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APLICACAO DE TECNICAS DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL NO AUXILIO
AO DIAGNOSTICO DO RISCO DE DESENVOLVER CANCER COLORRETAL

Resumo

O Cancer Colorretal é uma neoplasia que se origina na camada superficial do revestimento
intestinal e com o tempo vai atingindo as camadas mais profundas. Os sinais e sintomas
relacionados a esse tipo de cancer sdo variados e pouco especificos. Em muitos momentos ndo
¢ possivel dizer se esses sintomas significam ou ndo que um paciente tenha risco de
desenvolver a doenca, 0 que pode retardar a descoberta e o correto encaminhamento para o
tratamento. Técnicas de Inteligéncia Artificial como: a Teoria dos Rough Sets (RS) (que é um
modelo mateméatico usado na reducdo de atributos), a Rede Neural Artificial (RNA) (que é um
modelo matematico inspirado no funcionamento do cérebro humano) e o Sistema Especialista
(SE) (capaz de emitir decisdo tal qual um especialista humano de determinada &area do
conhecimento) podem auxiliar no diagnostico. O objetivo deste trabalho foi aplicar técnicas
de Inteligéncia Awrtificial no auxilio ao diagnostico do risco de desenvolver cancer colorretal.
Os resultados levaram a concluir que a aplicacdo de técnicas de Inteligéncia Artificial pode
auxiliar no diagndstico do risco de desenvolver cancer colorretal.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial, Cancer Colorretal, Teoria dos Rough Sets, Sistemas
de Apoio a Decisdo, Sistema Especialista.

Abstract

The colorectal cancer is a neoplasia that originates on the surface layer of the intestinal lining
and, with the time, reaches the deeper layers. The signs and symptoms related to this cancer
are varied and unspecific. In many situations it is not possible to say if these symptoms mean
that a patient is at risk for developing the disease or not, which can delay the discovery and
correct referral for treatment. Artificial Intelligence techniques such as: the theory of Rough
Sets (RS) (which is a mathematical model used in the reduction of attributes); the Artificial
Neural Network (ANN) (which is a mathematical model inspired by the workings of the
human brain) and the Expert System (ES) (which is able to issue a decision as a human expert
in a particular field of knowledge) can help in the diagnosis. The aim of this study was to
apply Artificial Intelligence techniques to help to diagnose the risk of developing colorectal
cancer. The results led to the conclusion that the application of Artificial Intelligence
techniques can help in diagnosing the risk of developing colorectal cancer.

Keywords: Artificial Intelligence, Colorectal Cancer, Rough Sets Theory, Decision Support
Systems, Expert System.
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1 Introdugdo

Albertin e Moura (2004) afirmam que a Tecnologia da Informacdo (TI) tem sido
considerada como um dos componentes mais importantes do ambiente empresarial atual,
sendo que as organizagbes brasileiras tém utilizado ampla e intensamente esta tecnologia,
tanto em nivel estratégico como operacional.

Segundo Carneiro (2009) a TI na Medicina tem como objetivo fornecer informacgao
para 0 médico, hospital, laboratério ou clinica, de modo a melhorar a qualidade do servico
aumentando a competitividade do negocio.

Um Sistema de Informagdo hospitalar é definido por Johanston (1993) como um
sistema computadorizado que, instalado em um ambiente hospitalar, objetiva registrar
informacdes sobre os pacientes de tal forma que possam ser compartilhadas por todos os
setores do hospital que delas necessitem.

Sistemas de Suporte a Decisdo Clinica (SSDC) sdo definidos como aplicacbes
informéaticas que auxiliam médicos e profissionais de salde na tomada de decisdo, por meio
de acesso oportuno a conhecimento médico armazenado eletronicamente, de forma a melhorar
as suas praticas medicas. (SARTIPI et al, 2011).

Sistemas de suporte a decisdo servem como uma segunda opinido ao clinico no
momento do diagndstico. A utilizacdo dessa tecnologia ajuda na prevencdo do diagnostico
errado e no correto encaminhamento de pacientes que apresentam risco de alguma
enfermidade, principalmente quando ndo fica muito clara ao clinico a situacdo do paciente
somente pela andlise de seus sintomas.

O futuro do diagndstico médico esta se movendo em novas areas, utilizando técnicas
como a mineracdo de dados e a Inteligncia Artificial (1A). Essas técnicas estdo sendo
estudadas, melhoradas e desenvolvidas. Esta area de pesquisa € de grande importancia, pois
causa mudancas diretas na vida das pessoas. Ao melhorar a precisdo e 0 tempo com que 0
cancer é diagnosticado torna-se mais facil elimina-lo antes que ele se agrave e atinja um
estagio em que pouco pode ser feito.

Na busca para minimizar davidas durante o diagnostico médico surgem os Sistemas de
Apoio a Decisdo, que tem como objetivo reduzir erros e incertezas no momento da tomada de
deciséo.

Aproveitando 0s recursos da informatica, os sistemas automatizados de apoio a
decisdo possuem a capacidade de incorporar e representar uma enorme quantidade de
informacdo médica e de codificar estratégias de selecdo e decisdo que levem a respostas Uteis
para 0 processo de tomada de decisdo de um profissional de saude. (PISA etal, 2004)

Diversas técnicas da Inteligencia Artificial podem ser utilizadas, como a Teoria dos
Rough Sets, as Redes Neurais Artificiais (RNAs) e os Sistemas Especialistas (SEs), onde os
problemas séo resolvidos da mesma maneira que um especialista humano resolveria.

Este trabalho tem como objetivo utilizar as técnicas de Inteligncia Awrtificial para
desenvolver uma solucdo que prové uma confiavel fonte de consulta aos clinicos no momento
da tomada de deciséo relacionada ao cancer colorretal.
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2 Referencial Teorico
2.1 Cancer

O céncer ¢é definido como um tumor maligno, mas ndo é uma doenca Unica e Sim um
conjunto de mais de 200 patologias, caracterizado pelo crescimento descontrolado de ceélulas
anormais (malignas) e como consequéncia ocorre a invasdo de 6rgdos e tecidos adjacentes
envolvidos, podendo se disseminar para outras regides do corpo, dando origem a tumores em
outros locais. Essa disseminacdo é chamada de metastase. (ABRALE, 2014)

O cancer é a principal causa de morte nos paises economicamente desenvolvidos e a
segunda principal causa de morte em paises em desenvolvimento. (WORLD HEALTH
ORGANIZATION, 2008) A incidéncia do cancer esta aumentando nos paises em
desenvolvimento economicamente como resultado do crescimento e envelhecimento da
populacdo e também, cada vez mais, com a adocdo de estilos de vida associados ao cancer,
incluindo tabagismo, sedentarismo e dietas “ocidentalizadas”. (JEMAL, 2011).

Todos os dias novas pessoas sdo diagnosticadas com algum tipo de céncer, muitas ja
tardiamente, o que reduz em muito as chances de sucesso nos tratamentos e aumenta
significativamente as chances de morte do paciente. O diagnostico precoce é essencial para
que o tratamento se inicie 0 mais breve possivel, aumentando assim as chances de sucesso e
recuperacdo do paciente.

2.1.1 Cancer colorretal

O cancer colorretal é uma neoplasia que se origina de qualquer por¢do do colén, reto
ou canal anal. A doenca comeca na camada superficial do revestimento intestinal e com o
tempo vai atingindo as camadas mais profundas. (HOSPITAL DO CANCER DE
BARRETOS, 2014).

O cancer do intestino grosso (cancer colorretal) € um dos tipos com maior incidéncia
em todo o mundo, principalmente nas regiGes mais desenvolvidas. No Brasil € o segundo
tumor mais incidente em mulheres e o terceiro em homens (exceto os casos de cancer de pele
ndo melanoma). S&o estimados cerca de 32.600 novos casos em 2014. (A.C. CAMARGO,
2014).

Os sinais e sintomas relacionados ao céncer colorretal sdo variados e pouco
especificos. Os mais comuns sdo: presenca de sangue ou muco nas fezes, alteracdo do habito
intestinal e dores abdominais ou pélvicas. A anemia costuma estar associada a tumores do
cblon direito e lesBes no reto podem causar puxos e tenesmos. Durante a avaliagdo clinica a
coleta de historia familiar detalhada € de grande importancia para ndo se negligenciar o
diagnéstico de uma sindrome hereditaria. (ROSSI et al, 2010).

De acordo com o INCA (2013) o cancer é uma patologia com localizacbes e aspectos
clinico-patolégicos multiplos e ndo possui sintomas ou sinais patognomdnicos, podendo ser
detectado em varios estagios de evolucdo histopatoldgica e clinica. Destes fatos resulta, em
grande parte, a dificuldade do seu diagndstico e a afirmativa de que a suspeita de cancer pode
surgir diante dos sintomas os mais variados possiveis. O paciente, ao procurar um médico,
ndo sabe ainda a natureza da sua doenca e, assim, ndo procura diretamente um especialista.
Setenta por cento dos diagnésticos de cancer sdo feitos por médicos ndo-cancerologistas, o
que evidencia a importancia destes profissionais no controle da doenca.

O médico chega a uma suposicdo diagnostica através de varias etapas, durante as quais
deve proceder a uma andlise cuidadosa, com base principalmente em seu conhecimento do
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caso e da patologia, olhando sempre o paciente como um todo, ndo se restringindo ao sistema-
alvo da sua especialidade. (INCA, 2013)

O SSDC oferece aos médicos, funcionarios, pacientes ou a outros individuos
conhecimento e informacBes especificas da pessoa, filtrada de forma inteligente ou
apresentados em momentos apropriados, para melhorar a salde e assisténcia médica. Isto
engloba uma variedade de ferramentas e intervencbes como alertas e lembretes
computadorizados, orientacbes clinicas, aparelhos de ordem, painéis e relatérios de dados de
pacientes, modelos de documentacdo, apoio ao diagndstico e ferramentas de fluxo de trabalho
clinico. SDC tem sido eficaz na melhoria dos resultados em algumas instituicbes de salde e
locais de pratica médica por tornar o conhecimento médico necessario prontamente disponivel
para os usuarios do conhecimento. (OSHEROFF et al, 2006, tradugcdo nossa)

As ferramentas de suporte a decisdo clinica ndo substituem a opinido e conhecimento
de um especialista, nem da menos importancia ao papel do médico. Essas ferramentas
suportam a decisdo criando uma situacdo mais confidvel onde os especialistas podem
confirmar seus diagnosticos ou ddvidas a respeito de um paciente de maneira mais precisa.

2.2 Inteligéncia Atrtificial

Para Russell e Norvig (1995) os principais objetivos da IA sdo desenvolver métodos e
sistemas para resolver problemas, geralmente resolvido pela atividade intelectual dos seres
humanos, por exemplo, o reconhecimento da imagem lingua, processamento da fala,
planejamento e previsdo, sistemas de informacgdo, reforcando assim de computador, e para
desenvolver modelos que simulam os organismos vivos € 0 cérebro humano, em especial,
melhorando assim a nossa compreensdo de como o cérebro humano funciona.

2.2.1 Teoria dos Rough Sets

A Teoria dos Rough Sets (RS) foi proposta por Zdzislaw Pawlak (PAWLAK, 1982)
em 1982 como um novo modelo matematico para representacdo do conhecimento e
tratamento de incerteza, tendo sido usada, posteriormente, para o desenvolvimento de técnicas
para classificacdo aproximada em aprendizado de méaquina. Devido a essas caracteristicas,
tem-se utilizado essa teoria em 1A, especialmente nas areas de aquisicdo de conhecimento,
raciocinio indutivo e descoberta de conhecimento em base de dados.

Os conceitos de RS tém se mostrado muito Uteis quando aplicados a problemas do
tipo: reducdo de atributos, descoberta de dependéncia entre atributos e na descoberta de
padrdes entre os dados (PAWLAK, 1996).

A reducdo de atributos em RS ¢é feita através dos chamados Redutos (RED), que sdo
subconjuntos de atributos capazes de representar o conhecimento da base de dados com todos
0s seus atributos iniciais (PAWLAK, 1982). Este procedimento de eliminagdo de atributos
irrelevantes é uma das caracteristicas da Teoria.

2.2.2 Mapas Auto-Organizaveis

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo uma classe especial de sistemas modelados
seguindo analogia com o funcionamento do cérebro humano, sendo formadas por neur6nios
artificiais conectados de maneira similar aos neurbnios do cérebro humano (GOEBEL E
GRUENWALD, 1999).
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Uma de suas principais vantagens € sua variedade de aplicagdo, mas em compensacéo,
os seus dados de entrada sdo dificeis de serem formados e os modelos produzidos séo dificeis
de entender (HARRISON, 1998).

De acordo com Farias (2012) os principais modelos de RNAs s&o: Modelos de
Hopfield, Bam e ART, Modelo RBF, Modelos Recorrentes (Perceptron) e Modelo de
Kohonen (SOM).

Um Mapa Auto-Organizivel (Self-Organizing Maps, ou SOM) é uma arquitetura de
rede neural artificial, com aprendizado ndo supervisionado, baseada em um mapa de
neurdnios, cujos pesos sao adaptados para verificar padroes semelhantes em relacdo a um
conjunto de treinamento (KOHONEN, 2001). Sua principal caracteristica € o mapeamento
ordenado dos padres de entrada de elevada dimensdo em reticulados de neurbnios de saida
com dimensdo menor, comumente duas, o que facilita a visualizacdo dos dados.

Para uma dada base de dados com N amostras com d atributos cada, em que d
determina a dimensdo dos padrdes de entrada, ocorrera um mapeamento desses padrdes para
um reticulado de neurdnios de saida arranjados em 2D.

A rede SOM é uma arquitetura de rede neural artificial, estruturada em duas camadas,
entrada e saida. Os neurbnios da camada de saida sdo comumente dispostos em um mapa de
duas dimensdes, com uma dada relacdo de vizinhanga.

A Figura 1 ilustra essa arquitetura, com d atributos na camada de entrada e um
conjunto de unidades u (neurbnios) arranjados na forma de um mapa em 2D na camada de
saida. Cada u é caracterizado por sua posicdo X e y no mapa, que é representado por ux e uy,
respectivamente, que resulta em um vetor 2D igual a u=[ux uy]. Cada u tem associado um
vetor prototipo mu = [mlu, m2u, mdu], sendo d a dimensdo do protdtipo, a mesma do padréo
de entrada.

Amostra Protétipos Mapa de Saida em 2D
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Figura 1 - llustracdo de uma rede SOM (2D). Fonte Kohonen (1982)

O algoritmo de aprendizado da rede SOM ¢€ realizado em um processo iterativo, onde,
no primeiro passo, t=0, inicializa o vetor protétipo (m) randomicamente. Porém, a
inicializacdo do m, pode ser feita de outras maneiras (KOHONEN, 2001).

O algoritmo de treinamento da rede SOM é também chamado de competitivo. Em
cada passo do processo (ou época), uma amostra X € randomicamente escolhida do conjunto
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de treinamento. A distancia, geralmente euclidiana, entre X e todos os vetores protdtipos m é
calculada. A unidade com menor distancia, chamada de BMU (best-matching unit) € o u com
prototipo m mais préximo a X, conforme a Equacéo 1:

min
X - mbmul| =arg v || x-mu| 1)

A sequir, os vetores protdtipos sdo atualizados. O BMU e sua vizinhanga topoldgica
sdo movidos para proximos a x, como se fosse um “arrasto”, que ilustra a atualizacdo do
neurbnio vencedor (BMU) e sua vizinhanca em direcdo a X. Os circulos em preto e cinza
correspondem as situacdes antes e depois da atualizacdo, respectivamente. As linhas mostram
a relacdo da vizinhanca.

A regra para a atualizacdo dos vetores prototipos da unidade u é dada pela Equacao 2:

mi(t+1) = mict) + o (t) hbi(t) [x - mu(t)] @)

Onde t é o numero de épocas, a (t) ¢ a taxa de aprendizado e hbi (t) ¢ o kernel da
vizinhanga centrado no neurénio vencedor. O kernel pode ser Gaussiano, como na Equacao 3:

2
Ll

_a 20°()
hbi (t) =€ (3)

Onde rb e ri sdo as posicoes do neurbnio vencedor b e do neurbnio i no mapa da rede
SOM e o(t) ¢ o raio da vizinhangca. Conforme a distancia (b,i) aumenta ¢ o numero de épocas
(t) aumenta, hbi — 0. A taxa de aprendizado a(t) € o raio da vizmhanca o(t) diminuem
monotomicamente com o tempo.

Devido as caracteristicas da rede SOM de capacidade de quantizacdo vetorial e de
projecéo vetorial, ele também pode ser utilizado na andlise dos dados (KASKI & KOHONEN,
1996), (CURRY, 2003). A quantizacdo vetorial € feita com a projecdo de N amostras de
entrada para m prot6tipos, que representam todo o conjunto de dados original.

A partir dos prototipos, realizam-se a formacdo de clusters e visualizacdo das amostras
em duas dimensbes (JIN, SHUM, LEUNG et al; 2004).

O primeiro passo da rede SOM na andlise de dados é a reducdo do conjunto de
registros para 0s prototipos, os quais sdo utilizados no agrupamento ou na visualizacdo dos
dados.

A motivacdo para 0 uso dos protdtipos € que a complexidade computacional do passo
subsequente, por exemplo, o agrupamento de dados, é reduzido.

Quando utilizado na tarefa de clusterizacdo, a rede SOM, em seu processamento das
amostras, descarta ruidos com média zero e efeito de amostras discrepantes (outliers) na
geracdo dos \vetores prototipos (VESANTO e ALHONIEMI, 2000). Com o0s vetores
protdtipos, outros algoritmos de clusterizacdo podem ser utilizados, como a prépria rede SOM
ou o K-médias. Um estudo comparativo entre a rede SOM e K-médias € apresentado por
(ULTSCH, 1995).

2.2.3 Sistemas Especialistas
Sistemas Especialistas (SEs) sdo programas de computador que procuram atingir

solucdes de determinados problemas do mesmo modo que se supde que os especialistas
humanos resolvam se estiverem sob as mesmas condicOes. Apesar das limitacbes das
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maquinas, € possivel, atualmente, a construcdo de Sistemas Especialistas com alto grau de
desempenho, dependendo da complexidade de sua estrutura e do grau de abrangéncia
desejado (LIA1997).

Segundo RIBEIRO (1987) um Sistema Especialista (SE) é aquele que é projetado e
desenvolvido para atender a uma aplicacdo determinada e limitada do conhecimento humano.
E capaz de emitir uma decisdo, com apoio em conhecimento justificado, a partir de uma base
de informacdes, tal qual um especialista de determinada &rea do conhecimento humano.

Para GOLDSCHMIDT (2010) sdo geralmente desenvolvidos para atender a uma
aplicacdo determinada e limitada do conhecimento humano. Sdo também, capazes de emitir
uma decisdo e flexiveis para incorporacdo de novos conhecimentos para melhorar seu
raciocinio. Utilizam conhecimento justificado e bases de informacdes, tal qual um especialista
humano de determinada &rea do conhecimento.

Segundo WEISS (1988) os SEs possuem a seguinte arquitetura:

a) base de conhecimentos representa a informacdo (fatos e regras) que um especialista utiliza;
b) editor de bases é o meio pelo qual a Shell permite a implementacdo das bases desejadas;

c) maquina de inferéncia o motor de inferéncia € o responsavel pela acdo repetitiva de buscar,
analisar e gerar novos conhecimentos;

d) banco de dados global sdo as evidéncias apontadas pelo usuario do Sistema Especialista
durante uma consulta.
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3 Materiais e Métodos

A metodologia de pesquisa adotada foi definida como bibliografica e experimental. A
pesquisa bibliografica € elaborada a partir de material j& publicado, constituido
principalmente de livros, artigos de periddicos e atualmente com material disponibilizado na
Internet (GIL, 2002).

A base de dados utilizada foi fornecida por um hospital publico inglés no formato de
planilhas Excel e o pré-processamento foi realizado utilizando o Office EXCEL da empresa
Microsoft. Foram eliminados os elementos inconsistentes e atributos que ndo continham
informacdes relevantes ao processo de aquisicdo de conhecimento. Alguns registros foram
substituidos. A reducdo dos atributos foi realizada utilizando a opinido de um especialista e
também o software Rosetta, que faz analise de dados no &mbito da teoria dos RS.

A rede SOM foi implementada utilizando o Software Somine da empresa Viscovery,
que é um aplicativo para mineracdo de dados exploratoria, analise de cluster visual,
segmentacdo e classificacdo baseada em Mapas Auto-Organizaveis entre outras fungdes.

3.1 Pré-processamento e reducdo de atributos

Atributos com mais de 60% de dados em branco/nulos e registros com diagndstico
‘desconhecido’ foram excluidos, pois somente criariam ‘ruido’ nos resultados e seriam
irrelevantes para o propésito deste trabalho. Alguns dos atributos eram muito relevantes ao
trabalho, mas continham certa quantia de registros nulos/em branco. Para resolver o problema,
foi calculada a média dos valores dos atributos e o0s espacos em branco/nulos foram
preenchidos com esse valor.

Para definir quais seriam os atributos mais relevantes para o propoésito do trabalho
duas técnicas foram utilizadas: conhecimento de um especialista (Médico Residente se
especializando na &rea de Gastro-Cirurgia) e o RS.

e Especialista

Verificando todos os atributos recebidos originalmente, o especialista analisou, com
base em seu conhecimento e experiéncia, quais dos atributos seriam os mais relevantes na
identificacdo do cancer colorretal. Apés essa analise os atributos foram reduzidos de 54 para
28.

e Teoria dos Rough Sets

A ferramenta Rosetta foi utilizada para realizar a redugdo dos atributos. A técnica
utilizada foi SAVGeneticReducer (Genetic Algorithm).

3.2 Rede SOM

Para a criacdo do Data Mart a partir da interface do Somine foi feito a importagéo da
planilha com os dados ja reduzidos. Para esta tarefa os dados foram normalizados no Excel
antes da exportagdo, onde todos os registros contendo ‘Sim’ foram transformados em ‘1’ e os
registros contendo ‘Nao’ foram transformados em 2°.

Para a criagdo do modelo foi utilizado todo o conjunto de dados (100%) e todos os
atributos foram assinalados com a mesma prioridade (peso 1).
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Os parametros do mapa Kohonen foram os seguintes: nimero de nés 1000 (number of
nodes), formato de mapa automético (automatic map format), relacdo 75 de 100 (RATIO),
treinamento normal (training Schedule), tensdo 0.5 (tension).

3.3 O Sistema Especialista

O Sistema Especialista para auxiliar na identificacdo de cancer colorretal foi
implementado utilizando a ferramenta ExSinta que utiliza regras de producdo para modelar o
conhecimento humano.

O objetivo do ExSinta € simplificar ao maximo as etapas de criagdo de um SE
completo. Para tanto, ja oferece uma maquina de inferéncia basica, fundamentada no
encadeamento para tras (backward chaining) (LIA1999).

A base de conhecimento foi gerada a partir da base de dados fornecida por um hospital
publico inglés. Utilizando as informacGes de correlacdo e os dados extraidos dos relatorios da
rede SOM juntamente com as regras criadas algoritmos de decisdo foi possivel obter todas as
informacbes necessarias para alimentar o SE.

O primeiro passo foi inserir as varidveis na base de conhecimento do ExSinta, trabalho
totalmente manual. Cada variavel precisa possuir um valor, que pode ser numérico, uni
valorado ou multivalorado. Foi criado também uma variavel objetivo, que é literalmente o
objetivo do Sistema Especialista. No caso o objetivo é a identificacdo do risco para cancer
colorretal, entdo a varidvel objetivo foi definida como ‘Possui risco para cancer Colorretal’,
que € uni valorada, podendo ser ‘sim’ ou ‘ndo’.

Anais do 111 SINGEP e 11S21S — S&o Paulo— SP - Brasil - 09,10 e 11/11/2014 9



|l Simpdsio Internacional de Gestdo de Projetos (Il SINGEP)
|l Simpdsio Internacional de Inovacdo e Sustentabilidade (Il S21I5)

4  Analise dos resultados
e Rough Sets

Para a reducdo de atributos os dados foram submetidos a ferramenta Rosetta, que
utiliza a teoria dos Rough Sets. Apos a utilizacdo do algoritmo genético SAVGeneticReducer
(Genetic Algorithm) um conjunto compacto dos atributos mais relevantes foi obtido, contendo
19 registros.

Os outros atributos foram excluidos da base de dados, mantendo-se somente 0s que
foram selecionados pelo Rough Sets.

e Rede SOM

ApoOs a base de dados normalizada e consistente ser importada para a ferramenta
Somine, um mapa foi gerado pela rede SOM, contendo nove clusters. Foram criados mapas
para cada um dos atributos exibindo a relagdo de cada atributo com os clusters criados. Na
Figura 2 podemos observar que alguns dos atributos definem e ocupam completamente um
Cluster.

Mais_de_uma_wvez_em_6G_se...

T T T T L T T T T T 1 T T T T L
10 1.1 1.3 1.4 1.6 1.7 1.9 20 10 1.1 1.3 1.4 1.6 1.7 19 20 10 1.1 1.3 1.4 1.8 1.7 19 20

Dor_abdominal Letargia Mudanca_de_peso

-
b
i
- - i § [ coe ™~ _ T [ - -4
T T T T T T ' 1 T T T T T U " T T T T T ' 1
10 11 13 14 168 1.7 1.9 20 10 11 13 1.4 168 1.7 1.9 20 10 11 13 14 18 1.7 1.9 20

Figura 2 - Clusters gerados pela rede SOM (atributos)

A partir das informagBes fornecidas pela rede SOM é possivel observar também a
correlacdo dos elementos, sendo valores mais proximos de 1 mais relevantes, e valores mais
distantes de 1 menos relevantes para o conjunto de dados. O Somine disponibiliza também
estatisticas sobre as varidveis como valores faltantes, repeticdo de valores, relevancia e
descricdo detalhada dos atributos.

Ao final de todo o processo a ferramenta gera um relatério detalhado contendo
informacdes sobre os atributos, parametros utilizados, atributos priorizados, Ssegmentacao,
entre outros que sdo muito importantes para a implementacdo do SE.

e Sistema Especialista
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Apos andlise do relatorio gerado pelo SOMine um total de 152 regras foram geradas
pelo ExSinta. Cada regra possui um fator de confianca que mostra o qudo confidvel é o
resultado numa escala de entre 10 e 100.

Ao iniciar o SE a tela de boas-vindas € exibida, mostrando ao usuario o objetivo do
programa. Sequencialmente o usuério € direcionado as perguntas referentes a identificacdo do
risco do cancer. Na Figura 3 observa-se um exemplo de pergunta feita pelo sistema.

Qual o valor de Niveis de HB ?
[Entre umn valor humérica)

salor: ||

¢ Ok, ? Por que? |

Figura 3 — BExemplo de pergunta feita ao usuario no SE

O usuario ird responder as perguntas existentes até que as premissas do SE tenham
sido alcancadas. Neste momento o SE mostra o resultado ao usuério, conforme Figura 4:

Possui risco de cancer colorretal

W alor

Figura 4 — BExemplo de resultado referente a consulta realizada no SE

Na tela de resultados (Figura 5) é possivel acessar a aba ‘O sistema’ onde as regras do
SE sdo exibidas mostrando ao usuario como a decisdo foi tomada.

O sistema especialista

REGRA 1

SE Miveiz de HB < 12.05

E Sangramenito Per Rectum = Sim

E Muco Per Rectum = Sim

ENTAD Possuinsco de cancer colometal = N30 CHF 100%
REGRa& 2

SE Niveis de HB < 12,05

E Sangramento Per Rectum = Sim

E Muco Per Rectum = Sim

E Miveis de HB »= 935

E Ex-Fumante = Mao

E Urgencia ao defecar = Mao

EMTAD Possuirisco de cancer colonetal = Sim CNF 60%

Figura 5 — Exemplo da aba ‘O sistema’ mostrando as regras de decisdo do SE

4.1 Discussdo dos resultados
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O SE foi testado e os resultados validados. Obteve-se éxito na realizacdo dos testes e
os resultados foram de acordo com o esperado.

Foi possivel obter um bom nivel de acuracia nas regras geradas e todas as
possibilidades, considerando-se a base de dados utilizada, foram cobertas. Um total de 152
regras foram implementadas ao SE.

O SE foi testado com perguntas contendo os mais variados graus de confianca para
garantir que o resultado final fosse acurado e correspondente aos dados imputados pelo
USUArio.

Com a implementacdo do SE foi possivel:

o Identificar pacientes com baixo nivel de risco para cancer colorretal;

o Identificar pacientes com alto nivel de risco para cancer colorretal

e Identificar quais sdo os atributos mais e menos importantes a serem considerados no
diagndstico do para cancer colorretal,

o ldentificar as melhores técnicas da Inteligencia Artificial e algoritmos para a
identificacdo do cancer colorretal,

o Obter resultados mais precisos utilizando somente atributos que s@o relevantes ao
diagnostico.
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5 Conclusao

Neste trabalho foi possivel estudar a aplicacdo de técnicas da Inteligencia Artificial
como a Teoria dos Rough Sets, a Rede SOM e o Sistema Especialista aplicados no auxilio ao
diagndstico do céancer colorretal de modo a prover uma fonte confidvel de apoio aos
profissionais da saude.

A realizacdo deste trabalho permitiu um melhor entendimento de técnicas da 1A tais
como como Rede SOM e Rough Sets, e suas aplicagdes, bem como a geracdo de algoritmos
de decisdo, que foram essenciais na implementacdo do SE.

A opinido do especialista teve papel muito importante na selecdo dos atributos e na
geracdo das regras de decisdo, pois, baseado em sua experiéncia, somente dados relevantes
foram mantidos, fazendo com que o SE fosse mais preciso e acurado.

O SE € o produto final desta pesquisa, € seu desenvolvimento foi facilitado devido ao
uso da ferramenta ExSinta, que é amigavel e reduziu o tempo de implementacdo do SE.

O objetivo desta pesquisa foi alcancado ao demonstrar que as técnicas da IA podem
auxiliar no diagnostico do cancer colorretal. Com a implementacdo do SE a identificacdo da
doenca ocorre utilizando-se somente os sintomas relevantes e torna o processo mais pratico,
eliminando incertezas.

O sistema informa uma porcentagem sobre o quanto aquele resultado é verdadeiro
para determinado paciente, baseado nas perguntas respondidas. Assim o clinico pode analisar
cada caso e, junto com sua experiéncia, fazer o diagnéstico mais preciso.

A utilizacho do SE traz como beneficios a reducdo do erro médico durante o
diagnéstico do cancer colorretal e o melhor aproveitamento do tempo gasto com o paciente,
aumentando a qualidade e eficacia.

Este trabalho promove a aproximacdo das é&reas, integrando a medicina e a
informética, unindo os conhecimentos para o beneficio das pessoas.

O curto tempo foi a maior limitacdo na realizacdo deste trabalho, pois ndo foi possivel
comparar a eficicia de mais algoritmos de decisdo para a geracdo das regras e realizar uma
sessdo de testes mais intensiva com o SE.

A base de dados utilizada também foi uma limitacdo, pois é formada por informacoes
oriundas de questiondrio realizado pessoalmente em papel, contendo alguns dados
inconsistentes que tiveram que ser pré-processados.

A continuidade da pesquisa se dard no uso de Raciocinio Baseado em Casos (RBC),
técnica que resolve novos problemas a partir de solucBes utilizadas para resolver problemas
anteriores. Esta técnica permite maior conhecimento no sistema, pois 0 aprendizado ocorre
com a experiéncia, e novos casos sempre sdo adicionados e adaptados para serem usados no
futuro.
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