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RESUMO

Alguns dominios médicos requerem o acompanhamento de doentes que perderam algumas
capacidades, por alteracbes do funcionamento de um ou mais 6rgdos, devido a lesdes nesses mesmos
Orgéos. Um caso particular deste tipo de dominio é a Subvisdo, que se traduz numa perda parcial da
visdo. Em dominios onde a populagéo € reduzida (como € o caso da Subvisdo), 0s avancos cientificos
s80 conseguidos a custa de estudos de conducdo dificil, e que ndo so estatisticamente representativos,

na sua maioria das vezes.

Este trabalho contribui com a criagdo de um sistema de informagdo integrado, que permite o
suporte de todas as actividades da consulta de subvisdo, e comporta duas componentes fundamentais:
um sistema transaccional e um sistema de aquisi¢do de conhecimento. Com o sistema transaccional
consegue-se fazer o registo/gestéo dos dados dos doentes de modo distribuido, possibilitando o
alargamento de utilizac&o do mesmo sistema por varias consultas da mesma especialidade. O objectivo
do sistema de aquisicdo de conhecimento € auxiliar na descoberta das relagdes entre as alteractes ao
nivel do 6rgéo com as alteraces ao nivel das capacidades do individuo. Este sistema € baseado em
técnicas de extraccado de conhecimento em bases de dados (KDD) e é independente do desenho da base
de dados.

Para além da descricdo do sistema implementado, apresenta-se uma descri¢éo de cada uma das
etapas do processo de aquisico de conhecimento, referindo os mecanismos existentes mais

importantes, assim como a sua adequacéo a cadatipo de situacéo.

Palavras Chave: Data Mining, Sistemas de Informagdo, Aquisicdo de Conhecimento em Bases de
Dados, Regras de Associagao, Medicina, Subvisdo.






Abstract iv

ABSTRACT

Some medical domains require patient monitoring when the patient has lost some abilities due
functional changes at the organ level, caused by a lesion in that organ. Low vision is a particular case

of this type of medical domain, and is expressed as a partial vision loss.

Most of the time, in emerging domains where the population is reduced (such as Low vision),
traditional studies are very difficult to conduct and not statistically representative.

This work contributes with the creation of an integrated information system, that supports the
entire low vision consultation, and is based on two fundamental components: a transactional system
and a knowledge acquisition system. With the transactional system, patient’s data
recording/management is done in a distributed way, making it possible to expand the system’'s
utilization to every consultation of the same type in the different hospitals of a country. The main goal
of the knowledge acquisition system is to help on the discovery of relations between the changes at the
organ level and the changes at the individual abilities level. This system is based on knowledge

discovery from database techniques, and is independent of the database design.

Besides the system description, is presented a description of each step of the knowledge acquisition

process, referring the most relevant data mining mechanisms, and their compliance to each situation.

Key Words. Data Mining, Information System, Knowledge Discovery in Databases, Association
Rules, Medicine, Low vision
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Capitulo | - Introducdo 1

Capitulo I - INTRODUCAO

Actualmente existe ja alguma experiéncia na criagcdo de sistemas de apoio a actividade médica,
indo desde sistemas de gestédo dos dados dos doentes, até sistemas de apoio a fase de diagnéstico.
Porém, a integracdo destes sistemas, de forma a suportar todo o processo conduzido pelo médico na
sua actividade diéria, € ainda incipiente.

O projecto de informatizacgo da Consulta de Subvisdo do Hospital de Santa Maria teve inicio ha
cerca de quatro anos com a criagdo de uma base de dados e um sistema de gestéo desses dados. Com
esta primeira aplicacdo pretendeu-se suportar a fase de gestédo dos dados dos doentes, de modo a
facilitar o seu acompanhamento pelos profissionais da consulta. No ano seguinte as preocupacdes
voltaram-se para a criagcdo de mecanismos de avaliacdo e reabilitacdo de criangas com problemas de
subvisdo. Edtas aplicagles, apesar de semelhantes, tinham objectivos claramente diferenciados. Se por
um lado a aplicagdo de avaliacdo tendia a aproximar-se de um sistema de apoio ao diagndstico, a
segunda dirigia-se fundamentalmente ao apoio ao doente, ao fornecer alguns mecanismos basicos de
reabilitaco.

Criados os mecanismos bésicos de apoio a consulta de subvisdo, 0 passo natural seguinte

traduzia-se pela integracéo dos varios mecanismos.

1 - ENQUADRAMENTO

1.1 - Subvisao

A subvisdo é uma area terapéutica recente, e traduz-se numa perda parcial da visdo. Quando se

fala de perda de visdo existem alguns aspectos a ter em consideracdo, dos quais se destacam as
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alteracOes funcionais ao nivel do olho — funcdes visuais — e as alteragdes ao nivel das capacidades do
individuo que dependem directa ou indirectamente do 6rgdo afectado — visdo funcional. Repare-se que
se as fungdes visuais podem ser avaliadas quantitativamente e objectivamente, 0 mesmo ndo se passa

com avisdo funcional, avaliada apenas de forma qualitativa e subjectiva. [Colenbrander 1999]

De tudo isto se compreende que o diagndstico é determinado pela ponderacdo dos dados
registados sobre as fungdes visuais do doente e a avaliagdo das suas capacidades — visdo funcional. E
pois esta ponderacdo o cerne da questéo. Porém, ndo € sO, pois para além da avaliagdo da visdo
funcional ser subjectiva, as medidas das véarias fun¢fes visuais ainda ndo se encontram padronizadas.
Na verdade, os avangos neste dominio continuam a ser feitos com base em estudos tradicionais de

avaliagdo de conjuntos restritos (uma ou poucas dezenas) de individuos com subviséo.

E nesta érea que as tecnologias da informag&o podem dar um contributo significativo, e € aisso
gue se propde este trabalho, com a construcéo de um sistema de informagdo capaz de suportar todas as

vertentes da consulta de subvis3o.

1.2 - Sistemas de Informacao

"Um Sistema de Informagdo pode ser definido como um conjunto de componentes interligados,
funcionando juntos pararecolher, processar, armazenar, e disseminar a informagdo, de modo a suportar
a tomada, coordenagdo, controlo, andlise e visualizagdo das decisdes numa organizacdo."
[Laudon 1998] Um tipo particular de sistemas de informagdo Si0 0s sistemas transaccionals, que
executam e registam as transacgOes diarias efectuadas pela e na organizacdo. Dadas as cada vez
maiores quantidades de dados registados pelos sistemas transaccionais, a andlise destes torna-se
demasiado complexa para ser efectuada pelos métodos tradicionais. E neste contexto que surgem os

modernos sistemas de aquisi¢do de conhecimento.

Um sistema de aquisi¢do de conhecimento € um sistema que permite aos utilizadores extrairem
conhecimento Util a partir de grandes quantidades de dados, "extraccdo esta ndo trivial de
conhecimento implicito, previamente desconhecido e potencialmente Util, feita a partir dos dados
registados’. [Frawley 1992] O objectivo primordial dos sistemas de aquisicdo de conhecimento é
portanto, a partir dos dados registados em bases de dados, obter descricdes compactas da informagdo
ali registada, como por exemplo as relagbes entre atributos ou a classificagdo de instancias de
entidades. O processo de aquisi¢éo de conhecimento é composto por trés etapas fundamentais. o pré-
processamento, o data mining e o pos-processamento, sendo cada uma destas etapas constituidas por
variastarefas.
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A etapa de pré-processamento constitui uma espécie de engenharia dos dados, ao reconstruir 0os
dados de entrada de forma a melhorar a performance dos esquemas de data mining usados para a
descoberta da informag&o. Por seu lado, os esquemas de data mining, através da andlise sistemética
dos dados efectuam a extraccdo de informagdo, propriamente dita. Tal como a etapa de pré
processamento, 0 pds-processamento congtitui uma espécie de engenharia dos dados, desta vez
processando os dados de saida, de modo a tornar os resultados dos esgquemas de data mining mais

compreensiveis para os seus utilizadores finais. [Addrians 1996]

2 - OBJECTIVOS

O objectivo da presente tese € definir e implementar um sistema de informagdo, capaz de dar
resposta as necessidades de alguns dominios médicos, onde a avaliacdo da situacdo dos doentes é feita
com base na ponderagdo entre a avaliagdo das funcionalidades dos seus orgéos e a avaliagdo das suas

capacidades efectivas. Um caso particular deste tipo de dominio é a Subvisao.

A abordagem seguida define uma solucéo que para além de registar/gerir os dados dos doentes
com subvisdo — sistema transaccional —, consegue analisar esses dados quer de modo a contribuir para
estabelecer aquelas medidas padronizadas, quer a descobrir as relagcdes entre as alteragdes ao nivel do

0rgéo e das ateracdes nas capacidades do individuo — sistema de aquisi¢éo de conhecimento.

De acordo com o que foi descrito, a criagdo do sistema integrado de apoio a area da subvisdo

devera permitir:
* suportar o registo/gestéo dos dados dos doentes da consulta, e de outras semelhantes,
»  descobrir relagdes entre os dados registados.

A abordagem proposta garante que o0 sistema pode ser adoptado por outros dominios da
medicina, desde que seja definida uma nova base de dados dedicada a esse dominio. Uma vez que o
mecanismo de aguisicdo de conhecimento proposto é independente da estrutura da base de dados, a

andlise dos dados registados nessas novas bases de dados é perfeitamente viavel.

3 - RESULTADOS

A abordagem proposta baseia-se pois na criagdo de um sistema realmente integrado que permite
a0 pessoal médico a utilizagdo de um Unico sistema capaz de prestar auxilio em todas as fases da

consulta
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Este sistema é composto por dois médulos fundamentais: um sistema transaccional e um sistema
de aquisi¢éo de conhecimento. O sistema transaccional tem uma arquitectura do tipo cliente/servidor, o
que permite a centralizagdo dos dados numa Unica maguina (servidor) e a acessibilidade a informagéo
através de outras (clientes). Para além disso, a base de dados regista todos os dados referentes aos
doentes, englobando tanto os aspectos ao nivel das alteraces ao nivel do 6rgéo, como ao nivel do

individuo.

Por fim o sistema de aquisi¢éo de conhecimento. Este sistema recorre a um conjunto de técnicas
de aguisicdo de conhecimento em bases de dados (KDD — Knowledge Discovery in Databases), na
perspectiva de descobrir relacdes entre os dados registados. Das técnicas existentes, foram usadas as
que permitem uma representacdo compreensivel das relacbes descobertas — informagdo, de modo a
permitir a sua andlise e utilizacdo para tomada de decisOes futuras. Estas representacdes capturam a
estrutura das decisdes numa forma explicita, ou, por outras palavras, ajudam a explicar algo acerca dos
dados. No presente trabalho esta informac&o é representada sob aforma de regras, tais como “Todos os
doentes com glaucoma tém uma perda de visdo periférica significativa’. Desta forma, espera-se vir a

descobrir regras ainda desconhecidas entre a comunidade cientifica, e/ou validar as ja conhecidas.

4 - ESTRUTURA DO TEXTO

A tese estd estruturada em sete capitulos. Para um melhor enquadramento do projecto no seu
contexto real e concreto, no Capitulo |1 - apresentam-se 0s elementos necessarios a compreensdo do
dominio, assim como a descri¢éo da sua situagcdo actual. A par das nogdes de oftalmologia, surge uma
descricéo das necessidades dos doentes de subvisdo, assim como do processo a que séo submetidos

durante a sua passagem pela consulta de subviséo.

No Capitulo Ill - descreve-se sucintamente a abordagem seguida para dar resposta as
necessidades dos profissionais de subvisdo, apresentando-se uma perspectiva sobre a tecnologia dos
sistemas de informacéo, dando especial destaque aos sistemas transaccionais e de apoio a deciséo. Faz-
se ainda uma breve referéncia ao papel destes sissemas no dominio da medicina e propde-se a

arquitectura de um sistema capaz de dar respostas as necessidades da Consulta de Subvisgo.

No Capitulo 1V - descreve-se detalhadamente o sistema criado, dando especial relevo a sua
arquitectura. Também os mecanismos de comunicacdo usados entre os varios médulos sdo descritos,

assim como as politicas de seguranca implementadas para essas comunicagdes.

No Capitulo V -, é apresentada uma descricdo da Tecnologia de Sistemas de Aquisicdo de
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Conhecimento, focando cada uma das suas etapas. Em seguida é explicitado o problema a tratar,
fazendo-se uma descricdo da estrutura e tipo dos dados, assim como a quantidade e a qualidade dos
dados registados. Neste contexto € também feita a apresentacdo do objectivo a atingir — tipos de regras
a descobrir. A descricdo da Arquitectura do Sistema de Aquisicdo de Conhecimento criado é feita na
Gltima seccdo deste capitulo.

No Capitulo VI - efectua-se uma apresentacdo suméria das regras descobertas, acompanhadas
por algumas apreciactes relativas ao seu significado e a sua significancia em geral. Por Ultimo no
Capitulo VII -, terminase com a apreciacdo global do trabalho desenvolvido e algumas linhas
orientadoras paratrabalho a desenvolver no futuro.
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Capitulo II - ENQUADRAMENTO DO DOMINIO

Neste capitulo apresentam-se 0s elementos necessarios a compreensdo do dominio da Subvisdo, assim
como a descrigdo da situacdo actual nesse dominio. A par das nogbes de oftalmologia, surge uma
descricdo das necessidades dos doentes de subvisdo, assim como do processo a que sdo submetidos
durante a sua passagem pela consulta de subviséo do Hospital de Santa Maria. Este processo é descrito
de forma pormenorizada, de modo a evidenciar cada uma das suas fases, dos seus objectivos e dos seus

possiveis resultados.

1 - DEFINICAO DE SUBVISAO

A subvisdo € uma perda parcial da visdo que ndo pode ser corrigida com os 6culos ou lentes
habituais. No entanto, apesar desta perda ser bastante acentuada, o individuo continua a possuir
alguma capacidade visual. A sua visdo residual ndo € suficiente para realizar a maioria das actividades
da sua vida diéria, mas ndo atinge os niveis legalmente aceites para determinar 0 seu estado como

sendo de cegueira.
Quando se fala de perda de visdo existem quatro aspectos distintos ater em consideragéo.

Tabela 1- Aspectos da Perda de Visdo (adaptado de [Colenbrander 1999])

ORGAO INDIViDUO
Alteragbes Alteraces Consequéncias sicio-
Aspectos: eﬂrutgrqls ou funcionais Capacidades eCONGMicas
anatémicas
Termos - , Funcionamento do : S .
Neutr os: Condicdo de salide orgio Capacidades Participagéo social
Per da: Lesdo Debilidade Incapacidade Deficiéncia
Em VISAO: Funcdes Visuais | Visdo Funcional
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Os dois primeiros aspectos dizem respeito ao érgado (no caso da visdo: o olho), sendo o primeiro
referente a ateracOes de indole anatémica ou estrutural, designadas por lesdes, e o segundo referente a

alteracOes funcionais ao nivel do 6rgéo — funcgbes visuais, designadas por debilidades.

Os dois ultimos aspectos estéo relacionados com o individuo e nd com o 0rgéo. O primeiro dos
dois descreve as capacidades do individuo e é designado por visdo funcional, enquanto o segundo
descreve as consequéncias socio-econdémicas provocadas pelas capacidades perdidas e sdo designadas
por deficiéncias.

E possivel afirmar-se que um individuo com subvisio sofre de algumas incapacidades
provocadas por debilitacdo das suas fungbes visuais, devido a alguma lesio do olho.
[Colenbrander 1999]

Como lesBes que causam a subvisdo encontra-se em primeiro lugar a Degenerescéncia Macular
da Retina, resultado do envelhecimento, e que afecta primordialmente a visdo central e
consequentemente a acuidade visual. No caso especifico das criangas, a principal causa é a
prematuridade, traduzindo-se na maioria dos casos pela Diminuicdo da Visdo Cortical e pela
Retinopatia da Prematuridade. Para além destas, doengas como o Albinismo, as Cataratas, a
Retinopatia, 0 Glaucoma, a Histoplasmosis, o Nistagma, o Descolamento da Retina ou a Retinite
Pigmentosa sdo também causadoras das deficiéncias visuais, quer ao nivel central e/ou periférico do
campo visual, quer ao nivel da acuidade visual, quer nas dificuldades perante a luminosidade ou
contraste, quer simplesmente na visdo da cor. A natureza destas enfermidades pode ser de ordem
hereditéria, congénita ou adquirida.

A subvisdo ndo é portanto uma doenca particular, mas sim a situagéo resultante das debilidades
provocadas por uma ou mais lesdes visuais, e respectivas consequéncias para um individuo enquanto
entidade social.

Definida que esta a doenca, € necess&rio compreender as duas fases fundamentais do
acompanhamento do doente: como se avalia a gravidade da situagéo (Avaliagcdo) e como se melhora a
sua qualidade de vida (Reabilitacdo).

1.1 - Avaliacao

A érea terapéutica da subvisdo é recente e encontra-se inserida nos tradicionais servigos de
oftalmologia. Apesar da sua curta idade, as evolucfes nesta &rea tém sido significativas nos ultimos
anos. Inicialmente, a subvisdo era distinguida das outras situagbes visuais, pela constatacdo da

ineficacia dos tratamentos e cirurgias conhecidos. Quando um doente chegava a consulta de subviséo,
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tipicamente tinha sido sujeito a um conjunto de exames e observacdes oftalmoldgicas que permitiam

a0 oftalmologista determinar a sua situagéo como doente de subviséo.

Com os avancos levados a cabo neste dominio, hoje essa determinacéo é feita tendo em conta

dois dos aspectos apresentados na Tabela 1, nomeadamente: as fungdes visuais e a visao funcional.
Funcées Visuais

As fungdes visuais (por exemplo: a acuidade visual ou o campo visual), podem ser avaliadas
quantitativamente e expressas como quantidades relativas as medidas padrdo. 1sto permite caracterizar
objectivamente o funcionamento dos érgaos visuais do individuo, e pode ser repetido ao longo do

tempo, de modo a acompanhar a evolugdo da situacéo.

No entanto, apesar destas técnicas de medicdo terem vindo a evoluir nos Ultimos anos, apenas
existem padrdes estabelecidos e aceites pela comunidade, para duas das funcbes visuais. a acuidade
visual e o campo visual. Fungdes como a sensibilidade ao contraste, a sensibilidade a luz ou a visdo da

cor, continuam sem poder ser avaliadas inequivocamente.

Visao Funcional

Pelo contrario, a visdo funcional, que engloba a avaliacéo das capacidades/incapacidades do
individuo (tais como a leitura, mobilidade ou orientaco) podem apenas ser descritas qualitativamente,
ndo existindo ainda escalas globalmente aceites. Estas avaliagOes podem ser efectuadas seguindo uma
de trés abordagens:

» Estimacéo de capacidades: a avaliagdo é baseada na medicdo das fungdes visuais, e a
partir dessas deriva-se 0 valor das capacidades; este tipo de avaliagdo ignora todos os

factores individuais.

» Descricdo directa das capacidades: a avaliagdo é baseada na descricdo da actuagdo do
individuo, tendo em conta os factores individuais. Porém, é dependente da interpretacéo
do observador e aguela descri¢éo é algo subjectiva.

» Abordagem hibrida: usam-se as estimativas das capacidades como ponto de partida e
fazem-se gjustes baseados na informacdo individual (se necessario). Repare-se que caso
0s gjustes existam, as observactes que Ihes ddo origem devem ser bem documentadas e
0s argumentos gjustados ao caso. A documentacdo deve ser tal, que 0s gjustes efectuados

sejam passiveis de serem reproduzidos.

E interessante referir que enquanto um profissional de vis3o tipicamente descreve a severidade
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de um caso em termos da fun¢do visual afectada (“a acuidade visual diminuiu duas vezes’), um
paciente apresenta as suas queixas em termos da perda de capacidades (“ja ndo sou capaz de ler o

jornal™).

E ainda de notar que, apesar dos avancos no dominio, a avaliacdo da gravidade da situacéo
continua a ser estabelecida com base nos exames oftalmolégicos efectuados e na experiéncia do
especialista que acompanha o doente. Porém, este é apenas 0 Ultimo passo de um longo percurso. A
escolha dos exames a efectuar € uma tarefa delicada, pois para além do seu custo, é necessario ter em
conta 0 estado psicoldgico do doente. Na verdade, € habitual e compreensivel a exaustdo e
desconfianga destes doentes face a novos exames e€/ou tratamentos, uma vez que vdo sendo
sucessivamente submetidos a tratamentos sem qualquer resultado concreto. A escolha dos exames
deve, naturalmente, ser realizada com base nas caracteristicas do doente (dados pessoais, seus
antecedentes e expectativas), pois, como se referiu, as doencas causadoras de subvisdo podem ser

diferenciadas, por exemplo, em funcdo daidade do doente.

Em resumo, a avaliacdo é efectuada pela ponderacdo dos resultados registados durante o

acompanhamento do doente e a avaliagdo do seu desempenho.

1.2 - Reabilitacao

Como ja foi dito, a situacéo oftalmoldgica do doente € inalterével ao nivel fisico e actualmente
existem apenas duas formas de prosseguir o objectivo de melhorar a sua qualidade de vida: por um
lado, o “aumento” da sua capacidade visual, por outro, a aquisicdo de novas estratégias para executar
as mesmas tarefas.

O “aumento” da capacidade visual do doente € apenas um eufemismo, pois o dito aumento €
conseguido artificialmente, quer através da utilizacdo de alguns dispositivos visuais menos tradicionais
(como é o caso de algumas combinagdes de lentes ou microtelescopios para efectuar ampliacdes -
dispositivos opticos), quer pela substituicdo dos utensilios usuais por utensilios adaptados as
capacidades visuais dos doentes (como por exemplo livrogrevistas com letras aumentadas, designados

por dispositivos ndo-opticos).

Na verdade, os dispositivos Opticos e ndo opticos sdo somente objectos que minoram as
dificuldades do doente, ou seja, melhoram a sua qualidade de vida sem melhorarem as suas fungdes
visuais. Ao contrério da utilizacdo destes dispositivos, o desenvolvimento de novas estratégias
pretende fornecer um novo modo de superar as dificuldades, baseando-se no reaproveitamento da

visdo residual e no desenvolvimento das restantes capacidades sensitivas. De facto, e dado o
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arrastamento progressivo da situacdo do doente ao longo do tempo, é habitual que ele tenha até certo

ponto conseguido adquirir as suas proprias estratégias, de modo aminorar as suas dificuldades.

A combinacio do desenvolvimento de estratégias e da utilizagdo dagueles dispositivos dé-se o

nome de reabilitacdo em subvisio.

Dois aspectos séo ainda relevantes para a melhor compreens&o desta fase: 0 acompanhamento do
doente e a satisfacdo das suas expectativas. Habitualmente, nesta fase o doente € acompanhado por um
profissional de reabilitacdo, que o estimula a adquirir o conjunto de estratégias que o gjudara a realizar
as suas actividades diarias, comecando por tentar satisfazer as suas necessidades mais prementes, indo

deste modo de encontro as expectativas do doente.

Por exemplo, as criancas em idade escolar que sofrem de subvisdo tém normalmente grandes
dificuldades em acompanhar as actividades lectivas, acompanhadas por um professor do ensino
especial, aprendem a usar materiais que os auxiliam com as suas tarefas escolares, tais como a
utilizacdo de guias durante a leitura ou papéis menos brilhantes de forma a melhorar a legibilidade dos
textos. Por outro lado, treinam 0 movimento dos olhos de maneira a compensar as suas deficiéncias,

por exemplo, com jogos semelhantes aos descritos em [Antunes 2000].

2 - DESCRICAO DA SITUACAO ACTUAL

A subvisdo é uma area de investigacdo em franco desenvolvimento, existindo varios especialistas
debrucados sobre este campo, ndo s6 da oftalmologia, como também da reabilitagdo pessoal e ciéncias
sociais. Para além da investigacéo cientifica no campo da oftaimologia, tem-se desenvolvido um
esforco significativo ao nivel da reabilitacdo, tanto na sua componente estritamente pessoal como ao
nivel social, nomeadamente através da reinsercdo social dos doentes no mundo do trabalho. Também
em Portugal, a Associacdo Portuguesa de Cegos e Ambliopes (ACAPO) tem vindo a desenvolver

esforgos significativos nesta érea.

A data do inicio do projecto (1998), enfrentavam-se dois desafios principais: o de criar novas

formas de avaliacéo e reabilitacdo, e o de avaliar e comparar os métodos usados.

Hoje, j& existem algumas técnicas de avaliacdo padronizadas e aceites como mais correctas e
adequadas, como as descritas em [Colenbrander 1999], mas continuam a existir vérias instituicoes
neste dominio que ndo registam digitalmente os dados dos seus doentes. Por esta razéo, 0s avangos
continuam a ser feitos com base em estudos tradicionais de avaliagdo de um conjunto restrito de

individuos com subvisdo. Visto que se trata (felizmente) de uma populacdo reduzida, os estudos
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resumem-se a analisar o comportamento de poucas dezenas de pessoas.

No ambito da reabilitacdo quase tudo esta por fazer. Por um lado, a elaboracdo dos planos de
reabilitacdo € algo ainda dificil de explicar e efectuado exclusivamente por um grupo de especialistas
em reabilitagdo ou ensino especial; por outro lado, a aquisicdo de novas estratégias, um dos passos
mais importantes nesta fase, € quase inteiramente da responsabilidade do doente. Dada esta quase
completa auséncia de conhecimento na area, as dificuldades inerentes a formalizagdo da elaboracdo e

aconselhamento de planos de reabilitagdo aumenta profundamente.

Em resumo, dois aspectos se destacam pela sua extrema importancia: a necessidade de estudar as
implicagcdes efectivas da debilitacdo das fungbes visuais nas capacidades efectivas dos doentes e a

investigacdo ao nivel da elaboracdo de planos de reabilitagdo adequados.

Acompanhamento na Consulta de Subvisdo do Hospital de Santa Maria

A Consulta de Subvisdo do Hospital de Santa Maria teve inicio em 1996, e habitualmente
quando um doente chega a consulta ja foi submetido a uma série de exames e cirurgias oftalmoldgicas,
que se revelaram infrutiferas. E portanto bastante provavel que o doente venha acompanhado de um
diagnostico prévio, composto essencialmente pelo conjunto de resultados dos exames oftalmologicos

realizados, assim como alguns dados pessoais, tais como o seu historial médico.

Estes dados referentes as fungbes visuais, assim como as respostas dadas a um conjunto de
questionarios, que tém em vista a avaliagdo da visdo funcional do doente, sdo registados numa base de
dados criada em 1997 ([Pina 1997]). Os dados de cada doente sdo, evidentemente, confidenciais, ndo
podendo ser acedidos excepto pelo médico, ou outro profissional responsavel pelo seu
acompanhamento. Porém, a introducdo dos seus dados pessoais, assim como 0s resultados obtidos nos

exames clinicos realizados, pode ser efectuada por funcionérios do hospital.

Com as evolugdes no dominio da avaliagdo surgidas nos ultimos anos, o conjunto de atributos
seleccionados em 1997 (como sendo as caracteristicas essenciais e determinantes da situacdo do
doente) tém evidenciado algumas insuficiéncias. A juntar a estas, deficiéncias quer ao nivel da
utilizagdo, quer ao nivel da extensdo da prépria base de dados, tém trazido dificuldades acrescidas ao
projecto. Uma das deficiéncias mais significativas é a falta de flexibilidade para registar dados
diferentes para doentes substancialmente diferentes, por exemplo, criangas versus adultos, analfabetos

versus leitores. Por outro lado, ndo permite um acesso ao sistema, simulténeo, a véarios utilizadores.

Apesar do esforgo de informatizagdo levado a cabo nos ultimos anos, a fase de avaliagdo

continua a resumir-se a recolha, registo e apreciacdo dos dados feita pelo médico, sendo baseada



Capitulo |l -Enguadramento do Dominio 13

exclusivamente na sua experiéncia enquanto profissional de subvisdo. Assim, tanto a adopgéo de
novos exames, como a apreciacdo do desempenho do doente face a um conjunto de tarefas € da
responsabilidade exclusiva do médico. Repare-se no entanto, que para aém da conhecida falta de

médicos, maior € afalta de pessoal especialista nesta area.

Ao nivel da reabilitacdo, as coisas ndo s@o melhores. Para além da seleccdo dos métodos de
reabilitacdo baseada exclusivamente na experiéncia dos profissionais de reabilitacdo, quer a aplicacdo
destes métodos, quer os resultados dai obtidos ndo sdo registados. A este nivel, o essencial € a
definicéo de um plano de reabilitagdo, constituido por uma sequéncia de passos, em que cada um deve
atingir um sub-objectivo previamente identificado; cada plano deve ter em conta ndo O as
caracteristicas especificas de cada doente, mas também as suas expectativas. Repare-se no entanto, que
os planos usados ainda sdo bastante rudimentares, e para além da sua escassez, muito pouco

formalizados.

Por outro lado, actualmente e como atrés foi referido, a reabilitacdo € sobretudo ao nivel

psicossocial, e ndo ao nivel da oftalmologia.
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Capitulo III - SISTEMA DE INFORMACAO

Neste capitulo descreve-se sucintamente a abordagem seguida para dar resposta as necessidades dos
profissionais de subvisdo, apresentando-se uma perspectiva sobre a tecnologia dos sistemas de

informacdo, dando especial destaque aos sistemas transaccionais e de apoio a decisao.

Faz-se ainda uma breve referéncia ao papel destes sistemas no dominio da medicina e propde-se a

arquitectura de um sistema capaz de dar respostas as necessidades da Consulta de Subvisao.

1 - ABORDAGEM SEGUIDA

A necessidade de modernizar o servico de acompanhamento dos doentes, quer na sua fase de

avaliagdo quer na sua fase de reabilitagdo, torna-se clara.

Em primeiro lugar, € inadiavel a melhoria do sistema informético existente, de modo a ser capaz
de dar resposta as especificidades do dominio da subvisdo, contemplando as suas duas fases, e
abrangendo os dois aspectos relevantes ja referidos: as fungdes visuais e a visdo funcional. Em
segundo lugar, a possibilidade de analisar os dados registados de forma sistemética e rigorosa, de
modo a facilitar e melhorar os estudos realizados sobre as relagdes entre as fungdes visuais e a visao

funcional.

Um meio de ultrapassar estas dificuldades seria desenvolver um sistema de suporte ao registo
dos dados dos doentes, que pudesse ser usado ndo s6 huma instituicdo, mas por exemplo por varias das
instituicdes semelhantes do mesmo pais. SO desta forma serdo registados dados suficientes que

permitam uma analise estatistica representativa, que poderaviabilizar e facilitar os estudos referidos.

Em termos préticos, um tal sistema deveria ter um conjunto de caracteristicas fundamentais,

nomeadamente;
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* uma arquitectura definida por forma a permitir o acesso simultaneo aos dados, por parte
de diferentes utilizadores (profissionais do servico), de maneira a alargar a utilizagéo do

sistema e consequentemente a abranger mais doentes;

e uma base de dados com uma estrutura flexivel, capaz de registar quer a avaliagdo das
funcdes visuais consideradas relevantes, quer as capacidades individuais levadas em

consideracdo para a determinagéo da visdo funcional;

e um mecanismo de conjugacdo da avaliagdo quantitativa das fungdes visuais com a

avaliagdo qualitativa da visao funcional.

Se o primeiro ponto € de facil resolucdo pelo uso das novas tecnologias da informagao,
nomeadamente a tecnologia dos sistemas distribuidos, o segundo ponto aborda algumas questdes ndo
triviais de resolver, tais como a escolha da representagcdo para o registo ao nivel da visdo funcional.
N&o menos problematico € o terceiro ponto, onde existem apenas duas formas adequadas a resolucéo
do problema: a utilizagéo intensiva do conhecimento dos especialistas da area (através da tecnologia
dos sistemas periciais) ou a descoberta desse e de novo conhecimento, através do estudo das relagdes
existentes entre os dados registados para cada doente (recorrendo as tecnologias dos sistemas de

aquisicao de conhecimento).

Uma vez que, como ja foi mencionado, o conhecimento especializado neste dominio é ainda
reduzido, questBes relacionadas com o estudo do comportamento de doentes com subvisdo conduzem-
nos impreterivelmente a andlise dos dados registados. Através desta andlise espera-se ndo sd obter uma
melhor aproximagdo ao problema, como também contribuir significativamente para o estudo das

implicagOes das lesdes visuais nas capacidades efectivas dos doentes.

Neste contexto, a utilizacdo da tecnologia dos sistemas de informagdo, em particular dos

sistemas de aquisicdo de conhecimento, € fundamental para modernizar o sistema actualmente em uso.

2 - TECNOLOGIA DOS SISTEMAS DE INFORMACAO

“Um Sistema de Informag&o pode ser definido como um conjunto de componentes interligados,
funcionando juntos pararecolher, processar, armazenar, e disseminar a informagdo, de modo a suportar
a tomada, coordenagdo, controlo, andlise e visualizacdo das decisdes numa organizagdo.”
[Laudon 1998]

Perante tais funcionalidades e utilizagbes, torna-se clara a importancia de tais sistemas no

funcionamento de qualquer organizacdo. Porém, a diversidade de interesses, especialidades e niveis ai
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existentes, é de tal ordem que um Unico sistema de informacdo € insuficiente para dar resposta a todas
as suas necessidades. Dada esta diversidade, existem varios tipos de sistemas de informac&o, dos quais
se destacam os sistemas transaccionais ao nivel operacional e 0s sistemas de suporte a decisdo ao nivel

da gestéo.

Um sistema transaccional é o sistema basico de uma organizacéo, que funcionando ao nivel
operacional, executa e regista as transacgdes diarias efectuadas pela e na organizagdo. A este nivel as
tarefas, recursos e objectivos séo pré-definidos e altamente estruturados, ou seja, bem conhecidos. Os
sistemas transaccionais sd0 0s sistemas fundamentais para o funcionamento did&rio de uma
organizagdo: qualquer falha num destes sistemas pode inviabilizar o normal funcionamento da

actividade da organizacéo.

Quanto aos sistemas de apoio a decisdo sdo desenhados especialmente para melhorar 0 processo
de tomada de decisbes. “Um sistema de apoio a decisdo € um sistema computacional ao nivel da gestdo
de uma organizacdo, que combina dados, ferramentas analiticas e modelos para apoiar a tomada de
decisdes semi-estruturadas ou ndo estruturadas’ [Laudon 1998]. Por problema estruturado entenda-se
um problema frequente e conhecido pela organizacdo, para o qual é conhecida a solucdo adequada; por
problema ndo-estruturado entenda-se um problema novo e ndo usual, para o qual ndo é conhecida uma
solugéo agoritmica.

Um sistema de apoio a decisdo tem normalmente um maior poder analitico, e é criado
explicitamente com uma variedade de modelos para analisar os dados. Um dos tipos de sistemas de
apoio a decisdo, sdo os sistemas de apoio a decisdo orientados aos dados, que apoiam a tomada de
decisdo ao permitir aos utilizadores extrairem informagdo Util a partir das grandes quantidades de
dados recolhidas pela organizagdo, habitualmente aravés dos seus sistemas transaccionais. Esta
extraccdo de informacdo € normalmente feita pela utilizacdo de técnicas de data mining ou de

aquisicao de conhecimento.

Data mining € uma tecnologia com raizes na area da Inteligéncia Artificial, para descobrir
padrdes ndo explicitos e relacdes entre os dados existentes em grandes bases de dados, de modo a

inferir regras para predizer comportamentos futuros.

Papel dos sistemas de apoio a decisdo no dominio da medicina

Actualmente, existe ja uma longa tradicdo no desenvolvimento de sistemas de apoio as
actividades clinicas que se centram na assisténcia aos médicos durante a fase de diagndstico. Porém,

por um lado, o diagnéstico € apenas uma das muitas fases da medicina que necessita de apoio, por
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outro lado, nem sempre os sistemas existentes foram convenientemente usados e criados de forma a

trazerem mais valias ao acompanhamento dos doentes.

De acordo com Coiera [Coiera1994] existem dois aspectos fundamentais a ter em conta no
desenvolvimento de sistemas de apoio a prética clinica, nomeadamente: suportar os requisitos dos
médicos em vez de lhes ditar novas préaticas, e focar 0 desenvolvimento dos sistemas no suporte do

processo de gestdo do doente, no seu todo, em vez de abordar apenas a fase de diagnostico.

Ainda de acordo com Coiera, existe um conjunto alargado de areas da prética clinica em que a
utilizacdo de sistemas de apoio a decisdo trazem beneficios. De entre estas aplicacOes destacam-se:
ferramentas para desenhar, construir e manter protocolos clinicos; sistemas de aconselhamento para
dosagem de medicamentos,; sistemas para reconhecimento e interpretacdo de imagens ou sinais;
sistemas que assegurem a qualidade da informagdo armazenada na base de conhecimento; sistemas de
apoio a educacdo / reabilitacdo de doentes;, e finalmente, sissemas que suportem a gestédo da

informagdo clinica dos doentes.

Seguindo de perto este estudo de Coiera, e comparando as suas indicacbes com a situagdo actual
da Consulta de Subvisdo do Hospital de Santa Maria, evidencia-se a necessidade de expansdo do
sistema em uso, de forma a cobrir todas as fases do processo e ndo somente a da gestdo da informacéo

dos doentes.

Esta abordagem est4 perfeitamente de acordo com o que tem sido feito nos Ultimos anos:
primeiro com a criagdo da aplicagdo da gest&o da informagdo dos doentes [Pina 1997], e depois com a
criacdo de alguns testes de avaliagdo para criangas [Antunes 1998] e de alguns exercicios de
reabilitacdo conhecidos [Antunes 2000], tém-se portanto criado pequenas aplicacbes que mais tarde

podem ser integradas num sistema completo.

Porém, e como também foi apresentado, o conhecimento existente na area da subvisdo € ainda
bastante insuficiente para 0 sucesso de um sistema com aquelas caracteristicas. Portanto, resta apenas
uma solugdo: tentar adquirir mais conhecimento nesta &rea, de forma automéatica ou ndo, de modo a

possibilitar a criagdo de tal sistema.

O objectivo da presente tese é desenvolver um tal sissema. Em primeiro lugar, substituindo o
actual sistema de gest&o dos dados dos doentes (sistema transaccional), de modo a suprimir as actuais
faltas, e em segundo lugar, o desenvolvimento de um sistema de aquisicdo de conhecimento que
possibilite a descoberta das relagdes existentes entre os dados registados de modo a facilitar a futura

criacdo do sistema integrado.
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Em seguida analisa-se que funcionalidades deve ter o sistema proposto de forma a conciliar estas

caracteristicas.

3 - FUNCIONALIDADES E ESPECIFICACAO

De modo aintegrar as vérias etapas da consulta de subvisdo com um mecanismo de aquisi¢éo de
conhecimento que ajude na conducdo de novas investigagcOes nesta &rea (e na propria melhoria do
sistema), o sistema proposto, de uma forma genérica, deve permitir gerir os dados do doente e extrair
informagdo a partir desses dados.

Mais concretamente, 0 sistema serd usado pelo pessoal do hospital no registo dos dados dos
doentes da Consulta de Subvisdo, caracterizando-se esses dados por um conjunto de atributos
identificativos, atributos relativos a diagnésticos e a exames ja realizados, e finamente atributos
relativos ao desempenho do doente na sua vida didria. Uma vez que estes dados sdo confidenciais, o
acesso a0 Sistema deve ser condicionado a0 papel desempenhado pelo pessoal do hospital no
acompanhamento dos doentes. Assim, apenas 0 médico responsavel pelos doentes devera ter livre
acesso a todos os dados dos seus doentes. Porém, para além do médico responsavel, outros
funcionérios dever&o ter a possibilidade de introduzir resultados de exames e outros. Por fim, devera
existir a possibilidade de outros colaboradores da consulta terem acesso a uma apreciagéo global do
doente. Para além da gestdo dos dados dos doentes, o sistema deve permitir ao médico responsavel

e/ou a sua equipa de investigacdo, aformulacdo de pedidos de andlise sobre os dados registados.

Com base na descricdo das funcionalidades apresentada, pode-se desenhar 0 seguinte diagrama
de fluxos de dados.

]

Figura 1 — Diagrama de Fluxo de Dados de nivel 0 (DFD)

Conforme se mostra na Figura 1, 0 sistema € congtituido por cinco elementos distintos. um

processo responsavel por gerir a consulta propriamente dita (‘Gestdo da Consulta’); 0 processo
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responsavel pela aquisicdo de conhecimento (‘Aquisicdo de Conhecimento’); a base de dados onde

estdo armazenados os dados relativos aos doentes (‘Doentes’), e que responde indistintamente aos

pedidos dos dois processos; e por fim a existéncia de duas classes distintas de utilizadores (entidades

externas), uma referente a gestdo da consulta (‘ Profissionais da Consulta’) e outra de manipulagdo do

processo de aquisicdo de conhecimento (‘Investigadores').

Com base no diagrama de fluxo de dados apresentado na Figura 1, consegue-se identificar as

componentes basicas, que conceptualmente constituirdo a arquitectura do sistema. Assim,

Em primeiro lugar, a existéncia de uma base de dados torna-se estritamente necesséria.
Repositério de todos os dados mantidos em computador, a base de dados é responsavel por
possibilitar uma consulta eficiente aos dados referentes aos doentes da consulta de subviséo,

al armazenados.

Cliente do Servico de > Servigo de
Gestdo da Consulta Gegtéo da <
Cliente do Servigo - Servico de P

de Aquisicéo de P Aquisicio de

Figura 2 — Arquitectura geral do sistema

De forma a manipular dados armazenados na base de dados, sG0 necess&rios mecanismos
capazes de interagir com eles. Com este intuito criam-se as aplicagdes que se designam por
servigo de gestdo da consulta e servico de aquisicdo de conhecimento, de forma a servirem
os pedidos efectuados pelos utilizadores (entidades externas atrés designadas por
“profissionais da consulta’ e “investigadores’). Estes servigos acedem a base de dados para
dar resposta aqueles pedidos, sendo simultaneamente responsaveis pela garantia da coeréncia

e correcgdo dos dados veiculados entre os utilizadores e a base de dados.

No fim da cadeia ndo podem deixar de se encontrar as aplicagdes que tornam possivel um
acesso generalizado aos dados armazenados e aos servigos responsaveis pelo seu
processamento. Aplicagdes desta natureza sdo normalmente designadas por aplicagdes
cliente, e as criadas no sistema designadas por cliente do servico de gestdo da consulta e
cliente do servigo de aquisi¢cao de conhecimento. Estas tém como principal funcéo fornecer a
interaccdo entre os utilizadores e os sistemas de processamento e armazenamento dos dados

atrés descritos. Por interaccdo entenda-se a formulagéo de pedidos ao sistema e a aplicacéo
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do tratamento adequado as respostas enviadas pelo servico respectivo.

Em seguida apresentam-se, de forma detalhada, as funcionalidades que cada um destes

componentes deve apresentar.

Gestdo da Consulta

Os clientes so 0s Unicos componentes a interagir directamente com os utilizadores, e em nome
destes, junto do servico de gestdo da consulta. Como tal, devem apresentar uma interface grafica, o

mais adegquada possivel aos utilizadores considerados.

No caso do Cliente do Servico de Gestdo da Consulta, os utilizadores finais séo os profissionais
da equipa médica e de reabilitacdo, de onde se destacam os médicos especialistas, psicologos,
professores de ensino especial, entre outros funcionarios do hospital. Desta forma, estamos
provavelmente perante utilizadores com baixa motivagdo e pouca experiéncia na utilizagdo de sistemas
informéticos. Recorrendo as técnicas de Interfaces Pessoa Méaquina para apoiar a escolha do tipo de
interface a usar, a decisdo recaiu numa interface baseada em formulérios e menus, uma vez que se
adequa perfeitamente ao tipo de utilizador descrito, assim como a natureza da tarefa que vao

desempenhar no sistema: uma tarefa bem estruturada e pouco complexa.[Mayhew 1992]

Ainda a referir, ha a existéncia de diferentes classes de acesso a0 sissema, de acordo com as

responsabilidades de cada utilizador no funcionamento da consulta.

O Servico de Gestdo da Consulta é a componente do sistema responsavel por gerir quer os
acessos aos dados, quer a sua manipulagdo. Identificam-se assim dois aspectos principais a gerir: 0s
dados relativos aos doentes e os utilizadores que a podem manipular. Por um lado, ha a garantir o
registo dos utilizadores e a atribuicdo dos seus direitos de acesso; por outro, € necessario manter a
coeréncia dos dados armazenados na base de dados. De acordo com estas necessidades, 0 servico deve

suportar as seguintes funcoes:

Tabela 2 — Fungbes do Servico de Gestdo da Consulta

FUNCOES DESCRICAO
. o1 Regista um novo utilizador no sistema, guardando a sua
gl iz psgsvmrd e atribuindo-lhe o nivel de ac&ssogadequado
Login / Logout Permite a entrada e a saida do utilizador do sistema
Registar Doente | Introduzir um novo doente no sisema
Consulta Consultar os dados armazenados
Alteracdo Alterar os dados armazenados

Aquisicdo de Conhecimento

O Servico de Aquisicdo de Conhecimento € a componente do sistema que visa a analise
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sistematica e rigorosa dos dados, ajudando assm a realizacdo de estudos sobre o impacto da
debilitacéo dos 6rgéos nas capacidades efectivas dos doentes. Esta andlise € designada por descoberta
de padrdes nos dados, nos dominios do data mining e da aprendizagem artificial. Estes padrdes sdo
capazes de tornar explicitas as relacdes implicitas existentes entre os vérios dados registados, e para
além disso deve possibilitar a consulta dos dados a um nivel estatistico.

Quanto ao Cliente do Servico de Aquisicdo de Conhecimento este deve apresentar uma interface
o mais simples e flexivel possivel, de modo a possibilitar a analise dos dados de forma eficiente por

parte quer de profissionais de informética quer de investigadores na &rea da salde.

As funcionalidades deste servigo, assim como as suas caracteristicas serdo apresentadas
detal hadamente mais adiante no Capitulo V -1 -.

Base de Dados

A base de dados é entendida normalmente como o suporte fisico da informagdo armazenada
(num computador). Porém o que lhe confere o0 estatuto que actualmente possui € a separagao entre 0s
componentes fisicos usados para 0 armazenamento da informacdo (base de dados fisica) e a

representacdo abstracta da mesma (base de dados |6gica).

Fazendo uso destas vantagens, a base de dados criada armazena todos os dados manipulados pelo
sistema, quer na sua vertente da consulta, quer da aquisi¢éo de conhecimento. Incluem-se nestes dados,

tanto os referentes aos doentes, como aos utilizadores.
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Capitulo IV - ARQUITECTURA E DECISOES DE IMPLEMENTACAO

No presente capitulo descreve-se detalhadamente o sistema criado, dando especial destaque a sua
arquitectura. Também os mecanismos de comunicagdo usados entre os varios modulos séo descritos,

assim como as politicas de seguranca implementadas para essas comuni cacOes.

1 - ARQUITECTURA GERAL DO SISTEMA DE INFORMACAO

Definidas as vérias funcionalidades que o sistema deve incorporar, segue-se uma descri¢éo da
abordagem seguida para o concretizar. Dado que os principais objectivos de indole tecnoldgica sdo a
portabilidade, a seguranca e a escalabilidade, e que para além destas propriedades existe a necessidade
de criar um sistema de aquisi¢do de conhecimento, a centralizagdo da informac&o num sistema Unico
torna-se vantajosa. Porém, 0 acesso a0 sistema deve ser distribuido, de forma a possibilitar a

interaccdo simulténea de véarios utilizadores com o sistema.

De forma a criar um sistema com tais caracteristicas, a decisdo sobre o tipo de arquitectura a usar

recaiu sobre a arquitectura do tipo cliente/servidor.

“A designagdo de arquitectura Cliente/Servidor estabelece a distingdo entre dois tipos de
processos com comportamentos diferentes e, portanto, assimétricos na sua estrutura, que podemos
sinteticamente caracterizar da seguinte forma: os servidores implementam um conjunto de fungdes de
interesse geral para outros processos que remotamente |hes podem aceder. [...] Os clientes efectuam a
interface com os utilizadores, podem executar parte das aplicacfes localmente e acedem remotamente

aprocessos servidores’ [Marques 1998].

Seguindo de perto este modelo, o servidor fornece um conjunto de fungbes que permitem a

manipulagdo da informagdo existente na base de dados, e os clientes possibilitam a interaccdo entre os
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utilizadores e o sissema.

Para aém da definicdo do modelo de arquitectura a seguir, e dada a escolha efectuada, torna-se

necessario definir o modo de comunicacdo a estabelecer entre os clientes e 0 servidor.

De acordo com a existéncia dos dois clientes distintos, também se nota a existéncia de dois
modelos de comunicagdo diferentes. Assim, enquanto que para 0 servigo de gestdo da consulta a
transferéncia dos dados se faz através do protocolo HTTP, para 0 servico de aquisicdo de
conhecimento a comunicac@o efectua-se através da Invocacdo de Métodos Remotos (RMI), que se
justifica mais adiante.

=l

Figura 3 — Arquitectura do sistema por médulos

Para além das determinagbes da arquitectura e mecanismos de comunicagdo a usar, foi
necessario a tomada de outras decisdes para garantir a satisfacdo das propriedades referidas
(portabilidade, seguranca e escalabilidade). De entre estas decisdes destacam-se duas. a criagdo de
interfaces suportadas por browsers (cliente da consulta) e a utilizacdo do Java como linguagem de
programacdo que garantem a portabilidade destas aplicagoes.

Em seguida apresenta-se cada um dos componentes do sistema detalhadamente, de modo a

justificar as opcoes tomadas.
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2 - BASE DE DADOS

Do ponto de vista do armazenamento, uma base de dados ndo € mais que um mero repositério de
dados, neste caso, dos utentes da consulta de subvisdo e dos seus utilizadores. No entanto, uma base de
dados por s s0 ndo € suficiente para dar resposta as necessidades de uma aplicagdo com as
caracteristicas pretendidas, € por esta razdo que se engloba, como é habitual, o servidor de gestéo de
base de dados (SGBD) nesta componente. E pois 0 SGBD quem controla 0 acesso aos dados e garante

asua coeréncia

O SGBD escolhido para a implementacéo do sistema foi o postgresgl [Lockhart 1998], servidor
gue funciona em ambiente Unix, e em particular no sistema operativo Linux, escolhido para suportar

0s servicos fundamentais do sistema.

Modelo da Base de Dados

Como foi dito, a aplicacdo de manipulacéo dos dados registados na base de dados, em uso desde
1997, tem vindo a evidenciar algumas dificuldades. Algumas delas ja apontadas no Capitulo |1 -, como
por exemplo a impossibilidade de acesso generalizado aos dados, o0 registo de dados distintos para
doentes substancialmente diferentes e, por Ultimo, a impossibilidade de registar os resultados de vérios

diagndsticos ou tratamentos obtidos em datas diferentes, em nimero ilimitado.

Se o primeiro dos problemas apontados ndo esta directamente relacionado com a estrutura da
base de dados (base de dados |6gica) propriamente dita, € sim com a aplicagdo de manipulacdo, o

mesmo ndo € verdade quanto aos outros dois problemas.

A questéo do registo de dados adequada ao doente relaciona-se principalmente com as questoes
colocadas a0 doente durante a avaliagdo da visdo funcional, que como ja foi apresentado, consiste na
recolha de dados sobre as capacidades efectivas do doente com base na andlise das suas actividades
quotidianas. Este problema foi ja abordado no ambito de um trabalho final de curso realizado em 1998
([Antunes 1998] e [Neves 2000]) tendo sido sugerido que estas questdes fossem escolhidas de entre
um leque variado, de acordo com algumas das caracteristicas mais discriminantes, tais como aidade, o

sexo, aescolaridade e o local de residéncia.

Quanto a0 registo de vérios diagnosticos e€/ou tratamentos, evidencia-se a necessidade de
remodelar a base de dados existente de forma atornar trivial esta questdo. Um outro aspecto arelatar €
a existéncia de um elevado ndmero de atributos das entidades relacionadas com o0s exames

oftalmoldgicos, que na prética se traduz pela quase inexisténcia de dados registados.
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Dado tudo isto, e sobretudo o feedback da equipa da consulta de subvisdo apos a utilizacéo da
aplicacdo nos Ultimos anos, torna-se inadiavel o redesenho da base de dados de modo a resolver estes
problemas. Deste modo o desenho da base de dados tem vindo a ser modificado tendo aqueles
objectivos em mente. Recorrendo a modelacdo ER (entity/relationship) pode-se apresentar o seguinte

modelo, como base de reconstrucéo da base de dados. (No Anexo A apresentam-se os atributos de

cada uma das entidades, assim como 0 seu tipo de dados).

=]

A base de dados operacional esta modelada na terceira forma normal (3NF) por forma a garantir
um nivel de redundancia de dados minimo. De modo a facilitar a implementacdo do mddulo de
aquisicdo de conhecimento, as vérias entidades foram organizadas em agrupamentos l6gicos
designados esguemas. Para maior facilidade de explicagdo, todas as referéncias a estrutura da base de

Figura 4 —Modelo ER da base de dados

dados serdo feitas de acordo com esta abstracgéo.

Tabela 3 - Distribuicéo das Entidades da Base de Dados por Esquemas

Historial Clinico

ESQUEMAS
I dentificativos Diagnostico Funcbes Visuais | Visdo Funcional
o Doente Diagnoéstico FungBes Visuais | Visdo Funcionad
g Agregado Familiar | Incapacidade Exame Questio
E Tratamento
w
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3 - MODULO DE LIGACAO A BASE DE DADOS

Para além da utilizagdo do SGBD referido, foi criado um médulo intermédio, de forma a garantir
a modularidade do sistema, e que se dedica exclusivamente a edtabelecer a interface entre a base de
dados e os servigos. Este modulo a0 acumular em si todos os comandos SQL, permite aumentar a
modularidade do sistema, pelo que qualquer alteracdo a base de dados afectara exclusivamente este

maodulo, ndo se propagando qualquer alteracdo aos niveis superiores.

Como ja foi referido, o sistema foi programado usando a linguagem Java, que se adequa
perfeitamente a natureza da aplicagdo a criar. Em particular este médulo recorre ao package java.sql,
gue fornece o package JDBC (um mapeamento do protocolo ODBC para Java), onde sdo fornecidos os
meios para aceder e usar bases de dados relacionais (como € o caso presente). Assim, esta componente
implementa-se a partir de uma classe - 3dbcconsulta -, que contém em si um objecto do tipo
connection. Este objecto ndo é mais do que uma ingtancia da classe de Java responsavel por
estabelecer aligacdo a base de dados em causa, pelo que é através de objectos deste tipo que se efectua

toda a manipulacéo de dados ali existente.

Ao concentrar neste moédulo todas as queries a efectuar a base de dados, acumulam-se em si as

responsabilidades de receber os pedidos de informacdo e de dar as respectivas respostas aos clientes.

4 - MODULO DA GESTAO DA CONSULTA

A parte do sistema que aqui se designa por modulo da consulta € na verdade a soma do cliente e
respectivo servico de gestdo da consulta de subvisdo, e que implementam o sistema transaccional

propriamente dito.

Uma vez que um dos principais objectivos do projecto é garantir que 0 acesso a0 sistema €
possivel, independentemente da méguina e sistema operativo usados, a decisdo da implementacdo dos
clientes da consulta seguindo a abordagem dos clientes magros (thin clients) revelou-se fundamental
para garantir ndo s a portabilidade e escalabilidade do sistema, mas também a sua facil manutencao.
Com esta abordagem, torna-se possivel uma evolugdo continua do sistema, uma vez que a producéo de
sucessivos melhoramentos ndo implica a substituicdo do software existente nas maguinas de cada um

dos utilizadores finais, mas apenas no lado do servidor.

Concretamente, o cliente da consulta € implementado sobre um browser (decisédo que foi
determinante para a arquitectura deste modulo), e € representada na Figura 5 — Médulo de gestéo da

consulta.
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De acordo com a decisdo de usar browsers para suportar a aplicagdo cliente, optou-se pela

utilizacdo do HTTP como protocolo de comunicagdo entre o cliente e o servidor.

Por seu lado, o servigo de gestdo da consulta € implementado através da conjugacdo de um

serviet (0 servletcConsulta) e de um objecto do tipo JdbcConsulta (ja atras descrito).

Cliente da Consulta
(Browser)

(Servidor WWW)

Servlet
Consulta

HTTP/SSL

Maodulo de Ligacéo a
Base de Dados

Doentes

Figura5—Mddulo de gestéo da consulta

Servletconsulta

“Um servlet ndo é mais que um pedaco de codigo, normalmente (mas ndo obrigatoriamente)
programado em Java, que se encontra associado a um servidor, aumentando assim a sua
funcionalidade. Este servidor € normalmente um servidor WWW embora isso ndo seja imperativo
guando os servlets sdo programados em Java’ [Ferreira 1999]

Do ponto de vista da implementagdo, a classe servietconsulta estende a classe Httpserviet
- uma classe do Java que fornece 0os mecanismos béasicos para criar um serviet dedicado ao protocolo
escolhido. No presente caso, 0 serviet é programado em Java e encontra-se associado a um servidor de
WWW - o Apache [Apache Group 1999]. Deste modo, e através do serviet consegue-se suportar
servicos adicionais para além do simples acesso a paginas HTML, tais como aceder a base de dados de
forma controlada, e criar paginas dindmicas que apresentem os dados ai registados, ou t& somente

enviar os dados introduzidos para 0s armazenar convenientemente.

“O funcionamento basico de um servlet consiste em receber pedidos de processos cliente,

indirectamente através de um servidor [...], e servi-los adequadamente enviando a resposta
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correspondente. (...)JQuando um serviet serve um pedido vindo de um cliente, existem duas interfaces
Java a considerar: ServletRequest e ServlietResponse que encapsulam todos os aspectos relativos,
respectivamente, ao pedido efectuado pelo cliente e aresposta a ele enviada.[...] Quando o serviet em
causa € para ser associado a um servidor WWW, existem duas interfaces denominadas
HttpServlietRequest e HitpServietResponse, que estdo vocacionadas para o protocolo HTTP. Os seus
métodos permitem ndo sO aceder de uma forma simples a toda a informagdo vinda do cliente segundo

0 protocolo HTTP, mas também facilitam a construcéo da respectivaresposta.” [Ferreira 1999]

A opc¢do de utilizar um serviet adegqua-se perfeitamente as necessidades da aplicagdo, pois este

fornece um mecanismo simples e seguro de efectuar a comunicag&o entre os clientes e o servidor.
Sincronizacdo

Como jafoi referido, o sistema deve permitir a interaccéo simultanea de varios utilizadores. Ora,
para que isto seja possivel é necessario garantir a integridade e coeréncia dos dados, apesar dos varios

acessos a base de dados.

Também como j& foi referido, a manipulacdo dos dados existentes na base de dados é feita
exclusivamente pelos objectos do tipo Jdbcconsulta. E pois através da conjugacio deste objecto com
0 serviet que se torna possivel a manipulacdo dos dados. Quanto a garantia da integridade e coeréncia
da informacdo, esta é responsabilidade do serviet, pois os métodos que interagem com o cliente da
aplicacéo (0 dopPost € 0 doGet) S&0 métodos sincronos - synchronized, o que significa que “quando
uma tarefa invoca um método sincrono sobre um objecto, o trinco l6gico que protege o objecto é
fechado. Qualquer outra tarefa que invoque um método sincrono sobre 0 mesmo objecto fica

blogueada até que o trinco seja aberto.” [Arnold 1998]

Deste modo e uma vez que apenas se acede a informacdo através destes dois métodos, o
problema da integridade da informagdo esta resolvido. Repare-se ainda que estes métodos tém como
argumentos um objecto do tipo HttpservletRequest e outro do tipo HttpservletResponse, € €
através destes dois objectos que recebem e enviam aos clientes os pedidos e respostas,

respectivamente.

Ha ainda a destacar um aspecto relevante no objecto HttpservletRequest. Este objecto contém
um objecto do tipo Httpsession, que identifica a sessdo (informagdo de contexto) e
consequentemente o utilizador, responsavel pelo envio do pedido, e que facilmente garante a correccao

do encaminhamento das respostas ao utilizador correcto.
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5 - MODULO DE AQUISICAO DE CONHECIMENTO

Por Ultimo, o modulo de aquisicdo de conhecimento. Este modulo tem como objectivo a
implementagdo do cliente e respectivo servigco de aquisicdo de conhecimento. Para a criagdo deste
mabdulo foi necessario decidir sobre a forma de implementacdo do cliente: implementé-lo na mesma
maquina que o servidor, ou numa outra qualquer méquina. Se por um lado a primeira abordagem
simplificaria a implementacéo do modulo, inviabilizaria a sua manipulagdo fora da instituicdo onde o
servidor estara instalado (o local habitual da consulta). Ao seguir a segunda abordagem torna-se
possivel 0 acesso a informacdo gerada pelo processamento do data mining remotamente. Por esta
razéo, foi necessario proceder a0 estabelecimento de um mecanismo de comunicagdo entre os dois

componentes.

Pelo lado do servidor executam-se todos 0s acessos a base de dados (desta vez exclusivamente
para operacoes de leitura) assim como o processamento dos pedidos efectuados pelo cliente. Pertence
ao servidor a responsabilidade de processar o data mining sobre agqueles dados. Uma vez que nédo
existe a necessidade de generalizar a utilizag8o deste servigo, ndo se utilizou a abordagem dos clientes
magros (thin clients), de modo que foi necessério usar um outro mecanismo de comunicagdo entre as
duas entidades a Invocagdo de Méodos Remotos (RMI).

Esta escolha deve-se fundamentalmente as facilidades que este mecanismo oferece face as
dternativas existentes. Considerem-se 0s casos da utilizagdo de sockets e de Chamada a
Procedimentos Remotos (RPC). Por um lado, a utilizagdo de sockets obrigaria a um esforgo
significativo no desenho de um protocolo de codificagdo e descodificacdo das mensagens a trocar; por
outro, e apesar do mecanismo de Chamada a Procedimentos Remotos ja ndo exigir esse esforco, as
dificuldades ao nivel da comunicacéo entre objectos residentes em espacos de enderecamento distintos

ainda sdo significativas. [Marques 1998]
Mecanismo de Invocac¢do a Métodos Remotos (RMI)

O mecanismo de Invocacdo a Métodos Remotos supera estas dificuldades, ao ir de encontro a
seméntica da invocagdo de métodos dos objectos. Este mecanismo permite assim suportar
indistintamente a invocagdo de métodos quer de objectos locais quer de objectos remotos. Por objectos
remotos entenda-se 0s objectos cujos métodos podem ser invocados numa outra méquina virtual Java,
potencialmente num computador diferente. Um objecto deste tipo é descrito por uma ou mais
interfaces remotas, interfaces estas que declaram os métodos do objecto remoto. A Invocacdo a

Métodos Remotos é a accdo de invocar um método da interface remota num objecto remoto, e é
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executada usando a mesma sintaxe da invocacdo de um método de um objecto local.

Fundamentalmente, uma aplicacdo RMI € constituida por dois programas. um servidor e um
cliente. Tipicamente, a aplicacdo servidor cria um conjunto de objectos acessiveis aos seus clientes e

aguarda gue algum deles invoque um método de um dagueles objectos remotos.

Existem portanto dois aspectos relevantes. em primeiro lugar, a necessidade dos clientes
localizarem os objectos remotos; e em segundo, a necessidade de esconder os detal hes da comunicagdo
entre 0s objectos remotos.

Ora, com o0 mecanismo de RMI do Java, aqueles detalhes da comunicagdo sdo completamente
escondidos, uma vez que a comunicagdo remota €, aos olhos do programador, uma invocacdo de

métodos tradicional.

Quanto a dificuldade de localizagdo dos objectos, esta é resolvida através da associagdo de uma
referéncia a cada um dos objectos remotos. Deste modo, para que um cliente possa invocar um meétodo
de um dos objectos basta que conhega essa referéncia. Para que seja possivel obté-la é necessario
proceder de uma de duas maneiras. através do registo (pela parte do servidor) dessa referéncia usando
0 mecanismo de nomeacdo do RMI - rmiregistry, ou simplesmente pela passagem das referéncias

dos objectos como parédmetros ou resultados das operacdes tradicionais.

Para poder usufruir destas facilidades basta portanto criar um servidor com capacidades de criar
objectos remotos e torna-los acessiveis, 0 que é conseguido através dos métodos fornecidos pela classe

UnicastRemoteObject.

Figura 6 - Arquitectura geral do médul o de aquisi¢do de conhecimento
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No presente caso, foi pois necessario criar duas classes, uma do lado do servidor (Rmiservidor
gue estende a classe unicastRemoteobject) e outrado lado do cliente (Rmicliente), COMO Se mostra

na Figura 6.

Para além destas foi necessario definir uma interface (RmiInterface) que estende a classe
Remote. Repare-se que cada um dos métodos desta interface lanca um tipo especifico de excepgdes —
java.rmi.RemoteException —de formaaalertar a ocorréncia de falhas na invocagdo, que se poderéo
dever, entre outras razdes, a dificuldades de comunicagéo, problemas na passagem de parametros, ou

simplesmente erros no protocolo.

Repare-se ainda que o servidor criado € uma implementacdo desta interface, e que no seu
construtor é efectuado o0 seu registo. Por seu lado, o cliente possui um objecto do tipo RmiInterface,

e através deste acede ao servidor.

6 - SEGURANCA

“O estabelecimento de uma politica de seguranca advém da necessidade de proteger um bem
gue, no caso especifico dos sistemas computacionais, corresponde a possibilidade de aceder ou
modificar informacdo mantida pelo sisstema. A seguranca de um sistema informatico baseia-se na
definicdo global de uma estratégia ou politica de seguranca, que se apoia em diversos mecanismos de
proteccdo a informacdo em causa e que tera de ter em conta o valor potencial dessa informacdo, as

ameagas esperadas e 0s custos associados a implementacdo.” [Marques 1998]

Existe uma necessidade de equilibrar os custos de implementar uma politica de seguranca (tal
como se define), com os riscos ou ameagas que a informacdo manipulada pelo sistema corre. E essa
tentativa de equilibrio que se pretende atingir com a decisdo de usar um mecanismo de seguranca em
apenas um dos mbédulos do sistema. Esta decisdo fundamenta-se em dois aspectos principais. 0 nimero

de acessos a base de dados e a ndo confidencialidade dos dados transmitidos.

Qualquer sistema que apligue técnicas de data mining efectua inUmeros acessos aos dados na
perspectiva de descobrir as tais relacbes implicitas. Estes acessos devem ser 0 menos demorados
possivel, de forma a minimizar o tempo gasto pelos algoritmos. Ao cifrar os dados, aumentar-se-ia
significativamente esse tempo. Para aém disso, os dados transmitidos entre a base de dados e o
moédulo de aquisi¢do de conhecimento ndo sdo personalizados, pelo que deixam de ser confidenciais.
Por tudo isto, a implementacdo de uma politica de seguranca neste modulo, provocaria atrasos

desnecessarios no processamento dos dados, sem trazer beneficios relevantes.
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Contudo, e quanto a0 modulo de gestao da consulta, tanto as ameacas como o valor dos dados
s80 maiores do que no mddulo anterior: as ameacas, porque 0 médulo da consulta estara disponivel

para um nimero aargado de utilizadores, e os dados porque sdo confidenciais neste médulo.

Por tudo isto, e no seguimento das decisdes de implementacdo tomadas, recorreu-se a atribuicéo
de direitos de acesso e a utilizacdo de mecanismos de autenticacdo e cifra, para implementar a

estratégia de proteccéo dos dados manipulados pelo sistema.

Direitos de Acesso

O acesso a0 mbdulo da consulta é feito por diversos funcionarios do hospital, pelo que nem
todos devem poder aceder a todos os dados registados. Por esta razéo, foram criados trés niveis de
acesso: acesso total destinado aos médicos responsaveis pelo acompanhamento do doente em causa,
acesso técnico para introducdo de resultados dos exames ou registo/ateracdo de um doente, e acesso
para colaboradores para tornar possivel a transferéncia da informacéo entre a consulta propriamente

dita e outros colaboradores (por exemplo outros profissionais de outros servicos do hospital).

Assim, quando é registado um novo utilizador, o servigo de gestdo da consulta atribui-lhe os
direitos de acesso que mais se adequam a sua fungdo no hospital. Repare-se que apenas utilizadores
com direito de acesso total, podem alterar os direitos de acesso de outro utilizador. Para sistematizar o

gue foi dito, apresenta-se a matriz de direitos de acesso usada:

Tabela4—Matriz de direitos de acesso

AGENTES

OBJECTOS M édicos Técnicos Colabor adores
Dados | dentificativos Leitura/ Escrita | Leitura/ Escrita Leitura
Historial Clinico Leitura/ Escrita X X
Observagdes Oftalmolégicas | Leitura/ Escrita X X
Avaliacéo Funcional Leitura/ Escrita | Leitura/ Escrita X
Sintese Leitura/ Escrita | Leitura/ Escrita Leitura
Utilizador es Leitura/ Escrita X X

A forma de armazenamento utilizada foi a associagdo dos direitos de acesso a cada um dos

objectos, ou seja, a utilizagdo de uma Lista de Controlo de Acessos (ACL).

“Para implementar a politica de controlo de acessos € necessario dispor de duas operacbes de
base: Autenticacéo — operacdo de validagcdo da identidade do agente (...). Autorizacdo — operacdo que
valida os direitos do agente sobre o objecto antes da execucdo da operacdo.” [Marques 1998]

Enquanto que a autenticacdo dos clientes € concretizada através da verificacdo da password do

utilizador, a autorizagdo é realizada pelo servidor com base nos direitos de acesso atribuidos ao
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utilizador, aquando da sua entrada.

Seguranca da Comunicac¢do

Como ja foi referido, a comunicac&o entre o cliente e 0 servigo de gestdo da consulta efectua-se
recorrendo ao protocolo HTTP sobre SSL (Secure Socket Layer), um protocolo criado pela Netscape
para autenticagdes e cifras gerais sobre redes TCP/IP, o que permite garantir a seguranca das

comunicagoes. [Freier 1996]

O SSL é um nivel de protocolo que deve ser colocado no patamar entre o nivel da rede (por
exemplo, TCP/IP) e o nivel da aplicacdo (por exemplo HTTP). O SS. fornece comunicagdo segura
entre o cliente e o servidor ao permitir a utilizacdo de autenticagcdo matua, assinaturas digitais e cifra.
As sessfes de SS. entre o cliente e o servidor sdo estabelecidas seguindo a sequéncia definida pelo
protocolo handshaking, podendo esta sequéncia variar dependendo de o servidor estar configurado

parafornecer €/ou exigir um certificado.

De um modo geral o protocolo de handshaking segue os passos apresentados na Figura 7:

ClientHello Establish protacol version, session id,
cipher suite, compression method

¥

wt ServerHello Exchange random values
| Cemtficate | 0
: Cptionally send server certificate
1 A T N and request client cerificate
ServerHelloDone
Certificats = Send client certificate response it
Certificate Ve rifyr requested
Change CipherSpee |
Finished -
) . Change CipherSuite and Finish
g hangeCipherS pec Handshake

| Finished

Client Server

Figura 7 - Esquema simplificado do protocolo handshaking (retirado de [MOS_SSL 1999])

No sistema implementado, apenas o servidor € portador de um certificado, pelo que a 42 62e 72
mensagem ndo sao trocadas, ou seja, ndo € enviado o pedido do certificado ao cliente, e

consequentemente este ndo € enviado nem verificado.

Repare-se que o primeiro passo do protocolo, a negociagdo do tipo de cifra a usar na
comunicagdo, permite escolher um tipo de cifra suportado tanto pelo servidor como pelo cliente. A

versdo utilizada, SSL3.0, usa o algoritmo convencional de criptografia — criptografia simétrica — e
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permite 9 opgdes. De entre estas foi usada a técnica de RC4-40 (chave secreta de 40 bits). E ainda de
referir que foi necessario recorrer a criacdo de uma autoridade de certificagdo para produzir o
Certificado do Servidor, produzindo-se desta forma dois certificados. E a partir deste tltimo que se

efectua a cifra de todas as transmissoes.
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Capitulo V - SISTEMA DE AQUISICAO DE CONHECIMENTO

Com o presente capitul o termina-se a descricao do sistema desenvolvido. A primeira seccdo — Tecnologia
de Sstemas de Aquisicdo de Conhecimento — apresenta um pequeno resumo sobre esta tecnologia,
focando cada uma das suas etapas. Na segunda seccdo — Defini¢do do Problema — faz-se uma descricéo
detalhada do problema a tratar, comegando-se por uma descricdo da estrutura e tipo dos dados, assim
como a quantidade e a qualidade da informacao registada. Termina-se com a apresentacdo do objectivo
a atingir — tipos de regras que se pretende descobrir. Por Gltimo, na seccdo Arquitectura do Sistema de
Aquisicdo de Conhecimento descreve-se 0 sistema desenvolvido, destacando-se cada um dos seus
componentes.

1 - TECNOLOGIA DE SISTEMAS DE AQUISICAO DE CONHECIMENTO

O sucesso dos sistemas de apoio a decisdo deve-se essencialmente a sua capacidade de extraccdo
de informacdo a partir do aglomerado de dados armazenados pelos sistemas transaccionais da
organizagdo. A componente cuja responsabilidade exclusiva é a extraccéo de informagéo a partir dos

dados, seré designada por sistema de aquisi¢ao de conhecimento.

Empregam-se 0s termos aquisicdo ou extraccao de conhecimento para descrever todo o0 processo
de extraccdo de conhecimento a partir dos dados registados numa base de dados (Knowiedge
Discovery from Databases - KDD), “extrac¢do esta ndo trivial de conhecimento implicito, previamente
desconhecido e potencialmente Util, feita a partir dos dados registados’ [Frawley 1992]

A este nivel, existe uma distin¢go clara entre os termos dados, informagao e conhecimento. “Se
os dados sdo identificados como os factos registados, entéo a informacdo € o conjunto de padrdes ou
expectativas, que advém desses dados. Pode-se definir conhecimento como a acumulagdo do conjunto

de expectativas, e a sabedoria como o valor associado ao conhecimento.” [Witten 2000]
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A solucdo para a criagdo de sistemas de suporte a decisdo passa portanto por acumular um
conjunto de padrfes que descrevam os dados conhecidos. Como proceder entdo para adquirir o

conhecimento necessario?

No final da década de 70, descobriu-se que o conhecimento dos peritos em determinados
dominios bem restritos, podia ser descrito por regras simples do tipo “Se ... entdo...”, bastando portanto
criar um sistema capaz de armazenar essas regras e selecciona-las convenientemente para obter um
sistema de verdadeiro apoio a decisdo. Contudo, a aquisicdo destas regras dependia quase
exclusivamente da capacidade do perito em exprimi-las, 0 que na maioria das situagdes se revelou
extremamente dificil (este problema da aquisi¢do de conhecimento ficou conhecido como o knowiedge

bottleneck problem).

A aquisicdo de conhecimento nos humanos é feita aravés do processo de aprendizagem. Do
ponto de vista de um sistema, esta pode ser definida como as alteragdes do sistema, que |he permitem
refazer as mesmeas tarefas mais eficaz e eficientemente no futuro. [Simon 1990] Por outro lado, do
ponto de vista da matemética, a aprendizagem pode ser vista como a compressao de conjuntos de
dados. [Adriaans 1996]

De acordo com as definicdes apresentadas, a aprendizagem torna-se possivel a0 basear-se na
experiéncia e tendo em vista a compressdo de conjuntos de dados. Ora, com o desenvolvimento das
técnicas de bases de dados, a proliferacdo do registo de grandes quantidades de dados tornou-se uma
realidade, e esses dados ndo sdo mais do que o conjunto de resultados registados sobre as experiéncias
passadas. Deste modo, tentando comprimir as experiéncias registadas nas bases de dados, a

aprendizagem artificial comegou a produzir alguns resultados significativos.

O objectivo primordial dos sistemas de aquisi¢do de conhecimento € portanto, a partir dos dados
registados em bases de dados, obter descricdes compactas da informagdo ali registada, como por

exemplo as relacfes entre atributos ou a classificagdo de instancias de entidades.
As aplicages deste tipo de sistema sdo extremamente variadas. Frases como

“ Os homens de negdécios / empresarios querem descobrir se os dados acumulados podem ajuda-los a
tomar melhores decisdes; os engenheiros querem que os dados indiquem o que ha a melhorar; e os
cientistas pretendem fazer descobertas com base nos dados que tém.”

[Lu 1997, p. vii]

caracterizam o estado actual da aplicacdo destes sistemas.

O processo da aquisicdo de conhecimento € composto por trés etapas fundamentais. o pré-
processamento, 0 data mining e 0 pos-processamento, sendo cada uma destas etapas constituidas por
vériastarefas, como se pode ver naFigura 8.
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]

Figura 8 - Processo de descoberta de conhecimento a partir de bases de dados
(adaptado de [Adriaans 1996, p.38])

Repare-se que nenhuma destas etapas € definitiva, sendo sempre possivel refazer uma ou mais

novamente. Segue-se agora uma descricéo de cada uma destas etapas.

1.1 - Etapa de Pré-processamento

A etapa de pré-processamento consiste na aplicagéo de um conjunto de processos que melhoram
0 desempenho dos esquemas de data mining usados para a descoberta da informagdo. Estes processos
constituem uma espécie de engenharia dos dados, ao reconstruir os dados de entrada de forma a

adequarem-se a0 esquema de aprendizagem escolhido.
Definicdo do Objectivo

O primeiro passo do longo processo de aquisi¢éo de conhecimento € a formulagdo dos requisitos
de informac&o, associado a uma acgdo especifica, isto €, 0 que se quer saber e 0 que se vai fazer com

essa informacéo ou conhecimento.

Para além disso, € necessario estabelecer os critérios de avaliagdo a usar para identificar o
sucesso do processo. E finalmente, € indispensavel identificar a origem, ou seja a(s) base(s) de dados,

onde os dados que iréo suportar 0 processo de aquisi¢cao de conhecimento estdo armazenados.
Seleccdo

Normalmente, os dados existem em bases de dados operacionais e € necessario recolhé-lhos para
uma s base de dados centralizada e dedicada exclusivamente ao processo. Este tipo de base de dados

€ habitualmente designada por data warehouse.
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Esta recolha pode tornar-se um processo complexo devido a situacdo actualmente existente nas
organizagdes ao nivel dos sistemas de informacdo. Muitas vezes os dados que se encontram nas
diferentes bases de dados operacionais ndo sdo trivialmente relacionaveis, uma vez que é frequente a
existéncia de diferentes formas de identificar a mesma entidade nas vérias bases de dados operacionais.
Outro aspecto relevante é a actualidade dos dados. nem todas as bases de dados contém dados

referentes a mesma janela temporal.
Depuracao

O passo seguinte consiste na apreciacdo dos dados recolhidos, de modo a formar uma ideia /
imagem sobre as suas potencialidades. Esta apreciacdo torna-se ainda mais dificil quando se trata de
uma base de dados de grande dimens30. Nestes casos € habitual fazer esta apreciacdo em vérias

amostras aleatdrias, e cruzar as impressdes obtidas em cada uma delas.

Os aspectos a apreciar nos dados sdo essencialmente ao nivel da sua qualidade, nomeadamente

consisténcia e existéncia de valores omissos.

Apesar desta fase poder ser em parte processada automaticamente, ndo se deve esperar que a
depuracdo dos dados seja total. De facto, a poluicdo das grandes bases de dados reveste-se de formas
extremamente subtis e dificeis de identificar. Porém, de modo a identificar as potencialidades dos

dados, € conveniente que parte desta fase seja efectuada manual mente.

Um aspecto importante a referenciar € o facto desta fase permitir identificar potenciais
problemas na forma como os dados estéo a ser recolhidos pelos sistemas transaccionais, isto porque
muitas vezes a poluicdo deve-se essencialmente a0 método pelo qual € efectuada a recolha. A

correccdo deste tipo de erros envolve futuras reengenharias do processo.

Enriquecimento

A fase de enriquecimento apresenta-se sob duas formas. na adi¢do de novos atributos derivados

de atributos ja existentes e na introducdo de dados de bases de dados exteriores a organizag&o.

Se a primeira abordagem é trivialmente executada, 0 mesmo ndo se passa com a segunda. De
facto os problemas enfrentados so semelhantes aos da fase de seleccdo, na recolha de dados das varias

bases de dados operacionais.

Ha no entanto um aspecto ater em conta, e que se relaciona com o contexto juridico envolvente.
Em muitos paises a venda/ utilizagdo de dados exteriores a organizacdo ndo € permitida, pelo que esta
abordagem ndo pode ser seguida.
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Codificacao

Por fim a fase de codificagdo. Esta consiste na formatacdo final dos dados para entrada do
mecanismo de data mining. Nesta fase é necessario ter em conta toda a informagéo recolhida nas fases

anteriores, em especial a estrutura dos dados e a existéncia de valores omissos.

Estrutura dos Dados

Em termos da estrutura de dados h& dois aspectos a ter em atencdo. Em primeiro lugar é
necessario verificar se os tipos de atributos existentes sdo processados pelos mecanismos de data
mining a usar na proxima etapa. Se isto ndo se verificar, existe a possibilidade de os pré-processar de
forma a que este problema seja ultrapassado. Por exemplo, atributos do tipo numérico podem ser

transformados de modo atornarem-se nominais, através de um processo de discretizacdo.

Um outro problema surge na presenca de atributos textuais, em que a pessoa que introduz os
dados tem oportunidade de escrever livremente. Este tipo de atributo ndo € processado por nenhum dos
tradicionais esquemas de data mining. Uma solucdo possivel passa pelo pré-processamento destes

valores de modo a criar novos atributos nominais, capazes de traduzir o atributo textual.

Por outro lado, existem atributos extremamente especificos (como a data de nascimento ou a
morada) que ndo trazem grandes vantagens, pelo que uma outra operacdo possivel é atraducdo destes
atributos em atributos mais significativos para o requisito de informacdo previamente definido (um

exemplo desta operacdo € atraducéo dadata de nascimento para aidade).

Outro aspecto importante € a estrutura das entidades registadas na base de dados. Se existir mais
gue um registo para uma s instancia da entidade, estes registos devem poder ser processados
conjuntamente de modo a descobrir as possiveis relagdes existentes entre esses dados. Este tipo de
situacdo € encontrada quando se identificam dependéncias funcionais entre os atributos de duas ou
mais entidades. De forma a permitir esta operacdo € necessario transformar 0s varios registos da
mesma instancia (normal mente representados como linhas de uma tabela) num s registo que englobe
todos os dados (numa s6 linha de uma nova tabela). Esta operacéo € designada por desnormalizacao
(tirar da forma normal). Uma outra manifestacdo desta operacdo € na juncdo de registos de tabelas
diferentes, relacionadas entre s [Witten 2000].

Substituicao de Valores Omissos

Um problema frequente nas bases de dados é a existéncia de grandes quantidades de atributos

sem valores para cada uma das instancias. Contudo, este é um factor extremamente importante no
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sucesso da descoberta de informagéo.

Existem algumas abordagens a este problema: a exclusdo dos registos com valores omissos, a
substituicdo do valor omisso por um valor novo, designado valor desconhecido, e a substituicdo do
valor omisso pelo valor mais provavel (Quinlan sugere a construcéo de regras que prevejam o valor do
atributo omisso, baseado nos valores dos restantes atributos do registo e na informagéo de classe
[Quinlan 1986]).

Repare-se que qualquer uma destas abordagens tem inconvenientes e vantagens face as restantes.
Por exemplo o facto de excluir alguns registos esta a diminuir a amostra e portanto as potencialidades
dos dados. E ainda de notar que muitas das vezes a existéncia de valores omissos evidenciam por si so

alguns sintomas de problemas na recolha dos dados.

1.2 - Etapa de Data Mining

O termo data mining esta associado a etapa de descoberta do conhecimento, propriamente dita.
Existem dois critérios que diferenciam o data mining da aprendizagem artificial (machine learning), o
primeiro diz respeito ao nimero e qualidade dos dados alvo e o segundo aos agoritmos usados. De
facto o data mining aplica-se a extracgdo de conhecimento em bases de dados, que se traduzem na
maioria das vezes em enormes quantidades de dados com alguns problemas de falta de qualidade,
como descritos anteriormente. Pelo contrério, os dados usados pelos investigadores em aprendizagem
artificial, agrupados em conjuntos de treino, séo escolhidos de modo a evidenciarem apenas algumas
determinadas caracteristicas, que o algoritmo a testar deve tratar [Holsheimer 1994]. Quanto aos
algoritmos, o que diferencia o data mining da aprendizagem é o facto dos algoritmos usados pelo
primeiro deverem gozar da propriedade da escalabilidade, isto €, conhecidos os recursos do sistema
(memoria, velocidade de processamento, ...) o0 tempo de execucdo do agoritmo deve crescer
linearmente com o tamanho do conjunto de dados. Grande parte dos agoritmos usados no dominio do
data mining tiveram a sua origem na aprendizagem e sofreram (ou ndo) algumas alteragdes de modo a
se tornarem escalaveis. [ Ramakrishnan 2000]

A etapa de data mining pode ser resumida na Figura 9

=l

Figura 9 — Etapa de Data Mining (adaptado de [Wu 1995, p. 21])
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O mecanismo de aprendizagem ou de aquisicdo de conhecimento consiste hum algoritmo ou
combinagdo de algoritmos, que acede aos dados (ja tratados) registados na base de dados e os
compactam ou traduzem em informac&o. Ao longo das Ultimas décadas foram desenvolvidos varios
tipos de algoritmos de aprendizagem — designados por esquemas de aprendizagem. Estes diferem
sobretudo na forma como traduzem a informagdo descoberta e no processo como € feita essa
descoberta. Apesar de algumas dificuldades na escolha do esquema a usar em cada problema

especifico, alguns esgquemas sdo mais adequados a determinados tipos de problemas que outros.

]

Figura 10 — Compar acdo entre esquemas de aprendizagem (adaptado de [Adriaans 1996, p. 87])

Podem identificar-se trés tipos distintos de tarefas nos problemas de aquisicdo de conhecimento:
as tradicionais tarefas de classificagdo, as tarefas de resolucéo de problemas e as tarefas de engenharia
do conhecimento. Enquanto que as tarefas de classificagdo se baseiam na determinacéo de fungdes ou
regras com base nos dados do conjunto de treino, a resolucéo de problemas envolve a descoberta de
métodos de aplicacdo daquelas funcdes ou regras para resolver novos problemas [Shavlik 1990]. Por
fim, a engenharia do conhecimento diz respeito ao processo de encontrar a representagcéo formal de
uma determinada por¢do de conhecimento, de modo a representalo num sistema baseado em
conhecimento [Adriaans 1996]. A Figura 10 apresenta uma possivel classificacdo para alguns dos

esquemas de aprendizagem mais usados, em funcéo destas tarefas.

Quando se encara a aquisi¢cao de conhecimento a partir de fontes externas, o que se pretende é

analisar o conjunto de dados fornecido para produzir regras ou procedimentos gerais. Este tipo de
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aprendizagem é designada por aprendizagem indutiva ou empirica, e pode ser realizado seguindo uma
de duas edtratégias, escolhida de acordo com a natureza dos dados em andlise. Estas estratégias
designam-se por aprendizagem supervisionada e ndo supervisionada, e distinguem-se
fundamentalmente pela existéncia ou auséncia da informacéo acerca da classe a que o registo pertence.
Mais concretamente, na aprendizagem supervisonada os exemplos fornecidos ao mecanismo de
aprendizagem (algoritmo) sdo da forma (X, Yi), € o0 objectivo deste mecanismo € descobrir a fungéo f
tal que f(x)=yi. Mais ainda, a funcdo f deve capturar os “padrées gerais’ do conjunto de treino, de
modo a que f possa ser aplicado para predizer o valor de y para elementos x ainda ndo analisados.
[Shavlik 1990] Exemplos deste tipo de aprendizagem sdo a classificagdo e a predicdo numérica. Na
primeira, 0 esquema de aprendizagem recebe um conjunto de exemplos, a partir dos quais deve ser
capaz de aprender uma forma de classificar exemplos ndo conhecidos. Na predicdo numeérica, o
resultado a prever ndo € uma classe discreta mas sim uma quantidade numérica. [Witten 2000] Na
aprendizagem néao supervisionada os dados de treino sdo fornecidos e a tarefa do mecanismo de
aprendizagem consiste na procura de alguma regularidade nesses dados, sem ter qualquer informagéo
referente a existéncia de classes. [Shavlik 1990]

A seguir apresentam-se sucintamente os esquemas de aprendizagem mais relevantes, que podem

compor 0 mecanismo de aquisi¢éo de conhecimento da etapa de data mining.
Aprendizagem Simbdlica

Arvores de Deciséo

As érvores de decisdo s8o um dos métodos mais simples e bem sucedidos da aprendizagem. Uma
Arvore de Decisio é uma representacdo de um conjunto de regras de classificagdo, e classificam as
instancias ordenando-as de acordo com a arvore, desde o nd raiz até a algum dos nés terminais
(folhas), que fornece a classificagdo para a instancia. Cada n6 da érvore, especifica um teste para
algum dos atributos da instancia (variaveis), e cada ramo descendente desse n6 corresponde a um dos
valores possiveis para esse atributo. Uma instancia é classificada comegando por testar o atributo
especificado pelo no raiz, e depois seguindo o ramo correspondente ao valor do atributo na instancia.
Este processo € entdo repetido para a sub-arvore com raiz no novo nd. De um modo geral, uma arvore
de decisdo representa uma disjuncdo de conjungdes de restricdes no valor dos atributos. Cada caminho
desde o0 n6 raiz até uma folha corresponde a uma conjungéo de testes de atributos e a propria arvore a

uma disjuncdo de conjungdes. [Mitchell 1997]

O objectivo €, portanto, gerar a arvore que melhor se adeque ao problema, ou sgja, que melhor
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classifique as instancias do dominio considerado. Para tal, tém sido estudados varios algoritmos para
seleccionar os atributos para os nés da arvore. Em data mining € habitual construir a arvore a partir de
um subconjunto dos dados existentes na base de dados, e avaliar o desempenho da &rvore no conjunto
de todos os dados. Caso a arvore ndo classifique correctamente todos 0s casos, as excepgdes sao

adicionadas ao conjunto detreino e o processo € repetido. [Chen 1996]

As éarvores de decisdo sd0 um modelo adequado para problemas de n-dimensdes, tratando-se
normalmente do método preditivo ndo linear mais répido. Outra vantagem deste método € a

expressividade do modelo de representacéo de conhecimento usado. [Weiss 1998]

Aprendizagem Relacional ou Sistemas de Programagéo Logica Indutiva

Enguanto que as érvores de decisdo usam uma representacdo restrita a logica proposicional, a
aprendizagem relacional usa a l6gica de primeira ordem. Isto confere-lhe uma maior flexibilidade,
permitindo a representacdo de objectos com estruturas complexas, assim como a representacdo de
relacbes entre esses objectos ou entre as suas componentes. Com base num menor ndmero de
exemplos, conseguem-se especificar algumas relages, que sdo entdo generalizadas para induzir uma
definicéo logica para as relacdes. Como estas defini¢cbes podem ser recursivas, podem ser expressas
através do formalismo das bases de dados dedutivas.

Os sistemas de programacdo logica indutiva podem ser classificados segundo vérias dimensdes
de entre as quais se destacam as possibilidades de: aprender apenas um ou mais conceitos, verificar a
validade das generalizactes efectuadas durante o processo e integrar uma hipétese inicial, que é entéo

revista

A tarefa destes sistemas € aprender as definicOes I6gicas completas e consistentes de varios
predicados, usando a linguagem de 12 ordem, partindo de um conjunto de exemplos de treino e do
conhecimento do dominio existente. Uma outra aplicacdo deste tipo de sistemas € a reestruturacao
interactiva de bases de dados por meio de indugdo. A ideia principal € usar a indugdo para identificar
as restricdes de integridade de uma base de dados vélidas, e depois usar essas restricdes para
reestruturar a base de dados.

Os sistemas de programacado |6gica indutiva preocupam-se com a inducéo de regras de primeira
ordem, sob a forma de teorias clausais ou programas em légica. Este processo ocorre no contexto das

bases de dados dedutivas, e pode ser usado para descobrir padrdes que envolvam vérias relagoes.
[Dzeroski 1996]

Na medida em que estes sistemas permitem a identificacdo e manipulagdo da propria estrutura
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dos dados, sdo um mecanismo adequado as tarefas de engenharia do conhecimento.
Derivacdo de Dependéncias

A modelacdo de dependéncias consiste na procura de um modelo que descreva as dependéncias
relevantes entre as variaveis. Existem modelos de dependéncias a dois niveis. ao nivel estrutural e ao
nivel quantitativo. Ao nivel estrutural, os modelos especificam (normalmente através de uma forma
grafica) quais as variaveis que sdo localmente dependentes entre si. Ao nivel quantitativo, os modelos

especificam a intensidade das dependéncias, fazendo uso de uma escala numérica. [Fayyad 1996]

Na derivacdo de dependéncias, 0 objectivo é portanto identificar as relaces entre os varios
atributos de uma entidade (varidveis), pelo que a informacdo da classe a que pertence cada entidade
ndo é relevante para o objectivo. Neste contexto, esté-se perante uma aprendizagem do tipo ndo

supervisionado.

Regras de Associacao

As regras de associacdo sdo uma forma de representar as dependéncias entre os atributos, ao
nivel quantitativo. Sejam | ={iy,iy, ..., im} UM conjunto de literais (chamados itens), D um conjunto de
transacOes, em que cadatransaccdo T € um conjunto deitens, tal que Tl . Diz-seque T contém X,
um conjunto deitensde |, se X0l . Uma Regra de Associagcdo € uma implicacéo da forma X=Y,
ondeX O1,Y OleXnY=0. AregraX=Y évdlidano conjunto de transaccbes D, com confianca c,
se ¢% das transagdes de D que contém X, também contém Y. A mesma regra tem suporte s no conjunto

de transaccOes D, se s% das transacgdes de D contém XY . [Agrawal 1994]

O objectivo da determinacdo das regras de associacdo € portanto gerar todas as regras de
associacdo que tenham suporte e confiangca maior que dois valores pré-determinados (suporte e

confian¢a minimos).

Repare-se que os literais ou itens correspondem a pares atributo—valor, caracteristicos das
entidades registadas na base de dados. As transagBes correspondem as relactes existentes entre as
vérias entidades. Um caso particular das regras de associacdo é permitir apenas que o consequente da
implicacdo seja apenas um literal, o que pode ser encarado como uma forma de classificacdo. Ao
descobrir alguns padrfes de regularidades entre os dados registados, as regras de associacdo sG0 um

mecanismo adequado as tarefas de engenharia do conhecimento.
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Redes de Bayes

As Redes de Bayes, sdo um exemplo de mecanismos de modelacdo de dependéncias ao nivel
estrutural. Estas redes consisstem em grafos que descrevem as relagbes causais entre as variavels,
representando as varidveis atravées de nos, e por arcos as relagdes causais entre elas. Geralmente uma
rede de Bayes representa a funcéo de distribuicdo de probabilidade conjunta do dominio, a custa da
especificagd de um conjunto de asserces de independéncia condicional entre as varidveis e das
probabilidades condicionadas locais. [Mitchell 1997]

O primeiro passo ha construgdo de uma rede de Bayes € decidir quais as varidveis a modelar; em
segundo lugar constréi-se o grafo aciclico capaz de codificar as asser¢des de independéncia

condicional entre as variaveis, e por fim, determinam-se as distribuic¢des de probabilidades locais.

Uma das vantagens das Redes de Bayes € a facilidade de introducdo de conhecimento sobre o
dominio, normalmente expresso pelos peritos, para melhorar 0 processo de aquisi¢ao de conhecimento.
Para tal, codifica-se esse conhecimento tal como se faz na construgcdo de sistemas periciais
probabilisticos, e em seguida usam-se os dados registados na base de dados para actualizar aquele
conhecimento, criando uma ou mais novas redes. O resultado traduz-se, assim, por um refinamento do
conhecimento inicial expresso pelo perito, e por vezes a identificacdo de novas distingdes e relactes.
Para além desta vantagem, outra caracteristica que justifica a utilizacdo das redes de Bayes, € que a
interpretacdo do conhecimento representado (grafo) € realizada com bastante facilidade.
[Heckerman 1996]

Clustering

Os termos clustering e aprendizagem ndo supervisionada sdo muitas vezes confundidos, porém o
clustering é apenas um caso daquele tipo de aprendizagem. A tarefa de clustering é baseada numa
metodologia do tipo “dividir para conquistar”, e tem como linha orientadora a identificagdo de um
nimero finito de particdbes de um conjunto de dados. Ao decompor um grande sistema em

componentes mais peguenas, simplifica a sua modelagdo e implementacéo.

O objectivo dos algoritmos de clustering é criar uma particdo do conjunto de dados, em que o0s
dados semelhantes pertencem a0 mesmo subconjunto, e os diferentes pertencem a subconjuntos
diferentes — cada um destes subconjuntos designa-se cluster. A semelhanca entre os dados € medida
computacionalmente através de uma funcdo de distancia. Esta funcéo recebe dois elementos e devolve
o valor correspondente a “semelhanca’ entre os dois elementos. Cada aplicacdo tem uma nogéo

diferente de semelhanca, pelo que ndo existe uma funcdo de disténcia adequada a todos os dominios.
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[Ramakrishnan 2000]

Encarada como uma tarefa de data mining, o clustering pode ser visto como uma forma de
simplificar o registo e comunicacdo: em vez de memorizar todos os elementos, é mais facil memorizar
apenas o conceito envolvido, e em seguida nomear as excepcdes. Repare-se que se trata de uma forma
de compressdo dos dados, com perda de alguma informagdo mas com ganho na economia da
representacdo. [ Chen 1996]

Existem vérias abordagens para representar os clusters. Uma das formas mais bésicas de o fazer
€ representar um cluster através do registo de todos os elementos desse cluster. Esta abordagem torna a
admissdo de novos elementos a um dos clusters uma tarefa pouco eficiente, pois é necessério medir a
semelhanca do novo elemento com todos os elementos de cada um dos clusters. Uma abordagem mais
econdmica consiste em representar o cluster por um elemento representativo, que pode ou ndo
pertencer ao conjunto de treino. Deste modo, a admissdo de novos elementos requer apenas a
comparagdo com o representante de cada um dos clusters, sendo possivel prever o valor dos atributos
dos elementos de um cluster com base no valor dos atributos do representante desse cluster. Uma
terceira abordagem consiste em representar 0 cluster como uma funcdo de distribuicdo de
probabilidades sobre o espaco dos valores possiveis dos atributos. Desta forma os novos exemplos séo
admitidos no cluster onde assumem maior probabilidade (determinada de acordo com a regra de
Bayes). Por Ultimo, uma quarta abordagem consiste na definicdo das condigdes necessarias e
suficientes para admitir elementos num cluster. O objectivo &, portanto, determinar aquelas condicdes
da forma mais simples possivel. Novos exemplos sdo admitidos num cluster se e sb se satisfizerem
todas as condicdes referidas, e os valores dos atributos dos e ementos de um cluster sdo determinados

directamente pelas condicoes.

A abordagem de clustering ao problema da extracgdo de conhecimento em bases de dados
grandes, traduz-se muitas vezes na procura de clusters numa amostra dos dados da base de dados. A
ideia base é que se a amostra for estatisticamente representativa, entdo representa correctamente todo o
conjunto de dados, e consequentemente os representantes de cada cluster seréo semelhantes aos que
seriam seleccionados com base em todos os dados da base de dados. Usando técnicas como esta ou
recorrendo a representacdes econdmicas dos clusters, este mecanismo de aprendizagem torna-se num

poderoso mecanismo para a extraccdo de conhecimento em grandes bases de dados.

Ao separar os dados em Vérios clusters, este mecanismo executa uma classificagdo dos dados,
pelo que se torna numa ferramenta adequada para tarefas de classificacéo. Contudo, esta separagéo €

feita & custa da andlise e abstraccdo das varias caracteristicas dos dados, pelo que se aproxima das
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solugdes para problemas de engenharia do conhecimento.

Redes Neuronais

As Redes Neuronais artificiais, também conhecidas como modelos conexionistas, sdo redes
densamente interligadas de unidades computacionais simples, designadas neurénios. As entradas da
rede consistem num conjunto de N valores numéricos, assim como as suas saidas. Um neuronio
calcula a diferenca da soma ponderada das suas entradas com um treshold, e determina o valor de uma
funcdo ndo linear (por exemplo a sigmodide) para esse valor. As redes neuronais sdo criadas a partir da
ligacdo da saida de um neur6nio a entrada de um ou mais outros. Uma das possiveis topologias das
redes neuronais € o perceptréo multi-camada, em que a saida de cada neurdénio apenas é usada como
entrada de unidades que se encontrem numa camada posterior. Este tipo de redes sdo especialmente
Uteis para tarefas de classificacdo, aribuindo um valor alto a saida que representa a classe referente aos

valores de entrada, e um valor mais baixo as saidas referentes as restantes classes.

O objectivo é determinar 0s pesos associados as entradas de cada unidade computacional, e o
treino é efectuado fornecendo um exemplo de cada vez, e alterando os valores dos pesos de acordo

com a classificagdo do exemplo, pelo que se tratade um mecanismo de aprendizagem supervisionada.

Existem algumas desvantagens na utilizacdo de redes neuronais em data mining, a primeira das
quais diz respeito a baixa velocidade do processo de aprendizagem quando comparado com 0S
mecanismos de aprendizagem simbdlica. Uma segunda desvantagem € que a informacéo gerada pelas
redes é representada sob a forma de uma rede, traduzindo-se na sua topologia e nos valores de cada um
dos seus pesos, em vez de explicitamente representada sob a forma de regras ou padrdes conceptuais.
Por ultimo, é dificil, embora possivel, incorporar conhecimento do dominio ou interacgao do utilizador

durante o processo de aprendizagem. [Holsheimer 1994]

Algoritmos Genéticos

Os algoritmos genéticos pertencem a uma familia de modelos computacionais inspirados na
teoria da evolugdo. Estes algoritmos codificam uma potencial solugdo para um problema especifico
sob a forma de uma Unica estrutura de dados semelhante a um cromossoma. Geralmente os algoritmos

genéticos sdo encarados como um método para optimizar funcoes.

A abordagem consiste, essencialmente, em usar um conjunto de descricbes candidatas
(tipicamente aleatoria) — designado populacdo inicial — e melhorar a sua qualidade gradualmente, ao
gerar novas descricdes a partir das melhores componentes das descri¢fes iniciais. Estas recombinacdes

de membros de uma populagédo terminam quando as descricdes tém uma qualidade suficiente, ou ndo
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se verifiquem melhorias significativas no mérito da populagao.

A primeira suposicdo que se faz é que os parametros do problema sdo passiveis de ser
representados através de cadeias de bits. Estas cadeias contém uma sub-cadeia para cada um dos
atributos, e nesta sub-cadeia cada elemento representa um valor do dominio do atributo, que assume o

valor 1 caso seja esse 0 valor actua para o atributo, e 0 caso contrario.

Para além da codificagdo da populacdo é necessario determinar a funcdo de avaliacdo, o que
envolve muitas vezes a criacdo de uma simulagdo. Para cada elemento da populacdo, a funcéo de
avaliacéo é calculada com base na sua acuidade de classificacdo (isto &, no racio de exemplos positivos
e negativos cobertos) e na sua generalidade (isto €, o nimero de exemplos cobertos pela descricdo em

causa relativamente ao nimero de exemplos cobertos pela populacéo total).

Uma das utilizacBes mais frequentes dos algoritmos genéticos é no processamento de problemas
ndo lineares, o que implica normalmente que ndo é possivel tratar cada parametro como uma variavel
independente, de forma isolada das restantes. Uma das principais vantagens dos modelos paralelos,
como € o caso dos algoritmos genéticos, é ariqueza do seu método de computacdo: pegquenas e simples

alteragdes nos algoritmos resultam muitas vezes em surpreendentes comportamentos emergentes.

Tal como nas redes neuronais é dificil a incorporacé de conhecimento externo durante o
processo de aprendizagem. Por outro lado, também o nimero de avaliagcBes necessarias, para atingir

uma populacdo com boas solucdes para o problema, € elevado. [Holsheimer 1994]

Assim, a utilizagdo de algoritmos genéticos € mais adequada para aquisicdo de conhecimento em
aplicagdes onde existe pouco conhecimento do dominio, e na presenca de bases de dados de menores
dimensdes (bases de dados com poucos atributos). Repare-se que a funcéo de avaliacéo da populagéo
necessita da informacao referente as classes a que pertencem os exemplos de treino, pelo que estamos

uma vez mais na presenca de aprendizagem supervisionada.

1.3 - Etapa de Pés-processamento

Tal como a etapa de pré-processamento, edta etapa constitui uma espécie de engenharia dos
dados, desta vez processando os dados de saida em vez dos de entrada. O objectivo €, portanto,
construir um modelo de saida para tornar os resultados dos esquemas de data mining mais eficientes,

Ou sgja, paratornar os resultados mais compreensiveis para 0s seus utilizadores finais.

Existem dois aspectos que merecem atencdo nesta fase: a tradugdo da informacdo encontrada

para uma forma perceptivel ao utilizador do sistema, e a verificagdo da qualidade dessa informagéo.
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Esta verificagdo pode ser encarada como um passo da etapa de data mining, mais concretamente a fase
de Avaliacdo do Desempenho do Mecanismo de Aprendizagem. Inclui-se esta fase na etapa de pos-
processamento uma vez que a determinacdo dos valores de confianca e suporte sdo dados
extremamente importantes para a validag&o das regras encontradas e portanto devem ser fornecidos ao
utilizador final.

2 - DEFINICAO DO PROBLEMA

2.1 - Analise dos Dados

Os dados objecto do presente estudo, caracterizam-se por estarem distribuidos por quatro
esquemeas distintos. esquema de identificacdo, esquema de diagndstico, esquema de dados das funcoes

visuais e esquema de dados da visao funcional, como descrito anteriormente.

Por esguema de identificacBo entende-se o conjunto de dados referentes a identificagdo do
doente, assim como do seu agregado familiar; por esquema de diagndstico o conjunto de dados que
definem o historial clinico do doente; por esquema de dados das funcdes visuais classificam-se todos
os dados referentes as observagdes oftalmoldgicas (exames oftalmolégicos); finalmente por dados da
visdo funcional designam-se todos os dados relacionados com as capacidades efectivas do doente,

recolhidas sob a forma de questionérios. Tal como apresentado na Tabela 3.

Varias consideraces ha ainda a fazer acerca da base de dados. Em primeiro lugar, ha a destacar
um nimero extremamente baixo de registos (0 nimero de doentes da consulta é a data 170), de entre
0s quais se identificaram cerca de 5 registos “fantasma’ (registos que ndo tém quaisquer dados a
excepcao do nome e nimeros de identificacdo do doente). Assim, o nimero de registos para qualquer

outraentidade ndo vai além de 165.

Um outro aspecto a registar é a quase inexisténcia de registos ao nivel de dados das fungdes
visuais. Quanto aos dados da visdo funcional, foram detectados alguns erros no registo dos dados,
essencialmente relacionados com atributos do tipo 16gico, em que um valor omisso é codificado como
o valor falso. Para dém destas particularidades ha ainda a registar o grande nimero de atributos por
cada entidade, alguns dos quais do tipo texto. Por fim, é de destacar a grande quantidade de valores

0missos existentes entre os dados.

No Anexo B faz-se uma pequena andlise do niUmero e qualidade dos dados disponiveis para o

processo de aquisi¢do de conhecimento.
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2.2 - Descricao dos Objectivos

Do ponto de vista da aquisi¢do de conhecimento, pode-se identificar o principal objectivo como
a descoberta das relaces existentes entre os dados registados na base de dados.

Porém, e dada a distribui¢céo dos dados em quatro esquemas distintos, étrivial a classificagéo das
relagdes que podem ser detectadas entre os dados. Naturalmente, podem ser relagdes entre atributos do
mesmo esguema, ou entre atributos de esquemas diferentes. Uma outra possibilidade passa pela
descoberta das relacdes existentes ndo dentro de um esgquema, mas apenas numa tabela. Neste caso
surgem duas possibilidades: relagdes numa tabela tal como existe na base de dados, ou numa tabela

sujeita a operacdo de desnormalizacdo, como descrita na secgdo 1.1 - do presente capitulo.

Pode-se, portanto classificar as potenciais regras em duas classes genéricas. relagdes intra
esquemeas e relagoes inter esquemas. De entre as relagdes intra esquemas tem-se: relagtes numa tabel a,

relactes numa tabela desnormalizada, ou relacdes entre vérias tabelas de um mesmo esquema.

Esta distin¢do é feita porque ao nivel da informacéo, estas diferentes relagdes emitem diferentes
contribuicoes.

Tabela 5 - Contribuicéo das classes de relagdes

Contribuicéo de cada classe de r elagdes

- De Diagnéstico Funcdes Visuais Visdo Funcional
De Relacionar patologias e Seleccionar exames oftalmol 6gicos . .
Diagnostico tratamentos Diagnosticar patologias Prever capacidades efectivas
Funcbes Prever resultados dos exames Estabel ecer impacto das fungdes
Visuais Estabel ecer equivaléncias entre exames visuais na visao funcional
Visdo - L
ST Optimizar questionérios

Note-se, que algumas das relagdes sdo principalmente de interesse médico e que outras sdo

essencialmente de interesse para a optimizagéo do sistema.

3 - ARQUITECTURA DO SISTEMA DE AQUISICAO DE CONHECIMENTO

De um modo geral o sistema de aquisicao de conhecimento, propriamente dito, € composto por
trés componentes distintas, nomeadamente: o cliente onde sdo efectuados os requisitos de informagéo,

0 servidor que da resposta a estes requisitos, e a base de dados onde esto armazenados os dados.

Como se viu a comunicagdo entre estes componentes é efectuada através da ligagdo por JDBC

para aceder a base de dados, e por invocagdo de métodos remotos (RMI) para estabelecer a ligagdo
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entre o servidor e o cliente.

Ao contrério do que foi apresentado como soluc&o habitualmente aceite, ndo foi criada nenhuma
data warehouse para 0 sistema desenvolvido. Isto deve-se essencialmente ao reduzido nimero de
dados registados e sobretudo a sua previsivel evolucéo (é perfeitamente expectavel que em condigcdes
normais, a populacdo da consulta ndo cresga substancialmente). Assim, a base de dados usada pelo

sistema transaccional desenvolvido, € o repositorio dos dados a submeter ao data mining.

Cliente de SAC

InterfaceSAC

RmiCliente

p=
o

Servico de Aquisi¢éo
de Conhecimento

RmiServidor

Médulo de Ligagédo a
Base de Dados

Figura 11 — Arquitectura geral do médulo de Aquisi¢cao de Conhecimento

Quanto a0 cliente, como ja vimos é apenas responsavel pela interaccdo entre 0 servico e o
utilizador final deste modulo. Assim, por agora, limita-se quase exclusivamente a recepcdo de
reguisitos de informagdo e a apresentacdo das respostas obtidas. Com o futuro desenvolvimento de um
sistema de apoio a decisdo na sua plenitude, este componente podera vir a ser alargado de forma a
acumular em si as responsabilidades de seleccionar o conjunto de regras que se adeque ao problema

formulado no pedido do utilizador, e ndo apenas na sua apresentacao.

Finalmente é responsabilidade do servidor dar resposta aos pedidos efectuados, através do

recurso aos mecanismos de aquisi¢cdo de conhecimento propriamente ditos.

A criagéo deste servico foi feita tendo em conta as tarefas do processo de aguisicdo de
conhecimento a partir de bases de dados. Paratal, disponibilizaram-se algumas daquelas tarefas através
deste servico, nomeadamente a selecgdo dos dados e a sua codificagdo. As restantes tarefas foram

implementadas de forma a serem feitas automaticamente sem intervencdo do utilizador. Entre elas
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encontra-se a tarefa de enriquecimento pela criacdo de novos atributos. Assim, ao utilizador é dada a
possibilidade de seleccionar os dados a analisar, pré-processa-los e “min&los’. Para que isto fosse
possivel optou-se por estruturar o servigco de forma a facilitar quer a sua implementacdo, quer a sua

utilizagdo, através da sua modelagdo recorrendo a metodologia orientada a objectos.

O funcionamento do servico pode ser descrito como o ciclo composto pelos passos de seleccéo
dos dados a analisar, seguido da aplicacdo de um mecanismo de pré-processamento (opcional), e a
subsequente aplicagdo de um mecanismo de data mining, na tentativa de descoberta das regras que Ihe

estdo na base.

Figura 12 — Ciclo de Funcionamento do Servico de Aquisi¢do de Conhecimento

Um aspecto fundamental da criagdo deste médulo foi a utilizagdo do pacote de software Waikato
Environment Knowledge Analysis (WEKA), programado em Java e desenvolvido por lan H. Witten e
Eibe Frank. Este pacote de software contém implementacdes de vérios métodos de aprendizagem,

assim como um conjunto de ferramentas que permitem a sua facil utilizago [Witten 2000].

B

Figura 13 - Estrutura do Servico de Aquisi¢cdo de Conhecimento

Assim 0 servico € implementado através de uma classe que permite a comunicagdo por RMI
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(Rmiservidor), uma classe capaz de armazenar os dados seleccionados (Tabela), um método de

aprendizagem (Apriori) e algumas instancias de classes derivadas da classe Filter.

3.1 - Acesso ao repositorio de dados

O acesso ao repositorio dos dados € feito, como j& foi dito, através de uma ligaco a base de
dados, através da qual se recolhem todas as instancias que respeitam 0s requisitos inicialmente
especificados pelo utilizador.

Estes dados sdo entdo guardados em memoria numa insténcia da classe Tabela, que entre 0s
atributos possui um nome, um vector de cadeias de caracteres que representam a(s) sua(s) chave(s),
assim como uma instancia da classe 1nstances, existente no package weka.core. Eda classe, por sua
vez, contém um conjunto de instancias da classe 1nstance, também pertencente ao package
weka.core. Uma Instance possui um conjunto de pares atributo — valor, entre outras coisas. Estas
classes fornecem os meios de registar em memoria os dados lidos directamente da base de dados,
consistindo um objecto Instances no conjunto de dados lido, e um objecto Instance humainstancia

particular de uma qualquer entidade.

Ao manter em memdria os dados seleccionados torna-se possivel a sua manipulagdo sem ser
necessario voltar a aceder a base de dados, o que é viavel neste caso, dado a reduzida quantidade de
dados registados.

Figura 14 - Classe Tabela
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3.2 - Mecanismos de pré-processamento

Das vérias possibilidades de mecanismos de pré-processamento descritos na tarefa de
codificacdo, foram implementados apenas trés deles. a desnormalizagdo de tabelas, a substituicdo de
valores omissos pelo valor “desconhecido” e o tratamento dos valores numéricos, pela sua
discretizacdo. Mecanismos como o de substituicdo de valores omissos pelo valor mais provavel ndo se
aplicam aos dados a analisar, uma vez que se esta perante um processo de aprendizagem nao
supervisionada, pelo que o valor mais provavel ndo pode ser estimado com base na classificagcéo da
instancia, como sugerido em [Quinlan 1986]. Ao ser aplicado qualquer um destes mecanismos, cria-se
um novo objecto Tabela, em tudo idéntico ao descrito anteriormente, mas cujo processo de criagdo tem
algumas particularidades. Uma vez que tudo o que pode ser feito numa tabela pode ser feito numa
tabela pré-processada € possivel fazer-se uso de um dos mais ricos conceitos da modelacéo orientada a

objectos: a heranca.

Figura 15 - Classes Derivadas da Classe Tabela

Tabela Pré-processada

Designa-se por Tabela Pré-processada uma tabela criada a partir da aplicagdo de um filtro a
outra tabela ja existente. Um Filtro € uma classe do package weka.filters, e tem como objectivo
transformar um conjunto de instancias (objecto Instances) noutro pela alteracéo/seleccdo de alguns

dos seus atributos.

Foram usados dois filtros diferentes de modo a substituir valores omissos e tratar valores
numeéricos. No caso dos valores numeéricos foi usado o filtro piscretizeFilter existente no package
weka.filters, e que possibilita a discretizagdo de valores numéricos segundo o método de
discretizacdo ndo supervisionada através da particdo do espectro de valores assumidos pelo atributo.
Esta particdo € inicialmente estabelecida automaticamente e optimizada através de um processo de
validagdo cruzada (cross-validation) que estima a maxima verosimilhanca dos dados. Quanto ao filtro

de substituicdo (ReplacemissingvalueswithunknownFilter) foi criado a partir da classe abstracta
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Filter, e baseia 0 seu funcionamento na procura e substituicdo dos valores omissos pelo novo valor

“desconhecido”.

Tabela Desnormalizada

Uma Tabela Desnormalizada € também originada pelo pré-processamento de uma tabela ja

existente, mas ndo pela aplicacdo de um filtro que transforma as suas instancias.

Foram desenvolvidos dois processos diferentes de desnormalizagdo, um aplicado a umatabela, e
o outro aplicavel a duas ou mais tabelas.

O processo de desnormalizacdo de uma tabela consiste na descoberta do nimero maximo de
registos da mesma entidade na tabela (por exemplo o0 nimero maximo de tratamentos a que um doente

foi submetido) e areplicacdo dos seus atributos tantas vezes quantas as ditadas por esse nimero.

]

Figura 16 — Exemplo da Desnor malizagdo de uma Tabela

A desnormalizagéo de vérias tabelas consiste na aglomeragdo dos atributos de mais do que uma
tabela, numa espécie de super-tabela. Mais concretamente, este tipo de desnormalizacéo sO pode ser
realizado quando existe uma relacdo entre elas, e consiste em encontrar as instancias de cada uma das

entidades (referentes ao mesmo doente, por exemplo) e junté-las numa nova linha de uma nova tabela.

=l

Figura 17 — Exemplo da Desnor malizagéo de duas Tabelas
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3.3 - Mecanismos de data mining

Estando na presenca de um conjunto de dados com as caracteristicas enunciadas na secgéo 2.1 - e
dos objectivos estabelecidos na seccdo 2.2 -, a escolha do mecanismo de aquisicdo de conhecimento a
usar ficou limitada. De facto, e como foi apresentado, uma abordagem ao problema com Redes
Neuronais ou Algoritmos Genéticos ndo seria adequada, dada a opacidade do tipo de representacéo de
conhecimento que usam e que muito dificilmente poderia ser traduzida de forma a tornar-se
perceptivel para os utilizadores finais. Por outro lado, a inexisténcia de uma classificacdo dos dados

registados, tornam mais complexa a aplicagdo de mecanismos de aprendizagem supervisionada.

Dos tipos de aprendizagem ndo supervisionada apresentados restam a Derivacdo de
Dependéncias — Regras de Associagdo — e o Clustering. Com o primeiro mecanismo consegue-se
descobrir as relagdes “escondidas’ entre os dados registados — 0 que vai ao encontro dos objectivos
estabelecidos. Com o clustering, € possivel agrupar os doentes registados em varios aglomerados, de

acordo com a semelhanca das suas caracteristicas, 0 que esta para além dos objectivos actuais.
Apriori

O algoritmo usado para descobrir as Regras de Associacdo foi o Apriori, desenvolvido por
Rakesh Agrawal e Ramakrishnan Srikant [Agrawal 1994]. Este algoritmo encara a descoberta de
relaces como um processo com duas etapas. a geracdo dos conjuntos de itens (item sets) com suporte
acima do minimo especificado, e a determinacdo das regras com grau de confianga acima do minimo
estabelecido, a partir de cada um destes conjuntos.

O passo de geracdo dos conjuntos de itens consiste na criagdo dos conjuntos com apenas um item
com suporte acima do minimo especificado, e a partir destes gerar conjuntos com dois elementos, a
partir do emparelhamento de conjuntos de apenas um item. Repare-se que 0s conjuntos de dois itens
devem relacionar dois atributos diferentes, uma vez gque se relacionarem o mesmo atributo ndo séo
consistentes, pois em cada registo um atributo pode apenas ter um valor associado. A geracéo destes
segundos conjuntos envolve nova passagem pelos dados de modo a determinar o suporte de cada um
dos novos conjuntos de itens. Depois desta passagem os conjuntos de itens com suporte inferior ao

estabelecido sdo excluidos, e 0s sobreviventes guardados.

O segundo passo do agoritmo pega em cada conjunto de itens e gera as regras a partir dele,

verificando se estas regras tém grau de confianga acima do minimo estabelecido.
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Tabela 6 — Notacdo (adaptado de [Agrawal 1994])

k-itemset. | Um itemset com k items.

Lk Conjunto de k-itemsets com suporte
minimo (large k-itemset).
Cada membro deste conjunto tem dois

campos: 1) L1 = {large 1l-itemsets};
i) conjunto de itens e ii) contador de 2) for (k=2; Lg-1#20; k++) do begin
suporte. 3) Ck = apriori-gen(Lg-1);
Cx Conjunto de k-itemsets candidates. 4) forall transactions tOD do begin

Cada membro deste conjunto tem dois 5) Ct = subset(Cy, t);
campos: 6) forall candidates cOcC: do
i) conjunto de itens e ii) contador de 7) C.count++;
suporte. 8) end )

Apriori-gen | Funcdo que recebe o conjunto de k- ?-())) erl;:i = {clC | c.count > minsup}
itemsets com suporte minimo  como .
argumento, e devolve o super-conjunto de 11) Answer = Ok Lk ;

conjuntos de todos os k-itemsets com Figura 18 — Algoritmo Apriori [Agrawal 1994]
suporte minimo.

A implementag&o do algoritmo Apriori usado foi a fornecida no package weka.associations.

3.4 - Mecanismo de Pés-processamento

O mecanismo de pds-processamento limita-se a traducdo das regras encontradas no passo
anterior, e a0 seu armazenamento em instancias da classe Regra. Esta traducdo é feita recorrendo as

tabelas que contém todos os valores possiveis para os atributos nominais.

Uma regra contém um antecedente, um consequente, um grau de confianca e um suporte. Tanto
0 antecedente como 0 consequente so apenas cadeias de caracteres que englobam conjungdes de
literais.

Considere-se aregra X=Y . Por suporte entende-se 0 nimero de instancias encontradas em que
X eY se verificam, e por grau de confianga entende-se o racio entre o suporte de X e o suportede Y,
isto €, 0 numero de instancias correctamente previstas como proporcéo do nimero de instancias a que

aregrase aplica.
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Capitulo VI - ANALISE CRITICA DOS RESULTADOS OBTIDOS

No presente capitulo faz-se uma apresentacdo sumaria das regras descobertas, fazendo algumas
apreciactes ao seu significado e a sua credibilidade em geral.

1 - DESCRICAO DOS RESULTADOS OBTIDOS

Devido aos factores atras descritos na secgdo de Analise dos Dados, apenas foi possivel utilizar

os dados referentes aos atributos dos esquemas de identificacdo e de diagndstico.

Por tabela

Os resultados sem qualquer pré-processamento nas tabelas referentes aos aributos de

diagndstico foram os seguintes:

Tabela Historial dinico

2> famliares = Irrelevantes ==> prematuri dade = fal se (conf->0.825, sup->0.196)
Tabel a | NCAPACI DADE

= evolucdo = Fasica ==> instal acdo = Progressiva (conf->0.818, sup->0.134)

= instal agdo = Subita ==> evol ugdo = Estavel (conf->0.762, sup->0.238)

Tabel a TRATAMENTO

N&o foram encontradas regras para atabela Tratamento

Tabel a D AGNOSTI CO
= descricdo Patologia = DVR ==> patol ogia = Adquirida (conf->1.0, sup->0.111)

Repare-se que a tabela Tratamento possui uma vasta quantidade de valores omissos

especialmente no seu atributo descrigdo do Tratamento.

Por tabela desnormalizada

Ao aplicar a operagdo de desnormalizagcdo os resultados obtidos foram substancialmente

melhores.

Apresentam-se em seguida algumas das regras encontradas a partir da desnormalizagdo databela
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diagnéstico.

= patol ogi a#l
= patol ogi a#l

Congénita = patol ogi a
Adquirida = patol ogia

Congénita (conf->0.867, sup->0.158)
Adqui rida (conf->0.765, sup->0.108)

Estas duas regras traduzem o facto de que na maioria dos casos, um doente com mais de uma
patologia diagnosticada, estas patologias sdo do mesmo tipo (ambas congénitas ou ambas adquiridas).

Outro tipo de regras que se pode encontrar € um par de regras semelhante as seguintes
= descricdo Patologia = DVR = patol ogia = Adquirida (conf->1.0, sup->0.158)
= patologia = Adquirida = descric¢édo Patol ogia = DVRl (conf->0.514, sup->0.158)

A primeira vista estas regras podem parecer idénticas, no entanto tém significados distintos e
possibilitam a verificago de que as regras traduzem possiveis implicacdes, mas ndo equivaléncias. De
facto pelos valores de confianga, verifica-se que todos os doentes que tem DMRI tem uma patologia

do tipo Adquirida, mas que o contrério se verifica em apenas metade das situagoes.

Um outro caso de interesse é o facto de ndo terem sido detectadas relacOes entre os dados
registados na tabela Tratamento, mas terem sido descobertas regras para a Tabela Tratamento
desnormalizada.
= tratanmento#l = Cirargico = tratamento = Médico (conf->0.818, sup->0.134)

Este tipo de regra traduz a realizagdo de varios tratamentos espacados no tempo, em que na
maioria das vezes quando existe um tratamento do tipo Cirargico, ja foi usado um tratamento do tipo
Médico.

Entre varias tabelas do mesmo esquema

Ao juntar as varias tabelas de um mesmo esquema obtiveram-se também alguns resultados, dos
quais se destaca a redescoberta das relagbes anteriormente encontradas e a descoberta de novas

relagdes entre diferentes tabelas.

Casos de redescoberta de regras:

= Evol ugdo = Fasica ==> instal agdo
= Instalacdo = Subita ==> evol ucéo

Progressi va (conf->0.818, sup->0.097)
Est &vel (conf->0.762, sup->0.171)

Casos de descoberta de novas regras:

= Instal acdo = Progressiva evol ugdo = Fasica ==> prenaturidade = false (conf->1.0, sup-
>0. 107)

= Evolugdo = Linear ==> prematuridade = false (conf->1.0, sup->0.101)

> Famliares = Irrelevantes evol ugdo = Est dvel ==> prematuridade = fal se (conf->0. 826,
sup->0. 113)

Estas regras pouca informagdo trazem. Porém ddo ideia de algumas relaces fora de uma so
tabela. Por outro lado, é necessario referir que o atributo “familiares” € um atributo textual, pelo que

traz dificuldades acrescidas a descoberta de regras como ja foi referido.



Capitulo VI - Andlise Critica dos Resultados 63

Entre varias tabelas de diferentes esquemas

Uma vez mais a redescoberta de algumas regras ja encontradas tais como:

v

descpat ol ogi a=DVMRI ==> pat ol ogi a=Adqui ri da (conf->1.0, sup->0.101)
Porém consegue-se uma vez mais a descoberta de algumas novas regras tais como:

= patologia = Adquirida sexo = Masculino ==> raga = Caucasi ana (conf->1.0, sup->0.107)

= patologia = Adquirida descpatol ogia = DVRI ==> raca = Caucasi ana (conf->1.0, sup->0.101)
= descpatologia = DVRI ==> raga = Caucasiana (conf->1.0, sup->)

= patologia = Congénita sexo = Masculino ==> raga = Caucasi ana (conf->0.969, sup->0.19)

= descpatol ogia = Disfuncdo nista da retina ==> raga = Caucasi ana (conf->0.954, sup-

>0. 125)

= patologia = Congénita ==> rag¢a = Caucasi ana (conf->0.948, sup->0.327)

Também desta vez ainformag&o descoberta é de pouco valor, uma vez que apenas traduz alguma

caracterizagdo da populagédo que é acompanhada na consulta.

Substituicdo de valores omissos

Feita que estd a apreciacéo dos resultados ndo utilizando nenhuma espécie de pré-processamento
relacionada com o tipo de dados, verifique-se agora os resultados ao substituir os valores omissos pelo

novo valor “Desconhecido”.

Algumas das regras encontradas trazem alguma informacéo

= Pessoais = Desconhecido ==> faniliares = Desconheci do (conf->0.742, sup->0.154)
= Instal acdo = Desconheci do ==> evol ugdo = Estavel (conf->0.648, sup->0.179)

Todavia quase a totalidade destas regras traduz agpenas a existéncia de um nimero demasiado
elevado de valores omissos.

= Tratanmento
= Tratamento
= Tratanmento

Laser ==> descricdo tratamento = Desconhecido (conf->1.0, sup->0.149)
Medi co ==> descri cdo tratanento = Desconheci do (conf->0.967, sup->0.333)
Cirurgi co ==> descricado tratamento = Desconheci do (conf->0.75, sup->0.379)

De facto as regras encontradas cobrem todos os valores possiveis para o atributo Tratamento, e

ndo diferenciam a sua descrigao.

Pré-processamento de valores numéricos

Os resultados obtidos com 0 pré-processamento dos valores numericos, através da discretizagao,
foram sem davida melhor sucedidos. De facto foram, pela primeira vez encontradas relacoes

envolvendo este tipo de valor em conjuncéo com os valores nominais.

= |dade incapacidade ='(-inf-8.9]'" ==> idade doenga ='(-inf-8.5]" (conf->1.0, sup->0.111)
= ldade doenca ='(-inf-8.5]'" ==> patologia = Congénita (conf->0.621, sup->0.179)

As regras apresentadas traduzem a relacdo esperada entre as duracBes da doenca e da

incapacidade, no caso de patologias congénitas e adquiridas.

Outrasregras, relacionam estes atributos discretizados com os restantes
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= l|ldade doenca ='(-inf-8.5]" instalacdo = Subita ==> evol ugcdo = Est avel (conf->0.827, sup-
>0. 179)
= |dade incapaci dade ='(53.4-inf)"' ==> instalagdo = Progressiva (conf->0.695, sup->0.119)

Outrasregras de interesse sd0 as do tipo

"(-inf-0.2]" ==> tratanento = Mdico (conf->0.626, sup->0.149)

>
> "(0.2-inf)" ==> tratanento = Cirargico (conf->0.65, sup->0.482)

Id
I d

em que se verificauma vez mais que um tratamento Cirdrgico € normal mente antecedido por um
tratamento do tipo Médico, o que pode ser generalizado para todos as entidades com mais que um

registo.

No Anexo C, apresentam-se todas as regras descobertas.

2 - COMPARACAO DOS RESULTADOS

Pela descricdo dos resultados obtidos, sao visiveis vantagens na utilizagéo de pré-processamento,

sobretudo a0 nivel da desnormalizacéo de tabelas e do tratamento de valores numéricos.

Dois aspectos ha ainda a ser referenciados. os graus de confianga obtidos e a comparacéo dos

resultados perante a variagdo do suporte.

Todas as regras encontradas tém um suporte minimo de 10% e um grau de confianga superior ou
igual a50%, existindo uma forte percentagem com graus de confianca superiores a 75%. Estes valores
s80 bastante razoaveis, e permitem atribuir alguma credibilidade as regras encontradas. Porém se se
olhar para os valores de suporte, esta credibilidade € um pouco afectada, uma vez que o facto de existir
uma regra com 100% de confianca e que foi descoberta com base em poucos registos (baixo suporte),

néo pode ser generalizada a outras situagdes com grande seguranga.

Esta situacdo deve-se essencialmente, as grandes diferencas entre os doentesregistados.
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Capitulo VII - CONCLUSAO

“ Pode bem ser 0 caso, que a maioria dos clinicos ndo sinta
dificuldades em fazer diagnégticos, mas sm a estabel ecer
a imagem do estado do mundo, e a clarificar os seus
objectivos e suposi¢les, antes de fazer o diagndstico. Se
for este 0 caso, a avaliagdo daquela situagdo € o
verdadeiro problema da tomada de decisio(...) Sstemas
que apoiem os clinicos a fazer a avaliagdo dos dados em
analise podem ser de maior valia do que os sistemas que
tentam fabricar um diagnéstico.”

[Coiera 1994, pg. 3]

1 - RESUMO DO TRABALHO DESENVOLVIDO

O desenvolvimento de sistemas de apoio a decisdo para o dominio da medicina é uma desafio
gue requer sensibilidade as caracteristicas Unicas do ambiente deste dominio. Até a data, grande parte
dos projectos nesta &rea tém sido motivados pela percepcdo da necessidade de apoio a tomada de
decisdes, sem qualquer ponto de referéncia para a sua natureza particular. O que se pretende com este
trabalho é continuar a concertagdo de esforcos com a equipa da Consulta de Subvisdo do Hospital de
Santa Maria, de modo atornar possivel a compreensdo da natureza da prética clinica, e em particular

das tarefas a que se pretende dar apoio.

Dada a ja informatizacdo desta consulta, o primeiro dos objectivos propostos, relacionava-se
com a melhoria do processo de recolha de informagdo dos doentes. Esta melhoria foi conseguida com
a distribuicdo da aplicacdo de gestéo da consulta, assim como pela remodelacéo da base de dados

existente (tentando resolver os problemas detectados durante a andlise dos dados).

O segundo dos objectivos propostos relacionava-se com a descoberta de relagdes entre os dados
registados. Apesar dos problemas de quantidade e qualidade dos dados registados ao longo dos ultimos
guatro anos, o sistema de aquisi¢do de conhecimento criado conseguiu descobrir algumas regras. Essas

regras, que apesar de pouco numerosas sao validas, anunciam ja boas perspectivas face a um maior
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nimero de dados. Porém, pequenos objectivos, tais como a melhoria dos questionérios usados para a
avaliagdo da visdo funcional, ficaram uma vez mais adiados, essencialmente devido & escassez e

incorreccdo dos dados existentes.

Por outro lado, € de realcar que os sistemas de informacéo e de aquisicdo de conhecimento néo
sdo exclusivamente utilizaveis pela Consulta de Subvisdo, e que para adopcdo destes sistemas por
outros dominios de acompanhamento de doentes é perfeitamente vidvel, desde que seja criada uma

nova base de dados semelhante a criada para a consulta de subvisgo.

2 - TRABALHO FUTURO

De modo a conseguir a melhoria dos questionarios é necessario identificar um conjunto de
guestdes equivalentes dirigidas aos véarios perfis de doentes. Dois aspectos ha aqui a realcar: a

classificacdo de doentes em perfis e a equivaléncia entre questfes.

Para determinar o perfil de um doente, é necessario, em primeiro lugar, descobrir as varias
classes. Esta descoberta pode ser feita recorrendo a metodologia da aprendizagem baseada em
insténcias (mecanismos de Clustering), com base quer nos dados identificativos (como idade e sexo),
guer nos dados de diagndstico. Em relacdo a equivaléncia entre questbes € necessario atingir dois
objectivos: identificar os aspectos avaliados por uma questéo, e definir novas questdes que consigam
avaliar o mesmo aspecto, mas dirigidas a cada um dos perfis. Facilmente se verifica que este problema
S0 pode ser resolvido com um forte empenho do pessoal médico. Por outro lado, a descoberta de perfis
usando clustering s6 € possivel mediante o estabelecimento de “fungbes de distancia’ para cada um
dos atributos de cada uma das entidades. Esta € mais uma das tarefas que ndo pode ser concretizada

sem um apoio claro do pessoal médico.

Outra abordagem interessante seria a aplicacdo de mecanismo de Programagao Logica | ndutiva
sobre as regras encontradas pelo sistema desenvolvido, de modo a generaliza-las e a torna-las mais

facilmente apliciveis num sistema de apoio a decisdo.

Por fim, um dos principais problemas da consulta ndo foi sequer abordado. Este problema diz
respeito ao registo dos planos de reabilitacdo e sua interligacdo com a fase de avaliagdo. Este problema
ndo foi abordado devido a grande inexperiéncia existente nesta area e as enormes dificuldades de
formalizagdo dos planos de reabilitacdo. Este € o verdadeiro ponto que necessita de um sistema de
apoio a decisdo: face ao diagnostico efectuado, propor um plano de reabilitacdo adequado a cada
doente. E possivelmente por ai que se podera melhorar o acompanhamento dos doentes.
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ANEXO A - BASE DE DADOS

Tabelas do Esquema Dados

CREATE TABLE dados_Doent e

(
nunsVv i nt,
dt Nasci nment o dat e,
dt 1aConsul t a dat e,
raca t ext,
sexo t ext,
envi adoPor text,
grauEscol ari dade text,
si t Profi ssi onal t ext,
si sSegSoci al t ext,
| ocal Resi denci a t ext,
agr egadoFami |i ar t ext,
PRI MARY KEY (nuntV)

)

CREATE TABLE dados_Hi storial dinico
(

nunsVv int,

prenmat uri dade bool ,
pessoai s t ext,
fam|liares t ext,

PR MARY KEY (nunSV)
)

CREATE TABLE dados_Di aghosti co
(

nunsv int,
id int,
pat ol ogi a text,
descPat ol ogi a t ext,
or gaoAf ect ado text,

PRI MARY KEY (nunBvV, id)
)
CREATE TABLE dados_| ncapaci dade
(
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nunsv i nt,
i dadeDoe i nt,
i dadel ncap int,
i nst al acao text,
evol ucao t ext,
PRI MARY KEY ( nuntV)
)
CREATE TABLE dados_Trat anent o
(
nunsv int,
id i nt,
i dade int,
tratanento t ext,
descr Tr at anent o text,
PRI MARY KEY (nunBV, id)
)

Tabelas do Esquema Confidenciais

CREATE TABLE conf Doente

(
nunSvV i nt,
nunHospi t al t ext,
none t ext,
t el ef one t ext,
nunBegSoci al text,
PRI MARY KEY (nunsvV)

)

CREATE TABLE conf _Mrada

(
nunv int,
rua t ext,
codPost al Local t ext,
codPost al Num t ext,

PRI MARY KEY (numsv)
)

Tabelas do Esquema Valores

CREATE TABLE tp_Raca

(
id i nt,
raca t ext,
PRI MARY KEY (i d)

)

CREATE TABLE t p_Sexo

« .
id int,
sexo t ext,

PRI MARY KEY (i d)
)

CREATE TABLE t p_Envi adoPor
« .

id i nt,

ori gem text,
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PR MARY KEY (i d)
)

CREATE TABLE tp_Escol ari dade
« .

id int,

escol ari dade text,

PRI MARY KEY (i d)

)

CREATE TABLE tp_SitProfissional
(

id i nt,
si t Profi ssi onal text,
PRI MARY KEY (i d)
)
CREATE TABLE tp_Local Resi denci a
(
id i nt,
| ocal Resi denci a t ext,

PR MARY KEY (i d)
)

CREATE TABLE t p_AgregadoFanili ar
(

id int,

agr egadoFanmi | i ar text,

PRI MARY KEY (i d)

)

CREATE TABLE t p_Si sSegSoci al
(

id int,

si sSegSoci al text,

PRI MARY KEY (i d)
)

CREATE TABLE tp_Trat anento
« .
id int,
tratanmento text,
PRI MARY KEY (i d)

)

CREATE TABLE tp_Patol ogi a
(
id int,
pat ol ogi a text,
PRI MARY KEY (id)
)

CREATE TABLE tp_DescPatol ogi a
(

id int,

descPat ol ogi at ext,

PRI MARY KEY (i d)
)
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CREATE TABLE t p_I ncapaci dade
(

id int,

i ncapaci dade text,

PRI MARY KEY (i d)
)

CREATE TABLE tp_I nstal acao
C .

id int,

i nst al acao t ext,

PRI MARY KEY (i d)

)

CREATE TABLE tp_Evol ucao
(
id i nt,
evol ucao t ext,
PRI MARY KEY (i d)

)
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ANEXO B - ANALISE DOS DADOS

Apresentam-se alguns gréficos que ddo uma ideia geral sobre os dados registados na base de

dados, e usados como fonte para o sistema de aquisicdo de conhecimento.

O numero de registos efectuados para cada um dos exames, que avaliam as Fungdes Visuais, €

extremamente diminuto, quantificando-se na maioria dos casos por apenas 10 — 15 registos.

Numero de Registos - Func¢des Visuais

180+

160+

140+
o
2120

+—

& 80
2 601
401
20

O p
Refraccdo Av. Vis. Campo
Ortoptica Cromatica Visual

B ¢/ Registo
Os/ Registo

NUimero

Figura 19 - Ndmer o de registos - Funcdes Visuais

Ao nivel dos registos da avaliagd da Visdo Funcional, os nimeros sdo significativamente
maiores. Contudo foram detectados alguns problemas na representacdo dos valores FALSO e ndo

preenchido, o que levou aimpossibilidade da andlise dos dados.
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Nuamero de Registos - Visdo funcional

170+
165
160+
Nimero de 1554
Registos 150
145
140

H c/ Registo

Os/ Registo

135+

AF. Longe AF.
Intermédia

Figura 20 - NUmero de registos - Visdo Funcional

Como se pode perceber pelo grafico seguinte, a populacdo distribui-se por cinco faixas etérias de

forma quase uniforme.

ldades

Idoso(x>60) Bébé (x<4)
20% 23%

Adulto(18< rianca(4<x
<6(())) Adolescente <12)
26% (12<x<18) 20%

11%

Figura 21 - Digtribuicéo dos doentes por idade

Relativamente aos Diag0sticos, Tratamentos e |ncapacidades verifica-se a existéncia de alguns
valores omissos, e uma distribuicdo pouco equilibrada, entre os valores possiveis para cada um dos
atributos.
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Incapacidade - Evolugéo Incapacidade - Instalacéo
null ‘Linear’
0, 0,
13% 13% 'Fasica’ Subita
16% Progressi 44%
va
‘Estawel 56%
58%
Incapacidade - Tipo Diagnostico - Tipo
null

'‘Adquirid
a
32%

null 'Surdez’

1%

'‘Congenjt

50%

'Oftalmolo
gica'
40%

'Hereditar
ia'
17%

Figura 22 - Valores assumidos por alguns dos atributos de algumas entidades

Repare-se ainda que o nimero de registos de diagnosticos e tratamentos por doente €, na maioria
dos casos, igual a 1. Isto evidencia alguns problemas na recolha de dados. possivelmente 0 pessoal

meédico eliminou dados anteriores de modo aregistar dados mais recentes parao mesmo doente.

Diagnéstico - Nimero por Doente

Tratamento - N° por Doente

Figura 23 - NUmer o de registos tempor ais par a cada doente

Por fim, é interessante verificar a variedade de patologias registadas. Destas, apenas uma
pequena percentagem se repete entre os doentes. As restantes ocorrem apenas num ou pouquissimos

Casos.
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Diagnostico - Patologia

257

201

15

10

Mais de 15 Doentes

Mais de 10 Doente

Figura 24 - Tipos de patologias
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ANEXO C — REGRAS DESCOBERTAS

Por tabela

METODO APRI ORI COM
conf =50% suporte=10% e nunRegras=25

REGRAS TABELA dados_hi storialclinico
-> famliares=lrrel evantes ==> prenaturi dade=fal se (conf->0.825, sup ->0.196)

REGRAS TABELA dados_i ncapaci dade
-> evol ucao=Fasi ca ==> i nstal acao=Pr ogr essi va (conf->0.818, sup ->0.134)
-> i nstal acao=Subi ta ==> evol ucao=Estavel (conf->0.761, sup ->0.238)

REGRAS TABELA dados_tr at anent o
Nao foram encontradas regras para a tabela dados_tratanmento

REGRAS TABELA dados_di agnosti co
-> descpat ol ogi a=DMRI ==> pat ol ogi a=Adquirida (conf->1.0, sup ->0.111)

Por tabela desnormalizada

METODO APRI ORI COM
conf=50% suporte=10% e nunmRegr as=25

REGRAS TABELA tratanento desnormal i zada
-> tratanent o#1=CG rurgi co ==> trat ament o=Medi co (conf->0.818, sup ->0.134)

REGRAS TABELA di agnostico desnornal i zada

-> descpat ol ogi a=DVMRI ==> patol ogi a=Adquirida (conf->1.0, sup ->0.158)

-> pat ol ogi a#1=Congeni ta ==> pat ol ogi a=Congeni ta (conf->0.863, sup ->0.158)

-> pat ol ogi a#1=Adqui ri da ==> pat ol ogi a=Adqui ri da (conf->0.764, sup ->0.108)

-> descpat ol ogi a=Di sfuncao mista da retina ==> patol ogi a=Heredi tari a (conf->0.636
>0. 116)

-> patol ogi a=Heredi tari a ==> descpat ol ogi a=Di sfuncao m sta da retina (conf->0.56
>0. 116)

-> pat ol ogi a=Adqui ri da ==> descpat ol ogi a=DMRI (conf->0.513, sup ->0.158)

Entre varias tabelas do mesmo esquema

METODO APRI ORI - - DADOS_DI AGNOSTI CO <- > DADOS_| NCAPACI DADE
conf =50% suporte=10% e nunRegras=25

-> descpat ol ogi a=DMRI ==> pat ol ogi a=Adquirida (conf->1.0, sup ->0.097)

-> pat ol ogi a#1=Congeni ta ==> pat ol ogi a=Congeni ta (conf->0.857, sup ->0.134)
-> evol ucao=Fasi ca ==> i nstal acao=Pr ogressi va (conf->0.764, sup ->0.097)

-> i nstal acao=Subi ta ==> evol ucao=Estavel (conf->0.718, sup ->0.171)

-> pat ol ogi a=Adqui ri da ==> evol ucao=Est avel (conf->0.538, sup ->0.104)

-> pat ol ogi a=Congeni ta ==> evol ucao=Estavel (conf->0.509, sup ->0.194)

sup -

sup -
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-> pat ol ogi a=Adqui ri da ==> instal acao=Subita (conf->0.5, sup ->0.097)
-> pat ol ogi a=Adqui ri da ==> descpat ol ogi a=DMRI (conf->0.5, sup ->0.097)

METODO APRI ORl
conf =50% suporte=10% e nunRegr as=25

REGRAS ESQUEMA esquena—Pados
-> evol ucao=Fasi ca ==> prenaturi dade=fal se (conf->1.0, sup ->0.130)

-> instal acao=Pr ogressi va evol ucao=Est avel ==> prenuaturidade=fal se (conf->1.0, sup ->0.119)

-> instal acao=Pr ogressi va evol ucao=Fasi ca ==> prenmat uri dade=fal se (conf->1.0, sup ->0.107)
-> evol ucao=Li near ==> prematuri dade=fal se (conf->1.0, sup ->0.101)

-> i nstal acao=Progressiva ==> premat uri dade=fal se (conf->0.981, sup ->0.309)

-> famliares=lrrel evantes evol ucao=Estavel ==> prematuri dade=fal se (conf->0.826, sup -
>0. 113)

-> familiares=lrrel evantes ==> prematuri dade=f al se (conf->0.825, sup ->0.196)

-> evol ucao=Fasi ca ==> prenaturi dade=f al se i nstal acao=Progressi va (conf->0.818, sup -
>0. 107)

-> prenmat uri dade=f al se evol ucao=Fasi ca ==> i nst al acao=Pr ogr essi va (conf->0.818, sup -
>0. 107)

-> evol ucao=Fasi ca ==> i nstal acao=Pr ogressi va (conf->0.818, sup ->0.107)

-> i nstal acao=Subi ta ==> evol ucao=Estavel (conf->0.761, sup ->0.190)

-> instal acao=Subita ==> prenaturi dade=fal se (conf->0.761, sup ->0.190)

-> evol ucao=Est avel ==> prenmaturidade=fal se (conf->0.710, sup ->0.321)
-> prenaturi dade=f al se i nstal acao=Subi ta ==> evol ucao=Est avel (conf->0.687, sup ->0.130)
-> i nstal acao=Subi ta evol ucao=Est avel ==> prenaturi dade=fal se (conf->0.687, sup ->0.130)

-> prenaturi dade=true ==> evol ucao=Est avel (conf->0.578, sup ->0.130)

-> prenaturi dade=fal se fam |iares=lrrel evant es ==> evol ucao=Est avel (conf->0.575, sup -
>0. 113)

-> famliares=lrrel evantes ==> evol ucao=Est avel (conf->0.575, sup ->0.136)

-> instal acao=Subi ta ==> prenaturi dade=f al se evol ucao=Est avel (conf->0.523, sup ->0.130)

Entre varias tabelas de diferentes esquemas

METODO APRI OR -- DADOS DI AGNOSTI CO <- > CONF_DOENTE
conf=50% suporte=10% e nunRegras=25

-> envi adopor =ARP ==> raca=Caucasi ana (conf->1.0, sup ->0.119)

-> pat ol ogi a=Adqui ri da sexo=Mascul i no ==> raca=Caucasi ana (conf->1.0, sup ->0.107)

-> descpat ol ogi a=DMRI ==> pat ol ogi a=Adqui ri da raca=Caucasi ana (conf->1.0, sup ->0.101)

-> pat ol ogi a=Adqui ri da descpat ol ogi a=DVMRI ==> raca=Caucasi ana (conf->1.0, sup ->0.101)

-> descpat ol ogi a=DVRI raca=Caucasi ana ==> patol ogi a=Adqui ri da (conf->1.0, sup ->0.101)

-> descpat ol ogi a=DMRI ==> raca=Caucasi ana (conf->1.0, sup ->0.101)

-> descpat ol ogi a=DVMRI ==> pat ol ogi a=Adquirida (conf->1.0, sup ->0.101)

-> pat ol ogi a=Adqui ri da ==> raca=Caucasi ana (conf->0.971, sup ->0.202)

-> pat ol ogi a=Congeni ta sexo=Mascul i no ==> raca=Caucasi ana (conf->0. 969, sup ->0.190)

-> sexo=Mascul i no envi adopor =Consul t a de Desenvol vi nent o ==> raca=Caucasi ana (conf->0. 956
sup ->0. 130)

-> descpat ol ogi a=Di sfuncao m sta da reti na ==> raca=Caucasi ana (conf->0.954, sup ->0.125)
-> pat ol ogi a=Congeni ta ==> raca=Caucasi ana (conf->0.948, sup ->0.327)

-> pat ol ogi a=Congeni ta pat ol ogi a#1=Congeni ta ==> raca=Caucasi ana (conf->0.947, sup ->0.107)

-> pat ol ogi a=Adqui ri da sexo=Fem ni no ==> raca=Caucasi ana (conf->0.941, sup ->0.0952)

-> sexo=Mascul i no ==> raca=Caucasi ana (conf->0.928, sup ->0.464)

-> pat ol ogi a=Congeni ta sexo=Feni ni no ==> raca=Caucasi ana (conf->0.92, sup ->0.136)

-> pat ol ogi a#1=Congeni ta ==> raca=Caucasi ana (conf->0.909, sup ->0.119)

-> pat ol ogi a#1=Congeni ta raca=Caucasi ana ==> pat ol ogi a=Congenita (conf->0.9, sup ->0.107)
-> patol ogi a=Heredi taria ==> raca=Caucasi ana (conf->0.88, sup ->0.130)

-> pat ol ogi a#1=Congeni ta ==> pat ol ogi a=Congeni ta (conf->0.863, sup ->0.113)

-> envi adopor =Consul ta de Desenvol vi ment o ==> raca=Caucasi ana (conf->0.833, sup ->0.238)

-> pat ol ogi a#1=Congeni ta ==> pat ol ogi a=Congeni t a raca=Caucasi ana (conf->0.818, sup ->0.107)

-> sexo=Feni ni no ==> raca=Caucasi ana (conf->0.817, sup ->0.398)

-> sexo=Fem ni no envi adopor=Consul ta de Desenvol vi nento ==> raca=Caucasi ana (conf->0.72
sup ->0.107)

-> pat ol ogi a=Congeni ta raca=Caucasi ana ==> sexo=Mascul i no (conf->0.581, sup ->0.190)
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Pré-processamento: Substituicdo de valores omissos — valor Desconhecido

METODO APRI ORI EM PRE- PROCESSADAS - DESCONHEC DO
conf =50% suporte=10% e nunRegras=25

REGRAS TABELA dados_hi storial clini co--preproc

-> pessoai s=Desconheci do familiares=Desconheci do ==> premat uri dade=fal se (conf->1.0, sup -
>0. 154)

-> pessoai s=Desconheci do ==> premat uri dade=f al se (conf->0.971, sup ->0.202)

-> fam | iares=Desconheci do ==> prenaturi dade=f al se (conf->0.826, sup ->0.226)

-> familiares=lrrel evantes ==> prematuri dade=fal se (conf->0.825, sup ->0.196)

-> prenaturi dade=f al se pessoai s=Desconheci do ==> fam | i ar es=Desconheci do (conf->0.764, sup
->0. 154)

-> pessoai s=Desconheci do ==> prenaturi dade=fal se fanili ares=Desconheci do (conf->0.742, sup
->0. 154)

-> pessoai s=Desconheci do ==> fam | iares=Desconheci do (conf->0.742, sup ->0.154)

-> prenaturi dade=fal se faniliares=Desconheci do ==> pessoai s=Desconheci do (conf->0.684, sup
->0. 154)

-> famliares=Desconheci do ==> prematuri dade=f al se pessoai s=Desconheci do (conf->0.565, sup
->0. 154)

-> fam | iares=Desconheci do ==> pessoai s=Desconheci do (conf->0.565, sup ->0.154)

REGRAS TABELA dados_i ncapaci dade- - pr epr oc

-> evol ucao=Fasi ca ==> i nst al acao=Pr ogressi va (conf->0.818, sup ->0.134)
-> instal acao=Subi ta ==> evol ucao=Estavel (conf->0.761, sup ->0.238)

-> instal acao=Desconheci do ==> evol ucao=Estavel (conf->0.648, sup ->0.179)

REGRAS TABELA dados_tr at anent o- - pr epr oc

-> tratament o=Laser ==> descrtratanment o=Desconheci do (conf->1.0, sup ->0.149)

-> tratanent o=Medi co ==> descrtrat anent o=Desconheci do (conf->0.967, sup ->0.333)
-> tratanmento=C rurgi co ==> descrtratanment o=Desconheci do (conf->0.75, sup ->0.379)

REGRAS TABELA dados_di agnosti co- - preproc

-> descpat ol ogi a=Di sfuncao nmista da retina ==> or gaoaf ect ado=Desconheci do (conf->1.0, sup -
>0. 135)

-> descpat ol ogi a=DMRI ==> pat ol ogi a=Adqui ri da or gaoaf ect ado=Desconheci do (conf->1.0, sup -
>0.111)

-> pat ol ogi a=Adqui ri da descpat ol ogi a=DMRI ==> or gaoaf ect ado=Desconheci do (conf->1.0, sup -
>0.111)

-> descpat ol ogi a=DMRI or gaoaf ect ado=Desconheci do ==> patol ogi a=Adquirida (conf->1.0, sup -
>0.111)

-> descpat ol ogi a=DMRI ==> or gaoaf ect ado=Desconheci do (conf->1.0, sup ->0.111)

-> descpat ol ogi a=DMRI ==> pat ol ogi a=Adquirida (conf->1.0, sup ->0.111)

-> patol ogi a=Heredi tari a ==> or gaoaf ect ado=Desconheci do (conf->0.965, sup ->0.164)

-> pat ol ogi a=Congeni ta ==> or gaoaf ect ado=Desconheci do (conf->0.811, sup ->0.405)

-> pat ol ogi a=Adqui ri da ==> or gaoaf ect ado=Desconheci do (conf->0.709, sup ->0.229)

-> orgaoaf ect ado=Desconheci do ==> pat ol ogi a=Congeni ta (conf->0.503, sup ->0.405)

Pré-processamento de valores numéricos

METODO APRI ORI EM PRE- PROCESSADAS - DI SCRETI ZACAO
conf=50% suporte=10% e nunRegras=25

REGRAS TABELA dados_hi storial cli ni co--preproc
-> famliares=lrrel evantes ==> prenaturi dade=fal se (conf->0.825, sup ->0.196)

REGRAS TABELA dados_i ncapaci dade- - pr epr oc

-> jdadeincap='(-inf-8.9]" ==> idadedoe='(-inf-8.5]" (conf->1.0, sup ->0.111)

-> i dadedoe=' (-inf-8.5]" instalacao=Subita ==> evol ucao=Est avel (conf->0.827, sup ->0.179)
-> evol ucao=Fasi ca ==> i nstal acao=Pr ogressi va (conf->0.818, sup ->0.134)

-> i nstal acao=Subi ta ==> evol ucao=Estavel (conf->0.761, sup ->0.238)

-> instal acao=Subi ta evol ucao=Estavel ==> idadedoe='(-inf-8.5]" (conf->0.75, sup ->0.179)
-> evol ucao=Estavel ==> idadedoe="(-inf-8.5]" (conf->0.705, sup ->0.410)
-> jdadei ncap='(53.4-inf)' ==> instal acao=Progressiva (conf->0.695, sup ->0.119)

-> i nstal acao=Subi ta ==> i dadedoe='(-inf-8.5]" (conf->0.690, sup ->0.216)
-> j dadedoe=' (-inf-8.5]" ==> evol ucao=Estavel (conf->0.639, sup ->0.410)
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->
->

i dadei ncap='(53.4-inf)' ==> evol ucao=Estavel (conf->0.608, sup ->0.104)
i nst al acao=Subi ta ==> i dadedoe="(-inf-8.5]" evol ucao=Estavel (conf->0.571, sup ->0.179)

REGRAS TABELA dados_tr at anent o- - preproc

->
->
->
->
->
->

i dade=" All' ==> tratanmento=G rurgico (conf->1.0, sup ->0.091)
tratamento=CG rurgico ==> id="(-inf-0.2]" (conf->0.954, sup ->0.482)
id='(0.2-inf)" ==> tratanento=Medi co (conf->0.65, sup ->0.149)
id='"(-inf-0.2]" ==> tratanmento=G rurgico (conf->0.626, sup ->0.482)
tratanent o=Laser ==> id="(-inf-0.2]" (conf->0.615, sup ->0.091)
tratanment o=Medi co ==> id="(-inf-0.2]" (conf->0.566, sup ->0.195)

REGRAS TABELA dados_di agnosti co- - preproc

->
->
->
->
->
->
->
->
->
->
->

descpat ol ogi a=DMRI ==> id="(-inf-0.2]"' patol ogi a=Adqui rida (conf->1.0, sup ->0.111)
id="(-inf-0.2]" descpatol ogi a=DMRI ==> patol ogi a=Adquirida (conf->1.0, sup ->0.111)
pat ol ogi a=Adqui ri da descpat ol ogi a=DMRI ==> id="(-inf-0.2]" (conf->1.0, sup ->0.111)
descpat ol ogi a=DVMRI ==> pat ol ogi a=Adquirida (conf->1.0, sup ->0.111)
descpatol ogi a=DMRI ==> id="(-inf-0.2]" (conf->1.0, sup ->0.111)
descpat ol ogi a=Di sfuncao msta da retina ==> id='(-inf-0.2]" (conf->0.956, sup ->0.129)
pat ol ogi a=Hereditaria ==> id='(-inf-0.2]" (conf->0.862, sup ->0.147)

pat ol ogi a=Congenita ==> id="(-inf-0.2]" (conf->0.682, sup ->0.341)

pat ol ogi a=Adquirida ==> id="(-inf-0.2]" (conf->0.672, sup ->0.217)

id='(0.2-inf)"' ==> patol ogi a=Congenita (conf->0.54, sup ->0.158)

id='"(-inf-0.2]" patol ogi a=Adqui ri da ==> descpat ol ogi a=DVRl (conf->0.513, sup ->0.111)

REGRAS TABELA dados_trat anent o- - al i sada- - preproc

->

tratanent o#l=Medi co ==> tratanment 0=CG rurgi co (conf->0.818, sup ->0.134)

REGRAS TABELA dados_di agnosti co--al i sada- - preproc

->
->
->
->
>0.
->
>0.
->

descpat ol ogi a=DVMRI ==> pat ol ogi a=Adquirida (conf->1.0, sup ->0.158)

pat ol ogi a#1=Congeni ta ==> pat ol ogi a=Congeni ta (conf->0.863, sup ->0.158)

pat ol ogi a#l=Adqui ri da ==> pat ol ogi a=Adqui ri da (conf->0.764, sup ->0.108)
descpat ol ogi a=Di sfuncao mista da retina ==> patol ogi a=Heredi taria (conf->0.636, sup -

117)

pat ol ogi a=Heredi tari a ==> descpat ol ogi a=Di sfuncao m sta da retina (conf->0.56, sup -
117)

pat ol ogi a=Adqui ri da ==> descpat ol ogi a=DMRlI (conf->0.513, sup ->0.158)

METODO APRI ORI EM ESQUENVA DADOS

conf =50% suporte=10% e nunRegras=25

REGRAS TABELA esquena- - Dados—pr epr oc

->
->
->
->
->
->
->
->
>0.
->
->
>0.
->
->
>0.
->
>0.
->
->
->
->
->
->
->
->
->
->

prenmat uri dade=t rue evol ucao=Est avel ==> i dadedoe='(-inf-8.5]" (conf->1.0, sup ->0.130)
evol ucao=Fasi ca ==> prematuri dade=f al se (conf->1.0, sup ->0.130)

i dadei ncap='(53.4-inf)' ==> prenaturidade=fal se (conf->1.0, sup ->0.130)

i nstal acao=Pr ogressi va evol ucao=Est avel ==> prematuridade=false (conf->1.0, sup ->0.119)
i nstal acao=Pr ogressi va evol ucao=Fasi ca ==> prematuri dade=fal se (conf->1.0, sup ->0.107)
evol ucao=Li near ==> prematuri dade=fal se (conf->1.0, sup ->0.101)

i nstal acao=Progressi va ==> premat uri dade=fal se (conf->0.981, sup ->0.309)

i dadedoe=" (-inf-8.5]" instal acao=Progressiva ==> prematuri dade=fal se (conf->0.952, sup -
119)

i dadedoe=" (-inf-8.5]" instalacao=Subita ==> evol ucao=Est avel (conf->0.827, sup ->0.142)
fam |iares=lrrel evantes evol ucao=Estavel ==> prenaturi dade=fal se (conf->0.826, sup -
113)

fam liares=lrrel evantes ==> prenaturi dade=fal se (conf->0.825, sup ->0.196)

evol ucao=Fasi ca ==> prematuri dade=f al se i nst al acao=Progressi va (conf->0.818, sup -
107)

premat uri dade=f al se evol ucao=Fasi ca ==> i nst al acao=Progr essi va (conf->0.818, sup -
107)

evol ucao=Fasi ca ==> i nstal acao=Progressiva (conf->0.818, sup ->0.107)
prenmat uri dade=t rue i dadedoe=' (-inf-8.5]" ==> evol ucao=Estavel (conf->0.785, sup ->0.130)
i nstal acao=Subi ta ==> evol ucao=Estavel (conf->0.761, sup ->0.190)

i nstal acao=Subi ta ==> prematuri dade=fal se (conf->0.761, sup ->0.190)

i nst al acao=Subi ta evol ucao=Estavel ==> idadedoe='(-inf-8.5]" (conf->0.75, sup ->0.142)
premat uri dade=true ==> idadedoe='(-inf-8.5]" (conf->0.736, sup ->0.166)

evol ucao=Est avel ==> idadedoe=' (-inf-8.5]" (conf->0.723, sup ->0.327)

evol ucao=Est avel ==> prenmaturidade=fal se (conf->0.710, sup ->0.321)

i nst al acao=Subi ta ==> i dadedoe='(-inf-8.5]" (conf->0.690, sup ->0.172)
prenmat uri dade=f al se i nstal acao=Subi ta ==> evol ucao=Est avel (conf->0.687, sup ->0.130)
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-> i nstal acao=Subi ta evol ucao=Est avel ==> prenaturi dade=fal se (conf->0.687, sup ->0.130)
-> i dadedoe=' (-inf-8.5]'" ==> prematuri dade=fal se (conf->0.674, sup ->0.345)

PRE PROCESSAMENTO -> DI SCRETI ZAQAO

-> pat ol ogi a=Congeni ta i nstal acao=Subita ==> i dadedoe="' (-inf-8.5]" (conf->1.0, sup ->0.097)
-> idadeincap='(-inf-8.9]' ==> idadedoe='(-inf-8.5]" (conf->1.0, sup ->0.097)

-> descpat ol ogi a=DVMRI ==> pat ol ogi a=Adquirida (conf->1.0, sup ->0.097)

-> pat ol ogi a#1=Congeni ta i dadedoe='(-inf-8.5]"' ==> patol ogi a=Congenita (conf->0.941, sup -
>0. 119)

-> i dadedoe=' (-inf-8.5]" instal acao=Progressiva ==> pat ol ogi a=Congenita (conf->0.928, sup -
>0. 097)

-> pat ol ogi a=Congeni ta evol ucao=Est avel ==> i dadedoe='(-inf-8.5]" (conf->0.923, sup -
>0.179)

-> pat ol ogi a=Congeni ta pat ol ogi a#1=Congeni ta ==> i dadedoe="(-inf-8.5]" (conf->0.888, sup -
>0. 119)

-> pat ol ogi a#1=Congeni ta ==> pat ol ogi a=Congeni ta (conf->0.857, sup ->0.134)

-> i dadei ncap='(53.4-inf)' ==> patol ogi a=Adqui rida (conf->0.842, sup ->0.119)

-> pat ol ogi a#1=Congeni ta ==> i dadedoe=' (-inf-8.5]"' (conf->0.809, sup ->0.126)

-> pat ol ogi a=Congeni ta ==> i dadedoe='(-inf-8.5]" (conf->0.803, sup ->0.305)

-> pat ol ogi a=Congeni ta i nstal acao=Progressiva ==> i dadedoe=' (-inf-8.5]"' (conf->0.764, sup -
>0. 097)

-> evol ucao=Fasi ca ==> i nstal acao=Pr ogr essi va (conf->0.764, sup ->0.097)

-> j dadedoe=' (-inf-8.5]" instalacao=Subita ==> evol ucao=Est avel (conf->0.761, sup ->0.119)
-> pat ol ogi a#1=Congeni ta ==> pat ol ogi a=Congeni ta i dadedoe=' (-inf-8.5]" (conf->0.761, sup -
>0. 119)

-> instal acao=Subi ta ==> evol ucao=Estavel (conf->0.718, sup ->0.171)

-> evol ucao=Est avel ==> idadedoe=' (-inf-8.5]" (conf->0.717, sup ->0.320)

-> i nstal acao=Subi ta evol ucao=Est avel ==> idadedoe='(-inf-8.5]" (conf->0.695, sup ->0.119)
-> jdadei ncap='(53.4-inf)"' ==> instal acao=Progressiva (conf->0.684, sup ->0.097)

-> instal acao=Subi ta ==> i dadedoe=' (-inf-8.5]" (conf->0.656, sup ->0.156)

-> i dadedoe=' (-inf-8.5]"'" ==> evol ucao=Estavel (conf->0.651, sup ->0.320)

-> j dadedoe=' (-inf-8.5]" ==> patol ogi a=Congeni ta (conf->0.621, sup ->0.305)

-> i dadedoe=' (-inf-8.5]" instalacao=Subita ==> patol ogi a=Congenita (conf->0.619, sup -

>0. 097)

-> pat ol ogi a=Adqui ri da ==> i dadei ncap='(53.4-inf)"' (conf->0.615, sup ->0.119)

-> pat ol ogi a=Congeni ta i dadedoe=' (-inf-8.5]" ==> evol ucao=Est avel (conf->0.585, sup -
>0.179)



