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RESUMO

Este estudo tem como objetivo principal explorar a eficacia e relevancia do modelo
CRISP-DM na andlise de dados relacionados a diabetes, com o intuito de
desenvolver modelos preditivos que contribuam para o entendimento da doenca e
suas complicag¢des. Inicialmente, realizou-se uma revisao bibliografica sobre 0 uso do
CRISP-DM na literatura, destacando sua flexibilidade e capacidade de adaptacéo a
diferentes projetos e conjuntos de dados. Essa fase permitiu uma compreenséo
detalhada da estrutura e das etapas do modelo, visando a aplicacdo pratica no
contexto da diabetes. Em seguida, foram analisados conjuntos de dados publicos
sobre diabetes, provenientes de diversas fontes, como cuidados clinicos, registros de
qualidade e dados administrativos. Cada fonte foi avaliada quanto as suas principais
vantagens e desvantagens, levando em consideracao aspectos como qualidade,
representatividade e acessibilidade dos dados. Essa analise detalhada proporcionou
uma visao abrangente das informacdes disponiveis e orientou a selecao dos conjuntos
de dados mais adequados para o estudo. Durante o processo de analise, foi elaborada
uma documentacao das fases do modelo CRISP-DM, adaptada as necessidades e
requisitos especificos do estudo de caso. Essa documentagao ndo apenas descreveu
cada etapa do processo, desde a compreensao do negdcio até a implantacao dos
modelos, mas também forneceu orientacdes praticas para sua execugao. Além disso,
serviu como uma ferramenta educacional, facilitando a compreensao dos detalhes
técnicos do estudo e promovendo a disseminagdo do conhecimento sobre mineracéo
de dados. Os resultados obtidos do uso do CRISP-DM foram analisados e
interpretados em relag@o aos objetivos estabelecidos no inicio do estudo. Os modelos
preditivos desenvolvidos representam ferramentas que podem auxiliar na
identificacdo de riscos da doencga, na implementagcdo de estratégias de prevencao e
controle da diabetes e na aplicacdo de um modelo de processos norteando o0 processo
de construcado de classificadores. Em conclusédo, este estudo demonstrou que o
modelo CRISP-DM é uma abordagem eficaz e abrangente para a analise de dados
relacionados a diabetes. Sua aplicagao permitiu uma compreensao mais profunda dos
padroes e fatores de risco associados a doenga, contribuindo significativamente para
0 avancgo do conhecimento na area da saude e dos processos de mineracao de dados.
O sucesso deste projeto valida a importancia do CRISP-DM como uma ferramenta
poderosa para impulsionar futuras pesquisas e inovagdes no campo da mineracao de
dados e da saude publica.

Palavras-chave: mineragcédo de dados; diabetes; CRISP-DM; classificadores.



ABSTRACT

The main objective of this study is to explore the effectiveness and relevance of the
CRISP-DM model in the analysis of diabetes-related data, with the aim of developing
predictive models that contribute to the understanding of the disease and its
complications. Initially, a literature review on the use of CRISP-DM in the literature was
carried out, highlighting its flexibility and ability to adapt to different projects and
datasets. This phase allowed a detailed understanding of the structure and stages of
the model, aiming at its practical application in the context of diabetes. Next, public
datasets on diabetes were analyzed, coming from various sources, such as clinical
care, quality registries and administrative data. Each source was evaluated for its main
advantages and disadvantages, taking into account aspects such as data quality,
representativeness and accessibility. This detailed analysis provided a comprehensive
view of the available information and guided the selection of the most appropriate
datasets for the study. During the analysis process, a documentation of the phases of
the CRISP-DM model was prepared, adapted to the specific needs and requirements
of the case study. This documentation not only described each step of the process,
from understanding the business to implementing the models, but also provided
practical guidance for its execution. In addition, it served as an educational tool,
facilitating the understanding of the technical details of the study and promoting the
dissemination of knowledge about data mining. The results obtained from the use of
CRISP-DM were analyzed and interpreted in relation to the objectives established at
the beginning of the study. The predictive models developed represent tools that can
assist in the identification of disease risks, in the implementation of diabetes prevention
and control strategies, and in the application of a process model to guide the process
of building classifiers. In conclusion, this study demonstrated that the CRISP-DM
model is an effective and comprehensive approach for the analysis of diabetes-related
data. Its application allowed a deeper understanding of the patterns and risk factors
associated with the disease, contributing significantly to the advancement of
knowledge in the health area and data mining processes. The success of this project
validates the importance of CRISP-DM as a powerful tool to drive future research and
innovation in the field of data mining and public health.

Keywords: data mining; diabetes; CRISP-DM; classifiers.
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1 INTRODUGAO

Dados sao importantes e continuam crescendo no mundo contemporaneo, sao
descritos como um conjunto de caracteres agrupados e com um proposito como
informacdes registradas e analisadas. S&o a espinha dorsal da tecnologia além de
serem o principal foco para a tomada de decisdo como descrito por Chaudhary (2023),
que em grande quantidade, proporciona uma oportunidade Unica para a aplicagédo de
técnicas de mineragédo de dados, conhecidas como Data Mining — DM, que nao visa
apenas descobrir padrdoes diversos, mas, construir modelos preditivos. (Avelar;
Rocha; Cruz; 2017 p.33 apud Zaki; Meira Junior, 2014).

O Data Mining é uma das fases do processo de extragdo de conhecimento em
bases de dados conhecido como KDD - Knowledge Discovery in Databases,
apresentada como:

Uma etapa do processo KDD que consiste na aplicacdo de algoritmos de
andlise e descoberta de dados que, sob limitagbes aceitaveis de eficiéncia

computacional, produzem uma enumeracao especifica de padrdes sobre os
dados (Fayyad et al, 1996, p. 83).

A ideia de buscar conhecimento precisa de organizagdao e uma apresentacao
para quem for utilizar, podendo ser um simples relatério ou algo com maior grau de
complexidade, descricdo da fase de implantacdo do modelo CRISP-DM (Cross
Industry Standard Process for Data Mining), um modelo de processo hierarquico
proposto por Chapman et al (2000) que, em conjunto a métodos e técnicas de
mineracdo de dados e ajuda de profissionais mais experientes, pode ser uma
ferramenta valiosa para ajudar os analistas de mineracdo de dados menos
experientes a compreender o valor e as etapas de todo o processo de mineracao de
dados. (Shearer; 2000 p. 19).

O diabetes - Diabetes Mellitus, atualmente um dos principais problemas de
saude, segundo Brunner e Suddarth (2006) ja é a quarta maior causa de morte no
Brasil, conforme referenciado por Pace e Nunes (2006). A escolha de abordar a
diabetes surge em resposta ao alarmante aumento no nimero de casos. Em 2021, a
Fiocruz registrou 17 milhdes de diagndsticos de diabetes no Brasil, colocando-o como
0 quinto pais com o maior numero de casos. Globalmente, a OMS relatou cerca de
422 milhées de casos de diabetes, resultando em 1,5 milhdo de mortes anuais
relacionadas a doenca (OMS, 2023).
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Diante disso, € possivel obter vastas bases de dados sobre diabetes de varias
fontes, como cuidados clinicos, registros de qualidade e dados administrativos. Cada
fonte tem suas vantagens e desvantagens (Wild et al, 2016). Por exemplo, os dados
de ensaios clinicos podem oferecer alta qualidade, mas podem ser limitados em
representatividade, enquanto os dados de fontes ndo destinadas a pesquisa podem
ser mais acessiveis, embora possam conter lacunas. E crucial interpretar os
resultados com cautela, considerando as limitagées de cada conjunto de dados.

No entanto, o grande volume de dados e a complexidade das informacdes
(Chaudhary, 2023) requerem uma abordagem metodoldgica robusta para extrair
insights significativos. Como podemos aplicar de forma eficaz processos de mineragéao
a grandes volumes de dados de forma flexivel, adaptavel e com enfoque interativo?

Sendo assim, o intuito deste trabalho € o estudo da metodologia CRISP-DM
utilizando bases de dados relacionados a diabetes, a fim de contribuir para o estudo
de Mineracao de Dados e ajudar no entendimento da doencga e suas complicagdes. A
analise comparativa desta metodologia com outras técnicas utilizadas para o0 mesmo
fim, visa contribuir para uma compreensao mais aprofundada dos padrdes e fatores
de risco associados a diabetes. Além disso, uma parte crucial deste estudo, € a
elaboracdo de uma documentacao abrangente do processo de mineragao de dados,
destinada tanto a especialistas quanto a pessoas interessadas que nao estejam
familiarizadas com os detalhes técnicos.

Esta documentacao visa fornecer uma explicacao clara e acessivel de todas as
etapas do processo, desde a coleta e preparagdo dos dados até a interpretacao dos
resultados. Desta forma, pretende-se tornar a informacédo sobre a analise de dados
mais acessivel e compreensivel para um publico mais amplo, facilitando a
disseminagdo do conhecimento e o entendimento dos insights derivados da

mineracao de dados em relagéo a diabetes.

1.1 Justificativa

Segundo Sridharan (2018), a metodologia CRISP-DM — Cross Industry
Standard Process for Data Mining é flexivel em relacdo a tecnologia e aos problemas
enfrentados, onde pode ser adaptado para atender as necessidades especificas de
diferentes projetos e conjuntos de dados. A alta flexibilidade é importante ao lidar com
grandes volumes de dados, onde as estratégias de analise podem precisar ser

ajustadas conforme novas informacdes sao descobertas ou requisitos de negécios
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evoluem. O CRISP-DM ainda enfatiza a natureza interativa do processo de mineracao
de dados, permitindo que as equipes revisem e refinem etapas anteriores conforme
avancam no projeto. Isso é importante ao lidar com grandes volumes de dados, onde
a analise inicial pode revelar insights que exigem uma abordagem diferente ou mais
detalhada (Chapman, 2000).

Foi realizada uma busca no portal ACM Digital Library sobre artigos de anélise
de dados e classificadores. No portal foram encontrados mais de 6 artigos relevantes
sobre o uso de Machine Learning aplicado a doenca Diabetes, onde 6 deles foram
selecionados para estudo e nenhum utilizou o CRISP-DM.

Tambeém foi realizada uma busca em bases de dados publicas disponiveis, um
dos locais escolhidos foi o site da UCI Machine Learning Repository no qual
encontram-se 622 bases de dados e, 3 delas sdo de diabetes com dados mais
recentes de 2020 e mais antigos da década de 90, permitindo analisar dados antigos
e mais recentes para esta proposta. As bases contam com os seguintes numeros de
Hits:

Tabela 1 - Ocorréncias Diabetes Data Set (Abril de 2023)

Data sets Ocorréncias

General Diabetes Data Set 747700 Hits

Diabetes 130-US hospitals for years 1999- 439732 Hits
2008 Data Set

Early-stage diabetes risk prediction dataset. 114833 Hits

Fonte: Autoria propria (2024)

A escolha do tema diabetes também se deu pelo seu nimero de pessoas que
convivem com a doenga que de acordo com a International Diabetes Federation fez
um levantamento que no ano de 2021 existem cerca de 537 milhdes de diabéticos,
além de estimativas como a de em 2030 cerca de 537 milhdes de pessoas na casa
dos 20 aos 79 anos vivem com a doenca, € uma projecao futura no qual no ano de
2045 cerca de 783 milhdes de pessoas devem ter esta doenca.

De acordo com o artigo publicado Andlise de dados epidemiolégicos e clinicos
em pacientes com diabetes mellitus tipo 2, Freitas (2019) comenta sobre a area da
saude, que na analise de estatica os dados permitem avaliar melhor a incidéncia,

prevaléncias, causas e impacto de uma doenga numa populagcao, regiao ou grupo
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étnico. Aléem disso, permite avaliar os fatores de risco e quantificar a eficacia de
medidas de prevencao e tratamentos. Nos ultimos anos, a analise de dados se tornou
uma ferramenta importante para o estabelecimento de politicas publicas e como

suporte para o desenvolvimento da medicina de precisao.

1.2 Objetivos

O Objetivo geral é aplicar a metodologia CRISP-DM, a fim de documentar de
forma abrangente o processo previsto de Analise de Dados, tornando a informacéao

acessivel e compreensivel para um publico amplo.

Para conseguir atingir esse objetivo foi tracado os seguintes objetivos

especificos:

1. Realizar uma revisao bibliografica sobre artigos que utilizam o modelo de
processos CRISP-DM.

2. Documentar detalhadamente o processo de mineracao de dados seguindo
as etapas realizadas em cada fase do CRISP-DM, adaptado as
necessidades do projeto.

3. Implementar algoritmos de classificagédo utilizando ferramentas do WEKA.

4. Avaliar e comparar o desempenho obtido através dos modelos
desenvolvidos, identificando os melhores resultados.



17

2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo tem como objetivo estabelecer as bases para a compreensao
deste trabalho. Na secao 2.1 é apresentado o processo de extrair conhecimento a
partir de bases de dados, conhecido como Knowledge Discovery in Databases - KDD,
auxiliando na compreensado da mineracdo de dados, posteriormente abordando o
modelo dos processos Cross Industry Standard Process for Data Mining - CRISP-DM.

Na secao 2.2.1 sdo apresentados os artefatos das fases do CRISP-DM, que é
abordado na construcéo da solugao para a proposta do trabalho.

No item 2.3 referente a outras metodologias existentes, é demonstrado o uso
do Statistical Package for the Social Science (SPSS), utilizado para analise
estatisticas avancadas, baseadas em algoritmos, utilizado principalmente nas areas
das Ciéncias Sociais e Ciéncias Exatas.

A metodologia, presente na se¢ao 3, utiliza como base a utilizagao do software
Waikato Environment for Knowledge Analysis (WEKA), para a mineracédo de dados a
partir de padrdes encontrados para gerar solugdes e explorar os classificadores
utilizados que sdo embarcados ao WEKA para o pré-processamento de dados.

2.1 Knowledge Discovery in Databases — KDD

Chaudhary (2023) ressalta que os dados, sejam eles qualitativos ou
quantitativos, representam um tesouro de informacdes extraidas de diversas fontes,
como pesquisas cientificas, registros governamentais e interagdes nas midias sociais.
Esses dados sao a espinha dorsal da sociedade moderna, impulsionando a estratégia
e a inovacao. Eles emergem de transac¢des comerciais e interagdes digitais, refletindo
nossa existéncia coletiva.

No entanto, o verdadeiro potencial dos dados é revelado quando sao
analisados, transformando-se em insights valiosos que orientam decisbes
estratégicas em diversos setores. Com o avan¢o da tecnologia, como algoritmos
avancados e inteligéncia artificial, somos capazes de processar grandes volumes de
dados e descobrir padrdées complexos, impulsionando inovagcdes em areas como
veiculos autbnomos e saude personalizada.

Em uma ampla variedade de campos de dados coletados e acumulados em um
ritmo dramético, existe uma necessidade urgente de uma nova geracao de tecnologia

computacional, técnicas e ferramentas para ajudar os humanos a extrairem
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informagdes completas do rapido crescimento volumes de dados. Essas técnicas e
ferramentas sdo objetos de descoberta de conhecimento em bancos de dados (KDD)
como observa (Fayyad, 1996).

O processo KDD é um método para extrair informacdes Uteis dos dados, com
a mineracao de dados como uma de suas etapas cruciais, onde algoritmos especificos
séo aplicados para identificar padrées. Conforme descrito por Fayyad (1996), o KDD
abrange uma série de etapas, desde a preparacdo e limpeza dos dados até a
interpretacdo dos resultados, visando garantir a extragdo de conhecimento
significativo e evitar descobertas de padrées sem sentido. Esta abordagem evoluiu a
partir da intersecdo de diversos campos, incluindo aprendizado de maquina,
reconhecimento de padrdes, estatisticas, buscando extrair insights de alto nivel a
partir de grandes conjuntos de dados.

Enquanto compartilha afinidades com a estatistica em métodos exploratorios
de analise, o0 KDD se distingue por sua abordagem voltada para modelos de extracao
e operacao em conjuntos de dados maiores e mais complexos. Além disso, o KDD
esta intimamente ligado ao armazenamento de dados e a analise de dados
transacionais para suportar a tomada de decisdes. Assim, o KDD se destaca como
uma abordagem abrangente e multifacetada para a extracao de conhecimento valioso
a partir de dados. (Fayyad, 1996).

Brachman e Anand (1996 apud Fayyad et al., 1996, p 84) oferecem uma visao
pratica do processo de Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados (KDD),
destacando a natureza interativa do processo. Eles definem os seguintes passos
bésicos:

1. Identificar os objetivos do processo KDD a partir da perspectiva do cliente
para compreender as areas de aplicacdo e o conhecimento existente
relacionado.

2. Crie um conjunto de dados de destino: Selecione um conjunto de dados ou
concentrar em um subconjunto de variaveis ou amostra de dados na qual a
pesquisa sera realizada.

3. Limpeza e pré-processamento de dados: etapas basicas, como remogéo de
ruido, modelagem de ruido ou coleta de informacbes necessarias para
célculos, estratégias para lidar com campos de dados ausentes, dadas
informacdes de séries temporais e alteracdes conhecidas.
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Reducéo e projecéo de dados: Encontre recursos uteis para exibir dados de
acordo com a finalidade do seu trabalho. Use técnicas de reducédo ou
transformacao de dimensionalidade para reduzir o numero de variaveis
validas a serem consideradas ou para encontrar uma representacao
invariante dos dados.

. Adapte os objetivos do processo KDD (etapa 1) ao seu método especifico
de mineracao de dados (por exemplo, agregacao, classificacao, regressao,
clustering, etc.).

. Selecione um algoritmo de mineragdo de dados: Escolha o método que
deseja usar para encontrar padroes em seus dados. Ele define algoritmos e
parametros apropriados para adequar um método especifico de mineracao
de dados aos critérios gerais do processo KDD.

Mineragcao de Dados: Encontrar padrdes de interesse em uma determinada
forma de representacdo ou conjunto de representagdes (regras ou arvores
de classificacdo, regressao, agrupamento, etc.). Os usudarios podem
beneficiar muito seus métodos de mineragdo de dados seguindo
corretamente as etapas anteriores.

Interpretacéo de padrdes de resultados. Vocé pode retornar a qualquer uma
das etapas 1 a 7 para itera¢des adicionais. Esta atividade também pode
incluir a visualizacdo do modelo/modelo resultante ou a visualizagado de
dados do modelo resultante.

Integracdo do conhecimento descoberto: Integre este conhecimento em
outros sistemas para agdes futuras ou simplesmente documente e reporte
as partes interessadas. Envolve também examinar e resolver potenciais
conflitos com conhecimentos pré-concebidos (ou adquiridos).

A explicacao das fases pode ser compreendida a partir da Figura abaixo (1):
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Figura 1 — Etapas do processo de KDD
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Fonte: Fayyad et al. (1996).

De acordo com Weiss e Kulikowski (1991) e Hand (1981), a classificacdo, como
método de mineracdo de dados, envolve a aprendizagem de uma funcdo que
classifica um item de dados em uma das varias classes predefinidas. Exemplos de
sua aplicacao incluem a classificacdao de tendéncias nos mercados financeiros (Apte
e Hong, 1996) e a identificacdo automatizada de objetos de interesse em grandes
bancos de dados de imagens (Fayyad, Djorgovski e Weir, 1996).

Para a regressao, uma fungdo que mapeia um item de dados para uma variavel
de previsdo com valor real, aplicacdes diversas sdo mencionadas, como prever a
quantidade de biomassa em uma floresta com base em medi¢cdées de micro-ondas de
sensoriamento remoto, entre outros exemplos citados (apud Fayyad, Piatetsky-
Shapiro e Smyth, 1996).

Jain e Dubes (1988) e Titterington, Smith e Makov (1985) explicam que o
clustering, uma tarefa descritiva, busca identificar um conjunto finito de categorias ou
clusters para descrever os dados. Exemplos de sua aplicagéo incluem a descoberta
de subpopulacbes homogéneas para consumidores em bancos de dados de
marketing e a identificagdo de subcategorias de espectros de medicoes
infravermelhas do céu (Cheeseman e Stutz, 1996) (apud Fayyad, Piatetsky-Shapiro e
Smyth, 1996).

Em relacao a modelagem de dependéncias, Glymour et al. (1987) e Heckerman
(1996) sugerem que este método consiste em encontrar um modelo que descreva
dependéncias significativas entre variaveis, existindo em dois niveis: o estrutural e o
quantitativo. Redes de dependéncia probabilisticas, conforme descrito por esses
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autores, estdo encontrando aplica¢gdes em diversos campos, como o desenvolvimento
de sistemas especialistas médicos probabilisticos a partir de bancos de dados e a
modelagem do genoma humano (apud Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth, 1996)
(apud Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth, 1996).

Para a deteccéo de alteracdes e desvios, Berndt e Clifford (1996), Guyon, Matic
e Vapnik (1996), Kloesgen (1996), Matheus, Piatetsky-Shapiro e McNeill (1996) e
Basseville e Nikiforov (1993) afirmam que essa area se concentra na descoberta das
alteragbes mais significativas nos dados a partir de valores previamente medidos ou

normativos (apud Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth, 1996).

2.2 Cross Industry Standard Process for Data Mining - CRISP-DM

Segundo Azevedo e Santos (2008) por meio de um consorcio entre Daimler
Chrysler (atual Mercedes-Benz Group), SPSS (Statistical Package for Social Science
for Windows, conhecido como IBM SPSS, para softwares estatisticos) e NCR (focada
em data Warehousing) nos anos 2000 foi produzido a metodologia para a mineragao
de dados conhecido como CRISP-DM. em conjunto a métodos e técnicas de
mineracdo de dados e ajuda de profissionais mais experientes, pode ser uma
ferramenta valiosa para ajudar os analistas de mineracdo de dados menos
experientes a compreender o valor e as etapas de todo o processo de mineracao de
dados. (Shearer; 2000 p. 19).

Descrito por Sridharan (2018) estad metodologia é flexivel em relacdo a
tecnologia e aos problemas enfrentados, onde pode ser adaptado para atender as
necessidades especificas de diferentes projetos e conjuntos de dados. A alta
flexibilidade é importante ao lidar com grandes volumes de dados, onde as estratégias
de andlise podem precisar ser ajustadas conforme novas informagdes sao
descobertas ou requisitos de negdcios evoluem.

O CRISP-DM ainda enfatiza a natureza interativa do processo de mineragéo de
dados, permitindo que as equipes revisem e refinem etapas anteriores conforme
avancam no projeto. Isso € importante ao lidar com grandes volumes de dados, onde
a analise inicial pode revelar insights que exigem uma abordagem diferente ou mais
detalhada (Chapman et al. 2000).
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Chapman et al. (2000) descreve a metodologia CRISP-DM com um conjunto
de tarefas em quatro niveis de abstracado (do geral ao especifico): fases, tarefa
genérica, tarefa especializada e instancia de processo:

e No nivel superior, o processo de mineragdo de dados € organizado em
diversas fases; cada fase consiste em varias tarefas genéricas de segundo
nivel.

e Este segundo nivel é denominado genérico, porque pretende ser geral o
suficiente para cobrir todas as situacoes possiveis de mineracao de dados.

e O terceiro nivel de tarefa especializada, € o local para descrever como as
acées no tarefas genéricas devem ser realizadas em determinadas
situacoes especificas.

e O quarto nivel, a instancia do processo, € um registro das ac¢des, decisdes e
resultados de um compromisso real de mineracao de dados.

Abaixo € possivel identificar uma visualizagéo dessa diviséo (Ver figura 2).

Figura 2 — Quatro niveis da metodologia CRISP-DM
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Fonte: Chapman (2000), adaptado por Karina Moura (2019)

Shearer (2000) destaca que o modelo CRISP-DM fornece um plano completo
para conduzir um projeto de mineracao de dados, desde iniciantes até especialistas.
Ele descreve a estrutura do processo que é demonstrado na Figura 2 logo abaixo, as

fases desse processo. Nas palavras do autor:
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As flechas indicam as dependéncias mais importantes e frequentes entre as
fases, enquanto o circulo externo simboliza a natureza ciclica da propria
mineragao de dados e ilustra que as ligdes aprendidas durante o processo de
mineragdo de dados e da solugcédo implantada podem desencadear novas
questdes de negdécios, muitas vezes mais focadas" Shearer (2000, p 14).

Shearer (2000) detalha as seis fases do modelo CRISP’-DM e as descreve

Compreensao do Negécio: A fase mais importante de qualquer projeto de
mineracdo de dados, focadas na compreensado dos objetivos do projeto a
partir de uma perspectiva de negécio, convertendo esse conhecimento
torna-se a definicdo do problema de mineragdo de dados e cria um plano
inicial projetado para atingir sua finalidade. As etapas incluem a
determinacao dos objetivos do negécio, a avaliacdo da situagado, a
determinacao das metas de mineragdo de dados e a produg¢éo do plano do
projeto.

Compreensao dos Dados: A fase de compreensao dos dados inicia com
uma coleta inicial de dados. Para aumentar a familiaridade com os dados
para identificar problemas de qualidade nos dados, obtendo uma visédo
inicial dos dados ou descobrir subconjuntos interessantes para formular
hipéteses sobre informagdes ocultas.

Preparacdo dos Dados: A etapa de preparacdo dos dados engloba as
atividades destinadas a criacdo do conjunto de dados definitivo, ou seja, 0os
dados que seréo utilizados como entrada nas ferramentas de modelagem a
partir dos dados brutos iniciais. Essas atividades envolvem a selecao de
tabelas, registros e atributos, além da transformacao e limpeza dos dados
para adequa-los as exigéncias das ferramentas de modelagem.
Modelagem: Nesta fase, sdo selecionadas e aplicadas varias técnicas de
modelagem, e seus parametros sdo ajustados para obter valores
otimizados. Como resultado, pode ser necessario retornar a etapa de
preparacao dos dados para realizar ajustes adicionais.

Avaliacdo: Antes de prosseguir para a implantacdo final do modelo
construido, € importante avaliar mais detalhadamente o modelo e revisar
sua construcao para garantir que ele atinja adequadamente os objetivos de
negdécios, sendo crucial determinar se alguma questao comercial importante

nao foi suficientemente considerada. No final desta fase, o lider do projeto
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devera decidir exatamente como utilizar os resultados da mineracéo de
dados. As principais etapas aqui sdo a avaliagcao dos resultados, a reviséo
do processo e a determinacao dos préximos passos.

6. Implantacédo: Geralmente nao é o fim do projeto, o conhecimento adquirido
deve ser organizado e apresentado para que o cliente possa utiliza-lo.
Dependendo dos requisitos, a fase de implantacdo pode ser tdo simples
como gerar um relatério ou tdo complexa quanto implementar um processo
de mineragdo de dados repetivel em toda a empresa. E importante que o
cliente entenda antecipadamente quais etapas devem ser executadas para
realmente utilizar os modelos criados. As principais etapas sdo a
implantacdo do plano, o monitoramento e a manutencdo do plano, a

producao do relatério final e a revisdo do projeto.
Figura 3 - Fases do CRISP-DM
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Fonte: Shearer (2000)

2.2.1 Artefatos das fases CRISP-DM

A comunicacgao eficaz dos resultados € essencial para manter todas as partes
interessadas informadas e engajadas ao longo do projeto (Chapman et al. 2000). A
documentacédo dos resultados ndo apenas registra o0 progresso e as descobertas
alcancadas durante a execucdo do projeto, mas também fornece uma base sélida

para a colaboracdo e a tomada de decisGes informadas. Nesse sentido, os artefatos
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em CRISP-DM desempenham um papel crucial. Conforme referenciado por Shearer

(2000), esses artefatos, gerados em cada fase do processo de mineragdo de dados,

sdo essenciais para garantir a transparéncia, a replicabilidade e a qualidade dos

projetos de mineracdo de dados, além de facilitar a comunicacédo e a colaboracéao

entre 0s membros da equipe e as partes interessadas no projeto.

No CRISP-DM, como descrito por Chapman et al. (2000) em seu manual

CRISP-DM 1.0 Step-by-step data mining guide, possui os seguintes artefatos em suas

seis fases distintas:

e Entendimento do Negdbcio:

o

(@]

o

o

(@]

o

o

o

o

o

@)

o

©)

©)

o

Relatério de Contexto (Background)

Objetivos de Negdcio e Critérios de Sucesso

Inventario de Recursos

Requisitos, Suposicdes e Restricoes

Riscos e Contingéncias

Terminologia

Custos e Beneficios

Obijetivos e Critérios de Sucesso em Mineracéo de Dados
Plano do Projeto

Avaliacao Inicial de Ferramentas e Técnicas

Entendimento dos Dados:

Relatério de Coleta Inicial de Dados
Relatério de Descricao dos Dados
Relatério de Exploracao dos Dados
Relatério de Qualidade dos Dados

Preparacao dos Dados:

Relatério de Descri¢cdo do Conjunto de Dados
Relatério de Preparacdo dos Dados

Modelagem:

Pressupostos de Modelagem
Design de Testes

Descricao do Modelo
Avaliacao do Modelo

Avaliacao:
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o Avaliacdo dos Resultados de Mineracdo de Dados em relacao aos
Critérios de Sucesso de Negdcio
o Revisao do Processo
o Lista de Possiveis Acoes
e Implantacao:
o Plano de Implantagao
o Plano de Monitoramento e Manutencao

o Relatério Final

Os documentos gerados ao longo das fases do CRISP-DM, conforme descritos
por Chapman et al. (2000), estao detalhadamente apresentados no apéndice A deste
Trabalho. Este apéndice ndo apenas contém os artefatos produzidos durante o
processo de mineracéo de dados, mas também inclui instru¢des detalhadas sobre sua
elaboracao e propésito, conforme apresentado no manual de referéncia.

Esses documentos s&o essenciais ndo apenas para registrar 0 progresso e as
descobertas alcangadas durante a execugao do projeto, mas também para fornecer
uma base sdlida para a colaboragdo, a replicabilidade e a tomada de decisbes
informadas. Ao consultar este apéndice, os interessados terdo acesso a uma
documentacdo completa e transparente do processo de mineracdo de dados

realizado, facilitando a compreensao e a revisdo do trabalho realizado.

2.2.2Conexao entre KDD e CRISP-DM

Ozcelik em sua publicagéo Process Models for Data Science Projects: CRISP-
DM and KDD (2022) demonstra as principais diferencas entre os modelos, tendo como

referéncia as fases dos modelos disponiveis na figura 4:

Quadro 1 - Comparacao entre KDD e CRISP-DM
KDD CRISP-DM

Business Understanding

Selection _
Data Understanding

Pre-processing

Transformation Data Preparation
Data Mining Modeling
Interpretation/Evaluation Evaluation
Deployment

Fonte: Ozcelik (2022), adaptagao prépria (2024)
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Dentre as principais diferengas o autor destaca:

e CRISP-DM combina as etapas de Selecao e Pré-processamento na etapa
de Compreensao de Dados.

e Os estagios do CRISP-DM séao reversiveis. Dessa forma, quando um erro
€ cometido, € possivel voltar atras e corrigir o erro e fazer alteracées sem
completar todo o ciclo.

e O CRISP-DM difere do KDD com a fase de Entendimento de Negdcios.
Com a fase de Entendimento de Negdcios, o CRISP-DM abrange todas as
etapas da construgdo de um projeto confiavel de ciéncia de dados.

Tendo conhecimento de ambas as metodologias de mineragdo de dados, fica
evidente que o CRISP-DM seria um aperfeicoamento visando produtos para cada fase
de sua metodologia. Além disso, o CRISP-DM é mais flexivel e adaptavel a diferentes
cenarios de negdcios. A sua estrutura ciclica permite que os cientistas de dados iterem
sobre as etapas conforme necessério, tornando-o mais adequado para projetos de
ciéncia de dados em constante evolugdo. Embora o KDD tenha sido pioneiro na
formalizacdo do processo de mineracao de dados, o CRISP-DM aprimorou esse
modelo ao adicionar uma camada de negocios e permitir maior flexibilidade no fluxo
de trabalho.

No entanto, a escolha entre CRISP-DM e KDD dependera em ultima analise
das necessidades especificas do projeto e da organizagao. E importante lembrar que
a melhor metodologia é aquela que se adapta bem ao problema em questéo e fornece

os resultados desejados.

2.2.3Trabalhos que utilizaram CRISP-DM

Abaixo é possivel encontrar alguns trabalhos recentes que utilizam esta
metodologia, indo de acordo com a primeiro objetivo especifico deste trabalho:
Realizar uma revisdo bibliografica sobre artigos que utilizam o modelo de processos
CRISP-DM.

Segundo Neto (2018) em seu artigo "O processo CRISP-DM aplicado na
construgcdo de uma solucdo para Analise de Risco de Crédito", demonstra como
empresas utilizam dados para obter insights e melhorar servigos. Devido a quantidade
de dados, a andlise manual € inviavel, o que requer a aplicagdo da Ciéncia dos Dados,
gue emprega técnicas estatisticas, computacionais e de aprendizado de maquina para
sistematizar a andlise. Neto (2018) detalha as etapas do processo CRISP-DM e sua
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aplicagdo em problemas de classificagcao de risco de crédito, buscando altas taxas de
aprovagao com baixa inadimpléncia. Usando histéricos de clientes para criar modelos
preditivos, o estudo destaca a importancia da preparacdo dos dados, incluindo
limpeza e preenchimento de dados faltantes através de aprendizado de maquina. A
técnica foi implementada em duas fases: avaliagdo do modelo preditivo e
preenchimento de dados faltantes se 0 modelo fosse eficaz. Além disso, foram
introduzidas técnicas nao supervisionadas para identificar perfis de clientes e construir
classificadores especificos, resultando em um indice KS de 31,7, considerado
excelente para este contexto.

De acordo com Silva (2015) em sua publicacdo "Analise e mineragédo de
dados dos cursos de pés-graduacao do ensino a distancia da UTFPR — Campus
Medianeira", a vastidao de dados gerados pelo uso de sistemas de informacéao exige
a implementacdo de sistemas adequados para a exploragdo desses dados. A
mineracao de dados serve a esse proposito, mas é essencial seguir uma metodologia
completa e sistematica para garantir a credibilidade do conhecimento obtido. Diversas
técnicas e métodos de mineracdo de dados foram experimentados e aplicados ao
vasto volume de dados gerados pelos estudantes de pos-graduacdo na modalidade
de ensino a distancia da UTFPR, durante o periodo de agosto de 2014 a agosto de
2015, com o objetivo de prever a possivel evasao de alunos que utilizam o sistema
Moodle. Para esse caso especifico, o algoritmo J48 foi identificado como o melhor
classificador, alcancando uma precisao de 81,29% nas 1048 instancias analisadas.

O estudo realizado por Peker e Kart (2023) em seu artigo "Transactional data-
based customer segmentation applying CRISP-DM methodology: A systematic
review", cujo acesso completo nao foi possivel por ser um material pago, o objetivo do
estudo é fornecer uma revisao abrangente da literatura sobre segmentacao de clientes
baseada em dados transacionais. A reviséo visa identificar diferentes caracteristicas
no campo, analisar a aplicacao de técnicas de mineragdo de dados e destacar pontos
importantes para pesquisas futuras. Foram utilizadas trés grandes bases de dados
online para revisar a literatura existente, resultando na selecdo de 84 artigos
relevantes publicados em periédicos de editoras renomadas. Esses artigos foram
entdo completamente analisados com base nos diversos critérios das etapas da
estrutura CRISP-DM, e os resultados foram relatados. Esta revisao sistematica é til
tanto para académicos quanto para profissionais, oferecendo uma visdo abrangente
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do trabalho de pesquisa sobre segmentacdo de clientes utilizando mineragdo de
dados e apresentando diretrizes para pesquisas futuras na area.

Na visao de Plotnikova, Dumas e Milani (2021) em seu artigo "Adapting the
CRISP-DM Data Mining Process: A Case Study in the Financial Services Domain", no
qual a consulta completa foi inviabilizada devido ser um material pago, relata um caso
em uma organizacdo de servicos financeiros com o objetivo de identificar lacunas
percebidas no processo CRISP-DM e como ele é adaptado para abordar essas
lacunas. O estudo de caso baseou-se na documentacao de um portfélio de projetos
de mineracdo de dados, complementada por entrevistas semiestruturadas com
participantes do projeto. Os resultados identificaram 18 lacunas no CRISP-DM, além
do impacto percebido e os mecanismos empregados para resolvé-las, agrupando
essas lacunas em seis categorias. O estudo fornece aos profissionais um conjunto
estruturado de lacunas a serem consideradas ao aplicar o CRISP-DM ou processos
similares em servigos financeiros. Algumas dessas lacunas sdo genéricas e aplicaveis
a outros setores com preocupacdes semelhantes, como telecomunicacoes e comércio

eletronico.

2.3 Diabetes Mellitus

O diabetes - Diabetes Mellitus, caracterizado por altos niveis de glicose no
sangue devido a baixa secrecao de insulina para a quebra de acucar dos alimentos,
representa atualmente um dos principais problemas de saude, quanto quantidade de
pessoas, afetando em incapacidade e em outros casos mortalidade, quanto também
em um investimento governamental elevado para o controle e tratamento de
complicagdes, segundo Brunner e Suddarth (2006) e j4 é a quarta maior causa de
morte no Brasil, conforme referenciado por Pace e Nunes (2006).

As complicacbes decorrentes da progressao da doenca, como alteracdes na
intolerdncia a glicose sem diagnostico e tratamento adequado, destacam a
importancia do diagnéstico precoce, implementacdo de tratamento, e mudangas de
habitos alimentares e estilo de vida saudavel, como observado por Filho Rac et al.
(2002).

Complementando, Michelutti (2006) ressalta que metade das pessoas com
diabetes desconhecem sua condi¢ao até que sinais de complica¢des se manifestem.
A escolha de abordar a diabetes surge em resposta ao alarmante aumento de casos.
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Em 2021, a Fiocruz registrou 17 milhdes de diagndsticos de diabetes no Brasil,
colocando-o como o quinto pais com o maior nimero de casos. Globalmente, a OMS
relatou cerca de 422 milhdes de casos de diabetes, resultando em 1,5 milhdo de
mortes anuais relacionadas a doenga (OMS, 2023).

Utilizando como referéncia o site Kaggle (2024) que é definido como “a maior
comunidade de ciéncia de dados do mundo, com ferramentas e recursos poderosos
para ajuda-lo a atingir seus objetivos de ciéncia de dados”, obtemos um total de 1,424

Databases de Diabetes disponiveis para uso. Alguns destaques sao:
Quadro 2 - Base de Dados Kaggle

Base de Dados Votos da comunidade
Pima Indians Diabetes Database 4096
Heart Failure Prediction Dataset 2508
Diabetes Dataset 1125

Fonte: Autoria prépria (2024)

2.4 Outras Metodologias para Mineracao de Dados

Nos topicos abaixo sao apresentadas outras metodologias e ferramentas
existentes que podem ser utilizadas para a mineragdo de dados, acompanhado da
explicacdo de como funcionam alguns dos classificadores que sao utilizados para
essa finalidade.

2.4.1 SEMMA

De acordo com o SAS Institute (2017), o processo de mineragao de dados é
aplicavel em uma variedade de setores e fornece metodologias para diversos
problemas de negécios, como deteccao de fraude, marketing de banco de dados,
analise de risco, satisfacéo do cliente dentre outros, sendo destacado:

O processo de Amostragem, Exploracdo, Modificagdo, Modelagem e
Avaliacdo (SEMMA) de grandes quantidades de dados para descobrir
padrdes desconhecidos que podem ser utilizados como vantagem comercial
(SAS Institute Inc., 2017).
O processo SEMMA, complementado por Santos e Azevedo (2005), fornece
uma metodologia simples para compreensdo do processo, permitindo o
desenvolvimento e manutencao de projetos sistematicos e apropriados de mineracao

de dados, fornecendo uma estrutura para a concepc¢ao, criagcdo e evolucdo de
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solugdes, podendo ajudar a resolver problemas de negdcios e também a atingir seus

objetivos, mesmo sendo independente da ferramenta escolhida para mineracao de

dados, ele estd vinculado ao SAS Enterprise Software Miner.

De acordo com o SAS Institute (2017) a metodologia SEMMA é composta

considerando um ciclo com 5 etapas para o0 processo:

1.

Amostragem — Demonstrar dados extraindo uma parte de um grande
conjunto de dados, visando informacgdes significativas, mas pequenas o
suficiente para serem manipuladas rapidamente.

Explorar — Explorar dados para descobrir tendéncias e anomalias
imprevistas para obter compreenséao e insights.

. Modificar — Modificacdo dos dados criando, selecionando e transformando

variaveis para centralizar o processo de sele¢cdo do modelo.

Modelar — Envolve a modelagem dos dados para permitir que o software
procure automaticamente combinagcbes de dados que prevejam com
seguranca os resultados desejados.

Avaliar — Avaliar os dados e estimar o seu desempenho através da utilidade

e confiabilidade dos resultados do processo de mineracao de dados.

A metodologia SEMMA pode ser mais compreensivel a partir da figura 5 —
Explicagdo SEMMA:



Figura 4 — Acrénimo SEMMA Adaptado

Sample (Amostra):
Gerar uma amostra

representativa dos
dados.

Assess (Avaliar): Avaliar
a precisao e a utilidade
dos modelos.

SEMMA

(by SAS)

Model (Modelar):

Explore (Explorar):
Visualizacio e descrigdo
basica dos dados.

Utilizar uma variedade de
Imodelos estatisticos e de

aprendizado de maquina

Modify (Modificar):
Selecionar variaveis,
transformar varidveis e
representagdes.

Fonte: Vasconcellos (2017), adaptagéo propria (2024)
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O SAS Institute (2017) também concluiu, enfatizando que pode ou néo incluir

2.42TDSP

precisar ser repetidas multiplas vezes para obter resultados satisfatorios.

todas as etapas do SEMMA em sua analise, e que uma ou mais etapas podem

O Processo de Ciéncia de Dados de Equipe (TDSP), desenvolvido pela

Microsoft, € uma abordagem agil e iterativa para conduzir projetos de ciéncia de

dados, comumente utilizado em conjunto com a plataforma Azure Machine Learning.

O TDSP visa melhorar a colaboracao da equipe e oferecer solucdes eficientes

As cinco fases principais do TDSP s&o as seguintes:

de analise preditiva, incorporando praticas recomendadas da Microsoft e de outros
lideres do setor, além de poder ser adaptado a outros processos de ciéncia de dados,
como CRISP-DM e KDD.

o Definigdo do Negdcio: Nesta fase inicial, s&o estabelecidos os objetivos do

projeto, as métricas de sucesso e sao identificadas as fontes de dados

relevantes. E crucial criar metas SMART (Especificas, Mensuraveis,

Alcancaveis, Relevantes e com Tempo Definido) e garantir a precisédo e

relevancia das fontes de dados selecionadas. Documentos como o
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"Documento de Estatuto Dinamico" e dicionarios de dados detalhados sao
entregues nessa fase.

e Aquisicao e Compreensdo dos Dados: Aqui, os dados sao preparados para
analise e modelagem. Isso inclui atividades como a ingestao de dados nos
ambientes de analise, exploracdo dos dados para determinar sua
adequacao para analise e configuragcdo de um pipeline de dados para
atualizacao regular e pontuacado dos dados. Relatérios de qualidade de
dados e arquiteturas de solugdo sao entregues nessa fase.

e Modelagem: O foco nesta fase esta no desenvolvimento de modelos de
aprendizado de maquina precisos. Isso envolve a engenharia de recursos,
o treinamento de modelos com diversos algoritmos e a avaliacao da
eficacia dos modelos. Um cientista de dados da equipe avalia os modelos
quanto a sua adequacao para producao, questionando sua confianca e
considerando dados de teste.

e Implantagdo: Aqui, os modelos desenvolvidos sdo implementados em um
ambiente de producdo. Isso inclui a operacionalizagdo dos modelos e
pipelines de dados, bem como a integracdo de monitoramento para garantir
que os modelos implantados estejam funcionando conforme o esperado.
Sao entregues um painel de status e um relatério de modelagem final com
detalhes da implantacdo nessa fase.

e Aceitacdo do Cliente: A fase final envolve garantir que o sistema implantado
atenda aos objetivos do cliente. Isso inclui a validacdo do sistema para
garantir sua precisdo e implantacdo para uso. Um relatério de saida do
projeto é fornecido ao cliente, detalhando aspectos técnicos do projeto para
operacao do sistema.

Seu ciclo de vida é definido como:
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Figura 5 — Ciclo de vida do TDSP

Ciclo de vida da Ciéncia de Dados
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Gerenciamento de Modelo
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WEB Pontuacdo,

Aplicativos monitoramento de

7 desempenho, etc...
Inteligentes, f

Fonte: Microsoft (2024), adaptagao propria (2024)

Cada uma dessas fases é iterativa, permitindo a revisdo e o refinamento
continuos a medida que novos insights ou desafios surgem. Além disso, o TDSP
enfatiza a importancia da comunicacdo e colaboracdo eficazes dentro da equipe
durante todas as fases do projeto. Em relagdo a estrutura é padronizada para
organizar os artefatos do projeto, incluindo cddigo, dados e documentagdo. Isso
facilita a colaboracdo dentro da equipe e permite que 0s membros da equipe
compartilhem facilmente seu trabalho uns com os outros, além disso, recomenda

varias ferramentas e utilitarios da Microsoft para apoiar cada fase do processo.

2.5 Classificadores

As tarefas sao categorizadas por suas possiveis realizagdes, que consistem no
que procurar nos dados ou em categorias de padrdes com base na area de interesse
(Larose 2005, apud JUNIOR, RODRIGUEZ 2022), em sua publicagdo Conceitos de
Mineracdo de dados na Web, Santos (2009) descreve as técnicas basicas de
Mineragao de dados como:
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e Classificacdo: Consiste na previsao de uma classe para um dado, com
base em atributos previamente definidos. O algoritmo de classificacao
aprende com exemplos de dados ja classificados, buscando identificar
padrdes que determinam a classe. E necessario um conjunto adequado de
dados completos para cada classe considerada.

e Regressao: Similar a classificagdo, mas visa prever um valor numérico real
em vez de uma classe. Por exemplo, pode ser usado para atribuir uma nota
a um filme com base em seus atributos. Requer exemplos de dados com
valores numéricos associados aos atributos.

e Agrupamento ou Clustering: Identifica grupos naturais de dados que
compartilham similaridades entre si. Nao requer classes ou valores
predefinidos, mas sim algoritmos que formam grupos com base em
métricas de similaridade. A maioria dos algoritmos considera apenas
atributos numéricos, mas ha extensdées que lidam com dados né&o
numMéricos.

e Sumarizagdo: Técnicas para identificar descricbes concisas e
compreensiveis dos dados ou de um subconjunto deles. A precisao nao €
necessariamente o foco; o objetivo € descrever os dados de forma
inteligivel. Pode ser feita através de regras, como no exemplo de
documentos classificados como "alto" ou "médio" com base em atributos
especificos.

¢ Modelagem de dependéncia: Identifica modelos que descrevem relagdes
significativas entre valores de atributos ou entre valores nos dados. Inclui
técnicas como busca de regras de associacao, frequentemente assumindo
atributos discretos.

e Deteccao de mudanca ou outliers: Identifica dados que nao se ajustam a
um modelo aceitavel dos dados ou que mostram mudancas inesperadas.

Essas tarefas possuem classificadores proprios como:

e Algoritmo OneR e Zero R: Saed Sayyad descreve os algoritmos de
classificagdo como:

e OneR, abreviacdo de "One Rule", € um algoritmo de classificacdo simples,
mas preciso, que gera uma regra para cada preditor nos dados e, em
seguida, seleciona a regra com o menor erro total como sua "regra unica".
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Para criar uma regra para um preditor, construimos uma tabela de
frequéncia para cada preditor em relagéo ao alvo. Foi demonstrado que o
OneR produz regras apenas um pouco menos precisas do que 0S
algoritmos de classificacdo de ultima geragéo, ao mesmo tempo que produz
regras que sdo simples de serem interpretadas pelos humanos.

o Para cada preditor,

o Para cada valor desse preditor, faca uma regra como segue;

o Conte com que frequéncia cada valor do alvo (classe) aparece

o Encontre a aula mais frequente

o Faca a regra atribuir essa classe a este valor do preditor

o Calcule o erro total das regras de cada preditor

o Escolha o preditor com o menor erro total.

e Zero R é o método de classificagdo mais simples que depende do alvo e
ignora todos os preditores. O classificador ZeroR simplesmente prevé a
categoria majoritaria (classe). Embora ndo haja poder de previsibilidade no
ZeroR, ele € util para determinar um desempenho de linha de base como
referéncia para outros métodos de classificagao.

o Construa uma tabela de frequéncia para o alvo e selecione seu valor
mais frequente.

e Algoritmo de arvore de decisdo: As arvores de decisdo sdo uma técnica
popular e surpreendentemente eficaz, especialmente para problemas de
classificacao (Vikas, 2024). Sao estruturas graficas que representam
decisdes e seus resultados, semelhantes a fluxogramas. Cada né na arvore
representa uma pergunta ou condicdo, e cada ramo representa uma possivel
resposta ou resultado. O algoritmo C4.5, como discutido por Sumit Saha em
seu artigo "What is the C4.5 algorithm and how does it work?", descreve
como um meétodo para montar de arvores de decisdo. O algoritmo C4.5
baseia-se em dois principios fundamentais: ganho de informagéo e entropia.
O ganho de informagao mede a redugao na incerteza da classificagao de um
conjunto de dados apdés a divisdo por uma determinada caracteristica. Por
outro lado, a entropia mede a incerteza inicial antes de fazer uma pergunta
especifica. Quando aplicado a conjuntos de dados, o algoritmo C4.5 busca
maximizar o ganho de informagao ao escolher as perguntas que resultam na
maior reducéo da entropia.
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Figura 6- Aprendizado com Arvores de Decisio
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Fonte: Ricardo Araujo (2020)

e Naive Bayes: De acordo com Ray (2017), o algoritmo Naive Bayes é uma
técnica de classificacdo baseada no Teorema de Bayes, que assume
independéncia entre os preditores. E amplamente utilizado em problemas de
classificacao, como filtragem de spam, classificacdo de texto e sistemas de
recomendacgado. Naive Bayes pertence a uma familia de algoritmos de
aprendizado generativo e é conhecido por sua eficiéncia e boa performance
em diversas aplica¢cées do mundo real.

o Multilayer Perceptron: De acordo com a publicagao "Multilayer Perceptron”
do site deepai (DEEPAI), o perceptron é uma ferramenta valiosa para
classificar conjuntos de dados que sao linearmente separaveis. No entanto,
ele encontra limitagdes sérias quando os dados nao seguem esse padrao,
revelando que, para qualquer classificacdo de quatro pontos, existe um
conjunto que nao é linearmente separavel. O Multilayer Perceptron (MLP)
supera essa restricdo, sendo capaz de classificar conjuntos de dados que
ndao sao linearmente separaveis. Ele alcanca isso por meio de uma
arquitetura mais robusta e complexa para aprender modelos de regressao e
classificacdo para conjuntos de dados dificeis. O Perceptron consiste em
uma camada de entrada e uma camada de saida, totalmente conectadas. Ja
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os MLPs possuem as mesmas camadas de entrada e saida, mas podem ter
varias camadas ocultas entre elas.

Random Forest. De acordo com a publicacdo sobre Random Forest no site
da IBM, o Random Forest é um método de aprendizado de maquina que é
eficaz tanto para problemas de classificagdo quanto para problemas de
regressdo. Ele opera construindo uma "floresta" de arvores de decisdo
durante o treinamento. Cada arvore na floresta é treinada de forma
independente usando uma amostra aleatoria do conjunto de dados, e a
decisdo final é tomada com base na votacao das arvores individuais (no caso
de classificacdo) ou na média das previsdes (no caso de regressao). O
Random Forest oferece varias vantagens, incluindo robustez contra
overfitting, capacidade de lidar com conjuntos de dados grandes com muitas
variaveis de entrada e capacidade de lidar com dados faltantes sem a
necessidade de imputacao. Além disso, ele pode fornecer uma estimativa da
importancia relativa das variaveis de entrada no processo de tomada de
deciséo.

ADA BOOST: O algoritmo AdaBoost, abreviacao de Adaptive Boosting, é
uma técnica de Boosting usada como Método de Ensemble em Aprendizado
de Maquina. Ele é chamado de Adaptive Boosting porque 0S pesos sao
reatribuidos a cada instancia, com pesos mais altos atribuidos as instancias
classificadas incorretamente. O que esse algoritmo faz € construir um
modelo e atribuir pesos iguais a todos os pontos de dados. Em seguida,
atribui pesos mais altos aos pontos que sao classificados incorretamente.
Agora, todos os pontos com pesos mais altos recebem mais importancia no
proximo modelo. Ele continuara treinando modelos até obter um erro menor.
Ao construir diferentes modelos no mesmo conjunto de dados, observamos
variagbes na precisdao. No entanto, aproveitando o poder do AdaBoost,
podemos combinar esses algoritmos para aprimorar as previsées finais. Ao
calcular a média dos resultados de modelos diversos, o AdaBoost nos
permite alcangar uma precisdo mais alta e reforgar as capacidades preditivas

de forma eficaz.
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2.6 Ferramentas para Mineracao de Dados

Neste tdpico é apresentado dois softwares que sao utilizados para a
mineracao de dados, o IBM SPSS sendo uma opgédo paga e o Weka sendo um

software gratuito e de codigo aberto.

2.6.1 SPSS

O IBM Statistical Package for the Social Sciences (SPSS) representa uma
ferramenta crucial no campo da pesquisa quantitativa desde sua concepg¢ao em 1968
por Norman Nie, C. Hadlai Hull e Dale H. Bent. Amplamente utilizado por
pesquisadores em diversas disciplinas, o SPSS facilita a coleta, analise e
interpretagdo de dados. Sua interface intuitiva e extenso conjunto de mddulos o
tornam acessivel tanto para profissionais das ciéncias humanas quanto das exatas.
No entanto, é imperativo que o0s usuarios possuam conhecimentos prévios em
estatistica descritiva e inferencial para explorar plenamente suas funcionalidades
(Santos, 2018).

O SPSS é um pacote estatistico abrangente que permite ndo apenas a
manipulagdo e andlise de dados, mas também a preparacdo e validacdo deles.
Compativel com diversos outros programas, como Excel, SAS e Stata, o SPSS facilita
a abertura de arquivos sem a necessidade de conversdes intermediarias. Seus
principais recursos incluem a gestao de uma vasta quantidade de dados, a criacéao e
modificacao de variaveis, a realiza¢do de diversos tipos de andlises estatisticas, como
analise de variancia e regressao, e a construgdo de gréaficos representativos (IBM,
2016).

Segundo Santos (2018) a interface do SPSS é composta principalmente pelo
SPSS Data Editor, onde os dados s&o introduzidos e manipulados. Nesta janela, cada
coluna representa uma variavel, enquanto as linhas correspondem aos casos ou
individuos. Embora o SPSS seja relativamente autoexplicativo, oferecendo
assisténcia por meio de varias opgdes de menu, os usuarios podem acessar uma
ampla variedade de analises estatisticas, como média, mediana, moda, desvio padrdo
e regressao linear, através da opcao "estatistica". Além disso, o SPSS oferece uma
avaliacao gratuita por meio de uma senha trial disponivel no site da IBM, juntamente
com suporte ao produto, manuais e tutoriais em video para facilitar o entendimento da

ferramenta.
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2.6.2 Weka

O Walkato Environment for Knowledge Analysis (Weka) é uma suite de
software de Mineracdo de Dados desenvolvida pela University of Waikato.
Implementado em Java, é conhecido por sua portabilidade e orientacao a objetos. O
WEKA oferece uma variedade de algoritmos para diferentes tarefas de Mineracao de
Dados, incluindo classificagao, predigdo numérica, agrupamento e associagao. Alguns
dos métodos incluem arvores de decisdo, Naive Bayes, regressao linear, algoritmos
de agrupamento como EM e SimpleKMeans, e métodos de associacao como Apriori
e FPGrowth. (Damasceno [s. d.])

Menotti (2017) destaca que o nome é inspirado na ave Weka da Nova Zeléandia,
que é curiosa e ndo voa, sendo um software de cbdigo aberto e € distribuido sob a
GNU General Public License.

Devido sua gama de ferramentas para mineracao de dados, ser de cédigo
aberto e disponibilidade de manuais online esta foi a escolha de ferramenta para
utilizacao nesse trabalho.
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3 METODOLOGIA

A metodologia adotada neste estudo seguird o0 modelo de processos CRISP-
DM devido as suas caracteristicas orientadas a processos e sua capacidade de
proporcionar uma documentacao abrangente, sendo aplicado em seis fases como
descrito por SHEARER (2000).

3.1 Modelo de Processos CRISP-DM

Busca-se seguir os passos do guia Introducdo ao CRISP-DM (IBM, 2023) a fim

de documentar as saidas existentes:

e Compreensdao do Negdcio: Na fase inicial, busca-se compreender
profundamente os problemas, objetivos e requisitos de negécios. Neste
primeiro momento, o foco esta em definir claramente o problema de Ciéncia
dos Dados a ser solucionado, onde a qualidade da definicado desse problema

é fundamental para o sucesso da solugéo.

O

Determinar os objetivos do negécio.

o

Avaliar a situacao atual.

o

Estabelecer metas para o projeto de mineracao de dados.

O

Definir critérios de sucesso.

e Compreensdo dos Dados: Avaliar a qualidade dos dados, explorar seu
conteudo e comecgar a formular hipdteses iniciais, que incluem identificar
bases de dados publicas relevantes na area de diabetes, realizar uma
analise exploratéria dos dados para compreender suas caracteristicas,
distribuigbes, valores faltantes etc.

o Coletar dados iniciais.

o Descrever os dados.

o Explorar os dados para identificar padrdes preliminares.
o Verificar a qualidade dos dados e identificar problemas.

e Preparacdo dos Dados: Realizar a limpeza dos dados, tratando valores
ausentes e inconsisténcias, realizar transformacées nos dados, como definir
etapas de pré-processamento, normalizacao de valores numéricos e opcoes
de teste.

o Selecionar dados relevantes.
o Limpar os dados para corrigir erros e preencher lacunas.
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o Integrar dados de vaérias fontes, se necessario.
o Transformar os dados em um formato adequado para anélise.

e Modelagem: Selecionar diferentes técnicas de classificacdo encontradas,
como Arvores de Decisdo, Redes Neurais, K-NN, etc. Treinar os modelos
com os dados de treinamento, ajustar seus parametros e avaliar o
desempenho dos modelos utilizando métricas apropriadas.

o Selecionar técnicas de modelagem.

o Criar conjuntos de dados de treinamento e teste.
o Construir e calibrar modelos.

o Avaliar modelos e selecionar o melhor.

e Avaliacdo: Apresentacdo das métricas de avaliagcdo, como precisao,
estatistica Kappa, matriz de confusdo e comparacédo do desempenho dos
diferentes modelos testados. Discutir as vantagens e limitacées do CRISP-
DM.

o

Avaliar os resultados em relacdo aos objetivos de negdcios.

o

Revisar 0 processo e 0s passos tomados.

O

Determinar se os objetivos foram alcangados.

O

Identificar proximas etapas e recomendacoes.

e |Implantacdo: Apresentar as conclusées do estudo, destacando a
contribuicao do CRISP-DM na construcao de classificadores para a previsao
de diabetes, discutir a documentacado gerada ao longo do processo e sua
utilidade para futuras pesquisas na area.

o Planejar a implantacdo do modelo.

o Preparar documentacao e recursos necessarios.

o Implementar o modelo em ambiente de producéao.

o Monitorar o desempenho do modelo em producéo e fazer ajustes
conforme necessario.

As fases do modelo proposto por Chapman (2000) possuem tarefas e

subtarefas a serem realizadas no decorrer das fases como pode se consultado a partir
da Figura (8) abaixo:
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Figura 7 — Um guia visual para a metodologia CRISP-DM
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DESIGN

Fonte: Nicole Leaper (2009), adaptagao prépria (2024)

Para obter uma compreensao mais aprofundada da implementacao pratica do

modelo CRISP-DM, incluindo detalhes sobre ferramentas e técnicas especificas

utilizadas em cada fase, os leitores podem consultar o Apéndice A, onde estédo

disponiveis documentos e recursos adicionais.
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4 DESENVOLVIMENTO

Este estudo segue as etapas do Modelo de Processos CRISP-DM conforme as
diretrizes do Guia IBM SPSS Modeler (IBM), com um enfoque especifico na analise
de dados utilizando bases de dados publicas sobre Diabetes. Ao final de cada etapa,
o Guia IBM SPSS Modeler (IBM) prevé uma série de perguntas a serem respondidas,

a qual sera dado énfase no final de cada fase.

4.1 Compreensao de negoécios

Inicialmente deve-se compreender o negdcio para definir quais as necessidades
do projeto e seus objetivos. A partir do contexto, sdo definidas as metas, critérios de
sucesso e recursos disponiveis para a elaboragcdo dos modelos.

4 1.1 Contexto

O principal objetivo é ndo apenas implementar os classificadores, mas também
destacar a aplicacao eficaz do Modelo CRISP-DM no contexto de Anélise de Dados.

A selecao das bases de dados foi realizada ap6s uma pesquisa de artigos
cientificos relacionados a utilizacdo de classificadores para predicdo da doenca
Diabetes. Duas bases de dados foram escolhidas:

e Early-Stage Diabetes Risk Prediction Dataset (Faniqul, 2020).

o O conjunto de dados foi alimentado originalmente por meio de
questionarios diretos de pacientes de um Hospital em Sylhet,
Bangladesh.

e Pima Indians Diabetes Database (UCI MACHINE LEARNING, 2016).

o A base de dados é originalmente do Instituto Nacional de Diabetes e
Doencas Digestivas e Renais da india. Todos os pacientes sdo
mulheres com pelo menos 21 anos de idade, de ascendéncia indigena

“Pima”.

4.1.2 Objetivos de negdcio e critérios de sucesso

Os objetivos deste projeto ndo se trata apenas de construir classificadores
eficazes para predicao da doenca Diabetes, mas também documentar cada etapa do
processo utilizando o Modelo CRISP-DM. Além disso, busca-se demonstrar como a
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adocao desse modelo pode influenciar positivamente o processo de Mineragdo de
Dados. Para garantir o sucesso do projeto, foram estabelecidos os seguintes critérios:
e Contribuicdo para a ado¢cédo de um Modelo de Processos:

o Avaliar a contribuigdo do estudo na promocao da adogcao do Modelo
de Processos, demonstrando como ele pode beneficiar a orientagao
dos processos de descoberta do conhecimento e mineracdo de
dados.

Documentacgao do Processo de Mineracao de Dados:
o Verificar a qualidade e abrangéncia da documentacao do processo de
Mineragédo de Dados, garantindo que todas as etapas das 6 fases do
CRISP-DM estejam claramente registradas e compreensiveis.

Construcao de Classificadores:
o Avaliar o desempenho dos classificadores construidos, considerando
métricas como precisao, recall e F1-score.
o Garantir que os classificadores atinjam um nivel satisfatério de

desempenho para a tarefa de classificacdo da doencga Diabetes.

Utilizacao de Bases de Dados Publicas:
o Demonstrar a decisdo de utilizar apenas bases de dados publicas
relacionadas a doenca Diabetes, destacando a disponibilidade publica

e a transparéncia dos dados utilizados no estudo.

Contribuicao para Futuras Pesquisas e Projetos:
o Avaliar o potencial do estudo como recurso para futuras pesquisas e
projetos relacionados a aplicacdo do modelo de processos CRISP-
DM na classificacdo de dados.
o Verificar a significativa contribuicdo para o conhecimento do modelo
de processos, demonstrando sua capacidade de auxiliar e organizar
0s processos de Mineracao e Analise de Dados.

4.1.3 Inventario de recursos

Nesta fase, é essencial realizar um inventario completo dos recursos
utilizados no projeto. Isso inclui acesso as bases de dados publicas sobre diabetes,
literatura relevante e ferramentas de mineracao de dados. Optou-se pelo software
Weka devido a sua vasta colecdo de algoritmos de aprendizado de maquina, ser
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codigo aberto e gratuito com funcionalidades para analise de dados. O Weka oferece
ferramentas abrangentes para preparacdo de dados, classificagdo, regressao,
agrupamento, regras de associagao e visualizagcao (Menotti, 2017).
As bases de dados selecionadas para aplicagao do estudo junto com o Weka
sédo as denominadas Early-Stage Diabetes Risk Prediction Dataset (Faniqul, 2020) e
Pima Indians Diabetes Database (UCI MACHINE LEARNING, 2016).
e Recursos de Hardware:

o O hardware proposto para suportar o projeto € um servidor composto
por um processador Ryzen 5 2600, que oferece 6 nucleos e 12
threads, junto de 16 GB de memoéria RAM operando a 3200MHz,
possuindo também um SSD NVME de 2300 mb/s de leitura. O
servidor disponibilidade se mostrou mais do que adequado para
suportar as atividades de analise de dados do projeto, proporcionando
um ambiente de trabalho estavel e eficiente para a equipe.

e Fontes de Dados e Depédsitos de Conhecimento:

o ldentificar todas as fontes de dados disponiveis para a mineracao,
incluindo tipos e formatos de dados.

o Avaliar a necessidade de adquirir mais dados externos, como
informacdes demograficas, e identificar possiveis problemas de
seguranga que possam impedir 0 acesso aos dados necessarios.

e Recursos da Equipe:

o Equipe composta por dois analistas de dados, Jodo Paulo Pereira
Santa Clara e Murillo lago Moreira, ambos estudantes do curso de
Andlise e Desenvolvimento de Sistemas da Universidade Tecnoldgica

Federal do Parana.

4.1.4 Requisitos, suposicdes e restricoes

e Requisitos do projeto:
o Definicdo dos Dados: As duas bases de dados selecionadas para
aplicacao do estudo junto com o Weka foram a Early-Stage Diabetes
Risk Prediction Dataset (Faniqul, 2020) e Pima Indians Diabetes
Database (UCI MACHINE LEARNING, 2016).
o Escolha do Software e Técnicas de Classificacdo: O Software Weka

foi escolhido como a principal ferramenta para conduzir as tarefas de
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pré-processamento e modelagem. Serd necessario a avaliagdo no
decorrer do desenvolvimento do projeto sobre as capacidades do
Weka em relagédo aos requisitos especificos do projeto.

e Suposicdes

o Base de Dados Pima Indians Diabetes: Apesar de a base de dados
oferecer uma ampla gama de variaveis preditoras médicas e uma
variavel alvo bem definida, ndo foram identificadas suposi¢cdes
especificas sobre os dados até o momento.

o Base de Dados Early Stage Diabetes Risk Prediction: Até o momento,
nao ha suposicdes especificas sobre os dados desta base. Uma
exploragdo mais aprofundada serd necessaria para entender
completamente sua estrutura e caracteristicas.

e Restricdes

o Utilizagdo Exclusiva do Software Weka: Inicialmente, o projeto esta
restrito a utilizacdo do Software Weka para as tarefas de pré-
processamento e modelagem. Esta decisdo € fundamentada na
necessidade de garantir consisténcia e eficacia nas analises
realizadas. Durante a etapa de "Avaliagao inicial de ferramentas e
técnicas", sera dada uma atengéo especial a avaliacdo da adequacéao
do Weka para atender aos requisitos do projeto.

4.1.5 Riscos e Planos de Contingéncia

Apesar de néao identificarmos riscos sociais e econdmicos diretos,
reconhecemos que todo projeto carrega consigo fatores de risco inerentes. E
fundamental que estejamos preparados para enfrentar e mitigar tais
eventualidades.

¢ Riscos:
o Impossibilidade de finalizar o estudo dentro do prazo estabelecido;
Integridade dos dados n&o condizentes com o esperado;

O

Indisponibilidade dos dados;

O

Possibilidade de os resultados do projeto ndo atenderem as

O

expectativas iniciais.
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e Planos de Contingéncia
o Impossibilidade de finalizar o estudo dentro do prazo
estabelecido:

= Avaliar o progresso do projeto regularmente para identificar
qualquer desvio em relagdo ao cronograma.

= Se necessario, reavaliar o cronograma e priorizar as tarefas para
garantir a conclusao dentro do prazo.

= Comunicar quaisquer atrasos e avaliar uma extensao do prazo
em ultimo caso.

o Integridade dos dados ndo condizentes com o esperado:

» Realizar uma anélise detalhada da qualidade dos dados assim
que forem adquiridos.

» Se o0s dados ndo atenderem aos critérios de qualidade
esperados, considerar a selecao de bases de dados alternativas.

*» |Implementar medidas de limpeza e pré-processamento
adicionais, se necessario, para melhorar a qualidade dos dados.

o Indisponibilidade dos dados:

» |dentificar possiveis fontes alternativas de dados que possam
ser utilizadas em caso de indisponibilidade das que foram
propostas originalmente como publicas.

» Considerar procedimentos para lidar com interrupcdes
inesperadas no acesso aos dados, como backups regulares e
priorizar armazenamento local.

o Possibilidade de os resultados do projeto ndo atenderem as
expectativas iniciais:

= Se os resultados preliminares nao atenderem as expectativas,
revisar a abordagem metodoldgica e considerar a selegao de
outros algoritmos de classificacao, outras bases de dados ou
outras ferramentas de mineracao de dados.

4.1.6 Terminologia

e CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining): Um modelo
de processo amplamente utilizado para guiar projetos de mineracdo de
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dados, dividido em seis fases: Entendimento do Negdcio, Entendimento
dos Dados, Preparacao dos Dados, Modelagem, Avaliacdo e Implantagéo.

e Modelo de Processos: Refere-se a uma estrutura organizada de atividades
ou etapas a serem seguidas para atingir um objetivo especifico, como o
CRISP-DM para projetos de mineragao de dados.

e Mineragéo de Dados: O processo de descoberta de padrdes, tendéncias e
informagdes Uuteis em conjuntos de dados grandes e complexos,
geralmente com o uso de técnicas de analise estatistica e de aprendizado
de maquina.

e Precisao, Recall, F1-score, ROC Area: Métricas comuns de desempenho
para avaliar a eficacia de classificadores em problemas de aprendizado
supervisionado.

e Pima Indians Diabetes Database: Uma base de dados amplamente
utilizada para pesquisa em diabetes, contendo informacées médicas de
pacientes, como numero de gestacoes, IMC, nivel de insulina, idade, entre
outros, e uma variavel alvo indicando o diagndstico de diabetes.

e FEarly-Stage Diabetes Risk Prediction Dataset. Outra base de dados
relacionada a previsédo de risco de diabetes, embora ndo haja informacgdes
especificas fornecidas sobre suas caracteristicas ou variaveis.

o Software Weka: Uma plataforma de software amplamente utilizada para
mineracdo de dados e aprendizado de maquina, conhecida por sua vasta
colecao de algoritmos de classificagcéo, regressao, agrupamento e outras
funcionalidades para analise de dados.

e Contingéncias: Planos ou medidas preparadas para lidar com possiveis
riscos, eventos adversos ou imprevistos que possam surgir ao longo do

projeto, visando garantir sua continuidade e sucesso.

4 1.7 Custos e beneficios

e Custos estimados:
o Tempo e recursos de pessoal: Avaliar o tempo dedicado pela equipe
ao projeto e os custos associados aos recursos humanos envolvidos.

e Beneficios previstos:
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o Demonstracao da aplicabilidade do modelo CRISP-DM: Avaliar como
a implementacao do modelo CRISP-DM pode impactar positivamente
0 processo de mineracao de dados.

o Complemento no processo de mineracao de dados na area da saude:
Identificar como o uso do CRISP-DM pode melhorar a eficiéncia e
eficacia da andlise de dados na area da saude, especialmente no
contexto da doencga Diabetes.

o Contribuicdo significativa para a analise de dados: Estimar os
beneficios potenciais da utilizagdo do CRISP-DM na melhoria dos
resultados e na geragcdo de insights na andlise de dados,
independentemente das bases de dados utilizadas.

Os beneficios previstos incluem a demonstracéo da aplicabilidade do modelo
CRISP-DM como um complemento no processo de mineragdo de dados, neste caso
utilizado na area da saude, especificamente sobre a doenga Diabetes. Por mais que
seja utilizado bases de dados sobre Saude, o foco principal € contribuir
significativamente na area de analise de dados propondo o uso do CRISP-DM.

4.1.8 Metas e critérios de sucesso da mineragao de dados

e Metas de mineracao de dados:

o Descricdo do Problema: Definir o problema de mineracdo de dados
como sendo a construgdo de classificadores para prever a
probabilidade de individuos possuirem Diabetes, utilizando métricas
presentes no Weka, como instancias classificadas corretamente,
matriz de confusdo, area sob a curva ROC, precisao, estatistica
Kappa, entre outros.

o Documentacdo das Metas Técnicas: Registro das metas técnicas,
especificando os resultados desejados, alinhados com o modelo de
processos CRISP-DM, como a definigdo dos objetivos de negédcio
convertidos em objetivos de mineragédo de dados.

o Estabelecimento de Resultados Desejados: Definicdo de numeros
reais para os resultados desejados, como a porcentagem de
instancias classificadas corretamente, estatistica Kappa e a area sob
a curva ROC.
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e Critérios de Sucesso da Mineracao de Dados:

o Métodos de Avaliacio do Modelo: Métodos para avaliar o

desempenho dos classificadores, incluindo métricas instancias
classificadas corretamente, estatistica Kappa, precisédo, recall, F1-
score, area sob a curva ROC, entre outros.

Definicao de Avaliactes de Desempenho: Avaliacbes de desempenho
especificas para determinar o sucesso do projeto, alinhadas com os
objetivos do modelo CRISP-DM. Ficou definido que para ambas as
métricas dos classificadores, uma pontuagcédo acima de 80% do seu
total € um critério de sucesso perante a mineracao de dados.
Planejamento da Implementagéo: Considerar se a utilizagao eficaz do
modelo de processos CRISP-DM é parte do sucesso da minerac¢ao de
dados.

4.1.9 Plano de projeto

O objetivo do Plano de projeto é estabelecer uma compreensao sélida dos

objetivos do projeto e das necessidades do negocio em relacdo a mineracao de dados

relacionada a diabetes. Esta etapa é fundamental para garantir que o projeto esteja

alinhado com as metas e requisitos da organizagéo, fornecendo uma base soélida para

todo o processo de mineracao de dados.

Quadro 3 - Plano de projeto

Fase

Tempo Recursos Riscos

Entendimento do negécio | 4 semanas | Toda a equipe | Mudanca de objetivos

Preparagao dos dados 9 semanas | Toda a equipe | Indisponibilidade e inadequagao de

dados, tecnologia e ferramentas

Modelagem 4 semanas | Toda a equipe | Resultados insuficientes, problemas de
tecnologia e ferramentas
Avaliacéo 3 semanas | Toda a equipe | Necessidade de preparar os dados e

modelar novamente

Implementacéo

Em aberto Ninguém Nenhum

Fonte: Autoria prépria (2024)
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As etapas a serem executadas neste processo CRISP-DM consistem na
execucao de 5 fases, deixando a implementacao como préximo passo do estudo. Dito
isso, tem-se por finalidade demonstrar como a utilizagdo do modelo de processos
CRISP-DM pode vir a gerar um conteudo relevante no ambito de analise e

processamento de dados.

4.1.10 Avaliacao inicial de ferramentas e técnicas

Como citado anteriormente, o software Weka € uma colecao de algoritmos de
aprendizado de maquina para tarefas de mineragao de dados. Ele contém ferramentas
para preparacao de dados, classificagdo, regressdo, agrupamento, mineragdo de
regras de associagao e visualizacao (Menotti, 2017).

Por dispor de varios algoritmos Uteis para a tarefa de classificacao e tratamento
dos dados, o0 Weka foi utilizado por ser bastante relevante.

As rotinas de prée-processamento no Weka sdo chamadas de filtros, onde
existem filtros para Discretizacdo, normalizagdo, amostragem, selecao de atributos,
entre outros (Pozo, 2015).

A partir da documentacgao do software Weka (Universidade de Waikato, 1993)
e segundo Aurora Trinidad Ramirez Pozo do artigo “Mineracao de Dados: Conceitos,
Aplicacdes e Experimentos com Weka” da Universidade Federal do Parana, alguns
filtros/métodos existentes e relevantes no Weka séo:

e Métodos supervisionados para tratamento de dados:

o Resample: Faz uma amostragem estratificada com o dataset
fornecido, onde o dataset deve ter um atributo nominal informando a
classe. O filtro produz uma subamostra aleatéria de um conjunto de
dados usando amostragem com reposi¢cao ou sem reposicdo. O filtro
pode ser feito para manter a distribuicdo de classes na subamostra ou
para direcionar a distribuicado de classes em direcdo a uma
distribuigdo uniforme.

o StratifiedRemoveFolds: Cria um fold estratificado para o cross-
validation. Este filtro pega um conjunto de dados e gera uma dobra
especificada para validagdo cruzada. A versdao nao supervisionada
nao estratifica as dobras.
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o SpreadSubsample: Produz uma amostra aleatéria dos dados. Este
filtro permite definir o maximo spread entre a classe mais rara e a
classe mais comum. Por exemplo, 5:1.
e Métodos ndo-supervisionados para tratamento de dados:
o Resample - amostragem aleatéria (ndo estratificada) do dataset.
o Randomize - embaralha conjunto de dados.
o RemoveFolds — Define um fold para o cross validation.
o RemovePercentage — Remove uma propor¢ao do dataset.
o RemoveRange - Remove um determinado intervalo de instancias do
dataset.
e Métodos supervisionados para tratamento de atributos:
o AttributeSelection - Permite a combinacdo de varios métodos de
avaliacao e busca de atributos.
o Discretize: O método discretiza um intervalo de atributos numeéricos
utilizando a técnica MDL (Fayyad & Irani's) ou MDL (Kononenko).
o NominalToBinary - O método converte todos os atributos nominais
para atributos binarios numéricos.
e Métodos ndo-supervisionados para tratamento de atributos:
o Normalize: valores no intervalo [0,1], exceto o atributo de classe.
o NumericTransform - Aplica uma fungdo matematica qualquer aos
valores do atributo (classe Java).
o ReplaceMissingValues — Preenche com a média (atrib. numérico) ou
a moda (atrib.nominal).
o Standardize — transformacao dos valores para uma N (0,1).
o RemoveUseless - Remove atributos nominais que variam muito
(threshold definido pelo usuario, ex.: 95%) e atributos constantes

(nme/nml).

Sendo assim, as duas bases de dados foram escolhidas para servirem
de base para este estudo foram:
o Early-Stage Diabetes Risk Prediction Dataset (Faniqul, 2020).
o Este conjunto de dados foi alimentado originalmente por meio de
questionarios diretos de pacientes de um Hospital em Sylhet,
Bangladesh.
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o O artigo onde a base de dados foi utilizada é o denominado “Early-
Stage Diabetes Prediction using Data Mining Algorithms”
(Moniruzzaman, 2022), disponivel no Portal ACM Digital Library. O
estudo citado foi realizado a fim de utilizar técnicas de Mineragéao de
Dados para melhorar as métricas da predigédo, aplicando uma série de
técnicas de aprendizado de maquina.

e Pima Indians Diabetes Database (UCI MACHINE LEARNING, 2016)

o A base de dados é originalmente do Instituto Nacional de Diabetes e
Doencgas Digestivas e Renais. Todos os pacientes sdo mulheres com
pelo menos 21 anos de idade, de ascendéncia indigena Pima.

o O artigo onde a base de dados foi utilizada € o denominado “Using
Machine Learning Algorithms to Predict Diabetes Mellitus Based on
PIMA Indians Diabetes Dataset’(Miao, 2021) e tem como objetivo
determinar a probabilidade de pacientes com a doenca diabetes. Ele
se concentra na construcdao de um modelo comparando uma série de

algoritmos de aprendizado de maquina.

4.1.11 Resumo

O estudo visa nao apenas implementar os classificadores, mas também
destacar a aplicacao eficaz do Modelo CRISP-DM no contexto da andlise de dados
de pacientes com Diabetes. O principal objetivo € documentar cada etapa do processo
CRISP-DM e demonstrar sua contribuicdo para a Mineracdo de Dados na area da
saude. Os critérios de sucesso incluem contribuir para a adocdao do Modelo de
Processos, documentar adequadamente o processo de Mineracdo de Dados,
construir classificadores com desempenho satisfatério e demonstrar a utilizagdo de
bases de dados publicas.

A equipe utiliza o software Weka devido a sua variedade de algoritmos de
aprendizado de maquina e suas funcionalidades para analise de dados, onde os filtros
e métodos relevantes do Weka séo discutidos, assim como a justificativa para sua
escolha. Os recursos de hardware incluem um servidor com processador Ryzen 5
2600 e 16 GB de RAM.

Os requisitos do projeto incluem a definicdo das bases de dados, a escolha do
software Weka e a avaliagdo continua de sua adequacgao. As suposicoées envolvem a
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qualidade e caracteristicas das bases de dados selecionadas, enquanto as restrigcdes
incluem a utilizag&o exclusiva do software Weka.

Os riscos identificados incluem a impossibilidade de finalizar o estudo no prazo
estabelecido, a integridade dos dados nao atender as expectativas e a
indisponibilidade dos dados. Planos de contingéncia foram estabelecidos para cada
risco, incluindo monitoramento do progresso do projeto e avaliagdo de fontes
alternativas de dados.

Os custos estimados incluem tempo e recursos de pessoal, enquanto os
beneficios previstos incluem demonstrar a aplicabilidade do modelo CRISP-DM,
complementar o processo de Mineragcdo de Dados na area da saude e contribuir
significativamente para a andlise de dados. As metas e critérios de sucesso da
Mineracao de Dados estdo alinhados com os objetivos do modelo CRISP-DM e
incluem avaliar o desempenho dos classificadores construidos.

O projeto segue as cinco fases do Modelo CRISP-DM, com a implementacéo
como préximo passo. O objetivo é demonstrar como a utilizagdo do modelo CRISP-
DM pode gerar um conteudo relevante na analise e processamento de dados.

4.1.12 Perguntas

e O que seu negbcio espera alcancar com este projeto?

o O objetivo principal do negbcio é construir classificadores eficazes
para prever a probabilidade de individuos possuirem Diabetes,
utilizando métricas presentes no Weka. Além disso, o negocio busca
documentar cada etapa do processo utilizando o Modelo CRISP-DM
e demonstrar como a adocdao desse modelo pode influenciar
positivamente o processo de Mineracéo de Dados.

e Como vocé definira a conclusdo bem-sucedida de nossos esforgos?

o A conclusdo bem-sucedida sera definida pelo alcance dos critérios
estabelecidos, como a contribuicdo para a adogdo do Modelo de
Processos, a qualidade da documentacao do processo de Mineracao
de Dados, o desempenho dos classificadores construidos e a
utilizacao eficaz do modelo CRISP-DM.

e Vocé tem o0 orgamento e 0s recursos necessarios para atingir suas metas?
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o Os recursos necessarios foram identificados, incluindo acesso as
bases de dados publicas sobre diabetes, literatura relevante e
ferramentas de mineracao de dados. Além disso, foi especificado um
servidor adequado para suportar as atividades de analise de dados
do projeto.

Vocé tem acesso a todos os dados necessarios para este projeto?

o Sim, foram selecionadas duas bases de dados publicas sobre
diabetes para o projeto, Early-Stage Diabetes Risk Prediction Dataset
e Pima Indians Diabetes Database.

Vocé e sua equipe ja discutiram os riscos e as contingéncias associados a
este projeto?

o Sim, foram identificados diversos riscos associados ao projeto, como
a impossibilidade de finalizar o estudo dentro do prazo estabelecido e
a integridade dos dados nao condizentes com o esperado. Planos de
contingéncia foram estabelecidos para lidar com esses riscos.

Os resultados de sua andlise de custo-beneficio tornam este projeto
vantajoso?

o Sim, o0s beneficios previstos incluem a demonstragdo da
aplicabilidade do modelo CRISP-DM como um complemento no
processo de Andlise de Dados, a fim de contribuir para estudos na
area e melhorar a eficiéncia da analise de dados no contexto da
doenca Diabetes, ndo se limitando apenas a area da saude, mas
propondo a utilizagdo em qualquer area.

Especificamente, como a mineracao de dados pode ajuda-lo a atingir suas
metas de negécios?

o Pode ajudar a atingir as metas de negdbcios construindo
classificadores eficazes para prever a probabilidade de individuos
possuirem Diabetes, utilizando métricas presentes no Weka.

Vocé tem alguma ideia de qual técnica de mineragcdo de dados pode
produzir os melhores resultados?

o Foram selecionadas técnicas de mineracdo de dados presentes no
Weka para pré-processamento de dados e construcdo de
classificadores.
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e Como vocé sabera quando os resultados sao precisos ou eficazes o
suficiente?

o Os resultados serdo avaliados com base nas métricas de
desempenho dos classificadores, como instancias classificadas
corretamente, estatistica Kappa, preciséo, recall, F1-score, area sob
a curva ROCG, entre outros. Uma pontuacao acima de 80% do total em
ambas as métricas sao consideradas um critério de sucesso perante
a mineracao de dados.

e Como os resultados da modelagem foram implementados? Vocé levou em
consideracao a implementacao em seu plano do projeto?

o A implementagdo dos resultados da modelagem n&o foi
especificamente mencionada, deixando em aberto a implementagao
dos resultados obtidos futuramente.

e O plano do projeto inclui todas as fases do CRISP-DM?

o Nao, o plano do projeto menciona a utilizacdo do Modelo CRISP-DM
e inclui varias etapas alinhadas com esse modelo. Porém, ndo inclui
a Implementacéo, deixando em aberto a aplicacdo dos resultados
obtidos com os classificadores em futuros trabalhos e sistemas como
um préximo passo.

e Os riscos e as dependéncias foram considerados no plano?

o Sim, os riscos e as dependéncias foram identificados e abordados no

plano do projeto, com planos de contingéncia estabelecidos para lidar

com essas eventualidades.

4.2 Compreensao dos dados

Para a realizacéo do trabalho, a aquisicao das bases de dados se deu por meio
da selecao de artigos no portal ACM Digital Library, onde a pesquisa foi focada em
técnicas de Machine Learning aplicadas especificamente ao Diabetes, buscando os
que fossem voltados para a predigédo e classificagcdo da doenca, a fim de aplicar os
dados publicos utilizados na metodologia de processos CRISP-DM.

A pesquisa de artigos ocorreu selecionando artigos completos e que
atendessem aos requisitos das seguintes strings:
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o ((“classification algorithm” AND “diabetes”) OR “classification diabetes” OR
“prediction diabetes” OR “classify diabetes”)
A string de busca retornou inicialmente cerca de 220 resultados, diante disto,

0s seguintes critérios de inclusédo e exclusédo foram aplicados:

Quadro 4 - Critérios de Selecao

Critérios de Inclusdo Critérios de Exclusdo
CIO01 - Trate sobre a diabetes e Machine CEO1 - Materiais bibliograficos que ndo apresentem
Learning; seus resultados de utilizagdo.
CEO2 - Trabalhos que nio sejam direcionados ao
CI02 - Que seja sobre predi¢ao ou diabetes;
classificag@o. CEO03 - Materiais que ndo utilizem técnicas e
métodos de classificagdo e predigdo.

Fonte: Autoria prépria (2024)

Com base nos critérios de selecao, foi dado prioridade a artigos que tratassem
sobre a doencga Diabetes e Machine Learning, que fossem sobre mineracdo de
dados/classificacdo e artigos que apresentem seus resultados. Apos aplicar os
critérios de incluséo e excluséo, 2 artigos foram selecionados para compor este estudo
diante dos melhores resultados dos classificadores com relacdo aos outros artigos.

4.2.1 Experimento 1 — Early-Stage Diabetes Risk Prediction Dataset

A fase de compreenséo dos dados do Experimento 1 utilizando a base de
dados “Early-Stage Diabetes Risk Prediction Dataset’ consiste na exploracao dos
dados, a fim de identificar inconsisténcias para garantir que os dados estdo prontos
para as fases subsequentes de pré-processamento e modelagem.

4.2.1.1 Coleta inicial de dados

Disponibilizada em 7 de novembro de 2020 no site UC Irvine Machine Learning
Repository, a base “Early-Stage Diabetes Risk Prediction Dataset’ possui um total de
520 instancias e 17 atributos, incluindo um para realizar testes para classificacao,
sendo eles:
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Nome do atributo

Tipo do atributo

Detalhes

Idade Numeérico Idade (anos)
Género Binario Género
Polidria Binério Grandes quantidades de urina liberadas
Polidipsia Binario Sede excessiva ou Consumo excessivo de liquidos
Perda repentina de Binério Perda de peso repentina
peso
Polifagia Binario Fome em excesso
Fraqueza Binario Sente-se fisicamente fraco
Candidiase genital Binario Se o paciente possui candidiase genital
Desfoque visual Binario Se o paciente tem visdo embacada
Coceira Binario Coceira na pele
Irritabilidade Binario Se o paciente fica irritado com facilidade
Cicatrizagao lenta Binario Cicatrizagao retardada de feridas
Paresia parcial Binario Se o0 paciente tem musculatura fraca
Rigidez muscular Binario Dificuldade em mover os musculos
Alopecia Binario Queda de cabelo em pequenas quantidades
Obesidade Binario Gordura excessiva no corpo
Classificacao Binario Se o paciente possui diabetes ou ndo
Fonte: Autoria prépria (2024)

4.2 1.2 Exploracao dos dados

Os dados da base de dados estao dispostos na seguinte maneira:

Quadro 6 - Ocorréncias Early Stage Diabetes Risk Prediction Dataset

Nome do atributo Sim (Pacientes) Nao (Pacientes)
Polidria 258 262
Polidipsia 233 287
Perda repentina de peso 217 303
Polifagia 237 283
Fraqueza 305 215
Candidiase genital 116 404
Desfoque visual 233 287
Coceira 253 267
Irritabilidade 226 394
Cicatrizacao lenta 239 281
Paresia parcial 224 296
Rigidez muscular 195 325
Alopecia 179 341
Obesidade 88 432
Resultado 320 200

Fonte

: Autoria propria (2024)
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Os atributos que constam na base de dados séao do tipo nominal, com valores
YES(SIM) e NO(NAO).

4.2.1.3 Relatério de Exploracido de dados

e Relacdo entre Atributos e Diabetes: Observou-se que certos atributos,
como obesidade, fraqueza e cicatrizacdo lenta podem ter uma forte
correlagdo com o desenvolvimento do diabetes.

e Relevancia dos Atributos: Alguns atributos, como alopecia (queda de
cabelo) e irritabilidade, parecem ter uma correlacdo menos direta com o
diabetes e podem ser considerados menos relevantes para a analise
preditiva.

¢ I|dentificagdo de Atributos Promissores: A partir das analises, identificamos
os atributos mais promissores para a analise preditiva de diabetes,
incluindo obesidade, fraqueza e cicatrizagéo lenta.

e Revelacdo de Novas Caracteristicas: As exploragdes revelaram insights
sobre a relagédo entre os atributos e o diabetes, destacando a importancia
de certos fatores no processo de classificacao.

4.2.1.4 Qualidade dos dados

Apds uma analise inicial, verificou-se que o conjunto de dados “Early-Stage

Diabetes Risk Prediction Dataset” esta completo, sem valores faltantes ou ausentes.

4.2.1.5 Relatério de Verificacdo da qualidade dos dados

Integridade dos dados: Ap6s uma analise inicial, verificou-se que nado ha
evidéncias de corrupcdo ou problemas na integridade dos dados. Os dados parecem
ser consistentes e confiaveis, pois todas as variaveis parecem ter sido preenchidas
adequadamente, o que sugere uma alta completude dos dados.

4.2.2 Experimento 2 — Pima Indians Diabetes Database

A fase de compreensao dos dados do Experimento 2 envolve 0 mesmo processo
realizado no Experimento 1, visando garantir a qualidade dos dados da base “Pima

Indians Diabetes Database”.
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4.2.2.1 Coleta inicial de dados

Este conjunto de dados foi originalmente coletado pelo Instituto Nacional de
Diabetes e Doengas Digestivas e Renais (NIDDK) e foi disponibilizado pelo repositério
do UCI Machine Learning, e atualmente os dados ja sao utilizados no repositorio
default do Weka. A base de dados de diabetes dos indios Pima contém um total de

768 instancias e 9 atributos, dispostos da seguinte forma:

Quadro 7 - Tipos de Dados Presentes em Pima Indians Diabetes Database

Nome do atributo Tipo do atributo Detalhes
Gravidezes Numeérico O numero de vezes que a pessoa esteve gravida.
Glicose Numeérico A concentracao de glicose no plasma sanguineo.
Pressao arterial Numeérico A pressao arterial diastélica da pessoa, medida em
milimetros de mercurio (mm Hg).
Espessura da Pele Numeérico A espessura da dobra de pele no triceps da

pessoa, medida em milimetros (mm).
A concentracao de insulina no sangue apos 2

Insulina Numeérico horas, medida em unidades internacionais por
mililitro (mu U/ml).
Indice de Massa Numeérico O indice de massa corporal da pessoa, calculado
Corporal (BMI) como o peso em quilogramas dividido pelo
quadrado da altura em metros (kg/m”*2).
Pedigree de Numeérico A fungéo de pedigree de diabetes que mede a
Diabetes predisposicdo genética para diabetes.
Idade Numeérico A idade da pessoa em anos
Resultados Numeérico Variavel (0 ou 1) que determina se uma pessoa

possui diabetes ou nao.
Fonte: Autoria prépria (2024)

4.2.2.2 Exploracao dos dados

Os valores dos dados estao dispostos na seguinte maneira:

Quadro 8 - Tipos de Dados Presentes em Pima Indians Diabetes Database

Nome do atributo Média Minimo Maximo
Gravidezes 3 0 17
Glicose 117 mg/dl 0 mg/dl 199 mg/dl
Pressao arterial 72 mm Hg 0 mm Hg 122 mm Hg
Espessura da Pele 23 mm 0 mm 99 mm
_ Insulina 32 um U/ml 0 um U/ml 84 um U/ml
Indice de Massa Corporal(BMI) 32 kg/m2 0 kg/m2 67.1 kg/m?
Pedigree de Diabetes 0.37 0.08 2.42
Idade 29 anos 21 anos 81 anos

Fonte: Autoria prépria (2024)
Os atributos existentes na base de dados “Pima Indians Diabetes Database”

sao do tipo numérico, com valores de maximo, minimo e média.
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4.2.2.3 Relatério de exploracao dos dados

Relagcdo entre Atributos e Diabetes: Observou-se que certos atributos,
como glicose, pressao arterial e indice de massa corporal (IMC), podem ter
uma forte correlacdo com o desenvolvimento do diabetes.

Relevancia dos Atributos: Alguns atributos, como alopecia (queda de
cabelo) e irritabilidade, parecem ter uma correlagdo menos direta com o
diabetes e podem ser considerados menos relevantes para a analise
preditiva.

Identificagéo de Atributos Promissores: A partir das andlises, identificamos
os atributos mais promissores para a analise preditiva de diabetes,
incluindo glicose, presséao arterial e IMC.

Revelacdo de Novas Caracteristicas: As exploracdes revelaram insights
sobre a relagédo entre os atributos e o diabetes, destacando a importancia

de certos fatores no processo de classificagao.

4.2.2.4 Qualidade dos dados

A partir da base de dados Pima Indians Diabetes Database (UCI MACHINE
LEARNING, 2016) foram identificados valores nulos (0) que podem vir a afetar a

qualidade do conjunto de dados. Os valores nulos foram definidos como aqueles com

um valor de 0 em atributos que normalmente ndo seriam 0, como glicose, pressao

arterial, espessura da pele, insulina e indice de massa corporal (BMI). Os seguintes

atributos com valor 0 foram encontrados em cada categoria de atributo:

Glicose: 5 valores de 0.

Presséo Arterial: 35 valores de 0.

indice de Massa Corporal (BMI): 11 valores de 0.
Espessura da Pele: 227 valores de 0.

Insulina: 395 valores de 0.

4.2.2 .5 Relatorio de verificacdo da qualidade dos dados

No conjunto de dados foram identificados valores nulos em varios atributos,
como glicose, pressdo arterial e insulina. Esses valores podem afetar a

precisdo da analise e devem ser tratados adequadamente.



63

¢ Inconsisténcias nos Dados: Observou-se uma inconsisténcia nos valores
zero para atributos como glicose, pressao arterial e insulina, que sao
fisicamente impossiveis. Esses dados podem ser erros de medicdo ou
valores ausentes codificados incorretamente.

e Conclusdes e Recomendacgdes: Preencher valores nulos com estimativas
apropriadas ou remover registros com valores ausentes, dependendo do
impacto na analise preditiva.

4.2.3Resumo

A etapa de compreensao dos dados consistiu em dois experimentos distintos
para cada base de dados, focados na aplicacao de técnicas de Machine Learning para
a predicao e classificacdo do diabetes. No primeiro experimento, denominado
“Experimento 1 - Early-Stage Diabetes Risk Prediction Database”, os dados foram
adquiridos através da selecao de artigos no portal ACM Digital Library, resultando na
escolha de uma base de dados do UC Irvine Machine Learning Repository. Esta base
continha 520 instancias e 17 atributos, incluindo caracteristicas como idade, género e
sintomas relacionados a diabetes. A analise revelou correlagdes significativas entre
certos atributos, como obesidade, fraqueza e cicatrizagao lenta, e o desenvolvimento
da doenca. Além disso, ndo foram encontrados valores faltantes ou inconsisténcias
nos dados, garantindo a integridade e confiabilidade do conjunto de dados.

No segundo experimento, intitulado “Experimento 2 - Pima Indians Diabetes
Database”, os dados foram coletados da mesma forma, resultando em uma base de
dados com 768 instancias e 9 atributos. A andlise exploratéria destacou a importancia
de atributos como glicose, pressao arterial e indice de massa corporal (IMC) na
predicdo do diabetes. No entanto, foram identificados valores nulos em atributos
cruciais, como glicose e presséo arterial, sugerindo a necessidade de uma revisao
cuidadosa para corrigir possiveis inconsisténcias.

Em ambos os experimentos, foram identificados atributos promissores para a
analise preditiva do diabetes, fornecendo insights valiosos sobre a relagdo entre os
sintomas e a doenga. Recomendacdes foram feitas para lidar com valores nulos e
inconsisténcias nos dados, visando garantir a precisdo das analises e a confiabilidade
dos resultados. Este processo abrangente de compreensao dos dados estabeleceu
uma base soélida para as etapas subsequentes de modelagem e avaliacdo dos
algoritmos de Machine Learning.
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4.2.4 Perguntas

e Todas as fontes de dados foram claramente identificadas e acessadas?
Estou ciente de algum problema ou restricao?

o Sim, todas as fontes de dados utilizadas no projeto foram
identificadas, incluindo suas origens e quais foram selecionadas para
analise. Além disso, foi mencionado a identificacdo dos problemas de
valores nulos encontrados em uma das bases de dados e a
consciéncia desses problemas.

e Foram identificados atributos-chave nos dados disponiveis?

o Sim, foram identificados atributos-chave nos dados disponiveis. A
analise revelou que certos atributos, como glicose, pressao arterial e
indice de massa corporal (IMC), apresentam uma forte correlagéo
com o desenvolvimento do diabetes. Esses atributos sao
considerados essenciais para a analise preditiva, pois ha evidéncias
cientificas que os relacionam diretamente a doenga.

e Esses atributos podem ajudar a formular hipéteses?

o Sim, esses atributos podem ajudar a formular hip6teses sobre o
desenvolvimento do diabetes. Por exemplo, considerando atributos
como glicose, pressao arterial e indice de massa corporal (IMC),
podemos formular hipéteses sobre como esses fatores estédo
relacionados a probabilidade de uma pessoa desenvolver diabetes.

o A partir desses atributos, é possivel investigar questdes como:

» Qual é a relagao entre os niveis de glicose no sangue e 0 risco
de diabetes?
= Como a pressao arterial elevada estd associada ao
desenvolvimento da doenca?
» Existe uma correlagdo entre o IMC e a predisposicdo ao
diabetes?
e Foi observado o tamanho de todas as fontes de dados?

o Sim, foi mencionado o numero total de instdncias em cada conjunto

de dados, fornecendo uma visédo geral do tamanho dos dados.

e E possivel usar um subconjunto de dados onde apropriado?



65

o Sim, é possivel utilizar um subconjunto de dados onde apropriado. Se
durante a analise dos dados e o desenvolvimento dos modelos
preditivos, as métricas ndo estiverem alcancando os obijetivos
desejados, é viavel considerar a utilizacdo de um subconjunto dos
dados. Nesse caso, podem ser selecionados os dados mais
relevantes e informativos para o problema em questéao, concentrando-
se nos atributos que demonstraram maior correlagdo com o diabetes
ou que mostraram ser mais preditivos durante a exploracdo dos
dados.

e Quais sao os problemas de qualidade de dados deste projeto? Existe um
plano para abordar esses problemas?

o Os problemas de qualidade de dados identificados incluem valores
nulos em uma das bases de dados.

o Para tratamento dos valores nulos ou omissos, dois métodos nao-
supervisionados para tratamento de atributos foram selecionados,
RemoveUseless e ReplaceMissingValues. Caso nao sejam efetivos,
a exclusdo das instancias pode ser considerada.

e Os passos de preparacédo de dados estdo claros? Por exemplo, sabe-se
quais origens de dados mesclar e quais atributos filtrar ou selecionar?

o Sim, com base nos atributos-chave identificados, como glicose,
pressao arterial e indice de massa corporal (IMC), podemos
determinar quais origens de dados mesclar e quais atributos filtrar ou
selecionar. Esses atributos foram considerados essenciais para a
andlise preditiva do diabetes devido a sua forte correlagdo com a
doenca, conforme revelado pela anélise. Portanto, pode-se priorizar

esses atributos durante a preparacéao dos dados.

4.3 Preparacao dos dados

Nesta etapa é previsto uma série de processos que visam melhorar a
qualidade dos dados, seguido da definicdo das etapas de pré-processamento que
podem vir a melhorar as métricas e resultados da mineracao de dados. As bases de
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dados foram divididas em dois experimentos distintos, Experimento 1 — Early-Stage
Diabetes Risk Prediction Dataset e Experimento 2 — Pima Indians Diabetes Database.

4.3.1 Experimento 1 — Early-Stage Diabetes Risk Prediction Dataset

Nesta etapa do Experimento 1 os dados séo preparados e formatados para
utilizagéo na etapa 4 Modelagem, conforme o relat6rio de qualidade gerado na etapa

anterior “Compreenséo dos dados”.

4.3.1.1 Selecdo de dados

e Selegdo de itens (linhas): As instancias presentes no conjunto de dados
"Early-Stage Diabetes Risk Prediction" que possuirem valores nulos ou
algum tipo de ruido foram descartadas na analise.

e Selecao de atributos (colunas): Foram selecionados atributos como idade,
glicose, pressao arterial, indice de massa corporal (BMI), como sendo os
atributos de mais relevancia com base na sua importéancia para o risco de
diabetes, onde podem vir a ser concentrados em um subconjunto de dados

para analise.

4.3.1.2 Inclusédo e exclusdo de dados

Documentou-se que nao houve a necessidade de incluir ou excluir dados no
conjunto "Early-Stage Diabetes Risk Prediction" devido a auséncia de valores nulos

ou faltantes.

4.3.1.3 Limpeza e formatacdo dos dados

O conjunto de dados foi preparado de acordo com os requisitos de entrada do
software Weka, garantindo consisténcia e conformidade com os algoritmos de
classificagao disponiveis.
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4.3.2 Experimento 2 — Pima Indians Diabetes Database

Esta etapa busca seguir 0 mesmo processo realizado no Experimento 1
Preparacao dos dados, visando manter a consisténcia e integridade dos dados para
prosseguir com as proximas etapas da metologia.

4.3.2.1 Selecao de dados

e Selecdo de itens (linhas): As instancias presentes no conjunto de dados
"Pima Indians Diabetes Database" que possuirem valores nulos ou algum
tipo de ruido foram descartadas na analise.

e Selecdo de atributos (colunas): Foram selecionados atributos como
obesidade, fraqueza e cicatrizagéo lenta, como sendo os atributos de mais
relevancia com base na sua importancia para o risco de diabetes, onde

podem vir a ser concentrados em um subconjunto de dados para analise.

4.3.2.2 Inclusdo e exclusdo de dados

Foram identificados valores nulos no conjunto "Pima Indians Diabetes
Database" em atributos como glicose, pressao arterial, BMI, espessura da pele e
insulina. Os valores nulos foram definidos como aqueles com um valor de 0 em
atributos que normalmente ndo seriam 0, como glicose, pressao arterial, espessura
da pele, insulina e indice de massa corporal (BMI). Os seguintes atributos com valor
0 foram encontrados em cada categoria de atributo:

e Glicose: 5 valores de 0.

e Pressao Arterial: 35 valores de 0.

e indice de Massa Corporal (BMI): 11 valores de 0.
e Espessura da Pele: 227 valores de 0.

e Insulina: 395 valores de 0.

Esses valores podem afetar a precisdo da andlise e devem ser tratados
adequadamente. Para tratamento dos valores nulos ou omissos, dois métodos néo-
supervisionados para tratamento de atributos foram selecionados, RemoveUseless e
ReplaceMissingValues. Caso nao sejam efetivos, a exclusao das instancias pode ser
considerada.
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4.3.2.3 Limpeza e formatacdo dos dados

e Dois métodos nédo-supervisionados para tratamento de atributos foram
selecionados para o conjunto de dados "Pima Indians Diabetes Database",
RemoveUseless e ReplaceMissingValues. Caso nao sejam efetivos, a
exclusao das instancias pode ser considerada.

e O filtro de pré-processamento nao-supervisionado “NumericToNominal'
para tratamento de atributos foi aplicado no conjunto "Pima Indians
Diabetes Database", com o intuito de utilizar com éxito os classificadores
propostos na préxima etapa, Modelagem.

e O conjunto de dados foi preparado de acordo com os requisitos de entrada
do software Weka, garantindo consisténcia e conformidade com os

algoritmos de classificacao disponiveis.

4.3.3 Etapas de pré-processamento

Como citado anteriormente no tdpico avaliagdo inicial de ferramentas e
técnicas, alguns métodos serdo utilizados a fim de tratar os dados e diminuir o
balanceamento entre as classes.

Alguns métodos/filtros do Weka foram selecionados, onde segundo o artigo
Mineracao de Dados: Conceitos, Aplicagcdes e Experimentos com Weka (Pozo, 2015),
0s seguintes métodos sao relevantes para tratar de instancias e atributos:

e Métodos supervisionados para tratamento de instancias:
o Resample, StratifiedRemoveFolds e SpreadSubsample.
e Métodos nao-supervisionados para tratamento de instancias:
o Resample, Randomize, RemoveFolds, RemovePercentage e
RemoveRange.
e Métodos supervisionados para tratamento de atributos:
o AttributeSelection, Discretize, NominalToBinary.
e Métodos nao-supervisionados para tratamento de atributos:
o Normalize, NumericTransform, Standardize, RemoveUseless e

ReplaceMissingValues.
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4.3.4Resumo

Nesta etapa do projeto, foi iniciado a Selegao de Dados, onde os conjuntos
"Early-Stage Diabetes Risk Prediction" e "Pima Indians Diabetes Database" foram
escolhidos devido a sua relevancia para o problema em questao. Foram selecionados
subconjuntos relevantes de dados, com base nos atributos mais importantes para a
previsao do risco de diabetes, como idade, glicose, pressao arterial e indice de massa
corporal (BMI), conforme discutido em nossa analise inicial.

Em seguida, na questdo de Incluir ou Excluir Dados, foi constatado que nédo
houve necessidade de excluir dados do conjunto "Early-Stage Diabetes Risk
Prediction", pois ndo foram encontrados valores nulos ou faltantes. No entanto,
identificou-se valores nulos no conjunto "Pima Indians Diabetes Database". Optou-se
por aplicar métodos ndo-supervisionados, como  RemoveUseless e
ReplaceMissingValues, nao descartando a remogao das instancias para lidar com
esses valores nulos e garantir a integridade dos dados.

Apés a limpeza dos dados, foi aplicada a formatacao e preparacado adequada
dos conjuntos de dados para o software Weka. Foram definidos métodos de pré-
processamento, tanto supervisionados quanto nao supervisionados, para tratar
instancias e atributos, conforme detalhado na secdo de Etapas de Pré-
processamento. Estas etapas visam garantir que os dados estejam consistentes e em
conformidade com os requisitos de entrada do Weka, preparando-os para a analise e
modelagem subsequentes.

Pode-se definir quais os métodos de tratamento e pré-processamento de dados
serdo testados, com o intuito de extrair o maximo de cada um dos classificadores. Os
filtros de pré-processamento incluem:

e Métodos supervisionados para tratamento de instancias:
o Resample, StratifiedRemoveFolds e SpreadSubsample.
e Métodos ndo-supervisionados para tratamento de instancias:
o Resample, Randomize, RemoveFolds, RemovePercentage e
RemoveRange.
e Métodos supervisionados para tratamento de atributos:
o AttributeSelection, Discretize, NominalToBinary.

e Métodos ndo-supervisionados para tratamento de atributos:
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o Normalize, NumericTransform, Standardize, RemoveUseless e
ReplaceMissingValues.

4.3.5Perguntas

e Com base em sua exploracdo e entendimento iniciais, vocé conseguiu
selecionar subconjuntos relevantes de dados?

o Sim, foram identificados os atributos mais relevantes, como idade,
glicose, pressao arterial, BMI, entre outros, para analise. Dado uma
primeira analise, optou-se por ndo dividir o trabalho em subconjuntos
de dados onde poderao vir a ser separados caso surja a necessidade.

e Vocé limpou os dados de forma efetiva ou removeu os dados
irrecuperaveis? Documente qualquer decisdo no relatorio final.

o Sim, os dados foram limpos de maneira eficaz. No conjunto "Pima
Indians Diabetes Database", foram identificados valores nulos em
atributos cruciais, como glicose, pressao arterial, BMI, entre outros, e
foram tratados utilizando métodos n&o-supervisionados, como
"RemoveUseless" e "ReplaceMissingValues".

e Os diversos conjuntos de dados estdo integrados adequadamente?
Ocorreu algum problema de mesclagem que deva ser documentado?

o Nao houve integracao de diversos conjuntos de dados neste estagio
do projeto. Cada conjunto de dados foi tratado separadamente, de
acordo com suas caracteristicas especificas.

e Vocé pesquisou o0s requisitos das ferramentas de modelagem que planeja
usar?

o Sim, foram identificados os filtros de pré-processamento e
classificadores relevantes disponiveis no software Weka.

e Ha problemas de formatacdo que possam ser abordados antes da
modelagem? Isso inclui questdes de formatagdo necessaria, bem como
tarefas que possam reduzir o tempo de modelagem.

o Os conjuntos de dados foram preparados de acordo com 0s requisitos
de entrada do software Weka, garantindo que estivessem em
conformidade com os algoritmos de classificacdo disponiveis. Nao
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foram identificados problemas de formatagéo que pudessem afetar a
modelagem.

4.4 Modelagem

Na etapa de modelagem é onde sdo empregados as ferramentas, técnicas e

métodos de pré-processamento junto aos dados anteriormente preparados, utilizando

dos processos definidos nas trés primeiras etapas do CRISP-DM (Compreensao de

negécios, Compreensao dos dados e Preparagéo dos dados).

4.4 1 Selecao de técnicas de modelagem

Nesta fase, serdao considerados diversos algoritmos de classificacdo para

construir e avaliar o modelo de classificacao utilizando dados referentes a doenca

Diabetes. Os algoritmos a serem utilizados incluem:

ZeroR: E o método de classificagdo mais simples que depende do alvo e
ignora todos os preditores. O classificador ZeroR simplesmente prevé a
categoria majoritaria (classe). Embora ndo haja poder de previsibilidade no
ZeroR, ele é util para determinar um desempenho de linha de base como
referéncia para outros métodos de classificacao (Sayad, 2010).

One R: Abreviacao de "One Rule", € um algoritmo de classificagcao simples,
mas preciso, que gera uma regra para cada preditor nos dados e, em
seguida, seleciona a regra com o0 menor erro total como sua "regra Unica"
(Sayad, 2010).

C4.5 J48 (Arvore de Decisdo): C4.5 é um dos algoritmos de classificagao
populares que gera uma arvore de decisdo. Ele divide o conjunto de dados
em subconjuntos com base nas caracteristicas, facilitando a interpretacéo
(Saha, 2018).

Naive Bayes: O algoritmo Naive Bayes € eficaz para tarefas de
classificacdo e é baseado no Teorema de Bayes. Ele assume
independéncia entre os atributos, o que pode funcionar bem para alguns
conjuntos de dados (Ray, 2017).
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e Multilayer Perceptron: Uma rede neural de multiplas camadas que pode
aprender relagées complexas nos dados. Isso pode ser benéfico quando
as relagdes entre os atributos nao sao lineares (DeepAl, 2021).

e Random Forest. Uma floresta aleatéria € um estimador de meta que ajusta
varios classificadores de arvore de decisdo em varias subamostras do
conjunto de dados e usa a média para melhorar a precisdo preditiva e
controlar o ajuste excessivo (IBM, 2018).

e AdaBoostM1: E mais bem usado para aumentar o desempenho de arvores
de decisdo em problemas de classificagdo binaria. Pode ser usado para
aumentar o desempenho de qualquer algoritmo de aprendizado de
maquina (Isaini, 2023).

O principal objetivo € empregar técnicas de classificacdo para prever a
presenca de diabetes em pacientes com base em dados clinicos e demogréficos.
Serao exploradas diferentes técnicas, como regressao logistica, Random Forest, entre
outras, conhecidas por sua eficacia na classificagao de dados binarios.

4.4.2 Suposigdes de modelagem

Devido ao formato numérico dos dados da base de dados Pima Indians
Diabetes database, foi necessario aplicar o filtro de pré-processamento
“NumericToNominal’ do software Weka. Esse filtro converte os atributos numéricos
em atributos nominais, garantindo que os algoritmos de classificacdo propostos

possam ser aplicados de forma adequada.

4.4.3 Design de teste

Os critérios do modelo serdo definidos com base nas métricas de desempenho
dos algoritmos de classificacdo. Serao consideradas métricas como TP Rate, FP Rate,
Precisdo, Revocacéao e ROC Area.

O software Weka propbe quatro opgdes de teste para avaliar o desempenho
dos meétodos de classificagdo, onde de acordo com a documentacdo do Weka
(Universidade de Waikato, 1993), sao eles:

e “Use training set’: Utiliza o mesmo dataset para treinar e testar o modelo.

e “Supplied test set’: O usuario fornece um outro arquivo para testes.



73

e “Cross-validation”: Realiza validacao cruzada utilizando o numero de folds
indicado pelo usuario.

e “Percentage split’: Separa uma particdo para treinamento e outra para
teste.

Serao utilizadas trés opcdes de teste oferecidas pelo software Weka: "Use
training set", "Cross-validation" e "Percentage split'. Cada uma dessas opg¢des sera
explorada para determinar a mais adequada para avaliar o desempenho dos modelos
de classificacao. A opcao "Supplied test set' sera desconsiderada neste momento,
pois o foco esta em nao utilizar dados externos para os testes.

4.4 .4 Construcao dos modelos

Selecao de Algoritmos de Classificagao: Os algoritmos de classificacdo foram
escolhidos com base nos resultados da fase anterior do projeto, levando em
consideracao os métodos de pré-processamento propostos e a adequagao aos dados
das bases Early Stage Diabetes Risk Prediction Dataset e Pima Indians Diabetes
Database.

Cada algoritmo de classificacao sera testado utilizando os diferentes métodos
de pré-processamento definidos na fase de sele¢ao de dados. Serao realizadas varias
iteracdes para ajustar os parametros dos modelos, utilizando as op¢des de teste
definidas anteriormente. Durante esse processo, serao registrados as configuragdes
e os resultados de desempenho de cada modelo.

Registro e Comparacado dos Resultados: Os resultados de desempenho de
cada modelo serdo registrados e comparados entre si. Serédo identificados os modelos
que apresentam o melhor desempenho com base nos critérios de exceléncia definidos
anteriormente.

Selecdo do Modelo Final: Com base na andlise dos resultados, sera
selecionado o modelo de classificagdo que melhor atende aos objetivos do projeto e
as métricas de desempenho estabelecidas.

Ao seguir essas etapas, sera possivel construir e avaliar adequadamente os
modelos de classificagcao propostos, garantindo a escolha do modelo mais eficaz para
prever a presenca de diabetes nas bases de dados selecionadas.
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4.4.5Experimento 1 — Early-Stage Diabetes Risk Prediction Dataset

Nesta secao, varios modelos sao construidos seguindo a metodologia CRISP-
DM, utilizando a base de dados Early-Stage Diabetes Risk Prediction Dataset com o
objetivo de testar diversos classificadores para determinar quais modelos apresentam
melhor desempenho na predi¢cao do risco de Diabetes.

4.45.1 Modelo 1 - ZeroR

e Base de dados: Early-Stage Diabetes Risk Prediction Dataset
» Configuragdes especificas do modelo:
= Algoritmo: ZeroR; Opcéao de teste: Percentage split 66%; Filtro
de pré-processamento: StratifiedRemoveFolds.
¢ Resultados da aplicacdo do modelo:
» |nstancias classificadas corretamente: 14 (77.7778%);
» Estatistica Kappa: 0;
» Matriz de confusdo: True Positive: 14, False Positive: 0, False
Negative: 4, True Negative: 0,
= ROC Area: 0.500.
O classificador ZeroR nao apresentou um desempenho satisfatorio, indicando
que nao forneceu informacgdes significativas para a classificagcdo das instancias. Os
modelos apenas conseguiram prever a classe majoritaria para todas as instancias,

nao sendo capazes de identificar outros padrées nos dados.

4.45.2 Modelo 2 - OneR

e Base de dados: Early-Stage Diabetes Risk Prediction Dataset
e Configuracoes especificas do modelo:
= Algoritmo: OneR,;
» Opcao de teste: Training set;
= Filtro de pré-processamento: StratifiedRemoveFolds.
e Resultados da aplicacao do modelo:
» |nstancias classificadas corretamente: 44 (84.6154%);
» Estatistica Kappa: 0.6977;
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= Matriz de confusdo: True Positive: 24, False Positive: 8, False
Negative: 0, True Negative: 20;
= ROC Area: 0.875.

O modelo apresentou um resultado significativo, demonstrando uma eficiéncia

maior que o0 ZeroR para ambas as bases de dados.

4.4.5.3 Modelo 3 — C4.5(J48)

e Base de dados: Early-Stage Diabetes Risk Prediction Dataset
e Configuracoes especificas do modelo:
= Algoritmo: C4.5(J48);
» Opcao de teste: Training set,
= Filtro de pré-processamento: Sem filtro.
e Resultados da aplicacdo do modelo
» [nstancias classificadas corretamente: 413 (98.6538%);
» Estatistica Kappa: 0.9716;
= Matriz de confusao: True Positive: 316, False Positive: 4, False
Negative: 3, True Negative: 197;
= ROC Area: 0.995.
O modelo apresentou uma alta taxa de instancias classificadas corretamente
(98.6538%), indicando um desempenho promissor na predicdo das classes. A
Estatistica Kappa de 0.9716 sugere uma concordancia substancial entre as previsdes

do modelo e as observagdes reais.

4.4.5.4 Modelo 4 — Naive Bayes

e Base de dados: Early-Stage Diabetes Risk Prediction Dataset

e Configuracdes especificas do modelo:
= Algoritmo: Naive Bayes;
»= Opcao de teste: Training set;

o Filtro de pré-processamento: Stratified Remove Folds.

e Resultados da aplicacao do modelo:
e Instancias classificadas corretamente: 50 (96.1538%);
o Estatistica Kappa: 0.9188;
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e Matriz de confuséo: True Positive: 31, False Positive: 1, False
Negative: 1, True Negative: 19;
e ROC Area: 0.994.
O modelo apresentou uma alta taxa de instancias classificadas corretamente,
com Estatistica Kappa proxima a 1 e pontuagcdo ROC Area préxima a 1. Isso sugere
que o modelo é eficaz na classificacao das instancias e pode fornecer previsdes

confiaveis.

4.4.5.5 Modelo 5 — Multilayer Perceptron

e Base de dados: Early-Stage Diabetes Risk Prediction Dataset
e Configuracdes especificas do modelo:
= Algoritmo: Multilayer Perceptron;
» Opcao de teste: Training set,
= Filtro de pré-processamento: Sem filtro.
¢ Resultados da aplicacdo do modelo:
» |nstancias classificadas corretamente: 514 (98.8462%);
= Estatistica Kappa: 1;
» Matriz de confuséo: True Positive: 317, False Positive: 3, False
Negative: 3, True Negative: 197;
= ROC Area: 0.992.
Os resultados mostraram que o modelo foi capaz de classificar corretamente
514 instancias, representando uma taxa de acerto de 98.8462%. Além disso, a
estatistica Kappa foi de 1, indicando uma concordancia perfeita entre as classificagdes
do modelo e as classificacoes reais. A area sob a curva ROC (ROC Area) foi de 0.992,
indicando um excelente desempenho do modelo na discriminagao entre as classes.

4.4.5.6 Modelo 6 - RandomForest

e Base de dados: Early-Stage Diabetes Risk Prediction Dataset
e Configuracoes especificas do modelo:
= Algoritmo: RandomForest;
» Opcao de teste: Training set,
= Filtro de pré-processamento: Sem filtro.

e Resultados da aplicacao do modelo:
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» |nstancias classificadas corretamente: 520 (100%);

» Estatistica Kappa: 1;

» Matriz de confusao: True Positive: 320, False Positive: 0, False
Negative: 0, True Negative: 200;

= ROC Area: 1.000.

O algoritmo RandomfForest obteve resultados expressivos, alcancando uma
taxa de classificacéo correta de 100%, uma Estatistica Kappa de 1 e uma pontuacao
da area sob a curva ROC de 1.000, indicando um desempenho excelente na

classificacao.

4.45.7 Modelo 7 — AdaBoostM1

e Base de dados: Early-Stage Diabetes Risk Prediction Dataset
e Configuracoes especificas do modelo:
= Algoritmo: AdaBoostM1;
» Opcao de teste: Training set,
= Filtro de pré-processamento: StratifiedRemoveFolds.
e Resultados da aplicagao do modelo:
» [nstancias classificadas corretamente: 50 (96.1538%);
» Estatistica Kappa: 0.9202;
= Matriz de confusdo: True Positive: 30, False Positive: 2, False
Negative: 0, True Negative: 20;
= ROC Area: 1.000.
Esses resultados sugerem que o AdaBoostM1 pode ser uma escolha eficaz
para a base de dados Early Stage Diabetes Risk Prediction.

4.4.6 Experimento 2 — Pima Indians Diabetes Database

Seguindo os mesmos passos do Experimento 1, varios modelos s&o construidos
no contexto da base de dados Pima Indians Diabetes Database com o objetivo de
encontrar o classificador mais adequado na predi¢cao do risco de Diabetes.
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4.4.6.1 Modelo 1 - ZeroR

e Base de dados: Pima Indians Diabetes Database
e Configuragdes especificas do modelo:
= Algoritmo: ZeroR;
» Opcao de teste: Percentage split 66%;
= Filtro de pré-processamento: NumericToNominal.
e Resultados da aplicacdo do modelo:
» |nstancias classificadas corretamente: 176 (68.1992%);
= Estatistica Kappa: 0;
» Matriz de confuséo: True Positive: 178, False Positive: 0, False
Negative: 83, True Negative: 0;
= ROC Area: 0.500.
O modelo ZeroR nao apresentou um desempenho satisfatério, indicando que
nao forneceu informacdes significativas para a classificagdo das instancias. Nao foram

reveladas novas percepgdes ou padrées incomuns pelo modelo ZeroR.

4.46.2 Modelo 2 - OneR

e Base de dados: Pima Indians Diabetes Database
e Configuracdes especificas do modelo:
= Algoritmo: OneR,
» Opcao de teste: Training set;
» Filtro de pré-processamento: Stratified Remove Folds e
NumericToNominal.
¢ Resultados da aplicacdo do modelo:
» |nstancias classificadas corretamente: 77 (100%);
» Estatistica Kappa: 1;
» Matriz de confusdo: True Positive: 50, False Positive: 0, False
Negative: 0, True Negative: 27,
= ROC Area: 1.000.
e Ambos os modelos apresentaram um resultado significativo, demonstrando
uma eficiéncia maior que o ZeroR para ambas as bases de dados.
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4.4.6.3 Modelo 3 — C4.5(J48)

e Base de dados: Pima Indians Diabetes Database
e Configuragdes especificas do modelo:
e Algoritmo: C4.5(J48);
e Opcao de teste: Training set,
e Filtro de pré-processamento: Stratified Remove Folds e
NumericToNominal.
e Resultados da aplicacdo do modelo:
e Instancias classificadas corretamente: 500 (65.1042%);
o Estatistica Kappa: 0;
e Matriz de confusdo: True Positive: 500, False Positive: 0, False
Negative: 268, True Negative: 0;
¢ ROC Area: 0.500.
A taxa de instancias corretamente classificadas foi significativamente abaixo do
esperado (65.1042%), sugerindo um desempenho menos satisfatério do modelo.

4.4.6.4 Modelo 4 - NaiveBayes

e Base de dados: Pima Indians Diabetes Database
e Configuracoes especificas do modelo:
= Algoritmo: Naive Bayes;
» Opcao de teste: Training set,
= Filtro de pré-processamento: Stratified Remove Folds e
NumericToNominal.
¢ Resultados da aplicacao do modelo:
» |nstancias classificadas corretamente: 77 (100%);
= Estatistica Kappa: 1;
= Matriz de confusdo: True Positive: 50, False Positive: 0, False
Negative: 0, True Negative: 27;
= ROC Area: 1.000.

e O modelo apresentou uma alta taxa de instancias classificadas
corretamente, com Estatistica Kappa préxima a 1 e pontuacao ROC Area
proxima a 1. Isso sugere que o modelo é eficaz na classificagdo das
instancias e pode fornecer classificacées confiaveis.
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4.4.6.5 Modelo 5 - RandomForest

e Base de dados: Pima Indians Diabetes Database
e Configuragdes especificas do modelo:
= Algoritmo: RandomForest,
» Opcao de teste: Training set,
= Filtro de pré-processamento: NumericToNominal.
e Resultados da aplicacado do modelo:
» |nstancias classificadas corretamente: 768 (100%);
= Estatistica Kappa: 1;
= Matriz de confusdo: True Positive: 500, False Positive: 0, False
Negative: 0, True Negative: 268;
= ROC Area: 1.000.

e O algoritmo RandomForest obteve resultados expressivos em ambas as
bases de dados, alcancando uma taxa de classificacao correta de 100%,
uma Estatistica Kappa de 1 e uma pontuagéo da area sob a curva ROC de
1.000, indicando um desempenho excelente na classificacdo de ambas as

bases de dados.

4.4.6.6 Modelo 6 — AdaBoostM1

e Base de dados: Pima Indians Diabetes Database
e Configuracdes especificas do modelo
= Algoritmo: AdaBoostM1
» Opcao de teste: Training set,
= Filtro de pré-processamento: NumericToNominal.
e Resultados da aplicacao do modelo
» |nstancias classificadas corretamente: 500 (65.1042%);
= Estatistica Kappa: 0;
» Matriz de confusdo: True Positive: 30, False Positive: 2, False
Negative: 0, True Negative: 20;
= ROC Area: 0.601.
Para a base de dados Pima Indians Diabetes Database, o algoritmo
AdaBoostM1 nao conseguiu atingir um desempenho satisfatério, obtendo uma
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Estatistica Kappa de 0 e uma pontuagédo da area sob a curva ROC (ROC Area) de
0.601.

4.4.7 Avaliagao dos Resultados

Com base na avaliacdo dos resultados obtidos nos conjuntos de dados, o
algoritmo Random Forest se mostrou como o modelo mais consistente e eficaz para
ambas as bases de dados.

Na base de dados Early-Stage Diabetes Risk Prediction Dataset o algoritmo
Random Forest demonstrou um desempenho superior em termos de precisdo e
estatistica Kappa em comparac¢ao com os outros classificadores testados, como Naive
Bayes, Multilayer Perceptron e AdaBoostM1.

Quadro 9 - Resultados Early-Stage Diabetes Risk Prediction Dataset

Instancias Matriz de ROC Opgdes de teste
Classificador classificadas Kappa confuséo Area e pré-
corretamente processamento
TPositive:14 Percentage split
ZeroR 14(77.7778%) 0 FPositive: 0 0,500 66% com
FNegative: 4 Stratified Remove
TNegative: 0 Folds.
TPositive: 24 Training set com
One R 44(84.6154%) 0.6977 FPositive: 8 0,875 | Stratified Remove
FNegative: 0 Folds.
TNegative: 20
TPositive: 31 Training set com
Naive 50(96.1538%) 0.9188 FPositive: 1 0,994 | Stratified Remove
Bayes FNegative: 1 Folds.
TNegative: 19
TPositive: 30 Training set com
AdaBoostM1 50(96.1538%) 0.9202 FPositive: 2 1,000 | Stratified Remove
FNegative: 0 Folds.
TNegative: 20
TPositive: 316
C4.5(J48) 513(98.6538%) 0.9716 FPositive: 4 0,995 | Training set sem
FNegative: 3 filtro.
TNegative: 197
TPositive: 317
Multilayer 514(98.8462%) 1 FPositive: 3 0,992 Training set sem
Perceptron FNegative: 3 filtro.
TNegative: 197
TPositive: 320
Random Forest 520(100%) 1 FPositive: 0 1,000 Training set sem
FNegative: 0 filtro.
TNegative: 200

Dado os resultados acima dos modelos desenvolvidos referentes a base de
dados Early-Stage Diabetes Risk Prediction Dataset, vale ressaltar que para a maioria

Fonte: Autoria prépria (2024)
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dos classificadores testados o filtro Stratified Remove Folds se mostrou mais eficiente
como etapa de pré-processamento de dados, melhorando significativamente as
métricas dos modelos construidos com os algoritmos OneR, ZeroR, Naive Bayes e
AdaBoostM1, porém o método de pré-processamento diminui drasticamente o nimero
de instancias da base de dados. Os classificadores C4.5(J48), Multilayer Perceptron
e Random Forest nao resultaram em melhorias utilizando o filtro Stratified Remove
Folds, porém obtiveram os melhores resultados. Dado os resultados analisados, o
Random Forest se mostrou mais eficiente e foi selecionado como o modelo a ser

utilizado na base de dados em questao.

Na base de dados Pima Indians Diabetes Database, o classificador Random
Forest novamente demonstrou um desempenho superior em termos de precisao e
estatistica Kappa em comparacao com os outros classificadores testados, como Naive
Bayes, ZeroR, C4.5(J48) e AdaBoostM1.

Quadro 10 - Resultados Pima Indians Diabetes Database

Instancias Opcoes de teste e
Classificador classificadas Kappa Matriz de ROC | pré-processamento
corretamente confusao Area
TPositive: 30
AdaBoostM1 500(65.1042%) 0 FPositive: 2 0,601 Training set e
FNegative: 0 NumericToNominal.
TNegative: 20
TPositive: 500
C4.5(J48) 500(65.1042%) 0 FPositive: 0 0,500 Training e
FNegative: 268 NumericToNominal.
TNegative: 0
TPositive: 178 Percentage split
ZeroR 178(68.1992%) 0 FPositive: 0 0,500 66% e
FNegative: 83 NumericToNominal.
TNegative: 0
TPositive: 50 Training set com
One R 77(100%) 1 FPositive: 0 1,000 Stratified Remove
FNegative: 0 Folds e
TNegative: 27 NumericToNominal.
TPositive: 50 Training set com
Naive 77(100%) 1 FPositive: 0 1,000 Stratified Remove
Bayes FNegative: 0 Folds e
TNegative: 27 NumericToNominal.
TPositive: 500
Random Forest 768(100%) 1 FPositive: 0 1,000 Training set e
FNegative: 0 NumericToNominal.
TNegative: 268

Fonte: Autoria prépria (2024)

Para a base de dados Pima Indians Diabetes Database, o filtro de pré-
processamento Stratified Remove Folds resultou em melhoras significativas nos
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modelos OneR e Naive Bayes, porém houve uma reducdo drastica no nimero de
instancias. Vale ressaltar que dado o tipo numérico dos dados, foi necessario aplicar
o filtro NumericToNominal, onde ele converte os atributos de tipo numérico para
nominal, a fim de utilizar corretamente os classificadores propostos. O Random Forest
novamente se mostrou o mais eficiente nesta base de dados, sendo considerado o
modelo mais adequado para a tarefa de classificagao.

Uma caracteristica interessante do Random Forest é sua capacidade de lidar
com ambas as bases de dados sem a necessidade de filtro de pré-processamento de
instancia. Enquanto outros algoritmos exigiram o uso de técnicas de pré-
processamento, como o StratifiedRemoveFolds, o Random Forest mostrou-se robusto
o suficiente para lidar diretamente com a complexidade dos dados, mantendo a
integridade das instancias originais. Vale ressaltar que para a base de dados “Pima
Indians Diabetes Database” foi aplicado o filtro de tratamento de atributos
“NumericToNominal’ para utilizar os classificadores propostos.

Ao selecionar o Random Forest como o0 modelo final para este projeto, levamos
em consideracdo nao apenas suas métricas de desempenho, mas também sua
capacidade de se adaptar a diferentes caracteristicas dos conjuntos de dados e sua
interpretabilidade.

O préximo passo envolvera a otimizagédo e ajuste do modelo Random Forest,
se necessario, para garantir um desempenho ainda melhor. Isso pode incluir ajustes
nos hiperparametros do modelo.

Em resumo, a escolha do Random Forest como o modelo final foi baseada em
uma analise abrangente dos resultados e é fundamentada na sua superioridade em
termos de desempenho e capacidade de generalizagao.

4.4 8 Resumo

Na fase de modelagem, foram considerados diversos algoritmos de
classificacdo para prever a presenca de diabetes com base em dados clinicos.
Algoritmos como ZeroR, OneR, C4.5 (J48), Naive Bayes, Multilayer Perceptron,
RandomForeste AdaBoostM1 foram escolhidos devido a sua eficacia na classificacéo
de dados binarios.

O pré-processamento incluiu a conversao de atributos numéricos em nominais

para garantir a aplicabilidade dos algoritmos. Métricas como TP Rate, FP Rate,
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Precisdo, Revocacdo e Area ROC foram utilizadas para avaliar o desempenho dos

modelos.

Foram exploradas quatro opcdes de teste: "Use training set', "Supplied test
set", "Cross-validation" e "Percentage split', com o objetivo de determinar a mais

adequada para avaliar o desempenho dos modelos de classificagéo.

Os resultados foram registrados para cada modelo testado em duas bases de
dados: Early Stage Diabetes Risk Prediction e Pima Indians Diabetes Database. O
algoritmo RandomForest destacou-se como o mais eficaz, apresentando uma taxa de
classificacao correta de 100% em ambas as bases de dados, sem a necessidade de

pré-processamento adicional.

A escolha do RandomForest como modelo final foi baseada em sua
consisténcia, capacidade de lidar com diferentes caracteristicas dos conjuntos de
dados e interpretabilidade. O préximo passo envolvera a otimizagdo do modelo, se

necessario, para garantir um desempenho ainda melhor.

Em resumo, o estudo propds e avaliou diversos modelos de classificacao para
prever o diabetes com base em dados clinicos, destacando o RandomForest como a

melhor op¢éo devido ao seu desempenho superior e capacidade de generalizacao.

4.4 .9 Perguntas

e Vocé esta apto a compreender os resultados dos modelos?

o Sim, os resultados incluem métricas de desempenho como taxa de
instancias corretamente classificadas, estatistica Kappa e area sob a
curva ROC.

e Os resultados do modelo fazem sentido para vocé sob a perspectiva
puramente ldgica? Existem inconsisténcias aparentes que precisam de
maior exploracao?

o Os resultados do modelo fazem sentido sob uma perspectiva légica,
pois foram obtidos utilizando métodos estatisticos e algoritmos de
aprendizado de maquina bem estabelecidos. Ndo héa inconsisténcias
aparentes nos resultados apresentados.

e A partir de uma olhada inicial, os resultados parecem abordar as questoes

de negdcios da organizagao?
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o Os modelos foram construidos para prever a presenca de diabetes
com base em dados clinicos e demogréficos, o que é relevante para
o contexto do problema.

e Vocé explorou mais de um tipo de modelo e comparou os resultados?

o Sim, foram explorados diversos tipos de modelos, incluindo ZeroR,
OneR, C4.5(J48), Naive Bayes, Multilayer Perceptron, RandomForest
e AdaBoostM1. Os resultados de cada modelo foram comparados
para determinar o mais eficaz.

e Os resultados de seu modelo sédo implementaveis?

o Os resultados dos modelos sao implementaveis, pois foram obtidos a
partir de algoritmos de aprendizado de maquina comumente utilizados
na industria. O modelo selecionado como final, Random Forest,
mostrou-se capaz de lidar com ambas as bases de dados sem a
necessidade de pré-processamento adicional, o que facilita sua

implementagéo.

4.5 Avaliacao

Ao longo das diferentes etapas do projeto, os resultados foram avaliados em
relacao aos objetivos de negdcio e aos critérios de sucesso estabelecidos. A aplicagéo
do modelo CRISP-DM na construcao de classificadores para andlise de dados
relacionados a doenga Diabetes proporciona insights relevantes.

Os classificadores desenvolvidos apresentaram resultados consistentes em
termos de precisdo e desempenho, o que indica uma aderéncia aos critérios de
sucesso estabelecidos. A eficacia do modelo CRISP-DM na organizacao e execucao
do processo de mineracdo de dados foi evidenciada pelos resultados obtidos. A
precisdo dos modelos, juntamente com outras métricas de avaliagdo, demonstrou a
capacidade do CRISP-DM em orientar a construgdo de modelos preditivos eficazes,
em que cada modelo foi avaliado em termos de sua capacidade de classificar
corretamente as instancias e sua adequacao aos objetivos do projeto.

As descobertas mais significativas incluem a eficacia do algoritmo Random
Forest na classificacao precisa dos dados relacionados a doenga Diabetes em ambas
as bases de dados. Além disso, a identificacdo de padrdes e relacées nos dados que
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levaram a selecdo do Random Forest como o modelo final € uma descoberta
importante.

Os modelos foram classificados de acordo com sua aplicabilidade aos objetivos
de negdcio, com o Random Forest destacando-se como 0 mais aplicavel devido a sua
capacidade de lidar com ambas as bases de dados sem a necessidade de pré-
processamento adicional, com 100% de instancias classificadas corretamente. A alta
precisao e consisténcia dos modelos confirmam sua utilidade para a organiza¢ao na
tomada de decisbes relacionadas a saude e ao tratamento da diabetes.

Além disso, a escolha do software Weka se mostrou adequada para as tarefas
de pré-processamento e modelagem. A vasta gama de algoritmos e ferramentas
disponiveis no Weka facilitou a implementagédo dos modelos e permitiu a exploragao
de diferentes abordagens de analise de dados. A flexibilidade e a eficiéncia do Weka

contribuiram significativamente para o sucesso do projeto.

4.5.1 Reviséo do processo

Durante a revisao do processo de mineragao de dados, foram identificadas
areas de melhoria e sugestbes para atividades adicionais. Uma analise mais
detalhada dos resultados obtidos em cada fase do projeto pode revelar oportunidades
de otimizacao e aprimoramento dos modelos. Préximos passos:

Validagdo Externa: Realizar uma validagcdo externa dos modelos
desenvolvidos, utilizando conjuntos de dados adicionais, para verificar sua eficacia em
diferentes contextos.

Exploragcdo de Técnicas Adicionais: Explorar outras técnicas de pré-
processamento e modelagem de dados, a fim de adequar novos conjuntos de dados
ao interesse do projeto.

Documentagdo e Disseminagdo: Documentar e disseminar os resultados
obtidos, contribuindo para o conhecimento na area de mineracdao de dados e

auxiliando em futuras pesquisas e projetos relacionados.

4.5.2 Proximos passos

Com base na avaliagao dos resultados e na revisdo do processo, 0s proximos
passos do projeto incluem:
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e Realizar uma validacdo externa dos modelos desenvolvidos, utilizando
conjuntos de dados adicionais, para verificar sua eficacia em diferentes
contextos.

e Explorar outras técnicas de pré-processamento e modelagem de dados, a
fim de adequar novos conjuntos de dados ao interesse do projeto.

e Documentar e disseminar os resultados obtidos, contribuindo para o
conhecimento na area de mineracdo de dados e auxiliando em futuras

pesquisas e projetos relacionados.

4.6 Implantacao

A fase de implantagédo do CRISP-DM é onde os resultados dos modelos s&o
preparados para serem utilizados de maneira pratica. No contexto deste projeto, a
implantagdo ndo envolveu a integragdo com sistemas operacionais ou a automagao
de processos. Em vez disso, a énfase esta na aplicacdo do modelo de processos

CRISP-DM e na sua documentacao.

4.6.1 Planejamento

e Selecdo dos Modelos: Considerando os resultados da avaliagdo, que
destacaram o desempenho superior do algoritmo Random Forest em
termos de precisdo e estatistica Kappa em ambas as bases de dados
escolhidas, decidimos adota-lo como o modelo principal para a aplicagdo.
Além disso, conforme sugerido pelo guia IBM SPSS Modeler CRISP-
DM(IBM), é crucial elaborar um plano passo a passo para a integracao dos
modelos com os sistemas existentes. Isso inclui especificacdes técnicas
detalhadas, como requisitos de formato de saida do modelo, garantindo a
compatibilidade e a eficacia dos modelos dentro do ambiente de negdcios.

e Monitoramento Continuo: Estabelecer um sistema de monitoramento
continuo, a fim de acompanhar o desempenho dos modelos implantados.

e Avaliacao de Impacto: Conduzir avaliacdes regulares para medir o impacto
dos modelos implantados nos processos do neg6cio e nos resultados
organizacionais. Isso permitira uma andlise continua do valor agregado

pelos modelos e a identificacdo de areas para melhorias adicionais.
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e Atualizacdao e Manutencao: Plano de atualizagdo e manutencao para
garantir que os modelos permanegam relevantes e precisos ao longo do
tempo.

Em resumo, o planejamento de implantagédo visa garantir uma implementacao
bem-sucedida e sustentdvel dos modelos de classificagdo desenvolvidos,
contribuindo para a melhoria dos processos de neg6cios e o alcance dos objetivos
organizacionais relacionados a andlise de dados, neste caso, sobre o conjunto de

dados referentes a doenga Diabetes.

4.6.2 Relatério Final

O projeto de mineracao de dados foi conduzido com o propdsito principal de
utilizar o modelo de processos CRISP-DM norteando o processo de construcéo de
classificadores. Sendo assim, buscou-se explorar conjuntos de dados relacionados a
doenca Diabetes, visando fornecer insights para a previsédo, diagnéstico e possivel
tratamento da condicao. Os objetivos foram estabelecidos ndo apenas na contribuicao
sobre como a adocdo de um Modelo de Processos pode ser benéfico norteando
processos de descoberta do conhecimento e mineragdo de dados, mas também na
construcdo bem-sucedida de classificadores e a necessidade de compreender os
fatores de risco associados a Diabetes, a fim de desenvolver modelos preditivos que
possam auxiliar na classificacdo dos dados.

A metodologia CRISP-DM foi adotada como estrutura para o projeto, dividindo-
o em seis fases distintas: Entendimento do Negécio, Entendimento dos Dados,
Preparacdao dos Dados, Modelagem, Avaliacdo e Implantacdo. Cada fase foi
planejada e executada com énfase na selecao e preparacao adequada dos dados, na
escolha e avaliagdo de modelos de classificacdo e na identificacdo de estratégias de
implantacédo e posterior manutencéo.

O projeto utilizou duas bases de dados publicas: Early Stage Diabetes Risk
Prediction Dataset e Pima Indians Diabetes Database. Diversos algoritmos de
classificacdo foram testados, juntamente com etapas/processos de pré-
processamento para encontrar a forma mais eficaz de manejo dos dados. Alguns
algoritmos de classificagdo incluem: ZeroR, One R, C4.5 (J48), Naive Bayes,
Multilayer Perceptron, Random Forest e AdaBoostM1. Apds uma andlise abrangente,

o algoritmo Random Forest mostrou-se como o mais eficaz em ambas as bases de
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dados, demonstrando uma precisao consistente e uma capacidade superior de lidar
com a complexidade dos dados.

Dado os resultados apresentados na secdo 4.4.7 - Avaliacdo dos resultados,

fica evidente que o classificador Random Forest demonstrou superioridade em termos
de desempenho e capacidade de generalizagcdo para ambos 0s experimentos,
Experimento 1 — Early-Stage Diabetes Risk Prediction Dataset e Experimento 2 —

Pima Indians Diabetes Database, onde obteve 100% das instancias classificadas

corretamente.

Em resumo, a escolha do Random Forest como o modelo final foi baseada em
uma analise abrangente dos resultados. Os proximos passos envolvem a otimizagao
e ajuste do modelo Random Forest, se necessario, para garantir um desempenho
ainda melhor. Isso pode incluir ajustes nos hiperparametros do modelo.

A avaliacao dos resultados confirmou a eficacia dos modelos desenvolvidos em
relacdo aos critérios de sucesso estabelecidos. Os classificadores demonstraram
consisténcia em termos de precisdo e desempenho, validando a metodologia CRISP-
DM como uma abordagem eficaz para a construcdo de modelos preditivos. Além
disso, a escolha do software Weka facilitou a implementagdo dos modelos, enquanto
a analise detalhada dos resultados em relagcdo aos critérios de sucesso empresarial
demonstrou o valor agregado dos modelos construidos para o contexto da doenca
Diabetes.

A andlise de custo/beneficio considera os recursos investidos no projeto em
relagdo aos beneficios obtidos. Embora o investimento inicial em coleta, preparagéo
e analise dos resultados possa ser significativo, os beneficios potenciais incluem a
melhor compreensao dos fatores de risco da doencga, junto da demonstracdo de como
um Modelo de Processos pode ser benéfico, propondo assim o CRISP-DM como um
complemento ao processo de KDD.

O projeto de mineragéao de dados sobre Diabetes forneceu insights que podem
auxiliar no aprimoramento dos processos de prevencgao, diagnéstico e tratamento da
doenga. Os modelos desenvolvidos representam ferramentas poderosas para
identificar padrdes e tendéncias nos dados, contribuindo para uma abordagem mais
proativa e personalizada sobre Diabetes. A implementagdo bem-sucedida dos
modelos tem o potencial de impactar positivamente os resultados organizacionais.

A conclusao deste projeto destaca a importancia da metodologia CRISP-DM na
conducgao de projetos de mineracdo de dados. Recomenda-se a continuacdo da
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exploragao de diferentes técnicas de modelagem e algoritmos de aprendizado de
maquina, bem como a realizagdo de validagdes externas dos modelos desenvolvidos,
a fim de garantir sua robustez e generalizacao para diferentes contextos. Além disso,
a disseminacao dos resultados obtidos pode contribuir significativamente para o
avancgo do conhecimento na area de mineracao de dados e para futuras pesquisas e
projetos relacionados.

5 CONSIDERACOES FINAIS

O estudo realizado utilizando a metodologia CRISP-DM para a constru¢ao de
classificadores relacionados a doencga Diabetes proporcionou insights relevantes e
contribuiu significativamente para estudos de Mineracao de Dados. Ao finalizar este
projeto, algumas consideracdes perante os objetivos surgem:

A andlise de projetos que incorporaram o CRISP-DM contribuiu
significativamente para a compreensdo e planejamento do trabalho, guiando a
implementacdao do CRISP-DM as necessidades especificas do projeto, permitindo
compreender os beneficios e desafios associados ao seu uso em diferentes contextos.
A revisédo bibliografica foi essencial, capacitando todos os envolvidos a executar este
projeto.

O uso do CRISP-DM como estrutura para o projeto demonstrou sua eficacia e
relevancia na conducao de projetos de mineragao de dados. A abordagem hierarquica
e iterativa permitiu uma compreensao detalhada de cada fase do processo, desde a
compreensao do negdécio até a fase de implantagdo dos modelos, fornecendo uma
estrutura sélida para a realizacédo do estudo.

A analise dos dados relacionados a diabetes e a construgdo de modelos
preditivos ndo apenas ofereceram insights sobre os fatores de risco e padrdes
associados a doenga, mas também contribuiram para o entendimento mais amplo
sobre como é possivel e benéfico a utilizacdo de um Modelo de Processos na
construcdo de classificadores como um complemento ao KDD. Os modelos
desenvolvidos representam ferramentas valiosas que podem nortear profissionais a
implementar estratégias de anéalise de dados em quaisquer contextos.

A elaboracao de uma documentagdo abrangente das fases do processo de
mineracdo de dados, adaptada as necessidades e requisitos do estudo de caso,
proporcionou uma visdo clara e acessivel do processo. Esta documentacdo nao

apenas facilitou a compreenséo dos detalhes técnicos do estudo, mas também serviu
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como uma ferramenta educacional para aqueles interessados em se aprofundar no
estudo sobre mineracao de dados e sua aplicagéo.

Dado o objetivo de implementar algoritmos de classificacdo utilizando
ferramentas do WEKA, o software se mostrou uma ferramenta robusta e eficaz para
a implementacao, oferecendo uma ampla variedade de algoritmos de classificagcéo e
recursos de pré-processamento de dados que foram utilizados no projeto.

Os modelos desenvolvidos representam ferramentas que podem ajudar
profissionais a implementar estratégias de analise de dados em quaisquer contextos.
A avaliacdo e comparagdo dos modelos permitiram identificar os mais eficazes,
demonstrando a aplicacao de diferentes algoritmos de classificacdo em problemas,
nao apenas relacionados a diabetes.

Em resumo, o estudo do CRISP-DM para a construcao de classificadores
relacionados a diabetes foi uma jornada que teve resultados interessantes,
contribuindo tanto para o avang¢o do conhecimento na area da saude quanto para a
compreensao mais profunda dos processos de mineragao de dados. O sucesso deste
projeto valida a importancia da metodologia CRISP-DM como uma abordagem eficaz
e abrangente para a analise de dados em diversos contextos e destaca seu potencial

para impulsionar futuras pesquisas e inovagoes.

5.1 Trabalhos futuros

Como em qualquer projeto de pesquisa, hd espaco para expansdo e
aprimoramento. Futuras pesquisas podem explorar ainda mais os dados relacionados
a diabetes, considerando diferentes fontes de informacdo e incorporando novas
técnicas de analise de dados. Além disso, a aplicacdo do CRISP-DM em outras areas
da saude e em diferentes contextos organizacionais pode fornecer insights adicionais
e contribuir para avancos significativos no campo da mineragéao de dados.
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Apéndice A — Documentos gerados pelo CRISP-DM

Esta secao contém breves descri¢ées do objetivo e do conteudo dos relatdrios
mais importantes. Aqui, nos concentramos em relatérios que visam comunicar 0s
resultados de uma fase a pessoas nao envolvidas nesta fase (e possivelmente nao
envolvidas neste projeto).

Estes ndo sdo necessariamente idénticos aos resultados descritos no modelo
de referéncia e o guia do usuario. O objetivo dos resultados é principalmente
documentar os resultados durante a execug¢ao do projeto.

e Compreensao empresarial: Os resultados da fase de Entendimento do
Negocio podem ser resumidos em um relatorio. Sugerimos as seguintes
secoes:

1 Fundo: O Contexto fornece uma visao geral basica do contexto do
projeto. Isso lista qual area em que o projeto esta funcionando, quais
problemas foram identificados e porque a mineragéo de dados parece
fornecer uma solucgao.

2 Objetivos de negécios e critérios de sucesso: Os Objetivos de
Negocios descrevem quais sao os objetivos do projeto em termos de
negoécios. Para cada objetivo, Critérios de Sucesso Empresarial, ou
seja, medidas explicitas para determinar se ou ndo, o projeto teve
sucesso em seus objetivos, devera ser fornecido. Esta secao deve
também liste os objetivos que foram considerados, mas rejeitados. A
justificativa para a selecédo deve ser dados os objetivos.

3 Inventario de recursos: O Inventario de Recursos visa identificar
pessoal, fontes de dados, instalagdes técnicas e outros recursos que
possam ser Uteis na execugao do projeto.

4 Requisitos, suposicbes e restricoes: Este resultado lista requisitos
gerais sobre como o projeto é executado, tipo de resultados do
projeto, suposicdes feitas sobre a natureza do problema e os dados
que estdo sendo usados e restricdes impostas ao projeto.

5 Riscos e contingéncias: Este resultado identifica problemas que
podem ocorrer no projeto, descreve as consequéncias e declara quais
acdes podem ser tomadas para minimizar o efeito.



97

6 Terminologia: A Terminologia permite que pessoas nao familiarizadas
com o0s problemas abordados pelo projeto para se familiarizar mais
com eles.

7 Custos e beneficios: Descreve os custos do projeto e os beneficios
comerciais previstos se o0 projeto for bem-sucedido (por exemplo,
retorno do investimento). Outros beneficios menos tangiveis (por
exemplo, a satisfagdo do cliente) também devem ser realgados.

8 Metas de mineracado de dados e critérios de sucesso: As metas de
minerag¢ao de dados declaram os resultados do projeto que permitem
o alcance de os objetivos do negécio. Além de listar as provaveis
abordagens de mineracao de dados, os critérios de sucesso para 0s
resultados também devem ser listados em termos de mineracao de
dados.

9 Plano de projeto: Lista as etapas a serem executadas no projeto,
juntamente com duracao, recursos necessarios, entradas, saidas e
dependéncias. Sempre que possivel, devera tornar-se explicitas as
iteracoes em grande escala no processo de prospecc¢ao de dados, por
exemplo, repeticdes do fases de modelagem e avaliacéo.

10Avaliacao inicial de ferramentas e técnicas: Esta se¢do da uma viséo
inicial de quais ferramentas e técnicas provavelmente serao usadas e
como. Descreve os requisitos para ferramentas e técnicas, lista as

ferramentas disponiveis e técnicas e combina-as com o0s requisitos.

e Compreensdo dos dados: Os resultados da fase de compreensédo dos
dados sdo geralmente documentados em varios relatérios. ldealmente,
estes relatérios devem ser escritos durante a execucao das respetivas
tarefas. Os relat6rios descrever os conjuntos de dados que sao explorados
durante a compreenséo dos dados. Para o relatério final, um resumo das
partes mais relevantes é suficiente.

1 Relatério inicial de coleta de dados: Este relatério descreve como as
diferentes fontes de dados identificadas no inventario foram
capturados e extraidos.

2 Topicos a serem abordados:

e Contexto dos dados
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Lista de fontes de dados com ampla area de dados necessarios
coberta por cada uma.
Para cada fonte de dados, método de aquisi¢cdo ou extragao.

Problemas encontrados na aquisi¢cdo ou extragéo de dados.

3 Relatorio de descricao de dados: Cada conjunto de dados adquirido é

descrito.

4 Toépicos a serem abordados

Cada fonte de dados descrita detalhadamente

Lista de tabelas (pode ser apenas uma) ou outros objetos de
banco de dados.

Descricao de cada campo incluindo unidades, codigos utilizados
etc.

Relatério de exploracdo de dados: Descreve a exploracédo de

dados e seus resultados

5 Para cada area de exploragao realizada:

Regularidades ou padrdes esperados.

Método de deteccéo.

Regularidades ou padrbes encontrados, esperados e
inesperados.

Conclusbées para transformacao de dados, limpeza de dados e
qualquer outro pré-processamento.

Conclusbes relacionadas as metas de mineragdo de dados ou
objetivos de negécios.

Resumo das conclusdes.

Contexto incluindo expectativas amplas sobre a qualidade dos

dados.

e Preparacdo de dados: Os relatérios da fase de preparacdo dos dados

concentram-se nas etapas de pré-processamento que produzem os dados

a serem extraidos.

1 Relatério de descricdo do conjunto de dados: Fornece uma descrigao

do conjunto de dados (apds o pré-processamento) e o processo pelo

qual ele foi produzido.
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2 Topicos a serem abordados:

e Contexto incluindo objetivos gerais e plano para pré-
processamento. Justificativa para inclusdo/exclusao de
conjuntos de dados.

e Descricao do pré-processamento, incluindo as acdes
necessarias para resolver quaisquer problemas de qualidade
dos dados

e Descricao detalhada do conjunto de dados resultante, tabela por
tabela e campo por campo.

e Justificativa para inclusao/exclusao de atributos.

e Descobertas feitas durante o pré-processamento e quaisquer
implicagbes para trabalhos futuros.

e Resumo e conclusoes.

e Modelagem: Os resultados produzidos durante a fase de Modelagem
podem ser combinados em um relatério. Sugerimos as seguintes se¢oes:

1 Suposicbes de modelagem: Esta secdo define explicitamente
quaisquer suposicoes feitas sobre 0os dados e quaisquer suposicdes
implicitas na técnica de modelagem a ser usada.

2 Design de teste: Esta secdo descreve como o0s modelos séo
construidos, testados e avaliados.

3 Topicos a serem abordados: Contexto, descricdo ampla do tipo de
modelo e dos dados de treinamento a serem usados, explicagdo de
como o modelo sera testado ou avaliado, planejar producao de dados
de teste, resumo do plano de teste, descricdo do modelo, resumo e
conclusoes.

4 Os resultados produzidos durante a fase de Modelagem podem ser
combinados em um relatério. Sugerimos as seguintes secoes:

e Avaliacdo do modelo: Esta se¢do descreve os resultados dos
testes dos modelos de acordo com o design do teste.

e TOpicos a serem abordados: Visdo geral do processo de
avaliacao e resultados, incluindo quaisquer desvios do plano de
teste, avaliagdo detalhada do modelo, incluindo medigdes como
precisao e interpretagdo do comportamento, comentarios sobre
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modelos feitos por especialistas no dominio ou em dados,
Insights sobre porque uma determinada técnica de modelagem
e determinadas configuracbes de parametros levaram a
resultados bons/ruins e avaliagdo resumida do conjunto

completo de modelos.

e Avaliacdo: Resultados da mineracédo de dados em relagao aos critérios de
sucesso empresarial Este relatorio compara os resultados da mineragao de
dados com os objetivos empresariais e os critérios de sucesso empresarial:

1 Topicos a serem abordados:

e Revisdo dos Objetivos de Negocios e Critérios de Sucesso de
Negocios (que podem ter mudado durante e/ou como resultado
da mineracao de dados).

e Para cada critério de sucesso empresarial: Comparacao
detalhada entre critérios de sucesso e resultados de mineragao
de dados, conclusdes sobre a viabilidade do critério de sucesso
e adequacdo dos dados, processo de mineracdo de dados,
revisdo do sucesso do projeto, se existem novos objetivos de
negdécios a serem abordados posteriormente no projeto ou em
novos projetos, conclusdes para futuros projetos de mineracao
de dados.

2 Revisdo do processo: Esta secdo avalia a eficacia do projeto e
identifica quaisquer fatores que possam ter sido negligenciados e que
devem ser levados em consideragao se o projeto for repetido.

3 Lista de acbes possiveis: Esta secédo faz recomendacgdes sobre os

proximos passos do projeto.

e Implantacdo: Esta secdo especifica a implantacdo dos resultados da
mineracao de dados.
1 Topicos a serem abordados:
e Resumo dos resultados implementaveis (derivado do relatério
Proximas etapas).

e Descricao do plano de implantacao.
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2 Plano de monitoramento e manutengéo: O plano de monitoramento e

manutengado especifica como os resultados implantados devem ser

mantidos.

Visao geral da distribuicdo dos resultados e indicagcao de quais
resultados podem exigir atualizagédo (e por qué).

Para cada resultado implantado.

Descricao de como a atualizagdo sera acionada (atualizagdes
regulares, acionamento, evento, monitoramento  de
desempenho).

Descrigao de como sera realizada a atualizagéao.

Resumo do processo de atualizagao de resultados.

3 Relatério final: O relatério final € utilizado para resumir o projeto e seus

resultados.

Conteudo: Resumo do Entendimento do Negdcio: antecedentes,
objetivos e critérios de sucesso, resumo do processo de
mineracdo de dados, resumo dos resultados da mineracéo de
dados, resumo da avaliagdo dos resultados, resumo dos planos
de implantagdo e manutencdo, andlise de custo/beneficio,
conclusdes para o negocio, conclusdes para futuras pesquisas

de mineracéo de dados.



