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RESUMO

CLEMENTINO JR, M. J. Integrando técnicas de aprendizado de maquina para descoberta
de conhecimento interpretavel de prontuarios eletronicos de pacientes. 2021. 84 p. Dis-
sertacdo (Mestrado em Ciéncias — Ciéncias de Computacdo e Matematica Computacional) —
Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computagdo, Universidade de Sdo Paulo, Sdo Carlos —
SP, 2021.

Um desafio a ser superado na area de Aprendizado de Maquina (AM) € a capacidade dos
modelos serem explicdveis e apresentarem um alto nivel de interpretabilidade e transparén-
cia. E possivel observar que grande parte dos métodos preocupam-se somente com métricas
quantitativas, deixando de explorar a interpretabilidade dos resultados obtidos. Em algumas
areas, tal como a medicina, além da acuricia obtida pelos métodos computacionais é importante
que os profissionais compreendam o porqué de uma decisdo foi tomada. A importancia dada
a explicabilidade da decisdo do método se justifica por se tratar de areas criticas, onde uma
decisdo errada pode causar uma grande perda financeira, a privacidade ou a saide. Ao encontro
desse cendrio um campo de pesquisa denominado Explainable Artificial Intelligence (XAl)
tem surgido com interesse de desenvolver métodos que priorizam explicabilidade, tanto do
funcionamento do modelo quanto da explicacao das decisdes indicadas. Portanto, este trabalho,
tem por objetivo a criacdo de métodos capazes de extrair conhecimento em registros médicos
eletronicos priorizando a explicabilidade dos resultados obtidos. O primeiro método denominado
Bag-of-Attributes Representation (BOAR) proporciona uma representacao capaz de superar o
problema de interoperabilidade de bases de dados médicas e servir como entrada para diversos
algoritmos de agrupamento. Apds o processo de descoberta de padrdes por meio dos algoritmos
de agrupamento, o segundo método Multilevel Clustering Explainer (MCE) tem como ideia
principal reunir informagdes descritivas e visuais sobre a composic¢do dos padrdes encontrados,
por meio da apresentacdo das varidveis que mais influenciaram na decis@o do algoritmo. O MCE
tem a flexibilidade de fornecer explicagdes em dois niveis: no global apresentando as principais
caracteristicas dos objetos que determinaram a formagao de um determinado cluster e no local a
influéncia considerando um tnico objeto. O MCE possui uma grande capacidade de modulariza-
cdo de seus parametros em relagd@o a estrutura de funcionamento e de apresentacao dos resultados,
proporcionando ao profissional de saide um melhor entendimento das informagdes e padroes
encontrados.O MCE mostrou ser capaz de fornecer informacdes explicativas que permitem
uma analise fop-down na compreensdo da composi¢ao, relacionamento e inconsisténcias dos
clusters Neste trabalho. O MCE permitiu a compreensao de quais procedimentos médicos mais

influenciaram para a caracterizagdo de diferentes clusters.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial Explicdvel, Reconhecimento de padrdes, Registros

Médicos Eletronicos, Agrupamento.






ABSTRACT

CLEMENTINO JR, M. J. Towards integration of machine learning techniques and interpre-
table knowledge discovery from electronic health records . 2021. 84 p. Dissertacao (Mes-
trado em Ciéncias — Ciéncias de Computacdo e Matematica Computacional) — Instituto de
Ciéncias Matematicas e de Computacao, Universidade de Sdo Paulo, Sdo 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 XAl 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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CAPITULO

INTRODUCAO

1.1 Motivacao

Com os avangos tecnoldgicos para comunicagdo e o surgimento de dispositivos inteli-
gentes, a quantidade de dados digitais gerados vem crescendo exponencialmente, colaborando
com a criacao de grandes bases de dados (NIE ef al., 2018). Porém, para que esses dados se
transformem em informagdes relevantes em seu dominio, € necessdrio o uso de técnicas para o

seu gerenciamento e processamento.

No contexto de saide, também € possivel 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 interpretacao
dos dados sdo continuamente requisitados. Pode-se citar diferentes tipos de dados encontrados
na drea da sauide, por exemplo prontudrio eletronico do paciente, imagens de exames (2D e
3D), dados estruturados de exames (por exemplo, hemograma), sinais eletronicos de sensores e
registros de monitoramento de pacientes (LIN; LIN; CHEN, 2019; GOMES et al., 2018).

Além da disponibilizacdo dos dados, faz-se necessario a extragdo de conhecimento e
apoio a tomada de decisdo, que ndo sao tarefas triviais (KAUSHAL; SHOJANIA; BATES,
2003). A captacdo, o armazenamento, o gerenciamento, o processamento dos dados e a validagdo
dos conhecimentos extraidos sdo atividades complexas no contexto computacional. Com isso,
existem diversos desafios a serem superados para que o desenvolvimento de métodos para
0 apoio a decisdes médicas, como as distintas modelagens de dados. Um dos desafios, € a
a diferenca entre os modelos de dados que armazenam os registros médicos eletronicos em
diferentes instituicdes, a a diferenca dos modelos de dados € resultado da particularidade de cada
instituicao implementando suas proprias terminologias, cddigos e esquemas. Consequentemente,

proporcionando uma barreira para divulgacao cientifica, devido a dificuldade na reprodutividade
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dos métodos de extracdo de conhecimento que estdo fora do contexto da instituicdo (NHSI,
2020).

Outro desafio estd relacionado a interpretabilidade dos dados obtidos pelos métodos
de AM em tarefas de tomada de decisdo. A falta de clareza no funcionamento e resultados
apresentados, sdo encontradas principalmente nos métodos denominados caixas-pretas, pois nao
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 decisdes foram tomadas. Consequentemente, dificultam a compre-
ensdo do especialista ao analisar ou validar os resultados obtidos por execugdes de métodos de

AM. Ambos os desafios sdo apresentados detalhadamente na Sec¢do 2.5.

Em algumas éreas de aplicagdes, como na medicina, em sistemas financeiros e judiciais,
apenas resultados quantitativos dos métodos nio sdo suficientes. E importante também que
o usudrio entenda o funcionamento e o motivo pelo qual o método tomou uma determinada
decisao (NEERINCX et al., 2018). A area de estudo XAI (Inteligéncia artificial explicdvel), do
termo em inglés Explainable Artificial Intelligence, objetiva investigar métodos com inferéncia

explicdvel e formas de explicar o conhecimento adquirido pelos métodos ndo explicativos.

Alguns trabalhos demonstram a importancia da ado¢ao do XAl no contexto médico (XIE;
CHEN; GAO, 2019; MATHEWS, 2019). Entanto, alguns métodos sdo desenvolvidos para
abordagens gerais e acabam entregando informagdes irrelevantes para o contexto médico, desta
forma, dificultando a interpretacdo dos resultados obtidos. Em alguns trabalhos, como no
de Ribeiro, Singh e Guestrin (2016a) ofertam explicabilidade apenas para o nivel local, ja
em Lundberg e Lee (2017a), os autores lidam com explicagdes locais e global, no entanto
nao sdo recomendados para dados esparsos. No trabalho de Cavaliere et al. (2020) lidam com
registros médicos eletronicos especificamente, mas ndo apresentam explicacdes visuais. Ambas
abordagens citadas trabalham com tarefas supervisionadas. Neste mestrado € proposto um
método de explicacdo para tarefas nao supervisionadas. As tarefas ndo supervisionadas entregam
resultados descritivos, no contexto do trabalho sdo utilizados métodos de agrupamento para
encontrar padrdes sobre pacientes e diagndsticos similares a partir dos procedimentos realizados.
Os detalhes dos objetivos desta pesquisa sao apresentados mais detalhadamente na préxima

secao.

1.2 Objetivos do trabalho

Este projeto de mestrado teve como objetivo desenvolver métodos pertencentes ao campo
de pesquisa de XAl, proporcionando transparéncia e interpretabilidade dos resultados obtidos no
processo de descoberta de padrdes, por meio de métodos de agrupamento em registros médicos
eletronicos. Além disso, proporcionar aos especialistas da drea médica a capacidade de entender

o motivo pela qual as informagdes foram obtidas, favorecendo a descoberta de possiveis padrdes
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escondidos e também a validagdo do conhecimento. Ainda, este trabalho prop6s uma nova
abordagem de representacdo 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 recuperagao e interpretacao

de informac¢do em bases de dados nos seguintes aspectos:

Considerando o apresentado anterior, € possivel sumarizar as principais contribui¢des

deste projeto de mestrado, como:

* Criagao de uma nova representacao vetorial baseada em atributos extraidos de registros

médicos eletronicos padronizados.

* Desenvolvimento de um método ndo supervisionado baseado no agrupamento, que propor-
cione interpretabilidade e transparéncia nos resultados obtidos, por meio de explicagdes

multiniveis visuais.

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

1.3 Organizacao do texto

Neste capitulo, foi apresentada a introdugdo deste projeto, abordando os conceitos iniciais,

motivacao e objetivos. Este trabalho esté dividido em 5 capitulos que s@o descritos a seguir:

* No Capitulo 2, sdo apresentados os conceitos fundamentais necessdrios para compreensao
da pesquisa realizada. Primeiramente, os conceitos envolvendo a descoberta de conhe-
cimento, seguido dos trabalhos relacionados da area sdo sumarizados. Além disso, sdo
apresentados os conceitos relevantes sobre 0 XAl e os principais trabalhos relacionados que
pertencem ao campo de pesquisa. Finalmente, sao apresentadas discussodes dos trabalhos

relacionados de ambas abordagens, apresentando as problemaéticas presentes.

* No Capitulo 3, s@o apresentados os novos métodos desenvolvidos: Bag-of-Attribute Repre-

sentation € Multilevel Clustering Explainer.
* No Capitulo 4, sdo apresentados os experimentos, resultados e discussao dos métodos.

* Finalmente, no Capitulo 5 sdo apresentados a conclusdo, contribuicdes desta dissertacdo e

os trabalhos futuros almejados.

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


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

CONCEITOS E TRABALHOS
RELACIONADOS

2.1 Consideracoes inciais

Neste capitulo, sdo apresentados os conceitos fundamentais do trabalho desenvolvido. Na
Secdo 2.2 é discutida a detec¢do de padrdes na tarefas de descoberta de novos conhecimentos,
visando as principais abordagens relacionadas a proposta deste trabalho de mestrado e também
os trabalhos correlatos a proposta. Na Secdo 2.3 sdo apresentados os principais conceitos €
defini¢es sobre o XAl, e também os trabalhos relacionados ao proposto neste trabalho. Na
Secao 2.4 € apresentada a sumarizagdo e discussao dos trabalhos relacionados. A Secdo 2.5
detalha a definicdo das problemadticas em que este trabalho objetivou. E por fim, na Se¢do 2.6 as

consideragdes finais deste capitulo.

2.2 Deteccao de padroes (DP)

Deteccao, reconhecimento, descricdo, classificagdo ou agrupamento de padrdes sdo focos
de pesquisa explorados desde antes dos anos 60, que foram iniciadas em pesquisas tedricas na
estatistica (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 1998). Contudo, com o advento da evolugdo dos
computadores, diferentes campos de pesquisas como: biologia, psicologia, medicina, mercado
de ac¢des, visdo computacional, estatistica, sensoriamento remoto e inteligéncia artificial (IA)
passaram a se preocupar com tais conceitos (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 1998; JAIN;
DUIN; MAO, 2000).

Em Watanabe (1985), padrao é definido como o contrério de caos, sendo uma entidade
incapaz de definir em uma tinica e concreta explicagcdo. Entdo, o autor afirma que um padrao pode
ser observavel, por exemplo, em uma parte da imagem de uma fotografia, uma palavra presente

em um texto, uma expressao do rosto humano, sinais sonoros ou qualquer comportamento que
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possa ser observavel e inferido. Ja para Theodoridis e Koutroumbas (1998), o campo de pesquisa
de reconhecimento de padrdes visa a classificacdo de objetos (padroes) em uma determinada

classe ou categoria.

No contexto da A, o reconhecimento de padrdes € utilizado principalmente em algorit-
mos de Aprendizado de Maquina (AM), que sdo constituidos também por métodos estatisticos
na mineragdo e descoberta de conhecimento (ZHANG; YU; LI, 2019). A Figura 1 (a) apre-
senta a hierarquia da IA. Jdna Figura 1 (b) € apresentada a arquitetura do método indutivo no
AM, na qual pode-se observar dois principais paradigmas: o aprendizado supervisionado e ndao

supervisionado e seus respectivos modelos (FACELI ef al., 2011).

No aprendizado supervisionado, apos determinar um conjunto de dados (entrada) o algo-
ritmo tem a fun¢do de encontrar ou prever uma ou mais classes (targets) que ja sdo previamente
conhecidas (BURKOV, 2019). Exemplificando, apds observar a ficha de um paciente, a qual
contém informacgdes sobre a ocorréncia de alguns sintomas, tais como: febre, dor de garganta
e tosse (dados de entrada), o algoritmo é responsavel por prever se o paciente serd ou nao

diagnosticado com gripe (classe).

Ja no paradigma nao supervisionado, ndo existe uma classe pré-definida (zarget), o
algoritmo é responsdvel por buscar por informacdes ainda ndo conhecidas em um conjunto
de dados (entrada), preocupando-se com a descri¢do, sumarizacao e andlise de padrdes nos
dados (ZHAO; WANG, 2020). Exemplificando, a partir da disponibilizagao de um conjunto de
dados de historicos escolares (entrada), o algoritmo mostra que a frequéncia de presengas nas

aulas influencia exclusivamente na disciplina de matematica.

Figura 1 — Arquitetura e hierarquia da IA, supervisionado e nio supervisionado

v

Anprendizado
Indutivo

Inteligéncia Artificial

_/ \\
Algoritmos de
Aprendizado de Maquina Aprendizado Aprendizado N&o
Supervisionado Supervisionado
Aprendizado

Profundo

(b)

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

(a)

A presenca de conceitos de reconhecimento de padrdes pode ser encontrada em ambos
paradigmas, supervisionado e nao supervisionado (GUO et al., 2015). No paradigma super-
visionado, relaciona-se a métodos capazes de mapear dados de entrada em seus respectivos

rétulos (ou respostas desejadas - valores discretos ou continuos), assim, espera-se que os dados
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de treinamento sejam conhecidos (NOIA et al., 2019). Por outro lado, no aprendizado ndo super-
visionado, os padrdes nio sdo conhecidos e por isso tem o objetivo de descobri-los (KHALID;
JUDGE; PINEDO-VILLANUEVA, 2018). No trabalho tem-se como objetivo encontrar padroes
desconhecidos e fornecer explica¢des ao usudrio. Sendo assim, é importante destacar algumas
tarefas que atuam neste paradigma, tais como: agrupamento, associa¢do e sumarizagdo. Neste
trabalho de mestrado, o objetivo € encontrar padroes desconhecidos por meio de métodos de
agrupamento, que priorizem a explicabilidade dos resultados. A seguir é apresentado o conceito

basico deste tipo de tarefa e alguns de seus principais algoritmos.:

Agrupamento: ¢ a tarefa de identificar exemplos semelhantes em conjuntos de dados
ndo rotulados e criar grupos compostos pelos respectivos elementos semelhantes (OMAR, 2003).
Nos métodos propostos nesta dissertacao, € possivel utilizar algoritmos de agrupamento, por
exemplo, a partir da identificacdo de pacientes que possuem diagndstico semelhante e seus
respectivos grupos de semelhanca (HE; QIN; WANG, 2005). Para uma questdo de padroniza¢ao
o termo grupo no decorrer do texto serd substituido por cluster. A seguir sdo descritos alguns

métodos de agrupamento:

* K-Means: considerando um conjunto de registros (R) é estabelecido um parametro de
entrada (k) que corresponde a quantidade de clusters (agrupamentos) a serem formados.
Para cada cluster (k;) € determinado um ponto central chamado centréide (C;), em seguida
para cada registro do conjunto de dados (R;) tem a sua distancia calculada entre todos os
centréides (C). O registro € atribuido ao centréide com menor distancia, e exclusivamente a
um centréide. Em cada iteracdo a posicdo do centrdide € atualizada no sentido de identificar
o centro real do grupo de elementos que lhe sdo atribuidos. O processo € finalizado quando
todos os elementos estdo atribuidos a algum centréide e quando os centréides nao possuem
suas posicoes atualizadas em um novo ciclo, ou quando o nimero maximo de iteragdes €
alcancado (HAN et al., 2017).

* Agrupamento Hierdrquico Aglomerativo: do termo em inglés Agglomerative Hierarchical
clustering, método que segue a abordagem bottom-up (de baixo para cima). Pois dado
um conjunto de objetos, cada objeto inicialmente € considerado um cluster de um sé
elemento. Na sequéncia, € utilizada uma medida de distancia definida pelo usudrio, cujo
objetivo € medir a similaridade entre os objetos. Desta forma, realizando a aglomeracao
dos objetos em clusters aninhados. Uma das vantagens ¢ a flexibilidade do método de lidar
com qualquer tipo de medida de distancia (FACELI et al., 2011).

2.2.1 Trabalhos relacionados - Deteccao de padroes

No trabalho de Simic¢ et al. (2018) foi desenvolvida uma estratégia baseada em um
modelo hibrido, que combina o método de parti¢ao fuzzy e estimativas de maxima verossimi-

lhanca no diagnéstico de doengas médicas. O algoritmo hibrido tem a capacidade de detectar
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agrupamentos de formas, tamanhos e densidades distintas. No primeiro momento, o algoritmo é
responsdvel por extrair as regras dos dados e estimar o nimero ideal de clusters. Em seguida
€ proposta a combinac¢do do método de particdo fuzzy e estimativa de uma norma de distancia
de maxima verossimilhanga difusa. Segundo os autores, os resultados obtidos pelo algoritmo
proposto Fuzzy Maximum Likelihood Estimates Clustering Algorithm (FMLE) sdo animadores
e foram testados em dois conjuntos de dados médicos diferentes, o qual apresentaram valor
de acuricia de 78% e 58% respectivamente. Para trabalhos futuros, os autores demonstraram
interesse na melhoria da eficiéncia do método e a possibilidade de realizar os experimentos em

um conjunto de dados reais.

Em Atashi ez al. (2019) foi proposto um método para encontrar padrdes desconhecidos
em um conjunto de dados reais de cancer de mama. A busca por padrdes foi feita por meio
de técnicas de mineracdo de dados e acompanhamento de profissionais da drea da satde. No
primeiro momento, foi aplicado o algoritmo de regra de associacdo APRIORI para encontrar as
regras iniciais. Apds a extracdo, foram encontradas 13100 regras, que posteriormente o ajuste
de parametros 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 padrdes
encontrados foram considerados para estudos clinicos especificos e pesquisas futuras. A principal
limitagcdo do trabalho pode ser atribuida ao alto nimero de regras descartadas, possibilitando a
perda de regras ocultas. Outra limita¢ao que pode ser citada € o baixo nimero de registros da
base de dados.

J4 no trabalho de Garcelon et al. (2017), o objetivo foi encontrar pacientes que compar-
tilhavam padrdes semelhantes, utilizando medidas de similaridade em um estudo de doengas
raras, por meio de dados médicos em prontudrios 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 € composto por dados
clinicos reais com cerca de 400.000 pacientes. Quanto ao formato dos dados, deve-se enfatizar
que foram extraidos de relatérios de texto livre e ndo estruturados de prontudrios eletronicos.
Para a avaliacdo e compara¢do dos pacientes foram levadas em consideracdo 5 tipos de doengas
raras. Além do método buscar por pacientes semelhantes, pode-se observar também que foram
encontrados pacientes nao diagnosticados, mas que apresentavam caracteristicas semelhantes.
Quanto a visualizagcao de similaridade, apds selecionar um paciente denominado "indice"o mé-
todo retorna um grafo com as ligagdes dos 20 pacientes mais similares. A espessura das arestas
representa o grau de similaridade entre os pacientes. Os autores apresentam algumas limitacoes
no trabalho, relacionadas ao baixo nivel de precisdo, que € atribuido a independéncia em que
o texto livre foi representado e analisado, mas afirmam que € possivel entender e melhorar os
resultados, por meio da adi¢do de novas informagdes, como codigos CID e resultados de exames

laboratoriais.

O trabalho de Sushil ez al. (2018) propds um método para criacao de representacdes de
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pacientes, de forma independente, por meio de anotacdes de prontudrios médicos eletronicos.
O método testou varias combinagdes de tarefas supervisionadas para prever a mortalidade
do paciente, diagndstico primdrio 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 (UMLYS).
O BoCUI apresentou bons resultados apenas na categoria dos diagndsticos, porém nos demais
aspectos o método é prejudicado na tarefa de classificacdo, devido a presenga de conceitos
desconhecidos. Uma solucdo sugerida pelos autores, € a adi¢do de novos dados e adequacdo para

atuacdo em dados estruturados.

2.3 Inteligéncia artificial explicavel (XAl)

E notério que a IA é cada vez mais utilizada, principalmente em ambientes de tomada de
decisdes, tais como: auxiliando médicos em diagndsticos, apoio as empresas na auditabilidade
de seus clientes, apoio em decisdes judiciais e também em controle de veiculos (RIBERA;
LAPEDRIZA, 2019). No entanto, a popularizacdo dos métodos de IA (principalmente de AM)
fez com que outras dreas passem a utilizar tais métodos. Contudo, os profissionais que recebem
os resultados obtidos ndo sao especialistas em IA, justificando a necessidade dos métodos serem
capazes de ser explicdveis e suas respostas encontradas sejam bem fundamentadas. Desse modo,
esses métodos e respostas podem contribuir para um melhor entendimento do usudrio e podem
colaborar também no processo de tomada de decisao (DOSILOVI¢; BREIE; HLUPIE, 2018).

Neste contexto, um campo de pesquisa que estd emergente na drea de IA € a Inteligéncia
Artificial Explicavel, do termo em inglés Explainable Artificial Intelligence (XAl), que tem
como objetivo tornar os resultados disponibilizados por sistemas de A mais entendiveis para os
humanos.Devido a esse rdpido crescimento da drea de pesquisa, ainda ndo possivel apontar uma
defini¢do para o conceito ou termo que seja amplamente consolidado na literatura (MATHEWS,
2019; ADADI; BERRADA, 2018). No entanto, em 2004 o termo explicabilidade ja tinha sido
utilizado pela primeira vez, no qual foi proposta uma arquitetura para fornecer a capacidade de
explicabilidade de agentes em um sistema de simulacdo de jogos (LENT; FISHER; MANCUSO,
2004). Desde entdo, o interesse pelo campo de pesquisa vem crescendo e tem sido descrito e
nomeado de diferentes maneiras visando oferecer explicacao e transparéncia nas decisdes nos
sistemas opacos (PAEZ, 2019). Alguns autores até classificam o XAI como a terceira onda
da TA denominada Inteligéncia Artificial 3.0 (ADADI; BERRADA, 2018). Consequentemente,
diferentes nomenclaturas do termo sdo empregadas além de explicabilidade e interpretabilidade,
tais como: compreensibilidade, entendibilidade e inteligibilidade. A maioria dos trabalhos
cientificos publicados utilizam o termo interpretabilidade para referir-se ao XAl (ADADI;
BERRADA, 2018).
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Além dos trabalhos cientificos, a Defense Advanced Research Projects Agency (DARPA-
Agéncia de Projetos de Pesquisa Avancada de Defesa) langcou em 2018 o programa XAlI, que tem
como objetivo criar um conjunto de técnicas, ferramentas e bibliotecas que produzam modelos
de AI mais explicdveis e que simultaneamente nao prejudiquem a precisdo de respostas dos
algoritmos. Outro objetivo do programa € permitir que os usudrios humanos entendam, confiem

apropriadamente e gerenciam as saidas providas dos modelos de IA (DARPA, 2018).

Na Figura 2 é apresentada a abordagem do conceito XAl proposto pela DARPA, ilus-
trando as mudangas que devem ser consideradas em todo processo de descoberta de conheci-
mento. Além disso, destaca as principais diferencas entre a abordagem tradicional com a do XAlI,

priorizando o conhecimento do usudrio apds receber as informagdes da tarefa realizada.

Figura 2 — Proposta do conceito XAl
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Fonte: Adaptada de DARPA (2018).

No trabalho de Guidotti ef al. (2018) o principal propédsito que envolve o XAl € aplicar
explicadores para fornecer informacdes que facilitam o entendimento do funcionamento de um
método. Os autores definem um método caixa-preta, como aquele que ndo € possivel entender o
motivo pelo qual suas decisdes foram tomadas. gari et al. (2019) completa que um explicador é
qualquer procedimento que gera significado ao ser humano, por meio da combinagdo de: dados
de entrada, modelo de aprendizado, saida e as decisdes ou previsodes realizadas. Além do conceito
de caixa-preta, outros conceitos podem ser considerados importantes para a compreensao e
contextualizacdo do XAl Os autores (ADADI; BERRADA, 2018; MATHEWS, 2019; LENT,;
FISHER; MANCUSO, 2004) citam alguns dos conceitos:

* Inteligéncia Artificial (IA): um campo de pesquisa que tem por interesse fazer as maqui-
nas aprenderem ou mesmo que imitem a inteligéncia humana, por meio de algortimos e

experiéncias.
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Aprendizado de Maquina (AM): uma subarea da Al, onde sdo propostos algoritmos

responsaveis por descobrir novos conhecimentos.

* Aprendizado Profundo: uma subarea do AM, na qual as redes neurais profundas estdo
inseridas. Estas, possuem capacidade de lidar com grandes conjuntos de dados, mas nao

tem alto poder de explicabilidade.

* Aprendizado Supervisionado e Nao Supervisionado: tipos de paradigmas de algoritmos
de AM. O primeiro é baseado na classificacio e previsdo dos exemplos pré-rotulados. Ja
no segundo, estd relacionada a capacidade de compreensao e descri¢do de um conjunto de

dados sem roétulos.

* Problemas de modelos caixa-preta: modelos e algoritmos com alto poder preditivo,
porém que ndo apresentam capacidade de interpretabilidade quanto ao seu funcionamento

e as explicagdes sobre os motivos pelos quais foram apresentados determinados resultados.

* Acuricia: mede a capacidade de um algoritmo de AM prever corretamente um resultado
esperado. O resultado obtido pela medida estd entre 1 e 0. Valores mais proximos de 1 sio

considerados melhores.

* TA Responsavel: preocupa-se com os principios éticos, morais e valores sociais sobre a
perspectiva das informacdes obtidas, levando em consideracao trés principais conceitos:

prestacdo de conta, responsabilidade e transparéncia.

Como o campo de pesquisa ainda é recente, a classificacio dos modelos para serem
considerados aceitaveis no XAl ndo seguem um critério tnico. Deste modo, Adadi e Berrada
(2018) apresentam uma taxonomia explicativa para auxiliar no processo de comparagao entre os
métodos existentes. A Figura 3 mostra que o método de explicabilidade pode ser classificado em

dois tipos: Intrinseco e Post-hoc, que sao definidos a seguir:

* Modelos intrinsecos: nesta classe os modelos ja possuem interpretabilidade em sua
propria definicdo e funcionamento. Exemplos destes modelos podem ser citados: arvore
de decisao, regras de associagdo, modelos lineares, simples naive Bayes (DOSILOVIC;
BR¢I¢; HLUPIE, 2018; PAEZ, 2019).

* Modelos Post-hoc: nesta classe estdo os modelos denominados caixas pretas, nos quais
ndo apresentam uma linha de raciocinio clara relativa aos resultados obtidos. Alguns
modelos podem ser citados: redes neurais profundas, maquina de vetores de suporte e
arvores aleatorias (PAEZ, 2019; CORTEZ; EMBRECHTS, 2011)

Em sua grande parte os modelos Post-hoc sao denominados modelos agndsticos, nos
quais nao € possivel determinar o motivo pelo qual uma entrada proporciona um resultado. Ja

nos modelos intrinsecos que sao denominados modelos especificos por sua prépria defini¢ao, é
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possivel percorrer um caminho l6gico da entrada de dados até as decisdes tomadas pelo modelo,
facilitando a interpretabilidade das respostas obtidas.

Outro fator importante na taxonomia dos modelos € o seu escopo. A Figura 3 ilustra mo-
delos distintos e seus respectivos escopos, seja ele global ou local. Na sequéncia sdo apresentadas

as definicoes:

* Escopo Global: refere-se ao entendimento dos resultados em um escopo geral do modelo,
ou seja, € capaz de demonstrar todo o percurso 16gico que o modelo percorre para encontrar

todas as decisdes tomadas pelo modelo.

* Escopo Local: refere-se ao entendimento de uma tnica decisdo especifica, ou seja, anali-

sando localmente cada instancia de uma decisdo tomada.

Figura 3 — Taxonomia do método de explicabilidade
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Fonte: Adaptada de Adadi e Berrada (2018).

O crescimento do interesse na pesquisa sobre o XAl € notdrio, conforme ilustra a
Figura 4. Arrieta et al. (2019) mostram que nos ultimos 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, € possivel observar
a crescente adesdo e contribuicdes do XAl que vem favorecendo o interesse de instituicoes

governamentais e privadas.
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Figura 4 — Interesse em XAI ao longo do tempo
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Fonte: Adaptada de Adadi e Berrada (2018).

2.3.1 Problemas em métodos caixas pretas

Na computagdo termos como caixa-preta, caixa-cinza e caixa-branca sdo utilizados para
expressar diferentes niveis de funcionamento da parte interna de componentes, modelos ou técni-
cas (WU; LIU; XIAQO, 2011). No cendrio da IA, métodos caixas-pretas em sua grande maioria,
estdo presentes na subdarea de AM denominada aprendizado profundo. Os modelos caixas-pretas
se destacam entre os métodos de AM pela sua capacidade de muitas vezes encontrarem previsoes
poderosas. Porém, um dos obstaculos da ado¢do destes modelos estd diretamente ligado a falta

de transparéncia que estes modelos proporcionam.

Grande parte dos métodos caixas-pretas apresentam bons resultados de acurdcia, 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 desconfianga faz com que dreas tais como: financeira, saide,
militar e judicial (ADADI; BERRADA, 2018; MATHEWS, 2019) restrinjam a ado¢ao desses
métodos, devido a necessidade de expressar o motivo pelo qual a decisdo foi tomada e envolver
aspectos éticos e legais e discriminatérios (GARI ef al., 2019; LEPRI et al., 2018; ARRIETA et
al., 2019).

Algoritmos de aprendizado profundo sdo considerados caixas-pretas, em (DOSILOVIC;
BR¢I¢; HLUPIE, 2018) eles sao criticados pelo fato de seu funcionamento ser considerado
como aproximacdes em que as respostas obtidas nem sempre sdo confidveis. Além disso, a falta
de confianca e a presenca de resultados tendenciosos também sdo problemas encontrados em
reconhecimento de padrdes visuais (SZEGEDY et al., 2014) e também no processamento de
linguagem natural (WOLF; MILLER; GRODZINSKY, 2017).

Um problema cldssico que gerou repercussao foi um algoritmo de classificagdo de
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imagens de pessoas, desenvolvido pela Google em 2015, no qual classificou um ser humano
com uma fag de gorila. No entanto a solucdo apresentada pela empresa em 2018, na qual
apenas removeram a tag incorreta do banco de dados, ndo agradou aos criticos que mais tarde
catalogaram como uma alternativa embaragosa (BARR, 2015). Outra pesquisa realizada por
Obermeyer et al. (2019), que um algoritmo comercial utilizado por organizagdes de saude

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 siao encontradas. Em
algumas dreas de aplicacOes € necessario maior atencao tanto na utilizacdo dos dados quanto nas
informagdes obtidas, principalmente em aplicacdes que envolvem aspectos éticos e legais dos

individuos.

Segundo Jobin, Ienca e Vayena (2019), os principais pilares que envolvem os aspectos
éticos sdo: transparéncia, justica, equidade, ndo maleficéncia, responsabilidade e privacidade.
Algumas medidas j4 vém sendo tomadas de encontro a esses aspectos, a Unido Europeia
inseriu o direito a explicacdo na Lei Geral de Protecdo de Dados Pessoais. Acredita-se que a
explicabilidade é um dos pré-requisitos para alcangar a transparéncia das informag¢des obtidas,
dando a oportunidade de verificar se os critérios de confianga dentro do contexto da aplicacao
foram atingidos (MATHEWS, 2019).

No Brasil foi proposto o projeto de lei n° 5051 de 2019 !, o qual estabelece os principios
para o uso da IA no Brasil. Ressaltando a importancia de garantir o bem estar do ser humano,
bem como oferecer: transparéncia, confiabilidade, o respeito a dignidade humana, a liberdade, a
democracia e a igualdade. Um dos pontos mais ressaltados € a obrigatoriedade que todo sistema
de IA deverd ter a supervisao de uma pessoa humana de maneira compativel com cada tipo de

aplicacao.

2.3.3 Trabalhos relacionados - Inteligéncia artificial explicavel

No trabalho de Ribeiro, Singh e Guestrin (2016b) foi proposto o LIME uma técnica
que € capaz de atuar em distintos modelos de AM. O trabalho foi dividido em dois momentos
principais. No primeiro o LIME atuou na classifica¢io de texto realizado por um algoritmo SVM,
em que logo em seguida realiza a transformacdo para um modelo linear e apresenta ao usudrio a
linha de corte que determina a decis@o tomada. No segundo o LIME trabalha com a classificacio
de imagens realizado por redes neurais, ap0s a classificacdo da classe da imagem predita o LIME
retorna somente os pixels que mais influenciaram a predi¢ao. O método proposto pelos autores

tem por objetivo fornecer explicacdes simples, seja ela uma palavra especifica em um documento

I <https://www25.senado.leg.br/web/atividade/materias/-/materia/138790>
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ou uma forma em uma fotografia que estdo influenciando as previsdes. Para validacdo do método
levando em consideracdo na classifica¢do de texto, o método atingiu mais que 90% na medida
recall. Quanto ao processo de classificagdo em imagens o método atingiu 89% de acurédcia em

seu modelo.

Shirataki e Yamaguchi (2017) apresentam um método de classificagao de texto, em
especifico em avaliagdes, positivas ou negativas de comentdrios. Para classificacdo do texto
foi utilizado o algoritmo SVM, que atingiu até 90% de acurdcia combinando com a técnica
BOW. Para sustentar o principio de interpretabilidade, os autores propuseram um método que
apos classificada a opinido do texto, sdo retornadas ao usudrio as trés palavras principais que
influenciaram a classificag¢do retornada. Para apresentacdo das palavras que foram retornadas é
utilizado o conceito de atribui¢do de pesos das palavras principais, por meio da contagem da

frequéncia que aparecem naquela ou nas demais opinides.

Ja no trabalho de gari ef al. (2019) foi proposta uma arquitetura para realizar a traducdo
dos resultados gerados pelo algoritmo de arvore de decisdo em uma explicagao narrativa prio-
rizando a construcdo do conhecimento 16gico. Os autores afirmaram que a combinacdo entre
técnicas simbolicas e sub-simbolicas podem produzir interpretabilidade para sistemas de IA. O
trabalho se divide em trés principais objetivos: a) criar uma explicagdo narrativa a partir de um
resultado ou previsdo de uma decisdo; b) inferir novos conhecimentos; e ¢) agir em conformidade.
Contudo, demonstram que dada uma determinada estrutura de arvore de decisdo (simbdlica) é
possivel para cada regra uma explicacao textual. De modo que essa fusdo das técnicas favorece
a interpretabilidade, observabilidade e explicabilidade. O foco da pesquisa foi a criacdo de

explicagdes narrativas, ocultando o processo anterior de aprendizado de mdquina.

Portanto, € visivel que a adocdo e o uso de modelos interpretativos € uma boa opcao para
obter o conhecimento, seja em referéncia a transparéncia (entender como funciona o modelo)
ou de interpretabilidade (entender como uma decisdo foi obtida pelo modelo) (PAEZ, 2019). A
presente secao apresentou os principais conceitos que abrangem o campo de pesquisa do XAl e
os trabalhos que estdo relacionados com a proposta de pesquisa apresentada. Na sequéncia, na
Secdo 2.4 sdo apresentados alguns modelos e técnicas que auxiliam na descoberta de um novo

conhecimento, tema esse que também esta ligado a proposta desta dissertacao.

2.4 Discussao dos trabalhos relacionados

ApGs apresentar os principais conceitos fundamentais e os trabalhos relacionados dos
dois campos distintos de pesquisa (XAl e detec¢ao de padrdes), € necessario discutir sobre estes
trabalhos, destacando as principais diferencas envolvendo a proposta de pesquisa. Na Tabela 1
€ sumarizado os principais aspectos das diferentes abordagens, considerando nove aspectos
de comparagdes: tipo de dado, formato de dado, abordagens utilizadas, contexto da aplicagdo,

escopo-XAl, defini¢do-XAl e classificacdo do modelo-XAl
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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 XAlI. J4 os demais (SIMIC 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 representacdo vetorial. Na sequéncia € apresentada

uma discuss@o envolvendo cada aspecto discutido nos trabalhos:

Tipo de Tarefa de Aprendizado: Em AM existem duas principais abordagens a super-
visionada e a ndo supervisionada, os conceitos e métodos pertencentes de cada uma ji foram
apresentados na Secdo 2.2. Portanto, os trabalhos de (RIBEIRO; SINGH; GUESTRIN, 2016b;
SHIRATAKI; YAMAGUCHI, 2017; LUNDBERG:; LEE, 2017b) apresentam apenas tarefas de
classificagdo e em gari et al. (2019) nao detalham a tarefa, apenas priorizam apresentam as
abordagens XAl utilizadas. Ja nos trabalhos (ATASHI et al., 2019; GARCELON et al., 2017,
SUSHIL et al., 2018) utilizam somente métodos de agrupamento, mas nio lidam com os aspectos
de explicabilidade, enquanto (SIMIC er al., 2018) utilizam uma abordagem hibrida combinando
técnicas de classificacdo e agrupamento para encontrar o melhor nimero de clusters. O trabalho
proposto por esta dissertacdo visa explorar os resultados de tarefas de agrupamento, com intuito

de fornecer explicagdes ao profissional de satide.

Formato dos Dados e Tipo de Dados: A maioria dos trabalhos sdo baseados em textos
livres, ou seja, dados ndo 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 sao aceitas. No trabalho Shirataki e Yamaguchi (2017) ndo € especificado qual tipo
de dados que foi utilizado pelo método. Enquanto na proposta do trabalho de mestrado € sdo

utilizados apenas dados relacionais, herdados dos conceitos recuperados por meio dos cohorts.

Abordagens Utilizadas no Contexto da Aplicacao: referem-se as 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 classificacao classificagdo, tanto de textos quanto de imagens. Segundo o autor o método é
funcional indiferente do contexto da aplicacdo. J4 em (SHIRATAKI; YAMAGUCHI, 2017) além
do Support Vector Machine (SVM foi utilizada também a abordagem de BOW na classificagao e
andlise de satisfacdo de clientes, referente a compra de mercadorias. Em gari et al. (2019) os
autores extraem regras narrativas (Prolog) das regras geradas, por meio de arvores de decisdo
para facilitar a compreensdo de diagndsticos médicos. No trabalho de Simi¢ et al. (2018) utiliza
combinagdes entre 16gica Fuzzy para integrar o algortimo de agrupamento Fuzzy maximum
likelihood (FMLE), em um conjunto de dados com diagndsticos de doencgas. Em Garcelon et
al. (2017) os autores utilizaram o modelo espaco vetorial (VSM) para buscar similaridades
entre pacientes diagnosticados com doengas raras. Em Sushil ez al. (2018) € utilizada também a
combinacdo entre BOW, Stacked Denoising Autoencoder (SDAE) e um nova representacao criada

por eles para representar conceitos médicos, que foi denominada de bag-of-concept-medicine
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para representacao de pacientes no contexto médico.

Escopo-XAI: referente ao escopo oferecido pelo métodos, seja ele pertencente a uma
visdo global ou local de explicabilidade, os trabalhos (RIBEIRO; SINGH; GUESTRIN, 2016b;
SHIRATAKI; YAMAGUCHI, 2017) possuem caracteristicas pertencentes ao escopo local e no
trabalho de (LUNDBERG; LEE, 2017b)sao considerados ambos os escopos. J4 em (SIMIC et
al.,2018; ATASHI et al., 2019; GARCELON et al., 2017; SUSHIL et al., 2018; GARI et al.,
2019) nao foi levado em consideracdo ou nao foi especificado este aspecto do XAI. No entanto,
no trabalho de (GARI ez al., 2019) € possivel inferir que o escopo pode ser atribuido a ambos.
Ja o método proposto nesta dissertacdo abrange tanto o escopo global quanto o local, devido as

caracteristicas herdadas no modo de representacdo da drvore de decisdo e das regras simbolicas.

Definicao e Modelo XAI: Quanto a defini¢do e ao modelos seguindo a taxonomia do
XA, os trabalhos de (RIBEIRO; SINGH; GUESTRIN, 2016b; SHIRATAKI; YAMAGUCHI,
2017; SIMIC et al., 2018; LUNDBERG; LEE, 2017b; GARCELON et al., 2017; SUSHIL et al.,
2018) apresentam propriedades post-hoc caracteristicos de modelos agndsticos. Jd em (GARI et
al., 2019) a proposta de pesquisa tem por defini¢do o modelo intrinseco por definicao prépria

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 € a unica que lida com problemas de interoperabilidade
de bases de dados médicas, com objetivo de encontrar os padrdes desconhecidos por meio de
algoritmos de agrupamento. E principalmente por fornecer aos usudrios informagdes explicativas
sobre os resultados encontrados, apresentando de maneira visual a importancia das varidveis na

composic¢ao dos clusters.

2.5 Instanciacao do problema

O trabalho de pesquisa teve como objetivo primordial oferecer explicacao para métodos
de agrupamento. No entanto, notou-se uma dificuldade na comparacao de diferentes métodos com
diferentes bases de dados. Desse modo, pensou-se em desenvolver uma representacdo 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 usudrio a entender os
diferentes métodos de agrupamentos por meio da comparacao dos resultados interpretdveis.
Na Subsecdo 2.5.1 € apresentado o problema da interoperabilidade entre bases de dados e na

sequéncia, na Subse¢do 2.5.2 as limitacdes relacionadas a explicabilidade.

2.5.1 Interoperabilidade entre as bases de dados

Um dos desafios encontrados na drea da satide em nivel mundial € a padronizacao e

compatibilidade entre os diversos padroes de armazenamento de dados de saide. E comum que
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Tabela 1 — Tabela descritiva de comparag@o dos trabalhos relacionados

Tipo de Tarefa Tipo de Formato dos Abordagens — (XAD Gm>5 (XAD P
Autor X - Contexto da aplicacdo Intrinseco | Modelo Agnéstico
de Aprendizado Dados Dados utilizadas Escopo .
Post-hoc | Modelo Especifico
. . . . - N Texto Livre . . L
Ribeiro, Singh e Guestrin (2016b) Classificagdo | Nao estruturado ¢ Imagem Indiferente Indiferente Local Post-hoc Agnéstico
. - - Texto Livre . . ‘o
Lundberg e Lee (2017b) Classificagdo | Nao estruturado ¢ Imagem Indiferente Indiferente Local e Global | Post-hoc Agnéstico
. . . . - - . Andlise de satisfacdo de produtos: .
Shirataki e Yamaguchi (2017) Classificagio Naio estruturado Texto Livre SVM, BOW . . Local Post-hoc Agndstico
(CD, livros cerveja)
gari et al. (2019) Nio se aplica Nao se aplica Texto Livre >2nom~ﬁww %Mmmo Diagnéstico de doengas: Local Intriseco Especifico
Diagnéstico de doengas: Ecocardio- Nio
Simié et al. (2018) Hibrido Nio estruturado Texto Livre FMLE, Légica de Fuzzy grama, Hepatite e Disttirbios se aplica Post-hoc Agnéstico
hepdticos P
Deteccao de padrdes em pacientes Nio
Atashi et al. (2019) Agrupamento | Nao estruturado Texto Livre APRIORI diagnosticados com cancer de se aplica Intrinseco Especifico
mama P
< . Similaridade entre pacientes Nao L.
Garcelon et al. (2017) Agrupamento | Néo estruturado Texto Livre VSM . . . Post-hoc Agndstico
diagnostico de sete doencas raras se aplica
BOW, Representacdo de pacientes quanto Nio
Sushil er al. (2018) Agrupamento | Nio estruturado Texto Livre BoCUI a mortalidade, categoria primaria . Post-hoc Agndstico
O se aplica
SDAE de diagndstico e sexo
Bag-of-Attribute Represensentation, | Detecgdo de padrdes no tratamento
. . P - RS 4 Globa e . .
Proposta de pesquisa realizada neste mestrado | Agrupamento Estruturado Texto estruturado Agnéstico com relacdo sobre qualquer diagnéstico médico Local Intrinseco Especifico

a algoritmos de agrupamento

presente no banco de dados

Fonte: Dados da pesquisa.
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cada instituicao possua sua infraestrutura para gerenciar os dados oriundos de suas atividades
da maneira que melhor satisfaca suas necessidades (LOUIE et al., 2007; LAVRAS, 2011;
RODRIGUES et al., 2020). O desenvolvimento de solugdes tecnoldgicas sob demanda de acordo
com a necessidade favorece o desenvolvimento de diversos tipos de sistemas e modelos de
dados (QADRI ez al., 2020). O desenvolvimento fragmentado de sistemas para prontudrio
eletronico tem sido visto como um desastre sanitario e econdmico (JALEEL et al., 2020), pois
dificulta a recuperacdo de informacdes relacionadas a uma ocorréncia e o desenvolvimento em
partes € mais custoso, porque necessita de um tempo adicional para o treinamento de uma equipe
na infraestrutura da organizacdo e também para fazer a integracdo de um novo sistema aos

sistemas ja existentes.

Em um cendrio de desenvolvimento fragmentado e heterogéneo de sistemas e modelos
de dados, as pesquisas direcionadas para avangos dos métodos destinados ao apoio a decisao
médica é prejudicada. As pesquisas comumente ocorrem com dados de uma institui¢do que segue
um determinado modelo (NHSI, 2020; HENKE et al., 2018). A comparagdo entre diferentes
métodos ou de um método em dados de diferentes institui¢des ndo € trivial e exige um grande
esforco, desacelerando possiveis avangos e novas descobertas cientificas no ambiente médico
(LOUIE et al., 2007).

Muitos métodos para extrair padrdoes sdo encontrados na literatura, em especial no
contexto médico, o qual € possivel encontrar uma gama de trabalhos que lidam com a deteccao
de padrdes em registros médicos eletronicos (RAZZAK; IMRAN; XU, 2020; FUNKNER;
YAKOVLEV; KOVALCHUK, 2017; LISMONT et al., 2016). No entanto, ndo € possivel a

comparagdo entre eles, dificultando a escalabilidade dos métodos.

A Figura 5 detalha os cendrios encontrados e suas particularidades. No cendrio (a)
apresenta dois diferentes modelos de dados (BD1 e BD2) consequentemente tornando também
distintas as representacdes (A e B) e impossibilitando a comparacio justa dos resultados providos
de dois ou mais métodos. Ja o cendrio (b) apresenta um Modelo Comum de Dados, o qual é
responsdvel pela padronizacdo dos diferentes modelos de dados (BD1 e BD2). Apesar da busca
pelo resultado ser padronizado, a representagcdo ou até mesmo as técnicas de pré-processamento
ndo sdo iguais, ou seja, a entrada do método também nao € semelhante, o que dificulta a
comparacdo entre os métodos. Este trabalho buscou encontrar um modo de que as representacdes

dos dados e os métodos de analise sejam compativeis, conforme € explicado no Capitulo 3.
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Figura 5 — Cendrio da interoperabilidade entre as bases de dados
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Fonte: Elaborada pelo autor.

2.5.2 Explicabilidade na deteccao de padrées

Algoritmos de aprendizado de méquina (AM) vem se popularizando em diversas areas
de conhecimento, auxiliando tomadas de decisdo. No contexto médico, estes métodos podem
auxiliar na constru¢do de diagndsticos precoces e precisos (XIE; CHEN; GAO, 2019; ARRIETA
et al., 2019). Por outro lado, também € comum que tais métodos exijam dos profissionais que
os utilizam um conhecimento especifico (relacionado a Aprendizado de Maquina e/ou Ciéncia
de Dados), principalmente quando sdao algoritmos denominados caixas-pretas, o qual o seu
funcionamento nao € claro ou conhecido (GUIDOTTI et al., 2018). Caso este conhecimento
nao seja de dominio do profissional da drea da saude, a compreensao do resultado ou decisao
indicada pelo método é comprometida e pode fragilizar a convic¢cdo do médico sobre um possivel
diagndstico. Com isso, € justificada a necessidade dos métodos sejam capazes de ser explicdveis e
suas respostas encontradas sejam bem fundamentadas, contribuindo para o melhor entendimento

do usudrio e colaborando também para o processo de auxilio a tomada de decisao.

E importante destacar que ao possibilitar a compreenséo do usudrio sobre o processo
realizado e dos respectivos resultados, eleva-se a convic¢ao do usudrio em concordar ou discordar
com o resultado obtido e contribui para tomadas de decisdes mais substanciadas. Porém, existem
alguns problemas a serem superados: (i) a maioria dos métodos sdo proposto para contextos
genéricos e acabam fornecendo informagdes desnecessarias ou excesso de informagdes, o que
pode prejudicar a compreensao de profissional de dreas especificas (assim como os da drea da
saude); (ii) a maioria dos métodos estudam a explicabilidade em tarefas de predi¢do. Portanto, é
possivel observar uma lacuna de trabalhos sobre a explicabilidade dos algoritmos utilizados para

a descoberta de conhecimento, por exemplo, a aplicacio de técnicas de agrupamento de dados.
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2.6 Consideracoes finais

Esta secdo apresentou os principais conceitos que envolvem esta pesquisa, os trabalhos
relacionados encontrados na literatura e os problemas que motivaram a criacao dos métodos. Foi
possivel notar que existem dois grandes prolemas: (i) a interoperabilidade das bases de dados, o
que dificulta a escalabilidade na utilizacdo de diferentes métodos de descoberta de padrdes: (ii) a
explicabilidade aplicada em diferentes métodos de agrupamento para padroes desconhecidos. Na
proxima sessao sdo apresentados os métodos propostos nesta dissertacdo para atender as lacunas

encontradas na literatura.
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CAPITULO

O METODO MCE (MULTILEVEL
CLUSTERING EXPLAINER)

3.1 Visao geral

Com o objetivo de colaborar para a descoberta de conhecimento em registros eletronicos
de pacientes, este trabalho propde um novo método baseado na explicabilidade dos resultados
para tarefas ndo-supervisionadas, permitindo ao usudrio explorar a explicabilidade local e
global dos dados médicos analisados. Em especifico, o método possibilita a flexibilizacao na
granularidade de informacao e das explicacdes providas pelo resultado do método. Além disso,
oferece o detalhamento de informacdes dos registros eletronicos de pacientes para auxiliar o

especialista na andlise dos dados de interesse e na sua tomada de decisao.

O método proposto, denominado Multilevel Clustering Explainer (MCE), possui 3 etapas
principais: (etapa 1) Adequagdo dos dados, (etapa 2) Constru¢do das informacdes explicativas
(com diferentes niveis de detalhamento, Local ou Global), (etapa 3) Recuperagdo de contetido e
apresentacdo das informagdes. O fluxo de tarefas do MCE € apresentado na Figura 6 e as etapas

que compdem o método proposto sdo descritas a seguir.

E importante destacar que a entrada do método requer o resultado provido por algoritmos
de agrupamento, que seja representado por uma matriz numérica contendo a definicdo e os
respectivos valores dos atributos e também a identificacao do cluster ao qual o objeto pertence.
No entanto, conforme citado na Subsecao 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 comparacgdo e anélise dos resultados resultantes de

métodos distintos.

Portanto, a proposta de desenvolver uma representacao tnica, denominada Bag-of-
Attribute Representation (BOAR) como entrada do MCE. A utilizacdo do BOAR ¢é motivada



46 Capitulo 3. O método MCE (Multilevel Clustering Explainer)

Figura 6 — Visdo geral do MCE
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pelo fato que a representagcdo permite ao profissional de satde 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 representacdo € apresentado na Secao 3.2.

3.2 A representacao BOAR

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

algoritmos de agrupamento.

O funcionamento do BOAR consiste em 3 etapas principais: Selecao de Cohort, Constru-
tor e Resultado Final. A visao geral da representacdo € apresentada na Figura 7 e no Algoritmo 1.

Nas Subsecoes 3.2.1,3.2.2 e 3.2.3 sdo apresentados os detalhes de cada etapa da representacao.

3.2.1 Selecao do cohort

Nessa etapa, o médulo sele¢do de cohort é responsavel por duas tarefas principais: (i) a
busca e recuperacio das informagdes em um banco de dados; (i1) 0 armazenamento dos resultados
encontrados. O armazenamento persistente, possibilita guardar os resultados em formatos de
arquivos diferentes, evitando assim a necessidade de repeticdo da etapa. No Algoritmo 1 é

apresentado o processamento da base de dados para a sele¢do 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 defini¢do
da busca € de preferéncia e demanda do usudrio, possibilitando ao usudrio recuperar informacoes

de diversos interesses, como por exemplo: informacdes de diagndsticos, informacdes de triagem,
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Figura 7 — Visdo Geral do BOAR
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Algoritmo 1 — Selecao cohort e construtor BOAR

Entrada: : Base de Dados EHR: EHR_BD
Entrada: : Método de busca: Busca
Entrada: : Atributos de interesse AtDelnteresse
Saida: : Representacdo Final VerorF

1: Cohort < SelecaoCohort(EHR_BD, Busca)

2: para Atributo € AtDelnteresse faca

3: para Coluna € Cohort faca

4: se Atributo = Coluna.Nome entao

5: Vcaracteristicas.AddLinha(Coluna.valores)
6: fim se

7: fim para

8: fim para

9:

Vcaracteristicas.RemoverSimbolosE speciais()
Vcaracteristicas.TransMinusculas()

: Vcaracteristicas.RemoverEspaos()

: Vcaracteristicas.AtributosParaPalavra()

—_ = = =
2L =2

: VetorF < ComputarFrequenciaAtributo(V caracteristicas)
: VetorF.ComputarT FIAF ()
: retorna VetorF

—_ =
SN W

resultados de exames e internacdes. Este processo pode ser visualizado também na Figura 7

etapa(1).

3.2.2 Construcao da representacao

O médulo de construgdo € responsavel por criar uma tabela/matriz usando as informagoes
exportadas do médulo de selecao de cohort. ApoOs retornadas as informagdes da exportacao, a

identificacdo das colunas do conjunto de dados sdo tratadas como atributos. Neste momento, o
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usudrio tem a possibilidade de selecionar quais atributos vao ser utilizados para a construcio da

representacao.

Conforme € apresentado no Algoritmo 1 linhas 2 a 8 e na Figura 8, é apresentada a
construcdo do diciondrio de atributos, dado que para cada valor de atributo torna-se uma palavra
no diciondrio. Baseado no conceito da técnica bag-of-words, nao € permitida a duplicacao das
palavras no diciondrio, ou seja, os valores dos atributos ndo se repetem. O principal motivo
para considerar atributos como palavras € dado pelo motivo em que os valores de atributos sdo
conhecidos e finitos dentro de uma estrutura comum de dados estruturados. E importante destacar

que foram utilizados apenas atributos categéricos para constru¢do do diciondrio.

Na sequéncia, nas linhas 9 a 12 do Algoritmo 1 sdo realizadas tarefas de pré-processamento
com intuito de manter a integridade e padronizac¢ao dos valores, tais como: remog¢ao de simbolos
especiais, padronizacdo dos atributos categéricos para letras mintsculas e remog¢do de espagos
em branco. Logo apds € necessdrio realizar a contagem da frequéncia dos atributos em cada
registro do conjunto de dados e armazené-lo em um vetor n-dimensional n. A Figura 8 apresenta
o funcionamento das tarefas de pre-processamento e a contagem de frequéncia dos atributos de

um determinado cohort selecionado.

Figura 8 — Exemplo de um diciondrio construido pelo médulo construtor.

Cohort Selecionado

01 Hipertensao ExameA M
02 Diabetes ExameB F
03 Hipertensao ExameA F
hipertensao diabetes examea|exameb
2 1 2 1
Dicionario

Fonte: Elaborada pelo autor.

Para implementac¢ao da contagem de frequéncias, é utilizada uma adaptacdo da me-
dida estatistica Frequency—inverse Document Frequency (TF-IDF), a qual os documentos siao
substituidos por atributos, nomeando assim a nova medida Term Frequency—inverse Attribute
Frequency (TF-1AF). A funcao do TF-IAF € penalizar os atributos que aparecem frequentemente
no vetor e indicar o nivel de importancia de cada varidvel em relacdo a todos os registros do
conjunto de dados. A computacdo dos atributos dos registros e a aplicagdo do TFIAF sao
apresentadas nas linhas 14 e 15 do Algoritmo 1. A saida do médulo € uma matriz composta

do vetor TF-IAF. Este médulo foi implementado para usar os dados recuperados pelo médulo
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seletor de coorte ou armazenados em um arquivo.

3.2.3 Resultado Final da Representacao

Ao final do processamento, € gerado o resultado final da represanta¢cdo, uma matriz, na
qual as colunas sdo representadas pelos atributos e as linhas pela frequéncia que os atributos
tiveram sobre aquela instancia. E importante destacar que, ao representar os dados desta forma,
incluindo a suposi¢do de que todo o contetido de cada atributo é uma tnica palavra, o método
BOAR permite a comparacdo de qualquer nimero de algoritmos diferentes com bancos de
dados, modelos de dados e configuracdes distintas. Além disso, esta representacdo de dados
permite que o BOAR gere diciondrios compactos e evite a necessidade de algumas etapas
generalizadas (como a remog¢ao de token) que sdo necessdrias para lidar com texto livre, sem
degradar a qualidade dos resultados da analise. O resultado final da representacdo proposta
possibilita ser aplicdvel em diferentes algoritmos de agrupamento conforme foi apresentado no
trabalho (Clementino et al., 2020), o qual sdo aplicados dois algoritmos distintos para realizar
o agrupamento. Sendo que os resultados dos algoritmos de agrupamento serdo utilizados na

préxima Secao 3.3 do método MCE.

3.3 Etapa 1- Preparacao dos dados (MCE)

Nesta etapa € usado o conjunto de dados que o algoritmo de agrupamento utilizou.
Especificamente neste trabalho o cohort refere-se aos registros de internagdes e os respectivos Ids
dos clusters que cada objeto foi inserido, providos da representacdo do BOAR. No entanto, como
o método ndo € exclusivamente dependente da representacao, a atual etapa realiza também uma
verifica¢do 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 minimo) de perda de informacao.

Para atender as especificagdes bdsicas de entrada do método, além das colunas dos
atributos, outras duas sdo essenciais: ID dos registros e os labels dos clusters. Em relagdo ao ID’s
dos registros, s@o inseridos na primeira posi¢cao do conjunto de dados, o atributo deve conter os
Ids (identificadores) que ligam cada objeto ao seu respectivo registro de internacao, permitindo
recuperar informagdes adicionais para futura exibi¢ao. Por fim, outro atributo € inserido na tltima
posi¢ao 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 execug¢do descrita anteriormente.

Na linha 1 do Algoritmo 2 uma funcédo € invocada para realizar a verificagdo e conversao
dos dados (caso necessario) para o formato numérico no conjunto de dados utilizado pelo

algoritmo de agrupamento (anterior e independente do método proposto). Na linha 2, uma nova
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Figura 9 — Funcionamento da etapa 1

Passo 1 Passo 2
10 Jproctlproczlprocal ) =~ 5 Joroct [procz]procs|Label
014 Ga 40 10 g—_, Ny o001l 08 |06 03| a2
0021 2 0b 0.2 Conversao —> 002l 02103l os G2
003§ 1 0 i Clustering | de Tipo e
. Escala 0031 02105102 ] G1
Entrada —

Fonte: Elaborada pelo autor.

coluna contendo o Id do registro de internag¢do de paciente ao qual o objeto se refere € inserida
na primeira posi¢io do conjunto de dados usado pelo algoritmo de agrupamento. E importante
ressaltar que caso o conjunto de dados utilizado pelo algoritmo de agrupamento ja contenha o Id
do registro de internacdo, o processo da linha 2 ndo é necessério. Por fim, na linha 3 uma nova
coluna contendo o Id do cluster em que o objeto foi agrupado € inserida na dltima posi¢ao do

conjunto de dados usado pelo algoritmo de agrupamento.

Algoritmo 2 — Adequacio dos dados

Entrada: DataSet_Clust, Id_Clust, EHR
Saida: DataSet_Clust
1: DataSet_Clust < Conversao(DataSet_Clust)
: DataSet_Clust[,0] «<— EHR[,1d_registrolnternacoes|
: DataSet_Clust[,n] <— Id_Clust|]
retorna DataSet_Clust

B W

Ap06s o processo de adequacdo dos dados, o DataSet original contem adicionalmente o
atributo de identificac@o dos registros e identificacdo das labels. Com isso, este conjunto serda

processado na Etapa 2, durante a construcdo dos explicadores.

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

A Etapa 2 possui dois niveis de constru¢ao das informacdes explicativas, Local e Glo-
bal. No nivel Local as informacdes explicativas sdo construidas referindo-se a um registro de
internagdo especifico. Enquanto que no nivel Global as informagdes explicativas referem-se
aos atributos mais influenciadores para a formacdo de um cluster de registros de internagdes,

considerados semelhantes no processo de agrupamento.
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3.4.1 Explicador local

Neste nivel, as informagdes 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 internagdo
de um paciente. Porém, o termo “atributos” pode referir-se a outra informacao que esteja em

investigacdo pelo especialista usada no processo de agrupamento.

A Figura 10 exemplifica o cdlculo da influéncia dos atributos para o objeto indicado pelo
especialista. A indicacdo € realizada pela especificacdo do nimero da linha que o objeto esta
posicionado no conjunto de dados ou pela indicacdo do Id do registro de internacdo (Figura 10-
Entrada).

Figura 10 — Fluxo de constru¢do das informagdes explicativas nivel local

Entrada Obtendo Valores de Importancia

ID | proci| proc2 | proc3 Labelﬂ proc1 proc2 proc3 Passo1
001 108 ] 06 | 0.3 | G2

002 o2 103108 G2 I '0002 02 005

003 [0.2 [ 05 [ 02 [ G VY

Trocando valores negativos por 0
proc1 proc2 proc3

0 0.2 0.05

ID_lproc2|proc3 [proct [Label| Normalizagdo e Ordenagio Passo 2

S2ida G — 0.2 0.05 0

Fonte: Elaborada pelo autor.

Os valores dos atributos que constituem o referido objeto sdo recuperados do conjunto
de dados para o célculo das influéncias de cada atributo. O MCE € proposto para ser flexivel com
o processo de cdlculo das influéncias, o qual pode ser realizado com uma abordagem especifica

do especialista ou por métodos existentes na literatura cientifica ( Figura 10-Passo 1).

Neste trabalho, as influéncias dos atributos sdo 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 interpretavel
(por exemplo, arvores de decisdo) € treinado e usado para avaliar o aprendizado, o qual deve ser
capaz de realizar uma classificacdo precisa da amostra utilizada dos dados. A funcao aprendida
pelo modelo de aprendizado de mdquina € utilizada para mapear os atributos mais significativos
para a predi¢do, estimando as influéncias. Com isso, o aprendizado alcancado pelo modelo
interpretdvel permite inferir um valor de magnitude da influéncia que cada atributo apresenta
para os objetos serem classificados no cluster adequado. Por exemplo, um atributo terd influéncia

“0” se ndo for utilizado pelo modelo interpretavel. Enquanto que um atributo pode ter a magnitude
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de sua influéncia elevada caso este atributo indique a classificacdo correta do objeto em uma

condic¢do especifica, como um valor superior a um limiar.

Ap6s o cédlculo das influéncias, os valores sao ajustados para serem objetivos e sucintos ao
contexto médico. Esse ajuste é necessdrio porque o processo de cdlculo de influéncia pode gerar
grande quantidade de informacao tornando a sua aplicacao pratica demorada e com complexidade
desnecessaria. Por exemplo, valores negativos referem-se aos atributos que desfavorecem a
inser¢do do objeto ao cluster em que foi inserido. Todavia, se o objeto estd em um determinado
cluster € porque os atributos com influéncia favoravel (valores positivos) a inser¢do do objeto ao
referido cluster sao superiores aos atributos com valores negativos (atributos desfavoraveis). O
MCE direciona as informacdes explicativas construidas para uma abordagem direta que favoreca
a sua aplicacdo pratica. Para isso, os valores negativos sdo convertidos ao valor “0” representando
que o atributo ndo influenciou na inser¢ao do objeto ao referido cluster (Figura 10-Passo 2). Essa
conversao evita a grande variedade de valores negativos e concentra-se na explicabilidade da

insercdo do objeto ao referido cluster.

Ainda no (Passo 2), os valores sdo normalizados e ordenados de maneira decrescente.
A normaliza¢do minima e maxima dos valores positivos € realizada para que os valores de
influéncia dos atributos expressem de maneira clara a magnitude de influéncia dos atributos.
A ordenacdo decrescente € realizada como processo final antes de entregar os valores para a
Etapa 3, apresentagdo das informagdes. O Algoritmo 3 detalha a implementagdo da construgao

das informacdes explicativas da Etapa 3 no nivel Local.

Algoritmo 3 — Explicador local

Entrada: Id_Objeto, DataSet_Clust
Saida: Inf_Local

1: Objeto < Recuperacao(ld_Objeto, DataSet_Clust)
Inf_Local + Calculolnfluencia(Ob jeto)
Inf_Local + RemocaoValoresNegativos(Inf_Local)
Inf_Local < Normalizacao(Inf_Local)
Inf_Local < Ordenacao(Inf_Local)
retorna Inf_Local

AN AN A

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

finalizado.

3.4.2 Explicador global

A principal diferenca entre os niveis Local e Global estd na granularidade das informagdes

estimadas, no qual o nivel 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 célculo dos atributos mais influentes
para a insercdo de um objeto no respectivo grupo. Inicialmente, o especialista informa o Id do
grupo que deseja-se gerar as informacdes de explicabilidade e todos os elementos que compdem

o respectivo grupo sao recuperados do conjunto de dados gerado na Etapa 1 (Entrada).

Figura 11 — Fluxo de construgdo das informagdes explicativas nivel global

Passo (a)

______Obtendo Valores de Importancia
ID__|proci proc2 proc3 | Label proc1 =-0.002 proc2=0.2 proc3=0.05
001 | 0.8 | 06 | 03 | G2 proc1 =-0.001 proc2=0.1 proc3=0.03
002 0.2 0.3 0.8 G2
003 | 02 | 05 | 0.2 G1 Trocando valores negativos por 0

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

Passo (b)
Soma dos valores de procedimento

proc1=0 _ proc2=0.2 proc3 = 0.05

+

Normalizagéo e proc1=0 * proc2=0.1 * proc3=0.03
Ordenagéo dos Valores proc1=0 proc2=0.3 proc3 =0.08
ID |[proc2 |proc3 |proci < A 4
G2 [ 0.15 | 0.04 0 Divisado pela quantidades de objetos
Saida proc1 =0/2 proc2=0.3/2 proc3 = 0.08/2
proc1=0 proc2=0.15 proc3=0.04

Fonte: Elaborada pelo autor.

Na Figura 11-(Passo a), os valores de influéncia dos atributos de todos os objetos sdo
calculados e os valores negativos substituidos por “0”. Esses processamentos sao realizados da

mesma forma que o detalhado no nivel Local.

Posteriormente, na Figura 11-(Passo b), é calculado o impacto das influéncias individuais
no nivel global. O especialista pode escolher qual equagdo (média, mediana ou moda) utilizar por
meio de pardmetros na inicializagdo do método. Apesar de ter diversas equacdes implementadas,
detalhamos o célculo utilizando a média aritmética para exemplificar o conceito das equacdes no
método. O cdlculo € detalhado na Equacao 3.1 onde, G refere-se a um grupo de registros que
compdem um cluster, n é o total de clusters criados pelo algoritmo de agrupamento, R sdo os
objetos do dataset, m € a quantidade de objetos do dataset, A; € o i-€simo atributo calculado,
com i percorrendo todos os atributos de uma determinada posicao em todos os objetos. Assim, a
equacao calcula a média das influéncias de cada atributo considerando todos os objetos de um
grupo especifico. Como resultado € obtido um vetor da média das influéncias de cada atributo

para um determinado grupo, expressando uma sumarizagdo dos atributos mais influentes para
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que um objeto permanega no respectivo grupo.

ExpGlobal = G, <ZR_1AI> 3.1

m

Por fim, € realizada a normalizacio dos valores de influéncia média dos atributos para o
grupo indicado pelo especialista. Estes cdlculos também sdo semelhantes ao realizado no nivel
Local. O Algoritmo 4 detalha a implementacgdo para o cdlculo das influéncias dos atributos mais

influentes para a formacao do respectivo grupo (Global).

Algoritmo 4 — Explicador global

Entrada: Id_Cluster, DataSet_Clust
Saida: Inf_Global
1: DataSet_Ob jetos <— Recuperacao(Id_Cluster, DataSet_Clust)
2: para Objeto € DataSet_Ob jetos faca
3 Ob jeto < Calculoln fluencia(Ob jeto)
4 Ob jeto +— RemocaoValoresNegativos(Objeto)
5 DataSet_Temp.inserir(Ob jeto)
6: fim para
7
8
9

: para Atributo € DataSet_Temp faca
Media_Temp < Media(Atributo)
: Inf_Global.inserir(Media_Temp)
10: fim para
11: Inf_Global < Normalizacao_Ordenacao(Inf_Global)
12: retorna Inf_Global

Na linha 1, os objetos pertencentes ao grupo indicado pelo especialista sao recuperados
do conjunto de dados gerado pela Etapa 1. Nas linhas 2-6, € calculada a influéncia dos atributos
para cada objeto que compde o referido grupo, dos quais também sdo retirados os valores
negativos. O DataSet_Tem é um conjunto de dados tempordrio com os valores ndo negativos

das influéncias de cada atributo de todos os objetos.

Nas linhas 7-10, € calculada a média aritmética de cada atributo do conjunto de dados
tempordrio (DataSet_Tem), resultando em um vetor (Inf_Global) com os valores médios das
influéncias 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

nivel Local.

3.5 Etapa 3- Preparacao visual (MCE)

Esta Etapa tem o objetivo de inserir informac¢des complementares (Local: Id do registro
de internagdo de paciente e Diagnosticos da internacio; Global: Total de internagdes do grupo
investigado) nos registros de internacdo e organizar as informagdes explicativas geradas na

Etapa 2 em gréficos e para apresentd-las de maneira visual. A sumarizagdo destas informacdes em
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um formato visual proporciona ao especialista uma compreensao clara e rapida das informacdes

necessdrias para apoiar a tomada de decisoes.

E possivel personalizar a apresentacio visual nas seguintes caracteristicas: (i) tipo
de grafico, (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 ndo pertencentes aos
atributos de interesse. E importante ressaltar que os pardmetros de personaliza¢io suportados

sd0 0s mesmos para ambos 0s niveis.

A Figura 12 exemplifica a constru¢io das apresentagdes visuais para ambos os niveis
(Local e Global). E possivel observar que as informacdes adicionais e os graficos exibidos
sdo diferentes entre os niveis, as quais sdo direcionadas ao contexto especifico do nivel que
o especialista definiu previamente. Alguns exemplos préticos das apresentagdes visuais que o

MCE gera podem ser vistas na sessdo de resultados, apresentada a seguir.

Figura 12 — Apresentagdo visual

Etapa 2 Etapa 3
Local Busca ID e Nome do idvisitione ;
Et 1 %% Sintoma no DataSet Nome do sintoma: s2
apa | ]
P . |& Numero de atributos | Agrupaments > \|
| ' Tipos de Graficos ‘ Visualizagéo
DataSet Agrupamento j Resultado Local
ID visit |Label |proc1|proc2 |proc3 symptom Pi mais importantes
001 G2 0 1.9 0 s1
002 Jot J2af22]12] s2 : = ‘
003 a2 o 0 1 s3 : P Quantidade de internagdo : 03 |
004 [ct 18] o | o s2 : Do ‘
505 1o 1261 o 17 3 ] ;. |Contagem procedimentos .
: : S : Global : e sintomas no DataSet 1
: 1D_[proc2|proca[proct ] iniclal ] ‘

i & Numero de atributos —»{ Contagem internagao no | ,| Procedimentos mais mportantes |
{ ‘ DataSet Inicial B :

Visualizagio EI\X
Resultado Global =3 .‘ .
= | }

Fr anci Fr énciade |

il Tipos de Graficos

Fonte: Elaborada pelo autor.

O Algoritmo 5 apresenta os detalhes da execucdo da Etapa 3. Como explicado anteri-
ormente, esta etapa utiliza a saida da Etapa 2 conforme o nivel definido pelo especialista. Nas
linhas 1 - 4 sdo recuperados os dados no registro de internacdo de paciente (EHR) de uma
internacao especifica indicada pelo “ID_Internagcao”. A execu¢do adequada com o nivel definido
pelo método de recuperacao de dados “Recuperar_Dados” é definida pelo parametro “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 execuc¢do orientada pelo parametro “Nivel”. O método “Plotar”
constrdi o grafico usando as informagdes de explicabilidade do nivel Global (“Inf_Global”),
os dados recuperados (“DS_Visu”) e os parametros de configuragdo indicado pelo vetor de
parametros “Vetor_Parametros” e com execuc¢do direcionada pelo pardmetro “Nivel”. Por fim, na

linha 10, o método “Salvar” gera um arquivo com os gréaficos e as informa¢des complementares
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recuperadas.

Algoritmo 5 — Construgdo visual

Entrada: Inf_Local,Inf_Global,ld_Internaao
Entrada: Id_Clust,Nivel, EHR,Vetor_Parametros
1: se Nivel = Local entao
2: DS_Visu < Recuperar_Dados(Id_Internaao,Nivel, EHR)
GF _Visu < Plotar(Inf_Local ,DS_Visu, Nivel ,Vetor_Parametros)
senao
se Nivel = Global entao
DS _Visu < Recuperar_Dados(Id_Clust, Nivel , EHR)
GF _Visu < Plotar(Inf_Global ,DS_Visu, Nivel,Vetor_Parametros)
8: fim se
9: fim se
10: Salvar(GF _Visu)

AN

3.6 Consideracoes finais

Este capitulo apresentou a visdo geral e o funcionamento do MCE, também detalhou a
representacio BOAR, qual ¢ utilizada no método MCE. E importante destacar que um método
nao depende do outro, mas para proposta deste trabalho de mestrado sao utilizados de maneira

complementar. No Capitulo 4 € apresentado os resultados referentes aos dois métodos propostos.
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CAPITULO

RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Consideracoes iniciais

Este capitulo tem por objetivo apresentar o conjunto de dados utilizado para desenvolvi-
mento dos métodos propostos. Conforme citado anteriormente, umas das motivacdes do trabalho
¢ oferecer flexibilidade ao método para ser capaz de atuar em diferentes bases de dados. Nesta
direcdo, no contexto de dados e andlise médicas, utilizou-se nesse trabalho o OMOP Common
Data Model (CDM), um padrao comum de dados que auxilia na padronizacao das diferentes
terminologias e modelos de dados. Portanto, na Secdo 4.2 sdo apresentados os conceitos bdsicos
que envolvem a estrutura do OMOP. A Secido 4.3 detalha os experimentos e resultados do método

BOAR e a Secdo 4.4 os experimentos e resultados do MCE.

4.2 OMOP Common Data Model (CDM)

O OMOP Common Data Model (CDM) € fruto de uma pesquisa colaborativa e coorde-
nada pela Columbia University, a qual possui uma grande variedade de apoiadores (academia,
governo e industria) que trabalham em dreas multidisciplinares, tais como: estatistica, ciéncia da
computacao e ciéncias clinicas e epidemiologia. As pesquisas desenvolvidas direcionam-se a
produzir métodos analiticos e ferramentas baseadas em dados padronizados para OMOP (OMOP,
2020).

A Figura 13 apresenta de maneira visual a proposta do OMOP. Os elementos “Fonte 17,
“Fonte 2” e “Fonte 3” representam diferentes origens de EHR, as quais podem ser institui¢cdes
diferentes ou modelos de dados diferentes em uma mesma instituicao. Os dados de diferentes

fontes sao transformados (ou adequados)1 ao modelo de dados comum do OMOP e passam

' Instru¢des para a transformacio dos dados para o modelo OMOP sio disponibilizados pela em-
presa OHDSI no endereco <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

58 Capitulo 4. Resultados e Discussdo

a ter a mesma estrutura. O processo de transformacgdo é representado pela elipse intitulada
“Transformagdo para o OMOP (Modelo de dados Comum)”. Ap0s a transformacdo, os diferentes
conjuntos de dados podem ser acessados da mesma forma por um “Método de Anélise” (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 € suportado, onde os métodos precisam suportar o acesso a dados organizados
com o modelo OMOP.

Figura 13 — Contexto de aplicacio do OMOP

Fonte 1 Fonte 2 Fonte 3

L
]

Transformagao para o OMOP (Moddelo de dados Comum) - =
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Metodo de Analise

Fonte: Adaptada de Omop (2020).

O OMOP pode contribuir significativamente com pesquisas na area da computacio 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 avancos alcancados neste
trabalho e que métodos nele desenvolvidos possam ser aplicados em conjuntos de dados de

outras organizagdes.

4.3 Experimentos BOAR

O objetivo do experimento € apresentar as configuragdes de implementacdo da repre-
sentacdo, juntamente com a anélise de dois algoritmos diferentes de agrupamento aplicados no
contexto médico. Contextualizando o cenério da aplicagdo: sabe-se que sintomas ou doencas
semelhantes podem levar o profissional de satide a escolher os procedimentos clinicos, que sao
representados pelos clusters de pacientes que seguem trajetorias clinicas semelhantes. Esses
clusters fornecem informacoes tteis para a melhoria dos servicos de satde, auxiliando os proce-

dimentos médicos com mais seguranca. Em especial, o maior cluster apresenta caracteristicas
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preponderantes para caracterizar o cohort analisado, pois esse cluster é construido a partir da

maioria dos registros.

Os experimentos foram realizados sobre uma amostra andonima Lima et al. (2019) de
um conjunto de dados de Registros Eletronicos de Satde (EHR) fornecido pelo Instituto do
Coracao(InCor) da Universidade de Sao Paulo, Brasil. Este estudo foi realizado em conformidade
com as leis de prote¢do de dados aplicaveis. Esta pesquisa foi aprovada pelo Conselho de Revisdo
do InCor (IRB) sob o nimero CAEE17146019.0.0000.0068. A amostra de dados inclui EHR de
94.603 pacientes atendidos no InCor no periodo de 04/08/1998 a 23/09/2018, representados
no modelo comum da OMOP. O cédigo-fonte esté disponivel publicamente 2.

Para implementa¢@o do médulo de Sele¢do cohort, foram recuperados registros referentes
a admissao de internagdes hospitalares. A cohort contém informacdes, tais como: procedimentos
realizados durante a internacdo e os diagndsticos dos respectivos procedimentos. E importante
destacar que o termo ‘“diagndsticos” na estrutura de dados do INCOR também esté relacionado

aos sintomas.

Para a avaliacio s@o considerados os registros que possuem no minimo a presenga de
um diagnéstico. O intervalo dos registros considerados é de 29,/05/2007 a 31/05/2008. Caso o
paciente tenha mais que uma admissao nesse periodo, os dados de cada admissdo sado tratados
de forma independente. O resultado obtido pelo médulo 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 admissdes com 543 atributos. Portanto, o DataSet criado, além dos atributos
relacionados aos procedimentos e diagndsticos também contém atributos relacionados a data dos
procedimentos e a identificacdo do cédigo de admissao. O identificador € utilizado apenas para
0 mapeamento entre as informacgdes contidas no vetor de caracteristicas resultante e o DataSet

incial.

Com base no cohort selecionado, 0 médulo de construcio da representagdo constréi um
diciondrio com n dimensdes, correspondendo a quantidade maxima de atributos recuperados
na busca do cohort. E importante lembrar que as informagdes referentes aos diagndsticos nio
sdo utilizadas na constru¢cao do diciondrio. Apés calculado o TF-IAF, a frequéncia de cada
atributo € adicionada a sua respectiva coluna do vetor de caracteristica. A matriz resultante com
os pesos ¢ inserida na dimensao correspondente do vetor representativo. Por fim, na matriz final
os registros recebem novamente os atributos das informagdes de identificacdo e o diagndsticos

correspondentes.

Para validacdo da representacio proposta, faz-se necesséario que a matriz final seja capaz
de ser utilizada em diferentes algoritmos de agrupamento. Previamente a tarefa de agrupamento,

faz-se necessaria a definicao do nimero 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, € utilizada a técnica de validacao cruzada com KFold = 10. Foram selecionados 20% e
80% do vetor de representacdo do BOAR, para estimar o k de cada iteragd@o e avaliar a etapa de

agrupamento, respectivamente.

Para a etapa de estimacgdo, sabendo que o nimero de diagndsticos diferentes da represen-
tacdo € de 750, ou seja, possibilita-se a formacgao de 750 clusters tinicos. Logo, para selecionar
o nimero 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 interacao 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 — Configuragdo de validagdo cruzada

Entrada: : Vetor Representagdo BOAR VerorBOAR
1: para KFold € [1,10] faca > Etapa Estimando K
2 LSilhouette < Zeros(10,2) > 10 x 2 matrix KEstim € [75,150,...,750]
3 Labels <+ Clustering(VetorBOAR,KClust,20%)

4 Silhueta < ComputeSilhueta(Labels)

5: LSilhouette.Add(Silhueta, KClust)
6
7
8

: fim para

: > Etapa Agrupamento
: K < MaxSilhueta(LSilhueta).KClust

9: Labels < Clustering(VetorBOAR,K,80%)

10: WriteLabels(Labels,KFold)

I1:

Ap6s o algoritmo de agrupamento realizar o processo de rotulagdo (WriteLabels) dos
clusters, é selecionado o rétulo mais frequente de cada KFold para que na sequéncia faca a

recuperagdo dos 10 diagndsticos mais frequentes em cada cluester.

4.3.1 Resultados e discussoes

Para prova de conceito, nesta Subsecao 4.3.1 sdo 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 compativeis, em relagdo a consisténcia dos clusters formados e também em ambos os
algoritmos, o maior cluster € o mesmo. Esse resultado mostra que o BOAR € robusto para
destacar caracteristicas das internagdes, para ambos métodos avaliados. Esses resultados também

estdo disponiveis no repositério >, para andlise posterior.

A Tabela 2 apresenta as informagdes gerais do cohort selecionado, o periodo dos dados

coletados referem-se a aproximadamente um ano entre as datas 28 /05/2007 a 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 internagdes contando com a presenca
total de 12.684 diagndsticos com um total de 12.684 diagnodsticos, dos quais 755 sdo unicos.
Ainda na Tabela 2 € possivel observar as informagdes dos resultados obtidos pelos dois algoritmos
de agrupamento analisando os diagndsticos encontrados no cluster mais populoso em ambos
os algoritmos, nota-se que a frequéncia dos diagndsticos mais frequentes € similar em ambos

algoritmos.

Tabela 2 — Informacdes gerais do cohort selecionado e informagdes bésicas obtidas pelos algoritmos.

Infm:magoes Quantidade
gerais A
Registros de internagdes 5.530
Total de diagndsticos 12.684
Total de diagndsticos tnicos 755
Média de
Algortimo SK-Means diagnésticos
no cluster
Maior cluster 1.020+96
diagnésticos
mais frequentes
Hipertensao essencial (primaria) 153+16
Insuficiéncia cardiaca congestiva 110£16
Dor no peito, ndo especificada 66+ 6
Algoritmo Hierarchical Média de
Agglomerative diagnésticos
Clustering no cluster
Maior cluster 1.885+98
Diagnésticos
mais frequentes
Hipertensao essencial (primdria) 255+19
Insuficiéncia cardiaca congestiva 161415
Dor no peito, ndo especificada 88+ 11

A Figura 14 apresenta a frequéncia (eixo y) dos diagndsticos que compdem o clus-
ter (eixo x) mais populoso para cada iteracao da validag¢do cruzada (eixo z) em ambos algoritmos.
Os 10 diagnosticos mais frequentes foram selecionados com base na primeira iteracdo (K = 1)

da validacao cruzada.

A maioria dos diagnoésticos nos registros dos clusters encontrados esté relacionada a
doencas cardiacas. A frequéncia dos 3 primeiros diagndsticos ocorre na mesma ordem em ambos
clusters da Figura 14. Nota-se que 90% dos diagndsticos apareceram em ambos os clusters. Ou

seja, 18 dos 20 diagndsticos estdo presentes em ambos os resultados.

Apesar das diferencgas nos valores absolutos apresentados na Figura 14, € possivel obser-

var um padrio na quantidade de registros agrupados considerando os diagndsticos “Hipertensao
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Figura 14 — Os 10 primeiros diagndsticos obtidos considerando cada método de agrupamento.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

essencial (primadria )”, “ Insuficiéncia cardiaca congestiva ” e “ Dor no peito, ndo fontes ™ - os
trés diagndsticos mais frequentes. Além de estar na mesma ordem de frequéncia ao comparar os
dois gréficos, 0 mesmo padrdo também pode ser visto quando a interacao de validacdo cruzada
acontece € realizada em ambos os algoritmos. Esse comportamento semelhante também € obser-
vado em registros de outros diagndsticos que nao estdo na mesma ordem, como: “Hipertensao

secunddria, ndo especificada” e “Transtorno de ansiedade, ndo especificada ™.

E interessante notar que o ndmero de registros diferentes dos mesmos diagnésticos e os
padrdes de presenca seguem um comportamento semelhante. A variagdo no nimero de registros
€ uma consequéncia do algoritmo de agrupamento usado, pois SK-Means usa a distancia de
cada elemento a um centréide para definir seu cluster, e HAC usa a distancia média de cada
elemento a todos os outros elementos da base para definir seu cluster. Por outro lado, o padrao
de formacdo de clusters semelhantes indica consisténcia e desempenho robusto em ambos os
casos (BOAR + HAC e BOAR +SK-Means).

Considerando o comportamento de ambos os algoritmos de agrupamento, os graficos
da Figura 14 indicam que o algoritmo SK-Means apresenta um desempenho mais estavel, uma
vez que os diagndsticos ausentes sao os menos frequentes. Embora, certas interagdes da validacao
cruzada o algoritmo HAC mostra a auséncia de alguns registros, em outros ciclos ele mostra
uma frequéncia maior do que outros diagndsticos (por exemplo, registros com diagnosticos
Dispneia ). Além disso, destaca-se a vantagem de possibilitar a comparagao entre diferentes
algoritmos utilizando o mesmo banco de dados e configuracdes. Além do progresso feito na
literatura cientifica sobre a representatividade do EHR, o método BOAR proposto permite que
os profissionais de satide avaliem o impacto da descoberta do conhecimento semantico usando

diferentes algoritmos, aproveitando uma abordagem de comparagdo simples, mas robusta.
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4.4 Experimentos MCE

Os experimentos estdo organizados em duas partes, Local e Global. Assim, a avaliagcdo
dos resultados é também realizada em duas partes e busca identificar relacdes entre as informacdes
exibidas nos niveis Local e Global. Estas relacdes sdao entendidas como semelhancas entre os
atributos indicados como os mais influentes e predominincia em diagndsticos no referido cluster
(entendido como um padrio). Além disso, considera-se importante a relevancia da apresentacdo
dos resultados permitindo ao especialista o entendimento dos resultados obtidos. Neste contexto
¢ apresentado os procedimentos realizados e considerados os mais influentes e importantes para

o agrupamento do cluster a qual ele pertence.

Os dados utilizados para o agrupamento possuem grande volume de registros de interna-
coes, o que dificulta a apresentacio das informacdes descritivas de cada cluster. Portanto, foram
selecionados os registros de internacdes que compdem 0s quatro clusters mais populosos cons-
truidos 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 internacdes
respectivamente. O direcionamento dos experimentos aos clusters mais populosos € motivado
pela possibilidade de encontrar padrdes mais especificos, porém de dificil capacidade analitica

devido ao grande volume de dados.

E importante ressaltar que abordagens qualitativas sio amplamente utilizadas na literatura
cientifica (RIBEIRO; SINGH; GUESTRIN, 2016b; LUNDBERG; LEE, 2017c), porque um
método de explicabilidade pode ser mais adequado para uma determinada drea do que em outras
areas. Também ¢é importante ressaltar que esta premissa é citada como motivacao para o trabalho
desenvolvido, ja que ndo sdao encontrados na literatura cientifica métodos de explicabilidade
voltados para o contexto médico. Portanto, os resultados sdo analisados qualitativamente com o

apoio dos profissionais da satde.

4.4.1 Resultados e discussoes

Nesta secao sao descritos e detalhados os resultados do método proposto. Os resultados
sdo apresentados em seus respectivos niveis (Local e Global) para uma boa apresentagao.
Contudo, os resultados permitem serem referenciados entre as subsecoes e analisados observando
caracteristicas complementares entre os niveis. E importante lembrar que sdo apresentados os
resultados que pertencem ao cluster 45 e 7 pois sdo suficientes para discussdo. Porém, os
resultados de todos os cluster (no nivel Global) e dos registros utilizados para esta andlise (no

nivel Local) estdo disponiveis em um repositério piiblico .

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

Na sequéncia serdo mostrados os resultados para os clusters 45 e 7. Neste nivel de
explicabilidade o MCE apresenta as informagdes explicativas de maneira geral de um cluster,
tal como os atributos mais influentes para que objetos sejam inseridos no referido cluster. Na
sequéncia sdo apresentadas as imagens resultantes que demonstram as informacdes recebidas

pelo especialista neste nivel de explicabilidade.

Cluster 45

Na Figura 15(a) é apresentado o Label do cluster e a quantidade de registros de in-
ternagdes que compdem este cluster. Neste experimento os valores apresentado pertecem aos
clusters 45 com total de 245 registros de internagdes. Ja na Figura 15(b) é apresentado o Grafico
BoxPlot dos cinco procedimentos que mais influenciaram a formagao do cluster 45, é possivel
notar que os valores sejam diferentes, todos os procedimentos nao apresentam uma distribui¢dao
simétrica.

Figura 15 — Nivel global cluster 45: Informagao do cluster 45 e box plot dos procedimentos mais frequen-
tes.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Ja na Figura 16 sdo apresentados os valores absolutos dos cinco procedimentos mais
importantes para a formagao do cluster 45, sendo também demonstrada na tltima linha a soma

da quantidade dos demais procedimentos que influenciaram na formacao do agrupamento.

Na Figura 17 sdo apresentados dois diferentes tipos de representacdo, em(a) € apresen-
tado utilizando valores em porcentagem(%) e em (b) os valores absolutos sdo 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 influéncia
para a insercao 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 — Nivel global cluster 45: Valores absolutos dos procedimentos mais influentes.

creatinina___soro 0.037385952484440335

ureia___soro 0.03456455868036763

consulta_de_cardiologia 0.03445624706507187

sodio___soro 0.03185052071446546
hemograma_completo___contagem_de_plaquetas 0.02911533953283154
Outros procedimentos : 315 tipos diferentes 0.8328625085568883

Fonte: Elaborada pelo autor.

pleto + contagem de plaqueta” com 2.9%. Ainda na regido 4 é possivel notar que outros 315
procedimentos foram realizados nos 245 registros de internacdes e dividem os 83% de influéncia
complementares. E importante destacar que a quantidade de procedimentos a serem apresentados

¢ definida inicialmente pelo especialista.

Figura 17 — Nivel Global cluster 45: Grafico Pizza e Grafico de Barra dos procedimentos mais influentes
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Na Figura 18 € apresentado um novo grafico de barras horizontal com a frequéncia dos
diagndsticos nos registros analisados. O diagndstico predominante deste cluster € “Insuficiencia
cardiaca congestiva” existente em 45 dos 246 registros analisados. Nestes dados é possivel que
existam mais de um diagnéstico para uma internagcdo, mas nao é considerado consistente a

repeticdo de algum diagndstico em um registro de internagao.

Na Figura 19, um gréfico de barras horizontal apresenta as frequéncias dos procedimentos
realizados nas 245 internagdes. Os procedimentos predominantes deste cluster sdo “Creatini-
na/Soro” com 246 realizagdes e “Ureia/Soro” com 241 realizagdes. Com esses dados € possivel

conhecer os procedimentos comumente solicitados para pacientes com queixas semelhantes.
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Figura 18 — Nivel Global cluster 45: Gréficos de barras da frequéncia dos diagnésticos.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 19 — Nivel Global cluster 45: Graficos de barras da frequéncia dos procedimentos .
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Uma caracteristica importante nesses dados é a independéncia entre a quantidade de
internacdes e o nimero de vezes que os procedimentos foram realizados, tal que os procedi-
mentos podem ser realizados mais de uma vez durante uma internagdo e também é possivel
que exista internagdes onde alguns procedimentos nao tenham sido realizados. No caso de
procedimentos realizados mais de uma vez em uma internago, isso pode ser visto a0 comparar
a quantidade de registros de internacdes (245) e a quantidade de vezes que o procedimento
“Creatitina/Soro” foi realizado (246). Por outro lado, o caso de existirem procedimentos nao

realizados em todas as internagdes pode ser notado nos demais procedimentos que possuem
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frequéncia inferior a quantidade de registros de internacdes, como exemplo € possivel citar o

procedimento “Ureia/Soro” que foi realizado 241 vezes em 245 internagoes.

Por fim, € importante ressaltar que caso ocorra a presenca de um procedimento com o
mesmo numero de internacdes ndo € prova que este procedimento tenha sido realizado em todas
as internagdes, podem existir repeticdes em algumas internacdes e a nao realizacdo em outras

internagdes.

Cluster 7

Na Figura 20(a) também € apresentado o label ao qual o cluster pertence e a quantidade
de registros de internac¢des tnicas neste caso as 151 que formam o cluster 7. Na Figura 20(b) o
grafico BoxPlot aponta a distribuicdo dos valores dos cinco procedimentos mais importantes na

formacdo do cluster 7, podendo observar um outlier no procedimento “hematocrito”.

BoxPlot: Procedimentos que mais influénciaram o Cluster: 7

0.10 .
1 51 0.04
(a) |

consulta_de_cardiologia ck_mb_massa creatinina_soro ureia_soro hematrocito

I\II

Valor de influencia

Procedimentos

(b)
Figura 20 — Nivel Global cluster 7: Informacgao 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 influéncia de cada
procedimento em relacdo a formacao do cluster 7. Os cinco procedimentos mais importantes sao
apresentados distintamente, para os 324 demais € realizada a soma dos valores e apresentados

em um unico procedimento na coluna “Outros procedimentos”.

Na Figura 23(a) € apresentado o grafico de pizza referindo a porcentagem dos procedi-
mentos, enquanto na Figura 23(b) os valores de influéncia absolutos sdo apresentados no grafico
de barras horizontal. E possivel 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 € possivel notar que outros 324
procedimentos foram realizados nos 151 registros de internacdes e dividem os 86% de influéncia

complementares.
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Figura 21 — Nivel global cluster 7: Gréfico pizza e grafico de barra dos procedimentos mais influentes

consulta_de_cardiologia 0.05533858562717018

ck_mb_massa 0.027448208023301304

creatinina___soro 0.021331845639094724

ureia___soro 0.018880403220863335

hematocrito 0.0164489832880354

Outros procedimentos : 324 tipos diferentes 0.86225301665377

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 22 — Nivel global cluster 7: Gréfico pizza e grafico de barra dos procedimentos mais influentes
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 23 — Nivel global cluster 7: Grafico pizza e grafico de barra dos procedimentos mais influentes
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Na Figura 24 sdo apresentadas as frequéncias dos diferentes diagndsticos presente nos
registros do cluster 7. O diagndstico predominante € “Hipertensdo essencial (primaria)" presente
em 38 registros do total de 151, seguido de “Outras formas de doenca isquemica aguda do

coracdo" com 24 e “Pneumonia"” com 23 registros.

Na Figura 18 € apresentada a frequéncia dos procedimentos que foram realizados nos
registros de internacdes que foram agrupados no cluster 7. Os quatro procedimentos mais
frequentes sdo “Potassio/Soro", “Sodio/Soro", “Lactato(Lab. Centro Cirurgico)"com os valores
4702, 4602, 3402, 3300 respectivamente. E possivel notar algumas caracteristicas do cluster,
mesmo com o baixo nimero de internagdes Unicas, as internagdes eram compostas por um

grande nimero de procedimentos até mesmo a repeti¢cdo de procedimentos em um tnico registro.

Figura 24 — Nivel Global cluster 7: Gréaficos de Barras da frequéncia dos diagndsticos.

Frequéncia dos diagndsticos no Cluster 7
38

Hipertensao essencial (primaria)

Outras formas de doenca isquemica aguda do coracao

. PNEUMONIA

BRONQUITE, TRAQUEOBRONQUITE, TRAQUEITE, BRONQUIOLITE
CIRURGIA DE REVASCULARIZACAO DO MIOCARDIO

Diabetes mellitus nao-insulino-dependente

Doenca isquemica cronica do coracao

Hipercolesterolemia pura

Choque cardiogenico

Distorbios do metabolismo de lipoproteinas e outras lipidemias
Malformacao nao especificada do coracao

Presenca de enxerto de ponte [bypass] aortocoronaria

Angina instavel

Septicemia nao especificada

Choque nao especificado

Insuficiencia renal cronica
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Doenca aterosclerotica do coracao

6 1‘0 2‘0 3‘0 4‘0 50
NiUmero de vezes que o diagndstico aparece no Cluster

Fonte: Elaborada pelo autor.

Nivel Local

Cluster 45

Para apresentacdo explicativa no nivel local a sele¢do do registro de internacao € realizada
de maneira aleatéria, mas o método permite também o usudrio selecionar o registro desejado
por meio da especificagdo da “ID” de internagdo. Apesar do registro de internacao ter sido
selecionado de maneira aleatoria, o cluster 45 foi escolhido de maneira especifica para permitir
também uma andlise ligada ao nivel Global. Essa abordagem permite uma visao fop-down das

informagdes explicativas.

As informagOes explicativas sdo apresentadas na Figura 26. A Figura 26(a) é onde
estdo localizadas algumas informacdes descritivas do registro, como o label do cluster que o

registro foi atribuido, o Id da internacdo e o nome do diagnéstico. Essas informagdes apresentam
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Figura 25 — Nivel Global cluster 7: Graficos de Barras da frequéncia 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 internagdo €
8903852871656482.0 e o nome do diagnéstico € “Hipertensao secundaria, nao especificada.”.
Cruzando estas informag¢des com as informacdes do nivel Global (Figura 16 e Figura 17) é
possivel saber que este registro € um dos cinco registros existentes no cluster com Id 45 que sdo

ligados a ocorréncia “Hipertensao secundaria, nao especificada”.

J4a na Figura 26(b), € apresentada a taxa de influéncia dos cinco procedimentos (atributos)
mais influentes. Os procedimentos mais influentes em ordem decrescente sao “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” ndo esteja entre os procedimentos mais influentes no nivel
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 nivel Global) totaliza uma taxa de
0.35909. Superando assim, em termos dos procedimentos mais influentes, o primeiro proce-
dimento com um valor de taxa trés vezes maior. Com esse tipo de interpretacdo é possivel
compreender porque este registro foi inserido no cluster 45. Por fim, outros 192 procedimentos
dividem uma taxa de influéncia com valor 2.21322 associado ao termo “Outros procedimentos”,
nota-se que os valores individuais de influéncia sdo inferiores aos apresentados como mais

influentes.

Quatro procedimentos indicados como mais influentes para a insercao deste registro em
um cluster sdo também indicados como os procedimentos mais influentes para a constru¢cdo do
cluster 45 (nivel Global). Apenas o quinto procedimento mais influente em ambos os niveis
sdo iguais. Além disso, os procedimentos na segunda e terceira posi¢cao de ambos os niveis

sdo apresentados em posi¢des invertidas no nivel oposto. Visualizando a semelhanca entre os
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Figura 26 — Nivel local cluster 45: Informagdes do registro e valores absolutos dos procedimentos mais

frequentes.
Label do Cluster ID da Hospitalizacao Nome da Ocorréncia

(a) 45 8903852871656482.0 Hipertensao secundaria, nao especificada
creatinina___soro 0.037385952484440335
ureia__ soro 0.03456455868036763
b consulta_de_cardiologia 0.03445624706507187
( ) sodio___soro 0.03185052071446546
hemograma_completo___contagem_de_plaquetas 0.02911533953283154
Outros procedimentos : 315 tipos diferentes 0.8328625085568883

Fonte: Elaborada pelo autor.

procedimentos com maior influéncia em ambos os niveis, € possivel compreender melhor porque
o registro com Id 8903852871656482.0 foi inserido no cluster 45. Além disso, estas informacdes
explicativas demonstram a coeréncia entre os dois niveis (Local e Global) para a compreensao

do processo de agrupamento.

Na Figura 27(a), é apresentado um grafico de pizza com valores em porcentagem referente
a influéncia que os procedimentos apresentaram. Em Figura 27(b) apresenta os valores absolutos

da influéncia representado por um grafico de barras horizontal.

Figura 27 — Nivel local cluster 45: Informagdes do registro e valores absolutos dos procedimentos mais

frequentes.
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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Cluster 7

Para representacdo do nivel 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) sdo apresentadas informacdes referentes a descricao e caracteristica do registro
selecionado, tais como: a identificacdo do cluster7, a identificagdo do registro de internagao
6716956757924323.0 e o nome do diagndstico 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 possivel notar algumas caracteristicas semelhantes na formacao do cluster
7. Os cinco procedimentos considerados mais influentes na caracterizagdo do cluster no nivel
local sdo: “Consulta de cardiologia” 0.07851, “Angiografia com balado e stent” 0.05968, “Ck-
mb/massa’” 0.03933, “Creatinina/soro” 0.03063 e “Ureia/soro”.

Realizando a compara¢ao dos procedimentos locais quatro deles “Consulta de cardiolo-
gia”, “Ck-mb/massa e “Creatinina/soro”, Ureia/soro também marcaram presenca entres os ¢inco
procedimentos mais importantes do nivel global. Representando assim, 80% da correspondéncia

dos procedimentos nos dois niveis de explicacdo.

Figura 28 — Nivel local cluster 7: Informagdes do registro e valores absolutos dos procedimentos mais
frequentes.

Label do Cluster ID da Hospitalizacao Nome da Ocorréncia

(a)

7 6716956757924323.0 Infarto agudo do miocardio

L emedomo e
Outros procedimentos : 157 tipos diferentes 0.9692820801196376
consulta_de_cardiologia 0.0785145010801352
(b) angiografia_com_bal_o_e_stent 0.0596838987757039
ck_mb_massa 0.0393385861143942
creatinina___soro 0.0306379478048596
ureia__ soro 0.0273253520684429

Fonte: Elaborada pelo autor.

A Figura 29(a), apresenta um grafico de pizza com valores em porcentagem referentes a
influéncia que os procedimentos apresentaram. A Figura 29(b) indica os valores absolutos da

influéncia representado por um gréfico de barras horizontal.

4.5 Consideracoes finais

Neste capitulo foram apresentados dois métodos que se complementam, primeiramente a
Representacdo Bag-of-Attributes (BOAR) para registros médicos eletronicos de saide (EHR)

que fornecem uma representacao Unica para qualquer algoritmo de agrupamento que utiliza
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Figura 29 — Nivel local cluster 7: Gréfico pizza e grafico de barra dos procedimentos mais influentes.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

o modelo de espaco 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

informacdes semelhantes em EHR, independente dos algoritmos de agrupamento.

Uma vez apresentados os resultados do agrupamento faz-se necessdria a compreen-
sdo das informacgdes obtidas, o que € realizado pelo Multilevel Clustering Explainer (MCE).
Conforme demonstrado pelos resultados obtidos, 0 método proposto MCE € capaz de reunir
informagdes explicativas sobre os dados utilizados na deteccao de padrdes e recuperar contetido
com informagdes descritivas para complementar a explicacao no contexto médico. O método
proposto também permite que o especialista personalize a forma de apresentacao dos resultados,
com a inser¢do de parametros diferentes aos default. Por fim, o método se mostrou robusto
na construgdo de informacdes explicativas e também ao permitir uma andlise top-down para

compreender possiveis casos de inconsisténcias.

Por caracteristica dos dados utilizados no processo de agrupamento, € importante detalhar
que neste trabalho as informacdes explicativas referem-se ao quanto um procedimento influenciou
no agrupamento por estar presente a sua realizacdo nos respectivos registros de internagdes.
Ou seja, a informacao refere-se ao quanto o resultado de um procedimento pode ter agregado
informacgdes (favordvel ou ndo favoravel) por ter sido realizado em um paciente para apoiar a

tomada de decisdo do especialista sobre um possivel diagndstico.
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5.1 Consideracoes finais

Essa dissertacdo de mestrado visou contribuir com a explicabilidade e utilizacdo de EHR
por meio de utilizacdo de clustering, que permitiu encontrar padroes significativos em bases
de registros eletronicos de satide. As novas técnicas apresentadas avancaram no estado da arte

relativo a interpretabilidade sobre a formacao de clusters aplicado ao contexto médico.

A utilizacdo da representacdo BOAR também proposta neste trabalho, traz ao profissional
médico mais facilidade no processo de obten¢cdo do conhecimento, pois 0 método permite lidar
desde o pré-processamento dos dados até a apresentagdo dos resultados. A estrutura modular do

método também permite a alteracdo dos parametros desejados de forma direta e simples.

5.2 Contribuicoes

Este trabalho apresentou duas contribui¢des principais. A primeira dela foi Bag-of-
Attributes Representation (BOAR) que comp0s a criacdo de uma representacio genérica baseada
no modelo de espaco vetorial, que permite superar a interoperabilidade entre bases de dados
e também a comparacdo justa dos resultados obtidos por diferentes tipos de algoritmos de

agrupamento.

A segunda contribui¢do deste trabalho foi o Multilevel Clustering Explainer (MCE),
que é um método de construcdo e apresentacdo de informacdes explicativas do processo de
deteccao de padroes em registros de internagdes de pacientes. No MCE o objetivo foi de reunir
e apresentar informacdes explicativas em multiniveis (Local e Global), referente ao processo
realizado na detec¢do de padrdes (tal como agrupamento) para apoiar a tomada de decisdes do
especialista da drea de saude. Ou seja, o especialista tem acesso ao grupo de pacientes cujos

indicadores sdo semelhantes ao do paciente que estd sendo analisado.
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5.3 Trabalhos publicados

No periodo de desenvolvimento da pesquisa foram elaborados e publicados os seguintes

artigos:

* Clementino, J. M.; Bones, C. C.; Faical, 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.; Faigal, 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 Qutras atividades cientificas

Outras atividades académicas foram realizadas no periodo do curso de mestrado, sendo

as seguintes:

* Orientacoes de TCC

— BALBONI, Camila de Bernardi; GOBETTI, Claudio Gomes; VIEIRA, Edson de
Oliveira. Explainable Artificial Intelligence: Técnica de explicacao profunda
para deteccao de fraudes em financas. Orientador: José Maria Clementino Junior.
2021. 24 f. TCC (Graduagado) — Engenharia da Computag@o, Universidade Virtual de
Sao Paulo (UNIVESP), Sao Paulo. 2021.

— REZENDE, Diego.H. Cornélio; FURTADO, José .A. Alves. Transfer Learning
para deteccio de Manchas de Bitot em criancas de 6 a 59 meses para diagnos-
tico de deficiéncia de vitamina A e prevencao da desnutricao infantil. Orienta-
dor: José Maria Clementino Junior. 2021. 24 f. TCC (Graduac¢do) — Engenharia da
Computagdo, Universidade Virtual de Sao Paulo (UNIVESP), Sao Paulo. 2021.

— OLIVEIRA, Cristiano C. Oliveira; SILVA, Jorge Mauro. Aprendizagem de Ma-
quina aplicada em base de dados de satide: Uma analise preditiva do risco de
doencas cardiacas. Orientador: José Maria Clementino Junior. 2021. 24 f. TCC
(Graduacao) — Engenharia da Computacdo, Universidade Virtual de Sdo Paulo (UNI-
VESP), Sao Paulo. 2021.
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— MIYAMOTO, Douglas Massao; GUITZEL, Elizabete; CARVALHO, Gerson Borges.
Particionamento e armazenamento seguro na nuvem: Uma metodologia para
utilizacao de volume de dados superior a capacidade de armazenamento em
disco do servidor pela divisdo do banco de dados e uso escalonado das partes.
Orientador: José Maria Clementino Junior. 2021. 24 f. TCC (Graduagdo) — Enge-
nharia da Computacao, Universidade Virtual de Sao Paulo (UNIVESP), Sao Paulo.
2021.

— SOUZA, Marcos Lazaro; 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 (Graduagdo) — Engenharia da Computagdo, Universidade Virtual de Sao Paulo
(UNIVESP), Sdo Paulo. 2021.

— GRACELLI, Ricardo Alexandre; ROSARIO, Rodrigo Dias; DUARTE, Roberto
Carlos. Sistema automatico para leitura e controle de temperatura corporal.
Orientador: José Maria Clementino Junior. 2021. 24 f. TCC (Graduag¢ao) — Enge-
nharia da Computacao, Universidade Virtual de Sao Paulo (UNIVESP), Sao Paulo.
2021.

5.5 Trabalhos futuros

Existem vérias maneiras de explorar trabalhos futuros relacionado as propostas do

trabalho. Dentre elas pode-se citar:

* Acrescentar ao BOAR uma abordagem semantica 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 n@o apenas em relacdo a formag¢do de um tnico
cluster, mas também a formacgdo de sub-clusters, visando entender possiveis hierarquias

intra-cluster.

* Criar uma ferramenta para integrar o método MCE, com intuito de permitir ao profissio-
nal de saide uma interface para alteracdo da parametrizacdo de algoritmos, funcdes de

distancia e gréficos dos resultados.
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