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RESUMO

Este trabalho tem como objetivo explorar a aplicacdo da mineracdo de dados na
previsdo de doencas, utilizando a ferramenta Orange com uma abordagem educativa
e informativa. Abordando técnicas como Support Vector Machine (SVM), arvores de
deciséo, regressdo logistica e Naive Bayes, oferece informacdes relevantes para
interessados, auxiliando-os a utilizar a ferramenta Orange de forma independente.
Além disso, busca evidenciar a eficacia e relevancia dessa abordagem, explicando
conceitos e processos da mineracado de dados e demonstrando como os padrdes e
informacdes mineradas podem contribuir para o diagnostico médico.

Palavras-chave: mineracdo de dados; previsdo de doencas; saude; técnicas de
andlise; banco de dados.

ABSTRACT

This work aims to explore the application of data mining in disease prediction, using
the Orange tool with an educational and informative approach. Techniques such as
Support Vector Machine (SVM), decision trees, logistic regression, and Naive Bayes
will be addressed, providing relevant information to assist those interested in the
subject and helping them to use the Orange tool independently. Furthermore, the goal
IS to obtain results that highlight the effectiveness and significance of this approach by
explaining data mining concepts and processes, as well as demonstrating how mined
patterns and information can contribute to medical diagnosis.

Keywords: data mining; disease prediction; health; analysis techniques; database.

1 INTRODUCAO

A mineracdo de dados € uma subarea da Inteligéncia Artificial, que se

concentra em descobrir padrdes, informagdes e conhecimentos Uteis em conjuntos
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grandes de dados. De acordo com Noemi Galvéo (2009), € um processo que envolve
a aplicacdo de técnicas para extrair informacdes importantes e tomar decisbes com
base nos dados analisados. € uma das alternativas mais eficazes para extrair
conhecimento a partir de grandes volumes de dados, que podem ajudar as instituicbes
nas tomadas de decisdes mais rapidas ou, até mesmo, a atingir um maior grau de
confianga.

A pesquisa em saude é fundamental para a tomada de decisbes e para a
melhoria da qualidade de vida das pessoas. A mineracdo de dados € uma técnica
poderosa que pode ajudar a encontrar informacdes relevantes sobre questdes de
saude, mas é importante saber onde encontrar as fontes de dados mais relevantes e
como usa-las de forma eficiente.

Neste contexto, este estudo tem como objetivo explicar as técnicas de
mineracédo de dados e demonstrar o uso da ferramenta Orange para a visualizacéo e
mineracdo desses dados. No decorrer deste trabalho, foram realizados testes
utilizando a ferramenta Orange com um conjunto de dados contendo informacdes de
individuos com ou sem diabetes, obtido a partir do site Kaggle, que € uma plataforma
reconhecida por hospedar conjuntos de dados e competi¢cdes relacionadas a ciéncia
de dados e aprendizado de maquina. O objetivo € explorar o potencial da mineragéo
de dados para obter insights a partir de dados de salde, especialmente no contexto
do diagndstico e gerenciamento de diabetes.

A mineracdo de dados pode ser benéfica para o setor de saude em muitas
perspectivas, por exemplo, medicina preditiva, gerenciamento de relacionamento com
o cliente, fraude, descoberta de abuso, monitoramento de salde e também
acompanhamento da eficiéncia de certas terapias (Richa Jain, 2021). Isso significa
extrair informacdes Uteis de um grande volume de dados. Nesta area, esses dados
podem vir de prontuarios eletrénicos, resultados de exames, pesquisas clinicas entre
outras fontes.

Essas técnicas podem ajudar os profissionais de salde a tomar decisdes mais
precisas e eficazes e com o0 uso de algoritmos de aprendizado de maquina, € possivel
analisar padrdes e relacionamentos nos dados que podem ser utilizados para prever

o desenvolvimento de doengas em pacientes.
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2 REVISAO DA LITERATURA

Nesta secdo sao citados dois trabalhos que foram relevantes para este artigo
gue aborda previsfes utilizando técnicas de mineracdo de dados. O primeiro artigo,
intitulado "Previsdo de Diabetes usando Técnicas de Mineracdo de Dados", escrito
por Rashi Rastogi e Mamta Bansal, explora a importancia da previsao precoce da
diabetes e destaca como a mineracdo de dados pode contribuir nesse contexto. Os
autores propdem um modelo de previsdo de diabetes que utiliza quatro técnicas:
Random Forest, Support Vector Machine (SVM), Regresséo Logistica e Naive Bayes.
Utilizando dados reais coletados do Kaggle e treinando o modelo em Python, eles
analisam a performance do modelo através de métricas como matriz de confuséo,
sensibilidade e acuracia. A regressao logistica obteve a maior acuracia, alcancando
82,46%, em comparacdo com as outras técnicas.

O segundo artigo destaca a relevancia do estudo de dados, a autora Solange
Oliveira Rezende, em seu artigo "Mineracdo de Dados. Sistemas inteligentes:
fundamentos e aplicacdes"”, enfatiza a importancia de nédo usar os dados da forma em
que se encontram. O processo envolve etapas como a limpeza, selecdo e
padronizacao dos dados antes de aplicar as técnicas de mineracédo de dados. Este
artigo salienta a necessidade de preparar adequadamente os dados antes de tirar o

melhor proveito das técnicas de mineracéo de dados.

3 METODOLOGIA

Este artigo adotou uma abordagem metodolégica que combina elementos
explicativos e exploratdrios. A explicativa devido a instru¢cdes como um guia detalhado
qgue visa auxiliar o uso da ferramenta Orange na mineracdo de dados. Este guia
explica o funcionamento béasico de varios componentes e como aplica-las na
ferramenta.

Por outro lado, a abordagem exploratéria foi fundamental na busca de
compreender a operacao da ferramenta Orange e o processo geral de mineracéo de
dados. Neste contexto, foram realizados testes praticos e experimentos para ilustrar

0s conceitos e demonstrar a aplicacdo da ferramenta. Além disso, o estudo também
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explorou a coleta e analise de dados, incluindo amostragem, analise quantitativa e
andlise qualitativa. Antes da escolha desta ferramenta, também foram analisadas
outras opcdes. Contudo, devido ao custo associado as alternativas, foi optado por esta

como a melhor para o trabalho.

4 PRE-PROCESSAMENTO DE DADOS

Antes de falarmos sobre as técnicas de mineracéo de dados na previsao de
doencas, é necessario preparar e pré-processar os dados. Assim como diz a autora
Solange Oliveira Rezende(2003), o pré-processamento de dados inclui trés etapas
principais:

e Selecdo de dados relevantes.
e Limpeza de dados.

e Normalizagédo de dados.

A selecéo de dados relevantes é o primeiro passo ha preparacao dos dados.
E importante escolher os atributos que mais influenciam a ocorréncia da doenca em
questao. Por exemplo, no caso da previsdo de diabetes, os atributos que foram
levados em conta foram a idade, Gravidez, Glicose, Pressdo Sanguinea, Espessura
da pele, Insulina, IMC e o Histérico Familiar de diabetes que foram importantes para
a analise, conseguindo filtrar os atributos mais importante para o seu objetivo e assim
reduzindo o tamanho do conjunto de dados além de aumentar a eficiéncia da analise.

O segundo passo no pré-processamento de dados € a limpeza dos dados,
esse processo envolve a deteccao e correcao de erros e valores ausentes nos dados.
Erros e valores ausentes podem ocorrer devido a falhas na coleta, armazenamento e
processamento dos dados. E importante detectar e corrigir esses erros, pois podem
influenciar significativamente a andlise e levar a resultados ndo muito precisos. A
deteccdo e correcao de erros podem ser feitas manualmente ou com o uso de
ferramentas de software de limpeza de dados.

O terceiro passo no pré-processamento de dados € a normalizacdo dos
dados, esse processo envolve a transformacdo dos dados em um formato

padronizado. Isso é importante porque diferentes atributos podem estar em escalas
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diferentes, o que pode levar a resultados imprecisos na analise. Existem vérias
técnicas de normalizacéo de dados, incluindo a normalizagdo por escala minima e
maxima (MinMax), a normalizacdo Z-score e a normalizacdo decimal. A escolha da

técnica de normalizacdo depende dos dados especificos e do problema em questao.

5 TECNICAS DE MINERAGCAO DE DADOS

Apés o pré-processamento dos dados, é possivel utilizar técnicas de
mineracdo de dados para a previsdo de doencas. Existem diversas técnicas
disponiveis, neste artigo iremos falar de algumas delas, como arvores de decisdo e
Naive Bayes ,regressao logistica e SVM.

Considerando que séo técnicas de aprendizado de maquina, primeiro eles vao
coletar um vasto volume de dados, criar seus padrdes e realizar a mineracao de
dados, apenas de ndo ser necesséario conhecer das técnicas para aplicagdo na
ferramenta Orange, é importante saber como elas funcionam caso precise ajustar 0s
parametros da técnica na ferramenta e néo utilizar do seu padréo(default). A seguir,
descreve-se um pouco de cada uma delas:

e Arvores de decisdo é um modelo de previsdo que representa uma série de
decisdes e seus possiveis resultados em uma arvore. Cada n6 da arvore
representa uma decisdo ou uma folha que indica o resultado final da previséo.

e O Support Vector Machine (SVM) é um algoritmo de aprendizado de maquina que
encontra uma linha ou superficie que separa pontos de dados em diferentes
grupos. Ele é usado em tarefas como classificar e prever coisas, garantindo que
a linha de separacdo esteja o mais distante possivel dos pontos de dados,
especialmente dos mais préximos, chamados de "vetores de suporte”.

e Regresséo logistica € uma técnica estatistica que tem como objetivo produzir, a
partir de um conjunto de observacdes, um modelo que permita a predicdo de
valores tomados por uma variavel categodrica, frequentemente binaria, a partir de
uma série de variaveis explicativas continuas e/ou binarias.

e Naive Bayes ¢ um método de aprendizado de maquina supervisionado que se
baseia no teorema de Bayes. Ele € amplamente utilizado em tarefas de

classificacdo, incluindo classificacdo de texto, deteccdo de spam e andlise de
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sentimentos. Naive Bayes € especialmente adequado para problemas nos quais

a probabilidade de ocorréncia de eventos € fundamental.

6 ORANGE

A construgcdo deste trabalho teve como sua escolha predominante a
ferramenta Orange, que foi explorada para as analises de mineracdo de dados. Este
software de cddigo aberto tem a reputacéo de oferecer uma experiéncia notavelmente
eficaz pela sua simplicidade. Sua interface intuitiva, aliada a habilidade de
apresentacao visual de dados, facilita a extracéo de informac@es valiosas e insights a
partir de conjuntos de dados complexos. Para comecar, basta arrastar e soltar
componentes no ambiente de trabalho. E como se a propria ferramenta estivesse
guiando vocé ao longo do processo, nesta secao sera apresentada algumas delas que

ajudaram a realizar a mineragéo de dados:

e File e Data Table: O componente 'File' € onde vocé vai importar seus arquivos
CSV, Excel, o seu arquivo que contém os dados (Dataset). Sem necessidade de
mergulhar em configuracées complexas, basta selecionar seu arquivo e pronto.
Enquanto o componente 'Data Table' gera uma tabela que permite explorar e
compreender a estrutura de seus dados, tudo isso com apenas uma conexao

simples entre 0s 2 componentes.

Figura 1 — File e Data Table

O)—E

File Data Table

Fonte: Captura de tela na ferramenta Orange
e Select Columns e Select Rows: O componente 'Select Columns' oferece uma

maneira pratica de escolher quais atributos ou colunas dos seus dados vocé

deseja incluir em sua analise, enquanto o componente 'Select Rows' permite que
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vocé refine seus dados selecionando as linhas ou instancias que atendem a

critérios especificos, adicionando filtros ao seu conjunto de dados para se
concentrar nas observacoes relevantes.

Esses dois componentes sdo cruciais para a fase de pré-processamento de

dados em que séo feitos a selecado de dados relevantes diminuindo assim o volume

de dados.

Figura 2 — Select Columns e Rows
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File

Fonte: Captura de tela na ferramenta Orange

e Outliers e FreeViz: Esses sdo outros componentes que ajudam na etapa de pré-
processamento de dados, o 'Outliers’ uma opc¢éao ja programada pela Orange, ela
automaticamente retira dados fora dos padrdes, vocé apenas precisara definir
parametros (porcentagem ou quantidade) para funcionar, ja o 'FreeViz' € uma
adicao valiosa para visualizacdo multidimensional, permitindo a identificacéo e
remocao manual de dados 'fora da caixinha', ambos componentes podem ajudar

nos resultados da mineracéao de dados.

Rev. Terra & Cult., Londrina, v. 40, n. especial, 2024

72



Revista Terra & Cultura: Cadernos de Ensino e Pesquisa
ISSN 2596-2809

Figura 3 — Outliers e FreeViz
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Fonte: Captura de tela na ferramenta Orange

e Técnicas de mineracdo de dados na Orange: Agora, com os dados prontos
para uso, a ferramenta Orange torna a analise de mineracéo de dados uma tarefa
acessivel. Antes de fazer qualquer previsdo, podemos avaliar a eficiéncia das
técnicas usando o componente 'Test and Score' para obter dados valiosos da
mineracdo como a taxa de acuracia e precisdo de acertos dos resultados,
lembrando que pode variar muito dependendo dos parametros que Vvocé
utiliza/coloca para filtro. Essa facilidade de uso da Orange permite que vocé
explore diferentes técnicas de mineracdo de dados de maneira intuitiva e eficiente

sem ter tanto conhecimento técnico.
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Figura 4 — Testes e resultados
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Fonte: Captura de tela na ferramenta Orange

e Realizando previsfes utilizando as técnicas: Agora que compreendemos a
eficacia de cada técnica de mineracdo de dados, vamos explorar um componente
fundamental chamado 'Predictions’. Para utiliza-lo, conectamos um arquivo que

contenha pelo menos uma coluna com dados categoéricos a outro componente de
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modelo de mineracéo, o qual pode ser qualguer uma das técnicas mencionadas

anteriormente. E assim o 'Predictions’ realiza um treinamento interno com base
nos dados fornecidos.

Por fim, para obter resultados previstos, conectamos outra tabela que contém

a coluna categorica, agora representada em formato de texto. Dessa forma, o

'Predictions' aplicara as técnicas de mineragéo previamente configuradas aos novos

dados e gerara previsbes com base nas informacgdes fornecidas.

Figura 5 — Previséo da técnica
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Fonte: Captura de tela na ferramenta Orange

e Verificando as previsbes das técnicas: As previsbes foram geradas com
sucesso. No entanto, para uma analise mais detalhada, podemos conecta-las a
uma tabela de dados (Data Table). Isso nos permitird examinar as previsdes em
relacdo as porcentagens associadas a cada linha, indicando se a pessoa foi
identificada como portadora ou ndo de diabetes (0 ou 1) por meio de cada técnica.
As vezes, a diferenca entre as previsfes e os resultados reais pode ser bastante
sutil, e avaliar essas porcentagens de cada linha é essencial para compreender a
precisdo do modelo em contextos especificos, e na tabela podemos observar isso

também.
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Figura 6 — Previséo da técnica
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Fonte: Captura de tela na ferramenta Orange

Figura 7 — Visualizacdo da escolha da técnica
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Fonte: Captura de tela na ferramenta Orange

7 RESULTADOS

ApoOs a conclusdo dos testes utilizando a plataforma Orange, conseguimos

observar alguns insights sobre a eficacia das técnicas de mineracdo de dados
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aplicadas. Entre as quatro técnicas avaliadas, a regressao logistica destacou-se como
a mais precisa, como podemos visualizar na Figura 4, na coluna “CA”(acuracia) ou
“Prec’(precisdo) . E importante ressaltar que esses resultados foram obtidos
considerando o uso das configuracdes e filtros padrbes da ferramenta e com uma
tabela retirada do Kaggle de 768 linhas.

Foi observado que, ao utilizar o componente 'Predictions’, alguns valores
apresentaram resultados muito préximos de 1 e 0 com 0s ajustes de parametros
padrdes da ferramenta. Assim, qualquer alteracdo nesses parametros poderia resultar
em valores potencialmente mais discrepantes ou mais certeiros, evidenciando a
sensibilidade do modelo as configuragfes utilizadas.

Entdo, é relevante mencionar que, para analises mais especificas ou em
cenarios complexos, € possivel ajustar os parametros e filtros da ferramenta Orange
de acordo com as necessidades do projeto. Essa flexibilidade permite a adaptacao
das técnicas de mineracdo de dados para atender aos objetivos e caracteristicas dos

conjuntos de dados especificos.

8 LIMITACOES E DESAFIOS

Embora as técnicas de mineracdo de dados possam ser extremamente Gteis
na previsdo de doencas, elas apresentam algumas limitacdes. Uma das principais
limitacbes é que elas dependem da qualidade dos dados. Se os dados nédo forem
precisos e completos, as previsdes feitas com base neles podem ser imprecisas. Além
disso, algumas técnicas de mineracado de dados podem ser sensiveis ao tamanho do
conjunto de dados, o que significa que elas podem nédo funcionar tdo bem em
conjuntos de dados menores.

A aplicacdo de técnicas de mineracdo de dados na area de saude também
apresenta alguns desafios especificos. Um desafio importante é a privacidade dos
pacientes e a confidencialidade dos dados médicos. E importante garantir que os
dados do paciente sejam protegidos e que a privacidade seja mantida, a0 mesmo
tempo em que se permita que os pesquisadores acessem o0s dados necessarios para
realizar suas analises.

Outro desafio é a falta de padronizacéo nos dados de saude, por isso temos
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que seguir os passos do pré-processamento de dados citados no comeco, pois 0s
dados podem ser coletados de diferentes fontes e em diferentes formatos, o que torna
dificil compara-los e combina-los. E importante ter em mente essas diferencas ao
selecionar e pré-processar os dados para a analise.

Além disso, as técnicas de mineracdo de dados podem produzir resultados
complexos e dificeis de interpretar. E importante ter especialistas em salde e
estatisticos envolvidos no processo de analise para garantir que os resultados sejam

interpretados corretamente e aplicados de forma adequada na pratica meédica.
9 CONCLUSAO

Este artigo apresentou a mineracdo de dados de forma acessivel e
simplificada, fazendo uso da ferramenta Orange. Esta solugdo descomplicada tornou
a exploracdo de conjuntos de dados complexos algo acessivel mesmo para aqueles
sem experiéncia prévia em mineracdo de dados ou conhecimentos técnicos
aprofundados. Com o Orange, foi mostrado como importar, visualizar, aplicar técnicas
de mineracao e realizar previsdes de maneira simples.

Espera-se que este artigo possa ter contribuido para pessoas que tém
interesse neste assunto. Apesar da complexidade dessa area, a ferramenta
demonstrada simplifica bastante o seu uso pratico, eliminando a necessidade de
profundos conhecimentos em programacao ou a utilizacao de softwares complicados.
Isso possibilita 0 aprofundamento no estudo dessa area, uma vez que a mineracao de
dados é um campo interdisciplinar fundamental, com relacbes em diversas areas,
como Inteligéncia Artificial e Aprendizado de Maquina, entre outras.

A resumo novamente volto a citar que o uso da ferramenta Orange abre portas
para uma compreensdo mais profunda dos seus proprios dados, permitindo-lhe tomar
decisbes informadas e fazer descobertas valiosas. Dessa forma, este artigo
proporciona um ponto de partida para estudos mais aprofundados no campo da

ciéncia de dados, utilizando uma ferramenta de facil acesso e uso.
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