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RESumMO

A alocacdo adequada de 6rgdos para transplantacgdo é critica e crucial. No entanto, o
numero de dérgaos a ser doados nao é suficiente dada a quantidade de pacientes em lista
de espera. Assim, a determina¢ao do maior numero possivel de potenciais dadores, de
forma eficiente e eficaz torna-se essencial e pode contribuir para melhorar a taxa de
sucesso de transplantacao de érgaos.

Ao longo dos ultimos anos, a utilizacdo de Tecnologias de Informacdo (Tls) e de
ferramentas computacionais em varios setores econémicos, incluindo o setor da salde,
cresceu exponencialmente, ja que tém potencial para transformar e melhorar a prestacdo
de cuidados de saude.

Assim, e aliando a necessidade da eficiéncia na descoberta de potenciais dadores com
a emergéncia das TIs na saude, surge a necessidade de uma plataforma Web de apoio a
decisdo clinica. O objetivo desta plataforma é automatizar o processo de descoberta de
informacdo util eaciondvel, através da utilizacdo de tecnologias como Business Intelligence
(Bl) e Data Mining (DM), ajudando na tomada de decisao clinica diaria. Assim, esta é
responsavel pelarecolha, gestao, armazenamento e sinalizagao de potenciais dadores.

No ambito deste projeto de dissertagao, foi redesenhada e otimizada a plataforma Web
Organite, atualmente implementada no Centro Hospitalar do Porto (CHP). Envolveu
transformacgdes tanto no design da interface do utilizador, como no modo como a
informacao esta organizada na plataforma, de forma a melhorar a experiéncia do
utilizador e a interagdo com os dados clinicos. Foi ainda desenvolvida uma metodologia,
com base em técnicas de Data Mining, para construir um modelo preditivo que avalia
guais os pacientes que dao entrada no hospital que tém maior probabilidade em ser
potenciais dadores de 6rgaos. O objetivo é tornar mais simples e eficaz o processo de
identificagdo de potenciais dadores, contribuindo positivamente na tomada de decisdo do
Gabinete de Coordenacdo de Colheita e Transplantacdo (GCCT), eimpactando na reducdo

da lista de doentes que aguarda um transplante.



ABSTRACT

Proper allocation of organs for transplantation is critical and crucial. However, the
number of organs to be donated is not sufficient given the number of patients on the
waiting list. Thus, the efficient determination of as many potential donors as possible
becomes essential and can contribute to improved organ transplantation success rate.

Over the last few years, the use of Information Technology (IT) and computing tools
in different economicsectors, including the health sector, has grown exponentially since
they have the potential to transform and improve health care delivery.

Accordingly,and combining the need for efficiency in potential donors discovery with
the emergence of IT on healthcare, this dissertation relies on the development of a
platform to support clinical decision-making. The goal of this platform is to automate
the process of discovering useful and actionable information using technologies such as
Business Intelligence (Bl) and Data Mining (DM), with the ultimate goal of improving
daily clinical decisions. In this way, this platform is responsible for the collection,
management, storage and signaling of potential donors.

In the scope of this dissertation project, the Web platform, Organite, currently
implemented at Centro Hospitalar do Porto (CHP), was redesigned and optimized. It
involved transformations both on user interface and on backend tasks, to improve user
experience andinteraction with the clinical data. Furthermore,a methodology based on
Data Mining techniques was developed, with the aim to build a predictive model that
evaluates which hospitaladmitted patients are most likely to be potential organ donors.
The goalisto makethe process of identifying potential donors easier and more effective,
contributing positively to clinical decision-making, and consequently reducing the list of

patients awaiting for an organ transplant.
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1. Introduc¢do
1.INTRODUCAO

O presente projeto surge no ambito da dissertacdo do Mestrado Integrado em
Engenharia Biomédica, especializagdo em Informatica médica, e descreve uma
plataforma inteligente para o apoio a pratica clinica na drea de transplantagao de
orgaos.

O capitulo introdutdrio encontra-se dividido em quatro secgdes. Inicia-se através de
uma contextualizacdo e enquadramento do projeto (Seccdo 1.1) e segue para a
descricao da motivacao que conduziu a sua elaboracao (Seccao 1.2). Na Secgdo seguinte
(Seccdo 1.3) sdo apresentadas as questdes de investigacdo desta dissertacdo e os
objetivos associados. O capitulo conclui (Seccdo 1.4) com a apresentacdo da estrutura

do documento.

1.1 Contextualizacao e Enquadramento

O setorda saude é um dos setores mais criticos da industria de prestacdo de servigos,
umavez que é crucial paraa vidadoser humano e qualquer erro pode causar resultados
irreversiveis. Em particular, e sendo o transplante de érgaos um tratamento vital para a
faléncia crénica de drgdos principais, a alocacdo adequada de Orgdos para
transplantacao é critica e crucial. Um dador pode salvar até dez vidas e melhorar
significativamente a qualidade de vida de mais algumas dezenas [1].

Em 2015, estimava-se que existiriam em Portugal cerca de 2800 individuos em lista
de espera para transplantacao de rim. O tempo médio de espera varia entre um ano
para um transplante de figado até mais de quatro anos para um transplante renal [2].
Embora a alocacdo de drgdos seja a Unica terapia viavel para varias doencas terminais,
o numero de érgaos a ser doados ndo é suficiente dada a necessidade dos pacientes em
lista de espera. Muitas vezes os pacientes aguardam durante um longo periodo de
tempo por um transplante e alguns dos 6rgaos doados sdo desperdicados devido a ndo
detec¢ao de correspondéncia entre dador e recetor [1].

O tema apresenta um cariz social dado que todos somos potenciais dadores se nao
estivermos inscritos no RENNDA conforme presente na Lei 12/93, art.2112, e também

cariz de cidadania dado que o transplante é o Unico tratamento que requer a
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1. Introduc¢do

participacdo da sociedade para ser plenamente desenvolvido, dado que sé existe
transplante se houver doagao [3].

Tanto dadores vivos como dadores falecidos sdo fontes de érgaos, tecidos e células.
Embora existam alguns aspetos comuns a estes dois tipos de dadores, os critérios de
selecdao podem diferir entre dador vivo e falecido, bem como para a doagao de 6rgaos,
tecidos e células. Os dadores falecidos dividem-se em duas categorias: doagao apods
morte cerebral (DMC), doacdo apds morte cardiocirculatdria (DPC) [4].

Os pacientes com lesdes cerebrais graves sao mais propensos a progredir para morte
cerebral (MC). A MC é definida como a cessacao irreversivel das funcdes de todas as
estruturas neuroldgicas intracranianas, muito embora as fungdes cardiaca e pulmonar
possam estar mantidas artificialmente [4].

Apesar da recuperacao da pessoa em situacao neurocritica (NC) ser uma hipdtese, a
situacdo mais relevante para este trabalho, prende-se com as alteracdes irreversiveis
gue podem ocorrer, constituindo desta forma um potencial dador em morte cerebral
(MC). A pessoa com patologia NC apresenta doenga do sistema nervoso central (SNC)
ou periférico (SNP), primario ou secunddrio, que requer monitorizacdo e/ou terapéutica
intensiva, com potencial risco de vida ou de fun¢ao do érgao, conforme definido no
procedimento de assisténcia aos doentes neurocriticos. Conforme o guia de boas
praticas no processo de doagao de érgaos, a existéncia de um programa orientado
especificamente para o tratamento de pacientes neurocriticos melhora a efetividade na
transferénciade possiveis dadores paraas UCIs [3]. Assim, procurou estudar-se o doente
em situacdao NC, potencial dador de érgaos, em contexto de urgéncia, desde a sua
entrada no hospital.

A pertinéncia do tema prende-se com a notdria desproporg¢do entre a emergéncia de
transplantes de 6rgaos e o nimero real de transplantes realizados, o que se traduz num
grande problemade saudepublica. Neste sentido, o papel de um engenheiro biomédico
é fulcral no apoio a tomada de decisdo clinica. Mais que os custos inerentes ao
transplante, importa despertar para a emergéncia da sua realizagdo, estando esta

diretamente relacionada com a identificagao precoce do potencial dador [3].
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1. Introduc¢do

1.2 Motivagao

A transplantacdo de 6rgaos é o melhor tratamento para salvar vidas na fase final da
faléncia de 6rgaos. Existem varios tipos de dadores [4, 5]:
e Dadores falecidos:

o Dador por morte cerebral (DMC) — dador falecido a quem foi declarada a
morte com base em critérios neuroldgicos, verificando-se a cessacdo
irreversivel das funcdes do tronco cerebral.

o Dador por morte cardiocirculatdria (DPC) — dador falecido que apresenta
uma completa e irreversivel cessacao de toda a funcado circulatdria e
respiratdria, com a consequente certificacao de morte.

e Dadores vivos —pessoa que doou um 6rgao (rim ou porcao de figado) em vida.

e Dadores sequenciais — recetor de um transplante de érgao (figado), cujo drgao

nativo pode ser considerado para transplantacao noutro doente.

Qualquer pessoa, ao falecer, é um potencial dador de drgdos ou tecidos para
transplante, desde que, em vida, nao se tenha manifestado contra esta possibilidade,
nomeadamenteatravés de inscricdo no Registo Nacional de Ndo Dadores (RENNDA). No
caso de se tratar de uma pessoa menor de idade ou mentalmente incapaz, é valida a
vontade de quem detenha o poder paternal. No entanto, para que possa haver doagao

de érgaos tém que reunir-se um conjunto de circunstancias [6]:

e (O dadortem que falecer num hospital;

e Depois de se verificar a paragem irreversivel das funcdes cerebrais ou
cardiorrespiratdrias, o corpo tem que ser mantido artificialmente, desde o

momento da morte até ao momento da extracdo dos érgaos;

e E necessdrio que se conheca, com exatiddo, a causa da morte.

Nao sdo aceites como dadores individuos que sejam, na altura da morte, portadores
de uma doenga infectocontagiosa, de um tumor maligno ou de uma doenga com

repercussao nos orgaos atransplantar. Também sao contraindicagdes, emborarelativas,

16



1. Introduc¢do

para a doacdo, uma histdria clinica de hipertensao arterial, de diabetes ou a idade
avangada [6].

No que respeita a idade, os dadores mais desejaveis sdo os que tém entre 15 e 55
anos, mas a idade é valorizada caso a caso, de acordo com o tipo de érgao a utilizare
com o conhecimento da histéria clinica do dador [6].

Uma vez certificada a morte, e se o cadaver tiver caracteristicas adequadas a doagao
(ou seja, se os seus 6rgdos puderem ser Uteis para curar ou melhorar a satde de outras
pessoas), o Gabinete de Coordenacdo de Colheita e Transplantacdo (GCCT) tem a
obrigacao de se informar, por todos os meios ao seu alcance, sobre a vontade expressa
em vida por aquele individuo em relagao a doagao. Para este efeito, sdo consultados o
RENNDA e, sobretudo, os familiares préximos do falecido. No caso de ndo existirem
objecdes, prosseguir-se-a com o procedimento de colheita [6].

Um dos principais objetivos do GCCT é garantir uma continua e eficiente cooperacao
entre as diferentes equipas envolvidas na doacdo, colheita, preservacdo, partilha de
orgdos e implantacdo, colheita de tecidos, processamento e armazenamento num
banco de tecidos. E, assim, responsabilidade do GCCT identificar o potencial dador,
utilizando todas as ferramentas e conhecimento cientifico disponiveis para expandir,
tanto quanto possivel, o grupo de dadores [4].

Em Portugal, a atividade encontra-sedividida por 5 GCCT: Centro Hospitalar do Porto,
Hospital de S. Jodo, Hospital da Universidade de Coimbra, Centro Hospitalar Lisboa
Central e Centro Hospitalar Lisboa Norte. Cada GCCT deve articular-se com as Unidades
de Colheita e de Transplantacdo, bem como com os Coordenadores Hospitalares de
Doacdo e os Centros de Histocompatibilidade, de forma a garantir uma resposta eficaz

a referenciacdo de um potencial dador em qualquer hospital.

No que diz respeito a dados estatisticos, verifica-se que a incidéncia da doacado
proveniente de dadores falecidos estd desigualmente distribuida nos paises da UE [5,
7].

Segundo a Coordenacdo Nacional da Transplantacdo (CNT), unidade organica do
Instituto Portugués do Sangue e da Transplantacdo (IPST), e os valores estatisticos ja
apresentados, o nimero de dadores em Portugal tem vindo a aumentar nos ultimos

anos [5]. Portugal atingiu,em 2017, o segundo lugar na listamundial de paises com mais
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orgdos de dadores falecidos, num universo de 50 paises, onde estdo representados

todos os paises ocidentais [8]. Na Tabela 1 estdo representados dados relativos a

transplantes nacionais, europeus e mundiais, em valor absoluto e por milhdao de

habitantes, relativos ao ano de 2017.

Tabela 1 — Dados nacionais, europeus e mundiais, em valor absoluto e por milhdo de habitantes (pmh),

relativos a dadores falecidos por morte cerebral (DMC) e por morte cardiocirculatéria (DPC) e nUmero

total de transplantes realizados [5, 7]

Dados em valor absoluto e por milhdo de habitantes

(pmh), 2017

Portugal Europa Mundo
Dadores falecidos 351 (34,08) 13.098 (18,29) 35.925 (9,67)
Dador apds morte cerebral (DMC) 330(32,04) 11.335(15,83) 27.911(7,52)
Dador apds morte cardiocirculatdria
21 (2,04) 1763 (2,46) 8.016 (2,16)
(DPC)
Dadores vivos 89 (8,64) NA NA
Total dadores 6rgdos 440 (42.72) NA NA
Total transplantes 6rgdos 895 (86,89) 43.310 (60,49) 124.682 (33,57)

Analisando os dados da Tabela 1 verifica-se que Portugal supera os valores europeus

e mundiais em percentagem por milhdao de habitantes, noque dizrespeitoao valor total

de dadores falecidos, a DMC e ainda ao total de transplantes de drgdos realizados. De

notar que este Ultimo parametro engloba dadores falecidos, vivos e sequenciais.

A distribuicdo nacional de dadores por tipologia encontra-se representada na Figura

1 para um periodo temporal de 4 anos, entre 2014 e 2017 [5].
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DISTRIBUICAO DE DADORES POR

TIPOLOGIA
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Figura 1 — Distribuicdo nacional de dadores, dador sequencial, dador vivo, dador apés morte circulatéria
e dador apds morte cerebral, por tipologia e ano, num periodo temporal de 4 anos, entre 2014 e 2017

[5].

Neste periodo temporal, verifica-se claramente uma predominanciade dadores apds
morte cerebral. Os dadores apds morte circulatéria surgiram no ano de 2016, tendo-se

verificado um aumento de 50% deste niumero em 2017.

Na Figura 2 esta representada a evolugdo anual do nimero de pacientes em lista de

espera por um transplante, em Portugal, entre 2011 e 2017 [8].

EVOLUGCAO ANUAL DO N2 DE PACIENTES
EM LISTA DE ESPERA
2350
2300
2250
2200
2150

2100

2050
2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017

Figura 2 — Evolugao anual nacional do nimero de pacientes em lista de espera, num periodo temporal

de 7 anos, entre 2011 e 2017 [8].
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Verifica-seque, de 201122013 houveum decréscimo do nimero dedoentes em lista
de espera por um transplante, havendo uma subida consideravel nos dois anos que se
seguiram. Em 2016, este nimero desceu, mas em 2017 voltou a aumentar.

Segundo a Diregdo Europeia para a Qualidade dos Medicamentos e Cuidados de
Saude (EQDM) do Conselho da Europa,em 2017 mais de 144 000 pacientes faziam parte
das listas de espera dos Estados-Membros da Unido Europeia (UE), representando um
aumento de 10% comparativamente a 2013. Ainda relativamente a 2017, 6518
pacientes morreram enquanto aguardavam porum transplante[4]. Morrem, por dia, 18
doentes em lista de espera por ndao haver drgdos disponiveis. Por hora, sao
acrescentados as listas de espera europeias cerca de 6 novos pacientes, como relatado
no Boletim de Transplantes [9]. A nivel nacional e a cada més, 6 pessoas morrem a
aguardar por um transplante. O niumero de doentes em lista de espera ativa, era de
2250 no final de 2017. 0 6rgdo com maior lista de espera é o rim, com 2019 pessoas
dependentes de uma doacdo [8]. Estes niUmeros representam a verdadeira dimensao
das necessidades dos doentes.

Segundo o guia para a qualidade e seguran¢a dos 6rgdos para transplantac¢do do
conselho da Europa, longos periodos na lista de espera para os 6rgdos/tecidos podem
resultar na deterioragao ou morte dos doentes antes da cirurgia. Muito mais pessoas
poderiam beneficiar da transplantacao de 6rgaos do que o numero das que atualmente
recebem transplantes [4].

O fator mais critico continua a ser a oferta de érgaos para transplantacado. A lacuna
entre a oferta e a procura de drgdos para transplantacao levou a consideragdo de
diferentes estratégias para aumentar a disponibilidade de 6rgaos, incluindo estratégias
de doacdo em vida e o uso de 6rgaos provenientes de dadores com critérios de doagdo
alargados ou expandidos e de dadores com riscos ndo-padronizados [4].

Para qualquer doente que se apresente com um valor menor do que cinco numa
Escala de Coma de Glasgow (GSC) ou com uma classificagdo FOUR (Full Outline of
UnResponsiveness) menor do que cinco que seja admitido ou permanega num hospital,
a doagao de dérgaos deve ser considerada como parte do tratamento de fim de vida [2].
E altamente recomendavel dar a conhecer cada caso a uma organizacdo de colheita de
orgdos e a equipa de coordenagcao de transplantes para uma avaliagdo mais

pormenorizada [4].
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Apenas 6rgdos recuperados ao abrigo de uma gestdo de elevada qualidade no
processo de doagao sdo suscetiveis de funcionar satisfatoriamente. A situa¢dao do dador
e o tempo despendido entre a colheita, a recuperagao e a transplantagao sao
parametros cruciais com limites estritos. O intervalo de tempo entre a recuperagao do
orgdo e o transplante pode variar entre 4 e 18 horas, dependendo da natureza dos
orgados [4].

A detecdo precoce de potenciais dadores é o ponto de partida para a transplantacao.
Esta é, provavelmente, a parte mais dificil de todo o processo. A Unica maneira de
garantir que ndao se perdem potenciais dadores é poder identificar e monitorizar
possiveis dadores individualmente em hospitais ou areas geograficas relevantes. A
definicdo de um sistema de avaliacdo que identifique todas as mortes em hospitais que

tenham o potencial de contribuir para a doacdo de 6rgaos é crucial.

1.3 Objetivos

Este projeto de dissertagao tem como objetivo redesenhar e otimizar a plataforma
Web de apoio a decisao clinica, o Organite, atualmente implementada no Centro
Hospitalar do Porto (CHP).

Pretende-se transformar o design da interface do utilizador e o modo como a
informacao esta organizada na plataforma, de forma a melhorar a experiéncia do
utilizador e a interagdo com os dados clinicos. Pretende-se ainda desenvolver uma
metodologia, com base em técnicas de Data Mining (DM), para construir um modelo
preditivo que avalie quais os pacientes que dao entrada no hospital que tém maior
probabilidade em ser potenciais dadores de érgados. O objetivo é tornar mais simples e
eficaz o processo de identificacdo de potenciais dadores, contribuindo positivamente na
tomada de decisdo do Gabinete de Coordenacdo de Colheita e Transplantacdo (GCCT),
e impactando naredugao da lista de doentes que aguarda um transplante.

As questdes de investigagcdo propostas para esta dissertacao estao descritas na

Secgao seguinte.
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1.3.1 Questdes de Investigacao

Questdo de Investigagdo n21: Como se podem proporcionar melhorias ao sistema

atual de apoio a decisdo no processo de transplanta¢do no GCCT do CHP, de forma a

melhorar a presta¢ao de cuidados de saude?

Objetivos:

O

Levantamento dos requisitos do negécio para a melhoria da plataforma de
apoio a decisao clinica atual;

Estudo da arquitetura e funcionalidades da plataforma atual, de modo a
identificar fraquezas a transformar em pontos de melhoria que tragam valor
aos prestadores de cuidados de saude;

Escolha das metodologias e tecnologias envolvidas para o desenho e
desenvolvimento de novas funcionalidades;

Criacdo e integracdo de um sistema de notificacGes de eventos neurol égicos
adversos;

Criagdo e implementagao de um sistema de dados clinicos persistente.

Questdo de Investigag¢do n°2: Como contribuir no apoio a decisdo clinica de formaa

maximizar a identificacao de potenciais dadores de 6rgaos e a diminuira lista de espera

por um transplante?

Objetivos:

©)

Estudo de técnicas de DM de classificacdo que permitam determinar o
progndstico de um paciente do repositério de potencias dadores;
Descoberta de padrdes Uteis na informacdo do repositério de potenciais
dadores;

Obtencdo de um modelo de DM que permite prever se o paciente é um
potencial dador;

Avaliacdo do modelo de DM através do cdlculo de métricas estatisticas sobre
os resultados obtidos;

Otimizagaodo modelo de DM através de técnicas de classificagcdao sensivel ao

custo.
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Questdo de Investigagdo n3: Qual é a utilidade e usabilidade das ferramentas de
apoio a decisdo clinicaimplementadas?
Objetivos:
o Analisecritica e discussao dos resultados para cada caso de estudo;
o Realizagao de uma prova de conceito as ferramentas para o apoio a decisao

a praticaclinica.

Questdo de Investigagcdo n94: Quais os pontos de melhoria das ferramentas de apoio
a decisdo clinica implementadas?
Objetivo:
o Formulacdo de propostas de alteracdao e de melhoria ao modelo de Data
Mining desenvolvido para a previsao de potenciais dadores;
o Formulacdodepropostasdealteracdoe de melhoria ao Organite, plataforma

de apoio a decisdao implementada.

1.4 Estrutura do Documento

A presente dissertacao encontra-se dividida em 7 capitulos: Introduc¢ao, Estado da
Arte, Metodologias de Investigacdo e Tecnologias, Descoberta de Conhecimento numa
BD de Potenciais Dadores, Plataforma de Apoio a Decisdao Clinica no Transplante de
Org3os, Prova de Conceito e, por fim, Conclusdo e Trabalho Futuro.

O capitulo introdutdrio apresenta uma contextualizacdo e enquadramento do
projeto, assim como a motivacao e objetivos definidos.

No capitulo que se segue, Estado da Arte, sdo apresentados os conceitos tedricos
importantes paraarealizagaodotrabalho desenvolvido. Paratal, existe umaabordagem
genérica aos SIH, seguindo-se a apresentac¢do do conceito de Bl. Seguem-se os conceitos
da descobertade conhecimento em bases de dados e Data Mining.Este capitulofinaliza
com o tema das aplicagdes front-end.

O capitulo das Metodologias de Investigacdo e Tecnologias apresenta as

metodologias adotadas, Design Science Research como metodologia de investigacgao,
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CRISP-DM como metodologia de modelacdo em Data Mining e ainda as frameworks
tecnoldgicas, como Flask e Angular)S utilizadas no desenvolvimento da solugdo
proposta. Este capitulo termina com a metodologia da Prova de Conceito na defesa da
viabilidade e utilidade das ferramentas clinicas desenvolvidas.

Segue-se o capitulo da Descoberta de Conhecimento numa BD de potenciais dadores
onde sdo construidos os modelos de previsdao de Data Mining. O capituloiniciacom uma
breve introducao a qual se segue a definicdo do problema e objetivos. As restantes
seccOes englobam todos os passos da metodologia de Data Mining adotada, CRISP-DM,
comecando pela exploracao dos dados e terminando com a avaliagao e otimizagao dos
modelos construidos. O capitulo encerra-se com conclusdes e propostas de melhoria
para o futuro.

Relativamente ao capitulo da Plataforma de Apoio a Decisdo Clinica no Transplante
de Orgdos, e depois da introducdo e definicdo de objetivos, é feita uma apresentacdo
da plataforma desenvolvida, em termos de arquitetura, funcionalidades, modo de
funcionamento e interface do utilizador. Incluem-se ainda as conclusdes e o trabalho
proposto para o futuro.

De forma a avaliar as ferramentas desenvolvidas, o capitulo da Prova de Conceito
inclui uma analise SWOT, sendo discutidas forcas, fraquezas, oportunidades e ameagas.

No capitulo final é feito um balang¢o do trabalho desenvolvido, sendo apresentadas
as principais contribuicdes e enunciadas perspetivas de trabalho futuro.

De referir ainda que o Apéndice A inclui um glossario com definicdes uteis e o

Apéndice B inclui contributos cientificos.
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2. ESTADO DA ARTE

A saude enfrenta varios problemas, incluindo elevadas despesas, qualidade
inconsistente e lacunas nos cuidados. Por esta razao, os servigos de saude representam
umagrande parcela dos gastos do governo namaioria dos paises. Ainformatizagdao pode
ter um papel importante na redugao de custos e numa melhoria dos cuidados de saude
prestados. Aimportanciadarecolhae tratamento dos dados clinicos poderdlevarauma
reducdo dos custos com o doente [10].

As Tecnologias de Informacao (TI) consistem no conjunto das atividades e solugdes
computacionais que pretendem produzir, armazenar, transmitir, aceder e utilizar a
informacao disponivel. As Tecnologias de Informacado associadas a area médica podem
transformar e melhorar radicalmente a prestacdo de cuidados de saude, ja que tiram
verdadeiro partido dainformacao clinica disponivel [11, 12, 13].

No entanto, e apesar de se fazer sentir um crescente aumento na utilizacdo de Tl nos
Ultimos anos, o setor da saude continua a ter uma adogao pouco significativa. Assim, e
apesar das evidéncias relativamente aos beneficios do uso de Tl na drea médica, ainda
se tira pouco proveito das mesmas nas instituicdes de saude [11, 14, 15]. A adogao
limitada e lenta pode advir do desempenho dececionante das aplica¢des, da escolha de
sistemas que nao sao interoperaveis ou de facil utilizacdao ou ainda da reticéncia em
aderir a tecnologias informaticas [14, 16]. Acredita-se que o futuro bem-sucedido das Tl
no setor da saude reside no desenho e na implementacao de sistemas user friendly,
centrados nas necessidades reais do dia-a-dia dos profissionais de saude e que
permitam melhorar o acesso e controlo sobre os dados clinicos armazenados [14, 15].

No contexto clinico, destacam-se nas préximas sec¢oes deste projeto de dissertacdo,

conceitos, processos, técnicas e ferramentas das TI.

2.1 Sistemas de Informag¢ao Hospitalar

Os cuidados de saude tém como objetivo compreender, prevenir e tratar doengas
humanas. Na pratica médica, um médico desenvolve, através da educagao e
experiéncia, uma compreensao dos processos anatémicos, fisiolégicos e patoldgicos

fundamentais, uma compreensao de como aplicar os métodos de diagndstico, e uma
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compreensdo dos efeitos das drogas e tratamentos em doentes. Numa situacdo de
tomada de decisdo, o médico tem de compreender o estado clinico do doente, o
propdsito da sua intervengao e as possiveis acées que dai podem advir. Para isso, o
médico interpreta um conjunto de dados ndo estruturados que vao sendo recolhidos ao
longo dos episddios clinicos (consulta externa, internamento, intervengao cirurgica,
urgéncia, hospital, analises clinicas, radiologia). De forma a auxiliar o profissional de
saude durante este processo, surgem os Sistemas de Informacdo Hospitalar (SIH) que,
ao longo dos ultimos 30 anos, se tém tornado cada vez mais Uteis em ambientes de
prestacdo de cuidados de saude [17].

Os Sistemas de Informacao Hospitalar (SIH) sdo sistemas computacionais complexos,
implementados de modo a gerir processos e atividades administrativas, financeiras e
clinicas de um meio hospitalar, e correspondem a uma subcategoria dos Sistemas de
Informacao (SI) [19]. Por conseguinte, possibilitam a reducdo de custos hospitalares,
melhoram a qualidade da prestacdo de cuidados de saude e tornam mais faceis as
tomadas de decisdao baseadas em evidéncias. Para além disso, permitem automatizar
atividades de manutencdo e gestdo de dados clinicos e, deste modo, melhorar a
recuperac¢do da informagado, reduzir o tempo de resposta e consequentemente tornar
mais eficaz a atividade dos profissionais envolvidos [18].

Oregistoda informacdoclinicano Centro Hospitalardo Porto (CHP) é assegurada por
varios SIH. O Sistema de Gestdo de Doentes Hospitalares (SONHO) é um exemplo,
implementado em muitos hospitais do Servico Nacional de Saude (SNS). O Processo
Clinico Eletrdnico (PCE) é definido como um repositério eletrénico seguro, organizado e
centralizado de informacao relativa a pacientes. O Sistema de Urgéncias é dedicado ao
registo, gestdo e armazenamento de episddios clinicos que ocorrem nas urgéncias
hospitalares. Mais orientado para a atividade dos profissionais de saude, surge o
SClinico, um sistema que representa, gere e armazena informacao clinica e que engloba
0 SAM (Sistemade Apoio Médico) e o SAPE (Sistemade Apoio a Pratica de Enfermagem)
[20, 21]. Neste sentido, o SClinico tem funcGes orientadas para a atividade médica,
permitindo efetuar operagdes como a prescricdes de medicamentos, registar e
consultar ainformacao clinica recolhida nas consultas e consultar o histdrico clinico do
doente e fungdes orientadas para a atividade de enfermagem, podendo o enfermeiro

efetuar agdes como registar e consultar os sintomas apresentados pelo doente, registar
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e consultar intervencdes de enfermagem com base no diagndstico efetuado e consultar
as tabelas de parametrizagao e codificagao da atividade de enfermagem [22].

Nos ultimos anos, apesardaimplementa¢do deSIH teraumentado no setor da saude,
ainda é diminuto o numero de instituicdes de saude que atingiram um nivel de
maturidade que permita a utilizagdo auténoma destas tecnologias, assim como a
partilha e comunicacdo de informacgdo estruturada entre todas as unidades e
profissionais de saude dos estabelecimentos hospitalares [23, 24, 25]. As principais
barreiras para conseguir ultrapassar este desafio sdao a heterogeneidade das tarefas dos
profissionais de saude, a diversidade das estruturas das organiza¢des, os multiplos SIH
existentes e a dificuldade na ado¢ao dos mesmos em meios hospitalares [19, 25].

Neste contexto, surgem os conceitos descritos nas préximas subseccoes, 2.2.1 e
2.2.2. O conceito de interoperabilidade assegura a comunicacdo e partilha de
informacdo entre sistemas diferentes, e os Sistemas de Apoio a Decisdo Clinica (SADC)
sdo ferramentas computacionais cujo potencial na prestacdo de cuidados de saude e

despoletado pelaimplementagao de SIH interoperaveis.

2.1.1 Interoperabilidade

Atualmente, o continuo crescimento da informacao clinica registada nos SIH tornou
o conceito de interoperabilidade nas instituicdes de saude numa preocupacado na area
da Informatica Médica (IM) [20, 26]. Desta forma, a interoperabilidade é considerada
um requisito nos SIH que interfere na comunicacao e cooperacao entre sistemas [27].
Genericamente, o conceito de interoperabilidade pode ser definido como a capacidade
de um sistema comunicar e partilhar informacdo com outro sistema. Surge de forma a
superar a heterogeneidade e a existéncia de vdrias fontes de informacao distintas. No
setor da saude, o principal objetivo da interoperabilidade é conectar as aplicacdes e os
dados clinicos de modo a que possam ser compartilhados em toda a organizacdo e
distribuidos pelos profissionais de saude [26, 27]. Assim, advém a necessidade de
implementar plataformas dinamicas, como por exemplo sistemas multiagentes, que
permitem o acesso e a partilha de informacgao entre Sl diferentes, de forma simples e

eficiente [28].
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Agéncia para Integragdo, Difusdo e Arquivo de Informagdo Médica (AIDA)

A Agéncia para Integracao, Difusdo e Arquivo de Informacdao Médica (AIDA) consiste
numa plataforma baseada no uso de agentes pro-ativos que assegura a
interoperabilidade entre os diferentes SIH do CHP e outras entidades complementares
como Radiology Information System (RIS), Laboratory Information System (LIS),
Department Information System (DIS) e Administrative Information System (AIS). E um
sistema complexo constituido por subsistemas especializados, definidos como agentes
inteligentes, que sao responsaveis por tarefas como a comunicacdo entre sistemas
heterogéneos, a gestdao e o armazenamento de dados, o envio e a rececao de
informacao, como relatérios clinicos, imagens médicas e prescricdes [20, 21].

Assim, ea partirdaAIDA, é possivel integrar, disseminar earquivar grandes conjuntos
de dados de fontes distintas, proporcionando-se facil acesso a informacao registada,
facilitando a investigacdo médica e a aplicacdo e desenvolvimento de ferramentas
computacionais como Sistemas de Apoio a Decisdo Clinica (SADC). O objetivo principal

€ otimizar os servigos prestados numa instituicao de saude [26, 27, 28]

2.1.2 Sistemas de Apoio a Decisao Clinica

Os Sistemas de Apoio a Decisdo (SAD) sdo a area da disciplina de Sl que esta focada
em sistemas que suportam e melhoram a tomada de decisdes de gestao. Recorrem a
dados e modelos para resolverem problemas nao estruturados ou semiestruturados e
juntam acapacidade humanade decidir com a informagao computorizada, contribuindo
assim para um aumento da qualidade da tomada de decisao [29].

Um sistema com a capacidade de analisar os dados clinicos, liga-los, integra-los com
o conhecimento de um especialista de dominio, e procurar o conhecimento necessario,
se possivel, noutros sistemas conectados é de enorme utilidade. Este tipo de sistema é
um Sistema de Apoio a Decisado Clinica (SADC). Os SADC sdo Sl projetados para ajudar o
profissional desalde na tomadadedecisdorelativamente asituacao clinicados doentes
[10].

Os SADC estao a desempenhar um papel cada vez mais importante na prestagao de
servicos de saude, fornecendo recomendagdes especificas para um determinado

paciente através da utilizagao do conjunto de dados individuais do paciente, orientagao
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clinica computadorizada e estatisticas populacionais. A integracdo de SADC em
plataformas de registos eletrénicos de saide mostrou ndo sé enriquecer a qualidade do
atendimento clinico, mas também melhorar os resultados clinicos dos pacientes [30].

O reconhecimento da importancia dos SADC deve-se ao crescimento inexoravel da
informacao clinica armazenada, ao desafio de oferecer servicos médicos personalizados
para cada paciente e também a introducao de requisitos obrigatdrios relativamente a
implementacao deste tipo de ferramentas computacionais no setor da saude [31, 32].

Conceptualmente, os SADC permitem ndo sd a recuperagao de informacao relevante,
como também a partilha e comunicacdo da informacdao no contexto clinico,
disponibilizando assim informacdes especificas e recomendac¢des. Assim, os SADC
podem criar e enviar alertas ou recomendacdes para os pacientes e/ou profissionais da
instituicdo de saude, organizar e apresentar a informacdao em dashboards, diagramas,
documentos erelatérios, de formaa facilitar, acelerar e melhorar o processo de tomada
de decisdo [31, 32, 33].

O objetivo principal dos SADC é assistir, e nao substituir, o profissional de saude no
seutrabalho do dia-a-dia, consistindo numa ferramenta que permitereduzir aincidéncia
de erros médicos, melhorar a qualidade dos servigos prestados aos utentes e reduzir os

custos e desperdicios desnecessarios associados [31, 32].

2.2 Business Intelligence e a Informagao Clinica

Business Intelligence (Bl) pode ser definido como sendo um umbrella term que
combina arquiteturas, bases de dados, ferramentas analiticas, aplicacbes e
metodologias [34, 35].

Com o crescimento acentuado nas duas ultimas décadas do niumero de produtos e
servicos de Bl oferecidos, bem como na adocdo destes por parte das organizacdes, a
area tem vindo a ser identificada como essencial para a melhoria da quantidade e da
qualidadeda informacdodisponivel paraatomadade decisdao nas organizagdes [34,36].
Através destes, os profissionais de saude tém mais facilidade em tomar decisdes, de
uma forma menos intuitiva e mais fundamentada na informacgao.

Assim, e segundo Santos e Ramos [37], poder-se-a dizer que os sistemas de BI

combinam a recolha de dados operacionais, permitem o seu posterior armazenamento
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em repositérios adequados, que por sua vez vao permitir a gestdo de conhecimento
através de diferentes ferramentas deanalise, exploragdo e apresentac¢do da informacgao,
dita essencial, para a tomada de decisdao. De um modo geral, um sistema de Bl tem

como objetivo [37]:

e Analisar dados passados ou atuais;

* Prever fendmenos e tendéncias;

e Analisar e comparar dados do passado com novos dados de forma a perceber o
gue mudou;

e Permitir o acesso ad-hoc a dados para responder a questdes que ndo se
encontram predefinidas;

e Analisara organizagdo de modo a obter um conhecimento mais profundo das

suas atividades.

No setor da saude, sdo geradas grandes quantidades de dados devido aos requisitos
obrigatdrios progressivamente mais exigentes relacionados com a prestacdo de
cuidados de saude, impulsionando, assim, a necessidade de uma melhor manutencao e
gestao dos registos clinicos [38, 39]. Este vasto conjunto de dados, denominado de big
data,temumaenorme potencialidadesefor trabalhado deforma a mostrarinformagao
util e estruturada [35, 39]. Assim, o conceito de Bl tem visibilidade por parte dos
profissionais desaude portrazer beneficios relacionados com o acesso aregistos clinicos
organizados, contribuindo na tomada de melhores decisdes num menor intervalo de
tempo [40]. Por conseguinte, a implementacdo de um sistema deste tipo pode
contribuir de forma eficiente e precisa no desenvolvimento de uma organizacdo de
saude, criando o conhecimento necessario para acdes futuras, de modo a minimizar
falhas do passado e maximizar o seu desempenho.

Ferramentas que recorrem as tecnologias de Bl incluem a aplicagcdo de uma série de
processos incluindo o Extract, Transform e Load (ETL) que se encarrega da extragao,
limpeza, normalizagao e carregamento dos dados, a construgao de Data Warehouses
(DW) para estruturacdo dos dados e ainda a visualizacdo, analise e interpretacdo da

informacao representada [35, 36, 40].
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Através da revisdo de literatura efetuada foi possivel identificar vdrias arquiteturas
desistemas de Bl diferentes entre si, de acordo com cada autor e o contexto onde estas
estavam a ser aplicadas [36, 41, 42]. Na Figura 3 é apresentada uma arquitetura geral
de um sistema de Bl incorporando os conceitos apresentados pelos diversos autores,
em particular pela arquitetura apresentada por Chaudhuri, Dayal, e Narasayya [36],

mostrando de forma simples cada elemento que integra este tipo de sistemas.

Data . Data movement, . Data warehouse * Mid-tier . Front-end
sources *  streaming engines * servers N servers * applications
. . . .
. . . .
. . . .
R : : : : Q
. . . . Search
. . Relational . .
. . . .
N Extract Transform OLAP Enterprise .
External Data . Load (ETL) : DBMS : Server search engine . Illl
Sources
b * . * Spreadsheet
— —_— — —pp P :
. . . . oM@
@ @ : : ; @ @ . bt
. : . . Dashboard
Operational : Complex Event . MapReduce : :
Databases ' Pmcespsing Engine . engine . Data mining, Reporting . 9
. . . text analytic Server .
. . . engines . Ad hoo
. - . . query

Figura 3 - Arquitetura de um sistema de Business Intelligence [36].

A definicao de uma arquitetura em camadas facilita a identificagdao das fases de
implementacdao e tecnologias necessarias para concretizar sistemas de Bl. Esta
arquitetura é constituida por cinco camadas, correspondendo cada uma destas a um
determinado ambiente.

No ambiente de fontes de dados encontram-se todas as origens dos dados que vao
suportar o sistema. Estas podem ser internas a organizagdo, como os sistemas bases de
dados operacionais, ou externas, como ficheiros Excel. Os sistemas de bases de dados
operacionais, conhecidos por On-Line Transaction Processing (OLTP), sdo sistemas
concebidos para registar todas as operacdes do dia-a-dia de uma organizacao, através
das operacdes de insercdo, modificacdo e eliminacdo de informacdo na base de dados
num determinado periodo de tempo.

Na camada seguinte encontra-se o ambiente de movimentagdao de dados. Aqui
realiza-setodo o processode ETL, que incluium conjunto de ferramentas especializadas
de extragao, transformacgao e carregamento, que permitem tratar a complexidade

encontrada nos dados, tratando da sua homogeneidade, a sua posterior limpeza e o
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respetivo carregamento para o Data Warehouse. Por outras palavras, é o processo de
recuperagdao e transformagdo dos dados dos sistemas OLTP para o seu posterior
armazenamento no DW [43].

O ambiente de DW integra, tal como o nome indica, o DW e os diversos Data Marts
da organizac¢ao. Segundo Han e Kamber [41], um DW é considerado um repositdrio de
dados consistentes, através do qual se constitui um modelo de dados de suporte a
decisao, armazenando informacao relevante para a tomada de decisdo estratégica da
organizacao. S3o uma cdpia de registos informacionais de uma transacao, estruturados
para que sobre eles se possam efetuar interrogacdes e andlises. Os Data Marts sao
repositérios de dados multidimensionais, mais pequenos do que os DW, que rednem
um conjunto de tabelas dimensionais de suporte a um determinando processo de
negdcio [44].

A penultimacamadarepresentaoambientedeservidores mid-tier. Aquiserd possivel
trabalhar os dados, acedendo ao Data Warehouse ou aos Data Marts, com recurso a
varias técnicas, como OLAP e Data Mining, de forma a gerar informacao relevante para
a tomada de decisdo [36].

A ultima camada representa o ambiente de andlise de negécio. O objetivo é permitir
0 acesso e a manipulacdao da informacgao, utilizando ferramentas como reports e
dashboards, de modo a identificar tendéncias e padrdes e a retirar informacao util e

acionavel [36].

2.3 Descoberta de Conhecimento em Base de Dados

O método tradicional de transformar dados em conhecimento depende de analise e
interpretacdo manual da informacdo apresentada. Na drea da saude, é comum que 0s
especialistas analisem periodicamente as tendéncias atuais e as altera¢des nos dados
clinicos, disponibilizando relatérios com uma andlise detalhada na organizagdo de
saude. Este relatorio torna-se a base para futuras tomadas de decisdao e planeamento
na gestao de cuidados médicos. Esta andlise manual é lenta, cara e altamente subjetiva.
Na verdade, com o crescimento exponencial do volume de dados, este tipo de analise

de dados manual torna-se impraticavel [45].
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O KDD é o processo nao trivial de identificar padrdes validos, novos, potencialmente
Uteis e, em ultima instancia, compreensiveis nos dados. A expressao ‘ndo trivial’, de
acordo com Fayyad et al. [45], pretende transmitir a ideia de que alguma procura ou
inferéncia esta envolvida; isto é, ndo é um calculo direto de quantidades predefinidas,
como calcular o valor médio de um conjunto de nimeros. Os padrdes descobertos
devem ser vdlidos em novos dados com algum grau de certeza, assim como
potencialmente Uteis e que geram beneficio para os utilizadores. Finalmente, os
padrdoes devem ser compreensiveis, se ndo imediatamente, depois de algum pods-
processamento.

O KDD é composto por varios passos, que envolvem a preparacao dos dados, a
procura de padrdes, a avaliacdo e reavaliacdo do conhecimento, todos estes passos
repetidos em multiplas iteracdes [45]. As cinco fases principais encontram-se descritas

abaixo e representadas na Figura 4.

e Selecdo: selecdo do conjunto de dados a utilizar no processo de descoberta de
conhecimento;

e Pré-processamento:incluia limpeza e o processamento dos dados, de modo a
torna-los consistentes e fidveis;

e Transformacgao: os dados sao modificados, de acordo com a variavel alvo
selecionada;

e Data Mining: definicdo dos objetivos que se pretendem atingir e o tipo de
resultado que se pretendeobter. De acordo com o resultado desejado, é definido
o tipo de metodologia a seguir e identificado o tipo de técnica a utilizar.
Posteriormente, é aplicada a técnica de DM selecionada ao conjunto de dados,
de modo a originar a obtencdo de padrdes;

e Interpretacdo/Avaliacdo: consiste na interpretacdo e avaliacdo dos padroes
obtidos. A validade dos resultados obtidos pode ser avaliada aplicando esses

padrdes a novos conjuntos de dados.
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Figura 4 — Processo de Descoberta do Conhecimento Base de Dados (adaptado de Fayyad et al. [45]).

Processados

2.4 Data Mining

Data Mining (DM) é a extracdao de informacdo implicita dos dados, previamente
desconhecida, e potencialmente Gtil [46]. A ideia subjacente ao processo de DM é criar
um modelo que permita analisar e extrair padrdes dos dados de forma automatica,
transformando-os numa estrutura compreensivel e utilizdvel nos passos seguintes do
processo de DCBD. Estes padrdes sdo utilizados na detecdo de dependéncias entre os
dados, para explicagdo, compreensao, predi¢ao ou classificagao de novos dados [46].
Este termo é muitas vezes usado como sindnimo, ou simplesmente como um passo
essencial no processo de KDD [41, 46]. Assim, pode afirmar-se que DM é o conjunto de
técnicas e estratégias usadas na extracao de padrdes discerniveis, relagdes e tendéncias
nos dados.

Como tecnologia integrante de um sistema de Bl, o DM pode ser aplicado sobre
diversas areas, como no comércio/retalho, na saide, na banca, na industria agricola e

na industria imobiliaria.

2.4.1 Taxonomiado Data Mining

O processo de DM é composto por vdrias fases entre as quais a modelag3o. E nesta
fase que sdo aplicados algoritmos ao conjunto de dados e se identificam padrées que
ajudam naclassificagao. Os algoritmos aprendem o padrao dos dados, criam uma fung¢do
para aplicar aos novos dados, tentando aproximar-se o mais possivel da classificagao
correta dos mesmos. Os algoritmos podem ser classificados de acordo com a forma

como é realizada a aprendizagem, supervisionada e nao supervisionada [47, 48]:
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Aprendizagem supervisionada: ocorre a partir de conhecimento prévio da
classificagdo dos casos no conjunto de treino do algoritmo, classificagdo essa que
posteriormente é utilizada no processo de aprendizagem. E uma abordagem
direta, que é seguida quando o utilizador pretende testar a validade de uma
hipotese formulada porsi, através dos dados, de modoa comprova-laoua nega-

la;

Aprendizagem nao supervisionada: o algoritmo infere correlacdes ou agrupa os
dados de acordo com algumas caracteristicas comuns, desconhecendo a
classificacdo de cada um dos casos. E uma abordagem indireta, onde a énfase

estd no sistema, que descobre automaticamente a informagao relevante nos

dados.

As funcionalidades de DM sao utilizadas para especificar tipos de padrées que podem

ser encontrados através de tarefas que se dividem em duas categorias:

Descri¢ao: orientada a interpretacdao dos dados, permitindo aumentar o
conhecimento acerca dos dados analisados e a relagao entre eles, através da
descricao dos mesmos, do reconhecimento de padrdes regulares e da definigdo
de regras e critérios que podem ser facilmente compreendidos [41, 49]. Por
exemplo, uma organizacao de saude pode utilizar técnicas de DM para agrupar
os pacientes por faixa etdria e perceber em qual existe maior incidéncia de

determinada doenca, de forma a monitorizar os pacientes mais criticos.

Previsdao: orientada a identificacdo de modelos de comportamento, capazes de
prever os valores de uma ou mais varidveis a partir de valores ja conhecidos de
outras variaveis, relacionadas com a amostra, utilizando paraisso atributos que
se encontram nabasede dados [41,49].Porexemplo, umaorganizacdo desaude
pode utilizar este tipo de técnica de DM para prever as camas das urgéncias que

poderdo estar ocupadas num determinado periodo do dia.

A Figura 5, adaptada de Maimon e Rokach [49], apresenta de forma simples uma

taxonomia de DM, em termos de abordagens, técnicas e objetivos.
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Figura 5 - Taxonomia de Data Mining (adaptada de Maimon e Rokach [49]).

Os modelos de Classificacdo sdo baseados na aprendizagem supervisionada uma vez
qgue permitem descobrir relacdes entre os atributos de entrada (varidveis
independentes) e os atributos de saida (variaveis dependentes). Envolvem a criacdo de
um modelo ou funcdo capaz de distinguir classes de dados, de forma a que, quando
aplicado a novos dados, seja possivel a previsdao da classe a que esses novos dados
pertencem [50, 51]. As técnicas de Classificacdo mais comuns em DM s3o as Arvores de
Decisdo, as Support Vector Machines (SVM), as Redes Bayesianas e as Redes Neuronais
Artificiais [49, 52].

Os modelos de Regressao consistem na descoberta de uma funcao capaz de
representar, de forma aproximada, a distribuicao dos dados. Com base nos atributos
disponiveis, o objetivo é prever, aproximadamente, o valor da varidvel alvo para cada

observacdo [53]. A funcdo de regressao mais conhecida é a Regressao Linear.

2.4.2 Algoritmos de Aprendizagem

Sdo considerados vdrios tipos de aprendizagem: Inductive Learning (IL),
aprendizagem baseada em instancias (Instance-Based Learning (IBL)) e aprendizagem
probabilistica (Statistical Learning (SL)). A caracterizagao de cada uma tem diferencas
na literatura, pelo que surgem diferengas entre autores. No entanto, verificam-se
caracteristicas comuns entre os algoritmos agrupados em cada um destes conjuntos.

Neste processo é importante ter a perce¢ao da capacidade de aprendizagem do

algoritmo. O efeito de overfitting acontece quando o modelo gerado se adapta bem ao
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conjunto de treino disponivel, no entanto apresenta resultados insatisfatérios quando
aplicadoa um conjunto deteste. Poroutro lado, o underfitting é um problema quesurge
qguando o algoritmo generaliza a aprendizagem, apresentando fraca capacidade para
classificar corretamente novos casos, tratando-os todos como pertencentes a uma
determinada classe. Assim, um bom algoritmo é aquele que nao se especializa nem

generaliza em demasia, estabelecendo uma relagdao de compromisso [54].

Os algoritmos que se incluem na aprendizagem IL s3o as arvores de decisao e as
regras de inducao (Rule-Based Learning (RBL)). Neste caso, os algoritmos tentam
construir um qualquer conjunto de regras que permitam classificar um novo caso a

partir dos atributos que constituem o conjunto de dados.

Arvores de Decisdo (AD)

As arvores de decisdo (AD) sdo dos algoritmos de DM mais relevantes [49]. Baseiam-
se na classificagdo de uma variavel, construindo para o efeito uma arvore que tem por
base a particdo recursiva dos casos pertencentes ao conjunto de treino, e cuja
classificagdo e valores dos atributos sao conhecidos [55]. Cada particao é designada por
nd. A arvore é construida até se atingir um né folha onde, de acordo com o ramo da
arvore e o caminho percorrido, se classificam as amostras que venham a fazer parte
dessend. De acordo com o numero de casos conhecidos que fagam parte dessené, pode
estipular-se a probabilidade de um determinado caso pertencer a uma dada classe. O
desafio é a escolha da melhor divisdo em cada né por forma a criar uma arvore que
classifique corretamente e de forma eficiente uma nova amostra. O processo envolve a
escolhaem cada ndda drvore, do atributo mais significativo, ou seja, que separao maior
nimero de casos de classes diferentes. O processo repete-se até atingir o critério de
homogeneidade ou até que sejam satisfeitos critérios de paragem impostos a arvore
[46]. Na Figura 6 esta representada uma arvore de decisdo simples para representar

graficamente o processo de classificagao através deste algoritmo.
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Figura 6 — Arvore de decisdo com testes sobre os atributos X e Y, de modo a classificar instancias na

Classe 1 ou na Classe 2 [47].

Uma desvantagem das AD é a especializacdo na detecdo de casos similares aos
presentes no conjunto de treino. Por outro lado, tém a vantagem de ndo serem “caixas
negras”, ou seja, é possivel analisar como o modelo é construido e explica-lo através de
regras. Esta vantagem faz com que sejam amplamente utilizadas na drea da saude [56].

Algumas implementacdes das arvores de decisao que se destacam incluem o ID3,
C4.5, C5 de Quinlan [57] e o CART (Classification and Regression Trees) de Breiman et al.
[58].

Regras de Indugdo

As regras de inducdo analisam o conjunto de treino e tentam encontrar um conjunto
deregras que permitam classificar com o maior grau de certeza os novos casos. As regras
podem decompor-se sob a forma de {Condicdo} —-Y , em que Y ocorre quando
determinadacondicdo é satisfeita. Assim, é possivel classificar umanovaocorréncia que
satisfagaumacondi¢do previamente conhecidacom um determinado grau de confianga,
essencial na construgao das regras.

Algumas implementag¢des conhecidas deste tipo de aprendizagem sao os algoritmos

Apriori, Eclat e 1-Rule [59, 60].
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Relativamente a aprendizagem IBL, os algoritmos mais conhecidos sdo o K-Nearest
Neighbors (KNN), as Support Vector Machines (SVM) e as Artificial Neural Networks
(ANN). Esta familia de algoritmos tem em conta as instancias do conjunto de dados, e
ndao um atributo ou conjunto de atributos em especial. A classificagao de novas
instancias depende do grau de verosimilhanca entre os casos conhecidos e 0s novos
casos. Fazendouma analogiacom os casos onde a aprendizagem é feita tentando inferir
regras que permitem classificar novas amostras, os algoritmos desta familia guardam as
instancias pertencentes ao conjunto de treino e classificam as novas instancias
comparando-as com as anteriores. Tem como principal desvantagem o espaco
necessario de armazenamento das instancias que compdem o conjunto de treino e

servem de base para compara¢ao com as novas instancias [46].

K-Nearest Neighbors (kNN)

O algoritmo kNN, ou algoritmo dos vizinhos mais préximos, € um método baseado
em distancias sendo a distancia Euclidiana a mais usual. A classificagdo de uma nova
instancia é feita considerando as k instancias mais proximos, ou seja, a nova instancia é
classificada com base nas instancias do conjunto de treino mais préximas a ela. Em
problemas de classificagdo, considera-se a categoria mais frequente entre os k-vizinhos
considerados [47].

Este algoritmo é um ‘lazy learner’, ou seja, os modelos ndo sdao construidos
explicitamente como no caso de Support Vector Machines (SVM), por exemplo. A fase
de treino consiste simplesmente em determinar o valor de k. Assim, o kNN
simplesmente memoriza todas as instancias do conjunto de treino para posteriormente
comparar com as instancias do conjunto de teste. E por esta razdo que este algoritmo
estd incluido na aprendizagem baseada em instancias [47].

Na Figura 7 é apresentado um exemplo pratico de aplicacdo do algoritmo kNN, onde
trés classes (w1, wy, ws3) estdo representadas por conjuntos de treino. O objetivo é
encontrar a classe para a instancia x, pertencente ao conjunto de teste. Neste caso,

utilizou-se a distancia Euclidiana e um valor de k=5 vizinhos mais préximos [47].
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Figura 7 — Algoritmo kNN com k=5 para atribuir a instancia x, a uma das classes (w1, w,, ws) [47].

Dos cinco vizinhos mais préximos, quarto pertencem a classe w; e um pertence a
classe ws. Assim, a instancia x, € assignada a classe w; pois é a classe predominante da

vizinhanca.

Support Vector Machines (SVM)

O SVM é um algoritmo supervisionado, inicialmente proposto por Cortes e Vapnick
[60], e hoje em dia amplamente utilizado em diversas dareas, entre as quais a
bioinformatica e as ciéncias médicas. Considerando o exemplo mais basico de
classificagdo de um caso em uma de duas classes, o objetivo consiste em mapear os
casos para um espac¢o multidimensional, conhecido por espaco das caracteristicas, e
encontrar um hiperplano que separa os casos de cada uma das classes [60]. Dada a
possibilidade de existéncia de varios hiperplanos que separam os casos das duas classes,
o objetivo é encontrar o melhor. Assim, o hiperplano deve ter uma margem mdxima
entre os casos pertencentes a cada uma das classes para minimizar o erro de
generalizacdo [61].

Considere-se um problema em que é necessdrio separar instancias em duas classes
binarias, y € {—1,1}. O hiperplano é definido como < w,x > +b = 0. A notagdo <
w, x > denota o produto escalar entre os vetores w e x. O conjunto de vetores é dito

como otimamente separado pelo hiperplano se for separado sem erro e a distancia dos
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vetores mais proximos do hiperplano for maxima [47]. A ilustracdo desta separacdo de

forma grafica é dada na Figura 8 (a).
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Figura 8 — Representacdo do hiperplano (w, b) de um problema de classificagdo binaria onde é aplicado

o algoritmo SVM. (a) Parametros w e b; (b) dois hiperplanos paralelos definem as margens [47].

De formaa que o hiperplano separe de forma correta as duas classes, este tem que

respeitar duas condigdes:

<w,x!>+b > 0para todoy' =1

<w,x! > +b < 0 para todo y* = —1

O que é equivalente a dizer que as instancias tém de permanecer no sitio correto do
espaco das caracteristicas, tendo em conta a sua classe [47].

Na Figura 8 (b) estaorepresentadas duas linhas atracejado, querepresentam quando
a fungdo < w,x! > +b é igual a -1 (abaixo e a esquerda do hiperplano) e quando a
fungdo < w,x! > +béigualal (acimae adireitado hiperplano). De formaa maximizar
as margens do hiperplano, as linhas paralelas a tracejado devem estar equidistantes do
mesmo e maximizar a distancia entre elas, enquanto satisfazem a condigdao de que as
instancias permanecem no espago das caracteristicas da classe que Ihes foi associada

[41,47].
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Artifical Neural Networks (ANN)

O termo rede neuronal aplicado a classificacdo de dados teve a sua origem pela
analogia que existe entre a rede cerebral, composta por neurdnios interligados, e uma
rede de dados com elementos de processamento, também interligados, em que ambos
respondem a estimulos (no caso do cérebro) ou a dados introduzidos (no caso da
classificacdo de dados). Tal como as SVM, também as redes neuronais fazem parte da
familia de algoritmos IBL, dado que a aprendizagem é feita instancia a instancia,
adaptando os pesos de cada um dos ndés que constituem as redes neuronais [47].

No contexto computacional, os neurdnios bioldgicos sao substituidos por nés e as
ligacOes entre neurdnios, sinapses, sdao substituidas por conexdes [62]. A cada conexao
é atribuido um peso aleatériono inicio da aprendizagem e que é ajustado durantea fase
de treino quando surge uma nova instancia. A cada né cabe o cdlculo dos pesos das
conexdes que entram nesse nd e que ativam a saida caso seja ultrapassado um
determinado valor [47].

A rede neuronal é usualmente constituida por trés camadas, uma com as entradas
no sistema, outra com as saidas e uma camada intermédia, também designada por
camada oculta. Na Figura 9 esta representada a arquitetura de uma rede neuronal
simples, onde os circulos representam os nds da rede e as setas entre circulos

representam as conexdes entre 0s nos.

Inputs Hidden Hidden Output
layer 1 layer 2 layer

oL

Outputs

X1

Xp

Figura 9 — Arquitetura tipica de uma rede neuronal artificial [47].

Este algoritmo é, de entre os métodos conhecidos, um dos mais eficazes, de que é
exemplo o algoritmo de backpropagation, que aprende os pesos de uma rede

multicamada, dada uma rede com conjunto fixo de unidades e interligacdes [41].
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Relativamente a aprendizagem probabilistica (SL), esta é baseada no estudo
probabilistico do conjunto de dados, sendo que em vez de inferir relagdes entre os
atributos ouinstancias, éfeito um estudo estatisticocom base nos atributosdo conjunto
de dados, determinando a probabilidade de uma nova instancia pertencer a uma classe.
Os algoritmos baseados noteoremade Bayes sao uma das familias mais representativas
deste tipo de aprendizagem, sendo o Naive Bayes (NB) um dos algoritmos mais simples
e mais utilizado no processo de DM. O algoritmo Logistic Regression é outro algoritmo

de DM que tira partido do ramo da estatistica.

Naive Bayes (NB)

O NB é um algoritmo probabilistico baseado no teorema de Bayes, representado sob

a expressao

P(B|A) P(4)

P(A|B) = P (B)

onde A e B sdo dois acontecimentos e P(A|B) é a probabilidade de A dado B [47].

Tem como pressuposto de que todos os atributos saoindependentes entre si face ao
atributo classificador [63]. Esta assung¢ao torna este algoritmo eficiente, especialmente
nos casos cujos atributos ndo sao fortemente relacionados.

E um algoritmo supervisionado, que simplifica a aprendizagem e que na pratica
compete frequentemente com algoritmos mais sofisticados. Calcula a probabilidade
explicita da hipdtese, permitindo determinar a incerteza associada ao modelo, sendo

robusto no que diz respeito ao ruido nos dados de entrada [64].

Logistic Regression (LR)

A regressao linear é utilizada para modelar funcées com valores continuos. No
entanto, modelos generalizados de regressao linear representam a base tedrica de que
a regressao linear pode ser aplicada a modelos com varidveis categoricas. Logistic
Regression (LR) é um modelo generalizado de regressdo linear que calcula a
probabilidade de determinado evento ocorrer como uma fungao linear de uma série de

variaveis preditivas. Em vez de prever o valor da varidavel dependente, o LR estima a
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probabilidade desta varidvel pertencer a classe 1 ou a classe 0. Este método é utilizado
unicamente em problemas de classificagdo bindria. Demostra ser simples e robusto na

aplicacdo a problemas de DM de previsao bindria [47].

2.4.3 Otimiza¢ao

Durante a Seccao anterior, descreveram-se diferentes tipos de aprendizagem,
aprendizagem indutiva (IL), aprendizagem baseada em instancias (IBL) e aprendizagem
probabilistica (SL), que classificam novas instancias de acordo com um modelo singular
construido para o efeito. Embora este possa produzir bons resultados, o objetivo é
procurar obter o melhor desempenho possivel. Para que isso seja possivel, o processo

de modelacdo engloba uma componente de otimizacao.

Ensemble Learning

Ametodologiaensemble learningtem comoobjetivo combinar os resultados de varios
modelos preditivos, construidos a partir de conjuntos de treino. Mesmo que
isoladamente estes modelos tenham uma prestacao fraca, em conjunto podem formar
um modelo com melhor desempenho. Assim, e através da combinagao de multiplos e
independentes ‘decision makers’, as decisGes corretas resultantes da modela¢do sao
reforcadas, reduzindo-se a taxa de erro [47]. Existem duas técnicas que aplicam o

ensemble learning: boosting e bagging.

A técnica boosting consiste na criacao de diversos modelos de forma iterativa, e na
atribuicdo de um peso a cada uma das instancias do conjunto de dados. O peso de cada
instanciaétido em contanaprobabilidadededeterminadainstancia constar no conjunto
de dados seguinte. Assim, na primeira iteracdo todas as instancias tém igual peso, sendo
gue o peso de uma instancia vai variando de acordo com a correta ou incorreta
classificagdo em cada iteragao. Se a classificagao for correta, o seu peso diminui, caso
contrario, aumenta, de forma a aumentar a probabilidade dessa amostra ser incluida na
iteragao seguinte. Cada iteragdo seguinte tera como foco os casos mal classificados nas

iteragdes anteriores. No final, € dado um peso aos algoritmos usados em cada iteragao
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de acordo com a sua precisao [41, 46]. Uma das implementacdes com maior sucesso e

representativas desta técnica é o AdaBoost.

A técnica bagging, nome derivado de bootstrap aggregation, distingue-se por gerar n
modelos usando o mesmo algoritmo mas com distribui¢cdes de dados diferentes. Cada
modelo é construido com uma fragdao do conjunto de treino, usando a técnica de
bootstrap que consiste na escolha aleatéria de amostras com reposicao. A classificagao
final do modelo da-se por maioria de votos. Por exemplo, se o bagging for composto por
trés modelos simples e dois deles classificarem umainstancia como positiva e outra como
negativa, a resposta do modelo final indicard que essa instancia é positiva. Uma

implementacao de sucesso desta técnica é o Random Forest [62].

Random Forest

Random Forest é resultante da combinacdo de um grande numero de modelos
baseados em arvores dedecisdo. A obtencado destes modelos é feita através da utilizacdo
datécnicabagging.Em cadanddaarvoreé escolhidoum pequeno conjunto deatributos
aleatoriamente a partir dos quais se escolhe a melhor particao dos dados desse né. Esta
técnica permite obter um conjunto aleatdério de arvores, cada uma especializada na
detecao de determinadas especificidades do conjunto de dados [62].

Embora este algoritmo seja comparavel com o Adaboost em termos de precisao, é
mais robusto no que diz respeito a detecao de erros e outliers. Para além disso, e como
considera poucos atributos em cada particao, é eficiente em grandes conjuntos de dados

[62].

Cost-sensitive Classification

Nos problemas de classificacdo mede-se o desempenho dos classificadores através da
taxade erro.Ataxade erro é a proporgao dos erros encontrados entretodas as instancias
e é indicativa da performance global do classificador. Grande parte dos algoritmos de
classificagdao assume que todos os erros tém o mesmo custo e sdao, normalmente,
desenhados paraminimizar onimero de erros. Nestes casos, ataxadeerro é equivalente

a atribuicdo do mesmo custo para todos os erros de classificacdo, ou seja, por exemplo,
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no caso de uma classificacdo binaria, os falsos positivosteriam o mesmo custo que os
falsos negativos. No entanto, em muitas situagdes do dia-a-dia, cada erro podera ter um
diferente custo associado. Assim, é importante ter em conta os diferentes custos
associados as decisdes, ou seja, as classificagdes obtidas.

Na area da medicina, por exemplo, considere-se um diagndstico de um paciente com
cancro como a classe positiva e um diagndstico de paciente sauddvel como a classe
negativa. Se porventura um paciente com cancro for incorretamente classificado como
saudavel, ou seja, for classificado incorretamente como pertencente a classe negativa,
sendoum Falso Negativo (FN), entdao é muito mais grave etem um custo superiorao erro
inverso, de um Falso Positivo (FP). O paciente pode perder a vida devido ao diagndstico
incorreto e consequente atraso nainiciacdo do tratamento [65].

Assim, a classificacdo sensivel ao custo (Cost-sensitive Classification) é uma técnica
gue permitediferenciar os custos associados acada classea prever num modelo de DM.
E uma das areas de pesquisa mais ativas e importantes em machine learning e
desempenha um papel importante em aplicagdes de DM reais [66].

Esta técnica aplica-se aos problemas e modelos de DM, através de meta-
classificadores. Os meta-classificadores podem ser aplicados sobre qualquer classificador
ja construido e fornecer previsdes alteradas, no sentido de minimizar os custos de ma
classificacdo. O CostSensitiveClassifier, um meta-classificador desenvolvido por Witten e
Frank [46], permite duas abordagens para tornar um classificador sensivel aos custos de
ma classificacdo: manipulacdo dos dados de treino ou manipulacao dos resultados.

Na primeira abordagem, considera o custo total atribuido a cada classe para atribuir
diferentes pesos as instancias de treino, ou seja, faz reweighting. Na segunda
abordagem, ajusta o modelo para que a classe prevista seja a que tem menores custos
esperados de ma classificacdo, e ndo a mais frequente (relabeling). Como para uma
determinada instancia, os algoritmos de classificacdo calculam internamente uma
probabilidade para cada classe, torna-se possivel alterar o resultado da classificagao,

através do ajuste da matrizde custo (FN e FP no caso da classifica¢do binaria).
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2.4.4 Balanceamento dos Dados

O desequilibrio entre classes numa classificagdo bindria pode ser encontrado em
muitos problemas de classificagdo reais. Na tentativa de prever eventos como a intrusdo
numa rede privada, fraude bancaria e o diagndstico clinico de um paciente, o objetivo
passa por identificar as instancias da classe minoritaria, isto é, a classe sub-representada
no conjuntodedados. Como os modelos preditivos tendemaignorar aclasse minoritaria,
constroem modelos precisos, mas que nao respondem ao problema, ao privilegiarem a
classecom maiornimerodeinstancias [67]. Existemvarias técnicas para balanceamento
das classes de um conjunto de dados, sendo que todas tém como base o undersampling
ou o oversampling.

A técnica de undersampling consiste no balanceamento através da reducao das
amostras da classe maioritaria. O método mais simples denomina-se por Random
undersampling (RUS) e tem como objetivo remover, de forma aleatéria, amostras da
classe maioritdria até perfazer o nimero de amostras da classe minoritaria. Tem como
desvantagem a possibilidade de remover casos relevantes da classe maioritaria, casos
estes que poderiam ter impacto na classificagao de novos casos [68].

Por suavez, a técnica de oversampling consiste na replicagao aleatdéria das amostras
da classeminoritdriaaté perfazer oniumero deamostras da classe maioritaria. Tem como
principal desvantagem a hipdtese de se verificar overfitting do algoritmo, onde este
tende a especializar-se na classificagdo dos casos replicados, diminuindo a precisdo na
classificacdo de novos dados [68].

De forma a ultrapassar as dificuldades encontradas com ambas as técnicas, surgiram
métodos inteligentes para retirar amostras do conjunto de dados e também para

sintetizar novas amostras.

Cluster undersampling

Segundo Show-Jane e Yue-Shi [69], podem existir grupos de dados com
caracteristicas distintas (c/usters) no conjunto de dados disponivel. O undersampling
baseado em clustering tem como objetivo selecionar um nimero representativo de
instancias da classe maioritdria de cada cluster, considerando o racio entre o nimero de

amostras da classe maioritaria e o nUmero de amostras da classe minoritaria.
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O primeiro passo da metodologia é dividir o conjunto de dados de treino em K
clusters com numero de instancias idéntico. Assume-se que o nimero de amostras no
conjunto de dados tem o valor N, incluindo MA instancias da classe maioritaria e Ml
instancias da classe minoritaria. O tamanho de MA é representado por Sizeyae o de Ml
por Sizey, sendo Sizeya muito superior a Sizey no conjunto de dados. O numero de
instancias do conjunto maioritario e o numero de instancias do conjunto minoritario no
clusteri(1<i<K)éigual a Size'y,e Size'y respetivamente. Assim, o rdcio do numero de
MA para o nimero de MI no clusteri sera de Size'ys /Size'yy. Supde-se que o racio de
Sizema para Sizey noconjuntode treinoé m:1,sendom>1 [69].0 niumero de instancias
a selecionar no cluster i serd de acordo com a expressao

ol
Sizey 4 '
; l

Sizey,

SSizej 4, = (m X Sizey,;) X —
k Sizey,
=1 Sizel,,

em que (m X Size,,;) representao nimero total deinstancias MA do conjunto detreino

ol
final e Z{LISlzeMA igel FePresenta o racio total do nimero de instancias MA em
MI

relacdo ao numero de instancias Ml em todos os clusters [69].

Assim, aexpressao determinaasinstancias daclasse maioritariaaselecionar em cada
cluster construido. O valor de SSizel,, é tanto maior quanto mais instancias MA e
menos Ml o cluster i possuir [69].

Depois de determinar o numero de instancias MA a selecionar em cada cluster
construido, estas sdo escolhidas deformaaleatdriados K clusters. Acrescentam-se todas
as instancias M, ficando construido o conjunto de treino final. O racio de Sizeya em

relacdo ao Sizey, é representado por m:1 neste novo conjunto [69].

SMOTE

Chawla et al. [70] propdem uma abordagem de oversampling através da criagao de
exemplos sintéticos, ao invés da replicacao de amostras existentes, dando énfase ao

‘espaco das caracteristicas’ e ndo ao ‘espago dos dados’.
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Assim, o método SMOTE, Synthetic Minority Over-sampling Technique, permite
aumentaronimerodeamostrasdo conjunto minoritario, gerando amostras sintetizadas
a partirde um determinado niumero deamostras vizinhasde cadaumadas amostras [68,
70]. As amostras vizinhas consideradas para a sintetizagao da nova amostra também
pertencem ao conjunto minoritario. Anovaamostraégeradatendo em contaadiferenca

entre a amostra e as amostras vizinhas, isto é, dado por

Si=Xi+v(R; — X))

tal que S representa o conjunto das novas amostras, R o conjunto das amostras vizinhas
e X o conjunto de amostras da classe minoritdria. y define uma variavel aleatéria no
intervalo [0,1], sendo independente das outras varidveis [70]. O conjunto de treino
resultante é composto por todas as amostras do conjunto minoritdrio, as amostras
sintetizadas e as amostras escolhidas aleatoriamente do conjunto maioritario.

As amostras vizinhas sdo proporcionalmente utilizadas, dependendo na quantidade
necessariade amostrasasintetizar. Utilizando a técnica SMOTE, mais regides associadas
a classe minoritaria sao aprendidas, permitindo aos algoritmos classificar de forma mais

eficaz dados novos pertencentes a esta classe [68].

2.4.5 Conjuntos de Treino e de Teste

Um dos passos do processo de DM é a realizacdao de testes para validacdo dos
resultados, por aplicacdao dos algoritmos no conjunto de dados. O objetivo é que os
modelos construidos possam ser aplicados a novos casos, sendo desejavel que nao se
especializem unicamente na classificacdo dos casos conhecidos, mas consigam também
classificar, de forma eficiente, instancias desconhecidas [46].

Normalmente sdo utilizados dois conjuntos de dados. Um primeiro para uso na
aprendizagem, designado por conjunto de treino, e um segundo para casos de teste,
designado por conjunto de teste. Visto que em muitos casos os dados disponiveis sdo
€sCcassos, € necessario encontrar uma abordagem que permita simular situagdes que se
aproximem o mais possivel com a realidade. Duas das técnicas mais utilizadas sao:
Holdout sampling e k-Fold Cross Validation.
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Holdout sampling

O Holdout sampling é uma técnicasimples e geralmente aceite nos processos de DM.
Consiste na divisdao do conjunto de dados em dois subconjuntos, um para treino e outro
para teste. Estes devem ser disjuntos de forma a avaliar o seu desempenho em casos
potencialmente distintos daqueles sob os quais se efetua o treino. Esta disjuncao é
garantida pelaescolhaaleatéria dos casos que fazem parte de cada um dos subconjuntos,
sendo a percentagem que deve constar em cada um dos conjuntos parametrizavel, tendo
em conta a suadimensdo [71].

Relativamente a esta percentagem, quanto maior for o conjunto de treino, melhor
serd o classificador, até um determinadotamanho, a partir do qual o classificador piora.
Quanto maior for o conjunto detestes, maior serd a estimativadeerro [46]. Eimportante
gue seja mantida a representatividade dos dados em ambos os conjuntos, ou seja,
verificar-se uma relacdo de compromisso entre uma melhor aprendizagem, menor
estimativa de erro e maior precisdo. Na pratica, uma distribuicdo geralmente aceite e
amplamente utilizada, é de 1/3 dos dados para teste e os restantes 2/3 paratreino[72].

Note-se que a preservagao da proporcionalidade entre as classes no conjunto de
treino e de teste é importante para que a aprendizagem nao vicie o resultado da
classificagdo. No entanto, ndo é possivel assegurar que os conjuntos sejam efetivamente
representativos. O problemaéminimizadorepetindo o processo diversasvezes deforma
aleatdria, obtendo varios pares de conjuntos de treino e teste, aos quais sdao aplicados os
algoritmos de aprendizagem. O erro global é obtido pela média ponderadados erros dos
conjuntos de treino e teste. Quantos mais testes forem realizados, menor sera o erro

global [46].

k-Fold Cross Validation

Um dos problemas da técnica de Holdout sampling é a ndo garantia de
representatividade do conjunto de dados. Assim, e aproveitando a nogao de repeticao
do processo para obter representatividade dos dados, foi desenvolvida uma técnica
conhecida por k-Fold Cross Validation. Uma das implementagdes mais conhecidas e

geralmente aceite é o 10-Fold Cross Validation [46].
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Esta técnica consiste na divisdo do conjunto de dados em dez partes iguais, mantendo
a proporcionalidade entre os casos de cada uma das classes. Sao feitas dez iteragdes,
sendo que em cada iteragdo sera usada uma parte diferente do conjunto de dados para
teste. Em cada uma das iteragdes, o conjunto de treino é constituido por 90% dos casos
e o0 conjunto de teste é composto pelos restantes 10%. Todo o conjunto é testado, pelo
qgue é necessarioarealizacdao dedez aprendizagens e correspondentes testes. A aplicagao
desta técnica pode ndo ser suficiente para garantir uma boa estimativa de erro, pelo que

a repeticao desta técnica por dez vezes, € um procedimento habitual [46].

2.4.6 Meétricas para Afericdo e Avaliacao

A escolhade um bom método de avaliacdo é essencial para a obtencdo do modelo
mais adequado ao problema identificado. Sdo usadas varias métricas para avaliacdo e
comparacdo dos modelos: matriz confusao, sensibilidade, especificidade, curva Receiver
Operating Characteristic (ROC) e Area under the ROC Curve (AUC).

A matriz de confusao facilita a visualizagdo do numero de classificagdes corretas e do
numero de classificagdes previstas para cada classe, de um determinado conjunto de
dados, segundo o classificador em analise. Torna-se uma ferramenta util para analisar a
qualidade do classificador no reconhecimento de instancias de diferentes classes [41].
Quandoum conjunto dedados tem apenas duas classes, € muitas vezes considerada uma
como positiva e a outra como negativa. As entradas da matriz de confusao sao referidas
como Verdadeiros Positivos (VP), Falsos Positivos (FP), Falsos Negativos (FN) e
Verdadeiros Negativos (VN) [62].

A Tabela 2 apresenta a matriz de confusao para um problema de classificacao bindria.

Tabela 2 — Matriz de confusdo associada a um problema de classificagdo bindria

Classe a prever

Positiva Negativa
Classe Positiva VP FN
real Negativa FP VN
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As instancias VP referem-se ao nimero de exemplos da classe positiva corretamente

classificados e as instancias FN representam o numero de exemplos da classe positiva

incorretamente classificados como sendo pertencentes a classe negativa. Da mesma

foram, as instancias VN sao relativas a exemplos da classe negativa corretamente

classificados e as instancias FP exemplos da classe negativa incorretamente classificados

na categoria positiva.

Com base nas entradas da matriz de confusao, o niumero total de classificagdes

corretas feitas pelo classificador € asomade TP e TN e o numero total de classificacdes

incorretas corresponde a somade FP e FN.

Para além disso, é ainda possivel o calculo de diferentes métricas associadas aos

valores da matriz: exatidao, sensibilidade e especificidade [52].

Exatiddo: corresponde a percentagem total de concordancia entre as classificagdes
corretamente efetuadas e todas as classificacOes realizadas. Mede-se através da
proporg¢do entre todos os resultados corretos (VP + VN) e todos os casos possiveis

de serem obtidos (VP + VN + FP + FN).

VP+ VN

Exatiddo = vo o Fp TN

Sensibilidade: é a capacidade de detetar corretamente a ocorréncia de casos

positivos. Consiste no resultado da razao entre os valores VP e todos os valores
correspondentes a positivos (VP + FN)

VP

Sensibilidade = VPTEN

Especificidade: corresponde a capacidade de identificar corretamente num modelo a
n3o ocorréncia de casos positivos. E medida através da razdo entre os valores
corretamente identificados como negativos (VN) e todos os valores correspondentes
a negativos (VN + FP)

Especificidade = VNTEP
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De acordo com Zweig et al. [73], as curvas ROC sdo uma ferramenta fundamental na
avaliacdo dos modelos por permitiremuma visualiza¢do rapida eintuitiva dos resultados.
E um método utilizado frequentemente em técnicas de DM em casos clinicos para
comparacao eficiente de modelos, consistindo na representagao grafica das métricas de
sensibilidade e especificidade. Assim, é possivel identificar visualmente o desempenho
de um modelo e ao mesmo tempo dar indicagdes sobre como otimiza-lo considerando
os objetivos propostos.

A Figura 10 ilustra trés tipos de curvas ROC. O desempenho de cada modelo é medido
por proximidade da classificagdo 6tima, ou seja, quando todos os casos sdo classificados
corretamente, as curvas de resposta estao representadas junto ao canto superior
esquerdo. A curva 1 distingue os casos de cada uma das classes pelo que se aproxima da
classificacdo perfeita, contrariamente a curva 3 onde os casos estdo sobrepostos e como
tal a classificacdo é aleatdria. A curva 2 ilustra a situacdo mais habitual onde a maioria
dos casos sdo distinguiveis e existe apenas uma faixa onde estes se sobrepdem. E a
reducao desta faixa que otimiza um classificador. O resultado final trata-se de uma

relacao de compromisso entre as duas vertentes, sensibilidade e especificidade [74, 75].

100 %

Sensibilidade %

0% 100 %
(1-Especificidade) %

Figura 10 —Curvas Receiver Operating Characteristic (ROC).

J& que quanto mais a curva se aproxima do canto superior esquerdo melhor é a
qualidade do teste, quanto maior for o valor da area, isto é, quanto mais proximo estiver
da unidade, maior é a capacidade para discriminar as classes.

A AUC,Area Under ROC Curve, é obtidaa partirdaanaliseda curvaROC, e usada como

medida de qualidade do desempenho de um modelo [75, 76]. A area abaixo da curva
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ROC é um dos indices de precisdao mais utilizados para avaliar a qualidade da curva. Num
casoreal, e para um dado paciente quesobreviveu eoutro que faleceu,ambos escolhidos
ao acaso, a area abaixo da curva, é uma medida que permite aferir qual a probabilidade
do paciente que faleceu obter um resultado verdadeiro positivo e do paciente que

sobreviveu obter um resultado verdadeiro negativo.

2.5 Aplicagoes de Front-end

Um sistemadeBl deve permitirao utilizadorainteracdao eo entendimento dos dados,
permitindo a sua manipulacdo, monitorizacao e compreensao, a fim, por exemplo, de
fornecer informacao adequada para a tomada de decisao [41]. Uma das questdes mais
importantes e principais determinantes do seu sucesso, a partir da perspetiva do
utilizador final, é a interface. Fornecer aplicacdes com uma interface user-friendly que
oferecem a capacidade de criacdo de relatdrios e analises e que agregam num Unico
painel (acessivel e de formaimediata) a informacao consideradarelevante parasuportar
o processodetomadadedecisdo, torna-senum fator critico desucesso e umavantagem
no desenvolvimento de um sistema deste tipo.

As tecnologias de Data Warehousing e Data Mining, sao utilizadas para trabalhare
fornecer os dados com intuito de proporcionar as organizagdes de saude o acesso a
informacao. Por sua vez, as aplicagdes de front-end disponibilizam a interface do
utilizador, permitindo o acesso aos dados de uma forma simples, sem grande
complexidade e mais atrativa. Nestas, encontram-se portais para pesquisa, visualizagao
de KPIs através de painéis visuais, interacao com os dados apresentados e possibilidade
de manipulagdo dos mesmos, analise/gera¢do de modelos de DM [36]. A apresentagdo
da informacdo nestas aplicacdes ocorre de diversas formas como dashboards, tabelas,
graficos e ferramentas interativas de andlise multidimensional.

Assim, torna-se indispensdvel a disponibilizacdo da informacdo presente num DW e
eventualmente resultante da aplicagdo de um algoritmo de DM, na interface do
utilizador em tempo quase real (“near real-time”). O objetivo é permitir que a
informacao seja acionavel e ajude no processo de tomada de decisdes didrias numa

organizagao.

54



3. Metodologias de Investigagdo e Tecnologias
3. METODOLOGIAS DE |NVESTIGACAO E TECNOLOGIAS

A drea das Tl exige uma investigacdo de metodologias e tecnologias que estejam
disponiveis, sejam validas eviaveis parao desenvolvimentodo produtofinal pretendido.
As varias escolhas realizadas no ambito deste projeto de dissertagdo estao relacionadas
com questdes de vantagem de uma metodologia ou tecnologia sobre outra semelhante
e também com questdes limitativas que levaram a exclusao de opgdes.

A metodologia de investigacdao no qual este projeto assenta é designada por Design
Science Research (DSR). Uma metodologia robusta, util e rigorosa utilizada na avaliacao
de solucbes de TI.

No que diz respeito as fases de concecao do projeto, foi analisado um conjunto de
metodologias, tecnologias e ferramentas e selecionado desse conjunto as que melhor
se adequavam ao desenvolvimento das solucdes previamente projetadas.

De forma a testar a viabilidade e utilidade das ferramentas de apoio a decisdo clinica
que pertencem ao escopo deste projeto, realizou-se uma prova de conceito.

Nas préximas secgles deste capitulo estdo descritas cada uma das metodologias e

tecnologias enquadradas no desenvolvimento deste projeto de dissertagao.

3.1 Metodologia de Investigacao

3.1.1 Design Science Research

Existem vdrias discussdes na comunidade cientifica sobre a metodologia de
investigacaoindicada paraodesenvolvimentodeestudos nadreadeSl. Segundo Hevner
et al. [77], a investigacdo em Sl ocorre no encontro entre pessoas, organizacdes e
tecnologias; desta forma, dois paradigmas distintos e complementares sdo necessarios
para adquirir as informacdes necessdrias para melhorar os Sl: (1) behavioral-science e
(2) design-science. Behavioral-science aborda a investigacdo através do
desenvolvimento e justificagdo de teorias que explicam ou preveem fendmenos
relacionados a necessidade de negdcio identificada. Design-science aborda a
investigacao através da construcao e avaliagao de artefactos projetados para responder

a necessidade identificada.
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Assim, a ideia chave é a existéncia de um ciclo de investigacdo complementar entre
behavioral-science e design-science. A verdade (teoria justificada) e a utilidade
(artefactos eficazes) sdo dois lados da mesma moeda. Assim, o rigor da investigacdo
realizada deve ser tao valorizavel como a relevancia pratica do resultado obtido [77].

Estudos conduzidos pela Design Science Research Methodology (DSRM) envolvem a
criagdo de artefactos e a sua incorporacdao em ambientes fisicos, psicoldgicos,
econdmicos, sociais e virtuais. No contexto da salde, se estes artefactos forem
portadores de um bom design, trouxerem inovacao, utilidade e sustentabilidade, vao
criar valor e reduzir a resisténcia por parte dos profissionais de saude a implementacdo
de novas tecnologias. No contexto concreto deste projeto, cada artefacto construido
tem como objetivo auxiliar nos desafios clinicos diarios da equipa do CHP,
proporcionando solucdes apropriadas para os problemas identificados, e incitando,
ainda, novo conhecimento, tanto para a organizacdo como a nivel cientifico. Assim, este
projeto de dissertacdo foi conduzido pela metodologia de investigacdo Design Science
Research (DSR).

Na area das Tl, o principal objetivo da utilizacdo da metodologia de investigacdo DSR
encontra-se relacionado com o desenvolvimento e a avaliagdo de “artefactos” que
permitem o processamento de informagao organizacional e o desencadeamento de
acOes face a um problema [78]. No contexto de resolucao de problemas de negdcio
reais, € fundamental a melhoria da relevancia e utilidade do artefacto, sendo que este
tem de corresponder a uma solucdao tecnoldgica vidvel que va de encontro as
necessidades identificadas, e a sua utilidade, qualidade e eficicia devem ser
rigorosamente demonstradas através de métodos de avaliacdo bem executados [77].

Hevner et al. [77] fornecem regras praticas para a aplicacdo da metodologia de DSR
na disciplinadeTI, na formade diretrizes que descrevem caracteristicas deestudos bem
estruturados e construidos. A mais importante destas diretrizes é a construcdo de um
“artefacto criado para resolver um problema”. O artefacto deve ser relevante para a
solugdo de um "problemaimportante até entdao ndo resolvido" e caracteristicas como
"utilidade, qualidade e eficacia" devem ser rigorosamente avaliadas. A pesquisa deve
representar uma contribuicdo verificavel e o rigor deve ser aplicado tanto no
desenvolvimento do artefacto como posteriormente na sua avaliagdo. O

desenvolvimento do artefacto deve envolver um processo de pesquisa que se baseieem
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teorias existentes para encontrar uma solucdo para o problema identificado.
Finalmente, o estudo deve ser efetivamente comunicado as audiéncias apropriadas.

Segue-se uma descricdo mais detalhada de cada uma das atividades presentes na
metodologia DSR.

A atividade 1, identificagao do problema e motivagao, talcomo o préprionomeindica,
define o problema de investigacao e justifica o valor de uma possivel solu¢ao. Como a
definicdo do problema serd usada para desenvolver um artefacto que pode
efetivamente fornecer uma solugdo, pode ser util detalhar o problema
conceptualmente para que a solugao possa capturar a sua complexidade. Justificar o
valor de uma solu¢do motiva o investigador a atingir a solu¢ao assim como auxilia o
entendimento da mesma pelo publico da investigacdo. Os recursos necessarios para
esta atividade incluem o conhecimento do estado do problema e a importancia dasua
solucdo [79, 80].

Na atividade 2, definicdo dos objetivos, infere-se os objetivos de uma solucdo a partir
da definicdo do problema e conhecimento do que é possivel e vidvel. Os objetivos
podem ser quantitativos, como por exemplo uma solugao melhor do que a solugao
atual, ou qualitativos, como uma descri¢ao de como um novo artefacto deve sustentar
solugdes para problemas até entdao nao abordados. Os recursos necessarios para esta
atividade incluem o conhecimento do estado dos problemas e solugdes atuais, se estas
ultimas existirem, assim como a sua eficacia [79].

Relativamente a atividade 3, design e desenvolvimento, esta tem como objetivo a
criacdo do(s) artefacto(s). Tais artefactos podem ser construcdes, modelos, métodos ou
instanciacdes. Conceptualmente, um artefacto de DSR pode ser qualquer objeto
projetado no qual uma contribuicao de investigacdo é incorporada no design. Esta
atividade inclui a determinacdo da funcionalidade desejada do artefacto, a sua
arquiteturae a suacriacao propriamentedita. Os recursos necessarios paratransformar
objetivos em design e desenvolvimento incluem o conhecimento da teoria que pode ser
usada para suportar umasolucdo [79, 77].

A demonstragdao do uso do artefacto para resolver as instancias do problema é a
atividade 4. Pode envolver experimentagdo, simulagdo, caso de estudo, prova de
conceito ou outra atividade apropriada. Os recursos necessarios para esta atividade

incluem o conhecimento efetivo decomo usar o artefacto pararesolver o problema[79].
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A atividade 5 é caracterizada pela avaliacdo, onde se observa e perceciona o nivel a
que o artefacto justifica e sustenta a solugao para o problema. Esta atividade envolve
comparar os objetivos da solugdao aos resultados reais observados na utilizagao do
artefacto na demonstragao. Requer conhecimento de métricas relevantes e técnicas de
analise. Dependendo da natureza do problema identificado e do artefacto construido, a
avaliacao pode assumir varias formas. Pode incluir uma comparacao da funcionalidade
do artefacto com os objetivos definidos na atividade 2, medidas quantitativas de
desempenho, resultados deinquéritos de satisfacao, feedback do cliente ou simulagdes.
Pode ainda incluir medidas quantificaveis de desempenho do sistema, como o tempo
de resposta e a disponibilidade. No final desta atividade, os investigadores podem
decidir se é necessadrio repetir a atividade 3 para melhorar a eficacia do artefacto ou
continuar para a atividade seguinte, deixando possiveis melhorias para projetos
subsequentes [79, 77].

O ultimo passo da metodologia é a comunicacdo, sendo esta a atividade 6. O objetivo
€ a comunicagao do problema e da sua importancia, do artefacto, da sua utilidade e
carater inovador, do rigor do seu design e da sua eficacia para investigadores e outros
publicos relevantes [79, 77]. Estas atividades encontram-se representadas no esquema

ilustrado na Figura 11.

Processo Iterativo

v Y -
Definicéo do Pefiisao
dos Desenho e | | .
> Problemae > _ . I : > Demonstracdo > Avaliagdo > Comunicacdo
: Objetivos da Desenvolvimento o ¢ i
Motivagao
Solugéo
|
v v : v Y
( Principio centrado | LS \ [Euncpicentace, | Principio centrado \
| centrado nos . nodesenhoe | g
no problema no contexto/cliente |

objetivos ', desenvolvimento

Figura 11 - Representagdo esquematica da metodologia de investigacdo DSR (adaptado de Peffers et al.

[79).
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Apesar das etapas desta metodologia de investigacdo estarem estruturadas numa
ordem nominalmente sequencial, a investigagdo em questao pode exigir ndao prosseguir
numa ordem sequencial, ou seja, da atividade 1 até a atividade 6. Se a investigacdo
resultar da observagdo do problema ou de pesquisas futuras sugeridas num trabalho de
um projeto anterior, estamos perante uma abordagem centrada no problema. A
investigacao inicia entdo pela atividade 1. Por outro lado, numa solugao centrada num
objetivo, a sequéncia comega com a atividade 2, podendo ser desencadeada por uma
necessidade identificada pelo negdcio que pode ser colmatada pelo desenvolvimento
de um artefacto. Uma abordagem centrada no design e no desenvolvimento comega
com a atividade 3. E resultante da existéncia de um artefacto ainda ndo formalmente
definido como uma soluc¢do para o dominio explicito do problema no qual serd usado.
Finalmente, uma solucdo iniciada pelo cliente, que pode ser baseada na observacao de
uma solucdo pratica que funciona, comeca na atividade 4, resultando numa solucdo de

DSR se os investigadores retrocederem para aplicar rigor ao processo [79].

3.2 Metodologias Técnicas

3.2.1 Frameworks de Desenvolvimento Web

Uma arquitetura REST (Representational State Transfer), € uma arquitetura web
cliente-servidor para aplicacdes de rede, que particiona tarefas pelos servidores e pelos
gue solicitam determinado conteldo ou servico, os clientes. Estes dois comunicam
através de uma rede de computadores em mdquinas separadas usando pedidos HTTP,
sendo estes iniciados pelo cliente, que aguardam umarespostado servidor. O protocolo
HTTP é um protocolo de comunicacdo entre SI, que permite a transferéncia de dados
entre redes de computadores. Baseia-se no conceito de pedido e resposta. O cliente
inicia o pedido a ser atendido pelo Web server e este retorna dados como resposta no
formato especificado [81].

As principais caracteristicas de um sistema REST sdo definidas como [82, 83]:
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e C(Cliente-servidor —ha uma separacao entre o servidor que fornece o servico e o
cliente que o utiliza;

e Sem estado — cada solicitagdo do cliente para o servidor contém todas as
informagdes necessarias para entender a solicitagdo e ndao pode aproveitar
qgualquer contexto armazenado no servidor, o que significa que o estado da
sessdo é mantido exclusivamente no cliente;

¢ Interface uniforme— o método de comunicagao entre um cliente e um servidor
é uniforme;

e Sistemaem camadas — a comunica¢ao entre um cliente e um servidor deve ser
padronizada de tal forma que permita que os intermedidrios respondam as
solicitacdes em vez do servidor final, sem que o cliente tenha que fazer nada
diferente;

e Cacheable — o servidor deve indicar ao cliente se as solicitacdes podem ser

armazenadas em cache ou nao.

Podem aindaser identificadas como propriedades deum sistema REST, a visibilidade,
a confiabilidade e a escalabilidade. Como um unico pedido por parte do cliente contém
toda a informagdo necessaria para a resposta por parte do servidor, este ultimo tem
visibilidade para determinar os requisitos do pedido completo. A recuperagao de falhas
parciais € mais simples num sistema com este tipo de arquitetura, havendo maior
fiabilidade. Quanto a propriedade de escalabilidade, esta é possivel ja que o servidor
ndo armazena o estado da sessao entre os pedidos do cliente, libertando assim recursos
rapidamente. Assim, a implementacao é simples, pois o servidor ndo precisa de fazer
uma gestao da utilizacdo de recursos nas varias solicitacdes [82].

Os Web services APIs que seguem uma arquitetura REST sdo designados por RESTful
web Application Programming Interfaces, ou simplesmente por RESTful APIs. Nestes
sistemas, os recursos sao representados por URIs. Os clientes enviam pedidos para estes
URIs usando os métodos definidos pelo protocolo HTTP e, como resultado, uma acdo é
executada [82, 83]. RESTful APIs baseadas no protocolo HTTP usam os seus métodos
GET paraler, POST para criar, PUT para atualizar e DELETE para remover - CRUD (Create,
Read, Update, Delete) [84].
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A arquitetura REST é flexivel, ndo requerendo um formato especifico para os dados
fornecidos com os pedidos e respostas. Assim, o formato das mensagens do sistema
pode ser escolhido de acordo com as necessidades especificas do sistema. Os formatos
mais comuns sao JSON, XML e texto puro, mas em teoria qualquer formato pode ser
usado [84].

No contexto deste projeto, os Web services enviam pedidos as bases de dados, na
forma de queries, e o cliente recebe as respostas no formato JSON. Este formato é um
tipo de estrutura de dados que deriva da sintaxe de JavaScript.

Os componentes de uma aplicagdo Web podem ser divididos em duas partes: back-
end e front-end. Estes dois distinguem a separacdo entre a camada de acesso a dados -

back-end - e acamada de apresentacao — front-end.

Front-end - AngularlS

As ferramentas de apoio a decisao clinica foram desenvolvidas com o auxilio da
framework AngularlS. Esta consiste numa ferramenta JavaScript open-source, que
auxilia na construgao de SPAs.

Single Page Applications (SPA) sdo aplicacdes compostas por componentes
individuais que podem ser substituidos ou atualizadosde formaindependente, para que
a pagina inteira nao precise de ser recarregada em cada a¢ao do utilizador. O objetivo é
tornar o carregamento da pdagina mais rapido comparativamente ao ciclo tradicional de
solicitacdo-resposta. Na Figura 12 esta representado um esquema de um pedido do
cliente ao servidor e a forma como este pedido é tratado com o ciclo tradicional de

solicitacdo/resposta e com uma SPA [85].
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Figura 12 — Ciclo de pedido-resposta do cliente-servidor (adaptado de Jadhav et al. [85]).

A escolha do AngularlS, framework SPA, deve-se a sua produtividade no

desenvolvimento de aplicagdes Web, bem como devido a sua compatibilidade com o

ambiente de implementacgao das aplicagdes no CHP, isto é, as maquinas de produgao.

As aplicagdes Web desenvolvidas recorrendo a framework Angular]S baseiam-se na

arquitetura MVC (Model-View-Controller, isto é, Modelo-Vista-Controlador), que

consiste num padrao arquitetural usado para desenvolver aplicacdes Web [86]. O

desenvolvimento de cada aplicacdo Web em AngularlS inicia-se pela criacdo de um

controlador, responsdvel por controlar o modelo através da vista que é atualizada cada

vez que é executada uma modificacdo [87]. As trés componentes da arquitetura MVC

podem ser resumidamente descritas da seguinte forma [86, 87]:

e Modelo: responsavel pela gestao dos dados da aplicacao. Responde ao pedido da

vista e as instrucdes do controlador para se atualizar;

e Vista: consiste na apresentacdio dos dados num formato especifico,

desencadeada pela decisao do controlador para apresentar os dados;
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e Controlador: responde a entrada do utilizador, procede a sua validacdo e, de
seguida, executa operagOes sobre os objetos dos modelos de dados que

modificam o seu estado atual.

Uma aplicagdo em AngularlS tem varias vantagens associadas. Exige menos linhas de
codigo para concluir uma tarefa comparativamente com outras frameworks. O codigo é
simples, limpo, ja que a légica é transferida para componentes reutilizaveis e fora da
vista construida. A maior parte do cddigo desenvolvido é focado na légica de negécio e
consequentemente na funcionalidade principal da aplicacdo. Oferece uma técnica
designada porligacao de dados bidirecional que permite que os dados sejam atualizados
sempre que existir uma alteracdo nas vistas. E uma Meta-framework de Single Page
Application (SPA), onde os controladores comunicam com o servidor sendo

responsaveis por controlar o comportamento do SPA [85, 88].

Bootstrap

O Bootstrap foi projetado para tornar o front-end de uma aplicagao mais rapido e
mais facil, tornando as paginas Web dinamicas e flexiveis. Oferece um grande conjunto
de ferramentas para personalizar o modo como o conteuddo é exibido de forma a
oferecer uma melhor experiéncia ao utilizador [89].

A sua capacidade de adaptacdo a diferentes dispositivos faz do Bootstrap uma
framework Unica, ja que evita a necessidade de criar varios ambientes para diferentes
dispositivos, como smartphones, tablets ou PCs. Assim, os utilizadores tém a mesma

experiéncia de navegacao, quer seja em dispositivos mdveis ou desktop.

D3.js

D3.js (Data-Driven Documents) é uma biblioteca JavaScript usada para manipular
documentos com base em dados. Com o D3.js, é possivel associar dados arbitrarios a
um DOM (Document Object Model) e gerar tabelas HTML ou criar graficos SVG (Scalable
Vector Graphics) interativos [90].

O nvd3.js é uma colegao de componentes graficos reutilizaveis baseados no D3.js,

simplificando a sua implementac¢ao sem perder o seu potencial. A integracao do nvd3.js

63



3. Metodologias de Investigagdo e Tecnologias

é simples, intuitiva e eficiente ao personalizar as visualiza¢des de relatérios e dados,

especialmente na forma de painéis [91].

Back-end - Flask

Escolher uma framework para desenvolvimento web back-end pode ser uma tarefa
complicada devido ao numero de tecnologias existentes disponiveis. Uma framework é
utilizada para ajudar o developer a criar aplicacdes fidveis, escaldveis e de facil
manutencado. No caso deste projeto, a escolha recaiu sobre Flask.

O Flask é uma micro framework, minimalista, criada em 2010, com uma estrutura
extensivel, baseada em Jinja2 e Werkzeug [92]. Foi construido com um nucleo robusto
qgue inclui as funcionalidades basicas utilizadas por todos as aplicacdes Web, sendo
extensivel para responder as necessidades do developer. Nao ha suporte em Flask para
aceder a bases de dados, validar formularios da web, autenticar utilizadores ou outras
tarefas de alto nivel. Estas e outras tarefas que a maioria das aplicagdes Web precisa,
estao disponiveis por meio de extensdes que se integram com os pacotes principais.
Assim, o developer consegue fazer uma escolha das extensdes que melhor se adaptam
ao projeto em questado. Esta € uma caracteristica vantajosa ja que, numa framework de
maior escala, a maioria das op¢des foi previamente decidida e é dificil ou mesmo
impossivel de ser alterada [93].

Numa arquitetura MVC, o Flask cobre V e C, ou seja, View e Controller. O Flask ndao
fornece uma camada de modelo integrada pronta para utilizacdo. Esta camada é
adaptada as necessidades do developer e eventualmente do utilizador, através de

extensoes ja criadas e de uma camada adaptada a solucao a construir [92].

3.2.2 CRoss Industry Standard Process para Data Mining

O termo KDD, em portugués DCBD, foi formalizado em 1989 como uma referéncia ao
conceito mais amplo de procura de conhecimento em dados, e € um processo que
envolve a identificagdao e o reconhecimento de padrdes numa base de dados de uma
forma automatica. Assim, podemos definir KDD como o processo de descoberta de

novas correlagdes, padrdes e tendéncias, por meio de andlisea um conjunto de dados
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de elevada dimensdo e complexidade. O processo KDD estd dividido em vdrias fases,
descritas na Sec¢do 2.4, sendo que as de maior relevancia incluem pré-processamento,
o processo de DM e pds-processamento [45].

No final do século XX, varias entidades seguiram as suas proprias estratégias e
métodos, com producao de resultados distintos. Surgiu assim a necessidade de definir
uma metodologia que servisse de referéncia para o desenvolvimento de projetos de
KDD. Atualmente, destacam-se duas das metodologias propostas: SEMMA (Sample,
Explore, Modify, Model and Assess) e CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for
Data Mining) [37].

A SEMMA desenvolvida pelo SAS Inc, usualmente interpretada como uma
metodologia refere-se a um processo central de DM. Esta metodologia, representada
na Figura 13 (b) inicia com uma amostra estatisticamente representativa dos dados,
avancando para a exploracdo da mesmacom a procura de relagdes e tendéncias ndo
antecipadas, através de técnicas estatisticas e de visualizacdo. Segue-se a modificacdo
dos dados através da criagdo, selecdo e transformacao das varidveis. A modelagdo usa
ferramentas analiticas para procurar uma combinacdo dos dados que preveja de
maneira fiavel o resultado. O ultimo passo é a avaliagao do modelo pela exatidao do
mesmo e utilidade dos resultados obtidos [37].

A metodologia CRISP-DM [52], concebida em 1996 por um consdrcio de empresas,
foi motivada pelo mercado de DM e pela necessidade de um processo padronizado, que
desse respostas fidedignas e faceis de gerir. Além disso, foi baseada em tentativas
anteriores para definir metodologias de descoberta de conhecimento [94]. A ultima
versao baseia-se em principios académicos e em aplicacdes praticas de DM. Apresenta-
se em 6 fases, ilustradas na Figura 13 (a): (i) compreender os objetivos e condicdes
necessarias do projeto; (ii) estudo dos dados; (iii) preparacao dos dados; (iv) modelacao;

(v) avaliacdo e (vi) implementacdo [94].
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Figura 13 — (a) Metodologia CRISP-DM e (b) metodologia SEMMA (adaptado de [52] e [37])

As metodologias SEMMA e CRISP-DM estruturam ambas o processo de KDD em fases
gue se encontram relacionadas entre si, convertendo o processo de descoberta de
conhecimento num processo iterativo.

A metodologia SEMMA encontra-se mais direcionada as caracteristicas do
desenvolvimento das técnicas e do processo, enquanto que a CRISP-DM mantém uma
perspetiva mais ampla em relagdo aos objetivos do projeto. Esta diferenca verifica-se
logo na primeira fase, isto é, a SEMMA preocupa-se com a recolha de uma amostra de
dados, enquanto a CRISP-DM realiza uma analise do problema para o transformar num
problema técnico. Assim, pode-se dizer que a Ultima é mais dirigida para uma concegao
de um projeto real. Outra diferenca significativa é a relagdo com ferramentas
comerciais. A metodologia SEMMA estd muito ligada a produtos SAS, enquanto que a
metodologia CRISP-DM foi desenhada como uma metodologia neutra em relacdo a
ferramenta que é utilizada, sendo que a sua distribuicdo é livre e gratuita [52,37].

Assim, a metodologia escolhida para a descoberta de conhecimento numa base de
dados de potenciais dadores, foi a CRISP-DM, por ser completa e neutra, se adequar ao
projeto e por ser a que de maior expressao entre as metodologias existentes.

O ciclo de vida do projeto de DM desta dissertagao segue cada uma das fases abaixo

descritas da metodologia CRISP-DM [52, 94, 95]:
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Compreensao do negdcio: a fase inicial de um projeto de DM concentra-se em
compreender os objetivos e os requisitos do projeto, de uma perspetiva do

negdcio, definindo-se um plano de implementacao preliminar;

Compreensao dos dados: envolve a recolha e exploragdao dos dados. Nesta fase
sdo observados os dados de forma mais pormenorizada e é determinado o nivel
de abordagem para o problema de DM formulado. S3o também identificados
possiveis problemas de qualidade, podendo optar-se por remover ou adicionar

dados;

Preparagdode dados: nestafaseestao contempladas todas as tarefas envolvidas
na criacao da fonte de informacao estruturada que serd usada para a construcdo
dos modelos. Tarefas de preparacdo de dados sdo suscetiveis de serem
realizadas varias vezes, sem uma ordem especifica. Estas incluem a construcdo
da tabela de cenarios, a selecdo dos atributos, a limpeza e a transformacao dos
dados. Além disso, nesta fase, é possivel a criacdo de novos atributos obtidos a
partir de atributos existentes. Esta etapa &€ muito importante para a melhoria

significativa da qualidade do conhecimento extraido através do DM;

Modelagao: nesta fase sao aplicadas varias técnicas de modelacao aos dados
(algoritmos de arvores de decisdo, regras de associacdo, regressao linear, redes
neuronais, entre outros). E possivel que durante esta etapa seja realizada a
calibracdo dos parametros para otimizagao, pelo que é comum o retorno a fase

de preparacao dos dados.

Avaliacdo: corresponde a selecdo do modelo que parece ter maior qualidade de
uma perspetiva de andlise dos dados. A avaliagao pode ser realizada recorrendo
a medidas estatisticas. E necessario durante esta fase verificar se o modelo esta

de acordo com os objetivos do negdcio;

Implementagao: consiste na utilizagao do modelo de DM em casos semelhantes
aos utilizados para a construgao do modelo. A implementagao pode envolver
scoring (aplicacdo de modelos em novos dados), a extracdo de detalhes do
modelo (por exemplo, as regras de uma arvore de decisdo), ou a integracdo de

modelos de DM em aplicagdes, infraestruturas de DW, ferramentas de reporting.
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Apds aimplementagdao dos modelos e execu¢ao dos mesmos em novos dados é

obtido novo conhecimento util.

Note-se que, apesar das 6 fases ilustradas na Figura 13 a) estarem integradas num
processo iterativo, é possivel o retrocesso a fases anteriores para incluir novos dados ou
alterar decisdes. Para além disso, o fluxo de um processo num projeto de DM nao
termina quando uma determinada solugcdo é implementada. Os resultados
desencadeiam novas questdes de negdcios que, por sua vez, podem ser usadas para

desenvolver modelos com maior exatidao e precisdo [37].

3.3 Metodologia da Prova de Conceito

A metodologia de investigacdo da prova de conceito consiste num modelo pratico
gue tem como objetivo provar ou validar se um conceito ou teoria é bem-sucedido,
vidvel e suscetivel de ser explorado de maneira util. A realizacdo de uma prova de
conceito é frequentemente apontada como sendo um dos passos mais importantes no
processo de desenho, desenvolvimento e implementagao de um protétipo de uma
solugcdo na area das Tl, ja que estabelece se determinada solugdao satisfaz a sua
finalidade, isto é, cumpre os requisitos definidos para a qual foi inicialmente projetada.
Por outro lado, permite também a identificacdo de falhas ou erros na solucao
desenvolvida [96].

Assim, uma prova de conceito permite demonstrar, na pratica, os conceitos, as
metodologias e as tecnologias envolvidas na elaboracdo de determinado projeto, de
forma a validar a solugdo proposta através da prova da sua viabilidade e utilidade.

A andlise SWOT (Strengths, Weaknesses, Opportunities and Threats) é uma
ferramenta utilizada para estruturar um planeamento estratégico, promovendo uma
analise dos pontos fortes e fracos (fatores internos), assim como das oportunidades e
ameacas (fatores externos), apresentando-os numa matriz de forma a facilitar a
visualiza¢do das caracteristicas de determinada solugao [97, 98].

No contexto da aplicagdo da analise SWOT a ferramentas de Tl, cada uma das
caracteristicas pode ser resumida e esquematicamente representada (Figura 14) como

[97]:
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e Strengths: estao relacionadas com as vantagens, ou pontos fortes, que uma
ferramenta apresenta em relagdao a concorrentes;

e Weaknesses: correspondem aos pontos fracos que interferem ou prejudicam
de algum modo uma ferramenta;

e Opportunities: sao fatores externos que influenciam positivamente uma
ferramenta;

e Threats: sao fatores externos que influenciam negativamente uma

ferramenta.
Helpful Harmful
£
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S Strengths Weaknesses
£
X
£
&3
12
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Q
"g Opportunities Threats
3
&

Figura 14 — Matriz SWOT (adaptada de [97]).

A andlise SWOT consegue, assim, maximizar as oportunidades de uma solucdo
através dos seus pontos fortes, ao mesmo tempo que minimiza as ameagas externas e

os pontos fracos da mesma [98].
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4. DESCOBERTA DE CONHECIMENTO NUMA BD DE POTENCIAIS

DADORES

4.1 Introdugao

A detecao de potenciais dadores de 6érgaos numa instituicao de saude é uma tarefa
complexa. Os critérios de identificacdo sdao varios, as bases de dados existentes sdo
multiplas, o volume de dados existente é massivo. Enquanto por exemplo os potenciais
dadores mais jovens sdao mais facilmente referenciados pelas equipas de urgéncia, os
mais velhos, vitimas de AVC, sdo colocados em medidas de conforto e ndo encarados
como possiveis dadores. O GCCT no CHP tem como principal funcdo a detecdo de
pacientes cujos orgaos possam ser utilizados para doacdo. A grande maioria destes
pacientes tém eventos neurolégicos devastadores e podem eventualmente atingir o
estado de morte cerebral. Assim, a monitorizacdo didria destes pacientes é crucial. A
acumulacdo de func¢des da equipa do GCCT faz com que seja dificil a visita diaria
sistematizada aos SU e UCl para identificar todos os potenciais dadores.

Nas proximas sec¢oes encontra-se descrito a modelagao de um modelo preditivo de
Data Mining que tem como objetivo ajudar na tomada de decisao clinica, tornando a

monitorizacao e andlise de pacientes mais focada e efetiva.

4.2 Definicao do Problema e Objetivos da Solugao

Atualmente, no CHP, existe um repositério de pacientes sinalizados como possiveis
dadores. Como este repositdrio tem um elevado volume de dados, a equipa do GCCT
pode ndo conseguir detetar um potencial dador, falhar no processo de transplantacao
dos seus 6rgdos e o paciente recetor ndao sobreviver por falta de érgdos disponiveis.
Assim, compreende-se a urgéncia de uma monitorizagao diaria eficiente destes
pacientes.

A utilizacao de modelos de Data Mining para a descoberta de conhecimento de uma
forma automatizada é, entao, fulcral para o dia-a-dia de uma equipa como a do GCCT.

De forma a encontrar potenciais dadores de érgaos no repositdrio de dados, a pergunta
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gue se levanta para o modelo de DM responder é: “Um paciente do repositorio de
potenciais dadores vai sobreviver ou falecer?”.

Um modelo de DM cujo objetivo é a previsdo de uma varidvel, pode ter necessidade
de avaliagdo e interpretagao do resultado distintos, consoante o conjunto de dados e o
objetivo. Por exemplo, quanto temos classes desequilibradas, a métrica exatiddao pode
ndo ser apropriada para avaliar certos problemas de DM. Considerando um caso real de
classificagcdo de pixéis em imagens de mamografia, o conjunto de dados pode conter
98% de pixéis normais e 2% de pixéis andmalos. Um simples exercicio de DM de previsao
sobre este conjunto de dados poderia retornar valores de exatidao de 98%. O mesmo
aconteceria num exercicio de uma companhia aérea para identificar possiveis
passageiros terroristas a embarcar num voo. Os dados neste dominio sdo
maioritariamente relativos a passageiros normais, sendo uma minoria os casos de
terroristas identificados. Neste tipo de problemas de classificacdo, a métrica exatidao
retorna valores enganadores, jd que ndo avalia de forma apropriada a performance de
um modelo de DM [99].

O mesmo acontece com o problema identificado neste projeto de dissertagao. O
nimero de casos de pacientes falecidos no repositorio de potenciais dadores é
consideravelmente menor do que o numero de casos de pacientes que sobreviveram.
Neste sentido, e para avaliar corretamente o modelo de DM construido, deve ser dada
énfase a classificacao correta dos dados relativos a pacientes falecidos. Em termos
estatisticos,amétricaamaximizardenomina-se sensibilidade, tendo estacomo objetivo
encontrar todas as instancias relevantes num conjunto de dados. Esta métrica calcula-
se através da divisdo entre casos verdadeiros positivos (VP) e a soma destes mesmos
casos com casos Falsos Negativos (FN) [73, 100]. Neste caso concreto, os casos VP
referem-se a pacientes falecidos classificados corretamente pelo modelo, enquanto os
casos FN se referem a pacientes classificados incorretamente como sobreviventes.

Com a maximizacdo da métrica de sensibilidade, a especificidade do modelo diminui.
A especificidade é a capacidade do modelo classificar corretamente os pacientes
saudadveis, ou seja, casos verdadeiros negativos (VN) [73, 100].

Se a relevancia do primeiro parametro parece indiscutivel dado que a finalidade do
modelo é detetar um potencial dador, o segundo parametro também é importante ja

qgue diminui o conjunto de pacientes que a equipa do GCCT tem de monitorizar. Sendo
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que é dificil obter sensibilidade e especificidade maximas, a relacdo de compromisso
que se pretende é a aproximacgao da métrica de sensibilidade do valor ideal, tornando
igual ou proximo de zero o valorde casos FN, e a redugdo dos casos Falsos Positivos (FP),

de forma a atingir maior especificidade.

4.3 Explora¢ao dos dados

Neste capitulo sdo descritos os procedimentos usados para a compreensao e
exploracdo dos dados, inseridos na etapa 2 do CRISP-DM:

1. Visualizacdo e descricao dos dados

2. Tratamento de dados

3. Balanceamento do conjunto de dados

4.3.1 Visualizacdo e Descricao dos Dados

Neste projeto de dissertacdo foi utilizado o WEKA (Waikato Environment for
Knowledge Analysis), versao 3.8, uma ferramenta desenvolvida utilizando linguagem
JAVA, na Universidade de Waikato, na Nova Zelandia. O WEKA inclui uma cole¢ao de
algoritmos de machine learning e ferramentas de processamento de dados. Foi
desenhada de forma a ser simples e flexivel na aplicacao de varios métodos a novos
conjuntos de dados [46]. As suas funcionalidades, as quais acrescem os pacotes de
plugins disponiveis para instalacao, fazem deste ambiente uma boa ferramenta para
efetuar os passos necessarios num processo de DCBD.

Os dados sdo disponibilizados a partir da tabela ORGANITE_REPOSITORY, cuja
estrutura é descrita na Seccdo 5.3.1 e que contém informacdo relativa a pacientes
potenciais dadores e cujos atributos sdo descritos na tabela 3.1. A amostra compreende
o periodoentre 1de janeiro de 2013 e31 de outubrode 2017, correspondendoa29.410
registos ea 13 atributos. Estes registos compreendem 11.398 pacientes Unicos.

Na Tabela 3 estdo presentes as varidveis dos atributos discretos, assim como a
percentagem de ocorréncia de cada uma delas no conjunto de dados. Relativamente
aos atributos Cod_Diagnosis e Cod_Especialidade, como possuem 366 e 68 variaveis
distintas, respetivamente, estdao apresentadas na Tabela 4 as cinco varidveis com um

maior numero de casos associado.
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Tabela 3 — Atributos Modulo, BD, Sexo, Estado e Diag_Recente da tabela ORGANITE_REPOSITORY,

respetiva descrigdo, varidveis associadas e nimero de casos (%) de cada variavel

Atributo Descrigdo Variavel Casos (%)
MODULO Mddulo clinico do episddio URG 51,16
INT 41,18
BLO 6,38
CON 1,00
HDI 0,29
BD Base de dados de onde provéma SGD 71,24
informacgdo ALERT 25,42
PCE 3,34
SEXO Género do paciente Masculino 52,55
Feminino 47,45
ESTADO Condigdoclinica do paciente Alta 81,00
Falecido 16,96
Internado 0,87
Entrada 0,54
Desconhecido 0,46
Urgéncias 0,17
DIAG_RECENTE Identifica o episédio mais recente  Recente 58,36
e os episédios antigos dos Antigo 41,64
pacientes

Tabela 4 — Atributos Cod_Diag e Cod_Especialidade da tabela ORGANITE_REPOSITORY, respetiva

descricdo, top 5 de varidveis (ID e DESC) com maior nimero de casos associado e nimero de casos (%)

Atributo Descrigdo Variavel (ID) Variavel (DESC) Casos (%)

COD_DIAGNOSIS Cddigo ICD-9-CM do 43401 Trombose Cerebral, Com 28,77
diagndstico registado. 431 Enfarte Cerebral; 20,31
Para um  episddio 4340 Hemorragia Intracerebral; 18,60
podem ser associados 4321 Trombose Cerebral; 16,27
diferentes cddigos de 852 Hemorragia Subdural; 16,06
diagndstico, cada um Hemorragia  Subaracnoidea,
deles  representando Subdural Ou Extradural, Pds-
uma nova linha traumatica.

COD_ESPECIALIDADE Cddigo da especialidade 1 Urgéncia Geral 64,42
ondeo pacientefoivisto 31701 INTT.C.E. /HSA 11,20
ef/ou para onde foi 31700 INT NEUROCIRURGIA /HSA 9,30
reencaminhado 31800 INT NEUROLOGIA /HSA 8,45

6 NEUROCIRURGIA 6,63
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Pela analise dos valores da Tabela 3 verifica-se desde logo um desequilibrio entre o
numero de incidéncias em que o estado dos pacientes é “Alta” e o numero de
incidéncias dos restantes estados. E importante referir que o estado dos pacientes vai
sendoalterado ao longodo tempo através de umainstrucao SQL de INSERT OVERWRITE
a tabela. Assim, ndo é possivel analisar o histérico de estados do paciente, mas sim o
estado do episddio mais recente do paciente. Os estados “Alta” e “Falecido” preenchem
97,96% dos dados, ja que sao estados de diagndstico finais.

Verifica-se ainda que apenas cerca de 17% dos casos se referem a pacientes
falecidos. Trata-se de um conjunto de dados desequilibrado, onde existem mais casos
negativos do que positivos. Esta situacdo pode ter impacto na modelacao dos dados e
serd abordada na Secc¢do 4.4.3.

Como o conjunto de atributos disponibilizado é reduzido, foram facilmente
selecionados os atributos com relevancia para a construcao do modelo de previsdao. No
mesmo seguimento, foram criados novos atributos que traduzem informacdo nao
relevante da BD para informagao util e da qual se pode inferir conhecimento. Na Tabela

5 estdo representados os atributos criados.

Tabela 5 — Descrigdo dos atributos /dade, Episddios_Ant e Prognostico criados; caracteristicas
associadas aos atributos continuos (/dade, Episodios_Ant) e varidveis e nimero de casos (%) do atributo

discreto (Prognostico)

Atributo Descrigdo Minimo Maximo Média Desvio
Padrdo
IDADE Idadedo pacientea datado 18 89 66,62 16,27
diagndstico
EPISODIOS_ANT Contagem do numero de O 12 0,72 1,14

episodios neurol égicos

graves antecedentes do

paciente

PROGNOSTICO Progndstico do diagndstico Variavel Casos (%)
do paciente por data do Sobrevive (0) 92,03
diagnésticodistinta Falece(1) 7,97

No cdlculo do atributo idade, consideraram-se pacientes com idades superiores a 18

anos e inferiores a 90 anos. A limitagcdao deveu-se a escolha de uma analise somente em
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pacientes adultos. Para além disso, e embora possa ndo haver nenhuma idade maxima
definitiva para doagdo, como a presenga de comorbidades é maior com o aumento da
idade, desencadeando uma situagao de menor aceitabilidade [4], limitou-se também o
conjunto de pacientes mais velhos.

O atributo Episodios_Antfoi calculado com o objetivo de perceber se um paciente
tem maior probabilidade de ser potencial dador se tiver histérico de episddios
neuroldgicos graves associados. Assim, e utilizando os atributos Num Sequencial e
Dt Diag, contabilizou-se o nimero de episddios antecedentes por paciente e data de
diagndstico distinta.

Na Tabela 6, encontra-se representado um exemplo real relativo ao paciente com o
Num_Sequencial 303123’. O primeiro registo de um evento neurolégico grave data do
dia 2 de dezembro de 2014, sendo o valor do atributo Episodios_Ant igual a zero. No
inicio do ano seguinte, o paciente teve dois registos associados a mesma data, com dois
codigos de diagndstico diferentes. Os episddios antecedentes referentes a estes dois
registos tém ambos o valor 1 associado. No ano de 2016 a variavel volta a incrementar
trés vezes, por data de diagndstico distinta. Assim, e a data do episddio mais recente, o
paciente apresenta quatro episddios antecedentes de eventos neuroldgicos graves,
valores que podem ser Uteis aquando da construcao do modelo de DM e aplicagdao do

mesmao a NOVOS Casos.

Tabela 6 — Calculo dos episédios neurolégicos graves antecedentes de um paciente do conjunto de

dados de potenciais dadores

NUM_SEQUENCIAL COD_DIAGNOSIS DTA_DIAG EPISODIOS_ANT
303123 431 02/12/2014

303123 2252 26/01/2015 1

303123 431 26/01/2015 1

303123 431 07/03/2016 2

303123 2252 06/05/2016 3

303123 431 06/05/2016 3

303123 2252 27/05/2016 4

303123 431 27/05/2016 4

Relativamenteao atributo prognostico, este seraa variavel alvodo modelode DM de

previsdao a construir. A base deste atributo provém da coluna estado, com 6 variaveis:
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‘Alta’, ‘Falecido’, ‘Internado’, ‘Desconhecido’, ‘Urgéncias’. Como anteriormente
referido, o conjunto de dados ndo da visibilidade do estado real dos pacientes a data do
diagndstico, mas sim do estado mais recente do paciente. O conhecimento que se pode
inferir a partir dos dados desta coluna é a sobrevivéncia ou ndo sobrevivéncia dos
pacientes. Assim, transformaram-se as variaveis ‘Alta’, ‘Internado’, ‘Desconhecido’,
‘Urgéncias’ em ‘Sobrevive’ e ‘Falecido’ em ‘Falece’.

Como o objetivo deste estudo é a determinacao dos pacientes com maior
probabilidade de se tornarem potenciais dadores de 6rgaos, ou seja, de nao sobreviver
a eventos neurolégicos devastadores, o prognostico é a variavel alvo do modelo de
previsdo. Neste sentido, os casos positivos do modelo referem-se a pacientes falecidos

e 0s casos negativos a pacientes que sobreviveram.

4.3.2 Tratamento dos Dados

Dados imprecisos, incompletos e inconsistentes sao propriedades comuns das bases
de dados do mundo real dos dias de hoje, devido ao seu tamanho (geralmente varios
gigabytes), a utilizacdo de fontes de dados heterogéneas, a inser¢do errada de dados
tanto por erro humano como computacional, a limitagdes da prdpria tecnologia, como
tamanho de buffer limitado para coordenar a transferéncia de dados a sincronizar.
Dados que nao sdo considerados fidveis podem causar modelos de DM imprecisos [41].

Para resolver este problema e garantir qualidade e consisténcia dos dados, utilizou-
se como técnica de pré-processamento a limpeza dos dados, tendo-se analisado o
conjunto de dados de forma a encontrar erros, omissao de dados e perceber a
integridade dos mesmos.

As linhas com multiplas colunas ndo preenchidas, com erros de escrita e caracteres
ndo reconhecidos, foram eliminadas. De forma a ndo perder informacao relevante, os
codigos de diagndstico mal definidos foram corrigidos para os valores corretos por
comparac¢dao com semelhantes, e através da andlise de uma coluna de anotag¢des dos
profissionais de saude. As linhas com cddigos de diagndstico nulos ou com multiplos
codigos de diagnodstico atribuidos, foram eliminadas.

As linhas cujos atributos de interesse se repetiam também foram eliminadas. Estas
linhas advinham da existéncia da mesma informacao proveniente de bases de dados
distintas (coluna BD). Para além disso, e quando um paciente é reencaminhado de uma
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especialidade para outra (diferentes valores para a coluna Cod Especialidade), a
informacao dos atributos de interesse pode também repetir-se.

No passo seguinte, deu-se relevancia a outra técnica de pré-processamento, a
transformacgao de dados. O objetivo da transformacao é melhorar a precisdao e a
eficiéncia dos algoritmos de DM [41]. Foi feita a discretizacao dos valores continuos em
intervalos de valores dos atributos idade e Episodios_Ant, recorrendo a ferramenta
Weka, ao filtro Discretize disponibilizado no conjunto de filtros unsupervised da
aplicacao Explorer. O atributo idade foi dividido em 4 bins e o atributo Episodios_Ant foi
dividido em 3 bins, conforme valores da Tabela 7. Prosseguiu-se para a transformacao
dos valores “Masculino” e “Feminino” do atributo sexo, primeiramente de forma
manual para valores numéricos, 0 e 1, respetivamente, e depois para valores bindrios
na ferramenta Weka, com a utilizacdo do filtro NumericToBinary, do conjunto de filtros

unsupervised.

Tabela 7 — Discretizagdo dos atributos /dade e Episodios_Ant, variavel associada a cada bin e nimero de

casos associados acada bin (%)

Atributo Descrigdo Variavel Casos (%)
IDADE Discretizagdo valores continuos [18-49] 15,87
relativos aidade dos pacientes [50-66] 26,56
[67-78] 29,73
[79-90] 27,84
EPISODIOS_ANT Discretizagdo valores continuos 0 58,34
relativos aos episodios 1 23,70
antecedentes dos pacientes >1 17,96

Para alem destas acles, e utilizando a ferramenta Weka, foi utilizado o filtro
unsupervised NumericToNominal no atributo prognostico e também no atributo
Cod_Diagnosis para que estes sejam reconhecidos pela ferramenta ndo como valores
continuos, mas sim como valores discretos.

No fim desta fase, o conjunto de dados compreendeu um total de 24.481 registos.
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4.4 Modelo de Previsao

De acordo com a metodologia CRISP-DM, descritana Secgao 3.2.2,0s passos que
se seguem sao a modelagao, a avaliagao dos modelos e a implementagdao dos mesmos
a novos dados. O objetivo é desenvolver modelos de DM, através da utilizagao de
algoritmos de diferentes familias, de diferentes técnicas de balanceamento de dados e
ainda de abordagens de otimizacdao de forma a escolher o modelo com melhor
desempenho e que melhor responde ao problema em questao. Assim, foi criado um

processo de modelagao, avaliagcdao e implementacdao composto pelas etapas:

1. Escolhade algoritmos

2. Criagdo dos conjuntos detreino e teste
3. Criacdo dos modelos

4. Avaliagao dos modelos

5. Otimizacao

6. Reavaliagao

4.4.1 Escolhade Algoritmos

Os esquemas de aprendizagem sao variados pelo que é necessario escolher os
algoritmos e técnicas adequadas, de modo a criar um modelo capaz de classificar uma
amostra com base no conhecimento adquirido na observacgao, e encontrar padrdes em
dados existentes.

Para a realizacdo desta tarefa, a compreensao dos diversos algoritmos e técnicas
(descritos no subcapitulo 2.4.2) é essencial de modo a proceder a sua correta
parametrizacdo e aplicacdo. Nao existe um processo instituido para a escolha dos
algoritmos. A escolha dos algoritmos para o problema descrito na Sec¢ao teve por base
trés aspetos: algoritmos utilizados em problemas de medicina semelhantes; algoritmos
usualmente utilizados em comparacdes de desempenho nos problemas de DM;
algoritmos representativos de diferentes familias de algoritmos.

Foi dada énfase ao primeiro aspeto dado que o uso de um algoritmo em casos de
dominio semelhante da uma boa no¢ao da adequagao de um determinado algoritmo
para este problema. Serviram de base os trabalhos desenvolvidos por Asil Oztekin et al.
[56], Ali Dag et al. [101], Hamed Zolbanin et al. [102], Hsueh-Yi Lu et al. [103], Kyung Yoo
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et al. [104] e Monika Gandhi et al. [105], cujo ambito se enquadra na aplicacdo de
técnicas de DM na area médica. Também foi tido em conta o trabalho de Wu et al. [106],
onde foram escolhidos algoritmos usualmente utilizados em comparagdes de
desempenho e alguns representativos de diferentes familias. Os algoritmos que mais se
destacam estaorepresentados naTabela 8, assim como afamiliaa que pertencem. Num
estudo recente relacionado com a sobrevivéncia de pacientes, as arvores de decisao, as
redes neuronais artificiais e as support vector machines (SVM), obtiveram melhores
resultados de previsdo. As redes neuronais artificiais tém sido um algoritmo de DM
frequentemente utilizado em medicina dada a sua boa performance na previsao de
varidveis [56]. Por outro lado, as arvores de decisdo tém a vantagem de ndo serem
“caixas negras”, ou seja, é possivel analisar como o modelo é construido e explica-lo
através de regras. Esta vantagem faz com que sejam utilizadas na drea da saude [56]. As
support vector machines (SVM) e a logistic regression sdo normalmente utilizadas em
aplicacdes biomédicas, como na detecdo de cancro e em estudos de andlise de

sobrevivéncia apds transplantagao [101].

Tabela 8 — Algoritmos de DM utilizados na fase de modelac¢do, familia de algoritmos a que pertencem,

algoritmo base e artigos de referéncia onde sdo caso de estudo

Algoritmo Familia Algoritmo base Artigos
RBFClassifier IBL ANN [102]; [103]

148 DT c4.5 [56]; [103]
REPTree DT CART [101]; [104]
Logistic SL Logistic Regression [56]; [101]; [102]
SMO IBL SVM [101]
NaiveBayes SL Naive Bayes [103]

BayesNet SL Naive Bayes [103]
RandomForest DT Meta-algoritmo: bagging [102]; [104]
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4.4.2 Criagaodos Conjuntos de Treino e Teste

A avaliagdo de um modelo implica a validagdo deste através de um conjunto
aleatdrio de novas amostras. A separagao em conjuntos de treino e teste é uma parte
relevante para a avaliagdo de um modelo de DM. Neste sentido, o primeiro deve ser
representativo do segundo e permitir a sua validagao [46, 72].

O conjunto de testes é obtido através da adogdo de uma estratégia como o
Holdout Sampling descrito na Secc¢ao 2.4.5 O Holdout é uma boa op¢ao dada a sua
simplicidade, aceitacdo generalizada e pela sua aplicabilidade ao problema em causa. E
necessaria a parametrizacdo do rdcio do conjunto de dados para treino e teste. Optou-
se pela divisdo genericamente usada nos processos de DM, em que 2/3 dos dados sdo
utilizados no conjuntodetreinoe 1/3 noconjuntode teste[46,72]. A representatividade
dos dados é preservada através da escolha aleatdria dos casos que fazem parte de cada
subconjunto e manutencao da proporcionalidade entre casos positivos e negativos, no

conjunto detreino e teste.

4.4.3 Criacdo dos Modelos

Normalmente, em bases de dados médicas verifica-se um desequilibrio entre
amostras de casos positivos e negativos no conjunto de dados. Esse desequilibrio pode
ndo permitir uma correta classificacao dos casos minoritarios. O mesmo acontece com
o problema identificado neste projeto de dissertacao. O niumero de casos de pacientes
falecidos no repositério de potenciais dadores é consideravelmente menor do que o
nimero de casos de pacientes que sobreviveram. Uma alternativa a este problema é
adotar técnicas que permitem balancear o conjunto de dados.

Na Tabela 9 estdo representados os diferentes modelos testados, com diferentes
técnicas de balanceamento do conjunto dedados associadas. O objetivo é perceber qual
a técnica de balanceamento de dados que aplicada ao conjunto de dados da tabela
ORGANITE_REPOSITORY apresenta melhores resultados e, consequentemente, origina

um melhor modelo de DM.
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As técnicas abordadas incluem undersampling e oversampling, descritas na Seccdo
2.4.4 sendo que na primeiraincluem-se as técnicas utilizadas no modelo 1 e 3, cluster

undersampling e RUS, e na segunda inclui-se a técnica utilizada no modelo 2, SMOTE.

Tabela 9 — Modelos de DM construidos com base em técnicas de balanceamento de dados: cluster

undersampling, RUS, SMOTE e no conjunto de dados original

Modelo Técnica Ratio Descrigdo

1 Cluster Undersampling 1:1 Aplicacdo da técnica cluster undersampling ao
conjunto de dados original.
n2 total de instancias da classe maioritaria: 1319

n? total de instancias da classe minoritaria: 1319

2 SMOTE ~1:1 Aplicagdo da técnica SMOTE ao conjunto de dados
original.
nQ total de instancias da classe maioritaria: 3751

n? total de instancias da classe minoritdria: 3706

3 RUS 1:1 Aplicagao da técnica RUS ao conjunto de dados
original.
nQ total de instancias da classe maioritaria: 1319

n? total de instancias da classe minoritaria: 1319

4 Nenhuma ~11:1 Conjunto de dados original.
n? total de instancias da classe maioritaria: 22.530

n? total de instancias da classe minoritaria: 1951

Balanceamento dos dados

A estratégia da técnica de undersampling é manter o conjunto minoritario e retirar
amostras do conjunto maioritario até que o conjunto final tenha o mesmo nimero de
amostras dos dois conjuntos.

Assim, e para a constru¢dao do modelo 1, foi utilizada a técnica de undersampling
baseada em clustering, adaptada de Show-Jane e Yue-Shi [69]. Os autores defendem
que podem existir grupos de dados com caracteristicas distintas (c/usters) no conjunto
de dados disponivel. Assim, se um determinado cluster possuir maior nimero de

instancias da classe maioritaria e menor da classe minoritaria, vai comportar-se de
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acordo com a classe maioritdria. Por outro lado, se um cluster possuir maior nimero de
instancias da classe minoritaria e menor da classe maioritdria, ndo possui caracteristicas
suficientes relativas a classe maioritaria e, portanto, comporta-se mais de acordo com a
classe minoritaria. Assim, a metodologia apresentada seleciona um numero
representativo de instancias da classe maioritaria de cada cluster, considerando o racio
entre o nimero de amostras da classe maioritdriae o numero de amostras da classe
minoritaria.

O numero de amostras no conjunto de dados tem o valor 16.321, incluindo 15.002
instancias da classe maioritaria (MA) e 1319 instancias da classe minoritaria (Ml).
Assumiu-se um racio 1:1 (m=1) entre o numero de instancias MA e o nimero de
instancias Ml do conjunto de treino. Este conjunto foi dividido em cinco clusters com
numero de instancias idéntico (entre 3.264 e 3.265).

Na Tabela 10 estaorepresentados os valores relativos aotamanhodo clusterino que
diz respeito a instancias maioritarias (Sizel,,) e instancias minoritarias (Sizel,,). S3o
ainda apresentados os valores referentes ao racio do nimero de instancias MA em

relacdo ao nimero de instancias MlI, para o cluster i.

Tabela 10 — Representacgdo dos valores relativos ao tamanho do cluster i das instancias maioritdrias

(Sizey; 4) e instancias minoritarias (Sizey,; ); racio do nimero de instancias MA em relagdoao nimero

de instancias MI, para o cluster i.

Cluster ID Sizel,, Sizely, Sizel,, .
Sizey,,

1 3.001 263 11,4

2 2.972 292 10,2

3 2.996 268 11,2

4 3.023 241 12,5

5 3.010 255 11,8

TOTAL 15.002 1319 x Sizek,

=571

=1 Sizel,,

O numero de instancias da classe maioritaria selecionadas em cada cluster foi
determinado de acordo com a expressdo (1), presente na Seccdo 2.4.4 e estd

representado na Tabela 11.
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Tabela 11 — Ndmero de instancias selecionadas no cluster i da classe maioritéria (SSizel; ;)

ClusterID  Ne deinstancias selecionadas da classe maioritaria (SSizei, ,)
1 264
2 235
3 258
4 290
5 273

Assim, aexpressao determinaasinstancias daclasse maioritariaaselecionarem cada
cluster construido. O valor de SSizel,, é tanto maior quanto mais instancias MA e
menos Ml o cluster i possuir.

Depois de determinar o numero de instancias MA a selecionar em cada cluster
construido, estas sdo escolhidas deformaaleatodriados K clusters. Acrescentam-se todas
as instancias M, ficando construido o conjunto de treino final. O racio de Sizeya em

relacdo ao Sizey é representado por m:1 neste novo conjunto.

No que diz respeito ao modelo 2, foi utilizada uma técnica de oversampling que
consiste no aumento das amostras do conjunto minoritdrio até que este iguale as
amostras do conjunto maioritario. O SMOTE, técnica detalhada na Sec¢ao 2.4.4, gera
amostras sintetizadas da classe minoritdria a partir de um determinado nimero de
amostras vizinhas de cada uma das amostras.

O volume de amostras do conjunto maioritario é cerca de onze vezes superior ao do
conjunto minoritdrio, o que implica a criagdo de um elevado niumero de instancias de
forma a gerar um racio de 1:1 entre conjunto maioritario e minoritario. Como a
guantidade de amostras do conjunto minoritario é muito reduzida, os k vizinhos mais
proximos utilizados na sintetizagao das amostras podem incluir ruido que prejudicam os
resultados da aplicacdo do modelo criado a dados novos. O modelo especializa-se em
casos nao reais e, consequentemente, diminui a precisao na classificagao das amostras
gue ndo tem conhecimento prévio, ocorrendo o problema de overfitting.

De forma a contornar este problema, criaram-se quatro clusters a partir do total de

amostras maioritarias no conjunto de treino disponivel. O passo seguinte englobou a
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juncdo de todas as amostras do conjunto minoritdrio a cada cluster previamente criado.
O SMOTE foi aplicado a cada um dos clusters, na Seccao de pré-processamento do
conjunto de dados da ferramenta Weka, com um nimero de k-nearest neighbours igual
a5edeformaagerarumraciode 1:1.

Este processo de balanceamento seguiu-se de uma aplicagao experimental dos
algoritmos descritos na Tabela 8 da Sec¢ao 4.2.2 em cada um dos clusters construidos.
O cluster com melhores resultados é composto pelas amostras da classe maioritaria
melhor representativas do conjunto de dados total, eliminando assim possivel ruido e
outliers. Desta forma, o modelo 2 é constituido pelo cluster balanceado pela técnica de

SMOTE que obteve melhores resultados na analise experimental.

O modelo 3 englobou a técnica de undersampling RUS, detalhada na Seccao 2.4.4 e
aplicada através da ferramenta Weka. A ferramenta efetua o undersampling de modo
aleatdrio até atingir uma percentagem definida previamente no parametro do filtro.
Estafoi definidacom ovalorde 50% paraque as duas classes fossem representadas pelo
menos numero de instancias, ou seja, com um raciode 1:1.

Relativamente ao modelo 4, nenhuma técnica de balanceamento foi aplicada,

correspondendo este ao conjunto de treino original.

Aplicacdo dos algoritmos

Os algoritmos de DM previamente selecionados e representados na Seccao 4.4.1,
foram aplicados ao conjunto de treino para a construcao de um modelo que faca a
previsdo do progndstico de um paciente: sobrevivente ou falecido.

Para ser possivel uma correta validacdo dos resultados, fizeram-se dois blocos de
testes. Primeiramente, e numa fase mais experimental, usando a técnica k-Fold Cross
Validation e numa segunda fase usando a técnica Holdout Sampling.

Os resultados da primeira fase de testes estao representados na Tabela 12. Incluem
a aplicagao das métricas de avaliagao exatidao, sensibilidade, especificidade e AUC,
descritas na Secgao 2.4.6, para cada modelo da Tabela 9 com a técnica de k-Fold Cross

Validation, onde k=10.
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O objetivo desta fase, e a razdo de utilizacdo desta técnica, é garantir que os
resultados da aplicagdao de determinado algoritmo sdo representativos do conjunto de
dados. Pretende-se, assim, validar que os resultados sao independentes da distribuigao
e convergem para um mesmo valor, excluindo a hipdtese de existir um conjunto ou
balanceamento mais favoravel, cujo resultado nao seja reproduzivel em situagdes
semelhantes. O objetivo é evitar problemas como o overfitting e o underfitting e ter

uma visao de como o modelo se comporta num conjunto de dados desconhecido.

Tabela 12 — Resultados da aplicacdo dos algoritmos de DM aos modelos 1, 2, 3 e 4, com a técnica de k-

Fold Cross Validation, k=10

P Algoritmo i . Random RBF

Métric BayesNet )48 Logistic NaiveBayes oo REPTree SMO

Avaliagio Forest Classifier
Exatiddo 0,690 0,681 0,687 0,690 0,671 0,690 0,675 0,659
Sensibilidade 0,700 0,669 0,688 0,701 0,679 0,705 0,659 0,649
Especificidade 0,680 0,693 0,685 0,679 0,663 0,675 0,691 0,669
AUC 0,748 0,721 0,748 0,749 0,711 0,753 0,717 0,659
Exatiddo 0,701 0,722 0,707 0,701 0,719 0,709 0,718 0,686
Sensibilidade 0,718 0,732 0,715 0,719 0,732 0,719 0,717 0,651
Especificidade 0,684 0,712 0,700 0,684 0,706 0,700 0,720 0,721
AUC 0,777 0,767 0,780 0,777 0,785 0,782 0,772 0,686
Exatidao 0,687 0,673 0,688 0,688 0,665 0,694 0,661 0,670
Sensibilidade 0,707 0,694 0,698 0,710 0,685 0,707 0,670 0,680
Especificidade 0,666 0,652 0,679 0,666 0,645 0,681 0,652 0,660
AUC 0,757 0,712 0,754 0,758 0,715 0,756 0,713 0,670
Exatidao 0,919 0,920 0,921 0,920 0,917 0,922 0,921 0,921
Sensibilidade 0,038 0,000 0,048 0,035 0,066 0,026 0,045 0,046
Especificidade 0,996 1,000 0,996 0,996 0,991 0,999 0,997 0,997
AUC 0,719 0,500 0,758 0,719 0,719 0,754 0,720 0,522

Numa segunda fase, e utilizando os algoritmos com melhor performance para cada
modelo, aplicou-se a técnica de Holdout Sampling, utilizando os modelos 1,2 e 3
treinados na fase anterior sobre o conjunto de treino no conjunto de teste. O conjunto
de testeé composto por 1/3 do conjuntode dados original, conforme definido na Sec¢ao
4.4.2 O modelo 4 nao foi incluido nesta segunda fase dado servir como um modelo de

controlo para a fase experimental.
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Os resultados representados naTabela 13 incluem a matrizde confusdo e a aplicacdo
das métricas de avaliagdo exatiddo, sensibilidade, especificidade e AUC para cada

modelo da Tabela 9, com a técnica Holdout Sampling.

Tabela 13 - Resultados da aplicagdo dos algoritmos RBFClassifier e NaiveBayes ao Modelo 1,

RandomForest e J48 ao Modelo 2 e NaiveBayes e RBFClassifier ao Modelo 3, através de Holdout

sampling
Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3
MétricAIgontmo RB.F. NaiveBayes Random )48 NaiveBayes RB.F.
Avaliagio Classifier Forest Classifier

VP 469 455 500 465 458 458

E Z% VN 5069 5093 5314 5387 4964 5070
f§ :g) FP 2459 2435 2214 2141 2564 2458
FN 163 177 132 167 174 174
Exatiddo 0,679 0,680 0,713 0,717 0,664 0,677
Sensibilidade 0,742 0,720 0,791 0,736 0,725 0,725
Especificidade 0,673 0,677 0,706 0,716 0,659 0,673
AUC 0,774 0,768 0,825 0,779 0,761 0,77

4.4.4 Avaliagcdao dos Modelos

Na fase de avaliacdo é importante analisar os resultados dos modelos construidos,
através deindicadores de avaliagao, e ainda os resultados obtidos aquando da aplicacdo
destes a um novo conjunto de dados. O conjunto de teste, previamente definido na
Seccdo 4.4.2, é independente do conjunto de treino utilizado, servindo como exemplo

de aplicagcdo dos modelos a um conjunto desconhecido.

Iniciando a andlise pelos valores da Tabela 12, verificou-se desde logo a discrepancia
de valores entre o modelo 4 e os restantes modelos. Relativamente a métrica exatiddo,
esta representa o nimero de amostras que o modelo classifica corretamente, incluindo
amostras positivas (pacientes falecidos) e negativas (pacientes que sobreviveram). No
modelo 4, e para todos os algoritmos, o valor desta métrica foi cerca de 25 a 30%
superior aos modelos 1, 2 e 3. Por outro lado, os valores da métrica sensibilidade para
o modelo 4 foram inferiores a 0,1%. Esta métrica representa a capacidade do modelo

classificar corretamente os casos verdadeiros positivos, ou seja, 0s casos de pacientes
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falecidos e, portanto, potenciais dadores. Como o conjunto de treino ndo apresenta
balanceamento entre classe maioritaria e minoritaria, sendo o nimero de amostras da
classe maioritaria cerca de 11 vezes superior ao nimero de amostras da classe
minoritaria,o modelo especializou-sedeforma quasetotal na classe com maior nimero
de amostras. Assim, e embora os valores de exatidao sejam elevados, estamos perante
um mau modelo quenao cumpreo objetivo proposto, a previsao de potenciais dadores.
Entende-se também arazado para os valores de especificidade serem elevados para este
modelo, ja que a sensibilidade e a especificidade sao métricas de avaliagdo que se
relacionam de forma inversa.

No quediz respeito aos restantes modelos, o comportamento dos algoritmos quando
aplicados a cada um deles nao foi uniforme.

No modelo 1, onde foi aplicada a técnica de balanceamento de cluster
undersampling, o algoritmo que apresentou melhores resultados para trés métricas,
exatidao, sensibilidade e AUC, foi o RBFClassifier, baseado em artificial neural networks.
Sendo que a métrica de estudo mais relevante é a sensibilidade, o algoritmo que se
seguiucom bons resultados foi o NaiveBayes, dafamiliadeaprendizagem probabilistica.

No modelo 2, onde se utilizou o SMOTE para balanceamento das classes, dois dos
algoritmos com melhores resultados foram arvores dedecisao: J48 e RandomForest.Em
termos de exatidao, o J48 apresentou o resultado mais elevado, enquanto em termos
da métricaAUC,o0 RandomForestobteve um resultado superior. O valor de sensibilidade
obtido foi o mesmo para os dois algoritmos neste modelo.

Relativamenteao modelo 3, a técnica de undersampling RUS foi aplicada ao conjunto
de treino, e os algoritmos com melhor comportamento foram o RBFClassifier e o
NaiveBayes. Exatiddao e especificidade apresentaram valores superiores para o
RBFClassifier, enquanto as métricas sensibilidade e AUC foram superadas pelo
NaiveBayes.

Numa analise geral, verificou-se claramente a necessidade de balanceamento do
conjunto de treino para a constru¢do de um modelo de previsao fidvel, que ndo se
especialize somente numa das classes e obtenha bons resultados quando aplicado a um
conjunto de dados desconhecido.

No que diz respeito a comparagao entre técnicas de balanceamento, o oversampling

através do SMOTE superou as duas técnicas de undersampling utilizadas. Entre o RUS e
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o cluster undersampling, ambas técnicas onde sdo removidas amostras do conjunto
maioritdrio, o RUS obteve melhores resultados. Em teoria, a técnica que envolve a
criacdo de clusters e a selegdo das amostras da classe maioritaria relevantes para a
criagdo do conjunto de treino final, deveria obter melhor resultados do que a selegao
destas amostras de forma aleatdria. No entanto, e tal como é sugerido na literatura
[107], a abordagem de cluster undersampling é apropriada para conjuntos de dados
onde ha confianca que as amostras das classes positiva e negativa definem
corretamente as propriedades de uma classe positiva e negativa, respetivamente. No
entanto, e em particular em conjuntos de dados clinicos, ndo ha garantia que classe
positiva e negativa reflitam as caracteristicas reais de determinado registo.

Como a métrica AUC é obtida a partir da analise da curva ROC, e usada como medida
de qualidade do desempenho de um modelo, foi possivel inferir os algoritmos que
geraram os melhores modelos parao caso de estudo. Estes variaram conformea técnica
de balanceamento utilizada. As arvores de decisdo (/48 e RandomForest) obtiveram os
valores de AUC mais elevados e, portanto, um melhor comportamento quando foi
aplicado o SMOTE ao conjunto de treino. As redes neuronais artificiais (RBFClassifier) e
a aprendizagem probabilistica (NaiveBayes) obtiveram melhores resultados quando
foram aplicadas técnicas de undersampling.

De forma a perceber o comportamento dos modelos construidos num conjunto de
dados desconhecido e real, aplicaram-se os algoritmos com melhores resultados de
cada modelo no conjunto de teste. Este é composto por 612 amostras da classe positiva
e 7528 amostras da classe negativa.

Analisando os resultados apresentados na Tabela 13, e relativamente aos dois testes
efetuados no conjunto de teste com o modelo 1, os resultados foram idénticos. No
entanto, aquando da aplicacdo do modelo com o algoritmo RBFClassifier, o valor de AUC
foi superior, traduzindo-se num modelo melhor construido. De facto, este acertou em
77% de casos verdadeiros positivos eem 67% de casos verdadeiros negativos, enquanto
o NaiveBayes acertouem 74% dos primeirose 68% dos segundos. Estes resultados estao
de acordo com os da andlise exploratdria, ja que o modelo 1 com este algoritmo tinha
apresentado melhores resultados.

Nos testes com o modelo 2, e analisando a matriz de confusao originada pela

ferramenta Weka, verificou-se que a utilizacao do algoritmo RandomForest acertou na
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previsio de 500 amostras relativas a pacientes falecidos, correspondendo
aproximadamente a 82% do total de amostras da classe positiva. O valor de AUC foi
significativamente mais elevado do que em qualquer um dos outros testes efetuados
aquandoda aplicagdao destealgoritmo. A métrica sensibilidade obtevetambém um valor
superioraos dos restantes modelos. Sendo que um dos objetivos principais do problema
em questdao é a maximizacao da previsao de potenciais dadores, o modelo 2 com o
algoritmo RandomForest é o que melhor cumpre o objetivo.

No que diz respeito ao modelo 3, os resultados foram diferentes dos da fase
experimental. O algoritmo com um valor inferior de AUC, o RBFClassifier comportou-se
melhor quando foi aplicado ao conjunto de teste. Embora o valor da métrica
sensibilidade fosse igual ao do algoritmo NaiveBayes, o valor da métrica especificidade
foi mais elevado, o que levou a que o modelo acertasse mais casos relativamente a
pacientes sobreviventes. Este também é um dos objetivos propostos inicialmente para
este problema. Maximizar a métrica sensibilidade afetando o minimo possivel o valor

da especificidade.

4.4.5 Otimizagao

A fase de avaliacao dos modelos de DM construidos serve de base na orientagao de
uma possivel otimizacao dos mesmos. Revendo a defini¢cao do problema, este centra-se
na descoberta de potenciais dadores num repositério de dados que inclui pacientes que
tiveram episddios neuroldgicos devastadores. Estatisticamente, e como ja foi descrito
na Seccdo 1.2, os pacientes com lesdes cerebrais graves sao mais propensos a progredir
para morte cerebral e a tornarem-se potenciais dadores de drgaos.

Neste sentido, deve ser dada énfase a classificacdo correta dos dados relativos a
pacientes falecidos, sendo a métrica a maximizar a de sensibilidade. Note-se que com a
maximizacdo da métrica de sensibilidade, a especificidade do modelo diminui, sendo
importante encontrar uma relagdo de compromisso entre as duas.

Analisando de forma geral os diferentes modelos gerados, os valores relativos as
métricas de sensibilidade e especificidade foram sempre relativamente idénticos.
Podera entdao haver possibilidade de subir o valor de sensibilidade, embora em
detrimento da especificidade, de forma a atingir o principal objetivo proposto.
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Cost-sensitive Classification (CSC), descrita na Seccdo 2.4.3, é uma técnica que
permite diferenciar os custos associados a cada classe a prever num modelo de DM. Em
problemas como o desta dissertagao, em que o custo de perder um potencial dador de
Orgdos é superior a nao identificar um paciente que sobreviveu, faz sentido criar uma
matriz de custo para que os resultados finais sejam influenciados pelos inputs desta
matriz.

A ferramenta Weka apresenta um algoritmo que faz parte dos classificadores meta
designado por CostSensitiveClassifier que permite aplicar a qualquer algoritmo a técnica
de CSC. Sendo que o objetivo € maximizar a métrica de sensibilidade, e revendo a
formula apresentada na Seccao 2.4.6, para que esta fique mais préxima do valor ideal,
ou seja 1, as instancias classificadas como Falsas Negativas tém de diminuir, idealmente
ser préximas do valor 0.

Assim, definiu-se uma matriz de custo definida de 2 por 2, representada na Tabela

14, em que o peso relativo a FN foi alterado para o dobro.

Tabela 14 — Matriz de custo para a aplicagao da técnica Cost-sensitive Classification

Classe a prever

Positiva Negativa
Classe Positiva VP=0 FN=2
real Negativa FP=1 VN=0

4.4.6 Reavaliacao

Os resultados da aplicacdo da técnica de Cost-sensitive Classification para os
diferentes modelos construidos estdo apresentados na Tabela 15.

Com a alteracdo da matriz de custo como representada na Tabela 14 da seccdo
anterior, as instancias classificadas como Falsas Negativas foram prejudicadas na
aplicacao do algoritmo ao conjunto dos dados, ou seja, menos pacientes foram

classificados incorretamente como sobreviventes.
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Tabela 15 — Resultados da aplicagdo da técnica Cost-sensitive Classification ao Modelo 1 com os
algoritmos RBFClassifier e NaiveBayes, ao Modelo 2 com os algoritmos RandomForest e J48 e ao Modelo

3 com os algoritmos NaiveBayes e RBFClassifier, atravésde Holdout sampling

Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3
Algoritmo
Métri RB.F. NaiveBayes Random J48 NaiveBayes RB,F,
- Classifier Forest Classifier
Avaliagdo
VP 578 563 579 521 551 571
v O
g Zg VN 2942 3275 3923 4292 3278 3015
§ § FP 4586 4253 3605 3236 4250 4513
FN 54 69 53 111 81 61
Exatiddo 0,431 0,470 0,552 0,590 0,469 0,439
Sensibilidade 0,915 0,891 0,916 0,824 0,872 0,903
Especificidade 0,391 0,435 0,521 0,570 0,435 0,401
AUC 0,653 0,663 0,719 0,697 0,654 0,652

Comparando Tabelas 13 e 15 e relativamente ao Modelo 1 com o algoritmo
RBFClassifier, o nimero de VP subiu de 469 para 578, o que significa que o modelo
acertou cerca de 91% dos casos de pacientes falecidos. Por outro lado, o nimero de FN
desceu de 163 para 54. Consequentemente, a métrica de sensibilidade subiu de 0,742
para0,915,o0que correspondeuaum aumentode17,3%daaprendizagem sem a técnica
CSC para a aprendizagem que usou a técnica. Pelo contrario, e como ja era esperado ja
que sensibilidade e especificidade sao métricas inversamente relacionaveis, a métrica
especificidade desceu de 0,673 para 0,391, correspondendo a um decréscimo de 28,2%.

Dos resultados apresentados depois da aplicacdo da técnica de CSC, o Modelo 2 com
a aplicacdo do algoritmo RandomForest apresentou o melhor comportamento no
conjunto de dados desconhecido. Apresentou o valor mais elevado no que diz respeito
a métrica de sensibilidade, cujo objetivo era maximizar, e é foi o modelo com menores
valores de prejuizo nas restantes métricas, quando comparado com a avaliagdo sem a
técnica de CSC.

De um modo geral, e comparativamente com os resultados da Sec¢ao de avaliagao
dos modelos (Sec¢do 4.4.4), ou seja, modelos construidos sem a técnica de CSC, a
métrica de sensibilidade subiu consideravelmente para todos os modelos testados,
cumprindo-se o objetivo principal de identificagdo de um maior nimero de potenciais
dadores. Por outro lado, o numero de Falsos Positivos aumentou, o que significa que o

numero de pacientes falecidos incorretamente classificados aumentou. Esta situagao
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poderd levar a algum esforco da equipa do GCCT a desconsiderar pacientes que
sobreviveram, e ndo faleceram como o modelo indicou. No entanto, esta situacgdo é

preferivel a ndo identificagdo de pacientes potenciais dadores.

4.5 Conclusao e Trabalho Futuro

Este capitulo incidiu essencialmente na analise dos passos necessarios para a
construcao de um modelo de DM cuja finalidade é a detecao de potenciais dadores de
orgdos. A tolerancia ao erro na saude é reduzida, dado que envolve vidas humanas.
Assim, e com base neste critério, foram definidos dois objetivos principais: maximizar a
sensibilidade de modo a identificar o maior nimero de dadores possivel, encontrando
uma relacdo de compromisso entre sensibilidade e especificidade. Isto significa que se
pretendeu aproximar a métrica de sensibilidade do valor ideal, diminuindo o nimero de
casos FN (pacientes incorretamente classificados como sobreviventes), e reduzir o
numero de casos FP (pacientes incorretamente classificados como falecidos), de forma
a atingir maior especificidade.

Partindo de um conjunto de dados do repositdrio de potenciais dadores, e utilizando
a metodologia CRISP-DM, que demonstrou ser completa e adequada ao problemaem
questdo, foram dados passos sucessivos na constru¢cao de um modelo de DM que
respondesse as necessidades exigidas e cumprisse os objetivos propostos.

Durante as primeiras duas etapas do CRISP-DM, compreensao do negdcio e
compreensdao dos dados, foi relevante o estudo e a assimilacgdo do dominio do
problema. Foi estudada a divisdo do conjunto em 2 blocos, um de treino e um de teste,
dada importancia a representatividade dos mesmos para a correta modelacdo e
previsdao de dados novos e, ainda, levantada a necessidade de balanceamento do
conjunto de dados.

Durante a terceira fase da metodologia adotada, a prepara¢ao dos dados, utilizaram-
se trés técnicas de pré-processamento: limpeza de informagao inconsistente, criagao de
novos atributos com base em atributos existentes de modo a gerar informacao util e,
ainda, a transformacao de dados. O objetivo foi garantir a criagao de modelos de DM

precisos sobre dados consistentes, fidveis e de qualidade. Ao mesmo tempo garantir
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também a extracdo de conhecimento util, proveniente da tabela fonte, através da
manipulagao de informagdo e consequente constru¢ao de novos atributos. Com a
transformacao, obteve-se melhor precisao e eficiéncia nos resultados da aplicacdo dos
algoritmos de DM ao conjunto de dados.

Para ser possivel uma correta validagdao dos resultados, fizeram-se dois blocos de
testes. Primeiramente, e numa fase mais experimental, usando a técnica k-Fold Cross
Validation e numa segunda fase usando a técnica Holdout Sampling.Para a primeira,
utilizou-se o valor de k=10, de modo a dividir o conjunto de dados em dez partes iguais.
O objetivo foi poder fazer dez iteragcdes e o resultado final ser uma média das mesmas.
Assim, garantiu-se que os resultados da aplicacao dos algoritmos foram representativos
do conjunto de dados. Por outro lado, e como a avaliacdo de um modelo implica a
validagdo deste através de um conjunto aleatdrio de novas amostras, utilizou-se o
Holdout Sampling para dividir 2/3 dos dados para o conjunto de treino e 1/3 para o
conjunto de teste. Desta forma, obteve-se uma visdo de como o modelo se ira
comportar num conjunto de pacientes novos potenciais dadores.

Relativamente ao balanceamento dos dados, as técnicas abordadas incluiram
undersampling e oversampling, sendo que para a primeira utilizaram-se as técnicas de
cluster undersampling e RUS, e para a segunda utilizou-se a técnica SMOTE.

Como primeira conclusao, e com base nos resultados observados, é possivel afirmar
que a utilizacao de diferentes técnicas de balanceamento tem impacto nos resultados
da aplicacdo dos algoritmos ao conjunto de dados. Entre o RUS e o cluster
undersampling, ambas técnicas onde sdao removidas amostras do conjunto maioritario,
o RUS obtevemelhores resultados. Em teoria, a técnicaque envolvea criacao de clusters
e a selecdo das amostras da classe maioritaria relevantes para a criacao do conjunto de
treinofinal, deveria obter melhorresultados do que a sele¢cdo destas amostras deforma
aleatdria. No entanto, e tal como é sugerido na literatura [107], a abordagem de cluster
undersampling é apropriada para conjuntos de dados onde ha confianca que as
amostras das classes positiva e negativa definem corretamente as propriedades de uma
classe positiva e negativa, respetivamente. No entanto, e em particular em conjuntos
de dados clinicos, ndo ha garantia que classe positiva e negativa reflitam as
caracteristicas reais de determinado registo. No que diz respeito ao SMOTE, técnica de

oversampling, esta superou as duas técnicas de undersampling utilizadas.
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As etapas seguintes, modelacdo, avaliacdo e implementacdo foram representativas
nesta dissertagao.

Como ndo é um tema novo e existem diversos trabalhos representativos da érea,
optou-se por fazer uma analise da literatura de forma a perceber quais os algoritmos de
DM que obteriam melhores resultados no conjunto de dados disponivel. Dos algoritmos
selecionados, e tendo em conta que a métrica AUC, obtida a partir da andlise da curva
ROC, é usada como medida de qualidade do desempenho de um modelo, foi possivel
inferir os algoritmos que geraram os melhores modelos para o caso de estudo. Estes
variaram conforme a técnica de balanceamento utilizada. As arvores de decisao (/48 e
RandomForest) obtiveram os valores de AUC mais elevados e, portanto, um melhor
comportamento quandofoiaplicado o SMOTE ao conjuntodetreino. As redes neuronais
artificiais (RBFClassifier) e a aprendizagem probabilistica (NaiveBayes) obtiveram
melhores resultados quando foram aplicadas técnicas de undersampling.

Na fase de otimizacdo dos modelos, deu-se énfase a classificacdo correta dos dados
relativos a pacientes falecidos, sendo a métrica a maximizar a de sensibilidade. Utilizou-
se a técnica de Cost-sensitive Classification de forma a diferenciar os custos associados
a cadaclasse a prever num modelo de DM. Em problemas como o desta dissertagao, em
que o custo de perder um potencial dador de 6rgdos é superior a nao identificar um
paciente que sobreviveu, justificou-se a criacao de uma matriz de custo, de 2 por 2, em
que o peso relativo a FN foi alterado para o dobro, para que os resultados finais fossem
influenciados e se atingisse o objetivo proposto. O modelo com melhores resultados na
fase de otimizacao resultou da aplicacao do algoritmo RandomForest ao conjunto de
dados.

Porfim, podedizer-se que foram encontradas solucdes para o problemaidentificado,
através da utilizacdo de técnicas de DM, que permitirdo a identificacdo mais eficiente
de potencias dadores de 6rgaos pelo GCCT no CHP, e a consequente diminuicdo de
doentes em fila de espera.

Como trabalho futuro, seria interessante alargar o niumero de atributos a considerar
para a modelagao, incluindo mais caracteristicas relativas ao paciente, como a escala de
coma a que foi associado, reatividade das pupilas, pressao arterial, andlises de
componentes do sangue, doengas identificadas, como diabetes, hipertensao, se é ou

ndo fumador, entre outras. Depois desta nova sele¢ao de atributos, seriaimportante a
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aplicacdo de técnicas que escolham os atributos que maisimpactam o desempenho dos
algoritmos no conjunto dedados. Outrasugestao prende-secom a avaliagao do impacto
na aprendizagem da divisao do conjunto de dados, em treino e teste, usando diferentes
percentagens, como por exemplo 50/50 ou 60/40. Sugere-se ainda a realizagdo de um
maior nimero de testes relacionado com o balanceamento dos dados, com a aplicagdo
de técnicas hibridas e inovadoras da literatura, como por exemplo o SmoteBoost e o
RUSBoost [108, 109]. Estas sdo técnicas que combinam SMOTE e RUS com o meta-
algoritmo boosting, tendo este como objetivo a combinacao de varios modelos com
fraco desempenho para produzir um modelo com bom desempenho. Outra sugestao de
trabalho futuro prende-se com a utilizacdo dos algoritmos de aprendizagem com
implementacdes diferentes, modificando os parametros de cada algoritmo e registando
o seu impacto na tarefa de classificacdo. Seria também relevante manter um histérico
dos pacientes que se tornaram efetivamente dadores de 6rgaos, para que seja possivel
o modelo de DM especializar-se em casos reais de sucesso e prever casos novos de
formamais eficaz. Por fim, abranger bases de dados de variasinstituices desaudeseria

outro ponto de melhoria relevante.
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5. PLATAFORMA DE APOIO A DECISAO CLINICA NO TRANSPLANTE

pE ORGAOS

5.1 Introducao

A transplantacao de 6rgaos é o melhor tratamento para salvar vidas na fase final da
faléncia de érgaos. Qualquer pessoa, ao falecer, € um potencial dador de érgaos ou
tecidos para transplante, desde que, em vida, ndo se tenha manifestado contra esta
possibilidade, nomeadamente através de inscricdo no Registo Nacional de Nao Dadores
(RENNDA).

Segundo a Direcdo Europeia para a Qualidade dos Medicamentos e Cuidados de
Saude (EQDM) do Conselho da Europa, e como ja anteriormenteapresentado na Seccao
1.2, em 2017 mais de 144 000 pacientes faziam parte das listas de espera dos Estados-
Membros da Unido Europeia. Ainda relativamente a 2017, 6518 pacientes morreram
enquanto aguardavam por um transplante. Morrem, por dia, 18 doentes em lista de
espera pornao haver 6rgaos disponiveis. Por hora, sdaoacrescentados as listas deespera
europeias cerca de 6 novos pacientes, como relatado no Boletim de Transplantes [9].
Estes numeros representam a verdadeira dimensao das necessidades dos doentes. O
fator mais critico continua a ser a oferta de érgaos para transplantacao.

A detecao precoce de potenciais dadores é o ponto de partida para a transplantacao.
A Unica maneira de garantir que nao se perdem potenciais dadores é poder identificar
e monitorizar possiveis dadores individualmente em hospitais ou areas geograficas
relevantes. A definicdo de um sistema de avaliagcdo que identifique todas as mortes em
hospitais que tenham o potencial de contribuir para a doacao de érgaos é crucial.

Neste sentido, e no ambito deste projeto de dissertacdo, surgiu este caso de estudo
que consistiu na readaptacdo da plataforma Web de apoio a decisdo clinica, o Organite,
atualmente implementada no CHP. Nas proximas sec¢Oes estdao descritos todos os

passos envolvidos no projeto.
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5.2 Definicao do Problema e Objetivos da Solugdo

A implementagado de aplicagdes Web para integrar informagao e outros recursos de
varias fontes de dados, tornando-os disponiveis através de uma interface simples para
o utilizador é, hoje em dia, uma necessidade obrigatdria nas organiza¢des de saude.
Estas aplicagdes conseguem dar suporte as equipas durante o dia-a-dia de trabalho,
ajudando no processo de tomada de decisdes.

Assim, e aliando os beneficios das Tl ao interesse de melhorar a qualidade dos
servicos no CHP, surge o Organite, uma plataforma Web de apoio a decisdo clinica. Esta
plataforma ja se encontra implementada atualmente no CHP, tendo surgido no ambito
de projetos de dissertacao de Engenheiros Biomédicos da Universidade do Minho [110,
111]. O objetivo desta plataforma é representar a informacao de forma a que a equipa
do GCCT consiga identificar facilmente fatores chave e desempenhar acdes orientadas
a um objetivo. O resultado deverd apresentar uma solucdo de alto nivel, pronta para
responder a objetivos previamente delineados e providenciar um sistema de apoio a
decisdo operacional na area do transplante de érgaos.

Apesar das vantagens edos beneficios indubitaveis quea utilizagao destaferramenta
de Bl pelos profissionais de saude traz na prestacao de cuidados de saude, a plataforma
nao tem sido utilizada no seu pleno potencial. Assim sendo, possiveis atualizagdes na
sua arquitetura e nas suas funcionalidades podem ser necessarias de modo a incentivar
de novo o seu uso e, assim, redivulgar a solugdo de Tl junto aos profissionais de saude,
bem como impulsionar a sua continua manutencao e expansao no futuro.

A finalidade principal deste caso de estudo residiu na adaptacao da plataforma de Bl
Organite para ir de encontro as necessidades identificadas pela equipa do GCCT no CHP.
Deste modo, e apds a definicdo do problema, foram delineados os seguintes objetivos a

cumprir no processo de concretizacdo da solucdo proposta:

e Estudo da arquitetura e funcionalidades da plataforma atual de BI, de modo a
identificar fraquezas a transformar em pontos de melhoria que tragam valor aos

prestadores de cuidados de saude;

e Escolha das metodologias e tecnologias envolvidas para o desenho e

desenvolvimento das novas funcionalidades na plataforma de BI;
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e Criacdo e integracdo de um sistema de notificacdes de eventos neuroldgicos

adversos na plataforma de B,

e Criagdo e implementacao de um sistema de dados clinicos persistente na

plataforma de B,

O propdsito principal deste caso de estudo residiu, assim, na implementacao de
funcionalidades que trouxessem melhoria a plataforma Organite e consequentemente

contribuissem para a prestacdo de cuidados de saude de qualidade.

5.3 Desenho e Desenvolvimento

5.3.1 Arquitetura Bl da Plataforma

Nesta Seccdo estdo descritas todas as consideracdes envolvidas no desenho da
arquitetura da plataforma Organite, atualmente em utilizagao pela equipa do GCCT no
CHP.

No que diz respeito as fontes de dados, e, portanto, as origens dos dados que vao
suportar o sistema, estas sdo sistemas de bases de dados operacionais (sistemas OLTP)
do CHP. O DW projetado e desenhado para a plataforma Organite foi construido
recorrendo a execucdo de tarefas de Extract, Transform and Load (ETL) sobre os
sistemas OLTP, seguindo a metodologia de Kimball. Assim, as fontes de dados do
Organite incluem dados de diferentes sistemas operacionais, responsaveis por
alimentar o DW.

A criacdo e gestao do repositério de dados em memoaria esta fora do ambito desta
dissertacdo, apenas sao descritos alguns conceitos de arquitetura para maior clareza e
facilidade de entendimento da plataforma por parte do leitor.

Das bases de dados disponiveis no CHP, descritas na Sec¢do 2.1, o PCE revelou ser a
fonte de dados mais relevante, sendo o SClinico e o Sl utilizado no Servigo de Urgéncia
(SU) fontes de dados auxiliares. A inclusdo da fonte de dados relacionada com o sistema
de emergéncia é justificada devido ao facto de um elevado numero de pacientes com

lesdes neuroldgicas graves darem entrada no hospital através do SU. Estes sistemas sao
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interoperdveis ja que interagem com um web service, disponibilizado pela plataforma
AIDA, que armazena os registos resultantes dos mesmos (Sec¢do 2.1.1).

O DW representa o repositério analiticoonde a informacao, previamente preparada,
€ armazenada na base de dados de potenciais dadores de érgaos e disponibilizada para
os utilizadores finais. Este preparamento prévio, ou seja, a pesquisa e os filtros da
informacao clinica, a consolidagdo e o processo ETL, é conduzido por um conjunto de
procedimentos, em linguagem Java. Eimportante referir que estes procedimentos est3o
otimizados para poderem operar em tempo real e garantir a atualizacao didria da
informacao.

Os procedimentos Java responsaveis por inserir e atualizar dados no repositoério
assim como detetar a ocorréncia de eventos criticos para notificacdo a equipa do GCCT,
estdo integrados na plataforma AIDA, mais especificamente na maquina hsa-siima.

O conjunto de dados pré-processado e agregado que representa os potenciais
dadores identificados na plataforma, provém da informacdo da tabela

ORGANITE_REPOSITORY, constituida pelos seguintes campos:

e |D SEQ: identificador Unico eincremental;

e |D EPIS EXT: identificador para cada episddio clinico. Um episddio clinico é
definido como um conjunto de eventos registados desde que o paciente da
entrada no hospital. Os episddios podem ter o mesmo ID se pertencerem a
maodulos distintos;

e (COD DIAG: cédigo ICD-9-CM do diagndstico registado. Para um episddio podem
ser associados diferentes cédigos de diagndstico, cada um deles representando
uma novalinha;

e NOTES: descricdo do diagndstico pela equipa médica e/ou da equipa de
enfermagem.

e DT DIAG: data do diagndstico;

e DT _FOUND: data de entrada do diagndstico no sistema;

e NUM_ORD_PROFESSIONAL: numero sequencial Unico que identifica o médico
gue regista o diagndstico;

e MODULO: modulo clinico do episddio;

e BD: base de dados de onde provém a informacao;
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e NUM_PROCESSO: numero de processo do cliente; é zero quando o paciente da
entrada no hospital pela primeira vez;

e NUM_SEQUENCIAL: numero sequencial do paciente; nunca é nulo;

e (COD_ESPECIALIDADE: codigo da especialidade onde se deu o episddio;

e DES ESPECIALIDADE: descrigao da especialidade onde se deu o episédio;

e DTA NASCIMENTO: data de nascimento do paciente;

e SEXO: género do paciente;

e [ESTADO: condicao clinica do paciente: entrada, urgéncias, internado, alta,
falecido e desconhecido;

e DIAG_RECENTE: identifica o episddio mais recente e os episddios antigos dos

pacientes.

Sobre este conjunto de dados, utilizam-se técnicas de andlise computacionais
automaticas para extracdo de conhecimento: multiplas instrucdes SQL para manipular
os dados de acordo com as necessidades de analise do utilizador final e modelos

otimizados de Data Mining para contribuir no processo de tomada de decisao.

5.3.2 Arquitetura Web da Plataforma

O Organitesegue umaarquitetura REST, descrita previamente na Sec¢ao 3.2.1, sendo
esta uma arquitetura Web cliente-servidor que particiona as tarefas dos servidores e
dos clientes.

O servidor atua principalmente como um repositdrio central para fornecer o cédigo
inicial do lado do cliente que é executado no browser, armazenar dados gerados pelo
utilizador numa base de dados e ainda gerir a autenticacao dos utilizadores inscritos na
plataforma. A aplicacdo do lado do cliente inclui a interface do utilizador, gerida por
controladores da aplicacdo no browser.

O sucessoea amplaadoc¢dodeste tipode aplicagdes é atribuivel, em parte, ao design
deinterfaces de utilizador intuitivas, bem comoaoaumento da utilizagao deabordagens
de desenvolvimento de aplicagdes da Web onde mais cddigo é transferido do servidor
para o cliente [112]. Ao mover a aplicagao para o browser, o Organite fornece uma

experiéncia mais interativa e responsiva ao utilizador, atualizando diretamente o

100



5. Plataforma de Apoio a Deciséo Clinica no Transplante de Orgéos

conteldo da pdgina da Web a partir do browser e, portanto, exigindo que menos
conteudo seja gerado pelo servidor.

Esta funcionalidade é adquirida pela utilizagdo de comunicagdes Asynchronous
JavaScript e XML (AJAX), que permite que os dados originais sejam solicitados
diretamente do servidor, formatados usando HTML e, de seguida, atualizados na pagina
Web, sendo que todas as agdes decorrem no browser. Usando estaabordagem, o tempo
de resposta da interface € menor, solicitando, formatando e injetando conteudo
diretamente, sem exigir uma atualizacao da pagina da Web atual ou a navegacao para
uma nova pagina.

A aplicagdo Web encontra-se implementada no CHP num servidor alojado na
mdquina hsa-aidal8. Oseuacesso é possivel através de qualquer dispositivo naintranet
através do endereco http://172.21.201.151/organite/.

Os componentes da aplicacdo Web podem ser divididos em duas partes: back-end e
front-end. Estes dois distinguem a separacdo entre a camada de acesso a dados - back-

end - e a camada de apresentagao — front-end.

Back-end

A arquitetura do lado do servidor para o Organite foi criada usando a micro
framework minimalista Flask, descrita na Sec¢do 3.2.1.

No caso concreto desta dissertacdo, faz sentido continuar a usar Flask como
framework de back-end, ja que é flexivel e adaptdvel as necessidades. E uma boa
estratégia para projetos desta dimensdo que tém oportunidade de melhoria continua
nos anos subsequentes.

Numa arquitetura MVC, o Flask cobre V e C, ou seja, Vista e Controlador. O Flask ndo
fornece uma camada de Modelo integrada pronta para utilizacdo. Esta camada é
adaptada as necessidades do projeto e do utilizador [92]. Na plataforma Organite, o
Modelo é constituido pelo Object Relation Mapper SQLALchemy.

Object Relation Mapping (ORM) é uma técnica de mapeamento de parametros de
objetos para a estrutura das tabelas do servidor. Os ORM permitem que as aplicagdes

facam a gestdao de uma base de dados usando entidades de alto nivel, como classes,
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objetos e métodos, convertendo-as em comandos de bases de dados [92]. Em
aplicagdes Flask, o SQLAIchemy é utilizado para executar opera¢gdes CRUD numa base
de dados, fornecendo a eficacia e a flexibilidade do SQL. Flask-SQLAIchemy é a extensao
do Flask que suporta o SQLAIchemy [93].

Acedendo a plataforma Organite, o fluxo da informacao inicia com um pedido do
utilizador por determinado conteudo, inserindo um URL. O Controlador recebe esta
solicitacdo e o Modelo retorna os dados necessarios, através da execucao de queries
SQL que enviam pedidos de consulta as bases de dados. O Controlador organiza os
resultados e envia-os paraa Vista, quedisponibiliza estes dados num formato especifico

(JSON) para que estejam acessiveis na camada front-end para exploragao.

Front-end

O front-end é a parte do cédigo de uma aplicacdo que é geralmente visivel para os
utilizadores finais, sendo assim umainterface que os convidaainteragir com a aplicacao.
E acedido diretamente pelo utilizador para receber ou utilizar recursos de back-end,
permitindofazer pedidos ao sistemadeinformagao subjacente. No desenvolvimento de
front-end, existem muitas bibliotecas e estruturas disponiveis para tornar a codificagao
mais facil, como o AngularJS (uma estrutura JavaScript), D3.js (uma biblioteca
JavaScript) e Bootstrap (uma estrutura front-end), descritas na Sec¢do 3.2.1.

Nesta tese, a framework usada especificamente para descrever o comportamento
front-end é o AngularlS. Tudo no front-end é escrito principalmente em HyperText
Markup Language (HTML), CSS (Cascading Style Sheets) e JavaScript.

Da mesma forma que o back-end, o front-end também assume um padrao de design
MVC. Como o lado do cliente é abstraido do lado do servidor, o AngularJS assume a
responsabilidade de recuperar o conteldo das APIs REST que entregam o conteudo. De
modoasincronizardados entreoladodo servidoreo ladodocliente, o AngularJS possui
uma interface simples para aceder a REST API usando comunica¢dao Asynchronous
JavaScript and XML (AJAX). Os recursos providenciadossdo armazenados localmente no
browser como modelos. Quando o utilizador altera um valor de um parametro, apenas
a versao local é modificada até que o utilizador solicite que a informacgao seja guardada

no servidor. Para guardar a informacao no servidor, os dados armazenados localmente
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sdo enviados para a REST APl em formato JSON, usando o método HTTP apropriado
(POST para criar, PUT para atualizar). Os dados no formato JSON sdo, seguidamente,
manipulados em JavaScript de forma a serem moldados e, posteriormente,
representados e visualizados.

A interface do utilizador é construida numa série de vistas em AngularJS. Cada vista
tem como base um template HTMLque define como determinado objeto é apresentado
na pagina Web. Definindo uma vista para componente da interface, as vistas podem ser
reutilizadas para multiplos objetos do mesmo tipo.

O layout geral do Organite foi desenvolvido usando uma estrutura de front-end do
Bootstrap, elegante e intuitiva. Inclui cédigo CSS e JavaScript que fornece uma linha de
layout base paraelementos de paginaWeb comuns, comotabelas, barras de navegacao,
botdes e caixas de texto.

Os graficos gerados no browser usam a biblioteca JavaScript D3 (Data-Driven
Documents) [113]. O D3 fornece uma abordagem funcional para conectar dados
diretamente a elementos da pagina. Por meio de data binding, o D3 pode atualizar
automaticamente os elementos do grafico em resposta a alteragées nos objetos de

dados subjacentes, o que facilita visualizagdes dinamicas e interativas.

5.3.3 Implementacao de um Sistema de Dados Persistente

O profissional de saude, no dia-a-dia, acede a plataforma Organite para monitorizar
os pacientes identificados como potenciais dadores. Dado que o volume de dados
apresentado é significativo, a andlise diaria é exaustiva e pode tornar-se inconclusiva.

De forma a facilitar esta andlise, adicionou-se a funcionalidade de edicdo a lista de
diagndsticos atuais, sendo para isso necessario implementar um sistema de dados
persistente. Assim, e apds uma andlise, o profissional de saide pode modificar o estado
da andlise e, consequentemente a cor de uma linha, referente a um determinado

paciente para um dos cinco estados:

e Sem critérios: quando identificado que ja nao é um potencial dador, a linha

correspondente ao doente fica vermelha;
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e Analisado: quando o paciente estd a seracompanhado porque pode efetivamente

ser um dador, cor amarela;
e Dador: quando se trata de um paciente que foi dador, cor verde;

e Nao referenciado: quando o paciente nao foi referenciado, mas pode

eventualmente ser um potencial dador, cor azul;

¢ Nao analisado: quando o paciente ainda nao foi analisado, cor branca.

A coluna de anotagdes permite ainda ao utilizador adicionar ou editar notas acerca
da analise do episddio em questao.

A tabela disponibiliza um modo de edicdo que ativa um dropdown na coluna estado
da analise e disponibiliza uma caixa de texto na coluna anotagdes. O utilizador tem a
possibilidade de modificar estes campos e gravar ou descartar as alteragées.

A Figura 15 ilustra um esquema que representa a comunicagao entre o utilizador, o
cliente (AngularlS), o servidor (Flask) e a base de dados numa tarefa de edi¢do pelo
utilizador. Para cada pedido do cliente, esta representado o método HTTP associado e o

URL de forma a demonstrar a utilizagcao da REST API.
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USER CLIENTE SERVIDOR BASE DE DADOS
ANGULARIS FLASK ORACLE

_ GET | /Jorganite/atual/

v

Acesso a pagina de
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Diagndsticos  Atuais,  no Pedido da lista de pacientes _ .
Organite da pagina de diagnésticos Query de leitura a base de
atuais dados
< Retorno da informacdo da
< base de dados
Retorno da informacdo
Apresentacdo da JSON
informacdo na interface do
utilizador

PUT | forganite/atual/:id
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»

Edicdo do Estado da Andlise >

de um paciente na pagina de Update do ficheiro JSON >
Diagndsticos  Atuais, no Query de update a base de
Organite dados

A

Retorno estado do pedido
de update

Figura 15 — Comunicagdo entre utilizador, cliente, servidor e base de dados numa tarefa de edi¢do da

tabela disponibilizada na pagina de Diagndsticos Atuais na plataforma Organite.

O utilizador depois de fazer login na plataforma Organite acede a pagina de
diagndsticos atuais. Ocliente, AngularlS, fazum pedido ao servidor, através da REST AP,
com o método GET, a informacdo que contém a lista de pacientes que o cliente
requisitou (/organite/atual/). Através de uma query de leitura a base de dados, a
informacgao requerida é retornada, em formato JSON. Os dados no formato JSON sdo,
seguidamente, manipulados em JavaScript de forma a serem moldados e,
posteriormente, representados e visualizados.

De seguida, e ainda no mesmo caso de uso, o utilizador ativa o modo de edigdo e
altera o valor de um parametro. Apenas a versao local é modificada até que o utilizador

dé a instrucdo de guardar para solicitar que a informacao seja guardada no servidor.
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Para guardar a informacao no servidor, os dados armazenados localmente sdo enviados
para a REST API, em formato JSON, usando o método HTTP PUT para atualizar o ID Unico
associado a edicao do utilizador da informagdo que contém a lista de pacientes
(/organite/atual/:id). E feita uma query de update a base de dados para refletir a
modificacdo efetuada, enviando-se posteriormente ao cliente um status do pedido de
update.

Assim, se porventura um novo utilizador entrar na plataforma ou fizer refresh na sua

pagina de diagndsticos atuais, ja ira ver a Ultima edicdo e gravacao submetida.

5.3.4 Moddulo de Notificagdes

A equipa do GCCT além das fungdes diarias no hospital relacionadas com o cuidado
dos pacientes, tem uma preocupacao adicional de acompanhar e estudar a evolugdo de
um paciente que sofreu eventos neurolégicos devastadores. O objetivo é perceber se
poderd evoluir para morte cerebral, causa mais frequente para os dadores de drgaos.
Se assim acontecer, é consultado o RENNDA e existe uma conversa com a familia para
se estudar a viabilidade do paciente se tornar dador de érgaos. Toda esta dinamica,
numasituacaoideal, comeca a ser postaem praticacom algumaantecedéncia,de forma
a facilitar e a tornar mais eficaz o posterior processo de tratamento, transporte e
transplantacao de érgaos num dador compativel, identificado pelas Unidades de
Colheita e de Transplantacao.

Se a equipado GCCTfor alertada cedo para determinado diagndstico deum paciente,
a monitorizacado é feita de forma eficaz e o processo é agilizado. Ja existe atualmente
implementado um sistema que enviaumamensagem parao nimero detelefone e email
associadosainscricao dos utilizadores na plataforma Organite. O aviso sinaliza situacdes
que apresentam eventos adversos em relatérios recentes de tomografia computorizada
cranio-encefalica (TAC), identificando o niumero sequencial do paciente, o numero do
exame, o episddio, o médulo e a data de detegao.

Para terem acesso a dados mais detalhados sobre os pacientes identificados, a
equipa do GCCT acede a plataforma Organite e procura manualmente pelo paciente em

qguestdo no separador dos diagndsticos atuais. Sendo que tanto o niumero sequencial
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como o do episddio ndo sdo niumeros Unicos, o utilizador poderd ver mais do que uma
linha associada a sua pesquisa.

O conjunto de passos para conseguir monitorizar um paciente em especifico ndo é
simples nem intuitivo para o utilizador, tornando a sua experiéncia de interagdo com a
plataforma negativa.

Assim, e perante a necessidade identificada, foi projetada e desenvolvida uma
solucdo de melhoria do sistema de notificacdes, que inclui o alerta de notificagdes na
plataforma Web, permitindo a intera¢do dos utilizadores com as mesmas. Na Figura 16

encontra-se representada a arquitetura do sistema de notificacdes.

_,L@

Notificagdao na
plataforma Organite

—
i = —
: — W' EEE— > “@
— Notificagdo por
Paciente Relatdrio do TAC com Insert na tabela email
realizaum eventos neurolégicos ORGANITE_NOTIFS

exame TAC graves associados
Ej

Notificacdo por
mensagem

Figura 16 — Arquitetura do sistema de notificagGes.

As novas funcionalidades permitem que, depois de um utilizador iniciar sessdo na
plataforma, receba de imediato uma notificacdo pop-up, ou seja, uma janela que surge
automaticamente,com o nimero de eventos identificados eaos quais deveser prestada
atencdo. Através de um clique na notificacdo, o utilizador é encaminhado para uma
pagina onde é apresentada uma lista de notificacdes.

Os utilizadores podem aceder a pagina da lista total de notificagdes de varias formas.
Clicando na notificagdao pop-up que surge no ecra, clicando na opgao “Notificacdes” do
menu de navegacao que surge do lado esquerdo ou ainda aquando do clique no icone

do sino, no canto superior direito da pagina. Relativamente a esta ultima opg¢ao, um
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dropdown surge aguando do clique do utilizador no icone e é exibida uma lista com as
novas notificagbes com detalhe ao numero sequencial dos pacientes. O numero
sequencial encontra-se clicdvel para ser possivel entrar na pagina de detalhe do
paciente selecionado.

A pagina da lista total de notificagdes contém uma tabela com a mesma informacgao
gue é enviada na mensagem e no email. No entanto, esta informagdo encontra-se
clicavel para ser possivel aceder mais rapidamente ao exame cranio-encefalico ou ao
detalhe do paciente.

As primeiras linhas da tabela corresponderdao sempre as mensagens nao lidas e,
portanto, com maior prioridade. A tabela encontra-se também ordenada por data, das
notificacdes mais antigas as mais recentes. Permiteao utilizador marcar uma notificacdo
como lida e também n3o lida, ou ainda eliminar caso determinado evento identificado
ndo seja relevante. Para ser visualmente percetivel, as notificacdes ndo lidas estdo
salientadas a negrito.

Nesta paginaé ainda possivel fazer uma pesquisa, através de search boxes, do exame,
numero sequencial do paciente e da data de dete¢do do evento neuroldgico.

E relevante explicar a parte técnica do sistema de notificacdes implementado.

Quando um exame é sinalizado porque contém uma palavra ou expressao da lista
previamente definida, é adicionada uma linha a uma tabela de notificagbes
(ORGANITE_NOTIFS) com as colunas Estado_Notif e Historico, do tipo boolean, ambas
preenchidas com o valor “0”. A primeira coluna foi adicionada a tabela original com o
intuito de distinguir as notificacdes lidas das notificacdes nao lidas pelos utilizadores.
Assim, o valor “0” corresponde a notificagcdes novas, ou seja, a notificacdes ndo lidas, e
o valor “1” corresponde a notificacGes ja lidas. Relativamente a segunda coluna, o
objetivo é identificar as notificacdes que os utilizadores descartam na plataforma,
fazendo estas parte de um histérico de notificacdes para uma possivel analise futura.

Assim, quando o sistemaéiniciado, a aplicacdo dolado do servidor é responsavel por
extrair dados da tabela de notificagdes e armazenar a informagdo num ficheiro JSON. A
query que o sistema faz a base de dados exclui o histérico de notificagdes, ja que este
nao traz informacao util, pelo menos imediata, para o utilizador.

Do lado do cliente, e ja com base no ficheiro JSON, é feita uma contagem das novas

notifica¢des, através de um filtro ao conjunto nome/valor ‘Estado_Notif:0’. O resultado
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é armazenado numa varidvel e apresentado na notificacdo pop-up quando o utilizador
inicia sessao.

A notificacdo pop-up é gerada através da utilizagcao do Bootstrap Notify, versao 3.0.0,
uma ferramenta que permite criar mensagens a serem exibidas depois da execugao de
acOes do utilizador. As mensagens sao facilmente personalizaveis através de diferentes
cores, por exemplo, que indicam aviso, sucesso ou erro, tornando melhor a interacao
entre utilizador e plataforma [114].

Ja na pagina da lista total de notificacdes, quando o utilizador marca uma notificacao
como lida, o ficheiro JSON é atualizado e é feito um update da linha correspondente na
tabela ORGANITE_NOTIFS da base de dados, passando o valor da coluna Estado_Notif
para “1”. Se o utilizador pretender marcar uma notificacdo ja lida como nao lida, o
procedimento é o mesmo, sendo que a coluna Estado_Notif é atualizada para o valor
“0”.

E ainda possivel descartar uma notificacdo ndo relevante para que n3o surja na
pagina das notificagdes. Quando esta acdo é executada, a coluna Historico é atualizada
para o valor “1”. Assim a notificacdo sé é eliminada visualmente na plataforma, ja que o
ficheiro JSON deixa de a englobar, mas nao é eliminada permanentemente na tabela da

base de dados.

5.3.5 Interface do Utilizador

O Organite tem vdrias sec¢oes que permitem ao utilizador fazer diferentes tipos de
analise conforme a sua necessidade. A homepage, representada na Figura 17, permite
ao utilizador iniciar sessdo se ja tiver acesso garantido a plataforma, registar-se se
estiver a aceder a plataforma pela primeira vez ou ainda aceder ao painel das
estatisticas, sendo esteum painel sem restricdo em termos de privacidade, podendo ser

acedido por varias equipas do CHP.
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% ORGANITE & i sessmegitar .

MINICIO
Q@ ESTATISTICAS <

=

Figura 17 — Homepage da plataforma Organite.

O dropdown no canto superior da pagina permite ao utilizador anénimo escolher a
opcao deiniciar sessao ou registar-se. A pagina de inicio de sessado (Figura 18) é idéntica
a homepage, diferindo apenas na form que surge para preenchimento do nimero
mecanografico do profissional de saude e da password escolhida no momento de
registo. A pdagina de registo apresenta igualmente uma form para preenchimento com
campos adicionais para permitir o registo: niumero mecanografico, nome, email,
telemoével, password. Todos os campos sdo de preenchimento obrigatdrio, ndo sendo

permitido ao utilizador submeter o pedido sem os preencher de forma correta.

®® ORGANITE i sesioegisew

AINICIO
@ ESTATISTICAS <
Bem-vindo ao Organite!
Nio estd registado? Registe-se agora «

Iniciar sessao

Figura 18 — Pagina de inicio de sessdo do utilizador na plataforma Organite.
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Se o camporelativoaoemail naofor preenchido corretamente surgeumamensagem
pop-up que obriga a corre¢do da sintaxe do campo preenchido. O mesmo acontece para
o caso do numero de telemdvel. Os caracteres inseridos tém obrigatoriamente de ser
numeros. Estas verificagdes sao relevantes para que as notificagdes da plataforma
possam ser comunicadas por diferentes meios e alertem eventos adversos relevantes
ao profissional de saude.

Quando o utilizador clica no botao “Submeter”, é enviado um email para um
administrador da plataformaresponsavel poraprovar o acesso do utilizador. O utilizador
vé uma mensagem num pop-up que o avisa que o pedido de registo foi submetido e que
ird receber um email quando a contafor aprovada. O administrador entra na plataforma
e acedendo a pagina “Gestao de Utilizadores”, vé uma lista de utilizadores ordenados
de forma descendente pela data de adesdo. Os utilizadores novos, ou seja, que ainda
ndo foram aprovados, distinguem-se pela cor da linha distinta das restantes. Além de
permitir fazer a aprovacao da nova conta, pode ser dadoum de dois tipos de privilégios:
utilizador ou administrador. Um utilizador pode navegar pela plataforma, masnao lhe é

permitido fazer nenhuma gestdao da mesma. O administrador tem todos os privilégios.

Apods o utilizador fazer o login com as suas credenciais, é redirecionado para uma
homepage com mais informagao. Existem macro indicadores que dizem quantos
pacientes novos existem com eventos neurolégicos adversos e quantos pacientes
existentes aindanao foram analisados. Estdtambém apresentadainformacao estatistica
relativa ao total de pacientes identificados no ultimo dia, na ultima semana e no ultimo
més. Clicando nos macro indicadores, o utilizador é redirecionado para a pagina de
diagnodsticos atuais, e clicando nas estatisticas, o utilizador é redirecionado para a pagina
de andlise grafica de dados, agregada por vérios periodos temporais e dominios de
informacdo. Aquando o login surge um pop-up no canto superior da pagina com
informagdo sobre o numero de novos eventos neuroldgicos adversos, como se encontra
representado na Figura 19. Clicando na mensagem, o utilizador é redirecionado para a

pagina de notificagdes.
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%® ORGANITE e e e

GANITE!

Figura 19 — Pop-up de notificacGes relativas a eventos neuroldgicos adversos aquando do inicio da

sessdo de um utilizador.

A esquerda da homepage e visivel em toda a plataforma quando o utilizador tem
sessdo iniciada, encontra-se a navegagao dos menus principais que o Organite
disponibiliza: inicio, diagndsticos, que inclui atual, histérico e previsdo, estatisticas e

notificacdes.

No canto superior direito existem dois dropdowns, também acessiveis através de
qualquer pagina do Organite quando o utilizador tem sessdo iniciada. O primeiro é
referente ao mdodulo das notificagdes e o segundo ao perfil do utilizador. Clicando nas
notificacdes, surge uma lista de nUmeros sequenciais relativos aos ultimos 10 pacientes
com eventos neurocriticos nao lidos. Estes sao clicaveis e redirecionam o utilizador para
a pagina de detalhe do paciente em questdo. Acedendo ao detalhe de um paciente, o
utilizador tem acesso a dados relevantes do diagndstico do paciente, nomeadamente a
localizagdo no hospital, exames realizados, caracteristicas gerais e acesso direto ao PCE
para analise mais detalhada do perfil clinico.

No final da lista, existe ainda o botdo “ver mais” que abre a pagina das notificacdes
onde é possivel ver todas as notificagdes lidas e nao lidas. O segundo dropdown da
acesso ao perfil do utilizador, a pagina de gestao de utilizadores (se o utilizador for um
administrador), a lista de cddigos ICD9 e permite que o utilizador faca logout da

plataforma.
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Relativamente ao menu lateral de navegacdo do Organite, este permite o acesso as
paginas de principal interesse da plataforma: diagndsticos, estatisticas e notificagGes.

O moddulo dos diagndsticos divide-se em trés tipos de andlise: atual, histdrico e
previsao.

A pagina dos diagndsticos atuais, representada na Figura 20, apresenta uma tabela
com informacado dos pacientes potenciais dadores dos ultimos seis meses. As colunas da
tabela incluem o numero sequencial do paciente, o nimero de processo, o ID do
episédio, anotacdes associadas ao episddio, a especialidade, a data do diagndstico, o
estado do paciente, o estado da analise e observagdes. As ultimas duas colunas da
tabela, estado da analise e observacdes, sdo colunas alterdveis, criadas com o intuito de
ajudar os profissionais de salde a organizar e agilizar a sua analise.

Todas as colunas da tabela permitem o sort ascendente ou descendente da
informacao. A predefinicdo quando o utilizador acede a pagina permite ver os pacientes
com diagndsticos mais recentes no topo da tabela, ou seja, esta encontra-se ordenada
por data de diagndstico de forma descendente. A tabela tem também paginacao,
permitindo navegar entre os registos dos ultimos seis meses.

A parte superior da tabela inclui um conjunto de filtros de pesquisa para exploragao
de dados na tabela. Assim, os utilizadores podem fazer uma pesquisa por niumero
sequencial, nUmero de processo, ID do episddio, data do diagndstico eestado da analise

(cor).

% ORGANITE o &

£

Lista atual de potenciais dadores

=] e Filtrar a pesquisa

N° Sequencial N° Pracesse ID Episddio Data Diagnéstico Estado Andlise | Selecione uma opgio

D Episédi Data Diagnéstico Estado Anll

E <

1754314 18018124  Teste1 INT SCHUNIDNTER MED 19/05/2018 Internado
CIRURGICA/HSA

. <
L 731937 18017040 INT NEUROCIRURGIA (HSA 18/05/2018 wernado Dador

URGENCIA GERAL

1752235 18061088 Hemorragia Subdural. URGENCLA GERAL 17/05/2018 wernado Nio

1754523 18063361 Trombose Cerebral, URGENCIA GERAL 21/05/2018 wernado

1754303 18061616  Hemoragia Intracraniana Nao Especificada Ou Neop. URGENCIA GERAL 18/05/2018 nternado Mio Analisado

1455287 18063119 URGENCIA GERAL 21/05/2018

1041231 18061650 URGENCIA GERAL 18/05/2018

728353 18055023 Tromd

rebral URGENCIA GERAL 03/05/2018 mernads Sem Critérios

afafafafalafaf=]a]

Figura 20 — Pagina de diagnodsticos atuais da plataforma Organite.
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Informacdo clinica mais antiga encontra-se na pagina do histérico dos diagndsticos,
assim como informacao relativa a pacientes cujo estado da analise é “Sem Critérios” ou
“Dador”, pois deixa de fazer sentido ser incluida na pagina dos diagndsticos atuais
depois da analise estar concluida.

Na pagina de previsao dos diagndsticos, é apresentada uma lista de pacientes com
um progndstico associado assim como a probabilidade desse progndstico estar correto.
Os pacientes cujo progndstico é ‘Nao Sobrevive’ e com maior percentagem associada
requerem monitorizacdo mais préxima pela equipa do GCCT, ja que tém maior
probabilidade de se tornarem dadores de 6rgaos.

Esta previsao é feita através de um modelo de Data Mining, explorado e detalhado
no caso de estudo da Seccdo 6. Na Figura 21, é apresentado um protdtipo da

implementagao do modelo de DM na plataforma Organite.

% ORGANITE & o & v
A P . _
Prognostico dos Pacientes Potenciais Dadores
@
=:] v Filtrar a pesquisa
= Atua N Sequencial N°Processo 1D Episédio Data Diagnéstico
S
1 N° Sequencial Ne Processo 1D Episédio Data Diagnéstico Estado Anilise Prognéstico Probabilidade
12 B B B Anotagdes & ¢ Estado ¢ $ ¢ $
QN C 1196289 1754314 18018124 Teste 1 19/05/2018 Internado Analisado Sobrevive 65%
& < -
L] 230260 731937 18017040 AVC por hipoperfusao TESTE 18/05/2018 Internado Dador Nio 91%
sobrevive
1762509 1753899 18060557 Hemorragia Subaracnoideia. 16/05/2018 Internado Analisado Nio 9
sobrevive X
873594 1752235 18061088 Hemorragia Subdural. 17/05/2018 Internado Nao .
i Sobrevive 86%
Referenciado
1385422 1754523 18063361  Trombose Cerebral. 21/05/2018 Internado Analisado Sobreme 63%
1763012 1754303 18061616 Hemorragia Intracraniana Nao Especificada OuNcop. 18/05/2018 Internado Nao Analisado Sobrevive 93%
1301976 1455287 18063119 Isquemia Cerebral Transitoria. TESTE 21/05/2018 Entrada Dador Nio 88%
sobrevive
596923 1041231 18061650 Hemorragia Subdural. 18/05/2018 Internado Sem Critérios Sobrevive 79%

Figura 21 — Protétipo da implementagdo do modelo de previsdao de Data Mining na plataforma Organite.

5.4 Conclusao e Trabalho Futuro

O Organite demonstra a utilizacao de praticas web standard e modernas que criam
uma interface de utilizador interativa. Em termos clinicos € uma ferramenta cujo

propdsito é de utilizagao diaria por um membro da equipa do GCCT, de forma a
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monitorizar pacientes sinalizados com eventos neurolégicosgraves sem ter de deslocar-
se de uma forma constante a cama destes pacientes. Providencia um nivel de intera¢ao
com o utilizador simples e intuitivo, facilitando a procura de episddios e pacientes
especificos, a analise da informagao por periodo temporal, atual e histérica, a
modificacdo do estado desta analise, a adicao de notas pessoais por evento sinalizado.
Através do sistema de notificagdes implementado, é mais rapida a identificacdao dos
pacientes com eventos neuroldgicos adversos a serem analisados. Esta rapida
identificacdoleva a que o processode doacao de érgaos inicie cedo e potencia o sucesso
de uma possivel transplantacao.

No geral, a plataforma Organite disponibiliza as ferramentas necessarias para ser
uma ferramenta de trabalho diaria eficaz, que contribui positivamente para a detecao
de um maior nimero de potenciais dadores de érgaos.

Em termos de pontos de melhoria, aimplementacdo do protétipo de Data Mining na
plataforma Organite é essencial para a melhor monitorizacdo dos pacientes e
consequente diminui¢dao da ndo identificagdo de potenciais dadores.

Identifica-se também como sugestdo a inclusdo de um filtro temporal a semana e ao
més nas tabelas de diagndsticos, para facilitar a pesquisa de pacientes. Seria também
interessante acrescentar uma pagina onde os utilizadores possam adicionar
comentarios, feedback de analises, avisos, visiveis para toda a comunidade de
utilizadores da plataforma. O objetivo é criar dinamismo de andlise, contribuir para
trabalho conjunto e eficiente e ndo individual e exaustivo.

Relativamente ao sistema de notificacOes, seria relevante existir um log de
modificacOes dos utilizadores, ja que as notificacdes sdo disponibilizadas anivel geral na
plataforma e ndo a nivel individual por conta de utilizador. Assim, o primeiro utilizador
a aceder a plataforma, poderd marcar a notificacdo como lida e fazer a sua andlise. Os
utilizadores seguintes ja poderdo ver a analise do primeiro utilizador, assim como jd irdo

verificar que a notificagdo foi marcada como lida.
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6. PROVA DE CONCEITO

Uma prova de conceito permite demonstrar, na pratica, os conceitos, as

metodologias e as tecnologias envolvidas na elaboragdao de determinado projeto, de

forma avalidar a solugdo proposta através da prova da sua viabilidade e utilidade.

A analise SWOT (Strengths, Weaknesses, Opportunities and Threats), previamente

descrita na Seccao 3.3, é uma ferramenta utilizada para estruturar um planeamento

estratégico, promovendo uma analise dos pontos fortes e fracos (fatores internos),

assim como das oportunidades e ameacas (fatores externos).

No ambito desta dissertacdao, a analise SWOT consiste em avaliar a plataforma

Organite de forma a perceber quais os seus pontos fortes e pontos fracos, assim como

as oportunidades e ameacas que poderad enfrentar, sendo assim possivel tracar

diretrizes para estratégias futuras.

Os principais pontos fortes identificados sao:

Elevada interoperabilidade ao permitir a recolha de informacgao de varios SIH;
Elevada escalabilidade e adaptabilidade pelo facto de se tratar de um sistema
modular que possibilitaimplementar melhorias sem ser necessario alterar todo
o sistema;

Centralizacao de informacao relacionada com a doagao de érgaos;
Disponibilizacdao near-real time de informacao de potenciais dadores;
Possibilidade de alteracdo de registos pelo utilizador, permitindo uma analise
personalizada da informagao clinica;

Capacidade de previsdao do diagndéstico dos pacientes e consequente
potencialidade na doacdo de 6rgaos;

Capacidade de notificar (por email, mensagem e na plataforma Web) o
profissional de saude aquando da identificagdao de novos potenciais dadores;
Localizagdo em tempo real dos pacientes no CHP;

Elevada usabilidade pela interface intuitiva e de facil utilizagao (user-friendly);
Seguranga e confidencialidade dos dados assegurada por mecanismos de

autenticagao;
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Ndo requer a utilizagao de ferramentas externas de Bl para a visualiza¢do dos

dados em tabelas, diagramas e graficos.

No que diz respeito as suas limitagdes, ou seja, pontos fracos, podem ser apontados:

Necessaria ligagdo a intranet do CHP, ndo existindo de momento possibilidade
de aceder a informacao do exterior;

N3o existéncia de redundancia;

Indisponibilidade de dados relativos a pacientes que foram efetivamente

dadores de 6rgaos.

Poroutrolado, e tendoem contafatores externos a plataforma, é possivel identificar

as seguintes oportunidades:

Disponibilizacdo de uma ferramenta de apoio a decisado clinica na identificacdo
de possiveis dadores de érgaos;

Aumento do numero total de doagdes;

Reducgao do erro médico;

Extracao de conhecimento do conjunto de dados clinicos armazenado nos SIH;
Recurso a novas tecnologias de forma a melhorar a qualidade da informagao nos
servicos de saude;

Progressivo aumento da interoperabilidade em meio hospitalar.

Em ultimo lugar, para além de oportunidades, os fatores externos também

representam por vezes ameagas, tais como:

Alteracdes no esquema organizacional dos SIH podem resultar num
funcionamento imprevisivel da plataforma;

Dependéncia da informacgdo disponibilizada pelos SIH, podendo originar
problemas de disponibilizagdo e atualizagao dos dados na plataforma;

Dificil aceitacdo e adaptacao por parte dos profissionais de saude a novos

tecnologias;
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Posto isto, estd provada a viabilidade, utilidade e usabilidade da plataforma Organite
e é possivel encarar o futuro com perspetivas otimistas, uma vez que os pontos fortes
associados as oportunidades apresentadas, suplantam as possiveis ameacgas e pontos

fracos identificados.
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7. CONCLUSAO E TRABALHO FUTURO

Esta dissertacdao encerra-se com uma breve conclusao, onde se destacam as
principais contribui¢des alcangadas no ambito do desenvolvimento e da exploragao de
ferramentas informatica para o apoio a decisdo e a pratica clinica em unidades
hospitalares.

Sendo que a detecao precoce de potenciais dadores é o ponto de partida para a
transplantacao, a definicao de um sistema de avaliacao que identifique as mortes em
hospitais que tenham o potencial de contribuir para a doa¢ao de 6rgaos é crucial.

A equipa do Gabinete de Coordenacdo de Colheita e Transplantacao (GCCT) do
Centro Hospital do Porto (CHP) beneficia do Organite, plataforma inteligente do ambito
deste projeto de dissertacdo, aqual pode aceder via intranet, e explorar dados near-real
time dos pacientes que dao entrada no hospital e sdao sinalizados como potenciais
dadores de 6rgdos.

O profissional de saude é alertado via mensagem no telemével e também via email
de que existem novos eventos neuroldgicos criticos a ser analisados. Acedendo a
plataforma Organite, recebe prontamente uma notificagdo do numero de pacientes
urgentes a monitorizar. Acedendo ao detalhe de um paciente, tem acesso a dados
relevantes do diagndstico do paciente, nomeadamente a localizagdao no hospital,
exames realizados, caracteristicas gerais e acesso direto ao Processo Clinico Eletrdnico
(PCE) para analise mais detalhada do perfil clinico. Da lista urgente de pacientes
notificados, e de forma ao profissional de saude perceber qual a acdo necessdria no
imediato, pode aceder a Seccao de previsdo, onde é apresentada uma lista ordenada de
forma descendente pela maior probabilidade dos pacientes se tornarem potenciais
dadores. Os pacientes com maior percentagem associada vao requerer uma
monitorizacdo mais préxima pela equipa do GCCT.

Assim, a situa¢do do potencial dador é controlada e o tempo despendido entre a
colheita, a recuperagcdo e a transplantacdo, parametros cruciais para uma

transplantagao bem-sucedida, diminui.
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7.1 Principais Contribuicoes

Com arealizagdodeste projeto de dissertagao foram criados varios artefactos naarea
das Tecnologias de Informacgao, isto €, foram desenhadas e desenvolvidas solu¢des que
respondem a necessidades identificadas pelos profissionais de saude do Centro
Hospitalar do Porto (CHP). Assim, a concretizagdo deste projeto incluiu a projecdo,
desenho, desenvolvimento e implementac¢ao de artefactos bem-sucedidos de Tl, com
base num conjunto de metodologias, Design Science Research como metodologia de
investigacao, CRISP-DM como metodologia de modelacdao em Data Mining, e ainda
em frameworks tecnoldgicas, como Flask e AngularJs.

Relativamente a Questdo de Investiga¢don?1, e de forma a melhorar o sistema de
apoio a decisdo clinica implementado, o Organite, fez-se um levantamento das
necessidades de melhoria junto da equipa do Gabinete de Coordenacao de Colheita e
Transplantacdo (GCCT), no Centro Hospitalar do Porto (CHP). Os resultados do
levantamento incluiram pontos de melhoria relacionados com a experiéncia do
utilizador, nomeadamente na permissao da insercdao e modificagdo de valores
associados a um paciente, a complexidade da informacao apresentada sem detalhe
explicativo, a dificuldade na procura de um paciente, a falibilidade do sistema de
notificacdes. Optou-se pela manutencao das tecnologias de base envolvidas na
construcao da plataforma, no back-end Flask, no front-end AngularJS, havendo
atualizacao das funcionalidades para as versdes recentes e complemento com novas
funcionalidades, como o Bootstrap Notify, para responder a melhoria de requisitos
funcionais. Também contribuiram para a melhoria da prestacao de cuidados de saude,
a criacdo e implementacao de um sistema de notificacdes na plataforma Web e de um
sistema de dados clinicos persistente. A primeira funcionalidade permitiu diminuir o
tempo de procura de um paciente pelo profissional de saude, acelerando o processo de
andlise, e a segunda permitiu a interacdo do utilizador com a informacdo clinica,
permitindo edi¢ao, inser¢ado e remog¢ao de dados.O novo desenho da
plataforma Organite tornou-a user-friendly, com caracteristicas inovadoras, cuja
arquitetura pode ser facilmente adaptada a novas bases de dados e, portanto, nova

informacao util e exploravel pelos profissionais de saude.
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Um dos principais objetivos desta dissertacdo, levantados pela Questdo de
Investigagdo n? 2, é a identificacdo do maior nimero de dadores possivel, no menor
periodo de tempo. Para isso, recorreu-se ao estudo de técnicas de Data Mining (DM) e
analise dos passos necessarios para a constru¢ao de um modelo cuja finalidade é a
determinagao do progndstico deum pacientede um repositdrio de potenciais dadores.

Definiram-se dois objetivos principais na constru¢ao do modelo de DM: maximizar a
métrica estatistica de sensibilidade de modo a identificar o maior numero de dadores
possivel, encontrando uma relacdo de compromisso entreestaea métrica
estatistica especificidade. Isto significa que se pretendeu aproximar a meétrica de
sensibilidade do valor ideal, diminuindo o nimero de casos Falsos Negativos (pacientes
incorretamente classificados como sobreviventes), e reduzir o nimero de casos
Falsos Positivos (pacientes incorretamente classificados como falecidos), de forma a
atingir maior especificidade.

A comparacdo de vdrios algoritmos de DM de diferentes familias, sob as mesmas
condigbes, é umadas contribuicdes relevantes deste trabalho, ja que permitiu aumentar
o conhecimento sobre o potencial destes algoritmos e a sua utilizagao em problemas
semelhantes. O meta-algoritmo RandomForest revelou ser o algoritmo mais adequado
para a resolugcdo deste problema, quando combinado com técnicas de Cost-
sensitive Classification.

A construcao de modelos de DM com diferentes técnicas de balanceamento e
algoritmos de DM associados levou a um conjunto alargado de resultados para analise.
Note-se a importancia do conhecimento e consolidagdo do mesmo no impacto que as
técnicas de balanceamento podem surtir na construcdao de um modelo sobre um
conjunto de dados desequilibrado, cujo objetivo é a previsdo de uma variavel binaria. A
técnica SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) foi a técnica de
balanceamento com melhor desempenho nos testes.

Adicionalmente, a metodologia CRISP-DM revelou-se consistente e adequada, pois
permitiu uma melhoria progressiva dos resultados ao longo do projeto.

Face aos objetivos propostos, conjunto dedados usado, conjunto detestes realizados
e face ao exposto no capitulo 6, é possivel dizer que foram encontradas solugdes para o

problema identificado, que permitirdo a identificacdo mais eficiente de potencias
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dadores de 6rgdos pelo GCCT no CHP, e a consequente diminuicdo de doentes em fila
de espera.

De forma a provar a viabilidade, utilidade e usabilidade das solugdes de Tl definidas
ao longo deste projeto de dissertagdo, e respondendo a Questdo de Investigagdo
n23, aplicou-sea metodologiadaProvade Conceito através da utilizagao de umaanalise
SWOT (Strengths, Weaknesses, Opportunities and Threats). Garantiu-se, assim, que
as ferramentas desenhadas e implementadas apresentam elevada escalabilidade, sdo
Uteis, intuitivas e incluem informacao estruturada, traduzindo-se em conteudo clinico

de valor.

7.2 Trabalho Futuro

A plataforma desenvolvida podera evoluir os seus componentes (Data Warehouse
construido, back-end e front-end da aplicacdo Web, modelo de Data Mining), sendo
capaz de integrar atualizacdes e adi¢cdes de mddulos sem afetar todo o sistema. Assim,
e de forma a responder a Questdo de Investigagdo n23, analisaram-se propostas de
alteracao e de melhorias possiveis.

De forma a providenciar um sistema de apoio a decisao mais robusto, a plataforma
devera evoluir nos procedimentos de recolha de informacao, incluindo mais
caracteristicas relativas ao paciente, como a escala de coma a que foi associado (Escala
de Coma de Glasgow (GSC)), reatividade das pupilas, pressao arterial, analises de
componentes do sangue, doencas identificadas, como diabetes, hipertensao, se é ou
nao fumador, entre outras.

A recolha de informacao adicional beneficiard o modelo de Data Mining que prevé
se um paciente seird tornarou ndo num potencial dador de érgaos, jd que os resultados
obtidos se vao aproximar mais da realidade clinica. Depois desta nova selecdo de
informacao, seria importante a aplicagao de técnicas que escolham os atributos que
mais impactam o desempenho dos algoritmos no conjunto de dados. Exemplos destas
técnicas poderiam incluir a remocao de atributos correlacionados entre si, a
determinacao do peso de cada um dos atributos na classificacdo de uma amostrae a

remocao de redundancias.
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Outras sugestdes para a melhoria do modelo de DM prendem-se com a avaliacdo do
impacto na aprendizagem da divisdo do conjunto de dados, a aplicagdao de técnicas
hibridas no balanceamento dos dados e a utilizagdao dos algoritmos de aprendizagem
com implementacgdes diferentes.

A manutengdo de um histérico dos pacientes que se tornaram efetivamente dadores
de 6rgaos é um ponto crucial de melhoria, para que seja possivel o modelo de DM
especializar-se em casos reais de sucesso e prever casos novos de forma mais eficaz.

Abranger bases de dados de varias instituicoes de saude seria outro ponto de
melhoria relevante, apesar de se entender a possivel dificuldade desta melhoria dados
os aspetos burocraticos e de sensibilidade na manipula¢do deste tipo de informacao.

Em termos de pontos de melhoria no que diz respeito ao front-end do Organite, a
implementacao do protétipo de Data Mining é essencial para a melhor monitorizagao
dos pacientes e consequente diminuicdo da ndo identificacdo de potenciais dadores.
Identifica-se também como sugestdo a inclusdo de um filtro temporal a semana e ao
més nas tabelas de diagndsticos, para facilitar a pesquisa de pacientes. Seria também
interessante acrescentar uma pagina onde os utilizadores possam adicionar
comentarios, feedback de analises, avisos, visiveis para toda a comunidade de
utilizadores da plataforma. O objetivo é criar dinamismo de andlise, contribuir para

trabalho conjunto e eficiente e ndo individual e exaustivo.
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ANEXO A — GLOSSARIO

Arquitetura cliente-servidor é uma arquitetura Web para aplicagdes de rede, que
particiona tarefas pelos servidores e pelos que solicitam determinado contetdo ou

servigo, os clientes.

Business Intelligence é um processo tecnolégico que tem como objetivo analisar grandes
guantidades de dados nao estruturados, proporcionando uma forma de obter

informacao util e apresentdvel em relatérios e dashboards.

Dashboard consiste na apresentacdo visual dos dados, de forma a que os utilizadores

tenham um conhecimento abrangente e rapido sobre informacao relevante.

Data Mart é um subconjunto de dados de um Data Warehouse, atendendo

necessidades especificas do negdcio.

Data Mining é um processo computacional que permite identificar padrdes em grandes

conjuntos de dados, utilizando variados métodos de sistemas de aprendizagem e

extracdo de conhecimento.

Escala de coma de Glasgow consiste numa escala neuroldgica que permite medir/avaliar
o nivel de consciéncia de uma pessoa que tenha sofrido um traumatismo cranio-

encefalico.

Framework é uma estrutura de suporte definida para auxiliar a organizacdao e o
desenvolvimento de um projeto de software, podendo incluir programas de suporte,
bibliotecas de cédigo, scripts ou outros softwares para auxiliar o desenvolvimento de

um projeto.

Indicadores correspondem a uma forma de simplificar e sintetizar fendmenos

complexos através da sua quantificacdo (parametro, medida ou valor).
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Matriz de confusdo de uma determinada hipdtese oferece uma medida efetiva de um

modelo de Data Mining, ao mostrar o nimero de classificagGes corretas versus as

classificagdes previstas para cada classe, sobre um conjunto de exemplos.

Morte cerebral é definida como a cessacao irreversivel das fungdes de todas as

estruturas neuroldgicas intracranianas de um paciente.

Processo Clinico Eletronico consiste na recolha e no registo de um conjunto de dados

clinicos de um paciente, nomeadamente informacdes sobre o seu estado de saude,

histdrico clinico, exames realizados, cirurgias, entre outras, em formato digital.

Query é um pedido de informacao a uma base de dados ou conjunto de tabelas.

User-friendly defineaplicacOes, ferramentas, sistemas ou processos que sejam intuitivos

e de facil utilizacdo e interacdo.
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ANEXO B — PUBLICACOES

B.1 Business Intelligence for Nutrition Therapy

Autores: Rita Reis, Ana Mendonga, Diana Lisandra Azevedo, Hugo Peixoto e José
Machado

Livro/Editora: Next-Generation Mobile and Pervasive Healthcare Solutions, pp. 203-
2018, IGI Global

Ano: 2018

Abstract: The assessment of health status in communities throughout the world is a
massive information technology challenge. Data warehousing provides a flexible
environment to support the business management and serve as an integrated
repository for data. With the addition of models and analytic tools that have the
potential to provide actionable information resources and support effective problem
identification, critical decision-making, and strategy formulation, implementation, and
evaluation. Of particular interest are the factors of influence like the patient's height or
weight and its impact on processes and results. A multidimensional process is a way to
discover health care processes according to certain factors of influence. This study aims
to implement a data warehousing environment for decision support, in the context of
nutrition evaluation, to integrate data obtained from a health care facility. This paper
highlights the implementation of Business Intelligence in health care settings allows
searching and interpreting stored information to support decisions concerning people's

life.

B.2 Machine Learning in Nutritional Follow-up Research

Autores: Rita Reis, Hugo Peixoto, José Machado e Anténio Abelha

Livro/Editora: Open Computer Science, Volume 7 (1), pp. 41-45, De Gruyter Academic
Publishing

Ano: 2017

Abstract: Healthcare is one of the world’s fastest growing industries, having large

volumes of data collected on a daily basis. It is generally perceived as being ‘information
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rich’ yet ‘knowledge poor’. Hidden relationships and valuable knowledge can be
discovered in the collected data from the application of data mining techniques. These
techniques are being increasingly implemented in healthcare organizations in order to
respond to the needs of doctors in their daily decision-making activities. To help the
decision-makers to take the best decisionit is fundamental to develop a solution able to
predict events before their occurrence. The aim of this project was to predictif a patient
would need to be followed by a nutrition specialist, by combining a nutritional dataset
with data mining classification techniques, using WEKA machine learning tools. The
achieved results showed to be very promising, presenting accuracy around 91%,

specificity around 97% and precision about 95%.

B.3 A Case-Based Reasoning Approachto GBM Evolution

Autores: Ana Mendonca, Joana Pereira, Rita Reis, Victor Alves, Anténio Abelha, Filipa
Ferraz, Jodo Neves, Jorge Ribeiro, Henrique Vicente, José Neves

Conferéncia: International Conference on Computational Collective Intelligence (ICCCI
2018)

Livro/Editora: Computational Collective Intelligence, pp 489-498, Springer International
Publishing

Ano: 2018

Abstract: GlioBastoma Multiforme (GBM) is an aggressive primary brain tumor
characterized by a heterogeneous cell population that is genetically unstable and
resistant to chemotherapy. Indeed, despite advances in medicine, patients diagnosed
with GBM have a median survival of just one year. Magnetic Resonance Imaging (MRI)
is the most widely used imaging technique for determining the location and size of
brain tumors. Indisputably, this technique plays a major role in the diagnosis,
treatment planning, and prognosis of GBM. Therefore, thisstudy proposes a new Case
Based Reasoning approach to problem solving that attempts to predict a
patient’s GBM volume after five months of treatment based on features extracted

from MR images and patient attributes such as age, gender, and type of treatment.
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