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RESUMO

A crescente relevancia do conceito Qualidade de Vida no ambito da Salde, e a necessidade de
aproveitar os beneficios da inovacao das tecnologias e sistemas de informac&o sao a sustentacdo
para o desenvolvimento de um Sistema de Apoio a Decisdo Clinica, que o0 presente projeto de
dissertacdo pretende apoiar. Através de dados que retratam interacfes entre pacientes
oncoldgicos e a instituicdo de saude responsavel pelo seu acompanhamento e tratamento, foi
desenvolvido um processo de descoberta de conhecimento em bases de dados. Esse processo,
desenvolvido de acordo com os principios da metodologia CRISP-DM, identificou um conjunto
de técnicas e modelos de Data Mining com capacidade para explorar, extrair e evidenciar
padrdes nos dados submetidos a tarefas de Clustering e Previsdo. Os resultados obtidos através
dos diferentes testes executados destacam modelos inerentes as Arvores de Decis&o, Regras de
Associacdo, Redes Neuronais, Vizinhos Mais Proximos e Classificadores de Bayes, avaliando
0s mesmos pela Sensibilidade, Especificidade, Erro quadratico médio, Erro médio e Tempo de
aprendizagem apresentados. Nos testes realizados, através dos modelos de previsdo que
incidiram sobre as tarefas de Clustering, foram obtidas percentagens de acerto bastante
elevadas, na ordem dos 80% aos 90%, enquanto nos testes de previsdo de Qualidade de Vida
as percentagens de acerto superaram, na grande maioria dos testes executados, 0 minimo de
percentagem estipulada de 70%.

O presente projeto de dissertacdo contribui assim para aumentar o nimero de estudos que fazem
a aplicacdo pratica do uso de Data Mining e Sistemas de Apoio a Decisdo Clinica, procurando
potenciar o processo de tomada de decisdo por parte das equipas médicas especializadas, na
procura de melhorar os tratamentos e consequentemente a qualidade de vida relacionada com

a Salde de doentes cronicos.

Palavras-Chave: Qualidade de Vida, Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados, Data

Mining, Clustering, Previsdo






ABSTRACT

This dissertation project intends to support the development of a Clinical Decision Support
System, motivated by the growing relevance of Quality of Life concept and the need to explore
the benefits of innovation in technology and information systems, in health environments.
Through a dataset which represents the different interactions between oncology patients and
the health institution responsible for their monitoring and treatment, it has been developed a
process of knowledge discovery in databases. This process, which followed the principles of
CRISP-DM methodology, identified several Data Mining techniques with capabilities to
explore, extract and highlight patterns in the dataset submitted to clustering and prevision tasks.
The results obtained, through the different executed tests, highlight models as Decision Trees,
Association Rules, Neuronal Networks, Nearest Neighbors and Bayes Classifiers. The
evaluation of each model was based in metrics as Sensibility, Specificity, Mean square error,
Mean error and learning time of the models. In the tests which were executed through the
prevision models, with incidence in Clustering tasks, it were obtained high accuracy
percentages between 80% and 90%, while in Quality of Life prevision tests the percentages
exceeded the stipulated minimum percentage of 70%, in the most of the tests performed. This
dissertation project contributes to increase the number of studies which makes the practical
application of Data Mining and Clinical Decision Support Systems, demonstrating capabilities
to enhance the decision-making process by the specialized medical teams, in order to improve

treatments and consequently the Health related Quality of Life in persons with chronic diseases.

KEYWORDS: QUALITY OF LIFE, KNOWLEDGE DISCOVERY IN DATABASES, DATA MINING,
CLUSTERING, PREVISION;
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1. INTRODUCAO

O presente capitulo apresenta a motivacdo para a realizacdo deste projeto de dissertagdo no
ambito da combinacdo das areas de qualidade de vida e de Data Mining, intrinsecamente
relacionadas com o Sistema de Apoio a Decisdo Clinica (SADC) Quality of Life Information
System (QoLIS). Em seguida sdo apresentados os objetivos a atingir, de acordo com a
componente organizacional e académica inerentes ao projeto, sendo ainda apresentada a

organizagédo do presente documento.

1.1 Motivacao

O sector da saude acompanhou com especial atencéo a crescente inovagéo tecnologica a nivel
das Tecnologias e Sistemas de Informacdo, com capacidade para controlar e armazenar 0s
dados produzidos nas tarefas diarias de todos os seus intervenientes, com o intuito de melhorar
a saude publica e a assisténcia aos seus pacientes.

O ambiente hospitalar atual gera um grande e complexo volume de dados nas diversas
interacdes com os pacientes, na atribuicdo dos recursos hospitalares, no diagnostico de doengas,
nos registos eletrénicos de satde e nos aparelhos médicos, entre outros. Este fator é potenciador
da utilizacdo de ferramentas especializadas em armazenamento e capazes de transformar dados
em informacdo que influencie, positivamente, a tomada de decisbes na pratica clinica. De
acordo com essa expetativa e com a caracteristica predominante do grande volume de dados,
as tecnicas e ferramentas do Processo de DCBD surgem como resposta, mais concretamente,
através de Data Mining.

As técnicas de Data Mining tém alcancado resultados impressionantes em diversas industrias.
Como tal, o sector da satde tem de aproveitar 0s avancos neste campo emocionante.

A organizacdo Optimizer, caracterizada pela sua visdo vanguardista no mercado dos Sistemas
de Informacéo, e através de um projeto inovador, pretende desenvolver um Sistema de Apoio
a Decisdo Clinica, focado na avaliacdo da Qualidade de Vida de doentes oncoldgicos,
denominado Quality of Life Information System. A organizacao pretende, através da avaliacao
dos indices de Qualidade de Vida adquiridos através de questionarios dedicados ao efeito e
devidamente inseridos no SADC, assim como através de informacéo adquirida através de todas
as interacfes com os pacientes, fornecer as equipas médicas especializadas no tratamento de

doencas oncologicas, informacdo fidvel e rapidamente acessivel, capaz de influenciar



positivamente a tomada de decis&o na prescrigéo de terapias, melhorando assim a Qualidade de
Vida individual dos doentes oncoldgicos. Para atingir 0s prondncios enunciados, a organizacéo
pretende a utilizacdo de técnicas de Data Mining, uma vez que reconhece a sua capacitacao
para responder a um projeto com as caracteristicas do QoLIS. Esse fator é a principal motivacao
para o desenvolvimento deste estudo.

1.2 Objetivos

A Optimizer reconheceu na Universidade do Minho a oportunidade de desenvolver sinergias
benéficas ao seu projeto, através de uma proposta de projeto de dissertacdo que sustentasse 0
desenvolvimento do Sistema de Apoio a Decisdo Clinica que pretende implementar. Este
projeto de dissertacdo pretende ainda construir contributos cientificos relevantes na combinagéo
da area da Saude, nomeadamente nas intervencdes com doentes oncoldgicos e através da
medida dos seus indices de Qualidade de Vida, com a area de Descoberta de Conhecimento em
Bases de Dados, mais concretamente, através da utilizacdo de técnicas de Data Mining. Afirma-
se a necessidade de classificar o presente projeto de dissertacdo, como um projeto de Data
Mining, que de acordo com a ficha técnica referente ao QoLIS, (disponivel em
http://optimizer.pt/client/files/0000000001/1769.pdf), e de acordo com a componente

académica, perfilam os seguintes objetivos:

« Executar um estudo exaustivo nas tematicas de QdVRS e Data Mining, com o objetivo
de dominar os conceitos e conhecer as praticas que lhe sdo inerentes.

« Reunir um conjunto significativo de dados com conteudo relacionado com QdVRS.

« Desenvolver um estudo exaustivo das técnicas de Data Mining, que garantam uma
melhor performance do SADC.

» De acordo com os resultados do estudo realizado, aplicar as técnicas de Data Mining
mais adequadas ao tipo de dados existentes.

« Realizar um conjunto de testes aos diferentes dados, utilizando as técnicas identificadas
e analisar detalhadamente os resultados obtidos.

« Desenvolver uma integracdo da solucdo com software capaz de cumprir todos 0s
requisitos do SADC.

« Analisar o impacto e a fiabilidade da solucdo desenvolvida, assim como a relevancia

dos resultados alcancados.



« Desenvolver conteudo cientifico relevante.

1.3 Organizacgdo do documento

O presente documento esté organizado pela seguinte estrutura de capitulos:

Introducdo — este capitulo pretende através de uma breve introducéo as tematicas
que compdem o projeto de dissertagdo, descrever alguns fatores que motivaram o
desenvolvimento do estudo, assim como os objetivos de realizacdo do mesmo, quer
por parte do autor, quer por parte da organizacdo Optimizer.

Abordagem Metodoldgica — neste capitulo sdo explicitadas as metodologias
utilizadas durante a componente pratica do projeto de dissertagdo, bem como a
estratégia de pesquisa bibliografica desenvolvida para a realizacdo dos dois
capitulos de reviséo de literatura.

Qualidade de Vida — este capitulo pretende, através de uma revisdo de literatura,
elucidar as definigdes relacionadas com a tematica Qualidade de Vida e Qualidade
de Vida Relacionada com a Saude, tal como escrutinar os instrumentos de medida
que estdo implementados no Sistema de Apoio a Decisdo Clinica QoLIS.
Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados — este capitulo visa, através de
um revisdo de literatura, enquadrar as técnicas de Data Mining, explicitando o
processo requerido para proceder a extracdo de conhecimento sobre determinados
conjuntos de dados, assim como as medidas para perceber o seu resultado e
contributo. Estdo ainda destacadas as tarefas e areas que utilizam as técnicas de Data
Mining na area Medica, através de uma revisdo sistematica de artigos.

Sistema de Apoio & Decisdo Clinica para a Qualidade de Vida — neste capitulo
esta refletido o desenvolvimento da componente préatica do projeto de dissertacao,
através de uma adaptacdo da metodologia CRISP-DM. S&o neste capitulo descritos
o0s dados extraidos do QoLIS, os tratamentos com vista a sua melhoria de qualidade
e todos os resultados das técnicas e modelos de Data Mining

Conclusdes — neste capitulo é executada uma reflexdo com base nas atividades e

tarefas desenvolvidas durante todo o projeto de dissertacéo.






2. ABORDAGEM METODOLOGICA

O presente capitulo apresenta a metodologia adotada para o desenvolvimento da componente
pratica do projeto de dissertacdo, bem como, a estratégia de pesquisa bibliografica seguida no
desenvolvimento dos capitulos de revisdao de literatura. Adicionalmente sdo ainda abordadas

algumas questdes éticas inerentes ao presente projeto de dissertacéo.

2.1 Adocéo de Metodologias

E perentdrio afirmar que o projeto em questdo necessita de adotar uma metodologia de suporte
a projetos de Data Mining, uma vez que é nesse sentido que o presente projeto de dissertacéo
suportara o desenvolvimento do Sistema de Apoio a Decisdo Clinica pretendido pela
organizagdo Optimizer. Como tal, a escolha recaiu pela metodologia CRISP-DM (Cross
Industry Standard Process for Data Mining), apontada por diversos autores como sendo capaz
de resolver qualquer tipo de projeto de Data Mining (Marbén et al., 2009). Segundo (Santos &
Ramos, 2006) CRISP-DM trata-se de um modelo de referéncia que define as fases a seguir, as
tarefas a executar e os resultados esperados pela realizagdo de cada uma das mesmas. Foi
desenvolvida por um grupo de empresas de referéncia (Teradata, SPSS, Daimler, Chrysler e
OHRA), sendo caracterizada pela sua independéncia, face a funcgdes industriais em que pode
ser adotada, a ferramenta utilizada e ainda pela similaridade aos processos de descoberta de

conhecimentos em Bases de Dados (Brand&o et al., 2014;Marban et al., 2009).

De acordo com a diversa literatura consultada, a metodologia CRISP-DM ¢ descrita em seis

fases:

1. Compreensdo do negocio — Fase de compreensdo dos objetivos do projeto e requisitos
na perspetiva do negécio. Este levantamento conduzira a conversdo dos objetivos de
negocio em objetivos do Data Mining, assim como o tracar de um plano para os atingir.

2. Estudo dos Dados — Nesta fase, através de diversas tarefas de exploracdo sobre um
conjunto de dados iniciais, pretende-se fazer uma compreensdo dos dados, identificacdo
de problemas, a identificacdo de subconjuntos relevantes para posterior analise e
identificacdo de conhecimento implicito.

3. Tratamento dos Dados — Fase de obtencdo de um conjunto de dados para andlise,

através de algoritmos de Data Mining. Procede-se nesta fase a tarefas de preparacédo de
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dados que incluem selecdo de tabelas, atributos e registos, assim como a transformacao
e limpeza de dados com vista a posterior analise.

4. Modelacao — Nesta fase sdo selecionadas as diversas técnicas de modelacdo a aplicar
aos dados. As técnicas podem sofrer ajustes nos seus parametros no sentido de melhorar
os resultados obtidos. H& ainda a preocupacdo com o facto de algumas técnicas ndo
poderem ser aplicadas a determinados tipos de dados, o que pode implicar retroceder a
fase de preparacao de dados e aplicar transformacdes aos dados.

5. Avaliacdo — Fase de avaliagdo dos modelos obtidos na fase anterior e que apresentam
qualidade de acordo com as medidas estabelecidas. A preocupacéo principal nesta fase
é identificar se os modelos satisfazem, ou ndo, os objetivos de negécio, com o intuito
de os utilizar, caso a satisfagéo se verifique.

6. Desenvolvimento — Geralmente, a identificacdo dos modelos ndo marca o fim do
projeto de Data Mining. Sendo o propdésito do modelo a obtencdo de conhecimento
através dos dados, esse conhecimento necessita de ser organizado e apresentado ao seu

cliente, de maneira a que possa ser utilizado.

Figura 1- Metodologia CRISP-DM (adaptado de Chapman et., al, 2000)

As seis fases aqui descritas multiplicam-se em varias tarefas e atividades mais especificas, que
na componente pratica do presente projeto de dissertacdo foram devidamente adaptadas aos

objetivos do mesmo.



2.2 Estratégia de Pesquisa Bibliografica

A estratégia de pesquisa bibliogréafica assentou sobre os conceitos de Qualidade de Vida e Data
Mining. O relacionamento com os conceitos foi construido com base em estudos cientificos,
sugeridos pelo orientador e pelo percurso académico do autor. Esse relacionamento revelou-se
atil para a definicdo de termos-chave, que viriam a influenciar a pesquisa bibliogréfica
positivamente. A pesquisa bibliografica desenvolveu-se em inglés e portugués, através dos
termos: Quality of Life, Health-Related Quality of Life, Quality of Life Instruments and
Measures, Cancer, Clinical Practice, Medicine, Knowledge Discover Database, Data Mining,
Decision Support Systems, Clinical Decision Support Systems. Os resultados da pesquisa
bibliogréafica foram alcangados através de cruzamentos entre os termos enunciados e utilizando
portais de conteudo cientifico, Science Direct, SCIELO, IEE Xplore, CiteSeerX, Wiley Online
Library, Springer, Repositorium, Google Scholar. E de frisar a importancia do protocolo que a
Universidade do Minho tem com a maioria das instituicdes referidas, facilitando o acesso a
determinados documentos. O resultado da pesquisa bibliografica ndo foi na sua totalidade
aproveitado, uma vez que alguns dos termos utilizados sdo transversais a diversas areas,
resultando num nimero de documentos que poderiam néo ir de encontro ao que se pretendia.
A necessidade de execugdo de uma leitura ao resumo dos diferentes documentos reunidos,
permitiu identificar quais os documentos com contedo que justificariam uma leitura integral.
Esse processo naturalmente fomentou um maior conhecimento sobre autores relevantes nas
tematicas em questdo, levando a pesquisa individual dos mesmos. Foram ainda tidos em conta
0 ano e reputacdo dos artigos cientificos. O resultado final deste processo de pesquisa

bibliografica pode ser consultado na seccdo de Bibliografia.

2.3 Questdes Eticas

As principais preocupacOes éticas no decorrer deste projeto relacionam-se com a
confidencialidade e protecdo dos dados obtidos, ndo se afigurando qualquer distribuicdo ou
utilizacdo dos mesmos, que ndo 0s previstos originalmente junto da organizacdo Optimizer.
Salienta-se que o projeto em questdo ndo desenvolvera qualquer tipo de atividade que ponha

em risco a componente fisica dos pacientes.






3. QUALIDADE DE VIDA

O presente capitulo retrata a exploracdo de diversos contributos cientificos, com o intuito de
elucidar as defini¢fes associadas aos conceitos de Qualidade de Vida e Qualidade de Vida
Relacionada com a Saude, assim como, escrutinar os instrumentos de medida de QdVRS que
integram o Sistema de Apoio a Decisdo Clinica QoLIS que o presente projeto de dissertagdo
pretende sustentar.

3.1 Perspetiva Historica e Conceptual de Qualidade de Vida

Apesar da sua popularizacdo e da exploragdo entusiastica por investigadores, clinicos,
economistas, administradores e politicos (Campos & Neto, 2008; Guyatt et al., 1993; Farquhar,
1995), ndo existe uma conceptualizacdo universal para o termo Qualidade de Vida. Esse facto
surge como topico de discussdo em diversos estudos (Lin et al., 2013; Heutte et al., 2014)
(Farquhar, 1995; Pais-Ribeiro, 2004; Guyatt et al., 1993, Goncalves, 2012), considerando ainda
o0 termo como uma combinacéo de perspetivas filosoficas, valores e principios individuais, que
segundo (Pais-Ribeiro, 2004) podera influenciar a técnica de avaliacdo adotada. Em 1994, a
Organizacdo Mundial de Saude definiu Qualidade de Vida como “a percegdo que um individuo
tem do seu lugar na vida, no contexto da cultura e do sistema de valores nos quais vive, em
relacdo com os seus desejos, as suas normas e as suas inquietudes. E um conceito muito amplo,
que pode ser influenciado de maneira complexa pela saude fisica do individuo, pelo estado
psicoldgico e pelo seu nivel de independéncia, as suas relacdes sociais e as suas relacdes com
os elementos essenciais do seu meio” (Group WHOQOL, 1994). (Farquhar, 1995) elucida
algumas das contribuicdes relevantes para o estudo e evolucao da tematica, apontado a opinido
de Hanestad em que, “a maioria das pessoas concordardo que Qualidade de Vida ¢ um objetivo
para um ou um conjunto de individuos” conotando essa afirmagdo com um pensamento apenas
positivo relativo a medida da QdV. Frisa ainda algumas das primeiras preocupac6es na medida
da QdV, como o facto de a Comissdo do Presidente Eisenhower através do Relatorio dos
Objetivos Nacionais, em 1960, abordar a educacdo, a preocupacdo individual, o crescimento
economico, a saude na Otica do bem-estar, e a defesa de um mundo livre, bem como a
preocupacdo retratada no discurso do Presidente Americano Lyndon Johnston em 1964,
afirmando que “ o progresso social ndo pode ser medido através do balango dos bancos mas,

através da Qualidade de Vida proporcionada as pessoas”. Identifica ainda, na época de 1970,
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um crescente uso do termo na investigacdo social, como, o crescente uso do termo QdV em
experiéncias de intervencdo clinica, principalmente no campo da Oncologia, Reumatologia e

Psiquiatria.

3.2 Conceptualizacdo de Qualidade de Vida Relacionada com a Saude

Apesar de os termos Qualidade de vida e Qualidade de Vida Relacionada com a Saude serem
usados permutavelmente para abordar a mesma tematica, existem pontos discrepantes que 0s
distinguem (Pais-Ribeiro, 2004). Enquanto, genericamente descrito no ponto anterior,
Qualidade de Vida € um conceito amplo influenciado por fatores psicolégicos, mentais, fisicos
e sociais individuais, QdVRS foca-se nos efeitos provocados por algum tipo de doenga e no
impacto do seu tratamento. Mais concretamente, QdVRS reflete a forma como um individuo
encara e reage ao seu estado de saude, englobando aspetos néo relacionados com o tratamento
médico, como fatores fisicos, emocionais, mentais e de bem-estar, assim como, desenvolver
uma atividade profissional, a familia, amigos e outras situa¢6es do quotidiano (Lin et al., 2013;
Pais-Ribeiro, 2004). No estudo de (Lin et al., 2013) é caracterizado o conceito de QdVRS como
sendo baseado no conceito de Saude e de Qualidade de Vida, sendo influenciado pelas
experiéncias, crencas, expetativas e perce¢des individuais, enunciando que um bom estado de
salide € mais que uma auséncia de doenca ou debilidades, mas também uma completa sensacao
de bem-estar fisico, mental e social. QdVRS é também considerado como um conceito
multifacetado que contem aspetos positivos e negativos de Salde. Os aspetos negativos
apontados visam doencas e disfungdes, enquanto os positivos abordam o sentimento de bem-
estar mental e fisico, pleno funcionamento, aptiddo fisica, ajuste e eficiéncia da mente e do
corpo (Bowling, 2001). E ainda adicionada por (Bowling, 2001) a dindmica do conceito
resultante de experiéncias do passado, circunstancias do presente e expetativas futuras. Sendo
ainda explicitado que a percecdo de QdVRS ndo esta apenas dependente da capacidade fisica

individual, mas esta também relacionado com as preferéncias e prioridades da vida.

3.3 Instrumentos de medida de QdVRS em Oncologia

Para (Pimentel, 2003) a medida objetiva e precisa da QdVRS € imperiosa. Uma variedade de
instrumentos tem sido desenvolvida com esse proposito, uma vez que um melhor conhecimento
da QdVRS pode fornecer dados para uma tomada de decisdo mais racional, quer para um

individuo, quer para uma determinada populacdo (Pimentel, 2003). A area oncoldgica
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representa uma das areas com maior interesse e utilidade na utilizacdo de instrumentos de
medida da QdVRS, uma vez que as doencas do foro oncoldgico e o seu tratamento tém um
profundo impacto na vida dos pacientes (Gongalves, 2012). A Organizagdo Europeia para
Pesquisa e Tratamento do Cancro enquadra-se como uma das organizacfes responsaveis pelo
desenvolvimento de instrumentos de medida da QdVRS para a pratica clinica, através de
questionarios como 0 EORTC QLQ-C30 ou do mddulo especifico para doentes oncoldgicos da
cabeca e pescogo EORTC QLQ-H&N35 (Oliveira et al., 2011). Os beneficios potenciais
apontados em (Oliveira et al, 2011), pelo uso de questionarios para avaliagdo de QdVRS
referidos refletem-se na maior facilidade do paciente para descrever as suas queixas
relativamente a doenca e/ou tratamento, na disponibilizacdo de avaliagdes aos aspetos
psicossociais dos pacientes as equipas médicas, reforcar a ideia no paciente que a sua QdV esta
a ser levada em conta pela equipa médica e que facilitara a comunicacao entre as partes, assim
como através do preenchimento do questionario sera obtida uma avaliacdo concisa e validade
da QdV permitindo a avaliagdo por itens do questiondrio que podera ser usada no
reconhecimento de possiveis problemas que podem ser reportados a equipa medica.

E transversal, quando sdo desenvolvidos estudos sobre a tematica, a importancia da medida da
QdV, através de instrumentos objetivos (mais especificos) e subjetivos (mais genéricos).
(Farquhar, 1995) aponta nos instrumentos mais objetivos a vantagem de ndo existirem tantos
erros por parte do observador dos mesmos, mas refere o facto de ndo se preocuparem com 0s
sentimentos dos visados. Ja nos mais subjetivos, elucida o facto de se relacionarem com o
julgamento das pessoas sobre a sua vida, destacando exemplos como a satisfacédo relativamente
a atividade profissional, a saude e moral. (Campos & Neto, 2008) apontam no seu estudo alguns
dos instrumentos genéricos de medida mais utilizados no mundo: Sicknessimpact Profile (SIP),
Nottingham Health Profile (NHP), McMaster Health Index Questionnaire (MHIQ), Rand
Health Insurance Study (Rand HIS), The Medical Outcomes Study 36-Item Short Form Health
Survey (SF-36), Avaliacdo da Qualidade de Vida da Organizacdo Mundial da Salde
(WHOQOL-100), focando ainda o facto de este tipo de medida ser obtida através de
questionarios de base populacional, mais direcionados a estudos epidemioldgicos, ao
planeamento e a avaliacdo do sistema de saude. A nivel dos instrumentos mais especificos
classifica-os como mais capazes de avaliar, de forma individual e especifica, determinados
aspetos da QdV e atribui-lhes como principal caracteristica o facto de medir alteracbes com
maior sensibilidade, quer no historial, quer apds determinada intervencdo, e pelo facto de se

adaptarem a uma determinada situacdo ou popula¢do. Num contexto de QdVRS (Guyatt et al.,
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1993) desenvolvem um estudo sobre formas de estruturar e de melhor selecionar esses tipos de

instrumentos para cada situacao.

Uma vez que os questionarios EORTC QLQ-C30 e EORTC QLQ-H&N35 estdo ja
implementados no SADC que este estudo pretende sustentar, € oportuno descrever as suas

caracteristicas principais.

Questionario EORTC QLQ-C30

O questionario EORTC QLQ-C30 tem como objetivo principal a sua utilizacdo em ensaios
clinicos internacionais na luta contra o cancro (Koller et al., 2007). E composto por trinta itens,
inseridos em cinco diferentes escalas funcionais — fisica, emocional, desempenho, cognitiva e
social — trés escalas de sintomas -fadiga, dor, nausea e vomito - seis itens para a avaliacdo de
sintomas ou problemas adicionais (dispneia, perda de apetite, insonia, dificuldades financeiras,
obstipacédo e diarreia) e uma escala global de QdV. Todas as escalas e itens variam numa
pontuacdo dos 0 aos 100, sendo que a excegéo das escalas funcionais e da escala global de QdV,
em todas as outras escalas e itens simples, uma pontuacéo elevada indica pior QdV (Heutte et
al., 2014; Oliveira et al., 2011; Pickard et al., 2009).

Questionario EORTC QLQ-H&N35

O questionario EORTC QLQ-H&N35 foi desenvolvido para o0 mddulo especifico de doentes
oncoldgicos da cabeca e pesco¢o. Compreende trinta e cinco perguntas sobre sintomas e efeitos
colaterais do tratamento, funcéo social, imagem corporal e sexualidade. Incorpora sete escalas
de sintomas (dor, degluticdo, paladar e olfato, fala, alimentacdo em puablico, contacto social e
sexualidade) e onze itens simples. Para todas as escalas e itens simples uma pontuacéo elevada
significa pior QdV. Os dados obtidos correspondem ao estado do doente durante a Ultima
semana (Heutte et al, 2014; Koller et al., 2007).

3.4 Conclusoes

Relativamente & tematica Qualidade de Vida foi notorio, durante o desenvolvimento da revisao
de literatura, que a sua definicdo apesar de ambigua e subjetiva, aborda estados e expetativas
de bem-estar fisico, emocional, espiritual, psicoldgico e fisico, num ponto de vista individual e
que estendido ao termo Qualidade de Vida Relacionada com Salde retrata ainda 0 modo como

o individuo ¢ afetado pela doenga e pelo consequente tratamento. Foi ainda possivel perceber
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de que forma os instrumentos de medida, como 0 QLQ-C30 e 0 QLQ-H&N35, atuam e as

escalas que adotam
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4. DESCOBERTA DE CONHECIMENTO EM BASES DE DADOS

O presente capitulo retrata a exploracdo de diversos contributos cientificos, que contribuem
para a compreensao do processo de extracdo de conhecimento necessario ao desenvolvimento
da componente préatica do presente projeto de dissertacdo e para a definicdo de Data Mining.
Séo ainda descritas técnicas de Data Mining bem como as métricas de avaliacdo que permitem
perceber o seu resultado e contributo E ainda apresentada uma revisdo sistematica de artigos
que evidencia a influéncia deste tipo de técnicas nas areas e tarefas da Medicina.

4.1 Principios

O volume de dados, gerados e armazenados no decurso de uma qualquer atividade, ultrapassa
a capacidade de analise humana e torna impossivel extracdo de conhecimento a partir desses
mesmos dados, sem recorrer a um sistema que automatize esse processo (Fayyad et al., 1996).
Este contexto justifica a existéncia da area de investigacao de Descoberta de Conhecimento em
Bases de Dados, genericamente definida por (Fayyad et al., 1996) como “o processo nao trivial
de identificacdo de padrdes validos e potencialmente tteis, percetiveis a partir dos dados”, em
que os principios a si associados tém influéncia das areas de Inteligéncia Artificial,
Aprendizagem Automatica, Reconhecimento de Padrdes, Estatistica, Base de Dados, Sistemas
de Informacao, entre outras. (Santos & Ramos, 2006; Ramos, 2014; Fayyad et al., 1996; Oded
Maimon & Lior Rokach, 2010). Os algoritmos utilizados para procurar os padrdes nos dados
sdo denominados de Data Mining e sdo considerados o passo nuclear do processo de DCBD,
que se desenvolve em varias fases. Esses padrdes podem ou ndo representar conhecimento Uutil,

sendo uma das fases que requer, normalmente, a participacéo do utilizador (Fayyad et al., 1996).

4.2 Processo de DCBD

Na definicdo de (Fayyad et al., 1996) relativamente a DCBD, os padrdes referidos podem ser
caracterizados por modelos, relagdes ou estruturas nos dados, que devem ser percetiveis apds
breve processamento. Os dados representam um conjunto de factos armazenados na
caracterizacdo de diversos padrdes. O termo processo esta associado a execucdo de diversos
passos iterativos, iniciado com a selecdo de dados a analisar e terminando com a interpretacao

dos resultados. Além de iterativo o processo de DCBD é€ interativo, uma vez que 0 seu
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desenvolvimento requer a participacdo do utilizador sempre que é necesséria a tomada de
decisdo (Santos & Ramos, 2006). A literatura revista (Oded Maimon & Lior Rokach, 2010;
Fayyad et al., 1996) relativamente ao processo de DCBD descreve-a através de nove passos:

1.

Sclegio
_—

Desenvolver aprendizagem do dominio da aplicacdo e percecdo de conhecimento
relevante sobre o dominio, bem como a identificagdo dos objetivos a atingir no processo,
na otica do utilizador e do ambiente no qual se desenvolvera.

Selecdo dos dados em que incidira a descoberta, através dos algoritmos de Data Mining.
Pré-processamento e tratamento do conjunto de dados, através de um conjunto de
estratégias de atuacdo, no que diz respeito ao aparecimento de dados incorretos ou
OMmissos.

Transformacdo de dados, o que inclui a procura de configuracdes apropriadas para
representar os dados, com o objetivo de diminuigdo do numero de registos e/ou atributos
em analise.

Selecéo das técnicas de Data Mining (classificacdo, regresséo, clustering, entre outras)
que melhor se enquadram nos objetivos definidos.

Selecdo dos algoritmos de Data Mining de acordo com a estratégia tracada para a
obtencdo de conhecimento sobre o conjunto de dados, previamente escolhido e tratado.
Implementacdo dos algoritmos de Data Mining, com intuito de descobrir padrbes
interessantes e Uteis. Podendo este passo ser repetido até que os resultados pretendidos
sejam Uteis de acordo com os objetivos tragados.

Interpretacdo dos padrbes descobertos, sendo possivel a transformacéo dos mesmos em
formatos percetiveis ao utilizador.

Utilizacdo do conhecimento descoberto, com intencdo de utiliza-lo num diferente
sistema, ou apenas documentando o mesmo, para posterior utilizacdo pelos

interessados.
C Avaliagido )

N\, v

Conhecimento

Mineragldo de Dados

Transformagio

‘ Pré-Processamento

E Dados
i Dados Pré-Processados | Transformados

Dados Escolhidos

Padrdes

Dados
Figura 2- Processo de DCBD (adaptado de Usama Fayyad, 1996)
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Em termos de trabalho, a fase de Data Mining, representa 20% no processo de DCBD, sendo
melhor suportada por software do que as restantes. Todas as outras fases, desde a selecdo de
dados até a interpretacdo dos padrdes encontrados, constituem mais uma questdo de “arte” do
gque uma rotina que possa ser automatizada. (Andrienko & Andrienko, 1999; Santos et al.,
1999).

4.3 Data Mining

O termo Data Mining é associado a analise de grandes repositorios de dados, geracdo de
informacao e descoberta de conhecimento. A sua fungéo basilar enquadra-se na descoberta de
padrdes nos dados. E ainda associado & organizagio da informacéo de relagdes ndo facilmente
percetiveis, regras de associagédo de estruturas, estimacéo de itens e valores desconhecidos para
classificar objetos, compor agrupamentos (clustering) de objetos homogéneos, entre outros
(Pefa-Ayala, 2014). (Vlahos et al., 2004) define o termo DM, como um sistema de informacéo,
direcionado para a pesquisa em repositérios de enorme dimenséo, gerar informacao e descobrir
conhecimento. (Linoff & Michael, 2000), é mais simplista, definindo o termo DM como o
processo de analisar grandes volumes de dados para descobrir padrdes e regras.

Historicamente, a procura de padrdes Uteis em dados era associada a termos diferentes, que
ndo Data Mining, tais como, Extracdo de Conhecimento, Descoberta de Informacéo, Colheita
de Informacgdo, Arqueologia de Dados e Processamento de padrdes de dados, sendo
maioritariamente usado por estatisticos, analistas de dados e gestores de sistemas de informacéo
(Fayyad et al., 1996). (Oded Maimon & Lior Rokach, 2010), atribui como fator de
desenvolvimento do Data Mining a crescente inovacédo e utilizacdo de Sistemas Gestores de
Bases de Dados. A area de Data Mining revela, atualmente, bastante importancia na industria
de informacéo e na sociedade, devido a sua capacidade de transformar dados em informacéo e
conhecimento, capacitando a sua utilizacdo em diversas aplicacdes, desde andlises de
marketing, detecdo de fraudes, gestdo de relacdo com clientes, controlos de producdo,

exploracdo cientifica, saude, medicina, entre outros.

4.4 Objetivos, Tarefas e Técnicas de Data Mining

Os objetivos de Data Mining recaem em dois tipos de abordagens, Verificacdo e Descoberta.
Na Verificacdo sdo tidas em conta as hipoOteses de analise do utilizador, enquanto na

Descoberta, a procura de padrdes é realizada de forma automatica, sendo a mesma classificada
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em duas diferentes categorias de tarefas: Descrigdo ou Previsdo (Faria, 2013; Fayyad et al.,
1996; Santos & Ramos, 2006). A Descricdo permite identificar regras que caracterizam o0s
dados analisados, enquanto a Previséo utiliza determinados atributos da base de dados para
prever o valor de uma outra variavel. Adicionalmente, na consideracdo dos modelos de
Descrigdo, o melhor seré o que apresenta uma precisao mais elevada, enquanto nos modelos de
Previsdo, a opcdo recaird pelo modelo que podera ndo revelar resultados mais precisos, mas
que permita adquirir conhecimento mais alargado sobre os dados analisados. (Santos & Ramos,
2006; Fayyad et al., 1996).

Assim, para alcangar os objetivos de previsdo, podemos incluir as tarefas de Classificagdo e

Regressao.
Objetivos de Data
Mining
Clustering
" Sumariagdo
Classificagdo Regressao

Arvores de Decis3o Support Yector Regre!s d~e V|Z|nhgs mais
Machines Associagdo Préximos

Figura 3 - Taxonomia de Data Mining (adaptado de Maimon & Rokach,2010)

A Classificacdo € considerada uma tarefa de aprendizagem supervisionada, que consiste na
descoberta de uma fungéo que vai associar um determinado caso a uma classe de entre as classes
de classificacdo, com o proposito de classificar um novo objeto através do modelo de
classificacdo. Este modelo desenvolve-se através da analise de registos num conjunto de dados
de treino, sendo que os registos estdo atribuidos a classes predefinidas, que constituem o
conjunto de valores possiveis para o atributo de saida. O modelo obtido € usado para classificar
0 conjunto de dados de teste, permitindo verificar o seu desempenho na classificacdo de dados
desconhecidos. Os resultados obtidos sdo analisados, no sentido de verificar o desempenho do
modelo. A precisdo do modelo é avaliada com base na quantidade de registos classificados
corretamente, comparado com o valor armazenado no conjunto de dados de testes. Se a precisdo
do modelo for considerada aceitavel, de acordo com o dominio da aplicacdo, este pode ser
utilizado em tarefas de previséo para identificar a classe a que cada registo pertence (Santos &
Ramos, 2006; Han & Kamber, 2006 Faria, 2013, Fayyad et al., 1996).
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Na figura 4 (Santos & Ramos, 2006), através de um conjunto de 23 registos de clientes que
solicitaram um crédito a uma entidade bancaria, em que o simbolo ‘0’ representa clientes que
atrasaram ou falharam o cumprimento das prestagdes, e o simbolo ‘A’ representa os clientes
cumpridores, € possivel verificar que apenas dois registos foram mal classificados, pelo modelo
em questdo, refletindo-se em 91,3 de percentagem em termos de precisdo. Se de acordo com o
dominio da aplicacdo esses valores se constituirem como aceitaveis, esse modelo pode ser

utilizado em tarefas de previsao para identificar as classes do registo.

»

Valor do 4
Cradito

a Cumpndores

Rendimento Bruto g

Figura 4 - Regressdo Linear (Santos & Ramos, 2006)

Nas técnicas mais comuns, relativamente a tarefas de previsdo, encontram-se as Arvores de
Decisdo, Regras de Associacao, Analise Estatistica, Redes Neuronais, classificadores de Bayes,

entre outros.

Arvores de Decisdo

A técnica de Arvores de Decisdo desenvolve-se numa estrutura de arvore que representa um
conjunto de decisdes. Os algoritmos de inducéo deste tipo de técnica permitem gerar regras de
classificacdo dos dados, baseados na informagio armazenada na base de dados. E constituida
por nos, ramos e folhas, sendo a sua representacdo facilmente interpretada pelos utilizadores.
Nos nds encontram-se 0s atributos a classificar, nos ramos sdo descritos os valores possiveis
para esses atributos e as folhas indicam as diversas classes em que o registo pode ser
classificado. Na inducéo de uma arvore de decisao, que respeita o processo de desenvolvimento
das tarefas de classificacdo, ou seja, utilizando o conjunto de dados de treino para identificar o

modelo que classifica os dados atendendo a variavel de saida, podemos obter arvores cujos
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ramos podem refletir ruido ou outliers nos dados, referentes ao conjunto de dados de treino.
Esse tipo de acontecimento podera ser ultrapassado através de métodos de corte que permitem
melhorar o desempenho da arvore na classificacdo de dados desconhecidos (Santos & Ramos,
2006; Han &Kamber, 2006;Faria, 2013, Fayyad et al., 1996, Oded Maimon & Lior Rokach,
2010).

Regras de Associagao
As regras de associacdo sao uma técnica de classificacdo que permite a identificacdo de relacdes
entre os atributos existentes numa base de dados, representadas na forma de uma regra.

Se x Entdo you “X = Y”

Para medir objetivamente as regras encontradas séo utilizados fatores de confianca, inferidos
pelo nimero de transacdes efetuadas na base de dados que satisfazem X e Y e de suporte,
atraves de um subconjunto de registos que satisfazem a unido dos atributos que integram a parte
antecedente (X) e consequente (Y). Atraves da confianca é possivel inferir a forca da regra,
enquanto através do suporte é possivel conhecer a significancia estatistica. Devem ser
analisadas simultaneamente, uma vez que o suporte pode ser elevado (percentagem de registos
que satisfazem a regra) e a regra possuir uma associagdo fraca, sendo diminuto o nimero de
registos em que é possivel prever Y, conhecendo X (Santos & Ramos, 2006; Han & Kamber,
2006; Faria, 2013, Oded Maimon & Lior Rokach, 2010).

A figura abaixo apresentada (Santos & Ramos, 2006), Figura 5, representa um conjunto de
dados associados a compra de produtos numa superficie comercial. Os atributos disponiveis
sdo Numero e Produto, identificado o taldo de compra e produto adquirido, respetivamente.
Numa compra podem ser adquiridos um ou mais produtos.

No exemplo apresentado, a regra PAO & MANTEIGA = LEITE (2:50%, 1) indica que 0s
clientes que compram o produto P&o juntamente com o produto Manteiga, também compram
Leite. Esta regra apresenta um suporte de 50%, o que significa que metade dos registos
analisados verificam a referida regra. A confianca da regra apresenta o valor 1 (100%), uma
vez que todos os registos em que foi verificada a ocorréncia da compra Pdo e Manteiga, também

foi confirmada a aquisicao de Leite.
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Numero Produto - Produtos agrupados por compras
1101 Pio
1101 Manteiga
1101 Fiambre
2201 Leite
Nimero Produto
2201 Pio : - -
1101 Pio. Manteiga, Fiambre, Leite
2201 Queijo _ _
2201 Pio, Quetjo, Leite
3101 Leite _ :
3101 Pio, Queyo, Margarina
3101 Pio
4100 Pio, Manteiga, Leite
3101 Queijo
4100 Margarina l
4100 Pio
4100 Manteiga Exemplo de uma regra:
4100 Leite Pio & Manteiga = Leite (2:50%, 1)

Figura 5 - Regras de Associacao (Santos & Ramos, 2006)

Vizinhos mais préximos

Esta técnica baseia-se no principio de que registos semelhantes estdo préximos uns dos outros,
quando analisados numa perspetiva espacial. Os dados, representados por pontos no espaco,
serdo agrupados por semelhancas. Através deste agrupamento, serdo identificadas regides,
denominadas classes ou segmentos, que apresentam caracteristicas comuns para 0s registos que
representam. A complexidade desta técnica aumenta a medida que cresce 0 nUmero de registos
a analisar, uma vez que cada registo é comparado com os restantes registos da amostra. (Santos
& Ramos, 2006) Respeitando o principio enunciado, surgem técnicas como o k-means ou k-
nearest-neighbour. K-means € uma técnica frequentemente utilizada na segmentacédo
(clustering) de dados. Inicia-se com a construcdo de k classes, em que k é um parametro de
entrada. Segundo (Santos & Ramos, 2006) cada classe € representada pelo seu centro de
gravidade, sendo que para determinar essa mesma classe, cada registo € transformado num
ponto no espaco, apresentando tantas dimensdes quanto os atributos em analise. O valor de cada
atributo é interpretado como a distancia da origem até a sua localizacdo num dado eixo. K-
Nearest-Neighbour é outra técnica utilizada na segmentacdo de dados, que se implementa pela
identificacdo dos k elementos mais proximos de um dado registo (Santos & Ramos, 2006; Han
& Kamber, 2006; Faria, 2013).
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Redes Neuronais Artificiais

Uma Rede Neuronal Artificial (RNA) é um sistema de classificagdo modelado de acordo com
0s principios do sistema nervoso humano. Desenvolve-se através de uma rede de ligagcbes com
pesos ajustaveis, contemplando as unidades de entrada encarregues de receber os dados a
analisar, as unidades de saida que transmitem os sinais a saida da rede e as unidades intermédias,
que contemplam um nimero ilimitado de niveis intermédios. As arquiteturas de RNA diferem
no numero de niveis intermédios permitidos. Nas redes Perceptron, ndo existe qualquer nivel
intermédio, o que torna o processo de aprendizagem mais simples mas limita a sua utilizacdo a
problemas aproximaveis através de funcgdes lineares. As redes Multi-perceptron apresentam um
ou mais niveis intermédios, permitindo aproximar qualquer funcdo ndo linear. As diversas
arquiteturas disponiveis podem variar na quantidade de nos de saida e na possibilidade de
ajustamento dos pesos das ligac6es (Santos & Ramos, 2006).

A aprendizagem de uma rede inicia-se com a atribuicdo semelhante de pesos a todas as ligacGes
da rede, sendo que através do conjunto de dados de treino e através de varias iteracdes sobre 0s
mesmos sdo comparadas os valores de saida, até que se coadunem com o valor de classificagdo
esperado. Uma desvantagem associada as RNA prende-se com o processo de aprendizagem nédo
ser transmitido num formato percetivel ao utilizador, uma vez que néo é possivel perceber como

as decisdes sdo tomadas.

Support Vector Machines

As Support Vector Machines sdo uma tecnica de classificacdo de dados lineares e nao lineares.
Os algoritmos de SVM, tipicamente, fazem o mapeamento néo linear para transformar os dados
de treino originais em dimensdes superiores. Nestas nova dimensdo € tracado o hiperplano
Otimo que executa a separacgdo linear entre as classes. Através da figura 6, que retrata a compra
ou ndo de um computador, é possivel verificar o conjunto de dados linearmente separados por
um namero finito de hiperplanos. A escolha do melhor hiperplano recai pelo que tiver maior
margem, o que significa uma maior separacdo entre as classes (Han & Kamber, 2006; Faria,
2013, Oded Maimon & Lior Rokach, 2010).
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O Class 1, y=+1 (buvs_computer=yes)

@ Class 2, v=—1 (buys_computer=no)

/

A m e e

/

,
ety oy bro e ey

2

Figura 6 - Separacdo linear de duas classes (Han & Kamber, 2006)

Classificacdo Bayesiana

A classificacdo Bayesiana consiste na aplicacdo da teoria desenvolvida por Bayes, através da
classificagdo de padrbes, em termos probabilisticos, num conjunto de dados. Esta técnica de
classificagdo assume que a presenca de uma caracteristica particular da classe ndo esta
relacionada com a presenca de qualquer outra caracteristica. Sendo a sua principal vantagem, o
facto de apenas necessitar de um pequeno conjunto de dados de treino para estimar 0s
parametros necessarios para efetuar a classificacdo (Han & Kamber, 2006; Faria, 2013).

Para alcancar os objetivos de descricdo podemos incluir as técnicas de Clustering e Sumariagéo.

Clustering

Clustering é uma tarefa de aprendizagem ndo supervisionada, que permite a identificacdo de
um conjunto de classes ou segmentos, denominados por clusters. Os clusters surgem de
agrupamentos detetados nos dados e que obedecem a métricas de similaridade, ndo tendo o
utilizador qualquer influéncia na definicdo dos mesmos. A identificacdo de clusters nos dados
poderdo surgir pela utilizacdo de diversos algoritmos, respeitando estratégias de divisdo
sucessiva de registos a segmentar, ou pelo agrupamento de registos em segmentos. (Santos &
Ramos, 2006; Han & Kamber, 2006; Faria, 2013, Fayyad et al., 1996, Oded Maimon & Lior
Rokach, 2010).

Sumariacao
Para descrever resumidamente um determinado conjunto de dados € utilizada a tarefa de
Sumariacdo. As referidas descricbes sdo obtidas por generalizacdo dos dados, sendo a

determinagdo da moda ou do desvio padrdo de uma amostra um exemplo disso mesmo.
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Normalmente, tarefas de sumariacdo séo utilizadas na exploragdo dos dados com intuito de

formular hipoteses de analise futura, podendo ainda constituir um objetivo de Data Mining
(Santos & Ramos, 2006).

4.5 Avaliagido dos modelos de Data Mining

(Turban et al., 2011) elucida alguns dos fatores relevantes na avaliagdo dos modelos de

classificagdo de Data Mining, como:

Acuidade de previsdo: capacidade do modelo prever corretamente a classe;
Velocidade: custos computacionais envolvidos na geracéo e utilizagdo do modelo;
Robustez: capacidade de o modelo realizar previsdes com uma acuidade razoavel,
independentemente do ruido ou presenca de valores omissos nos dados;
Escalabilidade: habilidade de construir um modelo de previsdo eficiente face a um
naimero consideravel de dados;

Interpertabilidade: capacidade de revelar conhecimento de uma forma percetivel,

Nos estudos de (Lavrac, 1999; Santos & Azevedo, 2005) sdo descritos outro tipo de métodos

de avaliacdo de eficiéncia dos modelos de classificagdo, como a Matriz de Confuséo. Através

desta avaliacdo é possivel conhecer o numero de classificacfes efetuadas corretamente pelo

modelo, assim como as incorretas. A tabela seguinte retrata a explicagdo enunciada.

Tabela 1 - Matriz de confusao

Matriz de Confuséo Previsdo Classe 1 Previsdo Classe 2
Classe 1 Verdadeiros Positivos (VP) Falsos Negativos (FN)
Classe 2 Falsos Positivos (FP) Verdadeiros Negativos (VN)

Podem-se entdo resumir quatro indicadores:

Verdadeiros Positivos (VP) — NUmero de elementos positivos classificados como tal;
Verdadeiros Negativos (VN) — Nimero de elementos negativos classificados como tal;
Falsos Positivos (FP) — Numero de elementos positivos classificados como negativos;

Falsos Negativos (FN) — Numero de elementos negativos classificados como positivos;
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Através da Matriz de Confusdo podem ser calculadas diversas métricas, enunciadas na tabela

seguinte:
Tabela 2- Métricas de avaliago
Métrica Descricao Representacéo
) Taxa de capacidade de previsdo do | yp + VN
Acuidade — % 100(%)
modelo; n
Sensibilidade Taxa de Verdadeiros Positivos VP « 100(%)
classificados; VP + FN
Especificidade Taxa de Verdadeiros Negativos VN . 100(%)
classificados; VN + FP
Avaliagdo do desempenho de um
Curva ROC modelo de classificagéo,- p-e-la Créfica
relagéo entre a taxa de Sensibilidade
e Especificidade;
Avaliacdo do desempenho de um
AUC (Area Under Curve) modelo de classificacdo pela area Gréfica
representada abaixo da Curva ROC

As métricas de Sensibilidade e Especificidade, segundo (Lavrac, 1999), em casos de aplicacdo
médica sdo mais importantes do que a Acuidade. Esse facto prende-se com as caracteristicas da
area médica e a maior preocupacdo em tomar decisdes baseadas em classificacdes corretas, do

que num modelo que se revele mais ou menos capaz, dando a hipétese de erro.

4.6 Data Mining na Medicina

A medicina perfila-se como uma das areas onde a aplicacdo de técnicas de Data Mining tem
crescido exponencialmente. Esta realidade deriva da aposta em tecnologias em sistemas de
informacdo, com capacidade para armazenar o grande e complexo volume de dados gerado no
namero consideravel de interac@es e tarefas desenvolvidas nas instituicdes de saude. O Data
Mining surge assim associado a necessidade de extracdo de conhecimento das informac6es
armazenadas nos registos eletrénicos de saude, de forma a apoiar o processo de tomada de

decisdo das equipas médicas e a pratica clinica.
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O crescente interesse pela combinagdo destas duas areas é sustentada pelo nimero de artigos
publicados no portal cientifico da &rea médica, PUBMED, sobre o qual incidiu uma reviséo
sistematica de artigos, apresentada na tabela seguinte, que identificam uma clara utilizacdo de
técnicas de Data Mining sobre as tarefas de Diagndstico, Progndstico e Tratamento e sobre as

areas relacionadas com Farmacia, Doencas Cardiovasculares, Oncologia, Radiologias e Fraude.

Tabela 3- Revisdo Sistematica da relacdo entre Data Mining e Medicina (Pubmed)

. Técnicas e
. . Area de Tarefas de Data
Titulo Autores Sumario . o modelos de Data
Intervencao Mining o
Mining
Comparison . Facilitar a selegdo
) (Zhao Y, Xie
analysis of data . de modelos de
o Q, He L, LiuB, o . . . .
mining models . Data Mining na L Né&o estdo Né&o estdo
] o Li K, Zhang X, . . Diagnostico e
applied to clinical . prética clinica claramente claramente
. Bai W, Luo L, . Tratamento . . . .
research in . relacionada com a identificadas identificadas
. . Jing X, Huo R, o
traditional Chinese medicina
o 2014) o ]
medicine tradicional chinesa
Data mining of
solubility o
(Alhalaweh A, Previsdo da
parameters for o L
] Alzghoul A, miscibilidade dos . Previséo e K-means
computational - o Farmacia . .
o Kaialy W, excipientes de um Descrigdo Clustering
prediction of drug- .
L 2014) farmaco
excipient
miscibility
Utilizacdo de
Improving técnicas de Data
diagnostic accuracy . mining para N&o estéo N&o estéo
) (Sridhar S., .
using agent-based 2013) melhorar a Diagndstico claramente claramente
distributed data preciséo nas identificadas identificadas
mining system tarefas de
digandstico
Using methods
from the data-
mining and
machine-learning Utilizagéo de o
. . o Classification
literature for (Austin PC, Tu técnicas de Data T
rees,
disease JV, Ho JE, Mining para Insuficiéncia Previsdo e
. o ; o Random Forest,
classification and Levy D, Lee classificacdo e Cardiaca Classificacdo
L L Support Vector
prediction: a case DS, 2013) previsdo de .
o Machines
study examining doencas
classification of
heart failure
subtypes
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Desenvolvimento
HPVdb: a data de uma framework
mining system for (Zhang G, para extracdo de
knowledge Riemer AB, conhecimento em L L L
. . . . i Diagnostico e Né&o estéo Né&o estéo
discovery in human Keskin DB, papiloma virus .
. . . . Progndstico de claramente claramente
papillomavirus with | Chitkushev L, humano com . . . .
o . . Cancros identificadas identificadas
applications in T Reinherz EL, aplicagdo em
cell immunology | Brusic V, 2014) imunologia de
and vaccinology Células Te
vacinologia.
Utilizacéo de .
. . Artificial Neural
An overview of ] algoritmos de Data
o (Omer A, Singh o Networks,
data mining Mining para . L
. . P, Yadav NK, L Farmaécia; Previséo e Support Vector
algorithms in drug . Previsdo da o .
. o Singh RK, o Tratamento Descricdo Machine,
induced toxicity toxicidade
. 2014) . . K-mean
prediction induzida por .
) clustering
farmacos
Andlise de dados
(Kharat AT, relacionados com
Data mining in Singh A, radiologia para o Previsdo e .
] . - Radiologia L Decision Trees
radiology. Kulkarni VM, facilitar processo Descrigdo
Shah D, 2014) de tomada de
decisdo.
Comparsion ] Selecéo de
) (Zhao Y, Xie
analysis of data ] modelos de Data
o Q, He L, LiuB, L N ~ . ~
mining models . Mining para L N&o estéo N&o estéo
] o Li K, Zhang X, Diagnostico e
applied to clinical . resolver 0s claramente claramente
] Bai W, Luo L, Tratamento ) o ) o
research in . problemas da identificadas identificadas
. ] Jing X, Huo R, o .
traditional Chinese Medicina Chinesa
o 2014) o
medicine. Tradicional
Prevalence of heart | (Vijayakrishnan
failure signs and R, Steinhubl
) Perceber a
symptoms ina large | SR, Ng K, Sun o
. prevaléncia de
primary care J, Byrd RJ, o
. sinais e sintomas .
population Daar Z, . Insuficiéncia L o
o o de insuficiéncia ; Descrigdo Text Mining
identified through Williams BA, i ] Cardiaca
o cardiaca através de
the use of text and deFilippi C, o
o . técnicas de data
data mining of the Ebadollahi S, .
. Mining
electronic health Stewart WF,
record. 2014)
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Noninvasive

(Yada N, Kudo

) ] ) M, Kawada N,
diagnosis of liver . Estudo para
L Sato S, Osaki
fibrosis: utility of . melhorar o
o Y, Ishikawa A, .
data mining of both . . diagndstico e
Miyoshi H, L . o .
ultrasound avaliagdo da Diagnostico Classificagdo Decision Tree
Sakamoto M, ) .
elastography and fibrose hepatica
o Kage M, .
serological findings . através de arvores
Nakashima O, .
to construct a de decisédo
. Tonomura A,
decision tree
2014)
Descoberta da
The use of data- . . .
. L influéncia de Artificial Neural
mining to identify
o fatores } Network,
indicators of health- (Penny K, . - Sindrome de L
. . sociodemograficas . L Classification
related quality of Smith GD, L Intestino Classificacdo
o ) . na avaliacdo de . Tree,
life in patients with 2012) . . Irritavel L
o Qualidade de Vida Logistic
irritable bowel . .
Relacionada com Regression
syndrome )
Saude
Decision Tree,
Estudo com vista a Neural Networks,
Data mining for fornecer uma viséo Support Vector
wearable sensors in geral de técnicas Machine,
o (Banaee H, o o
health monitoring de Data Mining Sensores L Association
) Ahmed MU, . Classificagao.
systems: a review ) aplicadas a dados Wearable Rules,
Loutfi A, 2013) )
of recent trends and de sensores Bayesian
challenges. wearable no Network,
dominio da saude Logistic
Regression
Utilizacdo de
] . técnicas de Data
Exploring factors (Raju D, Su X, . o
. ) o mining sobre Logistic
associated with Patrician PA, ) . 3 )
informacdes Ulceras de L regression,
pressure ulcers: a Loan LA, o y Previséo o
o demogréficas e Pressdo Decision trees,
data mining McCarthy MS, . o
medidas médicas Random forests
approach. 2015)
para prever
Ulceras de Presséo
(Yoo I,
L Alafaireet P,
Data mining in . .
Marinov M, Importancia de 3
healthcare and . - N&o estéo
. o Pena- Data Mining para | Estudo Geral na Previsdo e
biomedicine: a claramente

survey of the

literature

Hernandez K,
Gopidi R,
Chang JF, Hua
L, 2012)

a area da Salude e a

bio medicina

area médica

Classificacdo

identificadas
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(Kulldorff M,
Dashevsky |,
Avery TR,
Chan AK,
Davis RL,
Detetar eventos
Graham D,
adversos causados
Platt R, )
Drug safety data por farmacos, pela
o ] Andrade SE, o L o
mining with a tree- utilizagdo da Tratamento Previséo Decision Tree
o Boudreau D, oo
based scan statistic técnica de Data
Gunter MJ, o .
. Mining de Arvores
Herrinton LJ, .
. de Decisdo
Pawloski PA,
Raebel MA,
Roblin D,
Brown JS,
2013)
(Jajroudi M, Previsdo de
Prediction of Baniasadi T, sobrevivéncia
survival in thyroid Kamkar L, relativamente ao Doengas Previsa Atrtificial Neural
revisdo
cancer using data | Arbabi F, Sanei | Cancro da Tirdide, | cardiovasculares Network
mining technique. | M, Ahmadzade através da
M, 2014) utilizacdo
. Aplicagdo de
Applying data . oo
o ) (Ferreira D, Técnicas de Data
mining techniques L . .
] Oliveira A, Mining para L L Decision trees,
to improve . Diagndstico Classificagdo
. o Freitas A, melhorar o Neural networks
diagnosis in L
) ) 2012) diagndstico da
neonatal jaundice .
ictericia neonatal
(Joudaki H,
o Estudo da
] o Rashidian A, L
Using data mining .. . | utilizagdo de Data B 3 B 3
Minaei-Bidgoli o N&o estéo N&o estéo
to detect health care . Mining para
B, Mahmoodi y Fraude claramente claramente
fraud and abuse: a . detecdo de fraudes o o
) ) M, Geraili B, . identificadas identificadas
review of literature. o no sistema de
Nasiri M, Arab ]
salide
M, 2014)

4.7 Conclusdes

Na revisdo de literatura desenvolvida sobre a area de Descoberta de Conhecimento em Bases
de Dados foi reforcado o crédito a este tipo de abordagem, que desempenha com eficacia e
eficiéncia a extracdo de conhecimentos de grandes repositérios de dados, através de técnicas

que compdem 0 seu processo. Essas técnicas, resumidas pelo termo Data Mining, refletem a
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componente mais importante deste projeto. Os contributos cientificos consultados permitiram
elaborar uma descricdo dos objetivos, tarefas e técnicas que se pretendem implementar na
componente pratica do presente projeto de dissertacdo. Foi ainda possivel concluir quais as
tarefas e areas da medicina que refletem uma maior utilizacdo das técnicas de Data Mining,
para apoiar a pratica clinica e processo de tomada de decisdo das equipas médicas.
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5. SISTEMA DE APOIO A DECISAO CLINICA PARA A

QUALIDADE DE VIDA

O presente capitulo apresenta o desenvolvimento da componente pratica do projeto de
dissertacdo, onde o objetivo principal visa a dotar os modulos do Sistema de Apoio a Decisdo
Clinica QoLIS, de um conjunto de técnicas de Data Mining com capacidade para explorar,
extrair e evidenciar padrdes num conjunto de dados relacionados com patologias oncolégicas.
Considerando a implementacdo do processo de DCBD como necessario para alcancar esse
objetivo, toda a componente pratica foi desenvolvida segundo a metodologia CRISP-DM,
através das suas seis diferentes fases: Compreensdo do Negdécio, Estudos dos Dados,
Tratamento dos Dados, Modelagéo, Avaliacdo e Desenvolvimento. Contudo, as fases referidas
estdo devidamente adaptadas, de forma a refletir as atividades desenvolvidas no presente
projeto de Dissertacdo. Sdo ainda descritas as ferramentas tecnologicas utilizadas,
nomeadamente a plataforma RapidMiner, responsavel pela visualizacdo, validacdo e
otimizacdo dos dados, e 0 software Weka, responsavel pela implementacdo das tecnicas e
modelos de Data Mining necessarias ao processo de descoberta de conhecimento

implementado.

5.1 Ferramentas Tecnologicas

5.1.1 Plataforma RapidMiner

A plataforma de software RapidMiner (RapidMiner, 2014) fornece um ambiente integrado e
intuitivo, com capacidade para desenvolver Machine Learning, Data Mining, Text Mining,
Analise Preditiva e Analise de Negdcio, através de um conceito de operacdo modular. No
desenvolvimento do presente projeto de dissertacdo, a sua utilizagao visou as capacidades que
demonstra relativamente a visualizacdo, validacdo e otimizacdo de dados, assim como a
facilidade demonstrada na conversao de formatos dos ficheiros. Saliente-se que para o nivel

académico o software esta disponivel sob uma licenca open source.
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5.1.2 Software Weka

O software Weka (Hall et. al, 2009) é reconhecido pelo vasto conjunto de algoritmos de
Machine Learning que apresenta, demonstrando capacidades para o desenvolvimento de
projetos de Data Mining. Os algoritmos podem ser aplicados diretamente nos datasets, em
formato .arff, ou através da invocacdo das classes java, uma vez que € uma ferramenta open
source sob licenca da GNU. Assenta numa arquitetura modular e extensivel, disponibilizando
um interface grafico multifacetado, que apresenta ferramentas com capacidade para executar
diversas operacdes sobre dados, que serdo utilizadas no presente projeto de dissertacéo,
nomeadamente, pré-processamento de dados, classificacdo, regressdo, desenvolvimento de

clusters, regras de associagéo e visualizagéo.

5.2 Plataforma QoLIS

O desenvolvimento de um Sistema de Apoio a Decisdo Clinica, denominado QoLIS, pela
organizagdo Optimizer, enquadra-se como o fundamento principal para o desenvolvimento do
presente projeto de dissertacdo. Este sistema, caracteriza-se como um sistema de informagéo
inovador, destinado a area da saude, focado no acompanhamento e tratamento de pacientes com
patologias oncolégicas. E pretendido que através deste sistema, sejam disponibilizadas as
equipas medicas um conjunto de ferramentas para medir de forma sistematica a Qualidade de
Vida Relacionada com a Saude, assim como a possibilidade de executar uma previsdo de
comportamentos futuros de algumas patologias.

O sistema integra um conjunto de tecnologias recentes e sera composto por diversos modulos
(mddulo de determinacdo de QdVRS, mddulo de inferéncia e modulo de alertas), que atraves
deste projeto de dissertacdo se pretende que sejam capazes de utilizar técnicas de inteligéncia
artificial, como o Data Mining, para explorar, extrair e ajudar a evidenciar padrdes sobre dados
existentes nas instituicdes de saude, transformando os mesmos em informacGes Uteis e
confiaveis, de rapido e facil acesso, aumentando o conhecimento disponivel, para auxiliar os
médicos no processo de tomada de decisdo, maximizando e potencializando a qualidade de vida
dos pacientes.

Adicionalmente, o sistema permitira conhecer melhor os pacientes visados, 0s seus padrdes de
comportamento, a sua historica clinica, as motivacdes e as reacdes as terapias prescritas pelos

médicos, assim como recolher informacéo sobre a percecdo dos pacientes acerca do seu estado
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de saude, registar informacdo sociodemografica, socioeconémica e o estado clinico em cada

momento da consulta associado ao tratamento.

5.2.1 Antecedentes e Contexto Atual

O Sistema de Apoio a Decisao Clinica QoLIS assenta numa arquitetura de informacdo bem
definida, orientada a servigos, com capacidade para integrar sistemas de registos existentes nas
unidades de salde. Atualmente o sistema contempla uma série de mddulos (Inferéncia,
Determinagdo de QdVRS, Alertas) que atuam sobre diferentes unidades, que visam o
tratamento de patologias oncoldgicas. Importa salientar os modulos de Inferéncia e de
Determinacdo da QdVRS, da Unidade Oncoldgica de Cabeca e Pescoco, onde é pretendido que
0 presente projeto de dissertacdo tenha influéncia.

A unidade referida dispde de uma base de dados devidamente preenchida com informacoes
recolhidas por meio de consulta no Instituto Portugués de Oncologia do Porto, relativas a
pacientes com patologias oncologicas da cabeca e pescogo. O SADC QoLIS integra nessa
Unidade os instrumentos de medida de QdVRS, EORTC QLQ-C30 e EORTC QLQ-H&N35,
com o intuito de obter uma avaliacdo concisa da QdV dos pacientes, permitindo a avaliacao por
itens dos questionarios, através de uma adaptacdo do modelo de Rasch (Goncalves, 2012) e
pelo modelo de calculo da instituicdo responsavel pela sua criacdo, a European Organisation
for Research and Treatment of Cancer (EORTC).

Desta forma, e aliado ao estudo exaustivo previamente realizado sobre as tematicas Qualidade
de Vida e Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados, intrinsecamente relacionadas com
o0 Sistema de Apoio a Decisdo Clinica QoLIS, estdo reunidas as condicdes para que nesta fase
se inicie a componente préatica do projeto de Dissertacdo, que visa dotar os referidos mddulos,
de um conjunto de técnicas de Data Mining de forma a explorar, extrair e ajudar a evidenciar

padrdes nos dados existentes sobre pacientes com patologias oncoldgicas.

5.2.2 Modelo de Rasch implementado

O modelo de Rasch implementado na plataforma QoLIS (Goncalves, 2012) é comumente
utilizado na Teoria de Resposta ao Item (Schumacker, 2010) como uma solucdo para o
problema de mensuracdo de um traco latente continuo a partir de um conjunto de indicadores
dicotémicos. Na sua forma original o modelo responde dicotomicamente as questfes de um
instrumento de medida, sendo a probabilidade de obter uma resposta positiva a cada item

dependente de dois pardmetros, a habilidade do sujeito e a dificuldade do item. E representado
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pela expressdo matematica que relaciona a probabilidade de sucesso (P) e a diferenca entre a

habilidade do sujeito 6 e a dificuldade do item (3, representada na seguinte equagéo:

efh
P=1yers
Obtendo-se:
P
In (1 - P) =0-F

Assim, este modelo atribui uma probabilidade de acerto a resposta para uma determinada

questdo em funcéo de apenas dois parametros a serem estimados:

e Eficiéncia € do sujeito “s”

e Dificuldade g do item “i”
No entanto, 0 modelo implementado na Plataforma QoLIS é uma extensédo do mesmo para itens
politomicos (Gongalves, 2012; Quintdo et. al, 2011), como os apresentados nos questionarios
que integram a plataforma. O modelo é calculado de acordo com o Modelo de Escalas de
Classificacao de Andrich (Andrich, 2006), que utiliza 0 método da maxima verosimilhanca para

estimar os parametros do modelo, no qual:

¢*(Oni-Biy ~Zk=1Tik

P(Xy = x)" = , x €{0,1,...,Y;}

Yni
Onde:

B; representa a dificuldade do item i;

6,, representa a habilidade do sujeit n;

m,; corresponde ao valor maximo da escala para o item i;
T, € 0 valor de “threshold” da categoria k para o item i;

Y,; é o factor de normalizacéo dos parametros sendo determinado por:

mi

Y, = Z eX(On_Bi) ~Xi=1Tik

x=0
O “threshold" representa o local da variavel latente (para um item em particular) no qual a
probabilidade ser observado abaixo de uma categoria € a mesma de ser observada acima dela.
Ou seja, T, € 0 valor da variavel latente em estudo para a qual no item i a probabilidade de ser

observada abaixo da categoria k € igual a de ser observada acima da categoria k.
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5.3 Objetivos da componente pratica

Os objetivos para o desenvolvimento da componente pratica do presente projeto de dissertacao,
podem ser descritos nos seguintes pontos:

e Utilizacdo de informacdes sociodemograficas, clinicas e dos instrumentos de medida de
QdVRS, na fase anterior ao tratamento, com intuito de detetar e identificar

agrupamentos nos dados, de forma a categorizar os pacientes;

e Utilizacdo das categorias de pacientes identificadas e das informacgdes
sociodemograficas, clinicas e de avaliacdo aferida pelos instrumentos de medida de
QdVRS, em cada momento do tratamento, para executar uma previsao da Qualidade de
Vida dos pacientes, na ordem dos 70%;

5.4 Estudo dos Dados

5.4.1 Extracao de dados

Os dados iniciais foram prontamente cedidos pela Optimizer, ap6s um processo de extracao
executado sobre a base de dados do QoLIS, com base em queries SQL. Foram extraidas e
disponibilizadas quatro tabelas, em formato CSV, que agregam informacdes relativas a
pacientes com patologias oncoldgicas da cabeca e pescoco. Foram ainda disponibilizados
documentos que disponibilizam as parametrizacdes de todos os atributos que compbem as

tabelas.

5.4.2 Descricdo das tabelas

As parametrizacdes referidas permitem identificar os diferentes contetdos retratados nas
tabelas disponibilizadas. Na tabela Patients sdo apresentadas informacGes que permitem a
caracterizacdo sociodemografica dos pacientes. Na tabela Appointments estdo contempladas
informacGes recolhidas por meio de consulta sobre os pacientes, que visam informacdes clinicas
que podem retratar e influenciar o estado e os tratamentos das patologias oncolégicas em
questdo. A tabela Clinic_Info agrega informacdes relativas aos tratamentos de quimioterapia,
radioterapia e cirurgia executados sobre os pacientes. Na tabela Answer estdo contidas as

respostas aos instrumentos de medida da QdVRS, distinguindo um total de 30 itens de resposta
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para o questiondrio EORTC QLQ-C30 e um total de 35 itens de resposta para o questionario
EORTC QLQ-H&N35. Importa salientar que a adaptagdo do modelo de Rasch, referida
anteriormente, tem nesta tabela alguma influéncia, uma vez que o calculo de QdV presente é
da sua responsabilidade.

A tabela seguinte apresenta as tabelas enunciadas de acordo com o contetdo identificado, bem

como o nimero de atributos e registos presentes individualmente.

Tabela 4- Tabelas extraidas da plataforma QoLIS

Tabela Contetdo N° Atributos | N° Registos
Patients Informacgdes sociodemograficas 10 1211
Appointments Informagdes Clinicas registas nas consultas 32 1853
Clinic_info Informagdes Clinicas, relacionadas com os tratamentos 22 164
InformacGes relativas aos questionarios EORTC QLQ-C30 e
Answer 43 2640
EORTC QLQ-H&N35

5.4.3 Processo de criacao dos datasets

Numa andlise superficial é possivel identificar que as tabelas disponibilizadas se encontram
intrinsecamente relacionadas, uma vez que retratam informacdes de interagdes entre o paciente
e a instituicdo de salde onde decorre o tratamento das suas patologias oncologicas. Para
aumentar o conhecimento e entendimento da interacdo refletida nas diferentes tabelas, assim
como para possibilitar uma analise mais pormenorizada e abrangente, foi executado um
processo atraves da plataforma RapidMiner, que permitiu a criacdo de um Unico dataset,
convergindo todos os atributos presentes nas tabelas. Foi atribuido ao Numero de Identificagcdo
da Consulta (Appoint_No) o papel de identificador das diferentes interacfes, visto que o
Numero de Identificacdo do Paciente (Pat_No), em alguns casos, estava presente em mais do
gue uma consulta. No entanto, no dataset resultante desse processo, foi identificada a replicacédo
do Numero de identificacdo da Consulta (Appoint_No), uma vez que um paciente poderia
responder a dois diferentes instrumentos de medida de QdVRS, o EORTC QLQ-C30 e o
EORTC QLQ-H&N35.

Tabela 5- Exemplo da replicagdo detetada

Appoint_No Pat_No Quest_code Answers
2 410 C30 Pl:1,P2:2..P30:2
2 410 HN35 Pl:1,P2:2..P35:2

36




Para solucionar esta replicacdo foi executado um novo processo na plataforma RapidMiner,
com a mesma base operacional, mas que executou a criagao de dois datasets (QLQ-C30, QLQ-
H&N35), que se distinguiam tendo em conta o atributo identificador do instrumento de medida
de QdVRS (Quest_code) presente.

Esta solucdo, devidamente discutida com todos os intervenientes do projeto de dissertacéo,
partiu do pressuposto que numa fase mais adiantada do projeto de desenvolvimento do Sistema
de Apoio a Decisdo Clinica surgiriam outros instrumentos de medidas de QdVRS, que atuariam
sobre a mesma Unidade, e esta abordagem simplificaria a integracdo das tarefas de

categorizacéo e de previsdo objetivadas.

5.4.4 Descricéo de Dados

Para alcancar os objetivos pretendidos, para a componente pratica do presente projeto de
dissertacdo, torna-se essencial aprofundar o conhecimento sobre os dados que integram os
datasets QLQ-C30 e QLQ-H&N35.

Desta forma foram novamente consultadas as parametrizagdes cedidas pela Optimizer, assim
como executadas tarefas de visualizagdo através da plataforma RapidMiner, que permitiram
realizar um relatorio de descricdo de dados, apresentado na tabela seguinte, que visa a descri¢cao

dos atributos e a identificacdo do seu formato, bem como a amostra dos registos que 0s

preenchem.
Tabela 6- Descricéo dos dados
Amostra
Atributo Descricdo Formato Dataset Dataset
QLQ-C30 QLQ-H&N35
NUmero de
Appoint_No Identificacdo da Numérico [2:1911] [1:1911]
Consulta
Appoint_Date Data da Consulta Data [2010/03/19:2012/10/04] [2010/03/19:2012/10/04]
NUmero de
o ) [10392581:35821519] [10392581:35821519]
Pat_No Identificacdo do Numérico
Paciente

Date_Birth Data de Nascimento Data [1900/01/01:2196/09/23] [1900/01/01:2196/09/23]

County_Code Cadigo de Distrito Numérico [2000:2283] [2000:2283]
(M) Masculino = 1078; (M) Masculino = 1177,
Gender_Code Género String (F) Feminino = 183; (F) Feminino = 203;
(1) Indiferenciado = 2; (1) Indiferenciado = 4;
Edu_Deg_Code Cadigo de Habilitagbes | Numérico [1:9] [1:9]
Profession_Code Cadigo de Profisséo Numérico [1000:1535] [1000:1535]
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Date_D
Civil_Status_Cod
e
Breed_Code

Nationality_Code

Doctor_Code

Date_Px

Uni_Code

T_Code

N_Code

M_Code

Pad_Code

Mo_Code

Hist_Code

Beh_Code

Deg_Code

Topo_Code

Data de 6bito
Cadigo de estado civil

Cddigo da Raca
Cadigo da
Nacionalidade
Cadigo do Médico
responsavel
Data da Proxima
consulta

Cadigo da Unidade

Cadigo do tamanho do

tumor

Cddigo da Metastizacdo

local

Cddigo da Metastizacdo

regional

indice de Karnofsky
Cadigo do diagnoéstico

anatomopatoldgico

Cddigo do momento da
consulta

Cadigo do diagnostico
histolégico
Cadigo do

Comportamento
Cadigo do grau do
tumor

Cadigo da topografia

Data
Numérico
Numérico

Numérico

Numérico

Data

String

String

String

String

Numérico

Numérico

String

Numérico

Numérico

Numérico

Numérico

[1:6]

[2014/12/04:2014/12/20]

(UN1) Unidade Pescoco e Cabeca

=1263
TX=43;
T0=160;
T1=169;
T2=182;
T3=105;
NX=301;
NO0=165;
N1=120;
N2=26;
MX=523;
M0=24;
M1= 2,
[0:1]

[0:9]

(1A) 1 Ano=T71,
(2A) 2 Anos=80;
(3A) 3 Anos=36;
(3M) 3 Meses=74;
(4A) 4 Anos=15;
(5A) 5 Anos=10;
(6M) 6 Meses=59;
(9M) 9 Meses=45;
(C1) 18 Consulta=249;

(CG) Consulta de Grupo=119;

[1:6]

[2014/12/04:2014/12/20]

(UN1) Unidade Pescogo e
Cabeca = 1384
TX=47;
T0=181;
T1=183;
T2=204;
T3=105;
NX=332;
NO0=172;
N1=129;
N2=30;
MX=570;
MO0=27;
M1=2;
[0:1]

[0:9]

(1A) 1 Ano=78;
(2A) 2 Anos=85;
(3A) 3 Anos=39;
(3M) 3 Meses=83;
(4A) 4 Anos=16;
(5A) 5 Anos=11;
(6M) 6 Meses=65;
(9M) 9 Meses=47;

(C1) 1@ Consulta=266;

(CG) Consulta de Grupo=121;
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N_Rec

Smokes

Years_Smk

Num_Cig

Years_Stop_Smk

Drinks

Years_Drink

Num_Lit Beer

Num_Lit Alc

Num_Lit Wine

NuUmero da recidiva
(default 0) ex: se for 1,

é a 12 recidiva

Habitos tabagicos

Anos de Fumador

Numero de Cigarros

Anos desde que parou
de fumar

Habitos alcodlicos

Anos de consumidor de

bebidas alcodlicas

Numero de litros de

cerveja

Numero de litros de

bebidas brancas

Numero de litros de

vinho

Binario

Numérico

Numérico

Numérico

Numérico

Numérico

Numérico

Numérico

Numérico

Numérico

0=1263;
1=0;

(0) Fumador=298;
(1) Ex-Fumador=606;
(2) Nao Fumador=208;

(0) Ndo Fuma=56;

(1) [1-10]=31;
(2) [11-20]=61;
(3) [21-30]=181;
(4) [31-40]=231;
(5) [40 +]=195;

(0) [0]1=52;
(1) [1-10]=126;
(2) [11-20]=319;
(3) [21-40]=207;
(4) [41-60]=61;

(5) [61+]=9;
(0) [0-1]=269;
(1) [2-5]=152;
(2) [6-10]=71;
(3) [11-15=42;

(4) [16+]=69;

(0) [0]=262;

(1) [1]=33;
() [2-5]=8;

(3) [6-10]=7;
(4) [11-207]=64;
(5) [21+]=375;

(0) [0]=296;

(1) [1]=114;

() [2]-54;

@) [3-5]=53;
(4) [6-10]=16;
(5) [114]=12;

(0) [0]=359;

(1) [1]=98;

) [2]=32;
@) [3-5)=17;
(4) [6-10]=2;

() [11+]=6;

(0) [0]=163;

(1) [1]=372;

0=1384;
1=0;

Fumador=327;
Ex-Fumador=644;
N&o Fumador=231;
(0) Néo Fuma=68;

(1) [1-10]=33;

(2) [11-20]=67;
(3) [21-30]=194;
(4) [31-40]=257;

(5) [40 + ]=208;
(0) [0]=64;
(1) [1-10]=137;
(2) [11-20]=341;
(3) [21-40]=228;
(4) [41-60]=68;
(5) [61+]=9;

(0) [0-1]1=294;

(1) [2-5]=166;

(2) [6-10]=75;
(3) [11-15]=43;

(4) [16+]=74;

(0) [0]=291;
(1) [1]=34;

() [2-5]=9;

(3) [6-10]=9;
(4) [11-201=72;

(5) [21+]=415;
(0) [0]=327;
(1) [1]=13
() [2]=61;

@) [3-5]=58;

(4) [6-10]=18;

(5) [11+]=14;

(0) [0]=397;

(1) [1]=107;

) [2]=38;

@) [3-5]=19;

(4) [6-10]=3;

(5) [11+]=6;

(0) [0]=188;

(1) [1]=396;
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Years_Stop_Drk

Trach

Alim

Voice_Prot

Icd_Code

Info_Appoint_No

Chemo_Exists

Chemo_Date_|
Chemo_Date_E

Chemo_Cp_Code

Chemo_Bp

Chemo_Int_Type
_Code
Radio_Exists

Radio_Date _|
Radio_Date E

Radio_Descr

Radio_Num_Fiel
d

Radio_Int_Type_
Code

Radio_Intens

Anos desde que parou
de beber

Tragueotomia

Alimentacdo

Prétese fonatéria

Cadigo do ICD
NUmero da consulta que
se determinou a
informacéo
Tratamento de
quimioterapia
Data inicial
Data final
Cadigo do Protocolo
Quimioterapia

Bomba (0 - ndo;1-sim)

Cadigo do tipo
(adjuvante,
neoadjuvante, paliativo)
Tratamento de
Radioterapia
Data inicial
Data final
Descrigdo da
radioterapia
NUmero de campos de
irradiagdo
Cadigo do tipo
(adjuvante,
neoadjuvante,
radical/curativa,
paliativo, remissiva,
profilatica, abelativa)

Intensidade da radiacéo

Numérico

Binario

Numérico

Binario

Numérico

Numérico

Binario

Data
Data

Numérico

Binario

Numérico

Binario

Data
Data

String

Numérico

Numérico

Numérico

(2) [21=94;
(3) [3-5]=71;
(4) [6-10]=8;
(5) [11+]=5;

(0) Sim=231;
(1) N&o=977;
(0) PER/OS=1095;
(1) PEG=95;
(2) SNG=20;
(0) Sim=27,
(1) N&o=620;
[31,1:141,0]

[123:1752]

(0) Nao=1243;
(1) Sim=20;
[2006/05/15:2012/03/23]
[2007/01/30:2012/05/30]

[1:11]

(0) Nao=4;
(1) Sim=17;

(1) Sim=13;

(0) N=1250;
[2003/01/29:2011/11/17]
[2003/03/11:2012/06/10]

[0:999]

[0:999]

() [2]=107;
(3) [3-5]-82;
(4) [6-10]=5;
(5) [11+]=5;

(0) Sim=247;
(1) N&o=1074;
(0) PER/OS=1202;
(1) PEG=101;
(2) SNG=21;
(0) Sim=27;
(1) N&o=658;
[0:161,9]

[0:1752]

(0) N&0=1365;
(1) Sim=19;
[2006/05/15:2012/03/23]
[2007/01/30:2012/05/30]

[1:11]

(0) Nao=4;
(1) Sim=16;

(1) Sim=12;
(0) N&0=1372;
[2003/01/29:2011/11/17]
[2003/03/11:2012/06/10]

[0:999]

[0:999]
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Frequéncia dos

Radio_Freq Numérico [0:999] [0:999]
tratamentos
. . 1 - positiva, 0 — .
Radio_Margin . Numérico - -
negativa
. Nr. Consulta em que se
Radio_Info_Appo . .
int N determinou a Numeérico [261:1752] [261:1752]
int_No
- informacéao
Surg_Exists Cirurgia Binario 0=1256;1=7,; 0=1377;1=7,;
Surg_lcd_Code Cadigo do icd Numérico [27,5:30,4] [27,5:30,4]
Surg_Surgery_Da .
. Data da cirurgia Data [2007/03/02:2012/02/15] [2009/03/02:2012/02/15]
e
.~ | Nr. Consulta em que se
Surg_Info_Appoi . .
(N determinou a Numérico [261:1354] [261:1354]
nt_No
- informacéao
Data da resposta (Data
Answer_Date o Data [2010/03/19:2012/10/04] [2010/03/19:2012/10/04]
Questionario)
Quest_Code Cadigo do Questionario String C30=1263; C30=1384;
Valor da QdV Global
Qdv Questionario (calculo | Numérico [22:100] [26:75]
rasch)
Outfit (calculo do rasch) Numérico [0:11,3] [0:9,7]
Infit (calculo do rasch) Numérico [0:9,8] [0:9,9]
Error (calculo do rasch) Numérico [0,2:1,2] [0,2:0,5]
Resposta por item ao .
P1:30 L Numérico [0:4]
questionario
Resposta por item ao -
P1:P35 Numérico [0:4]

questionério

5.5 Tratamento dos dados

5.5.1 Qualidade dos dados

Durante a atividade de descricdo de dados foram utilizadas ferramentas e técnicas de
visualizacdo, que permitiram identificar alguns problemas e incoeréncias relativamente aos
atributos e registos presentes nos datasets QLQ-C30 e QLQ-H&N35. Os problemas mais
comuns visam o facto de existirem atributos sem qualquer preenchimento ou com uma
percentagem significativa de valores omissos, assim como incoeréncias relativamente ao
formato de preenchimento dos registos. Todos 0s problemas e incoeréncias detetados

encontram-se descritos no Anexo | - Relatério de Qualidade de Dados.
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5.5.2 Inclusdo/Exclusdo de Dados

Tendo em conta os problemas identificados justifica-se o desenvolvimento da atividade de
selecdo de atributos, apresentada na tabela seguinte, que procedera a inclusdo ou exclusao de
atributos de acordo com critérios diretamente relacionados com a qualidade de dados
apresentada, ou pela identificacdo de qualquer tipo de limitacdo relativamente a selecdo e
implementacdo dos modelos de Data Mining, presentes no software Weka, ndo descurando a
excluséo de atributos que ndo se adequem aos objetivos pretendidos.

Atributo Incluséo Razéo para Inclusdo/Excluséo
Apenas identifica a consulta, ndo acrescentado
Appoint_No Néo informac&o relevante de acordo com os objetivos
pretendidos
Apenas identifica a data de realizacdo da consulta,
Appoint_Date Né&o ndo acrescentado informagé&o relevante de acordo
com os objetivos pretendidos
Atributo necesséario para identificacdo dos registos
Pat_No Sim sujeitos a tarefas de categorizacao e classificacao
objetivadas
Date_Birth Sim Atributo caracterizador do paciente
Apenas identifica distrito de residéncia do
County_Code Néo paciente, ndo acrescentado informacéo relevante
de acordo com os objetivos pretendidos
Gender_Code Sim Atributo caracterizador do paciente
Edu_Deg_Code Sim Atributo caracterizador do paciente
Profession_Code Néo Excessiva variancia do atributo
Date D Néo Né&o apresenta qualquer valor
Civil_Status_Code Sim Atributo caracterizador do paciente
Breed_Code Néo Né&o apresenta qualquer valor
Nationality Code Néo Né&o apresenta qualquer valor
Doctor_Code Néo N&o apresenta qualquer valor
Date Px Néo N&o apresenta qualquer valor
Todos os registos pertencem ao mesmo maodulo
Uni_Code Néo (UN1), ndo acrescentado informacéo de acordo

com os objetivos pretendidos
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T Code
N_Code
M_Code

Ik

Pad_Code

Mo_Code

Hist_Code
Beh Code

Deg_Code
Topo_Code

N_Rec

Smokes

Years_Smk

Num_Cig

Years_Stop_Smk

Drinks
Years_Drink
Num_Lit_Beer
Num_Lit_Alc
Num_Lit Wine

Years_Stop_Drk

Trach

Sim
Sim

Sim

Sim

Sim

Sim

Atributo caracterizador do tumor do paciente
Atributo caracterizador do tumor do paciente
Atributo caracterizador do tumor do paciente
Apresenta > 90 % de valores omissos e
incongruentes
Atributo com informacéo relevante para a
patologia oncoldgica de cabeca e pescogo
Identifica 0 momento da consulta
Né&o apresenta quaisquer valores
Né&o apresenta quaisquer valores
Né&o apresenta quaisquer valores
N&o apresenta quaisquer valores
Todos os registos apresentam o0 mesmo valor —
default, ndo acrescentado informacéo de acordo
com os objetivos pretendidos
Atributo com informacéo relevante para a
patologia oncoldgica de cabeca e pescogo
Atributo com informacéo relevante para a
patologia oncoldgica de cabeca e pescogo
Atributo com informacéo relevante para a
patologia oncoldgica de cabeca e pescoco
Atributo com informacéo relevante para a
patologia oncoldgica de cabeca e pescogo
Né&o apresenta qualquer valor
Dependente do atributo “Drinks”
Dependente do atributo “Drinks”
Dependente do atributo “Drinks”
Dependente do atributo “Drinks”

Dependente do atributo “Drinks”, ndo apresentado

qualquer valor

Atributo com informacéo clinica relevante para a

patologia oncoldgica de cabeca e pescogo
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Alim

Voice_Prot

Icd_Code

Info_Appoint_No

Chemo_EXxists

Chemo_Date_|

Chemo_Date E

Chemo_Cp_Code

Chemo_Bp
Chemo_Int_Type_Code

Radio_EXists

Radio_Date |

Radio_Date E

Sim

Sim

Sim

Sim

Nao

Atributo com informacéo clinica relevante para a
patologia oncoldgica de cabeca e pescogo
Atributo com informacéo clinica relevante para a
patologia oncoldgica de cabeca e pescogo
Atributo com informacéo relevante para a
patologia oncoldgica de cabeca e pescogo
Apenas identifica em que consulta foi registada a
informag&o clinica, ndo acrescentado informacéo
de acordo com os objetivos pretendidos
Atributo que especifica se existiu a realizacéo de
tratamento
Apenas identifica a data em que se iniciou 0
tratamento de quimioterapia, ndo acrescentando
informacdo relevante de acordo com 0s objetivos
pretendidos
Apenas identifica a data em que terminou o
tratamento de quimioterapia, ndo acrescentando
informacao relevante de acordo com os objetivos
pretendidos
Atributo com informacao relativa ao tratamento
efetuado
Apresenta > 90% de valores omissos
N&o apresenta qualquer valor
Atributo que especifica se existiu a realizacéo de
tratamento
Apenas identifica a data em que se iniciou o
tratamento de radioterapia, ndo acrescentando
informacao relevante de acordo com os objetivos
pretendidos
Apenas identifica a data em que terminou o
tratamento de radioterapia, ndo acrescentando
informacao relevante de acordo com os objetivos

pretendidos
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Radio_Descr

Radio_Num_Field

Radio_Int_Type_Code

Radio_Intens

Radio_Freq

Radio_Margin

Radio_Info_Appoint_No

Surg_EXxists

Surg_lcd_Code

Surg_Surgery_Date

Surg_Info_Appoint_No

Answer_Date

Quest_Code

QdVv

Nao

Sim

Sim

Né&o apresenta qualquer valor
Apresenta > 90% de valores omissos e
incongruentes
Apresenta > 90% de valores omissos e
incongruentes
Apresenta > 90% de valores omissos e
incongruentes
Apresenta > 90% de valores omissos e
incongruentes
Né&o apresenta qualquer valor
Apenas identifica em que consulta foi registada a
informacdo relativa ao tratamento de radioterapia,
ndo acrescentando informacao relevante de acordo
com os objetivos pretendidos
Atributo que especifica se existiu a realizacéo de
tratamento
Atributo com informacao relativa ao tratamento
efetuado
Apenas identifica a data em que realizou a
cirurgia, ndo acrescentando informacéo relevante
de acordo com os objetivos pretendidos
Apenas identifica em que consulta foi registada a
informacao relativa a cirurgia, ndo acrescentando
informacao relevante de acordo com os objetivos
pretendidos
Apenas identifica a data de resposta aos
instrumentos de medida de QdVRS, ndo
acrescentando informacao relevante de acordo
com os objetivos pretendidos
Os datasets ja se encontram distinguidos
Apresenta relevancia para o objetivo de previsdo

pretendido
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Outfit

Infit

Error

P1:30

P1:P35

5.5.3 Limpeza de dados

Sim

Sim

Apenas regista medidas estatistica no calculo do

modelo de Rasch, ndo acrescentando informagéo

relevante de acordo com os objetivos pretendidos

Apenas regista medidas estatistica no calculo do

modelo de Rasch, ndo acrescentando informagéo

relevante de acordo com os objetivos pretendidos

Apenas regista medidas estatistica no calculo do

modelo de Rasch, ndo acrescentando informacéo

relevante de acordo com os objetivos pretendidos

Apresenta relevancia para os objetivos de

categorizacao e previsao pretendidos

Apresenta relevancia para os objetivos de

categorizacdo e previsao pretendidos

Apos a clara identificacdo dos atributos necessarios para alcancar as tarefas de categorizacéo e

previsdo proposta, impde-se a necessidade de proceder a operacdes de limpeza de dados, com
o intuito de melhorar a qualidade de dados apresentada nos datasets QLQ-C30 e QLQ-H&N35.

Desta forma sdo apresentados na tabela seguinte os tratamentos efetuados aos atributos e

registos, tendo em conta os problemas e incoeréncias refletidas no relatério de qualidade dos

dados.

Valores Omissos (%)

Qualidade dos

Atributo

Pat_No

Date_Birth

Gender_Code

Dataset

Dataset

Dados

QLQ-C30  QLQ-HN35

0%

0%

0%

0%

0%

0%

Nenhum problema
detetado

Datas em formato

textual

Presenca do valor

“Indiferenciado”

Tratamento efetuado

Converter para formato
data
aaaa/mm/dd
De acordo com a moda,
transformar o valor em

"Masculino”
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Edu_Deg Code

Civil_Status_Code

T Code

N_Code

M_Code

Pad_Code

Mo_Code

Smokes

Years_Smk

Num_Cig

2%

2%

48%

52%

S51%

21%

40%

12%

40%

39%

2%

2%

48%

52%

S51%

21%

41%

13%

40%

39%

Presenca de Valores
Omissos

Presenca de Valores
Omissos

Presenca de valores

0missos

Presenca de valores

0missos

Presenca de valores

0missos

Presenca de Valores

Omissos

Presenca de Valores

Omissos

Presenca de Valores
Omissos e
incongruentes
Presenca de Valores
Omissos e
incongruentes
Presenca de Valores
Omissos e

incongruentes

Atribuir o codigo
“9999” parametrizando-
0 Como
“Desconhecido”
Eliminar linhas onde se
verifica a presenca de
valores omissos
Eliminar linhas onde se
verifique a presenca de
valores omissos
Eliminar linhas onde se
verifique a presenca de
valores omissos
Eliminar linhas onde se
verifique a presenca de
valores omissos
Atribuir o cédigo “10”
parametrizando-o como
“Desconhecido”
Atribuir o codigo
“Desc” parametrizando-
0 COMo

“Desconhecido”

Consultar conjunto de

decisdes 1
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Years_Stop_Smk

Trach

Alim

Voice_Prot

Icd_Code

Chemo_Exists

Chemo_Cp_Code

Radio_EXists

Surg_EXxists

Surg_lcd_Code

QdVv

52%

4%

4%

49%

96%

98%

98%

99%

99%

99%

1%

53%

5%

4%

51%

97%

99%

99%

99%

99%

99%

1%

Presenca de Valores
Omissos e
incongruentes
Presenca de Valores
Omissos
Presenca de Valores
Omissos
Presenca de Valores

Omissos

Presenca de Valores
Omissos

Valores
correspondentes a
“0” aparecem em

branco

Presenca de Valores

Omissos

Valores
correspondentes a
“0” aparecem em

branco

Valores
correspondentes a
“0” aparecem em

branco
Presenca de Valores

Omissos

Presenca de Valores

Omissos

Transformar Valores
Omissos no Codigo “0”
Transformar Valores
Omissos no Codigo “0”
Consultar conjunto de
decisdes 2
Atribuir o codigo “0”
parametrizando-o como

“Desconhecido”

Transformar valores em

branco no valor “0”

Atribuir o cédigo “0”
parametrizando-o como

“Desconhecido”

Transformar valores em

branco no valor “0”

Transformar valores em

branco no valor “0”

Atribuir o codigo “0”
parametrizando-o como
“Desconhecido”
Eliminar linhas onde se
verifique a presenca de

valores omissos
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Eliminar linhas onde se
Presenca de valores

P1:30 2,8% 0% verifique a presenca de

incongruentes ]
valores incongruentes

Eliminar linhas onde se
Presenca de valores

P1:P35 3% verifique a presenca de

Incongruentes )
valores incongruentes

Conjunto de Decisdes 1:

No atributo “SMOKES” os valores omissos “-1” transformar em “1” quando no
atributo “YEARS_STOP_SMK? o seu valor for diferente de “-1”;

No atributo “SMOKES”, os valores omissos “-1” transformar em “0”, quando nos
atributos “YEARS_SMK” e “NUM_CIG” o seu valor for maior que “0” e
“YEARS_STOP_SMK?” for “-17;

No atributo “SMOKES” os valores omissos “-1” transformar em “2”” quando o atributo
“Num_Cig” tiver valores iguais a “0” e “-17;

No atributo “SMOKES” os valores omissos “-1” transformar em “0” quando o atributo
“NUM_CIG” tiver valores iguais a “3” e “27;

Se no atributo “SMOKES” o valor for igual a “2”, ou seja, Nao Fumador, transformar
os valores de “YEARS STOP_SMK” em “-17;

No atributo “SMOKES?”, se o valor for igual a “0”, ou seja, Fumador, mas o atributo
“YEARS _STOP_SMK?” tiver valores iguais ou superiores a “1”, transformar o valor
de “SMOKES” em “17”, ou seja, Ex-Fumador;

No atributo “SMOKES” se o valor for igual a “0”, ou seja, Fumador, transformar os
valores omissos do atributo “YEARS SMK” em “4”, uma vez que ¢ a moda, e os
valores omissos do atributo “NUM_CIG” em “3”, uma vez que também ¢ o valor mais
verificado;

No atributo “SMOKES” se o valor for igual a “0”, ou seja, Fumador, mas o atributo
“YEARS_STOP_SMK? tiver valores iguais ou superiores a “0”, transformar esses
valores de “SMOKES” em “1”, ou seja, Ex Fumador;

No atributo “SMOKES” se o valor for igual a “1”, ou seja, Ex Fumador, transformar

os valores omissos do atributo “YEARS_STOP_SMK” em “0” que ¢ a moda;
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e No atributo “SMOKES” se o valor for igual a “1”, ou seja, Ex Fumador, transformar
os valores omissos e iguais a “0” em “4”, uma vez que ¢ a moda, assim como os valores

omissos e iguais a “0” em “3” no atributo “NUM_CIG” pelo mesmo motivo;

Conjunto de Decisdes 2

Os valores omissos do atributo “Voice_Prot” sdo influenciados pelo atributo “Trach”, como
tal, quando no atributo “TRACH?” se verificar que o valor ¢ igual a “0” o valor omisso do
atributo “Voice_Prot” sera “0”. Para os restantes valores omissos do atributo de “VVoice_Prot”

o valor sera “1”.

5.5.4 Construcdo e Transformagao de Dados

A tarefa de construcdo e transformacdo de dados pretende adequar as informacdes presentes
nos Dataset QLQ-C30 e QLQ-H&N35 aos objetivos de Data Mining, delineados para o
presente projeto de dissertacdo, tendo ainda em conta as limitagcdes que existam relativamente
a utilizacdo de algumas técnicas e modelos de Data Mining, que se pretendem implementar.
Para atingir o objetivo que visa a utilizacdo de informacdes sociodemograficas, clinicas e dos
instrumentos de medida de QdVRS na fase anterior ao tratamento, com intuito de detetar e
identificar agrupamentos nos dados, de forma a categorizar os pacientes, foi necessario
proceder a criacdo e transformacéo de alguns dados, utilizando dados ja presentes nos Datasets
QLQ-C30 E QLQ-H&NS3S.

A nivel da informacdo sociodemografica foram tidas em conta informacGes que pudessem
refletir a faixa etaria, o género, o nivel de educacéo e o estado civil dos pacientes. A nivel das
informacGes relativas aos habitos tabagicos apenas se precisa identificar se o paciente é
considerado fumador ou ndo fumador. A nivel da informacao relativa aos instrumentos de
medida de QdVRS, a opc¢do recaiu pelas dimensdes, sintomas e avaliacdo da QdV, aferidos
através de um procedimento de calculo especifico aos questionarios EORTC QLQ-C30 e
EORTC QLQ-H&N35.

Para extrair informacdo relativa as faixas etarias foi necessario proceder a construcdo de um
novo atributo, em formato String, denominado Age _Group. Numa primeira fase foram
calculadas as idades dos pacientes, através das datas de nascimento contempladas no atributo

Date_Birth. Seguidamente as idades foram agrupados nas seguintes faixas etarias:

e [18-25] - Entre 0s 18 e 25 anos;
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e [26-35] — Entre os 26 e os 35 anos;
e [36-45] — Entre 0s 36 e 0s 45 anos;
e [46-55] — Entre 0s 46 e 0s 55 anos;
e [56-65] — Entre 0s 56 e 0s 65 anos;
e [66-75] — Entre 0s 66 e 75 anos;
e [76-85] — Entre 0s 76 e 85 anos;
e [86-95] — Entre 0s 86 e 95 anos;

e [95+] — Superior a 95 anos;

O atributo Edu_Deg_Code, que apresenta informacdes relativas as habilitacdes académicas
dos pacientes, sofreu uma transformacdo no seu formato, de numérico para String, de acordo

com as seguintes parametrizacoes:

e Desconhecido — quando apresenta o valor 9999;
e Analfabeto — quando apresenta o valor 1;

e 4Ano — quando apresenta os valores 2 e 3;

e 9Ano — quando apresenta os valores 4 e 5;

e 12Ano - quando apresenta os valores 6 e 7;

e Universidade — quando apresenta os valores 8 e 9;

Relativamente ao atributo Civil_Status_Code, que apresenta informacdes relativas ao estado
civil do paciente, existiu a transformacdo no seu formato, de numérico para string, de acordo

com as seguintes parametrizaces:

e Acompanhado — para os valores 2, 3, 7 e 8;

e Sozinho — para os valores 1,4,5 e 6;
Sobre o atributo Gender_Code, ndo foi necessario proceder a nenhuma transformacao.
As informacBes relativas aos habitos tabagicos, representados nos atributos Smokes,
Years_Smk, Num_Cig e Years_Stop_Smk, deram origem a um novo atributo, de formato

binario, designado Smokes_YorN, com o intuito de perceber se o paciente é considerado

fumador () ou Ndo Fumador (N),seguindo as seguintes parametrizacoes:
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e N —para o valor 2 (Ndo Fumador) no atributo Smokes, independentemente dos
valores dos restantes atributos;

e Y —parao valor 1 (Ex-Fumador) no atributo Smokes, combinado com os valores
iguais e superiores a 2 no atributo Years_Smk, idendependentemente dos valores do
atributo Num_Cig;

e N —parao valor 1 (Ex-Fumador) no atributo Smokes, combinado com os valores
iguais e inferiores a 1 no atributo Years_Smk, independentemente dos valores do
atributo Num_Cig;

e Y —para o valor 0 (Fumador) no atributo Smokes, independentemente dos valores dos
restantes atributos;

A nivel das dimensdes, sintomas e avaliacdo da QdV, a transformacéo realizou-se tendo por
base 0 Manual de Avaliacdo da Organizacdo Europeia para Pesquisa e Tratamento do Cancro
(EORTC, 2001), que contempla os procedimentos para o célculo das escalas e itens dos
questionarios EORTC QLQ-C30 e EORTC QLQ-H&NS35. Todas as escalas e itens simples sdo
classificados no intervalo de 0 a 100. No calculo das escalas funcionais, um valor de
classificagdo mais alto representa um nivel mais saudavel de funcionamento, assim como um
nivel mais alto de classificacdo da escala de QdV representa uma maior Qualidade de Vida.
Contrariamente, um nivel mais alto nas escalas e itens simples dos sintomas representam um
maior nivel de problemas relacionados com os sintomas especificados.

O célculo presente no Manual de Avaliacdo da EORTC desenvolve-se através dos seguintes

procedimentos:

Célculo da Pontuacéo Bruta

Quando os itens de resposta P1, P2, ..., Pn estao incluidos nas escalas:

Pontuacao Bruta = PB = (P1+ P2+ -+ Pn)/n

Transformacao Linear

Para obter o Resultado (R) das escalas funcionais, de 0 a 100:

R

{1 _PB-1) 1)}* 100

intervalo

Para obter o Resultado (R) dos Sintomas e da avaliacdo da QdV, de 0 a 100:

R = {(PB — 1)/intervalo} * 100
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O intervalo é a diferenga entre o valor maximo e minimo possivel da Pontuacéo Bruta (PB).

No questionario EORTC QLQ-C30, as escalas sdo aferidas pelas seguintes parametrizacdes:

Tabela 7- Procedimento de calculo para o questionario EORTC QLQ-C30 (adaptado de EORTC,2001)

NUmero de itens

Itens de Resposta (Verséo

Nome da Escala Intervalo
(n) 3.0)
Qualidade de Vida
Qdv 2 6 P29, P30
Escalas Funcionais
Fisica 5 3 P1aP5
Funcional 2 3 P6, P7
Emocional 4 3 P21 a P24
Cognitiva 2 3 P20, P25
Social 2 3 P26,P27
Sintomas
Fadiga 3 3 P10,P12,P18
Néausea 2 3 P14,P15
Dor 2 3 P9,P19
Dispneia 1 3 P8
InsOnia 1 3 P11
Perda de Apetite 1 3 P13
Obstipacéo 1 3 P16
Diarreia 1 3 P17
Dificuldade
Financeira ! ’ P28

No questiondario EORTC QLQ-H&N35,

as escalas sdo aferidas pelas seguintes

parametrizacdes, seguindo os procedimentos de calculo utilizados nos sintomas do questionario

EORTC QLQ-C30:
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Tabela 8 - Procedimento de calculo para o questionario EORTC QLQ-H&N35 (adaptado de EORTC,2001)

Nome da Escala Numero de itens | Intervalo = Itens de Resposta (Versao 3.0)
Dor 4 3 PlaP4
Deglutigédo 4 3 P5aP8
Problemas nos Sentidos 2 3 P13,P14
Problemas na Fala 3 3 P16,P23,P24
Alimentacdo em publico 4 3 P19 a P22
Funcéo Social 5 3 P18, P25 a P28
Sexualidade 2 3 P29,P30
Dentes 1 3 P9
Abertura da boca 1 3 P10
Boca Seca 1 3 P11
Saliva Pegajosa 1 3 P12
Tosse 1 3 P15
Sentimento de Doenca 1 3 P17
Medicamentos 1 1 P31
Suplementos nutricionais 1 1 P32
Tubo para alimentacéo 1 1 P33
Perda de Peso 1 1 P34
Ganho de Peso 1 1 P35

Para o objetivo que visa a utilizacdo das categorias de pacientes e das informacdes
sociodemograficas, clinicas e de avaliacdo aferidas pelos instrumentos de medida de QdVRS,
em cada momento do tratamento, de forma a executar uma previsdo de QdV dos pacientes, na
ordem dos 70%, serdo tidos em conta os atributos sociodemograficos utilizados no objetivo
anterior, assim como os atributos que ja integram os datasets QLQ-C30 e QLQ-H&NS35,

representativos das informacdes clinicas existentes.

As informacdes relativas aos habitos tabagicos dos pacientes seguem as parametrizacdes
executadas anteriormente, na construcdo do atributo Smokes_YorN.

As informac0es clinicas representadas pelos atributos Trach e Voice_Prot, representativas da
realizacdo de traqueotomia e da colocacédo de protese fonatoria, foram transformadas de acordo

com as seguintes parametrizagoes:
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e Y —parao valor0;

e N —parao valorl;
As informacdes relativas a existéncia de tratamento de quimioterapia, radioterapia e cirurgia,
representados pelos atributos Chemo_Exists, Radio_EXxists, Surg_EXists, respestivamente,

froram transformados de acordo com as seguintes parametrizagoes:

e Y —paraovalor1;

e N - parao valor 0;
O atributo Alim, representativo do tipo de alimentacdo, sofreu uma transformacédo a nivel de
formato, de numérico para string, de acordo com 0s seguintes parametros:

e PER/OS — para o valor 0;

e PEG —parao valor 1,
e SNG —parao valor 2;

Os atributos T Code, N Code, M Code, Pad Code, Mo Code, Icd Code,
Chemo_Cp_Code, Surg_lcd_Code e QdV, representativos de informagdes clinicas relativas
as patologias oncoldgicas e aos seus tratamentos, ndo necessitaram de qualquer intervencao
nesta fase.

Na tabela seguinte sdo apresentadas as construcdes e transformacdes executadas sobre os
Datasets QLQ-C30 e QLQ-H&N35, bem como 0s novos atributos que os compdem.

Tabela 9- Resumo das construcdes e transformagdes executadas aos datasets

Atributos Formato @ Construcdo @ Transformacao Atributos Formato

Dados comuns aos dois Datasets

Pat_No Numerico Pat_No Numérico
Date_Birth Data X X Age_Group String
Gender_Code String Gender_Code String
Edu Deg Code @ Numérico X Edu_Deg_Code String
Civil_Status_Code = Numeérico X Civil_Status_Code String
T _Code String T_Code String
N_Code String N_Code String
M_Code String M_Code String

Pad_Code Numeérico Pad_Code Numérico
Mo_Code String Mo_Code String
Smokes Numeérico X Smokes_YorN Binario
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Years_Smk

Num_Cig

Years_Stop_Smk

Trach
Alim
Voice_Prot
Icd_Code

Chemo_EXxists

Chemo_Cp_Code

Radio_Exists
Surg_Exists

Surg_lcd_Code

Qdv
P1:30
P1:35

P29, P30
PlaP5
P6, P7

P21 a P24

P20 a P25

P26 a P27

P10,P12,P18

P14,P15

P9,P19
P8
P11
P13
P16
P17
P28

PlaP4

Numeérico
Numeérico
Numeérico
Binario
String
Binario
Numeérico
Binario
Numeérico
Binario
Binario
Numérico

Numeérico

Numeérico

Numeérico
Numeérico
Numeérico
Numeérico
Numeérico
Numeérico
Numeérico
Numeérico
Numeérico
Numeérico
Numeérico
Numeérico
Numeérico
Numeérico

Numérico

X

X

X

Trach
Alim
Voice_Prot
Icd_Code
Chemo_EXxists
Chemo_Cp_Code
Radio_Exists
Surg_EXxists
Surg_lcd_Code
QdVv
P1:30
P1:35

Novos dados do Dataset-OLO C30

X

X X X X X X X X X X X X X

X

X

X X X X X X X X X X X X X

X

Escala_QdV
Dimensdo_Fisica
Dimensdo_Funcional
Dimensdo_Emocional
Dimensdo_Cognitiva
Dimenséo_Social
Fadiga
Nausea
Dor
Dispneia
Insonia
Perda de Apetite
Obstipacéo
Diarreia

Dificuldade Financeira

Novos dados do Dataset-OLQ H&N35

Numérico

X

X

Dor

Binario
String
Binario
Numérico
Binario
Numérico
String
String
Numérico

Numérico

Numérico

Numeérico
Numeérico
Numeérico
Numeérico
Numeérico
Numeérico
Numeérico
Numeérico
Numeérico
Numeérico
Numeérico
Numeérico
Numeérico
Numeérico

Numérico

Numérico

56



P5a P8 Numérico X X Degluticdo Numérico
. Problemas nos .
P13,P14 Numerico X X ) Numerico
Sentidos
P16,P23,P24 Numérico X X Problemas na Fala Numérico
. Alimentacdo em .
P19 a P22 Numerico X X o Numerico
publico
P18, P25 a P28 Numérico X X Funcdo Social Numérico
P29,P30 Numérico X X Sexualidade Numérico
P9 Numérico X X Dentes Numérico
P10 Numérico X X Abertura da boca Numérico
P11 Numérico X X Boca Seca Numérico
P12 Numérico X X Saliva Pegajosa Numérico
P15 Numérico X X Tosse Numérico
P17 Numérico X X Sentimento de Doenca | Numeérico
P31 Numérico X X Medicamentos Numérico
. Suplementos .
P32 Numérico X X Numeérico

5.6 Integracgdo dos dados

nutricionais

A Optimizer acompanhou com especial atencdo as atividades que visaram o tratamento de
dados e a sua consequente melhoria de qualidade, refletindo-as na base de dados da plataforma
QoLIS. Adicionalmente procedeu a extracdo de um novo dataset (C30Rasch) que apresenta
uma estrutura idéntica a do dataset QLQ-C30, sendo que o célculo das escalas, sintomas e
avaliacdo da QdV refletem os célculos efetuados pelo modelo matematico de Rasch presente
na plataforma QoLIS. O dataset em questdo foi devidamente integrado no presente projeto de
dissertacdo, com o intuito de ser apenas sujeito ao objetivo de categorizacdo, uma vez que
apenas dispde de informacBes sociodemograficas (Age_Group, Gender_Code,
Edu_Deg_Code, Civil_Status_Code), clinicas (Smokes_YorN), e dos instrumentos de medida
de QdVRS (Escalas, Sintomas e QdV, através do calculo do modelo matemaético de Rasch
adaptado ao SADC QoLlIS), referentes a0 momento anterior ao tratamento. Importa salientar

que nao se prevé efetuar qualquer tipo de melhoria na qualidade de dados apresentada.
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5.7 Modelacao

5.7.1 Selecéo de técnicas de Data Mining

A selecdo de técnicas e modelos, com capacidade para atingir os objetivos definidos para o
presente projeto de dissertagéo, caracteriza-se como uma das atividades mais importantes na
descoberta de conhecimento pretendido. O sucesso do seu desenvolvimento esta
intrinsecamente dependente das caracteristicas dos conjuntos de dados e das capacidades do
software responsavel pela implementacdo das técnicas e modelos selecionados. Desta forma, e
analisando os objetivos de Data Mining, que visam a categorizacdo e previsdo de QdV dos
pacientes oncoldgicos, impbe-se a necessidade de recorrer a técnicas de Clustering e
Classificacao.

O desenvolvimento de Clusters sera executado através do modelo Simple k-Means (k-vizinhos-
mais-proximos), enquanto a Classificacio considerara modelos inerentes as Arvores de
Decisdo, Regras de Associacdo, Redes Neuronais, K-vizinhos-mais-proximo e aos

classificadores de Bayes.

5.7.2 Desenvolver cenarios de teste

Os cenarios de teste a desenvolver devem distinguir os diferentes objetivos de Data Mining
definidos. Desta forma, o primeiro cenario de teste visa 0 objetivo de categorizacdo dos

pacientes, enquanto o segundo cenario de teste visa a previsao de QdV dos pacientes.

Cenario 1 - Categorizagdo dos Pacientes

A categorizacdo dos pacientes sera executada através do modelo Simple K-means, responsavel
pela detecdo de agrupamentos nos dados presentes nos datasets QLQ-C30, QLQ-H&N35 e
C30Rasch. Importa salientar que a categorizacdo dos pacientes visa apenas a utilizacdo de
informacao sociodemogréfica, dos habitos tabagicos e dos instrumentos de medida de QdVRS,
na fase anterior ao tratamento. Desta forma impde-se a necessidade de um critério de selecéo
relativo ao atributo Mo_Code, representativo do Momento da Consulta, com o valor igual a
“CG” valor representativo da Consulta de Grupo efetuada antes dos tratamentos.

Na tabela seguinte sdo apresentados os atributos necessarios ao desenvolvimento de Clusters.
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Tabela 10 - Atributos necessarios ao desenvolvimento de Clusters

Dataset Dataset Dataset
QLQ-C30 QLQ-H&N35 C30Rasch
Pat_No Pat_No Age_Group
Age_Group Age_Group Gender_Code
Gender_Code Gender_Code Edu_Deg_Code
Edu_Deg_Code Edu_Deg_Code Civil_Status_Code
Civil_Status_Code Civil_Status_Code Smokes_YorN
Smokes_YorN Smokes_YorN Dimensdo_Fisica
Dimensdo_Fisica Dor Dimensédo_Funcional
Dimensdo_Funcional Degluticéo Dimensdo_Emocional
8 Dimensdo_Emocional | Problemas nos Sentidos | Dimensdo_Cognitiva
% Dimenséo_Cognitiva Problemas na Fala Dimenséo_Social
LO)| Dimensdo_Social Alimentacdo em publico Fadiga
= Fadiga Funcéo Social Nausea
Néausea Sexualidade Dor
Dor Dentes Dispneia
Dispneia Abertura da boca Insonia
Insonia Boca Seca Perda de Apetite
Perda de Apetite Saliva Pegajosa Obstipacéo
Obstipacéo Tosse Diarreia
Diarreia Sentimento de Doenca | Dificuldade Financeira
Dificuldade Financeira Medicamentos Escala_QdV
Escala_QdV Suplementos nutricionais
A 4
Cluster

Categorizacao

Na execucdo do modelo, Simple K-Means, serdo testados agrupamentos de 3 a 6 clusters,
através da medida de distancia de Euclidean, utilizando os atributos representados na tabela.

Importa salientar que na avaliacdo do modelo Simple K-Means, apenas serdo tidos em conta
agrupamentos com percentagem igual ou superior a 10%. O modelo que apresentar melhores

resultados, através de uma combinacdo entre a percentagem de distribuicdo dos clusters e o
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menor erro quadratico médio, sera sujeito a tarefas de classificacdo (Arvores de Decisio, Redes
Neuronais, Regras de Associagdo), com intuito de perceber se a capacidade preditiva do modelo
relativamente aos clusters permitird que na presenca de novos dados ndo seja necesséria
proceder ao desenvolvimento de novos clusters com vista a categorizacdo dos pacientes, mas a

sua previséo.

Cenario 2 — Previsdo de QdV

O desenvolvimento do segundo cenario, que visa a previsdao de QdV, esta dependente da
categorizacdo dos pacientes contemplada no primeiro cenario, uma vez que essa categorizacao,
juntamente com as informacgdes sociodemogréficas, clinicas e dos instrumentos de medida de
QdVRS (Escalas Funcionais, Sintomas, Escala de QdV) € utilizada para alcangar uma previsdo
de QdV, com valores percentuais a rondar os 70%, em cada fase do tratamento, utilizando o
atributo Mo_Code presente nos datasets QLQ-C30 e QLQ-H&N35 para as distinguir.

Devido ao numero reduzido de registos presentes nos datasets, apenas sera utilizado o processo
de validacdo k-fold Cross-Validation, com k=5,onde k & o niUmero de subconjuntos de dados e
nimero de iteragdes necessarios a execucdo da técnica de Classificagdo. Esse processo
desenvolve-se através da divisdo do conjunto de dados utilizado, de forma aleatéria, para
validacdo do algoritmo em K subconjuntos de dados igualmente distribuidos. Apds essa
divisdo, iniciam-se os testes submetendo um dos subconjuntos de dados ao algoritmo
pretendido, para que este os classifique (conjunto de dados de teste), e os restantes como
conjunto de dados de treino. Desta forma todos os dados séo utilizados para treino e para teste
do algoritmo.

A execucdo dos modelos de classificacdo serd executada de acordo com as configuracdes
padrdo contempladas no software Weka.

Na tabela seguinte sdo apresentados os atributos que integram os datasets submetidos as tarefas

de classificacdo referidas.

Tabela 11- Atributos necessario a execugdo de tarefas de classificagdo

Dataset QLQ-C30 Dataset QLQ-H&N35

Categorizacao Categorizacao
Pat_No Pat_No
Age_Group Age_Group
Gender_Code Gender_Code
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Edu_Deg_Code
Civil_Status_Code
T Code
N_Code
M_Code
Pad_Code
Mo_Code
Description_Smokes
Trach
Alim
Voice_Prot
Icd_Code
Chemo_EXxists
Chemo_Cp_Code
Radio_EXxists
Surg_EXxists
Surg_lcd_Code
Dimensdo_Fisica
Dimensdo_Funcional
Dimensdo_Emocional
Dimensdo_Cognitiva
Dimensdo_Social
Fadiga
Néausea
Dor
Dispneia
Insdnia
Perda de Apetite
Obstipacéo
Diarreia
Dificuldade Financeira
Escala_QdV
QdV

Edu_Deg_Code
Civil_Status_Code
T Code
N_Code
M_Code
Pad_Code
Mo_Code
Description_Smokes
Trach
Alim
Voice_Prot
Icd_Code
Chemo_EXxists
Chemo_Cp_Code
Radio_EXxists
Surg_EXists
Surg_lcd_Code
Dor
Degluticao
Problemas nos Sentidos

Problemas na Fala

Alimentacdo em publico

Funcéo Social
Sexualidade
Dentes
Abertura da boca
Boca Seca
Saliva Pegajosa
Tosse
Sentimento de Doenca

Medicamentos

Suplementos nutricionais

QdV
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Considerando a necessidade de atribuigdo de uma classe aos registos pertences ao conjunto de
dados de treino, o atributo QdV, utilizado nesta tarefa de classifica¢do, sofrerd uma alteragéo
no seu formato, de numérico para String, para que os modelos pretendidos possam ser
executados. A alteracéo referida segue as seguintes parametrizacoes:
Tabela 12- Transformagao do atributo QdV
Valores 0-15 16-30 31-45 46-60 61-75 76-90 91-100
Transformacdo  [0-15] | [16-30] [31-45] [46-60] [61-75] [76-90] | [91-100]

Saliente-se que o objetivo que visa a previsdo de QdV esta limitado pela obrigatoriedade de
existir uma categorizacdo dos pacientes (contemplada no cenario 1), que visa apenas o
momento anterior aos tratamentos das patologias oncolédgicas. Desta forma torna-se impossivel
utilizar uma parte consideravel das informacdes agregadas dos datasets QLQ-C30 e QLQ-
H&N35, visto que apenas 0s registos que consideram o atributo Mo_Code com o valor “CG”
foram categorizados, ndo existindo nos conjuntos de dados registos que retratem um
acompanhamento de nenhum dos pacientes ao longo das diferentes fases de tratamento.
Acrescenta-se ainda a limitacdo de executar o modelo de previsdo distinguido a categorizacéo
atribuida, com o intuito de perceber de que forma ¢ influenciada a previsao de QdV.

A avaliacdo dos modelos de classificacdo visara a percentagem de acerto do modelo e as
métricas de Sensibilidade e Especificidade, aferidas pelos valores presentes na Matriz de
Confusédo, ndo descurando a velocidade de aprendizagem do modelo, e os valores de Erro

Médio apresentados.

5.7.3 Construir e avaliar modelo

Cenario 1 — Categorizacdo de pacientes

Tabela 13 - Resultados da execugdo do modelo Simple k-Means

Dataset
EQM! Clusterl Cluster2  Cluster3 Cluster4 @ Cluster5 | Cluster6
QLQ-C30
K=3 88 34% 47% 19%
K=4 78 36% 43% 6% 15%
K=5 75 30% 15% 4% 11% 40%

Simple K-Means

! Erro Quadratico Médio
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K=6 73 30% 13% 2% 6% 43% 6%

Dataset
QLQ- EQM! | Clusterl Cluster2  Cluster3  Cluster4 @ Cluster5 | Cluster6
H&N35
K=3 127 33% 18% 49%
K=4 122 24% 16% 8% 51%
K=5 116 20% 16% 6% 51% 6%
K=6 111 20% 16% 4% 51% 6% 2%
Dataset
C30Rasch EQM! | Clusterl | Cluster2  Cluster3 | Cluster4 Cluster5 | Cluster6
K=3 138 63% 14% 23%
K=4 129 24% 13% 16% 47%
K=5 120 23% 9% 16% 31% 21%
K=6 112 23% 9% 16% 29% 17% 7%

Considerando os resultados obtidos na execucdo do modelo Simple k-Means sobre o dataset
QLQ-C30, apenas o teste que visa a detecao de trés agrupamentos (k=3) atingiu valores com a
relevancia estatistica estipulada de 10%, apresentando um erro Quadratico Médio de 88 valores.
Para o dataset QLQ-H&N35, verificou-se que apenas o teste que visa a trés agrupamentos
revelou valores com a relevancia estatistica estipulada de 10%, apresentando um erro
Quadratico Médio de 127 Valores.

Os resultados obtidos na execucdo do modelo Simple k-Means, com vista a detecdo de
agrupamentos no dataset C30Rasch, apresentam para os trés e quatro agrupamentos detetados
a relevancia estatistica estipulada de 10%. Contudo o teste que visa 0s quatro agrupamentos

verificou um menor valor de Erro Quadratico Médio.

Desta forma, os testes que visam o0s trés agrupamentos detetados nos datasets QLQ-C30 e QLQ-
H&N35, assim como o teste que detetou quatro agrupamentos no dataset C30Rasch, serdo
submetidos a tarefas de classificacdo. Impde-se assim a necessidade de atribuir as
categorizacbes obtidas aos conjuntos de dados, com intuito de perceber a percentagem de

previsdo do modelo.
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Na tabela seguinte sdo apresentados os modelos de classificagdo executados, e as métricas de
avaliacdo, através do processo de validacdo 5-fold Cross-Validation:

Tabela 14- Resultados dos modelos de previsdo sobre os trés clusters detetados no dataset QLQ-C30

Modelo Percentagens Err(_) Tempa Sensibilidade | Especificidade
de Acerto Médio (s)

J48 63% 0.2631 0.08 0,6875 0,8387
% MultilayerPerceptron 74% 0.1872 1.79 0,75 0,8064
o RandomForest 74% 0.3059  0.16 0,6875 0,8387
S v PART 63% 0.2404  0.03 0,625 0,7419
g NNge 82% 01135 003 0815 0.9032
° 1Bk 57% 0.2955 0 0,5625 0,6774
SMO 76% 0.279 0.26 0,8125 0,7419
NaiveBayes 59% 0.2812 0.01 0,625 0,7096

Os resultados obtidos, em funcdo da percentagem de acerto, para as tarefas de classificacéo
executadas sobre os trés agrupamentos de dados detetados no dataset QLQ-C30, destacam 0s
modelos NNge, SMO, MultilayerPerceptron e RandomForest, com 82%,76%,74% e 74%,
respetivamente. Analisando o Erro Médio verificado, o valor mais baixo é alcancado pelo
modelo NNge. Numa analise global aos tempos de aprendizagem dos modelos, apenas o
modelo MultilayerPerceptron demora mais que 1 segundo, sendo o modelo IBk o0 mais rapido
nesse processo. A nivel das métricas de avaliacdo aferidas pela Matriz Confusdo, o modelo
NNge volta a destacar-se dos anteriores, sendo 0 modelo que apresenta maior Sensibilidade e

Especificidade.

Tabela 15- Resultados dos modelos de previsao sobre os trés clusters detetados no dataset QLQ-H&N35

Modelo Percentagens Err? Tempo Sensibilidade | Especificidade
de Acerto Médio (s)
o J48 67% 0.251 0.03 0,5625 0,8181
% MultilayerPerceptron 89% 0.0869 2.26 0,9375 1
3 Tu) RandomForest 81% 0.2554 0.17 0,9375 0,9090
o v PART 75% 01882 = 0.01 0,75 0,8484
% NNge 81% 0.1224 0.05 0,875 0,9393
g IBk 73% 0.196 0 0,875 0,8787
SMO 85% 0.2676 0.1 0,9375 0,9090
NaiveBayes 67% 0.2274 0.02 0,8125 0,7575
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Analisando os resultados obtidos na execugdo dos modelos de classificagéo, sobre os trés
agrupamentos detetados no dataset QLQ-H&N35, em funcdo da percentagem de acerto,
destacam-se o0s modelos MultilayerPerceptron, SMO e RandomForest. Sendo que o
MultilayerPerceptron se verifica como o modelo que alcanca um menor valor de Erro Médio,
e classifica-se como o mais sensivel e especifico. Contudo, o MultilayerPerceptron apresenta-

se como 0 modelo mais lento a nivel do tempo de aprendizagem.

Tabela 16 - Resultados dos modelos de previséo sobre os quatro clusters detetados no dataset C30 Rasch

Modelo Percentagens Errc_) Tempo Sensibilidade | Especificidade
de Acerto Médio (s)

J48 75% 0.1245 0.03 0,5882 0,9622
S MultilayerPerceptron 87% 0.0759 = 2.56 0,7647 0,9811
g < RandomForest 85% 0.1647 0.17 0,7647 0,9811
S v PART 71% 0.1505 | 0.02 0,6470 0,8679
g NNge 72% 01357 004 0,7058 09245
. IBK 78% 0.125 0 0,7058 0,9622
SMO 81% 0.2702 | 0.31 0,6470 0,9811
NaiveBayes 64% 0.1846 0.01 0,5882 0,8679

De acordo com os resultados obtidos, em funcdo da percentagem de acerto para as tarefas de
classificacdo executadas sobre o dataset C30Rasch, destacam-se 0s modelos
MultilayerPerceptron, RandomForest e SMO, com valores percentuais de 87,85 e 81,
respetivamente. Dos modelos destacados, 0 modelo MultilayerPercetron é o que apresenta o
menor Erro Médio, mas apresenta-se como 0 mais lento a nivel do tempo de aprendizagem.
Relativamente as métricas aferidas pela Matriz de Confuséo, os modelos MultilayerPercetron

e RandomForest equiparam-se como 0s mais sensiveis e especificos.

Cenario 2 — Previsao de QdV

O presente cenario de previsdo de QdV serd desenvolvido de acordo com as categorizacfes
identificadas no anterior cenario, de 3 Clusters para o dataset QLQ-C30 e QLQ-H&N35. Essas
categorizacbes serdo utilizadas como critérios de selecdo, distinguindo as tarefas de

classificacdo.
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Tabela 17- Resultados obtidos na execug¢do dos modelos de Data Mining sobre o dataset QLQ-C30

Dataset Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3
QLQ-C30 %A EME | Te)* | wAZ EM® | T()* | %A EM® | T(s)*
J48 81 | 0.075 001 59 | 0.1569 001 44 02074 O
MultilayerPerceptron = 75 | 0.0955 2.23 = 63 | 0.1209 | 2.8 @ 44 | 0.1874  1.17
RandomForest 68 | 0.105 0.1 | 68 | 0.1464 007 44  0.196  0.09
PART 81 | 0075 001 59 | 01479 002 44 02074 0
NNge 68 | 0.1042  0.03 68 | 0.1061  0.01 44 | 0.1852 0.02
IBK 68 | 01595 0 | 63 01612 0 | 33 02481 0
SMO 75 01574 003 68 | 02071 004 55 0214 0.5
NaiveBayes 70 101045 001 72 | 0085 0 | 67 01125 0

Numa andlise global, os resultados obtidos na execucdo dos modelos de classificagdo sobre os
trés agrupamentos de dados detetados no dataset QLQ-C30, em funcdo da percentagem de
acerto, destacam o modelo NaiveBayes, uma vez que se apresenta como o Unico modelo com
capacidade preditiva igual ou superior ao valor minimo estipulado de 70%, em dois dos trés
agrupamentos presentes. No entanto os modelos J48, Part, MultilayerPerceptron, e SMO
apresentam percentagens acima dos 70% estipulados na previsdo efetuada sobre o Clusterl.
Relativamente a minimizacdo do Erro Medio, para o Cluster 1 destaca-se 0 modelo PART,
enquanto nos Clusters 2 e 3 se destaca 0 modelo NaiveBayes.

A nivel dos tempos de aprendizagem todos modelos destacados variam entre 0 a 2 segundos,
sendo o modelo MultilayerPerceptron o mais lento em todas as previsdes efetuadas. Importa
salientar que as métricas de avaliacdo Sensibilidade e Especificidade ndo foram tidas em conta
na tarefa de classificacdo presente, devido ao nimero de registos reduzido que cada cluster

dispde.

Tabela 18 - Resultados obtidos na execu¢é@o dos modelos de Data Mining sobre o dataset QLQ-H&N35

Dataset Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3

QLQ-H&N35  9%A2 | EM® | T ()% wA2 EM® T(5)* %A2 EM® T (s)*

J48 87 | 0.0952 | 0.01 22 | 04127 0 75 |0.1188 | 0.01
MultilayerPerceptron | 75 | 0.1281 | 2.11 66 | 0.1878 | 1.17 83 |0.0966 3.4
RandomForest 93 0.127 | 0.11 66 | 0.2588 | 0.06 79 | 0.1591 @ 0.09

2 Percentagens de Acerto
3Erro Médio
4 Tempo de Aprendizagem do Modelo (segundos)
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PART 87 | 0.0795 0 11 | 04339 | 0.01 62 | 0.1882 | 0.01
NNge 81 | 0.0938 | 0.03 77 | 01111  0.02 79 |0.1042 | 0.05

1Bk 75 | 0.1847 | 0 77 02058 0 54 02542 0
SMO 75 | 0225 003 88 02722 004 83 02167 0.04
NaiveBayes 93 | 0.0318 001 @66 | 0.1667 0 83 | 0.0739 0.01

Os resultados obtidos na execugdo dos modelos de classificacdo sobre os trés agrupamentos de
dados identificados no dataset QLQ-H&N35, em funcdo da percentagem de acerto, destacam
os modelos SMO e NNge, com percentagens de acerto superiores ao estipulado de 70%, para
todos os clusters. Contudo, se a analise dos resultados for executada individualmente para cada
Cluster, podem-se ainda destacar os modelos NaiveBayes e RandomForest para o Cluster 1, e
0s modelos NaiveBayes e MultilayerPerceptron para o Cluster 3, uma vez que apresentam
elevadas percentagens de acerto. No caso do Cluster 2, apenas trés modelos alcancam valores
iguais ou superiores a0 minimo estipulado para o presente cenario, nomeadamente, 0s modelos
anteriormente destacados, SMO e NNge, e o IBk. Relativamente a minimizacéo do Erro Médio
apresentado o modelo NNge apresenta valores de destaque em todos os Clusters classificados.
A nivel de tempo de aprendizagem os modelos comportam-se de forma semelhante, abaixo de
1 segundo, com excecdo do modelo MultilayerPerceptron que varia entre 2 e 4 segundos.
Importa salientar que as métricas de Sensibilidade e Especificidade ndo foram utilizadas para
avaliacdo dos modelos devido ao numero reduzido de registos presente em cada um dos clusters

submetidos as tarefas de classificacéo.

5.8 Discussao de Resultados

Os resultados alcancados nos diferentes cenarios contemplados permitem a sugestdo de um
conjunto de técnicas e modelos, com capacidade para atingir a objetivacdo geral e da
componente pratica do presente projeto de dissertacao.

Na categorizacdo dos pacientes, através das informacGes sociodemograficas, clinicas e dos
instrumentos de medida da QdVRS, os resultados obtidos revelam que a homogeneizacao dos
dados presentes visam um total de trés agrupamentos para os datasets QLQ-C30 e QLQ-
H&N35 e um total de quatro agrupamentos para o dataset C30Rasch. As categorizac6es
identificadas, quando sujeitas a tarefas de classificacdo, revelaram percentagens de acerto
bastante elevadas, destacando os modelos NNge, SMO, MultilayerPerceptron e RandomForest.

No entanto, 0 modelo MultilayerPerceptron na generalidade dos diferentes testes executados
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sobre os datasets categorizados enquadra-se como 0 mais assertivo, apresentado niveis de
Sensibilidade e Especificidade relevantes. Negativamente os resultados apontam-no como

sendo 0 modelo mais demorado a nivel do tempo de aprendizagem.

Dataset QLQ-C30

Percentagens de Tempo (s) Erro Médio
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Figura 7 - Gréaficos comparativos das métricas de avaliagdo na execucgdo dos diferentes modelos destacados (Dataset QLQ-

C30)
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Figura 8 — Graficos comparativos das métricas de avaliagdo na execugdo dos diferentes modelos destacados (Dataset QLQ-
H&N35)
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Na previséo de QdV destacam-se os modelos NaiveBayes, NNge e SMO, com percentagens de
acerto iguais ou superiores aos 70% estipulados. Contudo o numero reduzido de registos
presentes nos datasets QLQ-C30 e QLQ-H&N35 limitou o célculo das métricas de avaliacdo

relativas a Especificidade e Sensibilidade dos modelos.

Dataset QLQ-C30

80%
70%

o

60% ,4 7z

50% Z v o

40% 7z / ”

30% ?g g ?

20% “ . % ey oA

0,

e BZ0 wzm —.. WZR wim . 7z Wm _..
[} o - [} o - [} o Ty
© 5 < © 5 < © 5 R
§ o s g8 § o s 8 § o s 2
o P 1] o P € o P €
S8 2 o s g g o S8 g o
c 2 & - c & & - s & & -

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3

B NNge »#SMO M NaiveBayes

Figura 10 - Gréficas comparativos das diferentes métricas de avaliagdo relativos a previsio de QdV (Dataset QLQ-C30)
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Figura 11- Graficas comparativos das diferentes métricas de avaliago relativos a previsdo de QdV (Dataset QLQ-H&N35)

5.9 Implementacao na Plataforma QoLIS

O projeto de dissertacdo foi desenvolvido em estreita colaboracdo com a Optimizer,
precipitando a que no momento atual todos as tarefas e atividades desenvolvidas na componente

pratica se encontrem ja implementadas na plataforma QoLIS.
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6. CONCLUSOESE TRABALHO FUTURO

6.1 Conclusdes

O projeto de dissertacdo desenvolve um processo de descoberta de conhecimento em bases de
dados, que permitiu a identificacdo de técnicas de Data Mining, com capacidade para
influenciar os modulos de inferéncia e de determinacdo de QdVRS do SADC QoLIS, em
desenvolvimento pela Optimizer. O processo desenvolvido foi precedido por uma revisao de
literatura sobre as areas de Qualidade de Vida e Descoberta de Conhecimento de Bases de
Dados, onde foram adquiridos conhecimentos essenciais para apoiar a realizagdo do processo
de descoberta de conhecimento em bases de dados, através do estudo de técnicas de Data
Mining e ainda conhecimento relativamente aos conceitos e praticas de QdVRS e aos
questionarios avaliacdo da QdV, que se encontram integrados no SADC, nomeadamente o0
questionario EORTC QLQ-C30 e EORTC QLQ-H&NS35.

O processo de descoberta de conhecimento foi desenvolvido na componente préatica do presente
projeto de dissertacdo, através da adaptacdo da metodologia CRISP-DM aos objetivos de
Categorizacao dos pacientes e Previsdo de QdV, de acordo com os dados extraidos da base de
dados do QoLIS. Essa extracdo resultou num conjunto de dados, que refletia interacdes entre
pacientes e a instituicdo de saude responsavel pelo acompanhamento e tratamento das suas
patologias oncoldgicas, que através de um processo executado na plataforma RapidMiner foi
dividido em dois datasets, o dataset QLQ-C30 e o dataset QLQ-H&N35.

O dataset QLQ-C30 apresenta atributos caracterizadores do paciente sociodemograficamente,
informacGes clinicas obtidas por meio de consulta, informagdes clinicas sobre os tratamentos e
informacGes, apenas respeitantes ao questionario EORTC QLQ-C30. O dataset QLQ-H&N35
apenas se distingue do anterior nas informacdes a nivel do questionario, uma vez que apenas
contempla informacdes respeitantes ao questionario EORTC QLQ-H&N35.

Estes datasets foram utilizados durante a realizacdo do processo de descoberta de
conhecimento, ap0s uma série de tratamentos, transformacdes e construcdes de atributos, que
resultaram numa melhoria substancial da qualidade de dados apresentada.

Foi ainda integrado o dataset C30Rasch, que resultou da aplicacdo das operacdes de tratamento,

transformacéo e construcdes referidas na base de dados do SADC, com a peculiaridade de as
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informagdes respeitantes aos questionarios serem obtidas através de um calculo do modelo de
Rasch.

Foram entdo desenvolvidos cenarios de teste, distinguidos pelos objetivos de Categorizacao e
Previséo definidos.

O primeiro cenario contemplou o objetivo de Categorizacdo de Pacientes, através do modelo
Simple k-Means, executado sobre informagdes sociodemogréficas, clinicas e dos instrumentos
de medida de QdVRS, na fase anterior ao tratamento, que integram os datasets QLQ-C30, QLQ-
H&N35 e C30Rasch. Os resultados obtidos permitiram a categorizacdo através dos trés
agrupamentos detetados nos datasets QLQ-C30 e QLQ-H&N35, e quatro agrupamentos no
dataset C30Rasch. Esses agrupamentos foram atributidos aos dados como classes, permitindo
a execucdo de modelos de classificagdo com vista a previsdo da categorizacdo efetuada. Os
resultados nessa atividade permitiram destacar os modelos NNge, SMO, RandomForest e
MultilayerPerceptron.com percentagens de acerto a bastante elevadas. Sendo que o Ultimo
referido, se destaca nas métricas de avaliacdo de Sensibilidade e Especificidade, mas ao mesmo
tempo se caracteriza como o0 mais lento nos tempos de aprendizagem do modelo.

O segundo cenério contemplou o objetivo de Previsdo de QdV, através de modelos inerentes as
Arvores de Decisdo, Regras de Associacdo, Redes Neuronais, aos Vizinhos mais Proximos e
aos Classificadores de Bayes. Os modelos foram executados sobre os datasets QLQ-C30 e
QLQ-H&N35, integrando para a tarefa de classificacdo pretendida as informacdes
sociodemograficas, clinicas e dos instrumentos de QdVRS, em todas as fases do tratamento
categorizadas. Os resultados obtidos destacaram os modelos NaiveBayes, NNge e SMO,
atingindo em metade dos testes executados percentagens de acerto iguais ou superiores ao
minimo estipulado de 70%. Contudo, estes resultados foram limitados pelo nimero reduzido
de registos apresentados nos datasets e nos momentos de tratamento categorizados.

Pode-se assim concluir que os resultados revelaram modelos com capacidade para explorar,
extrair e evidenciar padrdes nas atividades desenvolvidas pelos mddulos da Unidade de Pescoco
e Cabeca que integram o Sistema de Apoio A Decisdo Clinica. Porém, existe a necessidade de
executar o processo de descoberta de conhecimento em bases de dados, hovamente, quando o
volume de dados aumentar, de maneira a que a previsao de QdV apresente resultados mais
sustentados.

Importa ainda salientar que o presente projeto de dissertacdo preenche uma lacuna observada
na comunidade cientifica, que visa a falta de estudos que relacionem a aplicacdo pratica do uso

de Data Mining e Sistemas de Apoio a Decisdo Clinica na area de Qualidade de Vida.
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6.2 Limitacdes e Trabalho Futuro

Os resultados dos modelos de previsdo de Qualidade de Vida foram limitados pelo nimero
reduzido de dados com informagdes respeitantes a0 momento anterior ao tratamento, uma vez
que o agrupamentos de dados que permitiu a categorizacdo de pacientes estava dependente do
momento referido. Este fator restringiu a obtencdo de elementos da Matriz de Confusdo com
capacidade para proceder ao célculo das métricas de Sensibilidade e Especificidade, impedindo
uma analise sustentada dos resultados obtidos na tarefa objetivada.

Desta forma, os modelos executados foram apenas avaliados pela percentagem de acerto, pela
minimizacao do erro médio e ainda pelo tempo de aprendizagem dos modelos. Impde-se assim
a necessidade de no futuro acompanhar as diferentes fases do tratamento, repercutindo essa
informacdo nos dados, de forma que seja possivel ultrapassar a limitacdo referida. Esta
realidade pode precipitar a necessidade de executar novamente os testes aos modelos e
consequentemente sua analise, existindo a hipotese de serem destacados diferentes modelos
para integrar os modulos do SADC QoLlIS apresentados no presente projeto de dissertacéo,
para executar a previsao de Qualidade de Vida.
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ANEXO | — RELATORIO DE QUALIDADE DOS DADOS

Atributo

Appoint_No
Appoint_Date

Pat_No
Date_Birth
County_Code

Gender_Code

Edu_Deg_Code
Profession_Code
Date_D
Civil_Status_Code
Breed_Code
Nationality_Code
Doctor_Code
Date_Px
Uni_Code
T _Code
N_Code
M_Code

Ik

Pad_Code

Formato

Numérico
Data

Numeérico
Data

Numeérico
String

Numerico
Numerico
Data
Numeérico
Numeérico
Numérico
Numeérico
Data
String
String
String
String

Numérico

Numérico

Valores Omissos

(%)
Dataset Dataset
QLQ- = QLQ-
C30 HN35
0% 0%
0% 0%
0% 0%
0% 0%
1% 1%
0% 0%
2% 2%
3% 3%
100% 100%
2% 2%
100% 100%
100% 100%
100% 100%
100% 100%
0% 0%
48% 48%
52% 52%
57% 571%
95% 94%
21% 21%

Qualidade dos Dados

Nenhum problema detetado
Datas em formato textual
“aaaammdd”
Nenhum problema detetado
Datas em formato textual
Presenca de Valores Omissos
Presenca do valor
“Indiferenciado”
Presenca de Valores Omissos
Presenca de Valores Omissos
Né&o apresenta qualquer valor
Presenca de Valores Omissos
Né&o apresenta qualquer valor
Né&o apresenta qualquer valor
Né&o apresenta qualquer valor
Né&o apresenta qualquer valor
Nenhum prolema detetado
Presenca de valores omissos
Presenca de valores omissos
Presenca de valores omissos
Presenca de Valores Omissos
e Incongruentes

Presenca de Valores Omissos
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Mo_Code
Hist_Code
Beh_Code
Deg_Code
Topo_Code
N_Rec
Smokes
Years_Smk
Num_Cig
Years_Stop_Smk
Drinks
Years_Drink
Num_Lit_Beer
Num_Lit_Alc
Num_Lit_Wine
Years_Stop_Drk
Trach
Alim
Voice_Prot
Icd_Code
Info_Appoint_No

Chemo_EXxists

Chemo_Date |

Chemo_Date E

Chemo_Cp_Code
Chemo_Bp
Chemo_Int_Type_ Code

Radio_Exists

Radio_Date |

String
Numeérico
Numeérico
Numeérico
Numeérico

Binario
Numeérico
Numeérico
Numeérico
Numeérico
Numeérico
Numérico
Numérico
Numérico
Numérico
Numeérico

Binario

String

Binario
Numeérico

Numérico

Binario

Data

Data

Numérico
Binario

Numérico
Binario

Data

40%
100%
100%
100%
100%

0%

12%

40%

39%

52%
100%

41%

S51%

59%

44%
100%

4%
4%

49%

96%

96%

98%

98%

98%

98%
98%
100%

99%

99%

41%
100%
100%
100%
100%

0%

13%

40%

39%

53%
100%

40%

56%

59%

43%
100%

5%
4%

51%

97%

97%

99%

99%

99%

99%
99%
100%

99%

99%

Presenca de VValores Omissos
Né&o apresenta qualquer valor
Né&o apresenta qualquer valor
Né&o apresenta qualquer valor
Né&o apresenta qualquer valor
Todos os valores em Default

Presenca de Valores Omissos
Presenca de VValores Omissos
Presenca de Valores Omissos
Presenca de VValores Omissos
Né&o apresenta qualquer valor
Presenca de Valores Omissos
Presenca de Valores Omissos
Presenca de Valores Omissos
Presenca de Valores Omissos
Né&o apresenta qualquer valor
Presenca de Valores Omissos
Presenca de Valores Omissos
Presenca de Valores Omissos
Presenca de Valores Omissos
Presenca de Valores Omissos
Valores correspondentes a “0”

aparecem em branco
Datas em formato textual
“Aaaammdd”

Datas em formato textual
“Aaaammdd”
Presenca de Valores Omissos
Presenca de Valores Omissos
N&o apresenta qualquer valor
Valores correspondentes a “0”
aparecem em branco

Datas em formato textual
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Radio_Date E
Radio_Descr

Radio_Num_Field

Radio_Int_Type _Code

Radio_Intens

Radio_Freq

Radio_Margin
Radio_Info_Appoint_No

Surg_Exists
Surg_lcd_Code
Surg_Surgery_Date
Surg_Info_Appoint_No
Answer_Date

Quest_Code
QdV
Outfit
Infit

Error

P1:30

P1:P35

Data
String

Numérico

Numérico

Numérico

Numérico

Numeérico

Numerico
Binario
Numeérico
Data
Numeérico
Data

String
Numeérico
Numeérico
Numeérico

Numérico

Numérico

Numérico

99%

100%

99%

100%

99%

99%

100%

99%

99%

99%

99%

99%

0%

0%
1%
0%
0%
0%

2,8%

99%

100%

99%

100%

99%

99%

100%

99%

99%

99%

99%

99%

0%

0%
1%
0%
0%
0%

0%

3%

“Aaaammdd”
Datas em formato textual
“Aaaammdd”

Né&o apresenta qualquer valor
Presenca de Valores Omissos
e Incongruentes
Presenca de VValores Omissos
e Incongruentes
Presenca de VValores Omissos
e Incongruentes
Presenca de VValores Omissos
e Incongruentes
Né&o apresenta qualquer valor
Presenca de Valores Omissos
Valores correspondentes a “0”
aparecem em branco
Presenca de Valores Omissos
Datas em formato textual
“Aaaammdd”
Presenca de Valores Omissos
Datas em formato textual
“Aaaammdd”
Nenhum problema detetado
Presenca de Valores Omissos
Nenhum problema detetado
Nenhum problema detetado
Nenhum problema detetado
Presenca de Dados
incongruentes
Presenca de Dados

incongruentes
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ANEXO |l = CONTRIBUTO CIENTIFICO PRODUZIDO

Data Mining e Sistemas de Apoio & Decisdo em Aplicacdes Clinicas e Qualidade de Vida

Autores: Mario Ferreira, Luis Paulo Reis, Brigida Monica Faria, Joaquim Gongalves, Alvaro
Rocha

Conferéncia: CISTI'2015 - 102 Conferéncia Ibérica de Sistemas e Tecnologias de Informacao

Ano:2015

Resumo: O desenvolvimento de novas tecnologias, sistemas de informacéo, sistemas de apoio
a decisdo e algoritmos de predicdo de parametros clinicos utilizando aprendizagem
computacional e data mining, abre um conjunto de novas perspetivas em muitas areas da salde.
Neste contexto, apresenta relevancia o conceito de Qualidade de Vida (QdV) no ambito da
salde e a possibilidade de desenvolver Sistemas de Apoio a Decisdo Clinica (SADC) que o
utilizem. Através da expetativa individual, de bemestar fisico, psicolégico, mental, emocional
e espiritual dos pacientes, variaveis discutidas e medidas na area de investigacdo de Qualidade
de vida, pretende-se fazer um estudo dos dados para estabelecer correlagdes com dados
laboratoriais, farmacéuticos, socioeconomicos, entre outros, obtendo conhecimento a nivel de
padrdes comportamentais de doentes crénicos, alcangando uma série de dados confiaveis e de
facil acesso, capazes de potenciar o processo de tomada de decisdo por parte das equipas
médicas especializadas, na procura de melhorar os tratamentos e consequentemente a qualidade
de vida relacionada com a Saude de doentes crénicos. Neste artigo sdo estudados e comparados
estudos relacionados que desenvolvem sistemas de apoio a decisdo e predicdo na area clinica,

com énfase para os estudos na area da qualidade de vida.

Palavras-Chave:Qualidade de Vida, Data Mining, Predicdo, Sistemas de Apoio a Decisdo

Clinica;
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