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RESUMO

Um médico conclui o diagnostico de uma doenca avaliando a condi¢do do paciente ou comparando com
outro paciente que tenha condigdes ou sintomas semelhantes. Com base na base de dados da UCI
existem 17 sintomas de hepatite que podem ser semelhantes a outras doencas, por isso precisa de um
método para encontrar os principais sintomas. Na ciéncia da computacéo, essa tarefa pode ser feita por
um programa de computador que inclua um algoritmo inteligente. Técnicas de mineragdo de dados sdo
amplamente utilizadas na classificagdo e previsdao no campo da bioinformatica para analise de dados
biomédicos. O objetivo do estudo é Avaliar o desempenho do modelo de suporte a decisdo baseado no
algoritmo Naive Bayes para analise de dados prognésticos da hepatite. O estudo conclui que o
desempenho da classificacdo de Naive Bayes € eficaz para a classificagdo do conjunto de dados de
hepatite.

Palavras-chave: Hepatite, Mineracao de dados, Naive Bayes.

INTRODUCAO

A hepatite € um processo inflamatério que acomete o figado podendo ser causado por
diversas etiologias, infecciosas ou ndo, cujas manifestacdes clinicas podem variar de acordo
com o agente causal, porém a ictericia é o sinal mais frequente e o que mais chama a atencéo
pela tonalidade amarelada da pele e olhos (Jayakumar et al. 2013; Poddar et al. 2013). Cinco
espécies virais sdo responsaveis pela maior parte dos episodios de hepatite aguda e de hepatite
cronica: virus da hepatite A (HAV), virus da hepatite B (HBV), virus da hepatite C (HCV),
virus da hepatite D (HDV) — viroide defeituoso revestido pelo antigeno da hepatite B, e virus
da hepatite E (HEV).
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Técnicas de mineracdo de dados sdo amplamente utilizadas para a classificacdo de

dados. A classificagdo consiste no processo de encontrar, através de aprendizado de maquina,
um modelo ou funcdo que descreva diferentes classes de dados (Han; Kamber 2006). O objetivo
da classificacdo é rotular, automaticamente, novas instancias da base de dados com uma
determinada classe aplicando o modelo ou fun¢do “aprendidos”. Este modelo ¢ baseado no
valor dos atributos das instancias de treinamento. Diversos classificadores foram propostos nos
ultimos anos, alguns utilizam arvores de decisdo para rotular registros e outros algoritmos se
baseiam em redes neurais artificiais, modelos probabilisticos (bayesianos) ou em regras
(Mitchell 1997).

Enquanto que uma pessoa fisica pode analisar um problema e escolher alternativas de
decisdo de maneira informal, na saude este processo deve ser metodologicamente estruturado,
com a finalidade de reduzir erros de diagndstico e prescri¢des, além do aperfeicoamento e
ampliacdo do conhecimento das equipes através do levantamento de informac6es relacionadas
ao atendimento as populacdes (Passaia; Pilla, 2010).

O estudo tem o intuito de avaliar o desempenho do modelo de suporte a deciséo baseado
no algoritmo Naive Bayes para 0 banco de Dados Hepatite, com intuito de prever a presenca
ou auséncia do virus da hepatite, além de fornecer uma descricdo do prognostico. Sendo
realizado para justificar o desempenho de métodos conjuntos em um banco de dados médicos
que podem ser usado para obtengdo de diagndsticos eficazes, que por sua vez aumentariam 0
indice de salde.

Atualmente, a tecnologia e a base de dados de computadores ajudam nessa tarefa pois
coletam e armazenam uma enorme quantidade de dados. O grande tamanho da maioria das
bases de dados impossibilita o ser humano de interpretar dados. Portanto, os computadores sao

necessarios para extrair resultados, minimizando erros.

METODOLOGIA

3.1 Conjunto de dados de Hepatite

O conjunto de dados da doenca hepatite foi obtido do UCI Machine Learning
Repository. Os dados possuiam 155 registros com 19 atributos e um 1 atributo de classe. Dos

155 dados do registro, 32 registros rotularam 6bito e 123 registros rotularam vivo. A descri¢do

do atributo do conjunto de dados de hepatite é descrita na Tabela 1. Os dados incluem a
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descricdo de prognostico e preveem se um paciente esta infectado com Hepatite de acordo com

o resultado dos exames feitos no paciente.

TABELA 1 - INFORMACOES DE DADOS DA DOENCA HEPATITE

ATRIBUTO TIPO VALORES
1. Classe Categorica Obito, vida
2. Idade Numérica Valores Numéricos
3. Sexo Categorica 1=N4o, 2 =Sim
4. Esteroide Categorica 1 =Né&o, 2 =Sim
5. Antiviral Categorica 1 =Ndo, 2 =Sim
6. Fadiga Categorica 1 =Ndo, 2 =Sim
7. Indisposicéo Categorica 1 =Nao, 2 =Sim
8. Anorexia Categorica 1 =Nao, 2 =Sim
9. Figado crescido Categorica 1=N4o, 2 =Sim
10. Figado firme Categorica 1 =Nao, 2 = Sim
11. Baco palpavel Categorica 1=N4o, 2 =Sim
12. Aranhas Categorica 1 =Ndo, 2 =Sim
13. Ascitas Categorica 1 =Nao, 2 =Sim
14. Varizes Categorica 1 =Nao, 2 =Sim
15. Bilirrubina Numeérica 0,39, 0,80, 1,20, 2,00, 3,00, 4,00
16. Fosfato de alk Numeérica 33, 80, 120, 160, 200, 250
17. TGO Numérica 13, 100, 200, 300, 400, 500
18. Albumina Numeérica 2.1,3.0,38,45,5.0,6.0
19. Protime Numérica 10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90
20. Histologia Categorica 1 =Néo, 2 =Sim
3.2 Mineracdo de Dados

A fase de mineracdo de dados e uma fase do processo de Descoberta de Conhecimento

em Banco de Dados (DCBD). Esta etapa e responsavel pela aplicacdo dos algoritmos que sao

capazes de identificar e extrair padrdes relevantes presente nos dados (Han, 2001; Witten,
2000).
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O processo DCBD ¢ interdisciplinar, tanto em sua aplicacdo, quanto das suas

fundamentaces tedricas. O processo pode ser aplicado a qualquer problema de identificacdo
de padrdes em dados e contém fundamentacdo de diversas areas como a banco de dados,
inteligéncia artificial, estatistica, probabilidade e visualizacao de dados.

O processo de diagnostico comega selecionando os recursos do conjunto de dados
usando as ferramentas de aplicagdo WEKA 3.8.2 (Waikato Environment for Knowledge
Analysis) que é formado por um conjunto de implementac6es de algoritmos de diversas técnicas
de Mineracdo de Dados (University of Waikato, 2010).

O Weka esta implementado na linguagem Java, que tem como principal caracteristica a
sua portabilidade, desta forma é possivel utiliza-la em diferentes sistemas operacionais, além
de aproveitar os principais beneficios da orientacdo a objetos.

Para testes neste estudo sera utilizado o algoritmo naive bayes, os dados serédo testados
por cross-validation e percentil Split. O cross-valitdation, uma técnica de avaliacdo padrdo, é
uma maneira sistematica de executar repetices percentuais repetidas. Divida um conjunto de
dados em 10 partes (“dobras”), depois segure cada peca para testes e treine nos 9 restantes
juntos. Isso da& 10 resultados de avaliacdo, que sdo calculados. No cross-valitdation
“estratificado”, ao fazer a divisdo inicial, asseguramos que cada dobra contenha
aproximadamente a proporgao correta dos valores da classe. Tendo feito uma validagédo cruzada
de 10 vezes e computado os resultados da avaliagdo, Weka invoca o algoritmo de aprendizado

em um tempo final (11) em todo o conjunto de dados para obter o0 modelo que ele imprime.

3.3 Redes Baysianas

As Redes Bayesianas, também conhecidas como Redes casuais, Rede de crenca e
Gréficos de dependéncia probabilistica, surgiram na década de 80 e tém sido aplicadas em uma
grande variedade de atividades do mundo real (Bobbio et al., 2001). Algumas aplicac¢Oes atuais
se estendem as areas como financas, saude, desenvolvimento de jogos (Vieira Filho e
Albuquerque, 2007), entre outras.

A construgdo de uma Rede Bayesiana néo é trivial, além de existir varios métodos para
a estimacdo de estruturas de rede através do conjunto de dados, os métodos podem ser
influenciados por fatores como a ordem e escolha das variaveis que comp&em o problema. Esse

problema proporciona atualmente intensas pesquisas buscando um método 6timo para

estimacdo de estruturas DAG para dominios de problemas préticos.
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As redes bayesianas podem representar relagcbes causais entre varidveis contidas na

estrutura de rede bayesiana. Por exemplo, uma rede bayesiana pode representar uma relacao
probabilistica entre doenca e sintomas, podem ser usadas para calcular a probabilidade da
presenca de varios sintomas da doenca. As redes bayesianas podem fazer inferéncias
probabilisticas. A inferéncia probabilistica é predizer o valor de variaveis desconhecidas
diretamente usando os valores de outras variaveis conhecidas. A inferéncia probabilistica pode
ser feita se a Distribuicdo de Probabilidade de Juncdo de todas as variaveis conhecidas for
conhecida (Krause, 1998). A inferéncia probabilistica pode ser feita se a rede bayesiana tiver
sido construida, entdo o que precisa ser feito primeiro € construir a estrutura da Rede Bayesiana
(Santika, 2012).

3.4 Naive Bayes

E uma técnica de classificacio baseada no teorema de Bayes com uma suposicio de
independéncia entre os preditores. Em termos simples, um classificador Naive Bayes assume
gue a presenca de uma caracteristica particular em uma classe ndo esta relacionada com a
presenca de qualquer outro recurso. O modelo Naive Bayes é fécil de construir e
particularmente Gtil para grandes volumes de dados. Além de simples, Naive Bayes € conhecido
por ganhar de métodos de classificacao altamente sofisticados.

Teorema de Bayes fornece uma forma de calcular a probabilidade posterior P (C | X) a

partir de P (C), P (x) e P (X | ¢). Veja a equacao abaixo:

frazamidide Prodatildede original de Clasw
v "

~ P(.f | (')Pt(')
P(}.\')

P(clx)

/ .
¥ N
Prosatiidade posterior Preditor da probabildade povierior

P(c]X) = P(x, | c)xP(x; | c)x...xP(x,, | c)xP(c)

Acima,

e P (c|x) éaprobabilidade posterior da classe (c, alvo) dada preditor (X, atributos).
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o P (c) eaprobabilidade original da classe.

e P (x]c)éaprobabilidade que representa a probabilidade de preditor dada a classe.

e P (x) € a probabilidade original do preditor.

3.5 Coeficiente de Concordancia
3.5.1 Acerto Percentual

O Acerto Percentual é calculado através de uma matriz de Confusdo, a qual é obtida
apos o término da execucdo do método. A sua estrutura é semelhante quando sdo avaliadas
quatro classes de desempenho em que as linhas sdo as classes de desempenho reais e as colunas
as classes de desempenho obtidas. Os resultados presentes na diagonal principal da Matriz de
Confusdo representam os dados que foram avaliados corretamente, ja os demais correspondem
aos termos que foram avaliados incorretamente. O acerto percentual é calculado da seguinte

maneira:
Z-"f -
AFT i=1 "t
AC = M M
21 Z_j:l nij
M . o Z.u Mo
em que <*='"" ¢ a soma da diagonal principal, i=1 £«j=1""1 ¢ a soma de todos 0s

elementos da matriz e 0 M € o total de classes (Moraes; Machado, 2014).

3.5.2 Coeficiente Kappa

O Coeficiente Kappa foi proposto por Cohen (1960), é uma medida robusta ponderada
que leva em conta os acertos e erros de acordo com a Matriz de Confuséo (Moraes; Machado,

2014). Esse coeficiente é expresso por:

(Fo — F.)

L

K = .
TTU-r)

Py = Y (ni) /N, Po= 300 (niyms) /N2,

onde , onde nii é o total da diagonal principal da

Matriz de Confuséo; ni+ é o total da linha i na Matriz de Confuséo; n+i é o total da coluna da
mesma matriz; M é o total de classes de desempenho na matriz e N é o numero total de decisdes

presentes na matriz.
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Este coeficiente € comumente utilizado para termos de avalia¢do de treinamento (Duda

et al., 2000). A partir dele pode-se distinguir em que situagdo se encontra a concordancia das
avaliacdes em relacdo a um sistema de referéncia. De acordo com Landis e Koch (1977), o

coeficiente Kappa pode ser interpretado através da Tabela 2.

TABELA 2 — INTERPRETACAO DO COEFICIENTE KAPPA

Coeficiente Kappa Grau de Concordancia
<0,00 Concordéancia Pobre
0,00-0,20 Concordancia Pequena
0,21-0,40 Concordancia Regular
0,42-0,60 Concordéncia Moderada
0,61-0,80 Concordancia Consideravel
0,81-1,00 Concordancia Quase Perfeita

DESENVOLVIMENTO

As hepatites virais sdo patologias causadas por diversos agentes etioldgicos, de
distribuicdo universal, que ttm em comum o hepatotropismo. Possuem similaridades do ponto
de vista clinico-laboratorial, mas apresentam marcantes diferencas epidemiolégicas e quanto a
sua evolucéo.

Embora apresentem diversas variac@es de incidéncia e prevaléncia, conforme a regido
geografica, as hepatites virais representam um problema sanitario de grande relevancia, em
praticamente todos os paises do mundo.

Agrupadas, frequentemente, como doenga Unica, em razdo da semelhanga de suas
apresentagdes clinicas, elas compreendem entidades morbidas bem conhecidas e distintas,
quanto a etiologia, epidemiologia, evolucéo, progndstico e profilaxia. Embora, recentemente,
novos virus tenham sido isolados e, em algum momento, associados a hepatites tem-se como
certa, a existéncia de cinco tipos de hepatites virais, de importancia médica (HUANG et al.,
2000).
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A classificacdo ocorre com base no seu mecanismo habitual de transmisséo, as hepatites

virais sdo comumente agrupadas em dois grandes grupos: o primeiro corresponde aquelas cuja
contaminacdo se da pelas vias fecal e oral, abrangendo as hepatites A e E; no segundo, situam-
se as que se transmitem através de outros mecanismos — predominando a via parenteral —
representadas pelas hepatites B, C e Delta (HINRICHSEN et al., 2002).

A relevancia das hepatites ndo se limita ao enorme numero de pessoas infectadas;
estende-se também as complicacfes das formas agudas e cronicas. Os virus causadores das
hepatites determinam uma grande variedade de manifestagdes clinicas, de portador
assintomético ou hepatite aguda ou crbnica, até cirrose e carcinoma hepatocelular.
Considerando que as consequéncias das infeccbes sdo diversas, na dependéncia do tipo de virus,
o0 diagnostico de hepatite, nos dias atuais, sera incompleto, a menos que o agente etioldgico
fique esclarecido (FERREIRA; SILVEIRA, 2004).

Atualmente, a tecnologia e a base de dados de computadores ajudam o homem a coletar
e armazenar uma enorme quantidade de dados. O grande tamanho da maioria das bases de dados
impossibilita o ser humano de interpretar dados. Portanto, os computadores sdo necessarios para
extrair novos A Inteligéncia Artificial € uma abordagem que pode capacitar os colegas a pensar
como seres humanos, onde pode aprender através da experiéncia, reconhecer padrdes de grande
quantidade de dados e também o processo de tomada de decisdes baseado no conhecimento
humano e nas habilidades de raciocinio. Segundo Luger, Al pode ser definido como o ramo da
ciéncia da computacao que se preocupa com a automacao do comportamento inteligente. E uma
combinacéo de ciéncia e engenharia para fazer maquinas inteligentes. Existem trés perspectivas
na IA; 1) Al pode ser como um substituto, 2) pode ser como assistente e 3) também pode ser
usado para estender capacidades humanas (KAUR et al., 2012).

Um classificador Naive Bayesiano é um classificador estatistico probabilistico. O termo
“ingénuo” refere-se a uma independéncia condicional entre recursos ou atributos. A suposi¢ao
“ingénua” reduz complexidade de computacdo para uma simples multiplicacdo de
probabilidades. Uma das principais vantagens do classificador Naive Bayesian € sua rapidez de
uso. Isso porque € o algoritmo mais simples entre algoritmos de classificagdo (KOTSIANTIS;
PINTELAS, 2004). Por causa dessa simplicidade, Ele pode manipular prontamente um
conjunto de dados com muitos atributos. Alem do que, alem do mais, o classificador bayesiano
ingénuo precisa apenas de um pequeno conjunto de treinamento dados para desenvolver

estimativas de parametros precisos porque requer apenas o calculo das frequéncias dos atributos

e atribuir pares de resultados no conjunto de dados de treinamento. Geralmente, no entanto, o
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uso do classificador bayesiano ingénuo produz bom desempenho em termos de preciséo de

classificacdo,apesar das violagBes da suposicdo de independéncia de atributos e €, como tal,
amplamente utilizado na mineracdo de dados médicos. Ele também tem sido usado como um

algoritmo de linha de base para a comparacdo de outros tipos de algoritmos de classificacéo.

RESULTADOS E DISCUSSAO

As amostras de treinamento e de teste foram geradas a partir da metodologia descrita
anteriormente. Na avaliacdo de teste que seguem a distribuicdo de Treinamento baseado na
Rede Naive Bayes utilizando pardmetros do cross-validation 5 foram encontrados o0s seguintes
resultados para os coeficientes de concordancia: utilizando random seed 5 %, temos que 0
acerto percentual foi de 86,45 % e o coeficiente Kappa obtido foi de 60,04%.

Como observado na tabela 3 esse foi 0 melhor obtido no treinamento com o cross-
validation, acima de 5 tanto acerto percental quanto coeficiente Kappa diminuiram e se repetem

quando é aumentado.

TABELA 3 - TESTE DE TREINAMENTO CROSS VALIDATION

CROSS- RANDOM ACERTO COEFICIENTE CLASSIFICAQAO KAPPA
VALIDATION SEED % PERCENTUAL KAPPA

5 5 86.4516 % 60,04 % Concordancia Moderada

10 5 85.8065 % 58,60 % Concordancia Moderada

15 5 85.8065 % 58,60 % Concordancia Moderada

20 5 85.8065 % 58,60 % Concordancia Moderada

Levando em consideracdo as literaturas o ideal é que o conjunto de dados seja dividido
em dois, e geralmente a divisdo é de 70% do conjunto para o conjunto de treinamento e 30%
para o conjunto de testes. Levando em consideracdo esses dados o melhor resultado seria acerto
percentual foi de 86,95 % e o coeficiente Kappa obtido de 66,50%. Porém o algoritmo naive
bayes consegue eficiéncia com nimero de instancias pequenas, mesmo aumentando o banco de
dados, ele ndo teria grandes alteragdes, por isso, justifica-se o uso do percentil split 90% foram

encontrados 0s seguintes resultados para os coeficientes de concordancia: utilizando random
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seed 3 %, temos que o acerto percentual foi de 93,33 % e o coeficiente Kappa de 85,71%,

melhor resultado obtido para o banco de dados.

TABELA 4 - TESTE DE TREINAMENTO PERCENTIL SPLIT

PERCENTAGE RANDOM ACERTO COEFICIENTE CLASSIFICAQAO KAPPA
SPLIT SEED % PERCENTUAL KAPPA
66% 3 86.7925 % 65,62 % Concordancia Moderada
70% 3 86.9565 % 66,50 % Concordancia
Consideravel
80% 3 90.3226 % 73,95 % Concordancia
Consideravel
90% 3 93.3333 % 85,71 % Concordancia Quase
Perfeita

CONSIDERACOES FINAIS

Este artigo trata dos resultados no campo da classificacdo de dados obtido com o
algoritmo Naive Bayes, um algoritmo fécil e rapido para prever o conjunto de dados da classe
de teste. Apesar dos dados ausentes nas instancias, como também o desbalanceamento dos
atributos ndo comprometeram a eficiéncia do algoritmo em gerar um modelo para prognéstico
da Hepatite. Com o resultado dos experimentos foi possivel verificar que o algoritmo tem uma
solucdo satisfatéria para classificacdo dos dados de Hepatite, utlizando o Percentage Split. Em
termos de desenvolvimento de método, pode ser usado um método de classificacdo capaz de
processar dados com valor ausente, como arvore de decisdo. No futuro, essa pesquisa pode ser
desenvolvida tornando-se aplicativos prontos, como aplicativos para Android. Com o

aplicativo, em seguida, mais perto do usuario em necessidade.
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