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Abstract. In this work, disease profiles are analyzed based on techniques for
discovering knowledge of databases of the electronic medical records of the
Unified Health System (SUS) patients. The analysis focused on two disease
groups: neoplasms and trauma. The process used the C4.5, Bagging and
Boosting algorithms to create rules that help identify user profiles in health
facilities. Compared to previous work, our approach is superior in terms of
interpretation of data by health professionals.

Resumo. Neste trabalho sdo analisados perfis de doen¢as com base em
técnicas de descoberta do conhecimento de bases de dados do prontudrio
eletrénico dos pacientes do Sistema Unico de Saiide (SUS). A andlise
concentrou-se em dois grupos de doengas: neoplasias e traumatismos. O
processo utilizou os algoritmos C4.5, Bagging e Boosting para criar regras
que auxiliem na identificagdo de perfis de usudrios em unidades de savde. Em
comparagdo a trabalhos anteriores, nossa abordagem é superior em termos
de interpretagdo dos dados por profissionais da saiide.
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1. Introducao

Atividades clinicas, como consultas, exames laboratoriais, prescrigdes médicas
diagnosticos, vacinagdes, entre outras, sdo realizadas constantemente pelos profissionais
da area da saude. Consequentemente, tais atividades geram uma quantidade significativa
de dados, documentados geralmente quando ocorrem consultas médicas ou exames
laboratoriais. Na éarea da saude, esses dados possuem um modo especifico para
armazenamento, denominado Prontuario Eletronico do Paciente (PEP) [Witten 2011].
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O PEP normalmente armazena dados como nome, idade, profissdo, problemas de saude
do paciente, entre outros. O uso destes tem ajudado cada vez mais as entidades de saude
a gerenciar dados, como informacdes dos pacientes, profissionais, médicos, etc.
[Krysztof 2002]. Apesar dos investimentos em sistemas de informagdo para melhorar a
gestdo dos PEPs, esforcos sdo necessarios para a geragdo de conhecimento com os
dados armazenados.

Um dos meios para explorar dados de PEP ¢ por meio da Descoberta de Conhecimento
em Banco de Dados (em inglé€s, Knowledge Discovery in Databases - KDD). Por KDD
entende-se o processo, normalmente ndo trivial, de obter informagdes implicitas,
previamente desconhecidas e potencialmente Uteis, a partir dos dados armazenados em
um banco de dados [Fayyad, Piatetsky-Shapiro and Smyth 1996]. KDD permite obter
novas informagdes apdés uma série de etapas, como: selecdo dos dados, pré-
processamento e limpeza, transformacdo, mineragdo de dados e interpretacdo/avaliagdo
dos resultados obtidos.

Neste trabalho foram aplicadas as etapas do KDD em uma base de dados de PEPs, com
dados de pacientes da cidade de Pato Branco, Parana. Inicialmente, foram levantadas as
doengas contidas na base e, apds um estudo, foi decidido trabalhar com dois grupos de
doengas: neoplasias e traumatismos. Tais doengas foram escolhidas por apresentarem
diferentes sub-grupos de doengas e por serem aquelas com maior registros na base. Na
etapa de mineragdo de dados foi aplicado os algoritmos C4.5 [Quinlan 1993], Bagging
[Breiman 1996] e Boosting [Freund and Schapire 1996], com objetivo de criar regras
que auxiliem na identificacdo de perfis de usudrios que contenham estas doengas.

2. Referencial

A Mineragdo de Dados ¢ uma das etapas do KDD que, em seu processo, utiliza
conceitos de base de dados, métodos estatisticos, ferramentas para visualizacdo e
técnicas de Inteligéncia Artificial (IA). O processo divide-se nas etapas de Selecdo, Pré-
processamento, Transformacdo, Mineracdo de Dados (MD) e Interpretacdo de dados
[Fayyad, ef al. 1996]. Na etapa de seleg@o ¢ realizada a escolha da base e dos dados de
interesse para o KDD. Na sequéncia € possivel iniciar o pré-processamento, onde dados
ruidosos e incompletos sdo removidos. Na etapa de formatagédo € feita a transformacdo
dos dados para aplicagdo dos modelos de MD. E com a MD, algoritmos sdo aplicados
de modo a classificar os dados gerando padrdes, os quais podem ser avaliados para a
descoberta de conhecimento sobre os dados de interesse. Durante o processo de
interpretagdo € possivel voltar as etapas anteriores para que seja melhorado a saida e
obtenha-se melhores resultados. Ao completar o processo obtemos conhecimento sobre
o banco de dados que foi usado para este processo.

Como dito anteriormente, o processo de KDD ¢ aplicado neste trabalho em PEPs. Os
PEPs possuem como vantagens: a agilidade no preenchimento dos documentos;
seguran¢a dos dados; atualizagdo em tempo real e a portabilidade. Na literatura, &
possivel encontrar diversas pesquisas a partir de dados oriundos de PEP. Vilarinho R.
(2017) utilizou algoritmos de minerag@o para obten¢do de informagdes Uteis relativas a
casos de Dengue nos municipios brasileiros. Trindade (2012) aplicou o KDD para a
identificacdo de padrdes de comportamento das Hepatites Virais nas bases de dados do
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SINAN (Sistema de Informagdo de Agravos e Notifica¢des) do Sistema Unico de Saude
- Governo Federal do Brasil, objetivando subsidiar agdes de controle e prevengdo da
doenca. Martins e Lima (2014) apresentam um estudo com as vantagens e desvantagens
de usar um PEP, onde, apesar do custo de implantagdo, os PEPs apresentam grandes
vantagens na sua implantag@o para gestio hospitalar. Destaca-se o trabalho de Feuser R.
(2017), que aplicou os processos do KDD para PEP oriundo do SUS, utilizando
algoritmo de associag@o a priori na etapa da mineragdo de dados, encontrando regras
com elevado fator de confianga.

Haé ainda na literatura diversos outros trabalhos que fizeram uso de dados oriundos de
PEP para: andlise de custo-efetividade de vacinas [De Soarez 2009], problemas de
fratura ortopédica [Zorman et al. 2000], tomadas de decisdes clinicas [Bae J-M 2014],
tratamento de feridas cronicas [Letourneau and Jensen 2008], etc.

Contudo, os trabalhos ja desenvolvidos ndo abordaram as doengas aqui analisadas:
neoplasias e traumatismos. Além disso, os trabalhos ndo utilizaram de técnicas capazes
de gerar conhecimento facilmente interpretaveis por profissionais da satde, como as
arvores geradas pelos algoritmos C4.5, Bagging € Boosting.

3. Desenvolvimento

Os dados utilizados nesta pesquisa foram obtidos por meio de um projeto com a
participagdo das secretarias de Saude, Ciéncia e Tecnologia do municipio de Pato
Branco, bem como a participagdo da Universidade Tecnoldgica Federal do Parana
(UTFPR) Campus Pato Branco. Os dados foram fornecidos pela empresa responsavel
por desenvolver o sistema de PEP utilizado no municipio de Pato Branco. O conjunto de
dados contém 43.879 pacientes e 2.296.626 registros de atendimentos. Dados pessoais,
como nome, RG, CPF, telefone, e outros, ndo fazem parte do escopo desse projeto.
Portanto, em momento algum, os pesquisadores desse projeto souberam a identificacdo
de pacientes ou de seus responsaveis.

Como etapa de pré-processamento, foram executados os seguintes procedimentos: (i)
identificacdo da faixa etaria dos pacientes; (ii) utilizagdo de dados do censo (e-SUS) tais
como: bairro, altura, peso, frequéncia escolar, se frequenta benzedeira, se possui plano
de saude, se ¢ fumante, se possui diabetes, se é gestante, se possui asma, se € alcodlatra,
se ja teve infarto, AVC ou derrame; (iii) remog¢do de registros com dados ausentes ou
com ruidos foram eliminados, como por exemplo, pacientes que ndo possuem
identificacdo de doengas ou que possuem apenas informagdes de exames; (iv) remogao
de dados discrepantes relacionados a altura e peso dos pacientes, utilizando para isto
valores minimos € maximos.

A base de dados foi enriquecida com dados do grupo de Classificagdo Internacional de
Doengas e Problemas Relacionados a Saude (CID) das doengas [OMS, 2019]. Todos
estes dados derivados foram também utilizados na geracdo das arvores de decisdo na
etapa de MD, cujo objetivo (classe alvo) era o grupo CID.

Uma andlise dos grupos de CIDs foi realizada com objetivo de tratar apenas os CIDs
referentes as doengas estudadas neste trabalho: neoplasias e traumatismos. As duas
doengas foram escolhidas por apresentarem, no conjunto de dados, um maior equilibrio
no numero de instancias entre os diferentes CIDs. Esta filtragem ocorreu devido a falta
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de recursos computacionais para processar todo o conjunto de dados. O grupo de
traumatismos apresentou um total de 236 instancias, e o grupo Neoplasias um total de
119 instancias para a MD (conforme Tabelas 1 e 2).

Tabela 1: Quantidade de Tabela 2: Quantidade de
ocorréncias de Traumatismos. ocorréncias de Neoplasias.
Tipo de Traumatismo Qtde Tipo de Neoplasia Qtde
Outras causas externas de traumatismos 16 Melanoma e outras(os) neoplasias 2
acidentais malignas da pele
Sequelas de traumatismos, intoxicacdes e 5 Neoplasias (tumores) 65
de outras consequéncias das causas benignas(os)
externas Neoplasias (tumores) de 3
Cabeca 18 comportamento incerto ou
desconhecido
Abdome, dorso, coluna lombar e da pelve 4 Neoplasias (tumores) in situ 20
De localizagao nao especificada do tronco, 13 Neoplasias (tumores) malignas(os) 3
mem(t;)rct) ou loutr: regla(i)do corpo 17 Neoplasias (tumores) malignas(os), 7
otovelo e do antebrago declaradas ou presumidas como
Joelho e da perna 51 primarias,

dos tecidos linfatico, hematopoético e

Ombro e do brago tecidos correlatos

Pescogo 3 Neoplasias malignas da mama 2
Punho e da mao 49 Neoplasias malignas do aparelho 7
i respiratorio e dos érgéos intratoracicos
Quadril e da coxa 7 Neoplasias malignas dos érgéos 4
Torax 33 digestivos
_ Neoplasias malignas dos 6rgaos 6
Tornozelo e do pé 40 genitais masculinos
Total Geral 119
Total Geral 257

4. Resultados

Para a etapa de mineracdo de dados foi utilizada a ferramenta Weka' 3.8, onde foram
executados os algoritmos C4.5 (algoritmo J48), Bagging e Boosting (algoritmo
AdaBoostM]1), todos utilizando as configuragdes padrao do Weka.

Para a execugcdo no WEKA também ¢ escolhido o método de testes de validagdo
cruzada com 10 folds para a execucdo dos trés algoritmos. Os resultados obtidos visam
analisar os percentuais de acerto dos algoritmos de classificacdo. A Tabela 3 apresenta
os percentuais de acerto, verdadeiros e falsos positivos obtidos dos classificadores C4.5,
Bagging e Boosting referentes aos dois grupos de doencgas estudados.

E possivel observar que o grupo de neoplasias apresentou uma melhor precisio em
todos os casos, sendo o algoritmo de Boosting aquele que melhor classificou o conjunto
de dados, alcancando 87% de acerto. Ainda em neoplasias, o meta-classificador
Bagging ndo foi capaz de melhorar a taxa de acerto do C4.5, algo que aconteceu no
grupo de doengas relacionadas aos traumatismos. E interessante observar que nenhum
falso positivo foi obtido para Traumatismos, apesar da menor precisdo dos
classificadores.

I 'Weka: https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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Tabela 3 — Dados comparativos dos algoritmos utilizados.

Neoplasias Traumatismos
J48 Bagging Boosting J48 Bagging Boosting
Verdadeiros positivos 84% 85% 87% 8% 7% 7%
Falso positivos 9% 10% 8% 0% 0% 0%
Precisédo 70% 70% 87% 60% 61% 65%

No que diz respeito ao contetido das arvores obtidas, pode-se observar, para ambos os
conjuntos de doengas, que o principal fator na identificagdo das doencas foram os
atributos bairro, indicagdo de frequéncia escolar e faixa etaria. Todos os demais
atributos utilizados apareceram em regras especificas e em menor quantidade nas
arvores geradas.

5. Conclusoes

A aplicagdo das etapas do KDD ¢é uma alternativa para a geragdo do conhecimento em
base de dados da area da satde. E possivel perceber o aumento de aplica¢des que fazem
uso do KDD na 4rea da saude, evidenciando sua necessidade de utilizagdo devido ao
aumento exponencialmente de atendimentos clinicos, exames, etc. Uma das dificuldades
¢ 0 acesso a pesquisa destes bancos de dados. Ainda ndo se dispde de legislagdes sobre
a disponibilidade de prontudrios eletronicos padronizados, ou centralizados, o que
facilitaria o acesso ao historico de tratamento do paciente por outras unidades de saude e
médicos.

A relagdo de atendimentos de unidades de pronto atendimento, sdo muito peculiares
devido ao fato de ser em geral procurado pelos usudrios para tratamento de dores
agudas, acidentes ou males repentinos. Neste caso as correlacdes de padroes
encontradas pelos algoritmos podem ser afetadas por vérios fatores, mas podem
inevitavelmente demonstrar fatores ainda ndo detectados em outras formas de
visualizagdes.

Ao finalizar a aplicagdo das etapas do KDD para analise de perfis de doencas e dividir a
amostra em dois grupos de doengas, um relacionado a neoplasias e o outro relacionado a
traumatismos, foi possivel determinar os principais atributos a serem analisados para
identificag¢do das doencas.

Para trabalhos futuros € possivel a validag¢@o dos resultados obtidos por profissionais da
saude para definir a veracidade das regras encontradas. Isso poderia expandir este
trabalho para outros locais de atendimentos de emergéncia, como: hospitais,
ambulatérios e ou clinicas médicas. Outros trabalhos possiveis envolvem a integragdo
com dados do IBGE, comparacdo com dados de cidades com mesmas caracteristicas,
aplicacdes de novos pardmetros e algoritmos.
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