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RESUMO

Neste trabalho é apresentado o processo KDD no qual se insere um algoritmo para realizar a
extragdo de regras para classificagdo de padroes e a selecdo de atributos simultaneamente, por
meio de Algoritmos Genéticos, aplicado a um problema da drea médica. Tal aplicacdo apresentou
resultados satisfatérios para os conjuntos de treinamento, mas ndo tdo satisfatérios para os
conjuntos de teste. Desta forma, tem-se que o algoritmo proposto deverd ainda ser melhorado
com o intuito de se obter uma melhor generalizacio para os resultados.

Palavras-chave: Extracdo de Regras de Classificacdo; Selecdo de Atributos; Algoritmo
Genético.

ABSTRACT

This paper presents the KDD process in which it was showed an algorithm to extract rules for
pattern classification and selection of attributes simultaneously, through Genetic Algorithms,
applied to a problem of a medical area. Such an application presented good results for the
training sets, but not so satisfactory for the testing sets. In this way, the proposed algorithm must
be still improved in order to get a better generalization to the results..

Key words: Classification Rules Extraction; Attributes Selection; Genetic Algorithm.
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1. Introducio

A geracdo de bancos de dados ocorre de forma natural nos dias atuais, pois 0s meios
computacionais s3o praticos para seu armazenamento. Os dados s@o originados de industrias dos
mais diversos ramos de producdo, empresas de telecomunicagdes, institui¢des educacionais,
hospitais, institui¢des financeiras, de satdde, dentre tantas outras. No entanto, a tarefa de
simplesmente armazenar tais dados ndo € suficiente; € necessario, também, verificar se os dados
coletados possuem informagdes relevantes, se ha algum conhecimento a ser descoberto.

Com isso, neste trabalho é proposto um algoritmo que realiza, simultaneamente, a
extracdo de regras para a classificacio de padroes e a selecdo de atributos por meio de
Algoritmos Genéticos (AG). O algoritmo proposto foi aplicado a uma base de dados da area
médica, com a finalidade de obter regras para classificar pacientes com célculo e pacientes com
cancer no duto biliar. A metodologia aqui aplicada pode ser enquadrada no processo KDD
(Knowledge Discovery in Database ou Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados).

Este trabalho estd dividido em seis se¢des, sendo que a segunda realiza estudo referente
ao processo KDD. A terceira secdo descreve o sistema de extragdo de regras por meio de
Algoritmo Genético de uma forma geral; na quarta se¢do é apresentado o algoritmo proposto. A
aplicacdo na drea médica e seus respectivos resultados sdo apresentados na quinta secdo e,
finalmente, a sexta e dltima secdo contém as consideracdes finais e indicacdo de préximas etapas
de trabalho.

2. KDD (Knowledge Discovery in Database)

A “Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados” (Knowledge Discovery in
Database, ou simplesmente, KDD) é um processo que visa encontrar informagdes em bancos de
dados de uma maneira automatizada, criando relagdes de interesse que muitas vezes ndo sio
observadas por especialistas no assunto. O termo “KDD” surgiu no final da década de 80 e se
mantém fortemente nos dias atuais, o que se pode verificar pelos trabalhos de Brachman e Anand
(1994), Fayyad et al. (1995), Weiss e Indurkhya (1998), Han e Kamber (2006), Steiner et al.
(2006), dentre outros.

Ao realizar busca pela definicdo de KDD, tem-se que a sua primeira menc¢do foi no
trabalho de Frawley, Piatetsky-Shapiro e Matheus (1991) como sendo “o processo, ndo trivial, de
extracdo de informacdo, implicitas, previamente desconhecidas e Uteis, a partir dos dados
armazenados em um banco de dados”.

Trés anos depois Braschman e Anand (1994) definiram KDD como “uma tarefa de
descoberta de conhecimento intensivo, consistindo de interagdes complexas, feitas ao longo do
tempo entre o homem e uma grande base de dados possivelmente suportada por um conjunto
heterogéneo de ferramentas”.

No entanto, a defini¢do mais comum na literatura é de Fayyad et al. (1995) onde se tem
que KDD € “o processo ndo-trivial de identifica¢do valida, em dados, novos, potencialmente tteis
e finalmente com padrdes compreensiveis”.

Anterior a sua denominagdo, o processo KDD era, muitas vezes, confundido por muitos
com o conceito de Data Mining (Minera¢do de Dados ou, simplesmente, DM). Mas, DM ¢ a
principal das cinco etapas do processo KDD. Estas etapas, ilustradas na figura 01 a seguir, s@o as
seguintes: selecdo dos dados; limpeza dos dados ou pré-processamento; transformagdo dos dados;
DM e, finalmente, interpretacdo do conhecimento gerado (FAYYAD et al., 1995).
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Figura 01 — Etapas do processo KDD
Fonte: Fayyad, Piatetsky-shapiro e Smyth (1995)

No decorrer deste processo pode-se encontrar conhecimentos explicitos ou ndo, isto é,
as informagdes podem ser as que ja se tinha conhecimento ou informagdes inesperadas que ao
analisar a base de dados ndo se verificava nenhuma relacdo 6bvia. Podem ainda ocorrer
informacdes sem nenhuma relacdo significativa, pela falta de atributos ou por ndo haver
conhecimento novo a ser descoberto.

Geralmente, t€ém-se como respostas, informagdes que ndo se podem detectar quando se
aplica métodos tradicionais na andlise de dados para posterior tomada de decisdo, pois, em sua
grande maioria, os métodos tradicionais sdo capazes de verificar apenas as relagdes explicitas nos
bancos de dados.

2.1.  Etapas do Processo KDD

No desenvolvimento deste trabalho € utilizado o processo KDD definido por Fayyad et
al. (1995) e, assim sendo, as etapas sdo explicitadas a seguir:

Selecao dos dados: nesta fase € escolhido o conjunto de dados que se pretende analisar,
definindo assim os atributos e os eventos (registros). Em sua grande maioria, esta selegdo é
realizada por um especialista da drea proveniente dos dados, pois possui papel fundamental no
resultado final;

Limpeza dos dados ou pré-processamento: ¢ a fase que determina a qualidade dos
dados, onde sdo eliminados dados redundantes, ruidos possiveis de serem detectados e
discrepancia nos dados. Além disto, ¢ verificada a possibilidade de diminuir o nimero de
varidveis. Para isto, podem ser aplicados métodos estatisticos, a fim de melhorar a eficacia dos
algoritmos de classificacdo, como apresentado por Steiner et al. (2006);

Transformacao dos dados: apds o pré-processamento dos dados, estes precisam ser
armazenados e formatados de forma adequada a aplicagdo do algoritmo na préxima fase.
Também é nesta fase que sdo determinados atributos faltantes que podem ser obtidos de outros
atributos como, por exemplo, a duracio de certo evento por meio do horario inicial e horario final
da ocorréncia do mesmo;

Data Mining: esta é a etapa mais importante de todo o processo KDD, uma vez que é
neste momento que se aplicam técnicas para andlise dos dados por meio de algoritmos,
heuristicas ou metaheuristicas para a descoberta de padrdes. O tempo de execugdo desta fase deve
ser compativel com o tempo disponivel na espera da solucdo. Muitos sdo os métodos, sendo que
alguns dos mais conhecidos sdo Arvores de Decisdo, Redes Neurais e Algoritmos Genéticos;

Interpretacdo do conhecimento gerado: apds da fase de DM, deve-se interpretar o
conhecimento apresentado, verificando a relevancia (ou nido) na obtencéo dos padrdes e com isso,
analisar a eficicia do método aplicado na etapa de DM. Caso o analista julgue que o
conhecimento ndo € vdlido, o processo devera ser reiniciado, analisando todas as etapas em busca
de melhorar e/ou refazer o que for necessario, até que o conhecimento obtido seja julgado como
verdadeiro por quem o analisa.
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Sendo a etapa de DM a mais importante do processo KDD, é evidente que a busca por
métodos eficientes sdo exigidos a medida que os bancos de dados se mostram cada vez maiores
em relacdo ndmero de informacgdes que podem armazenar, sem muitas vezes explicitar as
relacdes existentes entre os varios atributos.

3. Extracio de regras para classificacio de padroes por meio de Algoritmos Genéticos

Para Carvalho (2005) existem pelos menos duas abordagens por AG para a descoberta
de regras para classificacdo de padrdes: Abordagem de Michigan, onde cada individuo representa
uma tnica regra. Assim, a populagc@o é o conjunto de regras para o problema; e Abordagem de
Pittsburgh, onde cada individuo da populacdo representa um conjunto de regras para o problema.

Na primeira abordagem pode-se destacar os sistemas classificadores, cujo problema
principal € a solug¢@o para o funcionamento do AG, pois a avaliag@o da aptiddo dos individuos &,
na verdade, a avaliacdo de toda a populag@o.

A segunda abordagem é baseada no AG cldssico, uma vez que a populacdo consiste em
diferentes solucdes possiveis que competem entre si. Conforme Navas e Rouco (2009) esta
abordagem admite dois tipos de representacdo dos individuos que influenciam na definicdo dos
operadores:

Classica: os individuos sdo representados pela forma binéria podendo-se, assim, aplicar
os operadores cldssicos. No entanto, nesta representacdo os tamanhos dos individuos na
populacdo ndo precisam ser fixos.

Ad-hoc: a codificagdo é mais proxima ao problema real precisando, no entanto, de
operadores especiais. Ao desenvolver os operadores para este tipo de codificacdo, estes podem
ser mais complexos, mas sdo mais eficientes por serem operadores especificos para o problema
em questdo. Outro fator importante para a utilizacdo desta codificacdo € a facil hibridacdo do
algoritmo, que pode ocorrer no desenvolvimento dos operadores genéticos.

O trabalho de Navas e Rouco (2009) apresenta um sistema denominado GABIL
(Genetic  Algorithm-Based  Inductive  Learning ou  Algoritmo  Genético Baseado
em Aprendizagem Indutiva) que utiliza a abordagem Pittsburgh. Neste sistema, os individuos sdo
conjuntos de regras com codificag@o bindria, mas com tamanho varidvel. Os operadores genéticos
utilizados s@o os clédssicos, mas com pequenas adaptacdes devido & variacdo do tamanho de cada
individuo.

A representacdo comumente utilizada consiste na disjuncdo de conjuntos de regras.
Cada regra que compde o individuo consiste, na parte esquerda, da conjuncio de “validacdes” e,
na parte direita, a classe (JONG et al., 1993).

O conceito de “validacdes” refere-se ao teste realizado para cada atributo: se o valor do
atributo e do exemplo estd no conjunto dado de valores, entdo é verdadeiro (1), sendo falso (0).
Nio se perde a generalidade ao impor uma validagdo para cada atributo de cada classe, uma vez
que as regras sdo compostas de formas conjuntivas com disjunc¢do interna (pode-se ter mais um
valor para cada atributo).

Para melhor entendimento do sistema, Navas e Rouco (2009) ilustram o procedimento
com o seguinte exemplo: seja o conjunto de valores permitidos para cada atributo Cor {vermelho,
amarelo, verde} e para a Forma {esfera, cubo, piramide, cone, cilindro}.

A representacdo do individuo na figura 02, a seguir, representa o conjunto de regras da

figura 03.
Cor Forma Classe Cor Forma Classe
1]0]o 111 1] 0 0l 1]1 0j1]olo]o 0
Verm Amar Verd Esf Cub Pir Con Cil Verm Amar Verd Esf Cub Pir Con Cil

Figura 02 - Representacdo do individuo (Navas e Rouco, 2009)
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Se (cor= vermelho) Entéao classe=0
Se (cor=amarelo ou verde) E (forma=cubo) Entao classe=0

Figura 03 - Conjunto de regras (Navas e Rouco, 2009)

A funcdo fitness evolui para conjuntos de regras que s@o completos e coerentes:
F(individuo i) = (porcentagem de acertos)® . Com isso, podemos verificar que o sistema GABIL
utiliza o formato bésico do AG para resolver problemas complexos, como a extracdo de regras
para classificacdo de padrdes.

Na proxima secdo € apresentado o algoritmo proposto que tem sua esséncia no sistema
GABIL.

4. Algoritmo proposto para selecao de atributos e extracio de regras para classificacao de
padroes

A metodologia utilizada inicialmente neste trabalho, a fim de se extrair regras para
classifica¢do de padrdes e, simultaneamente, selecionar atributos por meio de AG esta baseada no
Sistema GABIL, diferindo apenas pelo fato dos individuos possuirem tamanhos fixos, pois assim
o algoritmo proposto se torna simples para implementacdo ou pode ser resolvido por diversos
softwares.

No entanto, por estarmos selecionando atributos, além da extracdo de regras, ao
codificamos a solucdo em linguagem usual, e ndo a bindria, observa-se que os individuos nao
possuem tamanhos iguais.

O algoritmo proposto consiste basicamente dos passos contidos no pseudocddigo da
figura 04. As varidveis apresentadas no algoritmo indicam: q(i) = quantidade de registros na
classe i; cl = classe que possui maior nimero de registros.

Enquanto for possivel extrair regras
Atualizar: q(i) e cl
Fori=1to4
Aplicar Algoritmo Genético
Guardar a solugdo se for melhor, maior fitness, que anterior ou se i=1
Critério: 1°. A solugcdo classificou corretamente algum
registro e ndo classificou incorretamente
nenhum registro;
2°. A solugcdo classificou corretamente algum
registro, mas hd  registro  classificado
incorretamente;
3°. Qualquer solucdo que ndo satisfaca os
critérios acima é desprezada.
Next
Se o algoritmo genético apresentou solugcdo, entdo é possivel extrair a regra,
continue. Caso contrdrio pare.
Guarde a regra obtida (solugdo do AG)
Extrair do banco de dados todos os registros classificados (corretamente ou
incorretamente) pela regra gerada, permanecendo apenas os registros que
a regra ndo conseguiu classificar.

Volte

Figura 04 - Pseudocédigo do algoritmo proposto

Quanto ao pseudocddigo apresentado acima, o AG € aplicado quatro vezes na extracio
de cada regra com a finalidade de buscar a melhor solucdo conforme os critérios descritos na

z

sequencia do algoritmo. Isto é necessdrio, uma vez que ao aplicar o AG, por ser uma
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metaheuristica, ndo se pode garantir que a solugdo encontrar € a solucdo 6tima, ou seja, a melhor
solucdo entre todas. Além disto, com os critérios descritos, as regras sempre classificaram ao
menos um elemento da classe em questao.

4.1. A modelagem do AG no algoritmo proposto
A representacdo do individuo é composta de dois grupos, o primeiro representa os

atributos (um bit para cada atributo) e o total de bits do segundo grupos ¢é igual ao total de

categorias dos atributos.
Como forma de ilustrag¢@o, temos na figura 05 trés atributos (Cor, Material, Forma),

sendo que o primeiro possui trés categorias (Azul, Verde, Amarelo), o segundo atributo com duas
categorias (Aco e Madeira) e o terceiro atributo com cinco categorias (Circulo, Quadrado,
Retéangulo, Triangulo e Trapézio).

Supondo que estamos extraindo regra para classificacdo de padrdes e selecionando
atributos para uma classe X, o individuo (figura 05) seleciona apenas os atributos Material e
Forma, definindo a seguinte regra:

Se Material (ago) e Forma (retangulo ou tridangulo) entao Classe X

. Categorias dos Atributos
Atributos Cor Material Forma
[+ 2 o
- [+] m 2 2 = o
] - o =] o =) = 4
o o] [ = 8 < o
. B2 |E|s |2 8| 2|3 |R |8 |E |8
[+] L] 5] o £ (=3 o — = [T} = &
c = & |42 £ < |& | =06 0o & £ | F
0 1 1 1 1 0 1 0 0 0 1 1 0

Figura 05 — Exemplo de individuo na modelagem proposta

Para verificar a aptiddo do individuo da figura 05, ndo sdo levados em consideragdo os
bits das categorias do atributo Cor no grupo 2, uma vez que este atributo nfo estd ativado no
grupo 1.

Esta codificagdo permite a aplicacdo dos operadores tradicionais de mutacdo e de
crossover, sendo utilizado nestes experimentos o crossover de “1 ponto”. Ja a fungdo fitness ficou
definida por:

ECCWTEC, — ECC,/TEC,

onde:

K ¢ a classe que possui maior quantidade de registros em cada iteragéo.
ECC, = quantidade de exemplos classificados corretamente da classe k.
TEC; = quantidade de exemplos da classe k.

ECC, = quantidade de exemplos classificados incorretamente.

TEC, = quantidade de exemplos, excluindo os exemplos da classe k.

O software utilizado para os testes foi o MatLab versdo 7, do qual se fez uso do toolbox
para AG que, segundo o tutorial, utiliza todas as técnicas de selecdo, operadores e outros
elementos do AG foram implementados conforme Goldberg (1989).

5. Aplicacoes do algoritmo proposto na extracio de regras para distincio de calculo e
cancer no duto biliar
A fim de situar o leitor quanto as etapas do processo KDD, estas estardo indicadas no

decorrer desta se¢do com caracteres em negrito
A selecao dos dados para este trabalho foi realizada através de pesquisa em histéricos
médicos apresentados por Steiner et al. (2006). Este banco de dados possui informacdes de 118
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pacientes, sendo que comprovadamente 35 possuiam cancer no duto biliar e 83, cdlculo. Alguns
destes registros sao apresentados no quadro 01 a seguir.

QUADRO 01 - ALGUNS REGISTROS DO PROBLEMA EM QUESTAO

ID SE BT BD BI FA SGOT SGPT TAP AL AMI CR LE VG [ DI
46 F 418 21,10 20,60 234 178 64625 92 14 33 080 90 368 CF
52 M 214 1295 845 55 80 22957 92 12 35 055 78 406 CF
73 M 262 13,60 12,60 90 97 11638 104 14 27 080 12,6 323 CF
47 M 316 1650 1540 31 59 17446 92 12 30 070 11,40 390 CF
39 F 79 509 286 20 27 15862 219 12 3,00 330 103 336 CA
66 F 40 200 200 20 53 28500 76 18 280 120 10,7 440 CA
29 F | 1,0 050 050 104 57 370,00 189 15 | 3,50 080 8M3 44,2 | CA

ID: Idade; SE: Sexo; BT: Bilirrubina total; BD: Bilirrubina direta; BI: Bilirrubina Indireta; FA:
Fosfatases alcalinas; TAP: Tempo de atividade da protrombina;, ALB: Albumina; AMI: Amilase; CR:
Creatinina; LE: Leucdcitos; DI: Diagndstico (CF: Cancer no duto biliar; CA: Cdlculo)

Para a aplicac@o do algoritmo, foram necessdrias algumas transformacoes nos dados,
como por exemplo, a categorizag@o dos atributos. Esta categorizag¢do é apresentada no quadro 02,
num total de 40 categorias distribuidas nos 14 atributos, com os respectivo nimero de registros

em cada categoria.

QUADRO 02 - ATRIBUTOS CATEGORIZADOS

(CONTINUA)
Atributo Categorias Qtd.
Crianca/ Adolescente — 0 aos 19 anos 1
Idade Adulto Jovem - 20 aos 40 anos. 35
Adulto — 41 aos 65 anos. 54
Idoso - a partir dos 66 anos. 28
Sexo Masculino 71
Feminino 47
. . @ | Até 1,2 mg/100 ml 2
Bilirrubina Total (bt) Superior a 1,2mg/100ml 116
. . . @ i Até 0,4 mg/100 ml 2
Bilirrubina Direta (bd) Superior a 0,4mg/1ooml 116
Abaixo de 0,20 mg/dl 0
Bilirrubina Indireta (bi) ® | 0,20 a 0,80 mg/dL 7
Superior a 0,8 mg/dl 111
Até 50 U/l 54
Fosfatases alcalinas (fa) " | 50a 136 U/l 39
Superior a 136 U/l 25
Até 15U/l 1
SGOT (sgot) " 15237 U/ 20
Superior a 37 U/l 97
Até 30 U/l 2
SGPT (sgpt) ¥ 30 a 65 U/l 5
Superior a 65 U/l 111
.. Até 75% de atividade 23
T;;gf’:(’)g}ifg;?jgﬁ da 9573 100% de atividade 39
Superior a 100% de atividade 56
Até 3,5 g/100ml 0
Albumina (alb) 3,5a5,5 /100 ml 0
Superior a 5,5 g/100ml 118
Até 25 U/100ml 118
Amilase (ami) " 252115 U/100 ml 0
Superior a 11 U/100ml 0
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QUADRO 02 - ATRIBUTOS CATEGORIZADOS

(CONCLUSAO)
Atributo Categorias Qtd.

Até 0,2 mg/100 ml 0

Creatinina (cr) " 0.2 2 0,7 mg/100 ml 38
Superior a 0,7 mg/100 ml 80

Até 5.000 leucdcitos/ uL de sangue 3

Leucdcitos (le) ® 5.000 a 10.000 leucécitos/ uL de 78
Superior a 10.000leucdcitos/ uL de 37

Até 36% de Ht 26

Vg (vg) @ 36% a 54% de Ht 92
Superior a 54% de Ht 0

FONTE: (1) Labes (2011); (2) Bonelli (2011); (3) Shinohara (2011) .

Uma breve andlise dos dados nos levou a desconsiderar dois dos atributos (Albumina e
Amilase), limpeza dos dados, pois todos os registros pertencem a uma tnica categoria de cada
atributo. Desta forma, sdo utilizados na execugao do algoritmo 12 atributos e 34 categorias.

Os individuos foram codificados conforme apresentado na secdo 4.1. Assim, cada
individuo possui 46 bits, dos quais os 12 primeiros referem-se aos atributos e os demais 34,
referem-se as categorizagdes realizadas nos atributos. A figura 06 apresenta o primeiro registro
do quadro 01, j codificado em forma bindria para aplicacio do AG.

00100101010010010010010100011000010100101
FIGURA 6 — EXEMPLO DE INDIVIDUO CODIFICADO PARA APLICACAO DO AG

Na figura acima os quatro primeiro bits, em vermelho referem-se a idade, como o
terceiro bit deste conjunto estd ativo, indica pelo quadro 02 que € “Adulto — 41 aos 65 anos”. Os
préximos dois bits, em azul, referem-se ao sexo, o segundo bit estd ativo indicando ser do sexo
“feminino”. Esta andlise pode ser realizada para os préximos grupos considerando o quadro 01 e
quadro 02. Ja o dltimo bit indica a classe pertencente, neste caso € um paciente com cancer no
duto biliar.

Depois de codificados ocorreu a aplicagio da técnica de Data Mining, neste caso o AG,
o quadro 03 apresenta as regras obtidas no “treinamento” com 94 registros, sendo 28 referentes a
pacientes que tiveram céncer e 66 referentes a pacientes que tiveram calculo. Os demais registros

foram utilizados para testar as regras: sete referentes a cancer e 17 referentes a célculo.

QUADRO 03 - REGRAS OBTIDAS COM O CONJUNTO DE TREINAMENTO
(CONTINUA
Ordem Classificacao Sem
aplica. Regra Entao Classe | Certa Errada | Classif.
Se Bi (superior a 0,20 mg/dl) e se Fa (até
1 50 U/ e se SGOT (até 37 U/l) e se Le entdo  Cdlculo 16 0 78
(superior a 5.000 leucdcitos/uL de sangue)
Se Idade (de 20 a 65 anos) e se Sexo
(masculino) e se Fa (50 a 136 U/l) e se
SGOT (superior a 37 U/l) e se SGPT
(superior a 65 U/l) e se TAP (até 75% de
atividade ou superior a 100% de atividade)
e se CR (superior a 0,2 mg/100ml)
Se Idade (superior a 20 anos) e se Sexo
(masculino) e se Bi (superior a 0,8 mg/dl)
3 e se Fa (até 50 Ul) e se Le (5.000 a 10.000 entao Cdlculo 8 0 54
leucdcitos/ pL de sangue) e se Vg (36% a
54% de Ht)

entdo Cdlculo 16 0 62
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QUADRO 03 - REGRAS OBTIDAS COM O CONJUNTO DE TREINAMENTO

(CONCLUSAO)
Ordem Classificacéo Sem
aplica. Regra Entao Classe | Certa Errada | Classif.
Se Idade (superior a 40 anos) e se Bi
(superior a 0,8 mg/dl) e se SGOT (superior Cancer
4 a 37 U/l) e se SGPT (superior a 65 U/l) e entdo no 8 0 46
se Cr (superior a 0,2 mg/100ml) e se Vg figado
(até 36% de Ht)
Se Idade (20 a 40 anos) e se Bi (superior a
0,20 mg/dl) e se SGOT (superior a 37 U/l)
5 e se SGPT (superior a 65 U/l) e se Cr entdo Cdlculo | 7 0 39
(superior a 0,7 mg/100ml) e se Vg (36% a
54% de Ht)
Se Fa (50 a 136 U/1) e se SGPT (superior a
65 U/l) e se TAP (superior a 75% de Cancer
6 atividade) e se Cr (superior a 0,7 entao no duto 9 0 30
mg/100ml) e se Le (superiro a 10.000 biliar
leucdcitos/ uL de sangue)
Se Sexo (feminino) e se Bt (superior a 12
mg/100ml) e se Fa (50 a 136 U/l) e se Le ~ P
7 (sfperior a 10.000 leucécitos/ pL de entdo  Cdlculo 7 0 2
sangue) e se Vg (36% a 54% de Ht)
Se sexo (masculino) e se TAP (até 75% de N
atividade ou superior a 100% de atividade) - Cancer
8 h L. entio  no duto 3 0 20
e se Le (superior a 10.000 leucécitos/ uL e
biliar
de sangue)
Se sexo (masculino) e se Bd (superior a
0,4mg/100ml) e se Bi (superior a 0,8 ~ P
0 mg/dlg) e se SGOT (superior ef 37 U/N) e se entao Caleulo 4 0 16
Cr (superior a 0,7 mg/100ml)
Se Cr ( at¢ 0,2 mg/100ml) e se Le Cancer
10 (superior a 10.000 leucécitos/ uL de entdo  no duto 3 0 13
sangue) e se Vg (36% a 54% de Ht) biliar
Se Le (inferior a 5.000leucécitos/ uL de
11 sangue ou superior a 10.000 leucécitos/ uL  entdo  Cdlculo 3 0 10
de sangue)
Se Idade (inferior a 41 anos) e se TAP . .
121 (superior a 100% de atividade) entio  Cdlculo | 2 0 8
Se idade (20 a 40 anos ou superior a 65
anos) e se SGPT (superior a 65 U/l) e se - .
BB 1 'Le (de 5.000 a 10.000 leucscitos/ ulL de eMtAe  Cancer |2 0 6
sangue)
Cancer
14 Se Sexo (masculino) entao no duto 1 0 5
biliar
Se Idade (41 a 65 anos) e se Bt (superior a
1,2 mg/100ml) e se Bd (superior a 0,4 - P
5 ne/100ml) e se TAP (de 75% a 100 de MtA0  Cdleulo 1 0 4
atividade)
16 Caso contrario Nao ha conclusdo 4

A primeira regra obtida com o algoritmo proposto (quadro 03), quando apresentados os
94 registros, classificou corretamente 16 registros e nenhum errado - neste momento o algoritmo
procurou regra para classificar a classe “calculo” visto que do total de registros esta classe
possuia 66 e a outra (cancer no duto biliar) 28. A segunda e terceira regras também obtiveram
classifica¢do correta de registros e ambas sdo regras para a classe “Célculo”, uma vez que para a
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obtencdo da segunda regra sdo apresentados os 50 registros de célculo (ndo classificados na
primeira regra) e 28 de cancer no duto biliar, e na terceira tem-se 34 registros (ndo classificados
na segunda regra) de pacientes com cdlculo e 28 com cancer figado.

Para obter a quarta regra, s@o apresentados ao algoritmo 26 registros de pacientes com
célculo (os demais — 40 — foram classificados pelas regras 1 a 3) e 28 de pacientes com cancer no
duto biliar. Como esta tdltima classe é a que possui maior quantidade, a regra quatro classifica
registros deste tipo (Cancer no duto biliar). Assim, esta andlise pode ser realizada para as demais
regras até a de nimero 15.

Ao aplicar o algoritmo para a obtencdo da regra de nimero 16, foram apresentados
quatro registros, dois referentes a cancer no duto biliar e dois de célculo. Nesta etapa o algoritmo
obteve regras que classificavam os quatro registros como célculo ou como cancer no duto biliar,
assim ndo foi possivel chegar a uma conclusao e defini¢cdo para tal regra.

Analisando o resultado obtido com o algoritmo no “treinamento” tem-se que as regras
classificam corretamente 90 registros, ndo classifica erroneamente nenhum registro e ndo
consegue classificar quatro registros. Assim, tem-se 95,75% de eficécia.

Utilizando os 20% de registros restantes para testar as regras (quadro 04), afirmamos
que a eficacia do algoritmo é de 70,83%, o que representa um desempenho relativamente bom,
devido ao nimero de registros presente no banco de dados (118). Esse total corresponde a apenas
6,9x10°% de todas as possiveis combinagdes conforme a modelagem do AG utilizada, onde
todos os individuos possuem 34 bits (nfo considerando os bits referentes aos atributos), ou seja,
2* possiveis combinagdes.

QUADRO 04 — APLICACAO DAS REGRAS DO CONJUNTO DE TESTE

Regra Classe Classificou Nio
correta Certo Errado| Classifica

1 Cilculo 4 0 20
2 Cilculo 5 0 15
3 Cilculo 1 1 13
4 Cancer 1 0 12
5 Cilculo 0 0 12
6 Cancer 0 0 12
7 Cilculo 0 0 12
8 Céancer 0 0 12
9 Cilculo 1 0 11
10 Cancer 1 2 8
11 Cilculo 0 0 8
12 Cancer 0 0 8
13 Céncer 2 2 4
14 Cancer 0 1 3
15 Célculo 0 1 2
16 Nio classif. 2

Total 15 7 2

6. Consideracoes Finais

Ao realizarmos os experimentos, utilizamos o processo KDD: sele¢do dos dados; pré-
processamento e transformagdo dos dados (dois atributos descartados no problema médico e
codificagdo dos atributos em individuos para o AG); utilizacdo de Data Mining, através da
aplicacio de AG e, finalmente, interpretagdo dos resultados, obtendo assim as regras de
classifica¢do que podem auxiliar o profissional na tomada de decisdo no tratamento do pacientes,
por como exemplo, solicitacdo de exames especificos para cada doenca.
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Quanto ao algoritmo proposto, este se difere dos demais apresentados na literatura pelo
fato de extrair as regras de classificac@o e, simultaneamente, selecionar os atributos utilizando
AG, tornando as regras mais simples.

Em trabalhos futuros pretendemos utilizar banco de dados com maior nimero de
registros, pois, como jd comentado, o total de registros utilizados corresponde a apenas 6,9x10-
9% de todas as possiveis combinacdes, conforme a modelagem do AG aqui proposta.

Tal algoritmo também foi aplicado a outra base dados (4rea elétrica) com classificag@o
correta de 98,61% dos registros no treinamento. No entanto, no teste o algoritmo classificou 57%
dos registros apresentados, mas mesmo assim, ¢ um bom resultado, uma vez que neste problema
também havia poucos registros considerando o total de possiveis solucdes.

Como proxima etapa para este trabalho pretende-se hibridizar o AG com outras
metaheuristicas como, por exemplo, com Redes Neurais Artificiais, Busca Tabu, dentre outras,
realizando comparacdes dos resultados com outras técnicas de classificacdo, verificando a
eficécia e eficiéncia do algoritmo aqui proposto.
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