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RESUMO

Buscando tratar a incerteza inerente ao diagnostico biomédico, os classificadores
bayesianos sdo baseados em modelos estatisticos tendo o diferencial em relagédo
aos classificadores classicos, em determinar a classe a que pertence determinado
registro tendo-se como base a probabilidade de um elemento pertencer a
determinada classe. Assim, o diagndstico de doencas como a osteoporose e
osteopenia pode se tornar mais rapido e preciso, e particularmente, nos casos em
que o estado do paciente piora a cada dia agravando o quadro clinico. Nesse
contexto, esta pesquisa buscou avaliar a acurécia dos classificadores bayesianos
Bayes Net, Naive Bayes e AODE no apoio ao diagndstico de osteopenia e
osteoporose. E um estudo de natureza aplicada (tecnoldgica). No desenvolvimento
desta pesquisa foram realizadas as seguintes etapas metodoldgicas: levantamento
bibliogréfico, pré-processamento, mineragdo de dados e pos-processamento. Os
experimentos foram realizados na shell Weka versdes 3.6.9 e 3.7.8, pois o algoritmo
AODE s0 esta implementado na verséo 3.6.9, e a verséo 3.7.8 € mais completa nas
medidas de avaliacdo para os demais algoritmos se comparada com a 3.6.9. Nos
experimentos foram utilizados os trés algoritmos supracitados, sendo geradas 327
mineracbes, as quais foram utilizadas no pos-processamento e resultaram na
andlise da acuracia. Entre as medidas estatisticas analisadas nos experimentos
(insténcias classificadas corretamente e incorretamente, estatistica Kappa, Erro
médio absoluto, sensibilidade, especificidade, precisdo recall, medida-F, e AUC), o
algoritmo AODE foi considerado o mais acurado, apesar de um pouco mais lento em
relacdo ao tempo de execucdo. A partir dos experimentos realizados sugere-se
como trabalhos futuros: utilizar uma maior quantidade de ferramentas comparando
algoritmos Bayesianos com outros algoritmos de classificacdo; e minerar a base de
dados buscando caracterizar o conhecimento implicito por meio de arvores de
decisdo, J48, entre outros.

Palavras-chave: Inteligéncia Computacional. Informatica em Saude. Mineracdo de
Dados. Classificacdo Bayesiana. Osteoporose.



ABSTRACT

Seeking to address the referring to uncertainty in biomedical diagnosis, bayesian
classifiers are based on statistical models with the differential compared to classical
classifiers, to determine the class to which it belongs given record taking as basis the
probability of an element belonging to a certain class. Therefore, the diagnosis of
diseases such as osteoporosis and osteopenia can become faster and more
accurate, and particularly in cases where the patient's condition every day worsens
symptoms. In this context, this study sought to evaluate the accuracy of bayesian
classifiers Bayes Net, Naive Bayes and AODE to support diagnosis of osteopenia
and osteoporosis. It is a study of applied nature (technology). Literature survey, pre-
processing, data mining and post-processing: In the development of this research the
following methodological steps were performed. The experiments were performed in
Weka shell versions 3.6.9 and 3.7.8, for the AODE algorithm is only implemented in
version 3.6.9, and version 3.7.8 is the most complete evaluation measures for the
other algorithms compared with 3.6.9. In the experiments the above three algorithms,
mining 327 being generated, which were used in post-processing and analysis
resulted in accuracy were used. Among the statistical measures analyzed in the
experiments (instances classified correctly and incorrectly, Kappa statistic, mean
absolute error, sensitivity, specificity, recall, accuracy, F-measure, and AUC), the
AODE algorithm was considered the most accurate, though a little more slow relative
to the runtime. From the experiments it is suggested as future work: using a larger
quantity of shells comparing algorithms with other Bayesian classification algorithms,
and mine the database trying to characterize the implicit knowledge via decision
trees, J48, among others.

Keywords: Computational Intelligence. Medical Informatics. Data Mining. Bayesian
Classification. Osteoporosis.
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1 INTRODUCAO

Ao longo dos anos a Tecnologia da Informagdo vem contribuindo
gradativamente para a saude, com prioridade a melhoria do acesso aos recursos,
fato que foi um dos principais passos para que a saude e a computacéo
caminhassem juntas, buscando oferecer informacdes e diagndsticos eficientes por
meio do uso das ferramentas tecnologicas (CRAIG; PATTERSON, 2005, traducao
nossa).

Segundo Shortliffe e Cimino (2006, traducdo nossa), dentre as principais
areas de atuacdo da Informética em Saude tem-se: os sistemas de informagédo em
saude; os sistemas de registro eletrdbnico em saude; a telessaude; os sistemas de
apoio a decisdo; a Mineracéo de Dados (MD), entre outras.

A MD é entendida como uma das principais etapas do processo de
Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados (DCBD) e tem sido amplamente
usada na busca de novos padrbes, novas hipoteses e conhecimento oriundos de
dados biomédicos. Devido ao seu poder preditivo, como por exemplo, em
estabelecer se uma pessoa esta doente ou néo, as tarefas da mineracdo de dados
tém sido muito utilizadas no apoio ao diagnoéstico médico e em aplicacbes de
assisténcia a saude (CHEN et al., 2005, traducéo nossa).

Dentre as tarefas relacionadas a MD, tem-se a classificacdo que visa
estabelecer uma funcdo que mapeie um conjunto de elementos em certo nimero de
classes, e tem representado nos ultimos anos a tarefa mais utilizada na saude
(DREISEITL et al., 2001, traducdo nossa; GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005). Por
exemplo, um estudo realizado por Kandaswamy et al. (2004, traducdo nossa),
resultou em uma aplicacdo que atua no diagndostico médico a partir da classificacéo
de sinais sonoros do pulmao.

Buscando tratar a incerteza inerente ao diagnostico biomédico, os
classificadores bayesianos sdo baseados em modelos estatisticos tendo o
diferencial em relacdo aos classificadores classicos, em determinar a classe a que
pertence determinado registro tendo-se como base a probabilidade de um elemento
pertencer a determinada classe. Assim, o diagnostico de doencas como a

osteoporose e osteopenia pode se tornar mais rapido e preciso, e particularmente,
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em que o estado do paciente piora a cada dia agravando o quadro clinico
(CHANDRA; PANDAYV, 1987, traducao nossa; CHEN et al., 2005, traduc&do nossa).

Como medida de avaliagdo do conhecimento gerado por um classificador
bayesiano tem-se a acuracia que indica a capacidade de um sistema em oferecer
um diagnaostico proximo ao real, sendo calculada considerando a sensibilidade e a
especificidade. A sensibilidade indica o poder de um algoritmo ou software em
classificar como doentes aqueles que realmente sdo doentes; em contrapartida, a
especificidade representa o poder de um aplicativo em sugerir como néo doentes, 0s
individuos que realmente ndo apresentam determinada doenca. Logo, um software
com a alta sensibilidade pode ter baixa especificidade, gerando falsos-positivos
levando, por exemplo, individuos que ndo possuem determinada doenca a realizar
um tratamento desnecessario, 0 que resultaria em um custo alto e o uso de métodos
invasivos de tratamento. Assim, € ideal que um sistema para ser usado na pratica
clinica apresente acuracia alta (proxima de 100%), resultante de altas taxas de
sensibilidade e especificidade combinadas (FLETCHER; SUZANNE, 2006, traducéo
nossa).

Nesse contexto, pretende-se nesta pesquisa avaliar a acuracia de alguns

classificadores bayesianos no apoio ao diagndéstico de osteoporose e osteopenia.

1.1 OBJETIVO GERAL

Avaliar a acuracia de alguns classificadores bayesianos no apoio ao

diagndstico de osteopenia e osteoporose.

1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Os objetivos deste projeto consistem em:

a) compreender sobre os Classificadores Bayesianos e suas aplicacoes;

b) conhecer as medidas de avaliagéo de testes diagnosticos;

c) atender aos aspectos éticos e legais pertinentes a Informatica em
Saude;

d) conhecer alguns classificadores bayesianos;
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e) conhecer sobre osteopenia e osteoporose, e seus aspectos
epidemiologicos;

f) oferecer alguns experimentos por meio da utlizagdo de alguns
classificadores bayesianos;

g) oferecer a acuracia do conhecimento gerado e medidas associadas por

meio da classificacdo bayesiana em osteoporose e osteopenia.

1.3 JUSTIFICATIVA

A capacidade computacional crescente das maquinas em processar,
manipular dados e formalizar a l6gica diagndstica tem permitido o desenvolvimento
de programas especificos com boa acuricia diagnéstica, e auxiliado aos
profissionais da saude no processo de tomada de decisdo. Nesse contexto, a MD
tem sido considerada bem sucedida em diversas aplicacdes voltadas a saude com
destaque na saude publica (MOON; KWON; LEE, 2001, traducdo nossa; YANG,;
WANG, 2006, traducdo nossa).

Técnicas matematicas e estatisticas classicas, como o Teorema de Bayes
implicitamente presente nos classificadores bayesianos tém apresentado acuracia
alta em diversos estudos, como o realizado nos Estados Unidos da América (EUA)
por Shabbeer et al. (2012, traducdo nossa) que revelou acuracia maior que 95% em
uma aplicacdo voltada a classificacdo de gendtipos do complexo da Tuberculose.
Outro estudo dos EUA realizado por Nolen et al. (2012, traducdo nossa) apresentou
acuracia superior a 80% em uma aplicacdo voltada a classificagdo de imagens
tomogréficas para o diagndstico de cancer de ovario.

Por outro lado, a osteoporose apesar de considerada um processo normal
do envelhecimento, afeta 8 milhdes de mulheres e 2 milhbes de homens nos EUA.
No Brasil ha uma prevaléncia de 15% nas mulheres e 13% nos homens em
individuos com 40 anos ou mais (AMED et al., 2012). Como consequéncia
destacam-se as fraturas as quais diminuem a qualidade de vida e contribuem para
aumentar a morbimortalidade devido as lombalgias, alteragbes circulatérias,
respiratorias e tromboembodlicas (COSTA-PAIVA et al., 2007). Enfatiza-se a fratura
de quadril a qual apresenta taxa de mortalidade de 30% em 1 ano, sendo que 46%

dos individuos desenvolverdo dependéncia de cuidados de terceiros para as
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atividades da vida diaria (SZEJNFELD et al., 2007). Tudo isto gera um alto custo e
diminuicdo da qualidade de vida.

Assim, devido a inexisténcia de estudos comparativos sobre a acuracia de
classificadores bayesianos voltados ao diagnéstico de osteopenia e osteoporose, e a
baixa utilizacdo da MD nessa area de conhecimento, buscamos com essa pesquisa
explorar a acuracia de alguns classificadores bayesianos, a fim de oferecer um

método diagndstico precoce e menos invasivo.

1.4 TOPICOS DO TRABALHO

No primeiro capitulo, € apresentada uma breve introducgdo, os objetivos, e
justificativa, logo em seguida no segundo capitulo, é detalhada a descoberta de
conhecimento em base de dados sendo uma das principais etapas desse processo,
a mineracao de dados.

O terceiro capitulo descreve a classificacado bayesiana e seus métodos de
avaliacao, tendo em vista que eles sdo implementados em ferramentas, descritas no
capitulo 4.

JA no quinto Capitulo acrescenta-se uma breve introducdo sobre
osteopenia e osteoporose, bem como seu surgimento, fatores de risco, e principais
fraturas. O capitulo 5 descreve alguns trabalhos correlatos.

No sexto capitulo a metodologia do estudo € detalhada e os resultados
apresentados. O sétimo capitulo apresenta as principais conclusfes obtidas,

limitagcOes da pesquisa e sugestdes para trabalhos futuros.
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2 DESCOBERTA DO CONHECIMENTO EM BASE DE DADOS

O processo de descoberta de conhecimento em bases de dados, surgiu
em 1989, onde foi realizado o primeiro workshop onde o propdsito deste era que
produto final fosse o conhecimento, jA em 1995 realizou-se a primeira conferéncia
mundial, onde o assunto principal era o0 DCBD, e no ano seguinte teve sua segunda
versdo, onde muitos pesquisadores desta area participaram, onde apresentaram
trabalhos desenvolvidos afim que pudessem dar énfase a essa area (ROMAO,
2002).

O principal objetivo do DCBD é a extracdo de informacdes relevantes a
partir de grandes bases de dados, passando por todas as etapas do processo
(MELLO, 2001).

Segundo Manarin (2004), para que se possa aplicar o DCBC, é essencial
que se conheca a base de dados também é preferivel que a base contenha muitos
dados, assim € possivel obter resultados satisfatorios, a Figura 1 mostra quais as

etapas do DCBD sé&o esséncias para a obtencdo do conhecimento.

Figura 1 - Etapas do processo de DCBD
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Fonte: Adaptado de Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996).

As principais etapas do DCBD consistem em:
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a) limpeza e integracdo dos dados: Consiste em tratar os valores e a
inconsisténcia dos dados afim de que possa coletar s6 as informacdes
mais importantes (ESTEVAM JUNIOR, 2003);

b) selecdo e transformacdo dos dados: escolhe-se a base onde sera
aplicado o DCBD, transformando na formas apropriadas, utilizando as
técnicas de data mining (ESTEVAM JUNIOR, 2003);

c) mineracdo de dados (MD): é a etapa onde, efetivamente ocorre a
busca por padrdes e relacionamentos nos dados, por meio de
algoritmos especificos de data mining (GOLDSCHMIDT; PASSOS,
2005);

d) avaliacdo e apresentacdo: este é um critério no qual vai se verificar
quais os resultados sao relevantes e quais ndo sdo. Considerando
esses fatores o conhecimento € obtido e apresentado ao usuario
(ESTEVAM JUNIOR, 2003).

2.1 MINERACAO DE DADOS

A Mineracdo de Dados é referenciada como sendo o processo onde é
possivel obter conhecimentos relevantes e implicitos em um grande conjunto de
dados, também conhecidos como padrdes encontrados nos conjuntos de dados, o
processo pode ser de dois tipos, semiautomatico ou automatico (WITTEN; FRANK;
HALL, 2011, traducéo nossa).

Os padrdes em MD sdo eventos/caracteristicas, ou ainda uma
combinagcdo de eventos em uma base de dados, no qual, quando os padrdes séo
descobertos, maiores sdo as chances de se fazer predicdes acuradas aos dados
futuros, porém, podem existir problemas com os padrdes se a qualidade dos dados
for ruim, onde, € aconselhavel que sejam utilizados algoritmos robustos e que 0s

mesmos possam trabalhar com dados imperfeitos (REZENDE, 2003).

2.1.1 Histoérico

Segundo Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996, traducdo nossa), a

descoberta de conhecimento teve varios nomes antes de ser denominada de
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descoberta de conhecimento, diversas nomenclaturas foram estabelecidas: extracéo
do conhecimento, descoberta da informacéo, colheita da informacéo, arqueologia de
dados e processamento de padrbes de dados, até que, a definicdo mais atribuida foi
a mineracao de dados.

A MD é uma érea interdisciplinar, tendo como base: banco de dados,
estatistica, redes neurais, aprendizado de maquina, reconhecimento de padrdes,
visualizacdo de dados e sistemas distribuidos (REZENDE, 2003).

2.1.2 Categorias

Segundo Han e Kamber (2006, traducdo nossa), a mineracao de dados é
dividida em categorias, sendo elas descritivas e preditivas, onde, na descritiva se
apresenta um conjunto de dados de maneira concisa e sumarizada apresentando as
propriedades mais interessantes dos dados, ja na preditiva analisam-se os dados
com finalidade de construir um modelo que busque prever o comportamento dos
conjuntos de dados obtidos pela MD.

Normalmente um conjunto de dados contém muitos detalhes, mas
geralmente os usuarios preferem visualizar os dados da maneira mais simples
possivel, ou seja, sem muito detalhamento, portanto € necessario que essas visdes
devam ser flexibilizadas e tratadas (REZENDE, 2003).

2.1.3 Area de aplicacéo

Segundo Cheng, Bell e Liu (2001, traducdo nossa), a MD pode ser

utilizada em muitas areas, como:

a) mineragcdo de dados comercial: destina-se obter vantagens
competitivas no mercado através de extragdo do conhecimento;

b) mineracdo de dados na Internet: o objetivo principal é melhorar a
pesquisa e extracdo de conhecimento na rede, além disso, o DM pode
ser utilizado em seguranca de redes onde € possivel detectar invasao;

c) mineragao de dados cientificos: o propasito inicial do MD cientifico é
enfatizar a deteccdo de padrdes e construir modelos capazes de

imitar os comportamentos de fendmenos, seja ele fisico, quimico ou
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biologico, no qual, é possivel desenvolver sistemas especialistas, afim

de ajudar nos diagnosticos em diversas areas inclusive a medicina.

2.1.4 Aplicacdes cientificas

Segundo Politi (2006), houve uma rapida evolucédo na computacao nessas
duas décadas, com uma grande mudanca, alto desempenho e vérias outras
ferramentas que buscam obter o conhecimento ajudando assim varias éareas
distintas, esses dados podem ser obtidos através de varios equipamentos como
radares, GPS, sensores, instrumentos opticos, sondas, satélites, entre outros.

Este capitulo permitiu conhecer sobre o processo de descoberta de
conhecimento que possibilita obter conhecimentos relevantes muitas vezes implicito

mas de dificil visualizacdo. O capitulo a seguir apresenta a classificacdo bayesiana.
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3 CLASSIFICACAO BAYESIANA

Uma das tarefas que existem na MD é a Classificacdo, que segundo
Witten, Frank e Hall (2011, traducdo Nossa), consiste em gerar modelos que
descrevam uma classe de dados, sendo que estes modelos sédo baseados tendo-se
como base um conjunto de dados de treinamento, onde a classe que estdo
armazenados os dados seja conhecida. Dentre as técnicas de classificacao,
destacam-se as redes neurais, K-Nearest Neighbor (KNN), &rvores de decisdo e
classificadores bayesianos.

A classificagdo em MD acontece em duas etapas:

a) treinamento: é utilizado um conjunto de dados, sendo assim,
constroi-se um modelo baseado a partir dos atributos dos dados, cada
registro de dados pertence a uma determinada classe, onde é
descrita por um dos seus atributos, sendo esse denominado de
atributo da classe. Nesta etapa de treinamento € construido o modelo,
sendo a classificacdo uma técnica de aprendizagem supervisionada,
onde se conhecem os valores de atributos de classe (BERRY;
LINOFF;1997);

b) teste: o modelo gerado na etapa de treinamento € utilizado para
predizer o valor de um atributo de classe de um conjunto de dados de
teste, devendo-se na etapa de testes agir com precaucao, pois o
classificador pode apresentar certas anomalias que estéo contidas no
conjunto de dados de treinamento, mas que podem nédo estar contidas
no conjunto de dados gerais (FONSECA, 2007).

Segundo Witten, Frank e Hall (2011, traducdo nossa), depois de finalizada
a classificacédo, para cada registro dos dados, a classe predita € comparada com a
classe real. A acuricia representa entdo a proporcdo de registros que foram
classificados corretamente.

Ja a classificacdo bayesiana foi descrita pela primeira fez por Cestnick,
revelando alguns vantagens em relacdo a classificacdo classica, em que a estrutura

do grafico é fixa, sendo que, os valores séo independentes incondicionalmente um
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do outro, assim a forma pra se aprender o classificador se torna simples, pois as
ordens de dependéncias sdo fixas, e reduzidas em duas variaveis, sendo que
apenas 0s parametros numeéricos possam ser aprendidos (SANTOS, 2007).

De acordo com Curotto e Ebecken (2006, tradugcéo nossa) o classificador
bayesiano possui eficiéncia em termos de velocidade e acuracia. Segundo Sahami
(2004, traducdo nossa), a eficiéncia de um classificador bayesiano é boa, sendo
utilizado para resolver muitos problemas de classificacao, fazendo que se obtenham
melhores resultados se comparados a outros classificadores.

Estes classificadores bayesianos séo algoritmos estatisticos que preveem
a probabilidade de associacdo a uma determinada classe (HAN; KAMBER, 2006,
traducao nossa).

Segundo Tan, Steinbach e Kumar (2009) séo utilizados com frequéncia
para lidar com situacdes de incerteza por aleatoriedade, sendo que € preciso
combinar o conhecimento prévio acerca de uma hipétese com novas evidéncias
extraidas dos dados que se pretende analisar, tornando os célculos envolvidos mais

compreensiveis e obtendo um menor tempo no processo de aprendizagem.

3.1 REDES BAYESIANAS

O classificador bayesiano € originado do conceito de rede bayesiana (RB)
que é um grafo orientado, onde cada nd possui informacdes de probabilidade
guantitativas (RUSSEL; NORVIG, 2004), sendo que cada né raiz pode influenciar
seus nos filhos.

As redes bayesianas sao definidas por dois componentes fundamentais,
sendo eles: quantitativo e qualitativo, onde, o quantitativo € formado pela distribuicédo
de probabilidades condicionais e o qualitativo € representado pela topologia do grafo
(NEAPOLITAN, 2004, traducdo nossa).

A parte qualitativa € dada pelo seguinte grafo G=(V,E), onde V

representam as variaveis, e estas variaveis podem ser discretas ou continuas
dependendo da ocasido, enquanto E representa os arcos da rede bayesiana, e tais
arcos representam a dependéncia dos nés. Os nés podem conter variaveis de
multiplos estados, e os arcos fornecem a relacdo de dependéncia condicional, tal

que, para cada arco construido de uma variavel X em relagdo a uma variavel Y , tal
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dueto ira representar uma dependéncia direta de Y em X, e isso posteriormente
gera uma relacéo de causa e efeito (BOBBIO et al., 2001, traducdo nossa).

Bobbio et al. (2001, tradugéo nossa) sugere ainda que quando um arco é
construido de uma variavel X , entdo esta variavel € denominada de pai, sendo que

Y sera seu filho, conforme ilustra a Figura 2.

Figura 2 - Estrutra gréfica de uma redes bayesiana

Fonte: adaptado de Ara-Souza (2010).

Na Figura 2, Aé paide CeD,BépaideDeD épaideE, onde AeB
séo nos raizes, ou seja, ndo tém pais.

Segundo Sigurdsson, Walls e Quigley (2001, traducdo nossa), a
probabilidade condicional é determinada pra cada um dos nés da RB que nado seja
classificado como né pai (nesse caso ele possui probabilidades incondicionais a
priori), sendo que tal probabilidade condicional representa a influéncia de um né pai
sobre determinado no filho, e o valor das probabilidades a priori, representam o

componente quantitativo de uma RB.

3.2 AVALIACAO DE CLASSIFICADORES BAYESIANOS

Segundo Witten, Frank e Hall (2011), a eficiéncia do classificadores é
medida com sua taxa de erro, o classificador descreve cada registro dos dados, se
estiver correto a classificagdo € correta, sendo incorreta, para se medir a eficiéncia

de uma classificagdo temos indice instancias classificadas corretamente e
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incorretamente, estatistica Kappa, Erro meédio absoluto, sensibilidade,
especificidade, precisdo recall, medida-f, e AUC. Para cada tipo de classificacao,
podem existir métodos diferentes para o calculo em relacao ao erro.

Assim, pode-se utilizar na avaliacdo dos resultados gerados por um
classificador bayesianos, os testes diagnésticos que buscam medir a eficiéncia de
um Classificador Bayesiano. Assim, depois de treinar um classificador, é possivel
testar seu desempenho, realizando a comparacao dos resultados do classificador,
com um resultado real, que pode ser um padrdo ouro, ou mesmo o diagnostico de
um especialista.

Os resultados de cada registro (instancia) devem ser apresentados em

uma tabela de contingéncia 2x2 (Figura 3).

Figura 3 - Tabela de contingéncia 2x2

Padréo ouro

+ -

Testeem +| a=vp|b=FP P
avaliacdo - c=FN|d=VN N
D ND

Sendo:

a=VP: numero de pessoas com resultado
positivo no teste em avaliacdo e para o
padrdo ouro: verdadeiros positivos (VP).
b=FP: numero de pessoas com resultado
positivo no teste em avalia¢éo e negativo para
0 padréo ouro: falsos positivos (FP).
c=FN: numero de pessoas com resultado
negativo para o teste em avaliacdo e positivo
para o padrdo ouro: falsos negativos (FN).
d=VN: nimero de pessoas com resultado
negativo para teste em avaliacdo e negativo
para o padrdo ouro: verdadeiros negativos
(VN).

P: nimero total de pessoas com resultado
positivo.

N: nimero total de pessoas com resultado
negativo.

D: nimero total de pessoas com a doenca.
ND: ndmero total de pessoas sem a doenca.
T: nimero de pessoas no estudo.

Fonte: Adaptado de Zamora et al. (2006)

Existem quatros tipos de resultados em teste, estes sao:

a) verdadeiro positivo (VP): consiste em um teste com o resultado

positivo para a pessoa que apresente a doencga;
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b) verdadeiro negativo (VN): trata-se de um teste com o resultado
negativo para a pessoa que nao apresenta a doenca,;

c) falso positivo (FP): € o resultado positivo para um individuo que ndo
tem a doenca;

d) falso negativo (FN): esse € o resultado negativo para um individuo

que apresente a doenca.

A acurdcia pode ser estimada pela combinacdo da sensibilidade e
especificidade ou das razdes de verossimilhanca. A sensibilidade (Formula 2)
representa o poder do teste em classificar como doentes aqueles que realmente sédo
doentes (ZAMORA et al., 2006).

Tal medida é essencial para se constatar se 0s resultados da

classificacdo estédo corretos ou néao.

3.2.1 Sensibilidade

Segundo Massad et al. (2004), indica a propor¢cdo de verdadeiros
positivos entre todos os doentes, sendo que quanto mais préximo de 1, maior a

chance do individuo apresentar a doenca.

Sensibilidade= ——— (1)
ensiplliigaae=
VP + FN

3.2.2 Especificidade

Segundo Massad et al. (2004), revela a propor¢cdo de verdadeiros
negativos entre todas as pessoas sadias, sendo que quanto mais proximo de 1,

maior a chance do individuo néo apresentar a doenca.

VN

Especificidade= ————
FP +VN

(2)
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3.2.3 Acuracia

A acuracia expressa a chance de ter um resultado positivo pelo teste em
avaliacao nos doentes se comparado com um teste negativo (ZAMORA et al., 2006).

- 7 o Bed axd
Acuricia = —%< x 24 = - (3)
b+d a+c

3.2.4 Curva ROC

E possivel analisar a acuracia pela constru¢cdo de um gréafico da curva
ROC que possibilita avaliar os experimentos individuais, incluindo as medidas
estatisticas consideradas, as quais podem destacar uma covariacdo entre a
sensibilidade e especificidade (ZHOU et al., 2002; GATSONIS; PALIWAL, 2006).

Por definicdo, uma curva ROC é a representacdo grafica dos pares
sensibilidade ou VP (ordenadas) e 1l-especificidade ou FP (abcissas), resultante da
variacdo do valor de corte ao longo de um eixo de decisdo, x. A representacao
grafica assim é designada por curva ROC no plano unitario.

Segundo Massad et al. (2004), a curva ROC é um diagrama que integra a
sensibilidade e a especificidade, permitindo observar como os atributos do
diagnéstico se relacionam em relacdo ao valor do corte. Sendo que, quanto mais

préxima de 1 for a sua area, mais preciso € o diagnostico.

Figura 4 - Exemplo de Curva ROC

(h‘d ROC

Em
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Fonte: adaptado de Castro e Braga (2011)
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A Figura 4 ilustra os valores de sensibilidade e especificidade para alguns
experimentos. Uma classificagdo acurada deve posicionar os pontos associados a
sensibilidade e especificidade de cada instancia no canto superior esquerdo do
grafico onde a sensibilidade e especificidade sdo proximas de 1 (LEEFLANG et al.,
2008).

Assim, a area sob a curva (AUC) ROC relaciona a taxa de acerto com a
taxa de falsos alarmes, e tornou-se uma medida padrdo para avaliagdo de
classificadores. A AUC é uma estimativa da probabilidade de que um classificador
ird classificar um exemplo positivo escolhido aleatoriamente maior do que um

exemplo negativo escolhido aleatoriamente.
b
Area ~ J. f (x)dx @)
a

3.2.5 Kappa

A estatistica Kappa € uma medida de concordancia inter-observadora que
mede o grau de concordancia além do que seria esperado pelo acaso. Esta medida
de concordancia tem como valor maximo 1, onde este valor 1 representa total
concordancia e os valores proximos, contudo os valores proximos de O indicam
nenhuma concordancia, ou que a concordancia nao foi exatamente a esperada pelo
acaso. Um eventual valor de Kappa menor que zero, ou seja, negativo indica que a
concordancia encontrada foi menor do que aquela esperada pelo acaso (CAMPOS,
2004).

Sua intepretacdo pode ser realizada de acordo com o0s critérios

apresentados na Tabela 1.
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Tabela 1 — Interpretacéo da estatistica Kappa

Valor do kappa Concordancia
0 Pobre

0-0,20 Ligeira
0,21-0,40 Consideravel
0,41 -0,60 Moderada
0,61-0,80 Substancial
0,81-1 Excelente

Fonte: Campos (2004)
3.2.6 Medida-F

De acordo com Hripcsak e Rothschild (2005), a Medida-f é definida como
uma média harménica de preciséo (P), e Recall (R), sendo melhor quando seu valor

estiver proximo de 1, sua formula € descrita a seguir.

_ 2PR
P+R

F

(5)

3.2.7 Precisao

Segundo Hripcsak e Rothschild (2005), a precisao é a proximidade entre
os valores obtidos pela repeticdo do processo de mensuracdo, sendo que mais

préximo de 1.

p_ TP
TP+FP (6)

3.2.8 Recall

Recall a probabilidade de que um documento relevante (escolhidos
aleatoriamente) é recuperado em uma pesquisa, sendo que quanto mais o recall for
perto de 1 melhor serdo os resultados o recall € dado pela férmula abaixo
(HRIPCSAK; ROTHSCHILD, 2005).
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R TP
TP+Fn (7)

3.2.9 Erro Absoluto Médio

Segundo Witten, Frank e Hall (2011) é uma medida que indica a média do
afastamento de todos os valores fornecidos pelos classificadores e o seu real valor.

Pode ser calculada utilizando a Equacgéo abaixo, na qual n é o nUmero de amostras,
X, € o valor fornecido pelo classificador para a i-€sima amostra e X é a média dos

valores de todas as amostras.
MAE =12\xi - (8)
[ ey

3.2.10 Instancias Classificadas Corretamente

As Instancias Classificadas Corretamente representam a proporcdo de
registros classificados corretamente, determinada pela proporcdo de acertos entre
os registros classificados correta e incorretamente (WITTEN; FRANK; HALL, 2011).

3.2.11 Instancias Classificadas Incorretamente

As Instancias Classificadas Incorretamente representam a proporcao de
registros classificados incorretamente, determinada pela proporcdo de acertos entre
0s registros classificados correta e incorretamente (WITTEN; FRANK; HALL, 2011).

Pode-se inferir que os classificadores bayesianos sdo adequados para a
resolucao de diversos problemas, pois trabalham com probabilidades, o que sugere
seu uso em problemas que tratam a incerteza por aleatoriedade. Tais classificadores
estdo também implementados em shells, e algumas sdo apresentadas no préximo

capitulo.
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4 FERRAMENTAS PARA CLASSIFICACAO BAYESIANA

Nos dias atuais, a mineracao de dados tem sido importante na busca de
conhecimentos implicitos em grandes bases de dados em que a elaboracdo de
probabilidades manuais seria inviavel, pois a rapidez ndo seria a mesma se
comparada ao uso de uma ferramenta, contudo, foram desenvolvidas ferramentas
denominadas de shells que possibilitam usar a MD, incluindo varias tarefas como a
classificacao, clusterizacao, entre outras, e que oferecem diversos algoritmos. Nesse
capitulo veremos trés dessas ferramentas que disponibilizam classificadores

bayesianos: Weka, Tanagra e Knime.

4.1 WEKA

O Weka é uma ferramenta desenvolvida pela universidade de Waikato,
localizada na Nova Zelandia, sendo open source com licenca GPL, apresentando
diversos algoritmos incluindo os bayesianos e também algumas tarefas de
Mineracdo de Dados, dentre elas, a classificacdo. Esta ferramenta vem sendo
amplamente utilizada na comunidade cientifica, pois possui uma interface amigavel
que permite aos seus usuarios um rapido aprendizado.

Segundo Witten, Frank e Hall (2011, traducdo nossa) e Hall et al. (2009,
traducdo nossa), o WEKA surgiu através da percepcdo da necessidade de um
software unificado que permitisse aos pesquisadores a facil utilizacdo de técnicas
em aprendizagem de maquina. No momento do inicio do projeto, em 1992, os
algoritmos de aprendizagem estavam disponiveis em varios idiomas, para uso em
diferentes plataformas e j4 funcionavam com diversos formatos de dados. Foi
previsto que o WEKA nao so iria fornecer um conjunto de ferramentas de Mineracao
de Dados, mas também uma estrutura no interior da qual os desenvolvedores
poderiam programar novos algoritmos.

Hoje em dia, o WEKA é reconhecido como um ponto de referéncia para a
Mineracdo de Dados e aprendizado de maquina (WITTEN; FRANK; HALL, 2011,

traducdo nossa). A Figura 5 ilustra o pré-processamento na ferramenta Weka.
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Figura 5 - Aba de pré-processamento do Weka.
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Fonte: Weka (2013).

Na figura 6 € possivel visualizar alguns resultados obtidos pelo WEKA,

oriundos da tarefa de classificacdo bayesiana pelo algoritmo Naive Bayes.

Figura 6 - Resultados obtidos utilizando o Naive Bayes
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Fonte: Weka (2013).

Um tutorial detalhado sobre a utilizacdo do algoritmo Naive Bayes na

ferramenta Weka é apresentado no Apéndice A.
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4.2 TANAGRA

Segundo os desenvolvedores dessa ferramenta, o Tanagra € um software
gue apresenta interface simples e de facil utilizacdo, o que simplifica seu uso para
usuarios menos experientes. Possui licenca open source para fins académicos e de
pesquisa. Apresenta varios métodos de mineracdo de dados a partir da andlise
exploratoria de dados, aprendizagem estatistica, e aprendizado de maquina
(TANAGRA, 2013).

O principal objetivo desta ferramenta é oferecer aos pesquisadores e
estudantes um software de mineragédo de dados de facil utilizagdo, e que esteja em
conformidade com as normas de desenvolvimento de software neste dominio
(especialmente relacionadas ao design de interface grafica e a maneira de usa-lo)
(TANAGRA, 2013).

Por ser open source, tal ferramenta possibilita o livre acesso ao cadigo-
fonte, perimitindo analisar como o software € construido, os problemas para evitar,
as principais etapas do projeto e quais ferramentas e bibliotecas de codigo devem
ser utilizadas. Desta forma, o TANAGRA pode ser considerado uma ferramenta
pedagdgica por viabilizar um instrumento que pode ser utilizado no processo de
ensino-aprendizagem de técnicas de programacdo. A Figura 7 a seguir ilustra a tela
principal do TANAGRA.
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Figura 7 - Ferramenta TANAGRA
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Fonte: Tanagra (2013)

Na figura 8 pode-se observar como os resultados sédo gerados pelo

algoritmo Naive Bayes.

Figura 8 - Resultados do TANAGRA utilizando o Naive Bayes.

¥ TANAGRA 1.4.48 - [Supenvis

@ Fic Dagem Component Window Hep &[]
Dw @5
Defaut il ] =
= [ Dataset (osteoporose2.arff) - C
-84 Define status 1 Lambda for lzplacian 1,000
i..[b] Supenvised Learning 1 (Naive bayes) Show conditional probabilities [}
Show model description 1

L R
Classifier performances

Values prediction Confusion matrix
| Velue  Recall tprecision | “nomal”  “osteoporose” ‘ostecpenia”  Sum
“normar 1,000 0,000 [ normat | 682 0 0 682

“osteoporose” 1,0000 0,000 [osteoperose” [ 257 [ 257
“osteopenia™ 1,0000 0,000 |osteopenia’| 0 0 932 932
Tam ow owowmw

Classifier characteristics o
c
Data visualization | Statistics | Monparametric statistics | Instance selection | Feature construction | Feature selection | Regression | Factorial analysis
PLS | Clustering | Spv learning | Metaspvlearning | Spv learning assessment | Scoring | Association |
= Binary logistic regression 25 CS-CRT £.1D3 ioe=Multinamial Logistic Regression |se Protatype-NN
(15 BVM £ECSMC4 [ K-NN [FaNaive bayes 28+ Radial basis function
i CA5 T csve # Linear discriminant analysis 49 Naive bayes continuous A Rnd Tree
[ c-pLS Tezovm e Log-Reg TRIRLS [ PLs-DA ZRule Induction
& CRT &, Decision List 52+ Multilayer perceptron I8 pLs-LDA sz svm

Fonte: Tanagra (2013)

Um tutorial detalhado sobre a utilizacdo do algoritmo Naive Bayes na

ferramenta Tanagra é apresentado no Apéndice B.
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4.3 KNIME

No inicio de 2004 uma equipe de desenvolvedores originada de uma
empresa de software do Vale do Silicio especializada em aplicagdes farmacéuticas
comecou a trabalhar na Universidade de Konstanz (Alemanha) em uma nova
plataforma open source como uma colaboracdo de uma ferramenta de pesquisa
(KNIME, 2013).

Este produto teria que processar e integrar grandes quantidades de
dados, assim, os desenvolvedores aderiram a rigorosos padrées de engenharia de
software para criar uma robusta, modular e escalavel plataforma, abrangendo varios
tipos de arquivos e conexdes com bancos de dados, analises e modelos de
exploragédo visual (KNIME, 2013).

Quando a primeira versdo do KNIME foi lancada em 2006, varias
empresas farmacéuticas comecaram a usa-lo e, logo em seguida, os fornecedores
de software comecgaram a construir aplicativos baseados nesta ferramenta. Nos dias
atuais os usuarios desta ferramenta podem ser encontrados em empresas de grande
escala através de uma ampla gama de industrias, incluindo médica, a de servi¢os
financeiros, editores, distribuidores e varejistas on-line, empresas de consultoria,
governamentais e de pesquisa em mais de 50 paises. O desenvolvimento é open
source, com cédigo escrito em Java e baseado em Eclipse (KNIME, 2013). A Figura

9 ilustra a execucao do algoritmo Naive Bayes Learner no KNIME.
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Figura 9 - Knime Data Mining
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Fonte: Knime (2013).

Logo depois desse processo sdo obtidos os resultados com o Naive
Bayes Learner, como vemos na figura 10.

Figura 10 - Resultados utilizando o algoritmo Naive Bayes Learner
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Fonte: Knime (2013).

Um tutorial detalhado sobre a utilizacéo do algoritmo Naive Bayes Learner
na ferramenta Tanagra € apresentado no Apéndice C.
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Essa pesquisa considerou o estudo das ferramentas Weka, Knime e
Tanagra, pois elas possuem algoritmos bayesianos. A Tabela 1 a seguir apresenta

um comparativo entre as trés ferramentas.

Tabela 1 - Descri¢do das shells e seus respectivos algoritmos

Ferramenta Fabricante Licenca Pais Download Algoritmo
bayesiano
Tanagra Tanagra Open source Franca http://eric.univ- NaiveBayes e
lyon2.fr/~ricco/tanagra/ NaiveBayes
continuos
Knime Knime  Open source Alemanha http://www.knime.org/ab Naive Bayes
out/news/knime-version- Learner, Naive
273-released Bayes Pedictor
Weka Waikato GNU Nova www.cs.waikato.ac.nz/m! Naive Bayes,
Zelandia  /weka/ Averaged One-
Dependence
Estimators
(AODE),Bayes
Net

Fonte: Dados da pesquisa.

Pela andlise das ferramentas, optou-se por utilizar nessa pesquisa
somente a shell Weka, que oferece mais medidas de avaliacdo, se comparada com
o Tanagra e o Knime.

As ferramentas apresentadas nesse capitulo faciltam o processo de
mineracdo pelos algoritmos bayesianos, que foram utilizados nessa pesquisa em

experimentos voltados ao diagndstico de osteopenia e osteoporose.
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5 OSTEOPENIA E OSTEOPOROSE

Segundo Portugal (2012), a perda de massa Ossea pode trazer duas
doencas parecidas, sendo que para identificar uma da outra € preciso de um
diagnéstico com base na densidade mineral 6ssea.

De acordo com Holick e Chen (2006), osteopenia € a denominacdo que
foi designada a baixa densidade 6ssea, tendo como consequéncia a osteoporose,
Ou seja, a osteopenia € o inicio de uma osteoporose, sendo assim, a osteopenia
nem sempre é associada a doenca, pois existem pessoas que possuem baixa
densidade Ossea.

Segundo Raisz (2005), a osteoporose e caracterizada por uma sindrome
esquelética, onde por sua vez acontece a perda de massa 0ssea e alteracdo do
tecido Osseo, afetando dessa forma a massa Ossea e tornando-a suscetivel a
fraturas.

Segundo Bishop (2010), a osteoporose pode ocorrer pela
desmineralizacdo O0ssea grave, pela falta de absorcédo de calcio durante a fase de
crescimento (SIMS; GOOI, 2008, traducao nossa).

A osteoporose é mais prevalente em mulheres que jA4 passaram da
menopausa, e em idosos (TARANTNO et al., 2007).

5.1 CLASSIFICACAO DA OSTEOPOROSE

A osteoporose pode ser classificada em duas categorias, sendo elas
primaria e secundaria. A primaria afeta as pessoas com idade avancada, com
progressdo da doenca com o passar do tempo, com isso a pessoa vai perdendo
massa Ossea e sua deteorizagcdo (PORTUGAL, 2012). Esta categoria pode ser
subdividida em dos tipos (USDHHS, 2004, traducdo nossa): o tipo 1 e o tipo 2.

a) Tipo 1: O tipo 1 esta associado a menopausa, afetando
principalmente mulheres com idade depois dos 50, variando de
pessoa para pessoa, considerando que tal doenca é um fenémeno
biolégico, sendo que apdés a menopausa o0 corpo das mulheres

passam por transformacdes resultando na deficiéncia nos niveis de
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estrogénio e de outros hormoénios, e tais deficiéncias podem resultar
no risco de osteoporose (USDHHS, 2004, tradu¢do nossa).

b) Tipo 2: Estd relacionada com o envelhecimento, sendo mais
frequente no género feminino, contudo este tipo sé tende a aparecer
depois dos 65 anos de idade e pode ocasionar principalmente as
fraturas vertebrais e de fémur, sendo que a principal causa deste tipo
€ o hiperparatiroidismo secundério, pois se sabe que depois dos 65
anos a absorcéo de calcio diminui (USDHHS, 2004, tradu¢&do nossa).

Segundo Usdhhs (2012, traducdo nossa), a osteoporose secundaria é
tratada como patologia, sendo a perda de massa 6ssea associada a uma doenca
secundéaria, oriunda de abusos de remédios inadequados, sendo que este tipo de
osteoporose tende mais ao sexo masculino, com chances no sexo feminino, neste
caso quando a mulher entra na pré-menopausa.

As principais causas da osteoporose secundéria estdo relacionadas a
doencas enddcrinas, reumaticas, gastroenterdlogicas e hematoldgicas (USDHHS,

2004, traducéo nossa).

5.2 FRATURAS OSTEOPOROTICAS

As fraturas e suas respectivas complicacbes sdo a principal fonte de
manifestacdo de osteopenia e osteoporose. A definicAo € complexa mesmo
utilizando métodos eficazes, pois as opinides sao diferente quando o assunto é a
localizagdo das fraturas, pode-se definir a fratura como o resultado de um
traumatismo baixo ou moderado, sendo que quase sempre a consequéncia € uma
gueda sobre o osso fragilizado (PETERS; MARTINS, 2010).

As fraturas ocorrem principalmente na coluna vertebral e na extremidade
discal do antebraco, apesar desses trés lugares serem o0s mais destacados a
osteoporose pode aparecer em outros lugares, como por exemplo, nas costas. A

figura 11 ilustra essas trés localizagdes.
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Figura 11 - Principais fraturas osteoporoticas

Fonte: Adaptado de Rachner, Khosla e Hofbauer (2011).

Segundo Johnell e Kanis (2006, traducdo nossa), em 2000 foram
estimadas em todo mundo 8,959 milhdes de fraturas, sendo que 3,1 milhdes
ocorreram na Europa atingindo o sexo masculino e feminino com a faixa etaria igual
ou superior a 50 anos, sendo que destas, 620.000 tiveram fratura de fémur, 490.000

de coluna vertebral e 574.000 no antebrago discal.

5.2.1 Fratura de Fémur

De acordo com Portugal (2012), essa fratura é oriunda da osteoporose, e
acarreta muita preocupacdo tanto nos niveis socios econdmico, quanto na saude
publica.

No ano 2000, Johnell e Kanis (2006, traducdo nossa), obtiveram uma
estimativa na populacdo mundial ficou em torno de 1,6 milhdes, com pessoas com
mais de 50 anos que continham osteoporose, mas que segundo a International
Osteoporosis Foundation (IOF) devera passar entre 4,5 e 6,3 milhdes.
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Tal fratura com mais frequéncia em mulheres entre os 60 e 85 anos (IP;
LEUNG; KUNG, 2010, traducéo nossa). Portugal (2012) sugere que as pessoas que
tem essa fratura ficam afetadas psicologicamente e a nivel motor, com dor séo

cronica e constante.

5.2.2 Fraturas vertebrais

Segundo Kondo (2008, traducao nossa) as fraturas vertebrais constituem
27% de todas as fraturas osteopordticas em ambos 0s sexos, estima-se que
anualmente deve ocorrer 550 mil a 770 mil fraturas vertebrais.

E um dos tipos de sinais tipicos da osteoporose, e as pessoas que
apresentam esse tipo de fraturas perdem funcionalidades, tais como descer escada,
cozinhar, dormir na horizontal, entre outras. Também pode resultar em sequelas tais
como: cifose, diminuicdo da funcéo pulmonar, distensdo abdominal (PAPAIOANNOU

et al., 2002, tradugao nossa).

5.2.3 Fratura da extremidade do antebraco

Essas fraturas séo originadas por um traumatismo com intensidade baixa,
sendo prevalente em mulheres com mais de 50 anos, e altamente frequente em
mulheres com mais de 75 anos, sendo que 85% apresentam baixo indice de DMO e
51% sofrem de osteoporose (BLAKENEY, 2010, traducéo nossa).

5.3 FATORES DE RISCO

Na osteoporose e osteopenia, ainda existem os fatores de risco que sao
de dois tipos: fatores modificaveis; e ndo modificaveis. Os modificaveis consistem na
ideia de modificar o padrédo de vida, e os nao modificaveis resultam de acbes
biolégicas, ou seja, sem alteracdes. A Tabela 2 a seguir ilustra os fatores de risco

modificaveis e ndo modificaveis.
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Tabela 2 - Fatores modificaveis e ndo modificaveis

Fatores modificaveis N&o modificaveis

Menopausa Idade

Hipogonadismo/amenorréia prolongada (> 1 Sexo

ano)

Reducao da ingestao de calcio, Raca
principalmente durante a infancia e a

puberdade.

Baixo indice de massa Corporal / anorexia Fatores Hereditarios
nervosa

Consumo excessivo de alcool / cafeina

Tabagismo
Sedentarismo
Quedas

latrogenia resultante do uso prolongado de
corticoterapia, quimioterapia, antineoplasica,
horménios para tiredide

Terapia crbnicas com anticoagulante,
antiepiléticos e anticonvulsivantes

Situagdes anteriores de gastrectomia, artrite
reumatoide, hiperparatiroidismo e doencas
hepaticas

Fonte: Adaptado Portugal (2012).

Tal capitulo possibilitou conhecer os aspectos epidemioldgicos, fatores de
risco e demais questdes associadas ao diagnéstico de osteoporose e osteopenia,
morbidades essas ainda nado utilizadas em experimentos sobre a acuracia de
classificadores bayesianos, assim, o proOximo capitulo apresenta alguns trabalhos
correlatos sobre estudos de acuracia nos algoritmos considerados em nossa

pesquisa e aplicados a diversas areas de conhecimento.
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6 TRABALHOS CORRELATOS

Este capitulo apresenta alguns trabalhos correlatos que utilizam alguns
algoritmos de classificacdo bayesiana como o Naive Bayes, AODE e Bayes Net. Tais
pesquisas abordam também estudos de analise da acuracia dos algoritmos
supracitados, comparados com diversos outros algoritmos e aplicados a diversas

areas de conhecimento.

6.1 TECNICAS DE APRENDIZADO DE MAQUINA APLICADAS NA PREVISAO DE
EVASAO ACADEMICA

Este trabalho divulgado no ano de 2008 (AMORIM; BARONE; MANSUR,
2008) no Centro Federal de Educacdo Tecnolégica de Campos (RJ), demonstra a
acuracia do uso das técnicas de aprendizado de méaquina aplicadas a previsdo da
evasao académica, ou seja, considera 0s principais aspectos que possam levar um
aluno que ainda nédo concluiu 0 seu curso, a tranca-lo ou abandona-lo. Tal estudo
considerou uma base de dados com 8.703 registros provenientes de matriculas de
uma Instituicdo de Ensino Superior Particular, localizada no municipio de Campos
dos Goytacazes (RJ), com 4 cursos de graduacéo plena.

A classificacdo foi realizada na ferramenta Weka e o banco de dados
gerado em formato arff. Em tal ferramenta foram usados os algoritmos J48 (baseado
em arvores de decisdo), no SMO (que considera maquina de vetores de suporte) e 0
Bayes Net, também utilizado em nossa pesquisa.

Os algoritmos acima foram treinados com o banco de dados de matriculas
de um semestre e testados com o banco de dados de matriculas do semestre
seguinte.

Na andlise dos resultados (Tabela 3), verificou-se que o algoritmo SMO foi

0 gue revelou maior acuracia dentre os analisados.
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Tabela 3 - Andlise da acuréacia do estudo de Amorim, Barone, Mansur (2008)

Classificacao Correta 89, 7084% 01,2521% 80.6512%

Classificacao Incorreta 10,2916% 8,7479% 10,3488%

Fonte: Amorim, Barone, Mansur (2008)

6.2 TECNICAS DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL  APLICADAS AO
DESENVOLVIMENTO DE UM SISTEMA DE SUPORTE A DECISAO PARA O
DIAGNOSTICO DE DOENCA CELIACA

Este trabalho divulgado no ano de 2011 na Universidade Federal de Sao
Paulo, demonstra o apresenta o desenvolvimento de um sistema de suporte a
decisdo clinica integrado a um classificador aplicado ao diagnostico de doenca
celiaca (TENORIO et al., 2011).

Foi desenvolvido um sistema Web que considerou um banco de dados
originado de um estudo retrospectivo que incluiu 178 casos clinicos, utilizados no
treinamento. Os testes foram realizados com um banco de 270 casos na ferramenta
Weka 3.6.1 a partir de 5 técnicas de Inteligéncia Artificial (arvores de decisado, redes
Bayesianas, algoritmo do vizinho mais proximo, maquinas de suporte vetorial, e
redes neurais). Nesse estudo foram avaliadas a acuracia, sensibilidade,
especificidade, e a area da curva ROC, critérios utilizados na decisdo para
selecionar o algoritmo que seria usado no Sistema de Apoio a Deciséo.

Dentre os algoritmos analisados o Averaged One-Dependence Estimator
(AODE), um dos classificadores bayesianos incluidos nas analises (e também
utilizado em nossa pesquisa) foi o0 que apresentou maior acuracia, conforme ilustra a
Tabela 4.
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Tabela 4 - Andlise da acuréacia do estudo de Tendrio et al. (2011)

Algorithmn ACC (%) SEN SPE AUC
I BRA 769 079 075 084
AODE.F14 763 078 075 084
AODEst? 759 078 074 084
NaiveBayes? 760 077 075 0384
NaiveBayesSimple? 160 077 075 084
KStar-B60 762 076 077 084
BayesNet A0.75 760 078 074 083
IBL-k16 733 080 067 082
MLP.L0.4.M0 25 734 070 076 079

LibSVM-C10-GOO 773 076 078 077
J48-C0.7-M9 27 077 069 076
ADTree? 715 070 072 076
719 072 072 073

SimpleCart?

ACC: Taxa de acuracia; SEN: Sensibilidade; SPE: Especificidade;
AUC: Area sob a curva ROC.
a Algoritmos com parametros padrao.
Kernel usado no Support vector machine (SVM): sigmoid.
bCamadas escondidas: 22.
Fonte: Tendrio et al. (2011)

6.3 DESENVOLVIMENTO E AVALIACAO DE UM CLASSIFICADOR DE PADROES
PARA ANALISE DO CRESCIMENTO FACIAL PELO METODO DE MATURACAO
VERTEBRAL CERVICAL

Este trabalho desenvolvido no ano de 2011 na Universidade Federal de
Sao Paulo apresenta um classificador de padrbes baseado no método Cervical
Vertebral Maturation, que auxilia o profissional ortodontista na determinacdo do
periodo ideal para o tratamento de uma série de deformidades dentofaciais
(BAPTISTA et al., 2011).

Para o desenvolvimento do classificador, foram coletadas 187 imagens de
radiografias cefalométricas laterais, cuja idade 6ssea foi avaliada manualmente por
um especialista. Em um software desenvolvido pelos autores, outro especialista
marcou 0s pontos de interesse da vértebras nas imagens, originando a base de

dados utilizada nos experimentos que foram realizados na ferramenta Weka 3.6.1.
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Foram utilizados trés algoritmos baseados no Naive Bayes (NB) (também utilizado
em nossa pesquisa), O Naive Bayes original, o Naive Bayes — use Kernel Estimator
(NBK) e o Naive Bayes — use Supervised Discretization (NBD) (DUDA; HART,
STORK, 2000).

Foram entdo realizados os experimentos dos algoritmos acima citados,
sendo avaliada a Area sob a curva ROC de cada estagio cervical conforme

apresenta a Tabela 5.

Tabela 5 - Resultados dos testes com os classificadores de Baptista et al. (2011)

Qassificador CS1 G52 G833 CS4 CS CS6

NB 085 074 082 075 079 0,92
NBK 085 073 086 075 08 0091
NED 0,88 072 084 076 082 091

Fonte: Baptista et al. (2011)

Segundo o0s autores, os valores da AUC apresentados pelos
classificadores foram satisfatérios, sugerindo que cada algoritmo possui um grau de
certeza adequado para diferenciar cada estagio cervical dos demais (BAPTISTA et
al., 2011).

Este capitulo mostrou a utilizacdo de classificadores bayesianos em
diversas areas do conhecimento, assim, mediante estudo realizado, o proximo

capitulo aborda a metodologia dessa pesquisa e os resultados obtidos.
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7 TRABALHO DESENVOLVIDO

Este trabalho teve como objetivo avaliar a acuracia de alguns
classificadores bayesianos no apoio ao diagnoéstico de osteopenia e osteoporose.

No desenvolvimento desta pesquisa foram realizadas as seguintes etapas
metodoldgicas: levantamento bibliografico, pré-processamento, mineragdo de dados
e pos-processamento dos dados, sendo finalizada com a apresentacdo dos

experimentos realizados.

7.1 LEVANTAMENTO BIBLIOGRAFICO

O levantamento bibliografico contemplou toda a pesquisa e foi realizado
durante o desenvolvimento do projeto que norteou este trabalho, permitindo a
compreensao dos conceitos sobre Descoberta do Conhecimento em Base de Dados
(incluindo nesse item o Data Mining e a Classificacdo Bayesiana), Classificadores
Bayesianos, algumas ferramentas para Classificacdo Bayesiana, e trabalhos
correlatos.

A partir do levantamento realizado realizaram-se 0s experimentos de
acuracia bayesiana utilizando-se para isso uma base de dados de osteoporose
desenvolvida no estudo de Silva (2013).

As referéncias utilizadas para o desenvolvimento deste trabalho
consideraram trabalhos de conclusdo de curso, dissertacdes, teses, artigos
cientificos indexados, trabalhos publicados em eventos cientificos, alguns livros e 0s
sites das ferramentas Weka, Tanagra e Knime.

Apoés o levantamento bibliografico inicial necessario para o entendimento

dos conceitos supracitados, realizou-se o pré-processamento da base de dados.

7.2 PRE-PROCESSAMENTO

O pré-processamento foi iniciado com a definicdo do banco de dados que
foi submetido ao processo de descoberta de conhecimento em base de dados,
sendo realizada a selecdo de atributos, limpeza dos dados, binarizagédo e

transformacoes de variaveis. O pré-processamento € fundamental pois aperfeicoa a
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etapa central da DCBD que é a mineracao de dados (WITTEN; FRANK; HALL, 2011,

traducdo nossa).

7.2.1 Definicdo da Base de Dados

A base de dados utilizada nos experimentos foi oriunda de um estudo
transversal realizado como Trabalho de Conclusdo do Curso de Medicina da
Universidade do Extremo Sul Catarinense (SILVA, 2013) com 1871 mulheres
submetidas ao exame de densitometria 6ssea num servi¢co especializado do sul de
Santa Catarina no periodo de janeiro de 2012 a dezembro de 2012, e aprovado pelo
Comité de ética em Pesquisa da Universidade do Extremo Sul Catarinense sob o
protocolo 82939/2012 (Anexo A).
Nesse estudo que originou o banco de dados, o diagnostico de
osteopenia e osteoporose foi realizado através de densitometria de dupla energia de
Raios X (DEXA), permitindo medir a densidade mineral 6ssea (DMO) com o uso do
equipamento GE Lunar Prodigy Primo com software Encore verséo 13.20.
A densitometria é considerada o padréo ouro para medir a DMO e fazer o
diagnéstico de osteopenia/osteoporose. Os resultados de densitometria 6ssea sao
apresentados através de:
a) Valores absolutos da DMO (g/cm2): Os valores absolutos sao
importantes, pois sao os utilizados para monitorar as mudancas da
DMO ao longo do tempo.

b) T-score: Calculado, em desvios padrdo (DP), tomando como
referéncia a DMO média do pico da massa 6ssea em adultos jovens.
Os critérios diagnosticos propostos pela Organizacdo Mundial de
Saude, em 1994, baseiam-se nestes dados: até -1,0 DP normal, de -
1,1 a-2,49 DP osteopenia e abaixo de -2,5 DP osteoporose (KANIS;
WHO GROUP, 1994).

Os dados gerais foram retirados do laudo densitométrico e incluiram a
medida do peso, da altura, idade, indice de Massa Corpérea, fraturas prévias, uso
de célcio, medicacdo para tiredide, menopausa, terapia de reposicdo hormonal,

sintomas de climatério, histerectomia e ooforectomia prévias.
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A idade foi categorizada em percentis:

a) percentil 25: idade até 51 anos;
b) percentil entre 25-50: idade entre 52-57 anos;
c) percentil entre 50 e 75: idade entre 58 a 65 anos;

d) percentil acima de 75: idade igual ou maior de 66 anos.

As demais variaveis qualitativas foram dicotomizadas. O indice de massa
corporal (IMC) foi calculado pela férmula peso (kg) / altura®? (m). Dados
densitométricos coletados incluiram os valores da DMO (g/cm?) do colo do fémur
preferencialmente direito, do fémur total, e valor médio das vértebras lombares (L1-
L4).

7.2.2 Selecao dos atributos

Na selecdo de atributos, a quantidade de varidveis que constituiram o
banco de dados foi reduzida de 60 para 39, sendo que as mais associadas ao
diagnéstico de osteopenia e osteoporose foram selecionadas (SILVA, 2013). Tal
selecéao foi feita considerando o objetivo do estudo de Silva (2013) que buscou
pesquisar associa¢cdes multifatoriais a osteoporose e osteopenia entre as variaveis
selecionadas.

A caracterizacdo do bando de dados completo é apresentada na Tabela
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Nome dos atributos Atributos do banco Descricao Numeracdao
atributos
Numero de Protocolo Numero de -
identificacao identificacao
Prontuario Cdédigo_URC NUmero do prontuario -
Més Més Sem descrigdo -
Tempo da menopausa tempo_menop tempo da menopausa -
Coluna lombar CL_DMO DMO coluna lombar -
T score da coluna CL_T score T-score coluna -
lombar lombar:
Percentual coluna CL_T_percentual % T-score coluna -
lombar lombar: % T-score
Z score coluna lombar  CL_Z score Z-score coluna -
lombar:
Percentual da coluna CL_Z percentual % Z-score DO coluna -
lombar lombar
Dmo CF_DMO DMO colo femoral -
T score do colo femural CF_T_score T-score colo femoral -
Percentual T score do CF_T_percentual % T-score colo -
colo femural femoral:
Z score do colo femural CF_Z score Z-score colo femoral -
Percentual do Z-score CF_Z_percentual % Z-score colo -
do colo femural femoral:
Total DMO de fémur Femur_total DMO DMO fémur total -
Total T-score FEémur Femur total T score T-score fémur total -
Percentual totalde T Fémur_total T _percent % T-score fémur total -
score de fémur ual
Total de Z score de Fémur_total Z score Z-score fémur total: Z- -
fémur score
Percentual de Z score Fémur_total Z percent % Z-score fémur total -
fémur total ual’
Transformacodes TRANSFORMACOES  SEM DESCRICAO -
indice de massa IMC_cont IMC continuo -
corporal continuo
indice de massa IMC_qualitativa classificacdo do IMC -
corporal qualitativa
Diagnostico DESFECHO_1 normal osteopenia e 1 normal, 2-
osteoporose osteopenia e
osteoporose
Idade até 49 idade_50 Idade até 49
Diagnéstico de desfecho_osteoporose  Osteoporose -
osteoporose
Diagnostico de desfecho_osteopenia Osteopenia 1-Osteopenia, 2-
osteopenia normal

Percentual do grupos
de idades
Idade até 51

Fratura

Fratura do fémur
Fratura de coluna
Fratura do antebraco
Fratura da costela

Nidade
Idade_51

fratura_1

Fratura femur_1
Fratura_coluna_1
Fratura_antebraco_1
Fratura_costela_1

Percentual do grupo
de idades
Sem descrigcdo

fratura dicotdmica
FEMUR_ dicotdmica
coluna dicotdmica
antebraco dicotdbmica
costela dicotébmica



Menopausa

Uso de calcio
Tratamento hormonal
Ooforectomia
Histerectomia

Idade dicotomizada
IMC dicotomizado
Medicamento tireoide
Diagnostico
dicotomizado

Idade

Altura

Peso

Fratura
Quantidade de fratura

Fratura de fémur
Fratura de coluna
Fratura de antebrago
Fratura_costela

Tratamento
Menopausa

Uso de célcio
Terapia de reposicao

Medicamento

Histerectomia
Ooforectomia
Diagnoéstico
Indicador de cada
ultimo caso de
osteoporose

indice de massa
corporal obesidade

Menopausa_1
Uso_calciol
Trh 1
Ooforectomia_1
Histerectomia_1
Idade 1
IMC_dict
Medic_tireode_1
Desfecho 2
idade

Altura

Peso

Fratura
Qt_fratura

Fratura_ fémur
Fratura_coluna
Fratura_antebraco
Fratura_costela
tratamento
menopausa
Uso_calcio

Trh
Medic_tireoide
histerectomia
ooforectomia

Desfecho
PrimaryLast

IMC_obesidade

Menopausa
dicotdbmica

Calcio dicotémico
TRH dicotébmico
ooforectomia
dicotdbmica
histerectomia
dicotdmica
idade_dicotomica_me
dia

IMC dicotomizado até
25 e 25 ou mais
medicamento para
tireoide

desfecho dicotdbmico

Idade dos individuos
por faixa etaria
Altura dos individuo
por faixa etaria
Media de peso por
faixa etaria

Contém fratura
Quantidades de
fraturas prévias
Fratura prévia em
colo do fémur
Fratura prévia na
coluna

Fratura prévia em
antebraco

Fratura prévia em
costela

Uso de medicamentos
Menopausa

Uso de Célcio
Terapia de reposicéo
hormonal

Uso de medicamentos
para tiredide
Histerectomia
Ooforectomia
Diagnostico
Indicador de cada
ultimo caso

IMC normal
sobrepeso e 3 graus
de obesidade

1-sim, 2 ndo

1-Sim,2-nao

1-Sim,2-nao
1-Sim,2-nao
1-Sim,2-nao
1-Sim,2-nao
1-Sim,2-néao
1-Sim,2-nao
1-Sim,2-nao
1-Sim,2-nao
1-Sim,2-nao
1-Sim,2-nao
1-Sim,2-néao
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Fonte: Dados da pesquisa.

Os atributos excluidos os experimentos sao descritos na Tabela 7 a

sequir.
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Tabela 7 - Atributos nao utilizados

Variavel Descricao Cddigos dos Cdbdigo dos atributos
atributos do pré processadas
banco original
Protocolo Numero de - -
identificacdo
Cédigo_URC Numero do - -
prontudrio
Més Sem descricado 1,2.3,4,5,6,7,8,9,10, 1-janeiro, 2-fevereiro,
11,12 3-marco, 4-abril, 5-maio,
6-junho, 7-julho, 8-
agosto, 9-setembro, 10-
outubro, 11-novembro,
12-dezembro
Tempo_menop Tempo da 1,2,3, 5,...,54, 98- 1,2,3, 5,..., 54, 98-
menopausa sem respostas,99- sem_respostas,99-
ndo se aplica nédo_aplica
Cl_dmo Dmo coluna lombar - -
CL_T_score T-score coluna - -
lombar:
CL_T_percentual % T-score coluna - -
lombar: % T-score
CL_Z_ score Z-score coluna - -
lombar:
CL_Z percentual % Z-score DO - -
coluna lombar
Cf _dmo Dmo colo femoral - -
CF_T score T-score colo femoral -
CF_T_percentual % T-score colo - -
femoral:
CF_Z score Z-score colo femoral - -
CF_Z percentual % Z-score colo - -
femoral:

Femur_total_DMO DMO fémur total
Femur_total T scor T-score fémur total

e

Fémur_total_T_perc % T-score fémur - -
entual total

Fémur_total Z scor Z-score fémur total: - -
e Z-score

Fémur_total Z perc % Z-score fémur - -
entual’ total

Transformacodes Sem descrigédo - -
IMC_cont IMC continuo - -

Fonte: Dados da pesquisa.
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7.2.3 Limpeza dos dados e binarizacao

Durante a limpeza dos dados, o0s registros com informacdes
inconsistentes foram retificados ou excluidos, além disso, verificou-se que algumas
variaveis (associadas ao diagnostico) ja estavam dicotomizadas, assim, nao
havendo a necessidade da binarizacéo.

No estudo de Silva (2013) foram dicotomizadas as varidveis com mais de
duas respostas, assim optamos por manter a binarizacdo destas varidveis. Para
finalizar esta etapa foi realizada a transformacédo das variaveis, onde as possiveis

respostas de cada atributo foram convertidas de nominal para numérico.

7.2.4 Transformacgao das Variaveis

Na etapa de transformacdo das varidveis, campos que continham
espacos foram substituidos underline, e campos vazios foram substituidos por
pontos de interrogacdo. Tal funcionalidade foi necessario em virtude das ferramentas

utilizadas necessitando de tal ajuste.

7.2.5 Escolha da ferramenta

A partir do estudo das ferramentas Weka, Tanagra e Knime apresentadas
anteriormente, optou-se por utilizar nos experimentos somente a shell Weka, que
oferece mais medidas de avaliagdo, se comparada com o Tanagra e o Knime, ou
seja, instancias classificadas corretamente e incorretamente, estatistica Kappa, Erro
meédio absoluto, sensibilidade, especificidade, precisdo recall, medida-f, AUC, entre
outras.

No Tanagra existem poucas medidas de avaliacdes sendo elas, o Recall e
a 1- Precision e no KNIME existe apenas o negative, positive e o rate.
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7.2.6 Modelo ARFF

A base de dados original foi elaborada no software Statistical Package for
Social Sciences (SPSS) versdo 18.0 (formato .sav), e em seguida exportada
para.csv buscando realizar o pré-processamento que se deu no software Excel.

Apos finalizada a etapa de pré-processamento, a base de dados (.csv) foi
exportada para o formato.arff, utilizado na ferramenta onde foram realizados os
experimentos de acuracia (Weka). Tal formato (.arff) é dividido em dois cabecalho
principais, @whatever onde sdo definidas as variaveis e seus atributos, e @data
onde sao tabulados os dados, sendo que cada informacao disponibilizada no @data
deve estar de acordo com sua variavel correspondente no cabecalho @whatever,
conforme ilustra a figura 12.

Figura 12 - Formato arff SWekaz
| osteoporose2 - Bloco de notas e o e |

Arquive Editar Formatar Exibir Ajuda
@relation whatever B

@attribute mes{Janeiro,Fevereiro,Marco,Abril,Maio,Junho,Julho,Agosto, Setembro,Outubro,Novenbro, Dezembro}

@artribute idade{zero_ dez dez_vinte,vinte (r"mta trinta_guarenta,quarenta_ci nquemta c'mquenta_sesseﬂta sessenta_setenta,setenta_oitenta,oitenta_noventa,noventa_cem}:
@atrtribute altura{vinte _trinta tr-mta_quarenta quar-enta_cmquenta cinquenta_sessenta,sessenta_setenta,setenta_oitenta,oitenta_noventa}
@attribute peso{zero_dez,quarenta_cinquenta,cinquenta_sessenta,sessenta_setenta,setenta_oitenta,oitenta_noventa,noventa_cem,cem cento_e_dez}
@attribute fratura{swm,na

@attribute gt _fratura{nenhuma,uma,duas,tres,quatro}

@attribute fratura femur{sim,nao}

@attribute fratura coluna{sim,nao}

@atrtribute fratura_antebraco{sim,nao}

@attribute fratura_costela{sim man}

@attribute tratamento {sim, nau}

@attribute menopausa {sim, nau}

@attribute uso_calcio{sim,nao}

@attribute trh {sim,nao}

@attribute medic_tireoide {sim,nao}

@atrtribute histerectomia {nao,nagp_respondido,sim}

@attribute ooforectomia {nao,sim}

@atrtribute DESFECHO{normal,osteopenia,osteoporose}

@attribute primaryLast{principal ,dup'hcadu}

@attribute fratura_1{sim,nao}

@attribute Fratura_femur_1{sim,nao}

@attribute fratura_coluna 1{sim,nao}

@attribute fratura antebraco_1{sim,nao}

@attribute fratura_costela 1{sim,nao}

@atrtribute menopausa_l{sim,nao}

@attribute uso_calcio, 1{s1m nao}

@attribute trh_1{sim,nao}

@attribute UDFUFEC[UWWLI{SWW,HEG}

@attribute histerectomia_1{sim,nao}

@attribute Idade l{ate_quarenta_nove,cinguenta}

@attribute IMC ¢ guahtatwa{ate dezoito_cinco,dezoito_seis_vinte_quatro_nove,vinte_cinco_vinte_nove_novel}

@attribute IMC_dict{ate_vinte_cinco,vinte_seis_mais}

@atrtribute IMC_obesidade{ate_vinte_cinco,vinte_seis_vinte_nove_nove,trinta_trinta_quatro_nove,trinta_cinco_trinta_nove_nove,quarenta_mais}
@attribute Medic_tirecide_1{sim,nao}

@attribute DESFECHO_1{normal, osteopenia,osteoporose}

@attribute pesfecho_2{normal,osteopenia_osteoporose}

@attribute dade_50{ate_quarenta_nove, cinquenta_mais}

@attribute desfecho_ usteuporuse{nurmaﬂ osteoporose}

@attribute desfecho_osteopenia{normal,osteopenial

@attribute NIdade{ate_cinquenta_um, c'mqueﬂ(a_dms_c'\ nquenta_sete, cinquenta_oito_sessenta_cinco, sessenta_seis_mais}
@attribute Idade_sl{a(e_(mquenca,acwma_(mquen(a}

@data

"agosto”, "cinquenta_sessenta”,"vinte_trinta”,"sessenta_setenta”,"nac”, "nenhuma”,"nac", "nao”, "nao”,"nac","nac","sim", "nao”, "nac","nac", "nao”, "nao”, "normal", "principal”,"”
"Maio","setenta_oitenta”, "trinta_quarenta”,"cinquenta_sessenta”,"nac", "nenhuma”,"nac", "nao”, "nao”,"nac”,"sim","sim", "sim", "nac”,"nao", "nao", "nao”, "osteoporose”, "princip -
“ 1L r

Fonte: Dados da pesquisa.

AplOs o0 pré-processamento seguiu-se com a mineracdo de dados que
contemplou a utilizacdo dos algoritmos bayesianos Naive Bayes, Bayes Net e
AODE.
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7.3 MINERACAO DE DADOS

A Mineragcdo de Dados foi iniciada pela selecado das variaveis, seguindo-
se da execucéao dos algoritmos, etapa essa realizada na shell Weka versdes 3.6.9 e
3.7.8, pois o algoritmo AODE s0 esta implementado na versao 3.6.9, e a versao
3.7.8 € mais completa nas medidas de avaliacdo para os demais algoritmos se

comparada com a 3.6.9.

7.3.1 Selecdo das variaveis

Para a mineracdo de dados utilizou—se apenas as variaveis abordadas no
estudo de Silva (2013) fortemente associadas com a osteoporose e osteopenia

ilustradas na Tabela 8 e Tabela 9.

7.3.2 Algoritmos utilizados

Optou—se por usar os algoritmos bayesianos disponibilizados na
ferramenta Weka: o NaiveBayes, Bayes Net, e Aode.

O algoritmo Naive Bayes € considerado um simples classificador
bayesiano, sendo seu modelo constituido por um conjunto de probabilidades, que
sdo estimadas pela frequéncia de cada valor de caracteristica para as instancias dos
dados de treino, sendo que uma nova instancia é selecionada e o classificador
calcula a sua probabilidade estimando a qual classe pertence essa instancia. O
Naive Bayes utiliza o teorema de bayes para calcular as probabilidades existentes e
por seus atributos serem independentes, considerando o valor ao qual classe
pertenca.

O Bayes Net utiliza diversos algoritmos de busca e medidas de qualidade
fornecendo estruturas entre os dados (CHICKERING et al., 2004).

Segundo Sahami (2004, traducdo nossa) o AODE tem outra abordagem
para minimizar a dependéncia dos atributos. Estendendo a estrutura do Naive
Bayes, inclui também a dependéncia de cada atributo com outro atributo. O AODE

também constréi diversos modelos, mais precisamente n modelos, onde n é o
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namero de atributos. Em cada modelo, existe um atributo alvo A e as probabilidades
consideradas séo as condicionais desse alvo (Figura 13).

Segundo Sahami (1996, traducdo nossa) este algoritmo é usado para
classificagao, e produz uma tabela tridimensional de frequéncia conjunta, indexada
na primeira dimensdo aos valores da classe e nas duas dimensdes restantes aos
valores dos atributos. Tal algoritmo permite a falta de valores de atributos, mas nao
permite a falta de valores de classe. Para aplicar o algoritmo permitindo a falta de
valores de classe, é possivel adicionar um pré-processamento que remova todos 0s

objetos.

Figura 13 - Estrutura do AODE

Fonte: Webb, Boughton e Wang (2005).

Segundo Webb, Boughton e Wang (2005, traducdo nossa) o AODE visa
melhorar a relacdo entre o custo computacional e a precisdo do Naive Bayes mas
um pequeno aumento pode enfraguecer a hipotese de independéncia, e com isso

apresentar maior precisao.
7.3.3 Descri¢éo dos experimentos
Considerando o estudo prévio que originou a base de dados de nossa

pesquisa (SILVA, 2013), foram realizados 327 experimentos: com as variaveis nao

dicotomizadas e com as dicotomizadas.
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Os experimentos com as variaveis dicotomizadas consideraram as
variaveis apresentadas na Tabela 8 a seguir, que nao foram transformadas pela
especialista do dominio de aplicacdo de 2 categorias (apesar de algumas variaveis

ja possuirem a priori duas categorias originais).
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Tabela 8 - Variaveis nao dicotomizadas

Variaveis Descrigao Atributos - banco  Atributo - banco pré -
original rocessado

Altura Altura dos individuo - -
or faixa etaria

Fratura Fratura prévia 0 1-Sim, 2-Né&o
1-sim
2 —néo
98
Fratura_ fémur Fratura prévia em 0 1-Sim, 2-néao
colo do fémur 1-Sim, 2-Nao
98

Fratura_antebraco  Fratura prévia em 0 1-Sim, 2-néao
antebraco 1-Sim, 2-Nao
98

tratamento Uso de 1-Sim, 2-Nao 1-Sim, 2-ndo
medicamentos

Uso_calcio Uso de Célcio -1 1-Sim, 2-n&o
1-Sim, 2-Né&o
7
98

Medic_tireoide Uso de -1 1-Sim, 2-n&o
medicamentos para 1-Sim, 2-Néao
tiredide 98

99-nao se aplica

ooforectomia Ooforectomia 1-Sim, 2-Nao 1-Sim, 2-nédo
98



Indicador de cada
ultimo caso
correspondente como
principal

IMC normal
sobrepeso e 3 graus
de obesidade

PrimaryLast

IMC_obesidade

5-densidade
abaixo do
esperado para
idade cronolégica
0 - caso duplicado
1 - caso principal

1-até?25

2 - 26-29,9
3-30-34,9

4 - 35-39,9

5 - 40 ou mais

0 - caso duplicado
1 - caso principal

1-até?25

2 -26-29,9
3-30-34,9

4 - 35-39,9

5 - 40 ou mais
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Fonte: Dados da pesquisa.

Os experimentos

realizados

com as

variaveis

dicotomizadas

apresentadas na Tabela 9 a seguir, consideraram as variaveis transformadas pela
especialista do dominio de aplicacdo em 2 categorias, quando necessario (apesar
de algumas varidveis ja possuirem apriori duas categorias originais). Tal
transformacao se deu originalmente no estudo de Silva (2013) pois, além da analise
descritiva das variaveis do banco de dados, a pesquisadora realizou também uma
analise multivariada por meio da regressao logistica, com o objetivo de revelar as

variaveis mais fortemente associadas a osteopenia e osteoporose.
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Tabela 9 - Variaveis dicotomizadas utilizadas nos experimentos

Variaveis Descricao Atributos - Atributo - banco pré -
banco original processado
Fratura_1 Fratura dicotdbmica 1-Sim,2-nao 1-Sim, 2-nao
Fratura_femur_1 FEMUR__ dicotdbmica 1-Sim,2-néo 1-Sim, 2-néo
Fratura_coluna_1  Coluna_dicotomica 1-Sim,2-néo 1-Sim, 2-néo
Fratura_antebraco Antebraco dicotbmica 1-Sim,2-ndo 1-Sim, 2-néo
1
Fratura_costela_1 Costela dicotbmica 1-Sim,2-néo 1-Sim, 2-néo
Menopausa_1 Menopausa dicotdmica  1-Sim,2-ndo 1-Sim, 2-néo
Uso_calcio_1 Calcio dicotdbmico 1-Sim,2-nao 1-Sim, 2-nao
Trh 1 TRH dicotbmico 1-Sim,2-nao 1-Sim, 2-nado
Ooforectomia_1 Ooforectomia 1-Sim,2-n&o 1-Sim, 2-n&o
dicotbmica
Histerectomia_1 Histerectomia 1-Sim,2-néo 1-Sim, 2-néo
dicotbmica
Idade 1 Idade_dicotomica_medi 1-50 1- cinquenta
a 2 - até 49 2 — ate_quarenta_nove
IMC_dict IMC dicotomizado até 1- 26 ou mais 1-vinte_seis_mais
25 e 25 ou mais 2- até 25 2- ate_vinte_cinco
Medic_tireode 1 Medicamento para 1-Sim,2-nao 1-Sim, 2-néo
tireoide
Desfecho_2 Desfecho dicotdémico 1-osteopenia e 1-

osteoporose
2-normal

osteopenia_osteoporose
2- normal

Fonte: Dados da pesquisa.

7.4 RESULTADOS OBTIDOS

Nesta etapa foram realizados aproximadamente 327 experimentos que

foram selecionados para avaliacdo. Na avaliacdo utilizou-se também a ferramenta

Weka sendo consideradas as instancias classificadas correta e incorretamente, o

coeficiente kappa, o erro absoluto médio, a sensibilidade, a especificidade, a 4rea da

curva ROC, e a acurécia.
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Figura 14 - Média de instancias classificadas corretamente
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Fonte: Dados da pesquisa

Conforme ilustra a Figura 14 e a Figura 15, a média de instancias
classificadas corretamente foi de 82,54 (+14,76), no algoritmo Bayes Net; 82,84

(x14,42) no Naive Bayes; e 84,52 (+14,08) no AODE.
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Figura 15 - Box plot das instancias classificadas corretamente
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Fonte: Dados da pesquisa

A Figura 15 apresenta a mediana de Instancias Classificadas
Corretamente, que foi de 84,06 (£26,76), variando de 41,04 a 99,67 no algoritmo
Bayes Net. No algoritmo Naive Bayes a mediana foi de 83,99 (+26,61) com variagao
de 41,20 a 99,57. No AODE a mediana foi de 89,65 (+23,08), oscilando de 42,81 a

99,84.
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Figura 16 - Média de instancias classificadas incorretamente
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Fonte: Dados da pesquisa

Conforme ilustra a Figura 16 e a Figura 17, a média de instancias
classificadas incorretamente foi de 17,46 (x14,76), no algoritmo Bayes Net; 17,15

(x14,42) no Naive Bayes; e 15,48 (+14,08) no AODE.
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Figura 17 - Box plot das instancias classificadas incorretamente
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Fonte: Dados da pesquisa

A Figura 17 apresenta mediana de instancias classificadas
incorretamente, que foi de 15,93 (+26,66), variando de 0,32, a 26,66 no algoritmo
Bayes Net. No algoritmo Naive Bayes a mediana foi de 16,00 (+26,61) com variagcao
de 0,43 a 58,79. No AODE a mediana foi de 10,35 (+23,08), oscilando de 0,16 a

57,19.
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Figura 18 - Média de estatistica Kappa
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Fonte: Dados da pesquisa

Conforme ilustra a Figura 18 e a Figura 19, a média da estatistica Kappa
foi de 0,33 (£0,29), no algoritmo Bayes Net; 0,31 (+0,28) no Naive Bayes; e 0,34

(x0,29) no AODE.
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Figura 19 - Box plot da estatistica Kappa
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Fonte: Dados da Pesquisa

A Figura 19 apresenta a mediana da estatistica Kappa, que foi de 0,28
(x0,43), variando de 0,00, a 0,95 no algoritmo Bayes Net. No algoritmo Naive Bayes
a mediana foi de 0,26 (x0,40) com variacao de 0,00 a 0,96. No AODE a mediana foi

de 0,29 (x0,45), oscilando de -0,01 a 0,97.
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Figura 20 — Média de erro médio absoluto
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Fonte: Dados da pesquisa

Conforme ilustra a Figura 20 e a Figura 21, a média de erro médio
absoluto foi de 0,19 (+£0,14), no algoritmo Bayes Net; 0,19 (x0,14) no Naive Bayes; e

0,18 (+0,14) no AODE.
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Figura 21 - Box plot do erro médio Absoluto
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Fonte: Dados da pesquisa

A Figura 21 apresenta a mediana do erro médio absoluto, que foi de 0,17
(x0,27), variando de 0,00 a 0,43 no algoritmo Bayes Net. No algoritmo Naive Bayes
a mediana foi de 0,16 (x0,29) com variacdo de 0,01 a 0,43. No AODE a mediana foi

de 0,16 (x0,26), oscilando de 0,00 a 0,43.
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Figura 22- Média de sensibilidade
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Fonte: Dados da pesquisa

Conforme ilustram a Figura 22 e a Figura 23, a média de sensibilidade foi
de 0,82 (+0,15), no algoritmo Bayes Net; 0,83 (x0,14) no Naive Bayes; e 0,84 (+0,14)

no AODE.
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Figura 23 - Box plot da sensibilidade
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Fonte: Dados da pesquisa

A Figura 23 apresenta a mediana de sensibilidade, que foi de 0,84
(x0,27), variando de 0,41 a 0,80 no algoritmo Bayes Net. No algoritmo Naive Bayes
a mediana foi de 0,84 (x0,27). No AODE a mediana foi de 0,90 (+£0,23,), oscilando de

0,43 a 0,99.
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Figura 24 - Média de especificidade
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Fonte: Dados da pesquisa.

Conforme ilustra a Figura 24 e a Figura 25, a média de especificidade foi
de 0,53(%0,27), no algoritmo Bayes Net; 0,51 (x0,27) no Naive Bayes; e 0,49 (x0,29)

no AODE.
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Figura 25 - Box plot da Especificidade
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Fonte: Dados da pesquisa

A Figura 25 apresenta a mediana de especificidade, que foi de 0,51
(x0,49), variando de 0,00, a 0,95 no algoritmo Bayes Net. No algoritmo Naive Bayes
a mediana foi de 0,49 (x0,49) com variacao de 0,00 a 0,96. No AODE a mediana foi

de 0,48(+0,52), oscilando de 0,00 a 0,95.
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Figura 26 - Média da Preciséo
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Fonte: Dados da pesquisa

Conforme ilustra a Figura 26 e a Figura 27, a média de precisdo foi de

0,81 (x£0,16), no algoritmo Bayes Net; 0,82 (+0,16) no Naive Bayes; e 0,83 (x0,17) no
AODE.



Figura 27 - Box plot da Preciséo
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Fonte: Dados da pesquisa

A Figura 27 apresenta a mediana de Precisdo, que foi de 0,81 (+0,32),
variando de 0,38, a 0,99 no algoritmo Bayes Net. No algoritmo Naive Bayes a

mediana foi de 0,82 (x0,31) com variacdo de 0,37 a 0,99. No AODE a mediana foi de
0,88 (+0,28), oscilando de 0,12 a 0,99.
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Figura 28 - Média do Recall
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Fonte: Dados da pesquisa

Conforme ilustra a Figura 28 e a Figura 29, a média de recall foi de 0,82
(x0,15), no algoritmo Bayes Net; 0,83 (+0,14) no Naive Bayes; e 0,84 (+0,14) no

AODE.
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Figura 29 - Box plot do recall
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A Figura 29 apresenta a mediana de recall, que foi de 0,84(x0,27),
variando de 0,41, a 0,99 no algoritmo Bayes Net. No algoritmo Naive Bayes a

mediana foi de 0,84(x0,27) com variagéo de 0,41 a 0,99. No AODE a mediana foi de
0,90(x0,23), oscilando de 0,42 a 0,99,
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Figura 30 - Média da medida-F
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Fonte: Dados da pesquisa

Conforme ilustra a Figura 30 e a Figura 31, a média da medida-F foi de
0,81 (x£0,16), no algoritmo Bayes Net; 0,81 (+0,16) no Naive Bayes; e 0,83 (x0,15) no

AODE.



Figura 31 - Blox plot Medida-F
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Fonte: Dados da pesquisa

A Figura 31 apresenta a mediana de medida_F, que foi de 0,82 (+0,29),
variando de 0,38, a 0,99 no algoritmo Bayes Net. No algoritmo Naive Bayes a

mediana foi de 0,82 (+0,27) com variacao de 0,37 a 0,99. No AODE a mediana foi de
0,89 (x0,29), oscilando de 0,39 a 0,99.
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Figura 32 - Média da AUC
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Fonte: Dados da pesquisa

Conforme ilustra a Figura 32 e a Figura 33, a média da AUC foi de 0,79
(x0,17), no algoritmo Bayes Net; 0,79 (+0,17) no Naive Bayes; e 0,81 (+0,16) no

AODE.



Figura 33 - Blox plot AUC
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Fonte: Dados da pesquisa

A Figura 33 apresenta mediana de AUC, que foi de 0,85 (+0,24), variando

de 0,04 a 0,99 no algoritmo Bayes Net. No algoritmo Naive Bayes a mediana foi de

0,83 (x0,27) com variacéo de 0,04 a 0,99. No AODE a mediana foi de 0,87 (z0,26),

oscilando de 0,04 a 0,99.
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Figura 34 - Média do tempo de execucéo
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Fonte: dados da pesquisa

Conforme ilustra a Figura 34 e a Figura 35, a média do tempo foi de 0,02
(x0,02), no algoritmo Bayes Net; 0,002 (x0,01) no Naive Bayes; e 0,004 (+0,01) no

AODE.



Figura 35 - Blox plot do tempo de execucéo
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Fonte: dados da pesquisa

A Figura 35 apresenta a mediana do tempo de execucédo, que foi de

0,01(x0,00), variando de 0,00, a 0,12 no algoritmo Bayes Net. No algoritmo Naive

Bayes a mediana foi de 0,00 (x00) com variacdo de 0,00 a 0,04. No AODE a
mediana foi de 0,00 (+0,01), oscilando de 0,00 a 0,04.
Mediante os resultados apresentados, a tabela 10 ilustra um comparativo

das medidas estatisticas analisadas nos experimentos, que revelou o Algoritmo

AODE como mais acurado.



Tabela 10 - Comparativo da medidas estatisticas

Descricéo Algoritmo Média IC Media DP Min Max Il
na
Instancias Bayes Net 82,54  79,53-85,54 84,06 14,76 41,04 99,67 26,66
classificadas = Ngajve Bayes 82,84 79,97-8572 83,99 14,42 41,20 99,57 26,61
corretamente AODE 8452 81,69-87,34 89,65 14,08 42,81 99,84 23,08
Instancias Bayes Net 17,46  14,45-20,47 15,93 14,76 0,32 58,95 26,66
Classificadas  Najve Bayes 17,15  14,27-20,03 16,00 14,42 043 5879 26,61
incorretamente

AODE 15,48  12,66-18,30 10,35 14,08 0,16 57,19 23,08
Kappa Bayes Net 0,33 0,27-0,40 0,28 0,28 000 09 043
Naive Bayes 0,31 0,26-0,37 026 028 000 09 040
AODE 0,34 0,28-0,40 029 029 -001 097 045
Erro médio- Bayes Net 0,19 0,16-0,22 0,17 0,14 0,00 043 0,27
absoluto Naive Bayes 0,19 0,16-0,22 0,16 0,14 0,01 043 0,29
AODE 0,18 0,15-0,21 016 0,14 000 043 026
Sensibilidade  Bayes Net 0,82 0,79-0,85 084 015 041 080 0,27
Naive Bayes 0,83 0,80-0,86 084 014 041 099 027
AODE 0,84 0,82-0,87 090 014 043 099 0,23
Especificidade  Bayes Net 0,53 0,48-0,59 051 027 000 09 049
Naive Bayes 0,51 0,46-0,57 049 0,27 0,00 09 0,49
AODE 0,49 0,43-0,55 048 029 000 09 052
Preciséo Bayes Net 0,81 0,78-0,85 081 016 038 099 0,32
Naive Bayes 0,82 0,78-0,85 082 016 037 099 031
AODE 0,83 0,79-0,86 088 017 012 099 0,28
Recall Bayes Net 0,82 0,79-0,85 084 015 041 099 0,27
Naive Bayes 0,83 0,80-0,86 084 014 041 099 0,27
AODE 0,84 0,82-0,87 090 014 042 099 023
Medida-F Bayes Net 0,81 0,78-0,84 082 016 0,38 0,99 0,29
Naive Bayes 0,81 0,78-0,84 082 0416 037 099 027
AODE 0,83 0,80-0,86 089 015 0,39 0,99 0,29
AUC Bayes Net 0,79 0,75-0,82 085 017 004 099 0,24
Naive Bayes 0,79 0,76-0,89 0,83 0,17 004 099 0,27
AODE 0,81 0,78-0,85 087 016 004 099 026
Tempo Bayes Net 0,02 0,01-0,02 0,01 002 000 0412 0,00
Naive Bayes 0,00 0,00-0,00 0,00 0,01 000 0,04 0,00
AODE 0,00 0,00-0,01 0,00 001 000 004 0,01

IC: Intervalo de confianca / DP: Desvio padréo / Il Intervalo de confianca
Fonte: Dados da pesquisa
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8 CONCLUSOES

A mineracdo de dados é uma técnica amplamente utilizada em varias
areas de conhecimento e busca extrair conhecimento implicito de bases de dados.

Com o desenvolvimento dessa pesquisa p6de-se compreender que o
classificador bayesiano usa o teorema de bayes e se destaca pela eficiéncia,
velocidade e acuracia, possibilitando sua utilizacdo no processo de diagnose.

Esta pesquisa possibilitou também compreender os testes diagndsticos,
gue possibilitam medir a eficiéncia dos classificadores, podendo-se destacar a
sensibilidade, especificidade, entre outros.

Conclui-se também que esta pesquisa atendeu 0s principais aspectos
éticos e legais pertinentes a informatica em saude, pois o projeto foi aprovado pelo
Comité de Etica e Pesquisa em Seres Humanos da Universidade do Extremo Sul
Catarinense.

Mediante os estudos realizados, p6de-se compreender o funcionamento
de alguns algoritmos de classificacdo bayesiana, entre eles, o AODE, o NaiveBayes,
e o Bayes Net, que foram utilizados na mineracdo de uma base de dados de
osteopenia e osteoporose. Para tal, foi utilizada a shell Weka nos experimentos
realizados.

Para realizacdo dos experimentos, foram apreendidos conceitos sobre
osteopenia e osteoporose, seus principais sintomas, aspectos epidemioldgicos,
sendo mais prevalente em pessoas com idade acima dos 50 e mulheres.

Nos experimentos foram utilizados os trés algoritmos supracitados, sendo
geradas 327 mineracdes, o0s quais foram utilizadas no pds-processamento e
resultaram na analise da acuracia.

Entre as medidas estatisticas analisadas nos experimentos (instancias
classificadas corretamente e incorretamente, estatistica Kappa, Erro médio absoluto,
sensibilidade, especificidade, preciséo recall, medida-F, e AUC), o algoritmo AODE
foi considerado o mais acurado, apesar de um pouco mais lento em relacdo ao
tempo de execugao.

Essa pesquisa teve algumas limitacdes, como a impossibilidade de utilizar

as ferramentas Tanagra e Knime pelas poucas medidas de avaliacao presentes.
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Outra limitacdo foi a de que o algoritmo AODE s0 esta implementado na
versao 3.6.9 do Weka e ndo possui as medidas de avaliacdo que a versédo 3.7.8

oferece, por isso utilizamos as duas versdes no estudo.

8.1 TRABALHOS FUTUROS

A partir dos experimentos realizados nessa pesquisa sugere-se como
trabalhos futuros: utilizar uma maior quantidade de ferramentas comparando
algoritmos Bayesianos com outros algoritmos de classificacao.

Minerar a base de dados buscando caracterizar o conhecimento implicito

por meio de arvores de deciséo, J48, entre outros.
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APENDICE A — Tutorial para mineracéo de dados utilizando o algoritmo NaiveBayes

na ferramenta Weka

O Weka € uma ferramenta gratuita para classificacdo de dados entre outros
meétodos. Para iniciarmos vocé precisa baixar o software que esta localizado no
repositério da Universidade de Waikato através do seguinte link:
www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/ e efetuar a instalacdo em seu computador (Figura
36).

Apos a instalacéo e inicializacdo aparecera na interface da Figura 36.

Figura 36 - Tela inicial do Weka

£ Weka GUI Choaser =NAS X

Program Visualization Tools Help

3‘ Applications

WEKA | e
The University
|| of Waikato Experimenter |
Waikato Environment for Knowledge Analysis KnowledgeFlow
I Version 3.7.8 I
[c) 1953 - 2013
The University of Waikato Simple CLI

I Hamilton, New Zealand

Fonte: Weka (2013)

Na tela inicial o usuario devera abrir o modo de exploracdo clicando no botéo

“Explorer’. A tela demonstrada na Figura 37 sera apresentada.


http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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Figura 37 - Tela inicial do modo Explorer

i Preprocessi| Clacefy | Cluste
|

| [ Open file... ] l Open URL... ] [ Open DB... l [ Generate... ]

Filter
[ Choose ]lNune

Current relation Selected attribute
Relation: Mone Attributes: None MName: None Type: None
Instances: None Sum of weights: None Missing: None Distinct: MNone Unigue: None

Attributes

All Pattern

|| Visualize Al

Status
Welcome to the Weka Explorer

Fonte: Weka (2013)

Ao abrir a tela indicada na Figura 37, o usuario deve clicar em “Open file” e
informar o diretério da base desejada, como ilustra a Figura 38. Deve-se selecionar

&,

um arquivo ‘“arff” e clicar em “Abrir". Neste exemplo utilizamos a base

“osteoporose.arff”.
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Figura 38 - Selecéo da base de dados

Filter
[ Choose ]|None

Current relation
Relation: None =
Instances: None Consultar em: ’- Area de Trabalho - ] _? E* -

Attributes

4 Bibliotecas Invoke options dialog
#d) Grupo doméstico

Itens Recentes | Leandro Mote:
i Computador
€ Rede Some file formats offer additional

-I options which can be customized
i j‘ . Adobe Dreamweaver C56 when invoking the options dialog.
23 ae

Trabalho

Domgjnms
A

Computador

yes

Yy ==
BDRip.XviD.Dual.Audio-3LTON

Remove

Status
Welcome to the Weka Explorer

Nome do arquivo: |heart_For_naive_bayes

Arquivos do BP0: | Arff data files (.arff)

Fonte: Weka (2013)

Verifica-se que a base foi carregada corretamente conforme ilustra a Figura
39.

Figura 39 - Base de dados carregada com sucesso

Preprocess | Classty | Cluster | Assocate | Select attrbutes | Visuaize,

OpenRL... OpenD8... Generate... Undo Edt... Seve... |
Fiter
Choose  None | Aoply
Current refaton Selected atibute |
Relation: whatever Name: mes Type: Nominal
Instances: 1871 Attrutes: 41 Missing: 0 (0%) Dstct: 12 Unique: 0 (0%)
s No. Label Count
A ] None Invert | patiem 1]Janeko A i~
2[Feverero % _
M 3|Marco 74
o Hewe. 4/ Abril 1%
[] " 5/Maio 165
jdade &[3ho e
[Jaitura 7|3dho 127
ffpeso | 8[Agosto 183
[ Jfratura | 3/ Setembro 182
Clat_fratra 10| Outibro 28
[_fratura_femur 11[Novembro 175
[[fratura_couna 13| Dezembro o7 v
5|[fratura_sniebraco | —
0| [fratura_costes Ciass: Idade_S1 (o) v | visuslze Al

iratamento
mencpausa
Juso_calco
Joh
fmedic_treode

! 1
2
Jpisterectoma s 1
Jooforectoma 15 "
= |

PrimaryLast 1
[fratura_1
[Fratura_femur_1

22| fratura_colna_t

:
Remove

Fonte: Weka (2013)
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Depois de carregada a base de dados, deve-se escolher o método de
classificacdo. Seleciona-se a aba “Classify” e escolhe-se 0 método NaiveBayes ao

clicar no botdo “Choose”, conforme ilustra a Figura 40 e a Figura 41.

Figura 40 - Aba "Classify"

Weka Explorer o=
| Preprocé Classify ster I Associate I Select attributes I V’lsualizel
roR |
|
Test options Classifier output

() Use training set

() Supplied test set 2E
@ Cross-validation Folds |10

() Percentage split % |66

[ More options... ]

{MNom) disease - l

Result list (right-dick for options)

Status

Fonte: Weka (2013)
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Figura 41 - Selecdo do método NaiveBayes

Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | Vi

Classifier

weka

- Ju dassifiers
1 = L, bayes 'l
# AOCDE
# AODEsr
*
# BayesNet

LR B R

*

*

# NaiveBayesSimple

# NaiveBayesUpdateable
*

A e} functions

e lazy

& meta

& mi

& misc
= rules
2] trees

Filter... Remove filter Close

Fonte: Weka (2013)

Depois de escolhido o algoritmo de classificacdo deve-se clicar em “Use
training set” e apods clicar em “Start”, que dara inicio ao pré-processamento da base,

como apresenta a Figura 42.



Figura 42 - Tela de pré-processamento

(3 Weka Explorer

Preprocess| Classify | Cluster I Associate | Select attributes I \l"lSUa|iZE|
Classifier

[ Choose ]|NaiveBayes

Classifier output

() Supplied test set Sek...
(©) Cross-validation Folds |10

(") Percentage split % |66

[ More options...

(Nom) disease

C = D

Re

EYor options)

Fonte: Weka (2013)

Apés o inicio do processamento é apresentada a tela de resultados ao

lado e o histérico dos ultimos processamentos (Figura 43).
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Figura 43 - Final do processamento e apresentacao dos resultados

Classify | Cluster sei Visualze
Classifier
T
| Choose I
Test optons Classifier output
(® Use training set ~
(O Supplied test set Set...
o won Fods 10| Time taken to build model: 0.04 seconds
Opercentagesplt % |66 === Evaluation on training set ===
[ T = SummATy mem
Correctly Classified 1865 23,6793 %
(Nom) DESFECHO_1 v ‘ Incorrectly Classified Instances & 0.3207 %
| ¥appa statistic 0.3947
| Set Stop Mean absolute error 0.0035
Result list (right-cick for options) Root mean squared error 0.0388
Relative absolute error 0.e762 %
Root relavive squared error 2.6726 %
Total Number of Instances 1871
=e= Detailed Accuracy By Class e
TP Rate PP Rate Precizion Recall F-Measure ROC Area Class
1 ] ! 1 1 1 normal
0.998 0.004 0.2%6 0.998 0.297 1 cstecpenia
0.984 0.001 0.392 0.984 0.388 1 cstecporose
Weighted Avg.  0.997 0.002 0.997 0.997 0.997 1
=== Confusion Matrix ===
& b c <= classified as
§2 0 01 a=normal
0930 2| b= ostecpenia
0 4253 | c = osteoporose
v
Stats.
o [tos | g0

Fonte: Weka (2013)
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APENDICE B — Tutorial para mineracéo de dados utilizando o algoritmo NaiveBayes

na ferramenta Tanagra

Para usar a classificacdo no Tanagra 1.4.48 primeiramente deve-se criar
um novo arquivo. Para isso clica-se em “File” e logo em seguida “New”. ApoOs abrira

a janela de selegéo da base (Figura 44).

Figura 44 - Criagdo de um novo arquivo
File Disgrar W
; Choose your dataset and start dnwnload- )

Diagram title :
Default title

(o)

Open...

o

Data mining diagram file name :
IC:\F‘ro-gram Files (x86)\Tanagra\default.tdm H

Dataset (*.bat.*.arff,* xls) :

Exit | =

[¥] Checking Missing Values | ok || cancel || Hew |

Fonte: Tanagra (2013)

Nomeia-se a base, informa-se o diretério onde esta localizada a base de

dados e confirma-se clicando em “OK”, como demonstra a Figura 45.
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Figura 45 - Selecéo da base

E Tanagra

Examinar: || heart_for_naive_bayes - @ " e [

-

T MNome Data de modificag.. Tipo
""'} E . heart for_naive_bayes 21,/03/2010 07:48 Documento de Te...

|
Area de
Trabalho

Bibliotecas

Computador 4 |

MNome: heart_for_naive_bayes
@ Tipo: [Text file tab d values, b}

Fonte: Tanagra (2013)
A Figura 46 ilustra a tela pés-carregamento da base de dados. O painel

esquerdo mostra a base que selecionamos e o painel direito fornece as informacoes

dessa base como: tempo computacional, locacdo de memdria e seus atributos.

Figura 46 — Base carregada com sucesso

¥ Fle Diogrem Component Window Help []5]=]
EBEACIE

Defaul title

Dataset (heart_for_naive_bayes. bxct)

Database : C:\lsers\Leandro\Desktopiheart_for_naive_bayesiheart_for_naive_bayes.tit

Download information
Datasource processing

‘Computation time 31 ms

‘Mlocated memory 4 KB

Dataset description

3 attribute(s)
286 example(s)

Attribute Category Informations

exang  Discrete 2 values
chest_pain Discrete 4 values
disease  Discrete 2 valves

Computation time : 0 ms.

Data visualization | Statistics | Nomparametric statistics | Instance selection | Feature construction | Feature selection | Regression | Factorial analysis

| Clustering | Spy learning | Metspvleaming | Spylearning assessment | Scoring | Association |

[, Scatterplot
[ Scatterplot with label
[ View dataset

Fonte: Tanagra (2013)

Para fazer o método de classificacao, precisamos definir o status da base

clicando no botéo 4 gue estd localizado no submenu O @ﬂlif:*\.
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Selecionamos todos os atributos (ou os atributos que se deseja analisar) clicando no

bot&o il e apos clicamos em ﬁ e confirmamos clicando em “OK” (Figura 47).

Figura 47 - Tela de sele¢do dos atributos

Parameters |

Attributes : I

Target Input | lllustrative |

i8] ldade ate cin .Y
0= e | [ Clearall | [ Clearselected |

| ok | cancel | Hep |

=y

Fonte: Tanagra (2013)

Apos definir o status, deve-se clicar com o botéo direito do mouse em cima do
status definido e clicar em “Execute”. O icone que define o status ficara acesso como

vemos na Figura 48.
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Figura 48 - Definicao de status

TAN&GEAIM—
¥ File Diagram Component Window Help [REE
=2 = I
Defaut de . e (e
PRTETECST Toesr To g 2. 10 L eekes

#4 Define status 1

Database : C:\Users\Ls :_for_naive_bay _for_naive_bayes.txt

Download information

Datasource processing
Computation time 31 ms

Miocated memory 4 KB

m

Dataset description

3 attribute(s)
286 example(s)

Attribute Category Informations

exang Discrete 2 values
chest_pain Discrete 4 values
disease  Discrete 2 values
‘Computation time : O ms. -
e
Data visualization | Statistics | Nonparametric statistics | Instance selection | Feature construction | Feature selection | Regression | Factorial analysis
pLS | Clustering | Spv learning | Metspvleaning | Spvlearning assessment | Scaring | Assaciation |

4 Correlation scatterplot [, View multiple scatterplot
EBExport dataset

[ Scatterplot

1% Scatterplot with label

B view dataset

Fonte: Tanagra (2013)

ApoOs a execucdo, deve-se configurar os parametros como na Figura 49. Onde
na aba “Target” escolhe-se a saida da classificacéo.

Figura 49 - Selecdo dos atributos

Parameters
Attributes
Input

exang
chest_pain

8| 8| i Clearall | [ Clearselected |

ok || cancel || Hep |

Fonte: Tanagra (2013)
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Ja na aba “Input” escolhe-se os atributos de entrada e confirma-se em “OK”.
Para selecionar o método Naive Bayes clica-se na aba “Spv Learning” no sub menu
inferior, seleciona-se o classificador Naive Bayes e arrasta-se o icone até o “Define

status 1”, como pode-se observar na Figura 50.

Figura 50 - Selecdo do método NaiveBayes

§F TANAGRA 1.4.48 - [Dataset (heart_for nans .
¥ Fle Digem Component Window Help el

De @] %

foied de O seeeemesses

=+ Dataset (heart_for_naive_bayes.txt)

"
- Define status 1 Database : C:ilsersiLs _for_naive_bayesiheart_for_naive_bayes. txt
i ¥ Supervised Learning 1 (Naive bayes)

Download information

Datasource processing
Computation time 31 ms
Alocated memory 4 KB
Dataset description

3 attribute(s)
286 example(s)

Attribute  Category Informations

exang  Discrete 2values
chest_pain Discrete 4 values
disease  Discrete 2values

Computation time : 0 ms.

c

Data visuatization | Statistics | Monparametric statistics | Instanceselection | Feature construction | Feature selection | Regression | Factorial analysis
PLS | Clustering | Spv learning | Metaspvlearning | Spy learning assessment | Scaring | Association |

l=Binary logistic regression 2, C5-CRT 2,103 s Multinemial Logistic Regression [2a Prototype-NN

15 BYM A ceMed S2¢ Radial basis function

2. C.5 e csve discriminant analysis es continuou: £ Rnd Tree

I8 c-pLS T cvm - e TRI T8 PLS-DA 'Z Rule Induction

& CRT &, Decision List 52« Multilayer perceptron i pLs-LDA [55vm

Fonte: Tanagra (2013)

ApoOs clica-se com o0 botdo direito do mouse no modulo e seleciona-se
“Execute”. Os resultados da classificacdo aparecem ao lado, como ilustra a Figura
51.
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Figura 51 - Execucéao e resultados

HF File Diagram Component Window Help

D@ %

[ [=][x]

Default title

[ Dataset (heart_for_naive_bayes.txt)
E-%} Define status 1

i-[¥] Supervsed Learning 1 {Naive bayes)

Classifier characteristics

Data description

Target attribute disease (2 values)
# descriptors 2 M

Prior distribution of class attribute "disease”

pasitive 104 36,36 %

negative 182 63,64%

m

Model description

Classification functions
‘exang = yes 0,623189  -2,104134

«chest_pain = asympt 2,797281  1,609438 B
«chest_pain = atyp_angina  0,587787  2,484907
chest_pain = non_anginal  0,875469  1,658228
=

Data visualization | Statistics | Monparametric statistics | Instance selection | Feature construction | Feature selection Regression Factorial analysis
PLS | Clustering |7 Sevicarming | Metaspvlearning | Spvlearning assessment | Scoring Association

[« i ]

Fonte: Tanagra (2013)
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APENDICE C - Tutorial para mineracéo de dados utilizando o algoritmo NaiveBayes

Learner na ferramenta KNIME

O Knime é um software de classificagdo, onde é possivel classificar uma base
de dados, com algoritmos bayesianos, a ferramenta é freeware, e a mesma pode ser
baixada no link http://www.knime.org/node/412.

Para inicializar a ferramenta devemos selecionar o workspace que neste

exemplo é area de trabalho, como ilustrado na Figura 52.

Figura 52 — Definicdo do workspace

M M
Workspace Launcher ﬁ

Select a workspace

KMIME stores your projects in a folder called a workspace.
Choose a workspace folder to use for this session.

VLT I C:\ Usersh Lean dro’\Desktop - Browse...
[ Use this as the default and do not ask again
[ OK ] ’ Cancel

Fonte: Knime (2013)

Depois de selecionar o local onde seus projetos serdo salvos, clica-se em

“OK”, e aparecera a tela inicial do programa, como na Figura 53.



|[Ele Edit View  Seacch Run Node Help
N-BEiA~if-§~iviq

Figura 53 — Tela inicial

2 KNIME Explorer 52 =g

ERCIEE
Filter

- &
(& Possessao BDRip JwiD.Dual. Audio-3LT »
i TESTE
A, KNIME_project [

< m, [

I MNode Reposwtory! Favorite Nodas‘ =B
- -

iy [0

[ Database

Bl Data Manipulation
), Data Views

¥ Statistics

@ Mining

& Meta

& Flow Control

£ Misc

AQ) Time Series

B console 2
KNIME Console

EupBltE~r4-=8
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Navega-se no painel lateral expandindo as opc¢des, entdo deve-se selecionar

a opcao “File Reader” que esta contida dentro de 10 > Reader (Figura 54).

Figura 54 — Selecédo de arquivo
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Fonte: Knime (2013)



109

Deve-se escolher a base de dados clicando com o botdo direito do mouse

sobre o icone “File Reader” e selecionar a opcao “Configure” que abrira a tela

ilustrada na Figura 55.

File

Figura 55 - Selecdo da base

Settings | Flow Variables | Memory Pnhqfl

Enter ASCII data file

wvalid URL:

Basic Settings
[ read row IDs

Preview

[ read column headers

Click column header to change column properties (* = name/ftype user settings)

location: {press Enter' to update preview)

- Browse...

[] Preserve user settings for new location

Column delimiter: | <none> =

[ ignore spaces and tabs

[] Java-style comments Single line comment:

[ oK II Apply H Cancel ]

Fonte: Knime (2013)

No campo “valid Url” devemos procurar a base desejada clicando em browse,

que abrira a tela da Figura 56.
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Figura 56 - Selecionando o diretorio da base
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Fonte: Knime (2013)

Depois de selecionada e aberta a base, concluimos a importacdo da mesma

clicando em “OK”, obtendo assim a tela ilustrada na Figura 57.



Figura 57 - Conclusao do processo de importacéo

_ Dialog - 0:1 - File Rea [ |
File
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Row8 yes asympt ipositive
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Rowi5 yes asympt lpositive o
0K ] [ Apply ] I Cancel

Fonte: Knime (2013)
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Logo depois de fazer os passos acima, escolhe-se o método a ser aplicado

navegando pelo painel até Naive Bayes Learner que esta contido dentro do menu

Mining > Bayes, ilustrado na Figura 58.



Figura 58 - Aplicacdo do método de classificacéo
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Depois disso clica-se em “Naive Bayes Learner” com o botéo direito do mouse

sendo selecionada a opcao “Configuration”, e escolhe-se qual serd a saida em

“Classification Column” (Figura 59).

Figura 59 — Configuragédo do Naive Bayes

.
B Dialog - 0:2 - Nave Bmw

File

Options | Flow Variables | Memory Policy |

Classification Column: | § Col2 -

[ skip missing values {ind. dass column)

Maximum number of unigue nominal values per attribute: 20 Iil

0K ] [ Apply

| cancel ]

Fonte: Knime (2013)
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Depois disso clica-se em “Aply” e em “OK”. Para finalizar clica-se com o botéo

direito do mouse e seleciona-se a opcdo “Execute and open views”, que executara e

apresentara os resultados, conforme ilustra a Figura 60.

Figura 60 - Execucéo e apresentacdo dos resultados
r© N
... Maive Bayes Learner View - 0:2 - Naive Bayes Leamer‘ [-:" [ ﬂh,l

File

Class counts for Col2

Class: disease negative positive

Count: 1 182 104

Total count: 287

Col0: Number of occurences per attribute and class value

W

Class/ColQ exang no ¥yes
disease 1 0 0
negative 0 163 19
positive 0 36 68

Rate: 0% 69%% 30%

Coll: Number of occurences per attribute and class value

Class/Coll |asympt |atyp_angina |chest pain |non_anginal | typ_angina
disease 0 0 1 0 0
negative 39 05 0 41 7
positive 81 8 0 11 4

Rate: 42% 36% 0% 18%% 4%

Fonte: Knime (2013)
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APENDICE D - Artigo

Acuracia dos classificadores bayesianos Naive Bayes, Bayes Net e

AODE no apoio ao diagnostico de osteoporose e osteopenia.

Leandro Luiz Mazzuchello', Everson Bigaton? Lucas da Silva Carlessi’,

Ramon Venson*,Paulo Jodo Martins’,Priscyla Waleska Targilo de Azevedo Simdes®.

! Curso de Ciéncia da Computagdo — Universidade do Sul Catarinense (UNESC) —

Criciima — Santa Catarina.
{leandromaz1988, ramon.venson,pri,pjm, lucascarlessi}@gmail.com

Resumo: Buscando tratar a incerteza inerente ao diagnostico biomédico, Nesse contexto,
esta pesquisa buscou avaliar a acuracia dos classificadores bayesianos. Os experimentos
foram realizados na shell Weka versoes 3.6.9 e 3.7.8. Entre as medidas estatisticas
analisadas nos experimentos (instancias classificadas corretamente e incorretamente,
estatistica Kappa, Erro médio absoluto, sensibilidade, especificidade, precisdo recall,
medida-F, e AUC), o algoritmo AODE foi considerado o mais acurado, apesar de um pouco

mais lento em relagdo ao tempo de execugdo.

Palavras-chave: Inteligéncia Computacional. Informdtica em Saude. Minerag¢do de Dados.
Classificagdo Bayesiana. Osteoporose.

Abstract: Seeking to address the inherent biomedical diagnosis, in this context, uncertainty,
this study sought to evaluate the accuracy of Bayesian classifiers. The experiments were
performed in Weka shell versions 3.6.9 and 3.7.8. Among the statistical measures analyzed in
the experiments (instances classified correctly and incorrectly, Kappa statistic, mean absolute
error, sensitivity, specificity, recall accuracy, F-measure, and AUC), the AODE algorithm

was considered the most accurate, though a little more slow relative to the runtime.

Keywords: Computational Intelligence. Informatics in Health Data Mining. Bayesian

classification. Osteoporosis.
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1 Introducao

Ao longo dos anos a Tecnologia da Informagdo vem contribuindo gradativamente para a
salde, com prioridade a melhoria do acesso aos recursos, fato que foi um dos principais
passos para que a salde e a computacdo caminhassem juntas, buscando oferecer informacoes
e diagndsticos eficientes por meio do uso das ferramentas tecnologicas (CRAIG;
PATTERSON, 2005, tradugdo nossa).Segundo Shortliffe e Cimino (2006, traducdo nossa),
dentre as principais areas de atuacdo da Informética em Salde tem-se: 0s sistemas de
informac&o em salde; os sistemas de registro eletrdnico em salde; a telessalde; os sistemas
de apoio a decisdo; a Mineracdo de Dados (MD), entre outras. Buscando tratar a incerteza
inerente ao diagndstico biomédico, os classificadores bayesianos sdo baseados em modelos
estatisticos tendo o diferencial em relacdo aos classificadores classicos, em determinar a
classe a que pertence determinado registro tendo-se como base a probabilidade de um
elemento pertencer a determinada classe. Assim, o diagndstico de doencas como a
osteoporose e osteopenia pode se tornar mais rapido e preciso, e particularmente, em que o
estado do paciente piora a cada dia agravando o quadro clinico (CHANDRA; PANDAV,
1987, tradugdo nossa; CHEN et al., 2005, traducdo nossa).Como medida de avaliagcdo do
conhecimento gerado por um classificador bayesiano tem-se a acuracia que indica a
capacidade de um sistema em oferecer um diagndstico proximo ao real, sendo calculada
considerando a sensibilidade e a especificidade. A sensibilidade indica o poder de um
algoritmo ou software em classificar como doentes aqueles que realmente sdo doentes; em
contrapartida, a especificidade representa o poder de um aplicativo em sugerir como nao
doentes, os individuos que realmente ndo apresentam determinada doenca. Logo, um software
com a alta sensibilidade pode ter baixa especificidade, gerando falsos-positivos levando, por
exemplo, individuos que ndo possuem determinada doenga a realizar um tratamento
desnecessario, 0 que resultaria em um custo alto e o uso de métodos invasivos de tratamento.
Assim, ¢ ideal que um sistema para ser usado na pratica clinica apresente acuracia alta
(proxima de 100%), resultante de altas taxas de sensibilidade e especificidade combinadas
(FLETCHER; SUZANNE, 2006, traducao nossa).

Nesse contexto, pretende-se nesta pesquisa avaliar a acuracia de alguns classificadores
bayesianos no apoio ao diagndstico de osteoporose e osteopenia.

2 Metodologia

Este trabalho teve como objetivo avaliar a acuracia de alguns classificadores bayesianos no
apoio ao diagndstico de osteopenia e osteoporose e para isso utilizamos a descoberta de
conhecimento em base de dados, tal como sua principal etapa a mineragao de dados.

O pré-processamento foi iniciado com a definicdo do banco de dados que foi submetido ao
processo de descoberta de conhecimento em base de dados, sendo realizada a sele¢do de
atributos, limpeza dos dados, binarizagao e transformacdes de varidveis. O pré-processamento
¢ fundamental pois aperfeicoa a etapa central da DCBD que ¢ a mineragdo de dados
(WITTEN; FRANK; HALL, 2011, tradug¢ao nossa),
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Tendo em vista que a base de dados utilizada nos experimentos foi oriunda de um estudo
transversal realizado como Trabalho de Conclusdo do Curso de Medicina da Universidade do
Extemo Sul Catarinense (SILVA, 2013) com 1871 mulheres submetidas ao exame de
densitometria 6ssea num servico especializado do sul de Santa Catarina no periodo de janeiro
de 2012 a dezembro de 2012, e aprovado pelo Comité de ética em Pesquisa da Universidade
do Extremo Sul Catarinense sob o protocolo 82939/2012.

Na etapa seguinte foi escolhido os atributos onde a quantidade de varidveis que constituiram o
banco de dados foi reduzida de 49 para 42, sendo que as mais associadas ao diagnostico de
osteopenia e osteoporose foram selecionadas (SILVA, 2013). Tal selecdo foi feita
considerando o objetivo do estudo de Silva (2013) que buscou pesquisar associagdes
multifatoriais a osteoporose € osteopenia entre as varidveis selecionadas.

2.4 Limpeza e transformacio dos dados

Uma das etapas de suma importancia da técnica de descoberta do conhecimento em base de
dados ¢ a limpeza ¢ transformac¢do dos dados onde, os registros com informagdes
inconsistentes foram retificados ou excluidos, além disso, verificou-se que algumas varidveis
(associadas ao diagnostico) ja estavam dicotomizadas, assim, ndo havendo a necessidade da
binarizagao.

No estudo de Silva (2013) foram dicotomizadas as varidveis com mais de duas respostas,
assim optamos por manter a binarizagdo destas varidveis. Para finalizar esta etapa foi
realizada a transformagdo das varidveis, onde as possiveis respostas de cada atributo foram
convertidas de nominal para numérico.

2.5 Transformacéo das Variaveis

Na etapa de transformacgdo das variaveis, campos que continham espacos foram substituidos
underline, e campos vazios foram substituidos por pontos de interrogacao. Tal funcionalidade
foi necessario em virtude das ferramentas utilizadas necessitando de tal ajuste.

2.6 Modelo ARFF

Ap6s finalizada a etapa de pré-processamento, a base de dados (.csv) foi exportada para o
formato.arff, utilizado na ferramenta onde foram realizados os experimentos de acurécia
(Weka). Tal formato (.arff) ¢ dividido em dois cabecalho principais, @whatever onde sio
definidas as variaveis e seus atributos, e @data onde sdo tabulados os dados, sendo que cada
informagao disponibilizada no @data deve estar de acordo com sua variavel correspondente
no cabecalho @whatever.

2.7 Mineracao de dados

A Mineracao de Dados foi iniciada pela selecao das variaveis, seguindo-se da execucao dos
algoritmos, etapa essa realizada na shell Weka versdes 3.6.9 e 3.7.8, pois o algoritmo AODE
s0 esta implementado na versdo 3.6.9, e a versdao 3.7.8 ¢ mais completa nas medidas de
avaliacdo para os demais algoritmos se comparada com a 3.6.9.

Para a mineracdo de dados utilizou—se apenas as variaveis abordadas no estudo de Silva
(2013) fortemente associadas com a osteoporose e osteopenia.Para se minerar a base optou-se
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por usar os algoritmos bayesianos disponibilizados na ferramenta Weka: o Naive Bayes,
Bayes Net, ¢ AODE, por terem uma acuracidade maior que os demais algoritmos
apresentados nas ferramentas.

2.8 Descrigéo dos experimentos

Considerando o estudo prévio que originou a base de dados de nossa pesquisa (SILVA, 2013),
foram realizados 327 experimentos: com as variaveis nao dicotomizadas e com as
dicotomizadas. Os experimentos com as variaveis dicotomizadas consideraram as variaveis
apresentadas, que nao foram transformadas pela especialista do dominio de aplicacdo de 2
categorias (apesar de algumas varidveis ja possuirem a priori duas categorias originais).

Consideraram as variaveis transformadas pela especialista do dominio de aplicagdo em 2
categorias, quando necessario (apesar de algumas variaveis ja possuirem a priori duas
categorias originais). Tal transformagdo se deu originalmente no estudo de Silva (2013) pois,
além da analise descritiva das variaveis do banco de dados, a pesquisadora realizou também
uma analise multivariada por meio da regressdo logistica, com o objetivo de revelar as

variaveis mais fortemente associadas a osteopenia e osteoporose.

Tabela 1 - Caracteristicas do banco de dados

Nome dos atributos  Atributos do banco Descricio Numeracao
atributos
Numero de Protocolo Numero de -
identificagao™ identificacao
Prontuério* Codigo URC Numero do -
prontudrio
Més* Més Sem descricao --
Tempo da menopausa*™ tempo_menop tempo da menopausa -
Coluna lombar* CL DMO DMO coluna lombar -
T score da coluna CL T score T-score coluna -
lombar* lombar:
Percentual coluna CL T percentual % T-score coluna -
lombar* lombar: % T-score
Z score coluna CL_Z score Z-score coluna -
lombar* lombar:
Percentual da coluna CL_Z percentual % Z-score DO coluna -
lombar* lombar
Dmo* CF DMO DMO colo femoral -
T score do colo CF_T score T-score colo femoral -
femural*

Percentual T score do
colo femural*

CF T percentual

% T-score colo
femoral:

Z score do colo
femural*

CF _Z score

Z-score colo femoral

Percentual do Z-score
do colo femural*

CF_Z percentual

% Z-score colo
femoral:

Total DMO de fémur*

Femur total DMO

DMO fémur total

Total T-score Fémur*

Femur total T score

T-score fémur total
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Percentual total de T
score de fémur*

Fémur total T percen % T-score fémur total

tual

Total de Z score de
fémur*

Z-score fémur total:
Z-score

Fémur total Z score

Percentual de Z score

Fémur total Z percen % Z-score fémur total

fémur total* tual’
Transformagdes* TRANSFORMACOES SEM DESCRICAO -
Indice de massa IMC cont IMC continuo -

corporal continuo*

Indice de massa
corporal qualitativa*

IMC_qualitativa classificagdo do IMC

Diagnostico+ DESFECHO 1 normal osteopenia e 1 normal, 2-
osteoporose osteopenia e
osteoporose
Idade até 49* idade 50 Idade até 49
Diagnostico de desfecho_osteoporose Osteoporose -
osteoporose™
Diagnostico de desfecho_osteopenia Osteopenia 1-Osteopenia, 2-
osteopenia* normal
Percentual do grupos Nldade Percentual do grupo -
de idades* de idades
Idade até 51* Idade 51 Sem descri¢ao -
Fratura+ fratura 1 fratura dicotomica -

Fonte : dados pesquisa

*- variaveis ndo dicotomizadas

+ - variaveis dicotomizadas



Tabela 2 - Caracteristicas do banco de dados

Nome dos atributos

Fratura do fémur+

Fratura de coluna+

Fratura do antebrago+

Fratura da costela+
Menopausa+

Uso de calcio+
Tratamento
hormonal+
Ooforectomia+

Histerectomia+
Idade dicotomizada+
IMC dicotomizado+
Medicamento
tireoide+
Diagnostico
dicotomizado+
Idade *

Altura*

Peso*

Fratura*
Quantidade de
fratura*

Fratura de fémur*

Fratura de coluna*

Fratura de antebrago*

Fratura_costela*
Tratamento*

Fonte :dados da pesquisa

*_ yvariaveis nao dicotomizada

+ - variaveis dicotomizadas

Atributos do banco

Fratura femur 1

Fratura coluna 1

Fratura antebraco 1

Fratura costela 1
Menopausa_1

Uso_calciol
Trh 1

Ooforectomia_1
Histerectomia_1
Idade_1
IMC_dict
Medic_tireode 1
Desfecho_2
Idade

Altura

Peso

Fratura
Qt_fratura

Fratura_ fémur

Fratura_coluna

Fratura_antebrago

Fratura_costela

tratamento

Descricao

FEMUR
dicotomica

coluna dicotomica
antebraco dicotomica
costela dicotomica
Menopausa
dicotbmica

Calcio dicotdmico
TRH dicotémico

ooforectomia
dicotdmica
histerectomia
dicotdmica
idade_dicotomica_m
edia

IMC dicotomizado
até 25 e 25 ou mais
medicamento para
tireoide

desfecho dicotdmico

Idade dos individuos
por faixa etaria
Altura dos individuo
por faixa etaria
Media de peso por
faixa etaria

Contém fratura
Quantidades de
fraturas prévias
Fratura prévia em
colo do fémur
Fratura prévia na
coluna

Fratura prévia em
antebraco

Fratura prévia em
costela

Uso de
medicamentos

Numeracio
atributos

1-sim, 2 ndo

1-Sim,2-nao

1-Sim,2-nao
1-Sim,2-nao

1-Sim,2-nao

1-Sim,2-nao

1-Sim,2-nao



3 Conclusao

Tabela 3 - Comparativo da medidas estatisticas

Descricédo

Instancias
classificadas
corretamente

Instancias
classificadas
incorretamente

Kappa

Erro médio-

absoluto

Sensibilidade

Especificidade

Preciséao

Recall

Medida-F

AUC

Tempo

Algoritmo

Bayes Net
Naive Bayes
AODE
Bayes Net
Naive Bayes
AODE
Bayes Net
Naive Bayes
AODE
Bayes Net
Naive Bayes
AODE
Bayes Net
Naive Bayes
AODE
Bayes Net
Naive Bayes
AODE
Bayes Net
Naive Bayes
AODE
Bayes Net
Naive Bayes
AODE
Bayes Net
Naive Bayes
AODE
Bayes Net
Naive Bayes
AODE
Bayes Net
Naive Bayes
AODE

Média

82,54
82,84
84,52
17,46
17,15
15,48
0,33
0,31
0,34
0,19
0,19
0,18
0,82
0,83
0,84
0,53
0,51
0,49
0,81
0,82
0,83
0,82
0,83
0,84
0,81
0,81
0,83
0,79
0,79
0,81
0,02
0,00
0,00

IC

79,53-85,54
79,97-85,72
81,69-87,34
14,45-20,47
14,27-20,03
12,66-18,30
0,27-0,40
0,26-0,37
0,28-0,40
0,16-0,22
0,16-0,22
0,15-0,21
0,79-0,85
0,80-0,86
0,82-0,87
0,48-0,59
0,46-0,57
0,43-0,55
0,78-0,85
0,78-0,85
0,79-0,86
0,79-0,85
0,80-0,86
0,82-0,87
0,78-0,84
0,78-0,84
0,80-0,86
0,75-0,82
0,76-0,89
0,78-0,85
0,01-0,02
0,00-0,00
0,00-0,01

Media
na
84,06

83,99
89,65
15,93
16,00
10,35
0,28
0,26
0,29
0,17
0,16
0,16
0,84
0,84
0,90
0,51
0,49
0,48
0,81
0,82
0,88
0,84
0,84
0,90
0,82
0,82
0,89
0,85
0,83
0,87
0,01
0,00
0,00

DP

14,76
14,42
14,08
14,76
14,42
14,08
0,28
0,28
0,29
0,14
0,14
0,14
0,15
0,14
0,14
0,27
0,27
0,29
0,16
0,16
0,17
0,15
0,14
0,14
0,16
0,16
0,15
0,17
0,17
0,16
0,02
0,01
0,01

IC: Intervalo de confianca / DP: Desvio padréo / II: Intervalo de confianca
Fonte: Dados da pesquisa

A mineracao de dados € uma técnica amplamente utilizada em vérias areas de conhecimento e

busca extrair conhecimento implicito de bases de dados.

Min

41,04
41,20
42,81
0,32
0,43
0,16
0,00
0,00
-0,01
0,00
0,01
0,00
0,41

0,43
0,00
0,00
0,00
0,38
0,37
0,12
0,41
0,41
0,42
0,38
0,37
0,39
0,04
0,04
0,04
0,00
0,00
0,00

Max

99,67
99,57
99,84
58,95
58,79
57,19
0,95
0,96
0,97
0,43
0,43
0,43
0,80
0,99
0,99
0,95
0,96
0,95
0,99
0,99
0,99
0,99
0,99
0,99
0,99
0,99
0,99
0,99
0,99
0,99
0,12
0,04
0,04

120

26,66
26,61
23,08
26,66
26,61
23,08
0,43
0,40
0,45
0,27
0,29
0,26
0,27
0,27
0,23
0,49
0,49
0,52
0,32
0,31
0,28
0,27
0,27
0,23
0,29
0,27
0,29
0,24
0,27
0,26
0,00
0,00
0,01
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Com o desenvolvimento dessa pesquisa pdde-se compreender que o classificador bayesiano
usa o teorema de bayes e se destaca pela eficiéncia, velocidade e acuracia, possibilitando sua
utilizagdo no processo de diagnose.

Esta pesquisa possibilitou também compreender os testes diagnosticos, que possibilitam medir
a eficiéncia dos classificadores, podendo-se destacar a sensibilidade, especificidade, entre
outros.

Conclui-se também que esta pesquisa atendeu os principais aspectos éticos e legais
pertinentes a informatica em saude, pois o projeto foi aprovado pelo Comité de Etica e
Pesquisa em Seres Humanos da Universidade do Extremo Sul Catarinense.

Mediante os estudos realizados, pdde-se compreender o funcionamento de alguns algoritmos
de classificagdo bayesiana, entre eles, o AODE, o NaiveBayes, ¢ o Bayes Net, que foram
utilizados na mineragdo de uma base de dados de osteopenia e osteoporose. Para tal, foi
utilizada a shell Weka nos experimentos realizados.

Para realizagdo dos experimentos, foram apreendidos conceitos sobre osteopenia e
osteoporose, seus principais sintomas, aspectos epidemiologicos, sendo mais prevalente em
pessoas com idade acima dos 50 e mulheres.

Nos experimentos foram utilizados os trés algoritmos supracitados, sendo geradas 327
mineragdes, os quais foram utilizadas no pds-processamento e resultaram na analise da
acuracia.

Entre as medidas estatisticas analisadas nos experimentos (instancias classificadas
corretamente e incorretamente, estatistica Kappa, Erro médio absoluto, sensibilidade,
especificidade, precisdo recall, medida-F, e AUC), o algoritmo AODE foi considerado o mais
acurado, apesar de um pouco mais lento em relacao ao tempo de execucao.

Essa pesquisa teve algumas limitagdes, como a impossibilidade de utilizar as ferramentas
Tanagra e Knime pelas poucas medidas de avaliagdo presentes. Outra limitagdo foi a de que o
algoritmo AODE s6 estd implementado na versao 3.6.9 do Weka e ndo possui as medidas de
avaliacdo que a versdo 3.7.8 oferece, por isso utilizamos as duas versdes no estudo.
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ANEXO A — Aprovacéo do projeto no Comité de Etica e Pesquisa em Seres

Humanos

Universidade do Extremo Sul Catarinense UNESC

Comité de Etica em Pesquisa- CEP

UNesc

Resolucao
Comité de Etica em Pesquisa, reconhecido pela Comissdo Nacional de Etica em Pesquisa
(CONEP)/Ministério da Saude analisou o projeto abaixo.

Projeto: 153/2009

Pesquisador:
Maria Inés da Rosa

Bruno Silva

Titulo: “Prevaléncia e fatores associados ao tabagismo entre universitarios no sul do

Brasil”.

Este projeto foi Aprovado em seus aspectos éticos e metodolégicos, de acordo com as Diretrizes e
Normas Internacionais e Nacionais. Toda e qualquer alteragdo do Projeto devera ser comunicado
ao CEP. Os membros do'CEP nao participaram do processo de avaliacdo dos projetos onde

constam como pesquisadores

Criciima, 09 de setembro de 2009.
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