0%)
Produzido pelos autores

Muito embora a Representacao Visual dos Resultados néo seja citada por 12
dos 18 estudos analisados, as regras de exceg¢do obtidas demonstram que esta
presente quando explicacées causais € um ponto de atencao citado pelos autores,
estando presente em 45% das regras de excegcdao encontradas. (
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Quadro 2 e 5).
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Quadro 2 - Frequéncia dos pontos de atencao que levam & presenca
da representacao visual dos resultados

Pontos de atencao Frequéncia nas regras
de excecao
Explicacdes causais SIM 45%
Previsdo de eventos SIM 27%
Diferentes tarefas de DM SIM 24%
Apropriacao de protocolo SIM 18%
Deteccado em tempo real SIM 17%
Descricao de eventos ocorridos SIM 5%
Auxilio ao planejamento em saude SIM 2%
Avaliagado da qualidade dos dados SIM 1%

Produzido pelos autores

Quadro 3 - Exemplos das Regras de excecao envolvendo
deteccdo de Representacdo visual dos
resultados

SE Modelo de informacgdes especificas = NAO e Diferentes tarefas
de DM = NAO e Explicagdes causais = SIM e Previséo de eventos
= SIM
ENTAO
Representagéao visual dos resultados = SIM
(Suporte 16,7%; Confianca 100,0%)
SE Modelo de informagdes especificas = NAO e Diferentes tarefas
de DM=NAO e Explicagdes causais=SIM
ENTAO
Representacgao visual dos resultados=SIM
(Suporte 22,2%; Confianga 75,0%)
Produzido pelos autores

4 DISCUSSAO

A predominancia de publicacdes encontradas (87%), que relatam a adogao de
Mineracdo de Dados para a area clinica, evidencia um espaco importante da
utilizacdo desta técnica na rotina clinica para potencializar a eficiéncia do
tratamento. Obstante a baixa frequéncia (23%) de relatos usando a Mineracdo de
Dados na gestao da Saude, esta pode proporcionar beneficios sobre critérios para a
aplicacdo de recursos e elaboracdo de estratégias para melhor entender a
populacao.

Por outro lado, o entendimento dos pontos de atencdo para o uso da
Mineracdo de Dados na Saude permite a elaboracido de taticas para aumento da
eficiéncia e maior aproveitamento dos beneficios gerados. A necessidade por
cuidados criteriosos na elaboracéo e execucgao de projetos de Mineracdo de Dados

na Saude fica evidente a medida que os materiais pesquisados demonstram que,
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assim como o0s padrdes descobertos, a forma com que tais padrbes sao
comprovados ou disponibilizados para os especialistas influencia sua aceitacédo e
uso rotineiro. A existéncia de elementos especificos da Area da Saude requer que
requisitos de conformidade, qualidade ou de usabilidade sejam atendidos de
maneira a aumentar a possibilidade de adocdo intensiva dos resultados da
Mineragéao de Dados.

Ainda que a descricdo de padrdes e a previsdao de eventos sejam a natureza
da Mineracdo de Dados, o fato de 17 estudos relatarem ambos como pontos de
atencao mostra que o apoio a decisdao em saude requer aplicacées que combinem
capacidades descritivas e preditivas para a devida colaboracédo para o especialista,
enfatizando possiveis causas, relacées e consequéncias.

A prevaléncia dos objetivos primarios da Mineracdo de Dados cercados por
pontos relativos a representacao visual dos resultados ou a deteccao de padrdes em
tempo real deixa evidente que os algoritmos disponiveis ainda nao atendem
plenamente aos critérios de aceitacdo da area da Saude. Um exemplo claro desta
limitagdo esta na necessidade de representar os resultados visualmente, mostrando
que a saida dos algoritmos ndo é adequada para o contexto e exige tratamento
posterior. Por outro lado, a existéncia de pontos de atencao relativos a integracao de
diferentes bases ou a avaliacdo da qualidade dos dados, também sugere que as
entradas dos algoritmos atuais ndo sao suficientemente implementadas, requerendo
um esfor¢co na selegéo, avaliagdo da qualidade e preparacao dos dados.

Tais limitagbes impéem ao processo de Mineragdo de Dados maior custo
operacional, pela necessidade de mais trabalhos e mais tempo, tanto para a
preparacdo dos dados — pré-processamento — quanto para a representacdo dos
resultados — p6s processamento e, ao mesmo tempo, abrem oportunidades para a
construcao de algoritmos ou até mesmo ferramentas para pré e pos processamento,
ampliando as funcionalidades e otimizando o processo, reservando tempo e espaco
para a analise e interpretacdo dos padrdes, contribuindo para a tomada de decisao
mais eficiente.

O ponto de atencao Auxilio ao Planejamento em Saude, por sua vez, mostra
que a Mineracao de Dados pode contribuir o ganho de eficiéncia e eficacia na
decisdo a médio e longo prazos, baseada em grandes volumes de informacao.

O ponto Desenvolvimento de Funcionalidade Especifica indica uma forte

tendéncia a implantacdo de Sistemas de Apoio a Decisdao elaborados
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especificamente e de forma amigavel para o especialista em Saude, aproximando-o
dos possiveis beneficios da Mineracao de Dados. Mas, esta possibilidade requer do
pesquisador e desenvolvedor da solucao atencao aos Protocolos Especificos, que
orientam os procedimentos clinicos e ainda validam os resultados obtidos na prépria
Mineracao, representando um desafio no entendimento mais profundo da area de
aplicacéo.

A apropriagdo de protocolos especificos também indica a necessidade da
area da Saude em seguir principios e procedimentos amplamente aceitos em cada
especificidade médica. Este ponto de atencao, além de servir com base para testes
e validacdes dos resultados, traz 0 desavio para o pesquisador e para o especialista
de nao permitirem que o conhecimento corrente determine os resultados, impedindo,
assim, o surgimento de conhecimentos surpreendentes, mas sim, facilitando a
validacdo dos modelos, sejam descritivos ou preditivos. Ou seja, o cuidado em nao
viciar os padrdes obtidos com a Mineracdo de Dados amplia a complexidade da
aplicacao na area.

Muito embora os pontos de atencdo Deteccdo de Padrdes em Tempo Real e
Apropriagdo de Protocolo Especifico tenham as menores frequéncias nas
publicacbes analisadas, o que evidencia afastamento da rotina médica, sua
presenca mostra que, além de importantes para a Mineragcdo de Dados na Saude,
existem estudos para aproximar o KDD do dia a dia da Area da Saude, indicando
ricas possibilidades para exploracao.

A associacao entre os pontos de atencao identificados serve como base para
estratégias que ampliem os beneficios da Mineracdo de Dados na Saude mediante
sua combinagdo. Por exemplo, a forte associacao entre Deteccdo de Padrdes em
Tempo Real, Integracdo de Diferentes Bases de Dados e Avaliagdo da Qualidade
dos Dados permite antecipar quais tarefas seréo realizadas durante o processo de
descoberta de conhecimentos e quais funcionalidades devem ser implementadas
para acurécia e maior aceitacdo e uso na Area da Salde.

Partindo do pressuposto de que a decisdo pela combinacdo de pontos de
atencao pode ser apoiada pela associacdo levantada neste estudo, é possivel
induzir uma série de alternativas, compondo diferentes caminhos para o aumento da

efetividade da Mineracao de Dados na Saude.
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5 CONCLUSAO

Utilizar a Mineracdo de Dados para analisar os grandes volumes de
informacgdes clinicas disponiveis pode auxiliar os especialistas em Saude na melhora
das condi¢cdes dos pacientes e no ganho de eficiéncia no uso dos recursos medicos.
Entretanto, mesmo sendo amplamente aplicada a problemas médicos, ha uma
necessidade evidente em lancar mao de estratégias e boas praticas que aumentem
as chances da Mineracao de Dados ser adotada na rotina médica.

Ainda que a adocao de Sistemas de Informacédo na Saude seja evidente, a
avalanche de informacbes clinicas geradas requer apoio computacional para a
tomada de decisbes. Ha fortes evidéncias na literatura sobre a eficiéncia da
Mineracdo de Dados na descoberta de conhecimentos, proporcionando eficiéncia,
melhores tratamentos e ganho de qualidade de vida para os pacientes.

O planejamento efetivo de acdes de prevencado ou de tratamento, mediante
modelos que permitam ao especialista avaliar alternativas previamente (e
automaticamente) elaboradas e indicar resultados futuros com alta acuracia, com
explicagdes causais em tempo real, mais complexas e, por isso, mais completas,
agiliza a resposta clinica, aumenta as chances de cura e reduz riscos para 0s
pacientes. Embora seja possivel identificar pontos de atencdo para o uso da
Mineracdo de Dados na Saude, a aplicacao de tais questdes esta ligada ao contexto
e deve ser detalhadamente planejada e avaliada.

Por outro lado, o uso de Regras de Excecao para obter a associacao entre os
pontos identificados permite tracar estratégias mais complexas, atendendo um maior
namero de requisitos, para o uso rotineiro da Mineracao de Dados.

Embora haja inimeras experiéncias e relatos que indiquem quais podem ser
0s pontos de atencao para o sucesso no uso da Mineracao de Dados na Saude, fica
evidente a auséncia de um guia ou conjunto de padrdes praticos para tal fim, o que
denota uma série de oportunidades ricas e interessantes para a pesquisa sobre a
aceitacao de aplicacao da Mineragdo de Dados em sistemas de apoio a decisao

médica.
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Title

Attention points in data mining for decision support in health

Abstract

Introduction: Data Mining is an alternative to support the decision making process, but it is
not a regular practice in health care activities.

Objective: Review of the literature to identify points that deserve attention in the use of Data
Mining in Health Care.

Methodology: These points were obtained by analysis of publications in journals, and
organized in cross-reference tables. Association rules and exceptions were discovered.
Results: Fourteen points were identified, forming a set of data from which 345 general rules
and their respective exceptions were obtained. The points most often cited were “prediction
of events” and “support to planning” and the least cited points were “appropriation of specific
protocol” and “real-time pattern recognition”. An association was observed between “support
to planning” and “non real-time recognition of patterns”. An exception occurs when “support
to planning” is cited along with “causal explanations”, being associated to “real-time pattern
recognition”.

Conclusions: The points of attention indicate criteria for the adoption of Data Mining in
Health Care. The point “causal explanations” deserves mention. It was cited in 8 articles and
determines exceptions in the associations among other points, indicating that the selection of
the mining task involves the adaptation to users’ expectations.

Keywords: Data Mining in Health Care. Points of attention.

Titulo

Puntos de atencién en mineria de datos de apoyo a las decisiones en salud
Resumen

Introduccidn: La Extraccién de Datos representa una alternativa para apoyar la decision,
pero no constituye practica regular en las actividades de la Salud.

Objetivo: Revisar la literatura, identificando puntos de atencion en la utilizacién de la
Extraccion de Datos en el area de la Salud.
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Metodologia: Los puntos de atencion fueron obtenidos mediante el analisis de
publicaciones en periddicos, sistematizados en cuadros de referencia cruzada y fueron
descubiertas de reglas asociacion y respectivas excepciones.

Resultados: Fueron identificados 14 puntos, formando un conjunto de datos de los que se
obtuvieron 345 reglas generales y las respectivas excepciones. Los puntos mas citados son
“prevision de eventos” y “auxilio a la planificacion” y los menos citados son “apropiacion de
protocolo especifico” y “deteccion de estandares en tiempo real”. Se percibe asociacion
entre el “auxilio a la planificacion” y la “no deteccién de estandares en tiempo real”.
Excepciéon ocurre, cuando el “auxilio a la planificacién” es citado juntamente con
“explicaciones causales”, asociandose a la “deteccion de estandares en tiempo real”.
Conclusiones: Los puntos de atencién indican criterios para la adopcion de la Extraccién de
Datos en la Salud. Se destacan “explicaciones causales” que, citado en 8 articulos,
determina excepciones en las asociaciones entre los demas puntos, indicando que la
seleccion de la tarea de extraccion pasa por la adecuacién a las expectativas de los
usuarios.

Palabras clave: Extraccion de Datos en la salud. Puntos de atencién
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