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RESUMO

CLEMENTINO JR, M. J. Integrando técnicas de aprendizado de máquina para descoberta
de conhecimento interpretável de prontuários eletrônicos de pacientes. 2021. 84 p. Dis-
sertação (Mestrado em Ciências – Ciências de Computação e Matemática Computacional) –
Instituto de Ciências Matemáticas e de Computação, Universidade de São Paulo, São Carlos –
SP, 2021.

Um desafio a ser superado na área de Aprendizado de Máquina (AM) é a capacidade dos
modelos serem explicáveis e apresentarem um alto nível de interpretabilidade e transparên-
cia. É possível observar que grande parte dos métodos preocupam-se somente com métricas
quantitativas, deixando de explorar a interpretabilidade dos resultados obtidos. Em algumas
áreas, tal como a medicina, além da acurácia obtida pelos métodos computacionais é importante
que os profissionais compreendam o porquê de uma decisão foi tomada. A importância dada
à explicabilidade da decisão do método se justifica por se tratar de áreas críticas, onde uma
decisão errada pode causar uma grande perda financeira, a privacidade ou a saúde. Ao encontro
desse cenário um campo de pesquisa denominado Explainable Artificial Intelligence (XAI)
tem surgido com interesse de desenvolver métodos que priorizam explicabilidade, tanto do
funcionamento do modelo quanto da explicação das decisões indicadas. Portanto, este trabalho,
tem por objetivo a criação de métodos capazes de extrair conhecimento em registros médicos
eletrônicos priorizando a explicabilidade dos resultados obtidos. O primeiro método denominado
Bag-of-Attributes Representation (BOAR) proporciona uma representação capaz de superar o
problema de interoperabilidade de bases de dados médicas e servir como entrada para diversos
algoritmos de agrupamento. Após o processo de descoberta de padrões por meio dos algoritmos
de agrupamento, o segundo método Multilevel Clustering Explainer (MCE) tem como ideia
principal reunir informações descritivas e visuais sobre a composição dos padrões encontrados,
por meio da apresentação das variáveis que mais influenciaram na decisão do algoritmo. O MCE
tem a flexibilidade de fornecer explicações em dois níveis: no global apresentando as principais
características dos objetos que determinaram a formação de um determinado cluster e no local a
influência considerando um único objeto. O MCE possui uma grande capacidade de modulariza-
ção de seus parâmetros em relação a estrutura de funcionamento e de apresentação dos resultados,
proporcionando ao profissional de saúde um melhor entendimento das informações e padrões
encontrados.O MCE mostrou ser capaz de fornecer informações explicativas que permitem
uma análise top-down na compreensão da composição, relacionamento e inconsistências dos
clusters Neste trabalho. O MCE permitiu a compreensão de quais procedimentos médicos mais
influenciaram para a caracterização de diferentes clusters.

Palavras-chave: Inteligência Artificial Explicável, Reconhecimento de padrões, Registros
Médicos Eletrônicos, Agrupamento.





ABSTRACT

CLEMENTINO JR, M. J. Towards integration of machine learning techniques and interpre-
table knowledge discovery from electronic health records . 2021. 84 p. Dissertação (Mes-
trado em Ciências – Ciências de Computação e Matemática Computacional) – Instituto de
Ciências Matemáticas e de Computação, Universidade de São Paulo, São Carlos – SP, 2021.

An important challenge that is still hard to overcome, is the ability of machine learning models
being explicable and having a high level of interpretability and transparency. However, there is a
lack of research on models that address the interpretability of knowledge discovery. In areas,
such as Medicine, besides the accuracy that computational methods should present, it is essential
for medical professionals to understand the reason for a certain decision. The importance of the
explicability of the decision suggested by the method is based on the critical nature of these areas.
A wrong decision may cause serious consequences on health. In that context, in order to overcome
these problems, a new field, Explainable Artificial Intelligence (XAI), has emerged. The goal
of XAI is to develop methods that prioritize the explicability. Considering both the model
functionality and the explanation of the suggested decisions. In this work, the objective was to
create methods capable of extracting knowledge from electronic medical records, prioritizing the
results’ explanability. The first method called Bag-of-Attributes Representation (BOAR) provides
a representation capable of overcoming the problem of interoperability of medical databases and
serving as an input to several clustering algorithms. After the process of discovering patterns
using clustering algorithms, the second method Multilevel Clustering Explainer (MCE), has
as the main idea to gather descriptive and visual information about the composition of the
patterns found by presenting the variables that most influenced the decision of the algorithm.
Thus, MCE has the flexibility to provide explanations on two levels: globally offering the main
characteristics of the objects that determined the formation of a given cluster and on the spot the
influence considering a single object. In addition, the MCE has a great capacity to modularize its
parameters concerning the operating structure and presentation of results, providing the health
professional with a better understanding of the information and patterns found. The MCE proved
to provide explanatory information that allows for top-down analysis of clusters’ composition,
relationship, and inconsistencies. In this work, the MCE allowed understanding of which medical
procedures most influenced the characterization of different clusters.

Keywords: Explainable Artificial Intelligence, Pattern Recognition, Electronic Patient Records,
Clustering.
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CAPÍTULO

1
INTRODUÇÃO

1.1 Motivação

Com os avanços tecnológicos para comunicação e o surgimento de dispositivos inteli-
gentes, a quantidade de dados digitais gerados vem crescendo exponencialmente, colaborando
com a criação de grandes bases de dados (NIE et al., 2018). Porém, para que esses dados se
transformem em informações relevantes em seu domínio, é necessário o uso de técnicas para o
seu gerenciamento e processamento.

No contexto de saúde, também é possível observar o alto crescimento no volume de dados
digitais na década atual, estimado em Exabytes (1018) (BERGER; DOBAN, 2014). Além do
crescimento do volume dos dados, a variabilidade desses dados tem apresentado um crescimento
expressivo, devido a novos exames e a necessidade de novas abordagens para interpretação
dos dados são continuamente requisitados. Pode-se citar diferentes tipos de dados encontrados
na área da saúde, por exemplo prontuário eletrônico do paciente, imagens de exames (2D e
3D), dados estruturados de exames (por exemplo, hemograma), sinais eletrônicos de sensores e
registros de monitoramento de pacientes (LIN; LIN; CHEN, 2019; GOMES et al., 2018).

Além da disponibilização dos dados, faz-se necessário a extração de conhecimento e
apoio à tomada de decisão, que não são tarefas triviais (KAUSHAL; SHOJANIA; BATES,
2003). A captação, o armazenamento, o gerenciamento, o processamento dos dados e a validação
dos conhecimentos extraídos são atividades complexas no contexto computacional. Com isso,
existem diversos desafios a serem superados para que o desenvolvimento de métodos para
o apoio a decisões médicas, como as distintas modelagens de dados. Um dos desafios, é a
a diferença entre os modelos de dados que armazenam os registros médicos eletrônicos em
diferentes instituições, a a diferença dos modelos de dados é resultado da particularidade de cada
instituição implementando suas próprias terminologias, códigos e esquemas. Consequentemente,
proporcionando uma barreira para divulgação científica, devido à dificuldade na reprodutividade
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dos métodos de extração de conhecimento que estão fora do contexto da instituição (NHSI,
2020).

Outro desafio está relacionado à interpretabilidade dos dados obtidos pelos métodos
de AM em tarefas de tomada de decisão. A falta de clareza no funcionamento e resultados
apresentados, são encontradas principalmente nos métodos denominados caixas-pretas, pois não
possuem a capacidade de interpretabilidade no seu processo de aprendizado e no conhecimento
obtido (ADADI; BERRADA, 2018). Além disso, causam uma lacuna entre o conhecimento
obtido e o motivo pelo qual as decisões foram tomadas. Consequentemente, dificultam a compre-
ensão do especialista ao analisar ou validar os resultados obtidos por execuções de métodos de
AM. Ambos os desafios são apresentados detalhadamente na Seção 2.5.

Em algumas áreas de aplicações, como na medicina, em sistemas financeiros e judiciais,
apenas resultados quantitativos dos métodos não são suficientes. É importante também que
o usuário entenda o funcionamento e o motivo pelo qual o método tomou uma determinada
decisão (NEERINCX et al., 2018). A área de estudo XAI (Inteligência artificial explicável), do
termo em inglês Explainable Artificial Intelligence, objetiva investigar métodos com inferência
explicável e formas de explicar o conhecimento adquirido pelos métodos não explicativos.

Alguns trabalhos demonstram a importância da adoção do XAI no contexto médico (XIE;
CHEN; GAO, 2019; MATHEWS, 2019). Entanto, alguns métodos são desenvolvidos para
abordagens gerais e acabam entregando informações irrelevantes para o contexto médico, desta
forma, dificultando a interpretação dos resultados obtidos. Em alguns trabalhos, como no
de Ribeiro, Singh e Guestrin (2016a) ofertam explicabilidade apenas para o nível local, já
em Lundberg e Lee (2017a), os autores lidam com explicações locais e global, no entanto
não são recomendados para dados esparsos. No trabalho de Cavaliere et al. (2020) lidam com
registros médicos eletrônicos especificamente, mas não apresentam explicações visuais. Ambas
abordagens citadas trabalham com tarefas supervisionadas. Neste mestrado é proposto um
método de explicação para tarefas não supervisionadas. As tarefas não supervisionadas entregam
resultados descritivos, no contexto do trabalho são utilizados métodos de agrupamento para
encontrar padrões sobre pacientes e diagnósticos similares a partir dos procedimentos realizados.
Os detalhes dos objetivos desta pesquisa são apresentados mais detalhadamente na próxima
seção.

1.2 Objetivos do trabalho

Este projeto de mestrado teve como objetivo desenvolver métodos pertencentes ao campo
de pesquisa de XAI, proporcionando transparência e interpretabilidade dos resultados obtidos no
processo de descoberta de padrões, por meio de métodos de agrupamento em registros médicos
eletrônicos. Além disso, proporcionar aos especialistas da área médica a capacidade de entender
o motivo pela qual as informações foram obtidas, favorecendo a descoberta de possíveis padrões
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escondidos e também a validação do conhecimento. Ainda, este trabalho propôs uma nova
abordagem de representação vetorial denominada Bag-of-Attribute Representation (BOAR).
Além disso, proporciona ao método a flexibilidade de atuar em diferentes tipos de cohorts em
bases de dados distintas. Este trabalho de mestrado contribui para a recuperação e interpretação
de informação em bases de dados nos seguintes aspectos:

Considerando o apresentado anterior, é possível sumarizar as principais contribuições
deste projeto de mestrado, como:

• Criação de uma nova representação vetorial baseada em atributos extraídos de registros
médicos eletrônicos padronizados.

• Desenvolvimento de um método não supervisionado baseado no agrupamento, que propor-
cione interpretabilidade e transparência nos resultados obtidos, por meio de explicações
multiníveis visuais.

Neste trabalho os dados de registro médicos eletrônicos utilizados foram disponibilizados
pela colaboração que o Grupo de Base de Dados e Imagens (GBdI) do ICMC-USP mantém com
o Instituto do Coração (InCor) por meio do Projeto MIVisBD 1.

1.3 Organização do texto
Neste capítulo, foi apresentada a introdução deste projeto, abordando os conceitos iniciais,

motivação e objetivos. Este trabalho está dividido em 5 capítulos que são descritos a seguir:

• No Capítulo 2, são apresentados os conceitos fundamentais necessários para compreensão
da pesquisa realizada. Primeiramente, os conceitos envolvendo a descoberta de conhe-
cimento, seguido dos trabalhos relacionados da área são sumarizados. Além disso, são
apresentados os conceitos relevantes sobre o XAI e os principais trabalhos relacionados que
pertencem ao campo de pesquisa. Finalmente, são apresentadas discussões dos trabalhos
relacionados de ambas abordagens, apresentando as problemáticas presentes.

• No Capítulo 3, são apresentados os novos métodos desenvolvidos: Bag-of-Attribute Repre-

sentation e Multilevel Clustering Explainer.

• No Capítulo 4, são apresentados os experimentos, resultados e discussão dos métodos.

• Finalmente, no Capítulo 5 são apresentados a conclusão, contribuições desta dissertação e
os trabalhos futuros almejados.

1 <http://gbdi.icmc.usp.br/project/MIVisBD/index.html>

http://gbdi.icmc.usp.br/project/MIVisBD/index.html
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CAPÍTULO

2
CONCEITOS E TRABALHOS

RELACIONADOS

2.1 Considerações inciais

Neste capítulo, são apresentados os conceitos fundamentais do trabalho desenvolvido. Na
Seção 2.2 é discutida a detecção de padrões na tarefas de descoberta de novos conhecimentos,
visando as principais abordagens relacionadas à proposta deste trabalho de mestrado e também
os trabalhos correlatos à proposta. Na Seção 2.3 são apresentados os principais conceitos e
definições sobre o XAI, e também os trabalhos relacionados ao proposto neste trabalho. Na
Seção 2.4 é apresentada a sumarização e discussão dos trabalhos relacionados. A Seção 2.5
detalha a definição das problemáticas em que este trabalho objetivou. E por fim, na Seção 2.6 as
considerações finais deste capítulo.

2.2 Detecção de padrões (DP)

Detecção, reconhecimento, descrição, classificação ou agrupamento de padrões são focos
de pesquisa explorados desde antes dos anos 60, que foram iniciadas em pesquisas teóricas na
estatística (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 1998). Contudo, com o advento da evolução dos
computadores, diferentes campos de pesquisas como: biologia, psicologia, medicina, mercado
de ações, visão computacional, estatística, sensoriamento remoto e inteligência artificial (IA)
passaram a se preocupar com tais conceitos (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 1998; JAIN;
DUIN; MAO, 2000).

Em Watanabe (1985), padrão é definido como o contrário de caos, sendo uma entidade
incapaz de definir em uma única e concreta explicação. Então, o autor afirma que um padrão pode
ser observável, por exemplo, em uma parte da imagem de uma fotografia, uma palavra presente
em um texto, uma expressão do rosto humano, sinais sonoros ou qualquer comportamento que
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possa ser observável e inferido. Já para Theodoridis e Koutroumbas (1998), o campo de pesquisa
de reconhecimento de padrões visa a classificação de objetos (padrões) em uma determinada
classe ou categoria.

No contexto da IA, o reconhecimento de padrões é utilizado principalmente em algorit-
mos de Aprendizado de Máquina (AM), que são constituídos também por métodos estatísticos
na mineração e descoberta de conhecimento (ZHANG; YU; LI, 2019). A Figura 1 (a) apre-
senta a hierarquia da IA. Já na Figura 1 (b) é apresentada a arquitetura do método indutivo no
AM, na qual pode-se observar dois principais paradigmas: o aprendizado supervisionado e não
supervisionado e seus respectivos modelos (FACELI et al., 2011).

No aprendizado supervisionado, após determinar um conjunto de dados (entrada) o algo-
ritmo tem a função de encontrar ou prever uma ou mais classes (targets) que já são previamente
conhecidas (BURKOV, 2019). Exemplificando, após observar a ficha de um paciente, a qual
contém informações sobre a ocorrência de alguns sintomas, tais como: febre, dor de garganta
e tosse (dados de entrada), o algoritmo é responsável por prever se o paciente será ou não
diagnosticado com gripe (classe).

Já no paradigma não supervisionado, não existe uma classe pré-definida (target), o
algoritmo é responsável por buscar por informações ainda não conhecidas em um conjunto
de dados (entrada), preocupando-se com a descrição, sumarização e análise de padrões nos
dados (ZHAO; WANG, 2020). Exemplificando, a partir da disponibilização de um conjunto de
dados de históricos escolares (entrada), o algoritmo mostra que a frequência de presenças nas
aulas influencia exclusivamente na disciplina de matemática.

Figura 1 – Arquitetura e hierarquia da IA, supervisionado e não supervisionado

Fonte: Adaptada de Faceli et al. (2011).

A presença de conceitos de reconhecimento de padrões pode ser encontrada em ambos
paradigmas, supervisionado e não supervisionado (GUO et al., 2015). No paradigma super-
visionado, relaciona-se a métodos capazes de mapear dados de entrada em seus respectivos
rótulos (ou respostas desejadas - valores discretos ou contínuos), assim, espera-se que os dados
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de treinamento sejam conhecidos (NOIA et al., 2019). Por outro lado, no aprendizado não super-
visionado, os padrões não são conhecidos e por isso tem o objetivo de descobri-los (KHALID;
JUDGE; PINEDO-VILLANUEVA, 2018). No trabalho tem-se como objetivo encontrar padrões
desconhecidos e fornecer explicações ao usuário. Sendo assim, é importante destacar algumas
tarefas que atuam neste paradigma, tais como: agrupamento, associação e sumarização. Neste
trabalho de mestrado, o objetivo é encontrar padrões desconhecidos por meio de métodos de
agrupamento, que priorizem a explicabilidade dos resultados. A seguir é apresentado o conceito
básico deste tipo de tarefa e alguns de seus principais algoritmos.:

Agrupamento: é a tarefa de identificar exemplos semelhantes em conjuntos de dados
não rotulados e criar grupos compostos pelos respectivos elementos semelhantes (OMAR, 2003).
Nos métodos propostos nesta dissertação, é possível utilizar algoritmos de agrupamento, por
exemplo, a partir da identificação de pacientes que possuem diagnóstico semelhante e seus
respectivos grupos de semelhança (HE; QIN; WANG, 2005). Para uma questão de padronização
o termo grupo no decorrer do texto será substituído por cluster. A seguir são descritos alguns
métodos de agrupamento:

• K-Means: considerando um conjunto de registros (R) é estabelecido um parâmetro de
entrada (k) que corresponde a quantidade de clusters (agrupamentos) a serem formados.
Para cada cluster (ki) é determinado um ponto central chamado centróide (Ci), em seguida
para cada registro do conjunto de dados (Ri) tem a sua distância calculada entre todos os
centróides (C). O registro é atribuído ao centróide com menor distância, e exclusivamente a
um centróide. Em cada iteração a posição do centróide é atualizada no sentido de identificar
o centro real do grupo de elementos que lhe são atribuídos. O processo é finalizado quando
todos os elementos estão atribuídos a algum centróide e quando os centróides não possuem
suas posições atualizadas em um novo ciclo, ou quando o número máximo de iterações é
alcançado (HAN et al., 2017).

• Agrupamento Hierárquico Aglomerativo: do termo em inglês Agglomerative Hierarchical

clustering, método que segue a abordagem bottom-up (de baixo para cima). Pois dado
um conjunto de objetos, cada objeto inicialmente é considerado um cluster de um só
elemento. Na sequência, é utilizada uma medida de distância definida pelo usuário, cujo
objetivo é medir a similaridade entre os objetos. Desta forma, realizando a aglomeração
dos objetos em clusters aninhados. Uma das vantagens é a flexibilidade do método de lidar
com qualquer tipo de medida de distância (FACELI et al., 2011).

2.2.1 Trabalhos relacionados - Detecção de padrões

No trabalho de Simić et al. (2018) foi desenvolvida uma estratégia baseada em um
modelo híbrido, que combina o método de partição fuzzy e estimativas de máxima verossimi-
lhança no diagnóstico de doenças médicas. O algoritmo híbrido tem a capacidade de detectar
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agrupamentos de formas, tamanhos e densidades distintas. No primeiro momento, o algoritmo é
responsável por extrair as regras dos dados e estimar o número ideal de clusters. Em seguida
é proposta a combinação do método de partição fuzzy e estimativa de uma norma de distância
de máxima verossimilhança difusa. Segundo os autores, os resultados obtidos pelo algoritmo
proposto Fuzzy Maximum Likelihood Estimates Clustering Algorithm (FMLE) são animadores
e foram testados em dois conjuntos de dados médicos diferentes, o qual apresentaram valor
de acurácia de 78% e 58% respectivamente. Para trabalhos futuros, os autores demonstraram
interesse na melhoria da eficiência do método e a possibilidade de realizar os experimentos em
um conjunto de dados reais.

Em Atashi et al. (2019) foi proposto um método para encontrar padrões desconhecidos
em um conjunto de dados reais de câncer de mama. A busca por padrões foi feita por meio
de técnicas de mineração de dados e acompanhamento de profissionais da área da saúde. No
primeiro momento, foi aplicado o algoritmo de regra de associação APRIORI para encontrar as
regras iniciais. Após a extração, foram encontradas 13100 regras, que posteriormente o ajuste
de parâmetros diminuiu para 1206, das quais foram selecionadas as 100 primeiras regras. Em
seguida, a equipe de profissionais classificou 10 regras como relevantes no contexto, os padrões
encontrados foram considerados para estudos clínicos específicos e pesquisas futuras. A principal
limitação do trabalho pode ser atribuída ao alto número de regras descartadas, possibilitando a
perda de regras ocultas. Outra limitação que pode ser citada é o baixo número de registros da
base de dados.

Já no trabalho de Garcelon et al. (2017), o objetivo foi encontrar pacientes que compar-
tilhavam padrões semelhantes, utilizando medidas de similaridade em um estudo de doenças
raras, por meio de dados médicos em prontuários médicos. O modelo proposto foi baseado no
Vector Space Model (VSM) para calcular a similaridade de um paciente selecionado com todos
os demais pacientes do banco de dados. O conjunto de dados utilizado é composto por dados
clínicos reais com cerca de 400.000 pacientes. Quanto ao formato dos dados, deve-se enfatizar
que foram extraídos de relatórios de texto livre e não estruturados de prontuários eletrônicos.
Para a avaliação e comparação dos pacientes foram levadas em consideração 5 tipos de doenças
raras. Além do método buscar por pacientes semelhantes, pode-se observar também que foram
encontrados pacientes não diagnosticados, mas que apresentavam características semelhantes.
Quanto à visualização de similaridade, após selecionar um paciente denominado "índice"o mé-
todo retorna um grafo com as ligações dos 20 pacientes mais similares. A espessura das arestas
representa o grau de similaridade entre os pacientes. Os autores apresentam algumas limitações
no trabalho, relacionadas ao baixo nível de precisão, que é atribuído à independência em que
o texto livre foi representado e analisado, mas afirmam que é possível entender e melhorar os
resultados, por meio da adição de novas informações, como códigos CID e resultados de exames
laboratoriais.

O trabalho de Sushil et al. (2018) propôs um método para criação de representações de
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pacientes, de forma independente, por meio de anotações de prontuários médicos eletrônicos.
O método testou várias combinações de tarefas supervisionadas para prever a mortalidade
do paciente, diagnóstico primário e a categoria do procedimento. Para o desenvolvimento da
proposta foram utilizados os conceitos de Bag-of words (BOW)(ZHANG; JIN; ZHOU, 2010)
para sustentar o método desenvolvido, nomeado como Bag-of-medical-concepts (BoCUI), que foi
implementado importando os conceitos médicos do Unified Medical Language System (UMLS).
O BoCUI apresentou bons resultados apenas na categoria dos diagnósticos, porém nos demais
aspectos o método é prejudicado na tarefa de classificação, devido à presença de conceitos
desconhecidos. Uma solução sugerida pelos autores, é a adição de novos dados e adequação para
atuação em dados estruturados.

2.3 Inteligência artificial explicável (XAI)

É notório que a IA é cada vez mais utilizada, principalmente em ambientes de tomada de
decisões, tais como: auxiliando médicos em diagnósticos, apoio às empresas na auditabilidade
de seus clientes, apoio em decisões judiciais e também em controle de veículos (RIBERA;
LAPEDRIZA, 2019). No entanto, a popularização dos métodos de IA (principalmente de AM)
fez com que outras áreas passem a utilizar tais métodos. Contudo, os profissionais que recebem
os resultados obtidos não são especialistas em IA, justificando a necessidade dos métodos serem
capazes de ser explicáveis e suas respostas encontradas sejam bem fundamentadas. Desse modo,
esses métodos e respostas podem contribuir para um melhor entendimento do usuário e podem
colaborar também no processo de tomada de decisão (DOšILOVIć; BRčIć; HLUPIć, 2018).

Neste contexto, um campo de pesquisa que está emergente na área de IA é a Inteligência
Artificial Explicável, do termo em inglês Explainable Artificial Intelligence (XAI), que tem
como objetivo tornar os resultados disponibilizados por sistemas de IA mais entendíveis para os
humanos.Devido a esse rápido crescimento da área de pesquisa, ainda não possível apontar uma
definição para o conceito ou termo que seja amplamente consolidado na literatura (MATHEWS,
2019; ADADI; BERRADA, 2018). No entanto, em 2004 o termo explicabilidade já tinha sido
utilizado pela primeira vez, no qual foi proposta uma arquitetura para fornecer a capacidade de
explicabilidade de agentes em um sistema de simulação de jogos (LENT; FISHER; MANCUSO,
2004). Desde então, o interesse pelo campo de pesquisa vem crescendo e tem sido descrito e
nomeado de diferentes maneiras visando oferecer explicação e transparência nas decisões nos
sistemas opacos (PÁEZ, 2019). Alguns autores até classificam o XAI como a terceira onda
da IA denominada Inteligência Artificial 3.0 (ADADI; BERRADA, 2018). Consequentemente,
diferentes nomenclaturas do termo são empregadas além de explicabilidade e interpretabilidade,
tais como: compreensibilidade, entendibilidade e inteligibilidade. A maioria dos trabalhos
científicos publicados utilizam o termo interpretabilidade para referir-se ao XAI (ADADI;
BERRADA, 2018).
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Além dos trabalhos científicos, a Defense Advanced Research Projects Agency (DARPA-
Agência de Projetos de Pesquisa Avançada de Defesa) lançou em 2018 o programa XAI, que tem
como objetivo criar um conjunto de técnicas, ferramentas e bibliotecas que produzam modelos
de AI mais explicáveis e que simultaneamente não prejudiquem a precisão de respostas dos
algoritmos. Outro objetivo do programa é permitir que os usuários humanos entendam, confiem
apropriadamente e gerenciam as saídas providas dos modelos de IA (DARPA, 2018).

Na Figura 2 é apresentada a abordagem do conceito XAI proposto pela DARPA, ilus-
trando as mudanças que devem ser consideradas em todo processo de descoberta de conheci-
mento. Além disso, destaca as principais diferenças entre a abordagem tradicional com a do XAI,
priorizando o conhecimento do usuário após receber as informações da tarefa realizada.

Figura 2 – Proposta do conceito XAI

Fonte: Adaptada de DARPA (2018).

No trabalho de Guidotti et al. (2018) o principal propósito que envolve o XAI é aplicar
explicadores para fornecer informações que facilitam o entendimento do funcionamento de um
método. Os autores definem um método caixa-preta, como aquele que não é possível entender o
motivo pelo qual suas decisões foram tomadas. gari et al. (2019) completa que um explicador é
qualquer procedimento que gera significado ao ser humano, por meio da combinação de: dados
de entrada, modelo de aprendizado, saída e as decisões ou previsões realizadas. Além do conceito
de caixa-preta, outros conceitos podem ser considerados importantes para a compreensão e
contextualização do XAI. Os autores (ADADI; BERRADA, 2018; MATHEWS, 2019; LENT;
FISHER; MANCUSO, 2004) citam alguns dos conceitos:

• Inteligência Artificial (IA): um campo de pesquisa que tem por interesse fazer as máqui-
nas aprenderem ou mesmo que imitem a inteligência humana, por meio de algortimos e
experiências.
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• Aprendizado de Máquina (AM): uma subárea da AI, onde são propostos algoritmos
responsáveis por descobrir novos conhecimentos.

• Aprendizado Profundo: uma subárea do AM, na qual as redes neurais profundas estão
inseridas. Estas, possuem capacidade de lidar com grandes conjuntos de dados, mas não
tem alto poder de explicabilidade.

• Aprendizado Supervisionado e Não Supervisionado: tipos de paradigmas de algoritmos
de AM. O primeiro é baseado na classificação e previsão dos exemplos pré-rotulados. Já
no segundo, está relacionada à capacidade de compreensão e descrição de um conjunto de
dados sem rótulos.

• Problemas de modelos caixa-preta: modelos e algoritmos com alto poder preditivo,
porém que não apresentam capacidade de interpretabilidade quanto ao seu funcionamento
e as explicações sobre os motivos pelos quais foram apresentados determinados resultados.

• Acurácia: mede a capacidade de um algoritmo de AM prever corretamente um resultado
esperado. O resultado obtido pela medida está entre 1 e 0. Valores mais próximos de 1 são
considerados melhores.

• IA Responsável: preocupa-se com os princípios éticos, morais e valores sociais sobre a
perspectiva das informações obtidas, levando em consideração três principais conceitos:
prestação de conta, responsabilidade e transparência.

Como o campo de pesquisa ainda é recente, a classificação dos modelos para serem
considerados aceitáveis no XAI não seguem um critério único. Deste modo, Adadi e Berrada
(2018) apresentam uma taxonomia explicativa para auxiliar no processo de comparação entre os
métodos existentes. A Figura 3 mostra que o método de explicabilidade pode ser classificado em
dois tipos: Intrínseco e Post-hoc, que são definidos a seguir:

• Modelos intrínsecos: nesta classe os modelos já possuem interpretabilidade em sua
própria definição e funcionamento. Exemplos destes modelos podem ser citados: árvore
de decisão, regras de associação, modelos lineares, simples naïve Bayes (DOšILOVIć;
BRčIć; HLUPIć, 2018; PÁEZ, 2019).

• Modelos Post-hoc: nesta classe estão os modelos denominados caixas pretas, nos quais
não apresentam uma linha de raciocínio clara relativa aos resultados obtidos. Alguns
modelos podem ser citados: redes neurais profundas, máquina de vetores de suporte e
árvores aleatórias (PÁEZ, 2019; CORTEZ; EMBRECHTS, 2011)

Em sua grande parte os modelos Post-hoc são denominados modelos agnósticos, nos
quais não é possível determinar o motivo pelo qual uma entrada proporciona um resultado. Já
nos modelos intrínsecos que são denominados modelos específicos por sua própria definição, é
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possível percorrer um caminho lógico da entrada de dados até as decisões tomadas pelo modelo,
facilitando a interpretabilidade das respostas obtidas.

Outro fator importante na taxonomia dos modelos é o seu escopo. A Figura 3 ilustra mo-
delos distintos e seus respectivos escopos, seja ele global ou local. Na sequência são apresentadas
as definições:

• Escopo Global: refere-se ao entendimento dos resultados em um escopo geral do modelo,
ou seja, é capaz de demonstrar todo o percurso lógico que o modelo percorre para encontrar
todas as decisões tomadas pelo modelo.

• Escopo Local: refere-se ao entendimento de uma única decisão específica, ou seja, anali-
sando localmente cada instância de uma decisão tomada.

Figura 3 – Taxonomia do método de explicabilidade

Intrínseco

Método de
Explicabilidade

pode ser

Post-hoc

Modelo
Específico 

Modelo 
Agnóstico

possui
Escopo
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Por definição Geralmente é
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-> e = r

Modelo caixa preta

Fonte: Adaptada de Adadi e Berrada (2018).

O crescimento do interesse na pesquisa sobre o XAI é notório, conforme ilustra a
Figura 4. Arrieta et al. (2019) mostram que nos últimos oito anos vem surgindo um aumento
significativo na busca por este novo campo de pesquisa. Os dados encontrados foram obtidos na
base de dados da Scopus atualizado até o dia 14 de outubro de 2019. Portanto, é possível observar
a crescente adesão e contribuições do XAI que vem favorecendo o interesse de instituições
governamentais e privadas.
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Figura 4 – Interesse em XAI ao longo do tempo

Fonte: Adaptada de Adadi e Berrada (2018).

2.3.1 Problemas em métodos caixas pretas

Na computação termos como caixa-preta, caixa-cinza e caixa-branca são utilizados para
expressar diferentes níveis de funcionamento da parte interna de componentes, modelos ou técni-
cas (WU; LIU; XIAO, 2011). No cenário da IA, métodos caixas-pretas em sua grande maioria,
estão presentes na subárea de AM denominada aprendizado profundo. Os modelos caixas-pretas
se destacam entre os métodos de AM pela sua capacidade de muitas vezes encontrarem previsões
poderosas. Porém, um dos obstáculos da adoção destes modelos está diretamente ligado à falta
de transparência que estes modelos proporcionam.

Grande parte dos métodos caixas-pretas apresentam bons resultados de acurácia, mas
existe a dificuldade de compreender o funcionamento e as respostas providas pelo modelo. Isto
consequentemente acaba impedindo com que as pessoas confiem absolutamente nos resultados
indicados (GARI et al., 2019). Essa desconfiança faz com que áreas tais como: financeira, saúde,
militar e judicial (ADADI; BERRADA, 2018; MATHEWS, 2019) restrinjam a adoção desses
métodos, devido à necessidade de expressar o motivo pelo qual a decisão foi tomada e envolver
aspectos éticos e legais e discriminatórios (GARI et al., 2019; LEPRI et al., 2018; ARRIETA et

al., 2019).

Algoritmos de aprendizado profundo são considerados caixas-pretas, em (DOšILOVIć;
BRčIć; HLUPIć, 2018) eles são criticados pelo fato de seu funcionamento ser considerado
como aproximações em que as respostas obtidas nem sempre são confiáveis. Além disso, a falta
de confiança e a presença de resultados tendenciosos também são problemas encontrados em
reconhecimento de padrões visuais (SZEGEDY et al., 2014) e também no processamento de
linguagem natural (WOLF; MILLER; GRODZINSKY, 2017).

Um problema clássico que gerou repercussão foi um algoritmo de classificação de
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imagens de pessoas, desenvolvido pela Google em 2015, no qual classificou um ser humano
com uma tag de gorila. No entanto a solução apresentada pela empresa em 2018, na qual
apenas removeram a tag incorreta do banco de dados, não agradou aos críticos que mais tarde
catalogaram como uma alternativa embaraçosa (BARR, 2015). Outra pesquisa realizada por
Obermeyer et al. (2019), que um algoritmo comercial utilizado por organizações de saúde
apresentava resultados tendenciosos para pacientes negros.

2.3.2 Aspectos éticos no uso de dados

Com todo o crescimento e sucesso de métodos e algoritmos de AM em diversos setores,
assim como toda tecnologia emergente, problemas e dificuldades também são encontradas. Em
algumas áreas de aplicações é necessário maior atenção tanto na utilização dos dados quanto nas
informações obtidas, principalmente em aplicações que envolvem aspectos éticos e legais dos
indivíduos.

Segundo Jobin, Ienca e Vayena (2019), os principais pilares que envolvem os aspectos
éticos são: transparência, justiça, equidade, não maleficência, responsabilidade e privacidade.
Algumas medidas já vêm sendo tomadas de encontro a esses aspectos, a União Europeia
inseriu o direito à explicação na Lei Geral de Proteção de Dados Pessoais. Acredita-se que a
explicabilidade é um dos pré-requisitos para alcançar a transparência das informações obtidas,
dando a oportunidade de verificar se os critérios de confiança dentro do contexto da aplicação
foram atingidos (MATHEWS, 2019).

No Brasil foi proposto o projeto de lei n◦ 5051 de 2019 1, o qual estabelece os princípios
para o uso da IA no Brasil. Ressaltando a importância de garantir o bem estar do ser humano,
bem como oferecer: transparência, confiabilidade, o respeito à dignidade humana, à liberdade, à
democracia e à igualdade. Um dos pontos mais ressaltados é a obrigatoriedade que todo sistema
de IA deverá ter a supervisão de uma pessoa humana de maneira compatível com cada tipo de
aplicação.

2.3.3 Trabalhos relacionados - Inteligência artificial explicável

No trabalho de Ribeiro, Singh e Guestrin (2016b) foi proposto o LIME uma técnica
que é capaz de atuar em distintos modelos de AM. O trabalho foi dividido em dois momentos
principais. No primeiro o LIME atuou na classificação de texto realizado por um algoritmo SVM,
em que logo em seguida realiza a transformação para um modelo linear e apresenta ao usuário a
linha de corte que determina a decisão tomada. No segundo o LIME trabalha com a classificação
de imagens realizado por redes neurais, após a classificação da classe da imagem predita o LIME
retorna somente os pixels que mais influenciaram a predição. O método proposto pelos autores
tem por objetivo fornecer explicações simples, seja ela uma palavra específica em um documento

1 <https://www25.senado.leg.br/web/atividade/materias/-/materia/138790>

https://www25.senado.leg.br/web/atividade/materias/-/materia/138790
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ou uma forma em uma fotografia que estão influenciando as previsões. Para validação do método
levando em consideração na classificação de texto, o método atingiu mais que 90% na medida
recall. Quanto ao processo de classificação em imagens o método atingiu 89% de acurácia em
seu modelo.

Shirataki e Yamaguchi (2017) apresentam um método de classificação de texto, em
específico em avaliações, positivas ou negativas de comentários. Para classificação do texto
foi utilizado o algoritmo SVM, que atingiu até 90% de acurácia combinando com a técnica
BOW. Para sustentar o princípio de interpretabilidade, os autores propuseram um método que
após classificada a opinião do texto, são retornadas ao usuário as três palavras principais que
influenciaram a classificação retornada. Para apresentação das palavras que foram retornadas é
utilizado o conceito de atribuição de pesos das palavras principais, por meio da contagem da
frequência que aparecem naquela ou nas demais opiniões.

Já no trabalho de gari et al. (2019) foi proposta uma arquitetura para realizar a tradução
dos resultados gerados pelo algoritmo de árvore de decisão em uma explicação narrativa prio-
rizando a construção do conhecimento lógico. Os autores afirmaram que a combinação entre
técnicas simbólicas e sub-simbólicas podem produzir interpretabilidade para sistemas de IA. O
trabalho se divide em três principais objetivos: a) criar uma explicação narrativa a partir de um
resultado ou previsão de uma decisão; b) inferir novos conhecimentos; e c) agir em conformidade.
Contudo, demonstram que dada uma determinada estrutura de árvore de decisão (simbólica) é
possível para cada regra uma explicação textual. De modo que essa fusão das técnicas favorece
a interpretabilidade, observabilidade e explicabilidade. O foco da pesquisa foi a criação de
explicações narrativas, ocultando o processo anterior de aprendizado de máquina.

Portanto, é visível que a adoção e o uso de modelos interpretativos é uma boa opção para
obter o conhecimento, seja em referência à transparência (entender como funciona o modelo)
ou de interpretabilidade (entender como uma decisão foi obtida pelo modelo) (PÁEZ, 2019). A
presente seção apresentou os principais conceitos que abrangem o campo de pesquisa do XAI e
os trabalhos que estão relacionados com a proposta de pesquisa apresentada. Na sequência, na
Seção 2.4 são apresentados alguns modelos e técnicas que auxiliam na descoberta de um novo
conhecimento, tema esse que também está ligado à proposta desta dissertação.

2.4 Discussão dos trabalhos relacionados

Após apresentar os principais conceitos fundamentais e os trabalhos relacionados dos
dois campos distintos de pesquisa (XAI e detecção de padrões), é necessário discutir sobre estes
trabalhos, destacando as principais diferenças envolvendo a proposta de pesquisa. Na Tabela 1
é sumarizado os principais aspectos das diferentes abordagens, considerando nove aspectos
de comparações: tipo de dado, formato de dado, abordagens utilizadas, contexto da aplicação,
escopo-XAI, definição-XAI e classificação do modelo-XAI.
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Os quatro primeiros trabalhos (RIBEIRO; SINGH; GUESTRIN, 2016b; SHIRATAKI;
YAMAGUCHI, 2017; GARI et al., 2019; LUNDBERG; LEE, 2017b) foram encontrados consi-
derando a string de busca relacionada ao XAI. Já os demais (SIMIĆ et al., 2018; ATASHI et

al., 2019; GARCELON et al., 2017; SUSHIL et al., 2018) priorizou-se a descoberta de conheci-
mento, principalmente aquelas utilizam a representação vetorial. Na sequência é apresentada
uma discussão envolvendo cada aspecto discutido nos trabalhos:

Tipo de Tarefa de Aprendizado: Em AM existem duas principais abordagens a super-
visionada e a não supervisionada, os conceitos e métodos pertencentes de cada uma já foram
apresentados na Seção 2.2. Portanto, os trabalhos de (RIBEIRO; SINGH; GUESTRIN, 2016b;
SHIRATAKI; YAMAGUCHI, 2017; LUNDBERG; LEE, 2017b) apresentam apenas tarefas de
classificação e em gari et al. (2019) não detalham a tarefa, apenas priorizam apresentam as
abordagens XAI utilizadas. Já nos trabalhos (ATASHI et al., 2019; GARCELON et al., 2017;
SUSHIL et al., 2018) utilizam somente métodos de agrupamento, mas não lidam com os aspectos
de explicabilidade, enquanto (SIMIĆ et al., 2018) utilizam uma abordagem híbrida combinando
técnicas de classificação e agrupamento para encontrar o melhor número de clusters. O trabalho
proposto por esta dissertação visa explorar os resultados de tarefas de agrupamento, com intuito
de fornecer explicações ao profissional de saúde.

Formato dos Dados e Tipo de Dados: A maioria dos trabalhos são baseados em textos
livres, ou seja, dados não estruturados para entrada dos seus respectivos métodos. Apenas
em Ribeiro, Singh e Guestrin (2016b), Lundberg e Lee (2017b) que além de texto livre, imagens
também são aceitas. No trabalho Shirataki e Yamaguchi (2017) não é especificado qual tipo
de dados que foi utilizado pelo método. Enquanto na proposta do trabalho de mestrado é são
utilizados apenas dados relacionais, herdados dos conceitos recuperados por meio dos cohorts.

Abordagens Utilizadas no Contexto da Aplicação: referem-se às abordagens, métodos
ou técnicas utilizadas para solucionar o problema proposto por cada trabalho. Em (RIBEIRO;
SINGH; GUESTRIN, 2016b; LUNDBERG; LEE, 2017b) pode ser utilizado qualquer algoritmo
de classificação classificação, tanto de textos quanto de imagens. Segundo o autor o método é
funcional indiferente do contexto da aplicação. Já em (SHIRATAKI; YAMAGUCHI, 2017) além
do Support Vector Machine (SVM foi utilizada também a abordagem de BOW na classificação e
análise de satisfação de clientes, referente à compra de mercadorias. Em gari et al. (2019) os
autores extraem regras narrativas (Prolog) das regras geradas, por meio de árvores de decisão
para facilitar a compreensão de diagnósticos médicos. No trabalho de Simić et al. (2018) utiliza
combinações entre lógica Fuzzy para integrar o algortimo de agrupamento Fuzzy maximum

likelihood (FMLE), em um conjunto de dados com diagnósticos de doenças. Em Garcelon et

al. (2017) os autores utilizaram o modelo espaço vetorial (VSM) para buscar similaridades
entre pacientes diagnosticados com doenças raras. Em Sushil et al. (2018) é utilizada também a
combinação entre BOW, Stacked Denoising Autoencoder (SDAE) e um nova representação criada
por eles para representar conceitos médicos, que foi denominada de bag-of-concept-medicine
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para representação de pacientes no contexto médico.

Escopo-XAI: referente ao escopo oferecido pelo métodos, seja ele pertencente à uma
visão global ou local de explicabilidade, os trabalhos (RIBEIRO; SINGH; GUESTRIN, 2016b;
SHIRATAKI; YAMAGUCHI, 2017) possuem características pertencentes ao escopo local e no
trabalho de (LUNDBERG; LEE, 2017b)são considerados ambos os escopos. Já em (SIMIĆ et

al., 2018; ATASHI et al., 2019; GARCELON et al., 2017; SUSHIL et al., 2018; GARI et al.,
2019) não foi levado em consideração ou não foi especificado este aspecto do XAI. No entanto,
no trabalho de (GARI et al., 2019) é possível inferir que o escopo pode ser atribuído a ambos.
Já o método proposto nesta dissertação abrange tanto o escopo global quanto o local, devido às
características herdadas no modo de representação da árvore de decisão e das regras simbólicas.

Definição e Modelo XAI: Quanto à definição e ao modelos seguindo a taxonomia do
XAI, os trabalhos de (RIBEIRO; SINGH; GUESTRIN, 2016b; SHIRATAKI; YAMAGUCHI,
2017; SIMIĆ et al., 2018; LUNDBERG; LEE, 2017b; GARCELON et al., 2017; SUSHIL et al.,
2018) apresentam propriedades post-hoc característicos de modelos agnósticos. Já em (GARI et

al., 2019) a proposta de pesquisa tem por definição o modelo intrínseco por definição própria
dos modelos.

A Tabela 1 sumariza os aspectos discutidos, visando facilitar o entendimento das par-
ticularidades em que a proposta deste mestrado se insere. Destaca-se que dentre os trabalhos
analisados, a proposta deste mestrado é a única que lida com problemas de interoperabilidade
de bases de dados médicas, com objetivo de encontrar os padrões desconhecidos por meio de
algoritmos de agrupamento. E principalmente por fornecer aos usuários informações explicativas
sobre os resultados encontrados, apresentando de maneira visual a importância das variáveis na
composição dos clusters.

2.5 Instanciação do problema
O trabalho de pesquisa teve como objetivo primordial oferecer explicação para métodos

de agrupamento. No entanto, notou-se uma dificuldade na comparação de diferentes métodos com
diferentes bases de dados. Desse modo, pensou-se em desenvolver uma representação genérica
que permita que o método de explicabilidade atue em diferentes métodos de agrupamento em
bases de dados distintas. Desta forma, esta abordagem pode auxiliar o usuário a entender os
diferentes métodos de agrupamentos por meio da comparação dos resultados interpretáveis.
Na Subseção 2.5.1 é apresentado o problema da interoperabilidade entre bases de dados e na
sequência, na Subseção 2.5.2 as limitações relacionadas à explicabilidade.

2.5.1 Interoperabilidade entre as bases de dados

Um dos desafios encontrados na área da saúde em nível mundial é a padronização e
compatibilidade entre os diversos padrões de armazenamento de dados de saúde. É comum que
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cada instituição possua sua infraestrutura para gerenciar os dados oriundos de suas atividades
da maneira que melhor satisfaça suas necessidades (LOUIE et al., 2007; LAVRAS, 2011;
RODRIGUES et al., 2020). O desenvolvimento de soluções tecnológicas sob demanda de acordo
com a necessidade favorece o desenvolvimento de diversos tipos de sistemas e modelos de
dados (QADRI et al., 2020). O desenvolvimento fragmentado de sistemas para prontuário
eletrônico tem sido visto como um desastre sanitário e econômico (JALEEL et al., 2020), pois
dificulta a recuperação de informações relacionadas a uma ocorrência e o desenvolvimento em
partes é mais custoso, porque necessita de um tempo adicional para o treinamento de uma equipe
na infraestrutura da organização e também para fazer a integração de um novo sistema aos
sistemas já existentes.

Em um cenário de desenvolvimento fragmentado e heterogêneo de sistemas e modelos
de dados, as pesquisas direcionadas para avanços dos métodos destinados ao apoio à decisão
médica é prejudicada. As pesquisas comumente ocorrem com dados de uma instituição que segue
um determinado modelo (NHSI, 2020; HENKE et al., 2018). A comparação entre diferentes
métodos ou de um método em dados de diferentes instituições não é trivial e exige um grande
esforço, desacelerando possíveis avanços e novas descobertas científicas no ambiente médico
(LOUIE et al., 2007).

Muitos métodos para extrair padrões são encontrados na literatura, em especial no
contexto médico, o qual é possível encontrar uma gama de trabalhos que lidam com a detecção
de padrões em registros médicos eletrônicos (RAZZAK; IMRAN; XU, 2020; FUNKNER;
YAKOVLEV; KOVALCHUK, 2017; LISMONT et al., 2016). No entanto, não é possível a
comparação entre eles, dificultando a escalabilidade dos métodos.

A Figura 5 detalha os cenários encontrados e suas particularidades. No cenário (a)
apresenta dois diferentes modelos de dados (BD1 e BD2) consequentemente tornando também
distintas as representações (A e B) e impossibilitando a comparação justa dos resultados providos
de dois ou mais métodos. Já o cenário (b) apresenta um Modelo Comum de Dados, o qual é
responsável pela padronização dos diferentes modelos de dados (BD1 e BD2). Apesar da busca
pelo resultado ser padronizado, a representação ou até mesmo as técnicas de pré-processamento
não são iguais, ou seja, a entrada do método também não é semelhante, o que dificulta a
comparação entre os métodos. Este trabalho buscou encontrar um modo de que as representações
dos dados e os métodos de análise sejam compatíveis, conforme é explicado no Capítulo 3.



42 Capítulo 2. Conceitos e Trabalhos Relacionados

Figura 5 – Cenário da interoperabilidade entre as bases de dados
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2.5.2 Explicabilidade na detecção de padrões

Algoritmos de aprendizado de máquina (AM) vem se popularizando em diversas áreas
de conhecimento, auxiliando tomadas de decisão. No contexto médico, estes métodos podem
auxiliar na construção de diagnósticos precoces e precisos (XIE; CHEN; GAO, 2019; ARRIETA
et al., 2019). Por outro lado, também é comum que tais métodos exijam dos profissionais que
os utilizam um conhecimento específico (relacionado a Aprendizado de Máquina e/ou Ciência
de Dados), principalmente quando são algoritmos denominados caixas-pretas, o qual o seu
funcionamento não é claro ou conhecido (GUIDOTTI et al., 2018). Caso este conhecimento
não seja de domínio do profissional da área da saúde, a compreensão do resultado ou decisão
indicada pelo método é comprometida e pode fragilizar a convicção do médico sobre um possível
diagnóstico. Com isso, é justificada a necessidade dos métodos sejam capazes de ser explicáveis e
suas respostas encontradas sejam bem fundamentadas, contribuindo para o melhor entendimento
do usuário e colaborando também para o processo de auxílio à tomada de decisão.

É importante destacar que ao possibilitar a compreensão do usuário sobre o processo
realizado e dos respectivos resultados, eleva-se a convicção do usuário em concordar ou discordar
com o resultado obtido e contribui para tomadas de decisões mais substanciadas. Porém, existem
alguns problemas a serem superados: (i) a maioria dos métodos são proposto para contextos
genéricos e acabam fornecendo informações desnecessárias ou excesso de informações, o que
pode prejudicar a compreensão de profissional de áreas específicas (assim como os da área da
saúde); (ii) a maioria dos métodos estudam a explicabilidade em tarefas de predição. Portanto, é
possível observar uma lacuna de trabalhos sobre a explicabilidade dos algoritmos utilizados para
a descoberta de conhecimento, por exemplo, a aplicação de técnicas de agrupamento de dados.
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2.6 Considerações finais
Esta seção apresentou os principais conceitos que envolvem esta pesquisa, os trabalhos

relacionados encontrados na literatura e os problemas que motivaram a criação dos métodos. Foi
possível notar que existem dois grandes prolemas: (i) a interoperabilidade das bases de dados, o
que dificulta a escalabilidade na utilização de diferentes métodos de descoberta de padrões: (ii) a
explicabilidade aplicada em diferentes métodos de agrupamento para padrões desconhecidos. Na
próxima sessão são apresentados os métodos propostos nesta dissertação para atender às lacunas
encontradas na literatura.





45

CAPÍTULO

3
O MÉTODO MCE (MULTILEVEL

CLUSTERING EXPLAINER)

3.1 Visão geral

Com o objetivo de colaborar para a descoberta de conhecimento em registros eletrônicos
de pacientes, este trabalho propõe um novo método baseado na explicabilidade dos resultados
para tarefas não-supervisionadas, permitindo ao usuário explorar a explicabilidade local e
global dos dados médicos analisados. Em especifico, o método possibilita a flexibilização na
granularidade de informação e das explicações providas pelo resultado do método. Além disso,
oferece o detalhamento de informações dos registros eletrônicos de pacientes para auxiliar o
especialista na análise dos dados de interesse e na sua tomada de decisão.

O método proposto, denominado Multilevel Clustering Explainer (MCE), possui 3 etapas
principais: (etapa 1) Adequação dos dados, (etapa 2) Construção das informações explicativas
(com diferentes níveis de detalhamento, Local ou Global), (etapa 3) Recuperação de conteúdo e
apresentação das informações. O fluxo de tarefas do MCE é apresentado na Figura 6 e as etapas
que compõem o método proposto são descritas a seguir.

É importante destacar que a entrada do método requer o resultado provido por algoritmos
de agrupamento, que seja representado por uma matriz numérica contendo a definição e os
respectivos valores dos atributos e também a identificação do cluster ao qual o objeto pertence.
No entanto, conforme citado na Subseção 2.5.1 o problema da interoperabilidade das bases de
dados, estende também no momento de comparar resultados providos de diferentes métodos de
agrupamento, dessa maneira dificultando a comparação e análise dos resultados resultantes de
métodos distintos.

Portanto, a proposta de desenvolver uma representação única, denominada Bag-of-

Attribute Representation (BOAR) como entrada do MCE. A utilização do BOAR é motivada
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Figura 6 – Visão geral do MCE
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pelo fato que a representação permite ao profissional de saúde analisar e comparar resultados
providos por diferentes métodos de agrupamentos. Desta maneira, dando o método MCE o
funciona independente da base de dados e dos algoritmos de agrupamento. O desenvolvimento
da representação é apresentado na Seção 3.2.

3.2 A representação BOAR

A representação denominada de BOAR (Bag of Atttributes Representation), tem como
objetivo projetar uma representação única para diferentes tipos de banco de dados e métodos de
agrupamento. Desta forma, possibilitando a realização de estudos comparativos entre distintos
algoritmos de agrupamento.

O funcionamento do BOAR consiste em 3 etapas principais: Seleção de Cohort, Constru-
tor e Resultado Final. A visão geral da representação é apresentada na Figura 7 e no Algoritmo 1.
Nas Subseções 3.2.1,3.2.2 e 3.2.3 são apresentados os detalhes de cada etapa da representação.

3.2.1 Seleção do cohort

Nessa etapa, o módulo seleção de cohort é responsável por duas tarefas principais: (i) a
busca e recuperação das informações em um banco de dados; (ii) o armazenamento dos resultados
encontrados. O armazenamento persistente, possibilita guardar os resultados em formatos de
arquivos diferentes, evitando assim a necessidade de repetição da etapa. No Algoritmo 1 é
apresentado o processamento da base de dados para a seleção de cohort.

Primeiramente, o algoritmo necessita como entrada, uma consulta realizada em um banco
de dados relacional padronizado. Na linha 1, é realizada a busca pelo cohort desejado. A definição
da busca é de preferência e demanda do usuário, possibilitando ao usuário recuperar informações
de diversos interesses, como por exemplo: informações de diagnósticos, informações de triagem,
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Figura 7 – Visão Geral do BOAR
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Algoritmo 1 – Seleção cohort e construtor BOAR
Entrada: : Base de Dados EHR: EHR_BD
Entrada: : Método de busca: Busca
Entrada: : Atributos de interesse AtDeInteresse
Saída: : Representação Final VetorF

1: Cohort← SelecaoCohort(EHR_BD,Busca)
2: para Atributo ∈ AtDeInteresse faça
3: para Coluna ∈Cohort faça
4: se Atributo =Coluna.Nome então
5: V caracteristicas.AddLinha(Coluna.valores)
6: fim se
7: fim para
8: fim para
9: V caracteristicas.RemoverSimbolosEspeciais()

10: V caracteristicas.TransMinusculas()
11: V caracteristicas.RemoverEspaos()
12: V caracteristicas.AtributosParaPalavra()
13:
14: VetorF ←ComputarFrequenciaAtributo(V caracteristicas)
15: VetorF.ComputarT FIAF()
16: retorna VetorF

resultados de exames e internações. Este processo pode ser visualizado também na Figura 7
etapa(1).

3.2.2 Construção da representação

O módulo de construção é responsável por criar uma tabela/matriz usando as informações
exportadas do módulo de seleção de cohort. Após retornadas as informações da exportação, a
identificação das colunas do conjunto de dados são tratadas como atributos. Neste momento, o
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usuário tem a possibilidade de selecionar quais atributos vão ser utilizados para a construção da
representação.

Conforme é apresentado no Algoritmo 1 linhas 2 à 8 e na Figura 8, é apresentada a
construção do dicionário de atributos, dado que para cada valor de atributo torna-se uma palavra
no dicionário. Baseado no conceito da técnica bag-of-words, não é permitida a duplicação das
palavras no dicionário, ou seja, os valores dos atributos não se repetem. O principal motivo
para considerar atributos como palavras é dado pelo motivo em que os valores de atributos são
conhecidos e finitos dentro de uma estrutura comum de dados estruturados. É importante destacar
que foram utilizados apenas atributos categóricos para construção do dicionário.

Na sequência, nas linhas 9 à 12 do Algoritmo 1 são realizadas tarefas de pré-processamento
com intuito de manter a integridade e padronização dos valores, tais como: remoção de símbolos
especiais, padronização dos atributos categóricos para letras minúsculas e remoção de espaços
em branco. Logo após é necessário realizar a contagem da frequência dos atributos em cada
registro do conjunto de dados e armazená-lo em um vetor n-dimensional n. A Figura 8 apresenta
o funcionamento das tarefas de pre-processamento e a contagem de frequência dos atributos de
um determinado cohort selecionado.

Figura 8 – Exemplo de um dicionário construído pelo módulo construtor.

ID Conceito Exame Gênero

01 Hipertensão ExameA M
02 Diabetes ExameB F
03 Hipertensão ExameA F

hipertensao diabetes examea
2 1 2

exameb
1

Cohort Selecionado

Dicionário

Fonte: Elaborada pelo autor.

Para implementação da contagem de frequências, é utilizada uma adaptação da me-
dida estatística Frequency–inverse Document Frequency (TF-IDF), a qual os documentos são
substituídos por atributos, nomeando assim a nova medida Term Frequency–inverse Attribute

Frequency (TF-IAF). A função do TF-IAF é penalizar os atributos que aparecem frequentemente
no vetor e indicar o nível de importância de cada variável em relação a todos os registros do
conjunto de dados. A computação dos atributos dos registros e a aplicação do T FIAF são
apresentadas nas linhas 14 e 15 do Algoritmo 1. A saída do módulo é uma matriz composta
do vetor TF-IAF. Este módulo foi implementado para usar os dados recuperados pelo módulo
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seletor de coorte ou armazenados em um arquivo.

3.2.3 Resultado Final da Representação

Ao final do processamento, é gerado o resultado final da represantação, uma matriz, na
qual as colunas são representadas pelos atributos e as linhas pela frequência que os atributos
tiveram sobre aquela instância. É importante destacar que, ao representar os dados desta forma,
incluindo a suposição de que todo o conteúdo de cada atributo é uma única palavra, o método
BOAR permite a comparação de qualquer número de algoritmos diferentes com bancos de
dados, modelos de dados e configurações distintas. Além disso, esta representação de dados
permite que o BOAR gere dicionários compactos e evite a necessidade de algumas etapas
generalizadas (como a remoção de token) que são necessárias para lidar com texto livre, sem
degradar a qualidade dos resultados da análise. O resultado final da representação proposta
possibilita ser aplicável em diferentes algoritmos de agrupamento conforme foi apresentado no
trabalho (Clementino et al., 2020), o qual são aplicados dois algoritmos distintos para realizar
o agrupamento. Sendo que os resultados dos algoritmos de agrupamento serão utilizados na
próxima Seção 3.3 do método MCE.

3.3 Etapa 1- Preparação dos dados (MCE)

Nesta etapa é usado o conjunto de dados que o algoritmo de agrupamento utilizou.
Especificamente neste trabalho o cohort refere-se aos registros de internações e os respectivos Ids
dos clusters que cada objeto foi inserido, providos da representação do BOAR. No entanto, como
o método não é exclusivamente dependente da representação, a atual etapa realiza também uma
verificação dos tipos de dados presentes no conjunto de dados que o algoritmo de agrupamento
usou. Caso existam dados no formato textual, devem ser convertidos para um formato numérico
sem (ou com o mínimo) de perda de informação.

Para atender as especificações básicas de entrada do método, além das colunas dos
atributos, outras duas são essenciais: ID dos registros e os labels dos clusters. Em relação ao ID’s
dos registros, são inseridos na primeira posição do conjunto de dados, o atributo deve conter os
Ids (identificadores) que ligam cada objeto ao seu respectivo registro de internação, permitindo
recuperar informações adicionais para futura exibição. Por fim, outro atributo é inserido na última
posição do conjunto de dados utilizado pelo algoritmo de agrupamento. Esta coluna contém
os Ids dos cluster (Label) que cada objeto foi inserido no processo de agrupamento, realizado
anteriormente e independente do método proposto. A Figura 9 ilustra o conjunto de dados ao
final desta Etapa e o Algoritmo 2 detalha a execução descrita anteriormente.

Na linha 1 do Algoritmo 2 uma função é invocada para realizar a verificação e conversão
dos dados (caso necessário) para o formato numérico no conjunto de dados utilizado pelo
algoritmo de agrupamento (anterior e independente do método proposto). Na linha 2, uma nova



50 Capítulo 3. O método MCE (Multilevel Clustering Explainer)

Figura 9 – Funcionamento da etapa 1
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Fonte: Elaborada pelo autor.

coluna contendo o Id do registro de internação de paciente ao qual o objeto se refere é inserida
na primeira posição do conjunto de dados usado pelo algoritmo de agrupamento. É importante
ressaltar que caso o conjunto de dados utilizado pelo algoritmo de agrupamento já contenha o Id
do registro de internação, o processo da linha 2 não é necessário. Por fim, na linha 3 uma nova
coluna contendo o Id do cluster em que o objeto foi agrupado é inserida na última posição do
conjunto de dados usado pelo algoritmo de agrupamento.

Algoritmo 2 – Adequação dos dados
Entrada: DataSet_Clust, Id_Clust, EHR
Saída: DataSet_Clust

1: DataSet_Clust←Conversao(DataSet_Clust)
2: DataSet_Clust[,0]← EHR[, Id_registroInternacoes]
3: DataSet_Clust[,n]← Id_Clust[]
4: retorna DataSet_Clust

Após o processo de adequação dos dados, o DataSet original contem adicionalmente o
atributo de identificação dos registros e identificação das labels. Com isso, este conjunto será
processado na Etapa 2, durante a construção dos explicadores.

3.4 Etapa 2- Construção da arquitetura dos explicadores
(MCE)

A Etapa 2 possui dois níveis de construção das informações explicativas, Local e Glo-
bal. No nível Local as informações explicativas são construídas referindo-se a um registro de
internação específico. Enquanto que no nível Global as informações explicativas referem-se
aos atributos mais influenciadores para a formação de um cluster de registros de internações,
considerados semelhantes no processo de agrupamento.
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3.4.1 Explicador local

Neste nível, as informações explicativas descrevem os atributos que mais influenciaram
para que o objeto tenha sido inserido em um determinado cluster. Destacamos que para este
trabalho, o termo “atributos” refere-se aos procedimentos médicos realizados durante a internação
de um paciente. Porém, o termo “atributos” pode referir-se a outra informação que esteja em
investigação pelo especialista usada no processo de agrupamento.

A Figura 10 exemplifica o cálculo da influência dos atributos para o objeto indicado pelo
especialista. A indicação é realizada pela especificação do número da linha que o objeto está
posicionado no conjunto de dados ou pela indicação do Id do registro de internação (Figura 10-
Entrada).

Figura 10 – Fluxo de construção das informações explicativas nível local
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Os valores dos atributos que constituem o referido objeto são recuperados do conjunto
de dados para o cálculo das influências de cada atributo. O MCE é proposto para ser flexível com
o processo de cálculo das influências, o qual pode ser realizado com uma abordagem específica
do especialista ou por métodos existentes na literatura científica ( Figura 10-Passo 1).

Neste trabalho, as influências dos atributos são calculadas gerando um novo conjunto
de dados que consiste em amostras permutadas e os respectivos Ids do cluster que o objeto foi
inserido no processo de agrupamento. Nesse novo conjunto de dados, um modelo interpretável
(por exemplo, árvores de decisão) é treinado e usado para avaliar o aprendizado, o qual deve ser
capaz de realizar uma classificação precisa da amostra utilizada dos dados. A função aprendida
pelo modelo de aprendizado de máquina é utilizada para mapear os atributos mais significativos
para a predição, estimando as influências. Com isso, o aprendizado alcançado pelo modelo
interpretável permite inferir um valor de magnitude da influência que cada atributo apresenta
para os objetos serem classificados no cluster adequado. Por exemplo, um atributo terá influência
“0” se não for utilizado pelo modelo interpretável. Enquanto que um atributo pode ter a magnitude
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de sua influência elevada caso este atributo indique a classificação correta do objeto em uma
condição específica, como um valor superior a um limiar.

Após o cálculo das influências, os valores são ajustados para serem objetivos e sucintos ao
contexto médico. Esse ajuste é necessário porque o processo de cálculo de influência pode gerar
grande quantidade de informação tornando a sua aplicação prática demorada e com complexidade
desnecessária. Por exemplo, valores negativos referem-se aos atributos que desfavorecem a
inserção do objeto ao cluster em que foi inserido. Todavia, se o objeto está em um determinado
cluster é porque os atributos com influência favorável (valores positivos) a inserção do objeto ao
referido cluster são superiores aos atributos com valores negativos (atributos desfavoráveis). O
MCE direciona as informações explicativas construídas para uma abordagem direta que favoreça
a sua aplicação prática. Para isso, os valores negativos são convertidos ao valor “0” representando
que o atributo não influenciou na inserção do objeto ao referido cluster (Figura 10-Passo 2). Essa
conversão evita a grande variedade de valores negativos e concentra-se na explicabilidade da
inserção do objeto ao referido cluster.

Ainda no (Passo 2), os valores são normalizados e ordenados de maneira decrescente.
A normalização miníma e máxima dos valores positivos é realizada para que os valores de
influência dos atributos expressem de maneira clara a magnitude de influência dos atributos.
A ordenação decrescente é realizada como processo final antes de entregar os valores para a
Etapa 3, apresentação das informações. O Algoritmo 3 detalha a implementação da construção
das informações explicativas da Etapa 3 no nível Local.

Algoritmo 3 – Explicador local
Entrada: Id_Ob jeto, DataSet_Clust
Saída: In f _Local

1: Ob jeto← Recuperacao(Id_Ob jeto, DataSet_Clust)
2: In f _Local←CalculoIn f luencia(Ob jeto)
3: In f _Local← RemocaoValoresNegativos(In f _Local)
4: In f _Local← Normalizacao(In f _Local)
5: In f _Local← Ordenacao(In f _Local)
6: retorna In f _Local

Inicialmente (linha 1) o objeto indicado pelo especialista é recuperado no conjunto de
dados gerados pela Etapa 1. Na linha 2, é invocado o método que calcula a influência dos
atributos do objeto. Na linhas 3 e 4, os valores de influência negativos são substituídos por “0” e
normalizados. Por fim, os atributos são ordenados de maneira decrescente e o processamento é
finalizado.

3.4.2 Explicador global

A principal diferença entre os níveis Local e Global está na granularidade das informações
estimadas, no qual o nível Global realiza o processamento considerando todos os objetos de um
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grupo definido pelo especialista.

A Figura 11 ilustra o processamento realizado para o cálculo dos atributos mais influentes
para a inserção de um objeto no respectivo grupo. Inicialmente, o especialista informa o Id do
grupo que deseja-se gerar as informações de explicabilidade e todos os elementos que compõem
o respectivo grupo são recuperados do conjunto de dados gerado na Etapa 1 (Entrada).

Figura 11 – Fluxo de construção das informações explicativas nível global

Passo (b)
Soma dos valores de procedimento

proc1 = 0 proc2 = 0.2 proc3 = 0.05
proc1 = 0 proc2 = 0.1 proc3 = 0.03++ +

proc1 = 0 proc2 = 0.3 proc3 = 0.08

Divisão pela quantidades de objetos
proc1 = 0/2 proc2 = 0.3/2 proc3 = 0.08/2
proc1 = 0 proc2 = 0.15 proc3 = 0.04

Passo (a)

proc1 = -0.002 proc2 = 0.2 proc3 = 0.05
proc1 = -0.001 proc2 = 0.1

Obtendo Valores de Importância

Trocando valores negativos por 0
proc1 = 0 proc2 = 0.2 proc3 = 0.05
proc1 = 0 proc2 = 0.1 proc3 = 0.03

proc3 = 0.03

Saída
0.15

proc2
0.04

proc3
0G2

proc1ID

Normalização e
Ordenação dos Valores

G2
G2
G1

Label
0.6 0.3

0.2 0.3 0.8
0.2 0.5 0.2

001
002
003

proc2 proc3
0.8

proc1ID

Entrada

Fonte: Elaborada pelo autor.

Na Figura 11-(Passo a), os valores de influência dos atributos de todos os objetos são
calculados e os valores negativos substituídos por “0”. Esses processamentos são realizados da
mesma forma que o detalhado no nível Local.

Posteriormente, na Figura 11-(Passo b), é calculado o impacto das influências individuais
no nível global. O especialista pode escolher qual equação (média, mediana ou moda) utilizar por
meio de parâmetros na inicialização do método. Apesar de ter diversas equações implementadas,
detalhamos o cálculo utilizando a média aritmética para exemplificar o conceito das equações no
método. O cálculo é detalhado na Equação 3.1 onde, G refere-se a um grupo de registros que
compõem um cluster, n é o total de clusters criados pelo algoritmo de agrupamento, R são os
objetos do dataset, m é a quantidade de objetos do dataset, Ai é o i-ésimo atributo calculado,
com i percorrendo todos os atributos de uma determinada posição em todos os objetos. Assim, a
equação calcula a média das influências de cada atributo considerando todos os objetos de um
grupo específico. Como resultado é obtido um vetor da média das influências de cada atributo
para um determinado grupo, expressando uma sumarização dos atributos mais influentes para
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que um objeto permaneça no respectivo grupo.

ExpGlobal = Gn

(
∑

m
R=1 Ai

m

)
(3.1)

Por fim, é realizada a normalização dos valores de influência média dos atributos para o
grupo indicado pelo especialista. Estes cálculos também são semelhantes ao realizado no nível
Local. O Algoritmo 4 detalha a implementação para o cálculo das influências dos atributos mais
influentes para a formação do respectivo grupo (Global).

Algoritmo 4 – Explicador global
Entrada: Id_Cluster, DataSet_Clust
Saída: In f _Global

1: DataSet_Ob jetos← Recuperacao(Id_Cluster, DataSet_Clust)
2: para Ob jeto ∈ DataSet_Ob jetos faça
3: Ob jeto←CalculoIn f luencia(Ob jeto)
4: Ob jeto← RemocaoValoresNegativos(Ob jeto)
5: DataSet_Temp.inserir(Ob jeto)
6: fim para
7: para Atributo ∈ DataSet_Temp faça
8: Media_Temp←Media(Atributo)
9: In f _Global.inserir(Media_Temp)

10: fim para
11: In f _Global← Normalizacao_Ordenacao(In f _Global)
12: retorna In f _Global

Na linha 1, os objetos pertencentes ao grupo indicado pelo especialista são recuperados
do conjunto de dados gerado pela Etapa 1. Nas linhas 2-6, é calculada a influência dos atributos
para cada objeto que compõe o referido grupo, dos quais também são retirados os valores
negativos. O DataSet_Tem é um conjunto de dados temporário com os valores não negativos
das influências de cada atributo de todos os objetos.

Nas linhas 7-10, é calculada a média aritmética de cada atributo do conjunto de dados
temporário (DataSet_Tem), resultando em um vetor (In f _Global) com os valores médios das
influências que os objetos do referido grupo possuem. Por fim, este vetor possui seus valores
normalizados e ordenados de maneira decrescente, processamento semelhante ao realizado no
nível Local.

3.5 Etapa 3- Preparação visual (MCE)
Esta Etapa tem o objetivo de inserir informações complementares (Local: Id do registro

de internação de paciente e Diagnósticos da internação; Global: Total de internações do grupo
investigado) nos registros de internação e organizar as informações explicativas geradas na
Etapa 2 em gráficos e para apresentá-las de maneira visual. A sumarização destas informações em
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um formato visual proporciona ao especialista uma compreensão clara e rápida das informações
necessárias para apoiar a tomada de decisões.

É possível personalizar a apresentação visual nas seguintes características: (i) tipo
de gráfico, (ii) quantidade de atributos a serem exibidos (atributos de interesse), (iii) valores
absolutos ou em porcentagem, (iv) se deve ser exibida a soma dos valores não pertencentes aos
atributos de interesse. É importante ressaltar que os parâmetros de personalização suportados
são os mesmos para ambos os níveis.

A Figura 12 exemplifica a construção das apresentações visuais para ambos os níveis
(Local e Global). É possível observar que as informações adicionais e os gráficos exibidos
são diferentes entre os níveis, as quais são direcionadas ao contexto específico do nível que
o especialista definiu previamente. Alguns exemplos práticos das apresentações visuais que o
MCE gera podem ser vistas na sessão de resultados, apresentada a seguir.

Figura 12 – Apresentação visual
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Fonte: Elaborada pelo autor.

O Algoritmo 5 apresenta os detalhes da execução da Etapa 3. Como explicado anteri-
ormente, esta etapa utiliza a saída da Etapa 2 conforme o nível definido pelo especialista. Nas
linhas 1 - 4 são recuperados os dados no registro de internação de paciente (EHR) de uma
internação específica indicada pelo “ID_Internaçao”. A execução adequada com o nível definido
pelo método de recuperação de dados “Recuperar_Dados” é definida pelo parâmetro “Nivel”,
que pode indicar Local ou Global. .

Nas linhas 5 - 9 os dados recuperados dos “EHR” foram inseridos no grupo identificado
pelo “Id_Clust”, também com execução orientada pelo parâmetro “Nivel”. O método “Plotar”
constrói o gráfico usando as informações de explicabilidade do nível Global (“Inf_Global”),
os dados recuperados (“DS_Visu”) e os parâmetros de configuração indicado pelo vetor de
parâmetros “Vetor_Parametros” e com execução direcionada pelo parâmetro “Nivel”. Por fim, na
linha 10, o método “Salvar” gera um arquivo com os gráficos e as informações complementares
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recuperadas.

Algoritmo 5 – Construção visual
Entrada: In f _Local, In f _Global, Id_Internaao
Entrada: Id_Clust,Nivel,EHR,Vetor_Parametros

1: se Nivel = Local então
2: DS_Visu← Recuperar_Dados(Id_Internaao,Nivel, EHR)
3: GF_Visu← Plotar(In f _Local,DS_Visu, Nivel,Vetor_Parametros)
4: senão
5: se Nivel = Global então
6: DS_Visu← Recuperar_Dados(Id_Clust, Nivel,EHR)
7: GF_Visu← Plotar(In f _Global,DS_Visu, Nivel,Vetor_Parametros)
8: fim se
9: fim se

10: Salvar(GF_Visu)

3.6 Considerações finais
Este capítulo apresentou a visão geral e o funcionamento do MCE, também detalhou a

representação BOAR, qual é utilizada no método MCE. É importante destacar que um método
não depende do outro, mas para proposta deste trabalho de mestrado são utilizados de maneira
complementar. No Capítulo 4 é apresentado os resultados referentes aos dois métodos propostos.
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CAPÍTULO

4
RESULTADOS E DISCUSSÃO

4.1 Considerações iniciais

Este capítulo tem por objetivo apresentar o conjunto de dados utilizado para desenvolvi-
mento dos métodos propostos. Conforme citado anteriormente, umas das motivações do trabalho
é oferecer flexibilidade ao método para ser capaz de atuar em diferentes bases de dados. Nesta
direção, no contexto de dados e análise médicas, utilizou-se nesse trabalho oOMOP Common

Data Model (CDM), um padrão comum de dados que auxilia na padronização das diferentes
terminologias e modelos de dados. Portanto, na Seção 4.2 são apresentados os conceitos básicos
que envolvem a estrutura do OMOP. A Seção 4.3 detalha os experimentos e resultados do método
BOAR e a Seção 4.4 os experimentos e resultados do MCE.

4.2 OMOP Common Data Model (CDM)

O OMOP Common Data Model (CDM) é fruto de uma pesquisa colaborativa e coorde-
nada pela Columbia University, a qual possui uma grande variedade de apoiadores (academia,
governo e indústria) que trabalham em áreas multidisciplinares, tais como: estatística, ciência da
computação e ciências clínicas e epidemiologia. As pesquisas desenvolvidas direcionam-se a
produzir métodos analíticos e ferramentas baseadas em dados padronizados para OMOP (OMOP,
2020).

A Figura 13 apresenta de maneira visual a proposta do OMOP. Os elementos “Fonte 1”,
“Fonte 2” e “Fonte 3” representam diferentes origens de EHR, as quais podem ser instituições
diferentes ou modelos de dados diferentes em uma mesma instituição. Os dados de diferentes
fontes são transformados (ou adequados)1 ao modelo de dados comum do OMOP e passam

1 Instruções para a transformação dos dados para o modelo OMOP são disponibilizados pela em-
presa OHDSI no endereço <https://www.ohdsi.org/web/wiki/doku.php?id=documentation:etl_best_
practices>.

https://www.ohdsi.org/web/wiki/doku.php?id=documentation:etl_best_practices
https://www.ohdsi.org/web/wiki/doku.php?id=documentation:etl_best_practices
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a ter a mesma estrutura. O processo de transformação é representado pela elipse intitulada
“Transformação para o OMOP (Modelo de dados Comum)”. Após a transformação, os diferentes
conjuntos de dados podem ser acessados da mesma forma por um “Método de Análise” (quadrado
amarelo no canto esquerdo inferior) ou por um “Método de Resultado” (quadrado verde no canto
inferior direito). Ressaltamos que o acesso por diferentes métodos a um mesmo conjunto de
dados também é suportado, onde os métodos precisam suportar o acesso a dados organizados
com o modelo OMOP.

Figura 13 – Contexto de aplicação do OMOP

Fonte: Adaptada de Omop (2020).

O OMOP pode contribuir significativamente com pesquisas na área da computação na
medicina, em especial as pesquisas que utilizam EHR. O uso deste modelo de dados comum
permite que novas pesquisas possam ser desenvolvidas utilizando os avanços alcançados neste
trabalho e que métodos nele desenvolvidos possam ser aplicados em conjuntos de dados de
outras organizações.

4.3 Experimentos BOAR

O objetivo do experimento é apresentar as configurações de implementação da repre-
sentação, juntamente com a análise de dois algoritmos diferentes de agrupamento aplicados no
contexto médico. Contextualizando o cenário da aplicação: sabe-se que sintomas ou doenças
semelhantes podem levar o profissional de saúde a escolher os procedimentos clínicos, que são
representados pelos clusters de pacientes que seguem trajetórias clínicas semelhantes. Esses
clusters fornecem informações úteis para a melhoria dos serviços de saúde, auxiliando os proce-
dimentos médicos com mais segurança. Em especial, o maior cluster apresenta características
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preponderantes para caracterizar o cohort analisado, pois esse cluster é construído a partir da
maioria dos registros.

Os experimentos foram realizados sobre uma amostra anônima Lima et al. (2019) de
um conjunto de dados de Registros Eletrônicos de Saúde (EHR) fornecido pelo Instituto do
Coração(InCor) da Universidade de São Paulo, Brasil. Este estudo foi realizado em conformidade
com as leis de proteção de dados aplicáveis. Esta pesquisa foi aprovada pelo Conselho de Revisão
do InCor (IRB) sob o número CAEE17146019.0.0000.0068. A amostra de dados inclui EHR de
94.603 pacientes atendidos no InCor no período de 04/08/1998 a 23/09/2018, representados
no modelo comum da OMOP. O código-fonte está disponível publicamente 2.

Para implementação do módulo de Seleção cohort, foram recuperados registros referentes
a admissão de internações hospitalares. A cohort contém informações, tais como: procedimentos
realizados durante a internação e os diagnósticos dos respectivos procedimentos. É importante
destacar que o termo “diagnósticos” na estrutura de dados do INCOR também está relacionado
aos sintomas.

Para a avaliação são considerados os registros que possuem no mínimo a presença de
um diagnóstico. O intervalo dos registros considerados é de 29/05/2007 à 31/05/2008. Caso o
paciente tenha mais que uma admissão nesse período, os dados de cada admissão são tratados
de forma independente. O resultado obtido pelo módulo é armazenado em um arquivo usando
o formato JavaScript Object Notation (JSON). Este armazenamento permite que diferentes
experimentos possam ser realizados usando o mesmo cohort selecionado. Assim, o cohort

recuperou 5.530 admissões com 543 atributos. Portanto, o DataSet criado, além dos atributos
relacionados aos procedimentos e diagnósticos também contém atributos relacionados à data dos
procedimentos e a identificação do código de admissão. O identificador é utilizado apenas para
o mapeamento entre as informações contidas no vetor de características resultante e o DataSet

incial.

Com base no cohort selecionado, o módulo de construção da representação constrói um
dicionário com n dimensões, correspondendo à quantidade máxima de atributos recuperados
na busca do cohort. É importante lembrar que as informações referentes aos diagnósticos não
são utilizadas na construção do dicionário. Após calculado o TF-IAF, a frequência de cada
atributo é adicionada à sua respectiva coluna do vetor de característica. A matriz resultante com
os pesos é inserida na dimensão correspondente do vetor representativo. Por fim, na matriz final
os registros recebem novamente os atributos das informações de identificação e o diagnósticos
correspondentes.

Para validação da representação proposta, faz-se necessário que a matriz final seja capaz
de ser utilizada em diferentes algoritmos de agrupamento. Previamente a tarefa de agrupamento,
faz-se necessária a definição do número de K/Grupos e também o setup dos experimentos. Para

2 https://github.com/clementinojr/Bag-of-Attribute-Representation-BOAR-
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isso, é utilizada a técnica de validação cruzada com KFold = 10. Foram selecionados 20% e
80% do vetor de representação do BOAR, para estimar o k de cada iteração e avaliar a etapa de
agrupamento, respectivamente.

Para a etapa de estimação, sabendo que o número de diagnósticos diferentes da represen-
tação é de 750, ou seja, possibilita-se a formação de 750 clusters únicos. Logo, para selecionar
o número de clusters: foram divididos em 10 subconjuntos (KEstim) de tamanho 75 cada um,
considerando os seguintes intervalos: 75,150,225,300,375,450,525,550,625,700,750. Para
cada interação do valor do intervalo foi computado o coeficiente silhueta (Gupta; Singhal; Sai
Sabitha, 2018). Ao final o KClust que obteve o melhor resultado do calculado da silhueta é
utilizado como o valor K-selecionado para a etapa de Agrupamento. Este processo é detalhado
no Algoritmo 6.

Algoritmo 6 – Configuração de validação cruzada
Entrada: : Vetor Representação BOAR VetorBOAR

1: para KFold ∈ [1,10] faça . Etapa Estimando K
2: LSilhouette← Zeros(10,2) . 10×2 matrix KEstim ∈ [75,150, ...,750]
3: Labels←Clustering(VetorBOAR,KClust,20%)
4: Silhueta←ComputeSilhueta(Labels)
5: LSilhouette.Add(Silhueta,KClust)
6: fim para
7: . Etapa Agrupamento
8: K←MaxSilhueta(LSilhueta).KClust
9: Labels←Clustering(VetorBOAR,K,80%)

10: WriteLabels(Labels,KFold)
11:

Após o algoritmo de agrupamento realizar o processo de rotulação (WriteLabels) dos
clusters, é selecionado o rótulo mais frequente de cada KFold para que na sequência faça a
recuperação dos 10 diagnósticos mais frequentes em cada cluester.

4.3.1 Resultados e discussões

Para prova de conceito, nesta Subseção 4.3.1 são apresentado os resultados do uso de
BOAR aplicado em dois algoritmos de agrupamento bem conhecidos, SK-Means e Hierarchical

Agglomerative Clustering (HAC). Os resultados obtidos em ambos os algoritmos de agrupamento
foram compatíveis, em relação a consistência dos clusters formados e também em ambos os
algoritmos, o maior cluster é o mesmo. Esse resultado mostra que o BOAR é robusto para
destacar características das internações, para ambos métodos avaliados. Esses resultados também
estão disponíveis no repositório 3, para análise posterior.

A Tabela 2 apresenta as informações gerais do cohort selecionado, o período dos dados
coletados referem-se a aproximadamente um ano entre as datas 28/05/2007 à 31/05/2008. O
3 https://github.com/clementinojr/Bag-of-Attribute-Representation-BOAR-/tree/master/Experiments/
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cohort selecionado contém um total de 5.530 registros de internações contando com a presença
total de 12.684 diagnósticos com um total de 12.684 diagnósticos, dos quais 755 são únicos.
Ainda na Tabela 2 é possível observar as informações dos resultados obtidos pelos dois algoritmos
de agrupamento analisando os diagnósticos encontrados no cluster mais populoso em ambos
os algoritmos, nota-se que a frequência dos diagnósticos mais frequentes é similar em ambos
algoritmos.

Tabela 2 – Informações gerais do cohort selecionado e informações básicas obtidas pelos algoritmos.

Informações
gerais Quantidade

Registros de internações 5.530
Total de diagnósticos 12.684
Total de diagnósticos únicos 755

Algortimo SK-Means
Média de
diagnósticos
no cluster

Maior cluster 1.020±96
diagnósticos
mais frequentes

Hipertensão essencial (primária) 153±16
Insuficiência cardíaca congestiva 110±16
Dor no peito, não especificada 66±6

Algoritmo Hierarchical
Agglomerative
Clustering

Média de
diagnósticos
no cluster

Maior cluster 1.885±98
Diagnósticos
mais frequentes

Hipertensão essencial (primária) 255±19
Insuficiência cardíaca congestiva 161±15
Dor no peito, não especificada 88±11

A Figura 14 apresenta a frequência (eixo y) dos diagnósticos que compõem o clus-

ter (eixo x) mais populoso para cada iteração da validação cruzada (eixo z) em ambos algoritmos.
Os 10 diagnósticos mais frequentes foram selecionados com base na primeira iteração (K = 1)
da validação cruzada.

A maioria dos diagnósticos nos registros dos clusters encontrados está relacionada a
doenças cardíacas. A frequência dos 3 primeiros diagnósticos ocorre na mesma ordem em ambos
clusters da Figura 14. Nota-se que 90% dos diagnósticos apareceram em ambos os clusters. Ou
seja, 18 dos 20 diagnósticos estão presentes em ambos os resultados.

Apesar das diferenças nos valores absolutos apresentados na Figura 14, é possível obser-
var um padrão na quantidade de registros agrupados considerando os diagnósticos “Hipertensão
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Figura 14 – Os 10 primeiros diagnósticos obtidos considerando cada método de agrupamento.

(a) Agrupamento Sk-means (b) Agrupamento Hierárquico Aglomerativo

Fonte: Elaborada pelo autor.

essencial (primária )”, “ Insuficiência cardíaca congestiva ” e “ Dor no peito, não fontes ” - os
três diagnósticos mais frequentes. Além de estar na mesma ordem de frequência ao comparar os
dois gráficos, o mesmo padrão também pode ser visto quando a interação de validação cruzada
acontece é realizada em ambos os algoritmos. Esse comportamento semelhante também é obser-
vado em registros de outros diagnósticos que não estão na mesma ordem, como: “Hipertensão
secundária, não especificada” e “Transtorno de ansiedade, não especificada ”.

É interessante notar que o número de registros diferentes dos mesmos diagnósticos e os
padrões de presença seguem um comportamento semelhante. A variação no número de registros
é uma consequência do algoritmo de agrupamento usado, pois SK-Means usa a distância de
cada elemento a um centróide para definir seu cluster, e HAC usa a distância média de cada
elemento a todos os outros elementos da base para definir seu cluster. Por outro lado, o padrão
de formação de clusters semelhantes indica consistência e desempenho robusto em ambos os
casos (BOAR + HAC e BOAR +SK-Means).

Considerando o comportamento de ambos os algoritmos de agrupamento, os gráficos
da Figura 14 indicam que o algoritmo SK-Means apresenta um desempenho mais estável, uma
vez que os diagnósticos ausentes são os menos frequentes. Embora, certas interações da validação
cruzada o algoritmo HAC mostra a ausência de alguns registros, em outros ciclos ele mostra
uma frequência maior do que outros diagnósticos (por exemplo, registros com diagnósticos “
Dispneia ”). Além disso, destaca-se a vantagem de possibilitar a comparação entre diferentes
algoritmos utilizando o mesmo banco de dados e configurações. Além do progresso feito na
literatura científica sobre a representatividade do EHR, o método BOAR proposto permite que
os profissionais de saúde avaliem o impacto da descoberta do conhecimento semântico usando
diferentes algoritmos, aproveitando uma abordagem de comparação simples, mas robusta.
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4.4 Experimentos MCE

Os experimentos estão organizados em duas partes, Local e Global. Assim, a avaliação
dos resultados é também realizada em duas partes e busca identificar relações entre as informações
exibidas nos níveis Local e Global. Estas relações são entendidas como semelhanças entre os
atributos indicados como os mais influentes e predominância em diagnósticos no referido cluster

(entendido como um padrão). Além disso, considera-se importante a relevância da apresentação
dos resultados permitindo ao especialista o entendimento dos resultados obtidos. Neste contexto
é apresentado os procedimentos realizados e considerados os mais influentes e importantes para
o agrupamento do cluster à qual ele pertence.

Os dados utilizados para o agrupamento possuem grande volume de registros de interna-
ções, o que dificulta a apresentação das informações descritivas de cada cluster. Portanto, foram
selecionados os registros de internações que compõem os quatro clusters mais populosos cons-
truídos no agrupamento realizado pelo algoritmo SK-Means. Os cluster selecionados possuem
os Ids 7, 5, 9 e 45, os quais possuem 2185, 1184, 356 e 330 objetos/registros de internações
respectivamente. O direcionamento dos experimentos aos clusters mais populosos é motivado
pela possibilidade de encontrar padrões mais específicos, porém de difícil capacidade analítica
devido ao grande volume de dados.

É importante ressaltar que abordagens qualitativas são amplamente utilizadas na literatura
científica (RIBEIRO; SINGH; GUESTRIN, 2016b; LUNDBERG; LEE, 2017c), porque um
método de explicabilidade pode ser mais adequado para uma determinada área do que em outras
áreas. Também é importante ressaltar que esta premissa é citada como motivação para o trabalho
desenvolvido, já que não são encontrados na literatura científica métodos de explicabilidade
voltados para o contexto médico. Portanto, os resultados são analisados qualitativamente com o
apoio dos profissionais da saúde.

4.4.1 Resultados e discussões

Nesta seção são descritos e detalhados os resultados do método proposto. Os resultados
são apresentados em seus respectivos níveis (Local e Global) para uma boa apresentação.
Contudo, os resultados permitem serem referenciados entre as subseções e analisados observando
características complementares entre os níveis. É importante lembrar que são apresentados os
resultados que pertencem ao cluster 45 e 7 pois são suficientes para discussão. Porém, os
resultados de todos os cluster (no nível Global) e dos registros utilizados para esta análise (no
nível Local) estão disponíveis em um repositório público 4.

4 https://github.com/clementinojr/Multilevel-Clustering-Explainer-an-explainable-Approach-to-
Hospitalization-Record
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Nível Global

Na sequência serão mostrados os resultados para os clusters 45 e 7. Neste nível de
explicabilidade o MCE apresenta as informações explicativas de maneira geral de um cluster,
tal como os atributos mais influentes para que objetos sejam inseridos no referido cluster. Na
sequência são apresentadas as imagens resultantes que demonstram as informações recebidas
pelo especialista neste nível de explicabilidade.

Cluster 45

Na Figura 15(a) é apresentado o Label do cluster e a quantidade de registros de in-
ternações que compõem este cluster. Neste experimento os valores apresentado pertecem aos
clusters 45 com total de 245 registros de internações. Já na Figura 15(b) é apresentado o Gráfico
BoxPlot dos cinco procedimentos que mais influenciaram a formação do cluster 45, é possível
notar que os valores sejam diferentes, todos os procedimentos não apresentam uma distribuição
simétrica.

Figura 15 – Nível global cluster 45: Informação do cluster 45 e box plot dos procedimentos mais frequen-
tes.

Label Cluster

Quantidade
de EHR
245

(a)

45

(b)
creatinina_soro ureia_soro consulta_de_cardiologia

Procedimentos
sodio_soro hemograma_completo_

contagem_de_plaquetas

Fonte: Elaborada pelo autor.

Já na Figura 16 são apresentados os valores absolutos dos cinco procedimentos mais
importantes para a formação do cluster 45, sendo também demonstrada na última linha a soma
da quantidade dos demais procedimentos que influenciaram na formação do agrupamento.

Na Figura 17 são apresentados dois diferentes tipos de representação, em(a) é apresen-
tado utilizando valores em porcentagem(%) e em (b) os valores absolutos são apresentados
graficamente. os procedimentos (atributos) considerados mais influentes para que um registro
tenha sido inserido no cluster com Id 45. Assim, os cinco procedimentos com mais influência
para a inserção de um registro no cluster 45 foram “Creatinina/Soro” com 3.7%, “Ureia/Soro”
com 3.5%, “Consulta de cardiologia” com 3.4%, “Sodio/Soro” com 3.2% e “Hemograma com-
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Figura 16 – Nível global cluster 45: Valores absolutos dos procedimentos mais influentes.

Fonte: Elaborada pelo autor.

pleto + contagem de plaqueta” com 2.9%. Ainda na região 4 é possível notar que outros 315
procedimentos foram realizados nos 245 registros de internações e dividem os 83% de influência
complementares. É importante destacar que a quantidade de procedimentos a serem apresentados
é definida inicialmente pelo especialista.

Figura 17 – Nível Global cluster 45: Gráfico Pizza e Gráfico de Barra dos procedimentos mais influentes

Fonte: Elaborada pelo autor.

Na Figura 18 é apresentado um novo gráfico de barras horizontal com a frequência dos
diagnósticos nos registros analisados. O diagnóstico predominante deste cluster é “Insuficiencia
cardíaca congestiva” existente em 45 dos 246 registros analisados. Nestes dados é possível que
existam mais de um diagnóstico para uma internação, mas não é considerado consistente a
repetição de algum diagnóstico em um registro de internação.

Na Figura 19, um gráfico de barras horizontal apresenta as frequências dos procedimentos
realizados nas 245 internações. Os procedimentos predominantes deste cluster são “Creatini-
na/Soro” com 246 realizações e “Ureia/Soro” com 241 realizações. Com esses dados é possível
conhecer os procedimentos comumente solicitados para pacientes com queixas semelhantes.
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Figura 18 – Nível Global cluster 45: Gráficos de barras da frequência dos diagnósticos.

0 10 20 30 40 50
Número de vezes que o diagnóstico aparece no Cluster

Insuficiencia cardiaca congestiva
"Flutter" e fibrilacao atrial

Angina instavel
Hipertensao essencial (primaria)

Infarto agudo do miocardio nao especificado
Sincope e colapso

Broncopneumonia nao especificada
Dor toracica, nao especificada

Dispneia
Dor precordial

Infeccao do trato urinario de localizacao nao especificada
Edema pulmonar, nao especificado de outra forma

Hipertensao secundaria, nao especificada
Diarreia e gastroenterite de origem infecciosa presumivel

Miosite nao especificada
Outras formas de doenca isquemica aguda do coracao

Outras arritmias cardiacas especificadas
Mal estar, fadiga

Infeccao aguda das vias aereas superiores nao especificada
Transtorno ansioso nao especificado

45
15

14
13

12
11

8
7
7
7

6
6

5
4
4
4
4

3
3
3

Frequência dos diagnósticos no Cluster 45

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 19 – Nível Global cluster 45: Gráficos de barras da frequência dos procedimentos .

0 50 100 150 200 250
Número de vezes que o procedimento foi realizado

CREATININA / SORO
UREIA / SORO

POTASSIO / SORO
CONTAGEM DE PLAQUETAS

HEMOGRAMA COMPLETO + CONTAGEM DE PLAQUETAS
SODIO / SORO

ELETROCARDIOGRAMA
CONSULTA DE CARDIOLOGIA

CK-MB  MASSA
TROPONINA I

COAGULOGRAMA
URINA TIPO I

GLICOSE / SORO
CONSULTA SERVIÇO SOCIAL

MAGNESIO / SORO
ECOCARDIOGRAMA COM DOPPLER COLORIDO - ADQUIRIDAS

CALCIO IONIZADO
CPK ( CREATINOFOSFOQUINASE )

RADIOGRAFIA DE TORAX - PA
BNP (PEPTIDEO NATRIURETICO TIPO B)

246
241

228
226
226
224
223

208
202
200

114
29

26
14
13
12
12

4
1
1

Procedimentos frequentes no Grupo  45

Fonte: Elaborada pelo autor.

Uma característica importante nesses dados é a independência entre a quantidade de
internações e o número de vezes que os procedimentos foram realizados, tal que os procedi-
mentos podem ser realizados mais de uma vez durante uma internação e também é possível
que exista internações onde alguns procedimentos não tenham sido realizados. No caso de
procedimentos realizados mais de uma vez em uma internação, isso pode ser visto ao comparar
a quantidade de registros de internações (245) e a quantidade de vezes que o procedimento
“Creatitina/Soro” foi realizado (246). Por outro lado, o caso de existirem procedimentos não
realizados em todas as internações pode ser notado nos demais procedimentos que possuem
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frequência inferior a quantidade de registros de internações, como exemplo é possível citar o
procedimento “Ureia/Soro” que foi realizado 241 vezes em 245 internações.

Por fim, é importante ressaltar que caso ocorra a presença de um procedimento com o
mesmo número de internações não é prova que este procedimento tenha sido realizado em todas
as internações, podem existir repetições em algumas internações e a não realização em outras
internações.

Cluster 7

Na Figura 20(a) também é apresentado o label ao qual o cluster pertence e a quantidade
de registros de internações únicas neste caso as 151 que formam o cluster 7. Na Figura 20(b) o
gráfico BoxPlot aponta a distribuição dos valores dos cinco procedimentos mais importantes na
formação do cluster 7, podendo observar um outlier no procedimento “hematocrito”.

(a)

(b)

Label Cluster

Quantidade
de EHR
151

7

consulta_de_cardiologia ck_mb_massa creatinina_soro ureia_soro hematrocito

Procedimentos

Figura 20 – Nível Global cluster 7: Informação do cluster 45 e Box Plot dos procedimentos mais frequen-
tes.

Fonte: Elaborada pelo autor.

A Figura 21 mostra uma tabela que contém os valores absolutos da influência de cada
procedimento em relação à formação do cluster 7. Os cinco procedimentos mais importantes são
apresentados distintamente, para os 324 demais é realizada a soma dos valores e apresentados
em um único procedimento na coluna “Outros procedimentos”.

Na Figura 23(a) é apresentado o gráfico de pizza referindo à porcentagem dos procedi-
mentos, enquanto na Figura 23(b) os valores de influência absolutos são apresentados no gráfico
de barras horizontal. É possível notar que no cluster 7 os procedimentos mais influentes foram
“Consulta de cardiologia” com 5,5%, “CK-Mb Massa” com 2,7%, “Creatinina/Soro” com 2,1%,
“Ureia/Soro” com 1,9% e “Hematocrito” com 1.6%. Ainda é possível notar que outros 324
procedimentos foram realizados nos 151 registros de internações e dividem os 86% de influência
complementares.
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Figura 21 – Nível global cluster 7: Gráfico pizza e gráfico de barra dos procedimentos mais influentes

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 22 – Nível global cluster 7: Gráfico pizza e gráfico de barra dos procedimentos mais influentes

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 23 – Nível global cluster 7: Gráfico pizza e gráfico de barra dos procedimentos mais influentes

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Na Figura 24 são apresentadas as frequências dos diferentes diagnósticos presente nos
registros do cluster 7. O diagnóstico predominante é “Hipertensão essencial (primaria)" presente
em 38 registros do total de 151, seguido de “Outras formas de doenca isquemica aguda do
coração" com 24 e “Pneumonia" com 23 registros.

Na Figura 18 é apresentada a frequência dos procedimentos que foram realizados nos
registros de internações que foram agrupados no cluster 7. Os quatro procedimentos mais
frequentes são “Potassio/Soro", “Sodio/Soro", “Lactato(Lab. Centro Cirurgico)"com os valores
4702, 4602, 3402, 3300 respectivamente. É possível notar algumas características do cluster,
mesmo com o baixo número de internações únicas, as internações eram compostas por um
grande número de procedimentos até mesmo a repetição de procedimentos em um único registro.

Figura 24 – Nível Global cluster 7: Gráficos de Barras da frequência dos diagnósticos.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Nível Local

Cluster 45

Para apresentação explicativa no nível local a seleção do registro de internação é realizada
de maneira aleatória, mas o método permite também o usuário selecionar o registro desejado
por meio da especificação da “ID” de internação. Apesar do registro de internação ter sido
selecionado de maneira aleatória, o cluster 45 foi escolhido de maneira específica para permitir
também uma análise ligada ao nível Global. Essa abordagem permite uma visão top-down das
informações explicativas.

As informações explicativas são apresentadas na Figura 26. A Figura 26(a) é onde
estão localizadas algumas informações descritivas do registro, como o label do cluster que o
registro foi atribuído, o Id da internação e o nome do diagnóstico. Essas informações apresentam
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Figura 25 – Nível Global cluster 7: Gráficos de Barras da frequência dos procedimentos.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

para o especialista que o registro pertence ao cluster 45, o Id desse registro de internação é
8903852871656482.0 e o nome do diagnóstico é “Hipertensao secundaria, nao especificada.”.
Cruzando estas informações com as informações do nível Global (Figura 16 e Figura 17) é
possível saber que este registro é um dos cinco registros existentes no cluster com Id 45 que são
ligados a ocorrência “Hipertensao secundaria, nao especificada”.

Já na Figura 26(b), é apresentada a taxa de influência dos cinco procedimentos (atributos)
mais influentes. Os procedimentos mais influentes em ordem decrescente são “Creatinina/Soro”
com 0.10037, “Consulta de Cardiologia” com 0.09870, “Ureia/Soro” com 0.09737, “Sodio/-
Soro” com 0.08826 e “Hemograma Completo + Contagem de plaqueta” com 0.07476. Embora
o procedimento “Creatinina/Soro” não esteja entre os procedimentos mais influentes no nível
Global para que este registro fosse inserido no cluster atual, a soma das taxas dos outros quatro
procedimentos (que coincide com os mais influentes no nível Global) totaliza uma taxa de
0.35909. Superando assim, em termos dos procedimentos mais influentes, o primeiro proce-
dimento com um valor de taxa três vezes maior. Com esse tipo de interpretação é possível
compreender porque este registro foi inserido no cluster 45. Por fim, outros 192 procedimentos
dividem uma taxa de influência com valor 2.21322 associado ao termo “Outros procedimentos”,
nota-se que os valores individuais de influência são inferiores aos apresentados como mais
influentes.

Quatro procedimentos indicados como mais influentes para a inserção deste registro em
um cluster são também indicados como os procedimentos mais influentes para a construção do
cluster 45 (nível Global). Apenas o quinto procedimento mais influente em ambos os níveis
são iguais. Além disso, os procedimentos na segunda e terceira posição de ambos os níveis
são apresentados em posições invertidas no nível oposto. Visualizando a semelhança entre os
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Figura 26 – Nível local cluster 45: Informações do registro e valores absolutos dos procedimentos mais
frequentes.

Fonte: Elaborada pelo autor.

procedimentos com maior influência em ambos os níveis, é possível compreender melhor porque
o registro com Id 8903852871656482.0 foi inserido no cluster 45. Além disso, estas informações
explicativas demonstram a coerência entre os dois níveis (Local e Global) para a compreensão
do processo de agrupamento.

Na Figura 27(a), é apresentado um gráfico de pizza com valores em porcentagem referente
a influência que os procedimentos apresentaram. Em Figura 27(b) apresenta os valores absolutos
da influência representado por um gráfico de barras horizontal.

Figura 27 – Nível local cluster 45: Informações do registro e valores absolutos dos procedimentos mais
frequentes.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Cluster 7

Para representação do nível local do cluster 7, foi selecionado um registro aleatoriamente,
ou seja, para a escolha do registro basta indicar que o registro deve pertencer ao cluster 7.
Na Figura 28(a) são apresentadas informações referentes a descrição e característica do registro
selecionado, tais como: a identificação do cluster7, a identificação do registro de internação
6716956757924323.0 e o nome do diagnóstico do registro “Infarto agudo do miocardio”.

Com os resultados globais do cluster 7 obtidos e apresentados na Figura 21 e os resultados
locais na Figura 28 é possível notar algumas características semelhantes na formação do cluster

7. Os cinco procedimentos considerados mais influentes na caracterização do cluster no nível
local são: “Consulta de cardiologia” 0.07851, “Angiografia com balão e stent” 0.05968, “Ck-
mb/massa” 0.03933, “Creatinina/soro” 0.03063 e “Ureia/soro”.

Realizando a comparação dos procedimentos locais quatro deles “Consulta de cardiolo-
gia”, “Ck-mb/massa e “Creatinina/soro”, Ureia/soro também marcaram presença entres os cinco
procedimentos mais importantes do nível global. Representando assim, 80% da correspondência
dos procedimentos nos dois níveis de explicação.

Figura 28 – Nível local cluster 7: Informações do registro e valores absolutos dos procedimentos mais
frequentes.

Fonte: Elaborada pelo autor.

A Figura 29(a), apresenta um gráfico de pizza com valores em porcentagem referentes à
influência que os procedimentos apresentaram. A Figura 29(b) indica os valores absolutos da
influência representado por um gráfico de barras horizontal.

4.5 Considerações finais
Neste capítulo foram apresentados dois métodos que se complementam, primeiramente a

Representação Bag-of-Attributes (BOAR) para registros médicos eletrônicos de saúde (EHR)
que fornecem uma representação única para qualquer algoritmo de agrupamento que utiliza
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Figura 29 – Nível local cluster 7: Gráfico pizza e gráfico de barra dos procedimentos mais influentes.

Fonte: Elaborada pelo autor.

o modelo de espaço vetorial (VSM) como entrada. O BOAR se destaca principalmente pela
sua capacidade de atuar em diferentes datasets apoiando-se em um modelo comum de dados,
ofertando a capacidade de produzir um modelo comum para avaliar, comparar e descobrir
informações semelhantes em EHR, independente dos algoritmos de agrupamento.

Uma vez apresentados os resultados do agrupamento faz-se necessária a compreen-
são das informações obtidas, o que é realizado pelo Multilevel Clustering Explainer (MCE).
Conforme demonstrado pelos resultados obtidos, o método proposto MCE é capaz de reunir
informações explicativas sobre os dados utilizados na detecção de padrões e recuperar conteúdo
com informações descritivas para complementar a explicação no contexto médico. O método
proposto também permite que o especialista personalize a forma de apresentação dos resultados,
com a inserção de parâmetros diferentes aos default. Por fim, o método se mostrou robusto
na construção de informações explicativas e também ao permitir uma análise top-down para
compreender possíveis casos de inconsistências.

Por característica dos dados utilizados no processo de agrupamento, é importante detalhar
que neste trabalho as informações explicativas referem-se ao quanto um procedimento influenciou
no agrupamento por estar presente a sua realização nos respectivos registros de internações.
Ou seja, a informação refere-se ao quanto o resultado de um procedimento pode ter agregado
informações (favorável ou não favorável) por ter sido realizado em um paciente para apoiar a
tomada de decisão do especialista sobre um possível diagnóstico.
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5
CONCLUSÃO

5.1 Considerações finais

Essa dissertação de mestrado visou contribuir com a explicabilidade e utilização de EHR
por meio de utilização de clustering, que permitiu encontrar padrões significativos em bases
de registros eletrônicos de saúde. As novas técnicas apresentadas avançaram no estado da arte
relativo à interpretabilidade sobre a formação de clusters aplicado ao contexto médico.

A utilização da representação BOAR também proposta neste trabalho, traz ao profissional
médico mais facilidade no processo de obtenção do conhecimento, pois o método permite lidar
desde o pré-processamento dos dados até a apresentação dos resultados. A estrutura modular do
método também permite a alteração dos parâmetros desejados de forma direta e simples.

5.2 Contribuições

Este trabalho apresentou duas contribuições principais. A primeira dela foi Bag-of-

Attributes Representation (BOAR) que compôs a criação de uma representação genérica baseada
no modelo de espaço vetorial, que permite superar a interoperabilidade entre bases de dados
e também a comparação justa dos resultados obtidos por diferentes tipos de algoritmos de
agrupamento.

A segunda contribuição deste trabalho foi o Multilevel Clustering Explainer (MCE),
que é um método de construção e apresentação de informações explicativas do processo de
detecção de padrões em registros de internações de pacientes. No MCE o objetivo foi de reunir
e apresentar informações explicativas em multiníveis (Local e Global), referente ao processo
realizado na detecção de padrões (tal como agrupamento) para apoiar a tomada de decisões do
especialista da área de saúde. Ou seja, o especialista tem acesso ao grupo de pacientes cujos
indicadores são semelhantes ao do paciente que está sendo analisado.
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5.3 Trabalhos publicados

No período de desenvolvimento da pesquisa foram elaborados e publicados os seguintes
artigos:

• Clementino, J. M.; Bones, C. C.; Faiçal, B. S.; Linares, O. C.; Lima, D. M.; Gutierrez,
M. A.;Traina, C.; Traina, A. J. M“ Bag-of-Attributes Representation: A Vector Space
Model for Electronic Health Records Analysis in OMOP”, 2020 IEEE 33rd Internatio-
nal Symposium on Computer-Based Medical Systems (CBMS), 2020, pp. 197-202, doi:
10.1109/CBMS49503.2020.00045. (Qualis A3)

• Clementino, J. M.; Faiçal, B. S.; Bones, C. C.; Gutierrez, M. A.;Traina, C.; Traina, A.
J. M“,“ Multilevel Clustering Explainer: An Explainable Approach to Electronic
Health Records”, 2021 IEEE 34rd International Symposium on Computer-Based Medical
Systems (CBMS), 2021, pp. 253-258, doi: 10.1109/CBMS52027.2021.00073. (Qualis
A3)

5.4 Outras atividades científicas

Outras atividades acadêmicas foram realizadas no período do curso de mestrado, sendo
as seguintes:

• Orientações de TCC

– BALBONI, Camila de Bernardi; GOBETTI, Claudio Gomes; VIEIRA, Edson de
Oliveira. Explainable Artificial Intelligence: Técnica de explicação profunda
para detecção de fraudes em finanças. Orientador: José Maria Clementino Junior.
2021. 24 f. TCC (Graduação) – Engenharia da Computação, Universidade Virtual de
São Paulo (UNIVESP), São Paulo. 2021.

– REZENDE, Diego.H. Cornélio; FURTADO, José .A. Alves. Transfer Learning
para detecção de Manchas de Bitot em crianças de 6 a 59 meses para diagnós-
tico de deficiência de vitamina A e prevenção da desnutrição infantil. Orienta-
dor: José Maria Clementino Junior. 2021. 24 f. TCC (Graduação) – Engenharia da
Computação, Universidade Virtual de São Paulo (UNIVESP), São Paulo. 2021.

– OLIVEIRA, Cristiano C. Oliveira; SILVA, Jorge Mauro. Aprendizagem de Má-
quina aplicada em base de dados de saúde: Uma análise preditiva do risco de
doenças cardíacas. Orientador: José Maria Clementino Junior. 2021. 24 f. TCC
(Graduação) – Engenharia da Computação, Universidade Virtual de São Paulo (UNI-
VESP), São Paulo. 2021.
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– MIYAMOTO, Douglas Massao; GUITZEL, Elizabete; CARVALHO, Gerson Borges.
Particionamento e armazenamento seguro na nuvem: Uma metodologia para
utilização de volume de dados superior a capacidade de armazenamento em
disco do servidor pela divisão do banco de dados e uso escalonado das partes.
Orientador: José Maria Clementino Junior. 2021. 24 f. TCC (Graduação) – Enge-
nharia da Computação, Universidade Virtual de São Paulo (UNIVESP), São Paulo.
2021.

– SOUZA, Marcos Lázaro; MOTA, Reginaldo da Silva; OLIVEIRA, Rogério Mis-
sias. Desenvolvimento de um sistema inteligente IoT para monitoramento de
temperatura de alimentos. Orientador: José Maria Clementino Junior. 2021. 30 f.
TCC (Graduação) – Engenharia da Computação, Universidade Virtual de São Paulo
(UNIVESP), São Paulo. 2021.

– GRACELLI, Ricardo Alexandre; ROSÁRIO, Rodrigo Dias; DUARTE, Roberto
Carlos. Sistema automático para leitura e controle de temperatura corporal.
Orientador: José Maria Clementino Junior. 2021. 24 f. TCC (Graduação) – Enge-
nharia da Computação, Universidade Virtual de São Paulo (UNIVESP), São Paulo.
2021.

5.5 Trabalhos futuros
Existem várias maneiras de explorar trabalhos futuros relacionado às propostas do

trabalho. Dentre elas pode-se citar:

• Acrescentar ao BOAR uma abordagem semântica possibilitando assim trabalhar com EHR
descritivos.

• Desenvolver um estudo de caso com profissionais, com intuito de analisar e validar os
resultados visuais obtidos pelo MCE.

• Estudar o comportamento do MCE não apenas em relação a formação de um único
cluster, mas também a formação de sub-clusters, visando entender possíveis hierarquias
intra-cluster.

• Criar uma ferramenta para integrar o método MCE, com intuito de permitir ao profissio-
nal de saúde uma interface para alteração da parametrização de algoritmos, funções de
distância e gráficos dos resultados.
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