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Resumo

Num projeto de Ciéncia de Dados, € essencial determinar a relevancia dos dados e identifi-
car padrdes que contribuam para a tomada de decisdes com base no conhecimento especifico
do dominio. Além disso, uma definicdo clara das metodologias e a criagdo de documentagdo
para orientar o desenvolvimento de um projeto desde o inicio até a conclusdo sao elementos
essenciais. Este estudo apresenta um modelo de Ciéncia de Dados projetado para orientar o
processo, abrangendo desde a coleta de dados até o treinamento com o objetivo de facilitar a
descoberta de conhecimento. Motivado por deficiéncias em metodologias existentes de Ciéncia
de Dados, especialmente a falta de orientagdo prética passo a passo sobre como preparar os
dados para alcancar a fase de producdo. Chamado de “Ciclo de Refinamento de Dados com
a Teoria de Conjuntos Aproximados (CRD-TCA)”, o modelo proposto foi desenvolvido com
base nas necessidades emergentes de um projeto de Ciéncia de Dados com o objetivo de au-
xiliar profissionais de saide no diagndstico de intoxicacao por agrotoxicos entre trabalhadores
rurais. O conjunto de dados usado neste projeto resultou de uma pesquisa cientifica na qual
foram coletadas 1027 amostras, contendo dados relacionados a biomarcadores de toxicidade e
andlises clinicas. Alcangamos uma precisao de 99,61% com apenas 27 regras para determinar o
diagndstico. Os resultados otimizaram préaticas de saide e melhoraram a qualidade de vida em

areas rurais. Os resultados do projeto demonstraram o sucesso do modelo proposto.



Abstract

In a Data Science project, it is essential to determine the relevance of the data and identify
patterns that contribute to decision—making based on domain—specific knowledge. Further-
more, a clear definition of methodologies and creation of documentation to guide a project’s
development from inception to completion are essential elements. This study presents a Data
Science model designed to guide the process, covering data collection through training with
the aim of facilitating knowledge discovery. Motivated by deficiencies in existing Data Science
methodologies, particularly the lack of practical step—by—step guidance on how to prepare data
to reach the production phase. Named “Data Refinement Cycle with Rough Set Theory (DRC-
RST)”, the proposed model was developed based on the emerging needs of a Data Sciense
project aimed at assisting healthcare professionals in diagnosing pesticide poisoning among
rural workers. The dataset used in this project resulted from scientific research in which 1027
samples were collected, containing data related to toxicity biomarkers and clinical analyses. We
achieved an accuracy of 99.61% with only 27 rules for determining the diagnosis. The results
optimized healthcare practices and improved quality of life in rural areas. The project outcomes

demonstrated the success of the proposed model.
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1 Introducao

A utilizacdo de agrotéxicos no Brasil aumentou exponencialmente nas ultimas décadas.
Segundo o Ministério da Agricultura, Pecudria e Abastecimento, foram aprovados entre 2000
e 2015 uma média de 130 agrotéxicos por ano. Esta média subiu para 419 agrotéxicos por
ano de 2016 a 2020 e, entre 2021 e 2022, esta média subiu para 602 agrotoxicos por ano
[1]. Isso se deve principalmente ao controle de pragas como insetos, plantas daninhas, entre
outros, € para o aumento da produtividade. O Brasil, hoje, € o quarto maior produtor de
alimentos do mundo e o terceiro maior exportador, atrds apenas da Europa e dos Estados Unidos
[2]. Apesar da necessidade do uso de agrotoxicos, duras realidades precisam ser enfrentadas,
como o crescimento nos quadros de intoxicagdo provenientes da exposi¢cao a essas substancias,
principalmente em trabalhadores rurais [3] [4].

Do ponto de vista clinico, a intoxicacdo por agrotoxico pode se apresentar de duas formas
cldssicas: aguda e cronica. A intoxicacdo aguda acontece quando a exposi¢do ao agente toxico
€ excessiva e por curto periodo de tempo. Os danos agudos sdo bem descritos e podem
ser diagnosticados caso 0s exames necessarios sejam prontamente realizados. A intoxicacao
crOnica caracteriza-se pelo surgimento tardio, por exposi¢ao prolongada durante meses ou anos
a pequenas ou médias quantidades de agente toxico. Os danos cronicos podem se apresentar
na forma de doencas de pele, carcinogéneses, desregulagdes enddcrinas, neurotoxicidades,
efeitos na reproducdo humana e no sistema imunolégico, nefrot6xicos, citotéxicos, ocasionando
paralisias e neoplasias [4][5].

De acordo com o ultimo levantamento oficial do Sistema Nacional de Informag¢des Toxico-
Farmacolégicas (SINITOX), entre 2007 e 2017, foram notificados cerca de 40.000 casos de
intoxicacdo aguda por agrotoxicos. Hoje, o SINITOX informa que nao possui dados estatisti-
cos reais em virtude da diminuicdo da participagdo dos Centros de Informacdo e Assisténcia
Toxicoldgica (CIATS) nestes levantamentos [6].

Segundo a Organizag¢ao Internacional do Trabalho (OIT), os agrotéxicos causam anualmente
170 mil intoxicagdes agudas e cronicas que evoluem para 6bito. Esta estimativa sugere que os
trabalhadores rurais tém duas vezes mais risco de enfermidades quando comparados a outros
setores, como mineracao e construgado civil [7]!

De acordo com Pefia-Ferndndez et al.[8], a intoxicac¢do por agrotéxicos em trabalhadores
rurais € uma questao de grande preocupacao e resulta em significativas perdas sociais e econd-
micas, sendo um problema mundial. Isso se deve a falta de testes padronizados para diagndstico
bioldgico e a escassez de profissionais de saide treinados para lidar com tais casos.

Existe um esfor¢co da comunidade cientifica em coletar dados provenientes de registros
médicos, visando realizar anélises desses dados, a fim de auxiliar na atuacao de profissionais da
saude, que podem ser especialistas em intoxicacdo por agrotoxicos. Essas andlises geralmente

sdo realizadas por cientistas de dados.
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Um projeto de Ciéncia de Dados € centrado em dados que geralmente estdo inseridos em um
contexto especifico. Muitos problemas, como andlise financeira, marketing e andlise de saude,
tém se beneficiado de projetos de Ciéncia de Dados [9].

A Ciéncia de Dados € um processo de busca por padrdes ocultos e desconhecidos em con-
juntos de dados que guardam um histérico de informagdes, procurando verificar relacionamento
entre os dados e descobrir conhecimento que auxilie na tomada de decisdes futuras. A maioria
dos projetos de Ciéncia de Dados pode envolver uma ou mais abordagens da area de Inteligén-
cia Artificial para a descoberta de conhecimento de dados. A colaboracdo de especialistas do
dominio dos dados em todo o processo € de suma importancia para atingir as metas propostas
[10].

Apesar do notdvel crescimento no campo da Ciéncia de Dados, a execu¢do bem-sucedida de
projetos nesse dominio continua a apresentar desafios significativos. De acordo com informacoes
de Saltz et al.[11], a maioria dos projetos de Ciéncia de Dados ndo consegue chegar a fase de
producao.

Os modelos de Ciéncia de Dados frequentemente seguem estruturas ciclicas conhecidas
como ciclo de vida dos dados, que servem como guia para os cientistas de dados ao longo do
processo de descoberta de conhecimento de dados, Knowledge Discovery Data (KDD). Um
desafio recorrente neste contexto € a falta de interpretabilidade em modelos complexos, bem
como a presenca de dados de baixa qualidade ou ruidosos, que podem comprometer a eficicia
e confiabilidade dos modelos [10].

Bie et al. [12] descobriram que os métodos de aprendizado de maquina desempenham
um papel predominante na caixa de ferramentas de um cientista de dados. Esses métodos
ganharam destaque nas dltimas duas décadas, abrangendo desde técnicas relativamente simples
até abordagens complexas, como o aprendizado profundo. No entanto, € essencial enfatizar que
tais métodos frequentemente pressupdem a disponibilidade de volumes substanciais de dados
de alta qualidade, o que, na pratica, apresenta desafios adicionais.

A Teoria dos Conjuntos Aproximados (TCA), proposta por Pawlak [13] e revisada por
Acharjya e Abraham [14], representa uma ferramenta matematica valiosa para lidar com um
tipo especifico de incerteza e imprecisdo. A TCA, seja adotada sozinha ou em conjunto com
outros modelos de aprendizado de maquina, demonstrou sua eficdcia na resolug@o de problemas
de aprendizado de maquina do mundo real.

Portanto, esse trabalho propde um modelo de Ciéncia de Dados, com base na Teoria de
Conjuntos Aproximados como metodologia de Inteligéncia Artificial aplicada em um conjunto
de dados de satde. Esses dados sdo resultantes de uma pesquisa cientifica realizada com 1027
agricultores, onde foram coletadas informag¢des como tempo de uso de agrotdxicos, tipo de
agrotoxico utilizado, sintomas clinicos e resultados de exames laboratoriais, entre outros dados

necessdrios para que o especialista fornecesse o diagndstico de intoxica¢do por agrotoxicos.
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1.1 Descricao do problema

A Toxicologia € a ciéncia que investiga os efeitos nocivos de substincias quimicas no
organismo, sob condi¢des de exposicao. No Brasil, a Toxicologia € reconhecida como uma das
57 areas de atuac@o médica, conforme resolucdo N° 2.149, publicada em 2016 pelo Conselho
Federal de Medicina. Mesmo diante do reconhecimento, muitas formagdes académicas ainda nao
oferecem de forma relevante, o contetido de Toxicologia. Alguns conhecimentos de Toxicologia,
muitas vezes, sao diluidos em outras disciplinas como Clinica Médica e Emergéncia Médica.
Diante desse cendrio, o profissional da saide apresenta certa inseguranga diante de quadros de
intoxicacao, principalmente das intoxicacdes cronicas [15].

As notificacdes referentes a intoxica¢ao em trabalhadores agricolas, se tornam cada vez mais
crescentes, com o aumento do uso de agrotoxicos, necessitando de atendimento e acompanha-
mento preventivo especializado.

A Ciencia de Dados € a ciéncia que investiga os dados e procura por padroes que fornecam
informacdes que possam resolver problemas, tal como, a ineficiéncia na avaliagdo diagndstica
por intoxicacdo, porém, segundo a conferéncia Transform 2019, 87% dos projetos de Ciéncia
de Dados nunca chegam a produgdo [11] [16].Torna se fundamental a elaboragao e/ou ado¢ao
de metodologias que guiem o desenvolvimento de um projeto de Ciéncia de Dados, do inicio
ao fim. Existem propostas de varios modelos que acompanham o ciclo de vida dos dados de
um projeto de Ciéncia de Dados, porém de uma maneira geral, os modelos carecem de maior
detalhamento e formalismo [17][18][19].

Assim, o objetivo inicial de auxiliar no diagndstico de um problema de saide publica evoluiu
para um novo propésito: desenvolver um modelo pratico de Ciéncia de Dados capaz de lidar com
qualquer problema de aprendizado de maquina supervisionado. A motivagdo para a proposta do
modelo reside na necessidade premente de abordagens praticas e direcionadas para a preparagao
de dados, preenchendo uma lacuna crucial na gestdo de projetos de Ciéncia de Dados. Este
modelo ndo apenas visa abordar as defici€ncias identificadas, mas também aumentar a eficicia
e transparéncia em projetos de Ciéncia de Dados, fornecendo uma abordagem sistematica e
transparente ao longo do ciclo de vida do projeto. O diagndstico de intoxicagdo por agrotoxicos

em trabalhadores rurais tornou-se um exemplo usado para demonstrar este modelo.

1.2 Objetivos

Esse trabalho possui dois objetivos, o primeiro objetivo é desenvolver um novo modelo de
Ciéncia de Dados que utiliza a Teoria de Conjuntos Aproximados como ferramenta de aprendi-
zado de maquina, dado que grande parte dos projetos em Ciéncia de Dados ndo sdo finalizados.
Este modelo é denominado "Ciclo de Refinamento de Dados com Teoria de Conjuntos Aproxi-
mados (CRD—TCA)". Ele se destaca pela capacidade de analisar e monitorar meticulosamente
cada informagdo presente no conjunto de dados por meio de formuldrios padronizados, possi-

bilitando a categorizacdo de dados com multiplos valores ou valores ausentes. Além disso, o
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CRD--TCA propoe a documentagdo detalhada de cada etapa do processo, incluindo todas as
sessOes de treinamento realizadas, com o objetivo de simplificar a verificagdo do progresso e o
acompanhamento das tarefas. Essa abordagem promove uma metodologia mais transparente e
rastredvel, facilitando a andlise retrospectiva das sessdes de treinamento documentadas.

O segundo objetivo € aplicar o modelo num projeto real de Ciéncia de Dados, como uma prova
de conceito (PoC) e demonstracao do modelo proposto. Para demonstrar a aplicacdo e a eficacia
do modelo CRD—TCA, este trabalho apresenta o projeto de Ciéncia de Dados "Plantando e
Colhendo Saude (PCS)". O objetivo deste projeto € auxiliar no diagndstico de intoxicagdo por
agrotoxicos em trabalhadores rurais, utilizando o modelo CRD-TCA. O projeto PCS nao s6
contribuird significativamente para os profissionais de satude, fornecendo uma ferramenta para
diagndstico mais preciso, mas também servird como um cendrio pratico para a validacdo do
novo modelo de Ciéncia de Dados desenvolvido. A aplicacio do CRD--TCA no contexto do
projeto PCS permitird avaliar sua eficdcia e utilidade em um ambiente real, demonstrando seu
potencial de impacto na 4rea da sadde.

Para atingir os objetivos mencionados, foram definidos os seguintes objetivos especificos:

Conhecer de forma abrangente o problema de Diagndstico de Intoxicagdo por Agrotxicos,

escolhido para a aplicagao do modelo que serd proposto.
» Apresentar a Ciéncia de Dados e analisar os modelos de ciéncia de dados existentes.

* Demonstrar os conceitos bésicos da Teoria de Conjuntos Aproximados e expor, sob o

enfoque desta teoria, os Sistemas de Representacdo de Conhecimento.

* Descrever a proposta original do modelo CRD-TCA, demonstrando sua aplicacdo no

projeto PCS.

* Validar a utilizacao do modelo CRD-TCA, apresentando os resultados do projeto PCS.

1.3 Hipoéteses

Um projeto de Ciéncia de Dados que possui fontes de dados cientificamente comprovadas,
um modelo de ciéncia de dados adequado, com a formatacdo de documentos necessdrios e
usando a Teoria de Conjuntos Aproximados na etapa de aprendizado de maquina, vai garantir, a
simplicidade e a conclusao desse projeto, conseguindo descobrir dados relevantes, no conjunto

dos dados, e estabelecer regras que representem conhecimento.

1.4 Estrutura do trabalho

O trabalho esta dividido em cinco capitulos. O primeiro capitulo oferece uma visao geral,
objetivos e hipdteses da pesquisa. O capitulo 2 apresenta uma fundamentacdo tedrica em

agrotoxicos, incluindo um estudo de caso com 1027 individuos, explora a Ciéncia de Dados e
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a metodologia de aprendizado de mdquina supervisionada - Teoria de Conjuntos Aproximados.
O capitulo 3 apresenta o modelo proposto. O capitulo 4 discute os resultados experimentais,

enquanto o capitulo 5 destaca as conclusdes finais da pesquisa.



2 Fundamentacio tedrica

2.1 Agrotoéxicos

2.1.1 Introducao

Durante a segunda guerra mundial foram utilizadas substancias quimicas, de acdo biocida,
como armas. Com o final da segunda guerra mundial, alguns desses estudos, se voltaram para
a eliminagdo de agentes causadores de danos a vegetacao [20]. O termo agrotéxico tem origem
do grego: agros (campo) + tokicon (veneno). Inclui todos os produtos de natureza téxica usados
na agricultura para o manejo de pragas [21]. Os agrotéxicos muitas vezes sdo chamados de
pesticidas, defensivos agricolas, biocidas e outras nomenclaturas. Sao considerados um marco
no progresso agricola, formulados cientificamente e utilizados para garantir o aumento de
produtividade através do controle de pragas [22]. As intoxicag¢des por agrotoxicos, representam
um sério problema de saide publica no mundo. No Brasil € ainda mais alarmante, pois o pais é

um dos maiores consumidores de agrotéxicos do mundo [20].

2.1.2 Classificacao dos Agrotoxicos

Um dos critérios para a classificagdo dos agrotéxicos sdo os alvos preferenciais sobre os

quais atuam, sendo os principais grupos:

2.1.2.1 Inseticidas

Os inseticidas sdo compostos por substancias quimicas sintéticas para o combate de insetos,
larvas e formigas, podendo resultar na morte do inseto ou prevenir comportamentos considerados
destrutivos [22]. Os inseticidas pertencem a grupos quimicos de acordo com as substancias ativas

presentes em sua formulagdo:

* Organoclorados: representam um grupo relativamente grande de inseticidas. Sao com-
postos a base de carbono e radicais de cloro. Caracteristica Toxica: Sado persistentes
ao ambiente e apresentam forte tendéncia de bioacumulagdo nos tecidos gordurosos dos
organismos. Estudos mostram a possivel relacdo entre a exposi¢ao a agrotoxicos organo-
clorados e o surgimento de alguns tipos de cancer, como os canceres de mama, estomago,
pulmao, pancreas e préstata. Tém sido progressivamente restringidos ou mesmo proibido
[22].

* Organofosforados: apresentam em sua estrutura molecular o fésforo como dtomo central,
podendo variar suas ligacdes com dtomos de oxigénio, enxofre, alquil, amino, tioalquil,
fenil ou outros grupos substituintes, sendo compostos bem caracterizados a partir da natu-

reza dos atomos circundantes ao atomo central de fosforo. Caracteristica Toxica: Possuem

16
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alta toxicidade, podendo contaminar os organismos através de ambientes contaminados,
como 4gua, ar, solo e alimentos. Podem ser absorvidos pelas vias dérmica, respiratéria e
oral, causando problemas respiratérios como asma e doenca pulmonar, digestivos, hepa-
ticos, desregulacdes hormonais, altera¢des no sistema nervoso central, mal de Parkinson,
alteracoes no neurodesenvolvimento pré e pds natal, doencas hematoldgicas, doengas car-
diovasculares, diabetes, e diversos tipos de cancer estdo associados ao uso de agrotoxicos

organofosforados [4].

Carbamatos: Os carbamatos podem ser usados como inseticidas e fungicidas. Sao deri-
vados do dcido carbamico. Atualmente sdo usados em grande escala e sao conhecidos
mais de cinquenta tipos de carbamatos. Caracteristica Toxica: Possuem baixa toxicidade

em longo prazo e baixa acao residual [22].

Piretréides: Inseticidas de origem vegetal, obtido a partir do piretro que € extraido da
trituracdo de flores, principalmente, das espécies Chysanthemum cineraiaefolium e espé-
cies relacionadas com o Chysanthemum coccineum. Atualmente, € feito a inclusao de
atomos de nitrogénio, enxofre e &tomos halogénios as piretrinas. Possui acdo eficiente
sobre uma variedade de insetos. Caracteristica Toxica: Possuem menor toxicidade aos
mamiferos quando comparado aos organoclorados, organofosforados e carbamatos. Po-
rém, sabe-se que piretrinas e piretroides sdo substancias que causam alergias respiratorias

nos mamiferos e podem exercer efeitos neurotoxicos e cardiotdxicos nos vertebrados [22].

Neonicotinoide: sdo compostos derivados da nicotina e agem em grande variedade de in-
setos. Caracteristica Toxica: sdo potenciais carcinogénios humanos; podendo ser toxicos

também para as aves, peixes, € muitos neonicotinoides sao téxicos para as abelhas [23].

2.1.2.2 Fungicidas

Os fungicidas sdo usados para combater fungos em geral. Os fungicidas se dividem de

acordo com substancia ativa em estrobirulinas, que inibem a respiracdo mitocondrial de fungos

e triazdis, que provocam a ruptura da parede celular dos fungos. Quase nada é conhecido sobre

a ecotoxicidade dos fungicidas estrobirulinas e pouco se sabe a respeito da ecotoxicidade dos

fungicidas triazois [22].

2.1.2.3 Herbicidas

Os herbicidas combatem o desenvolvimento de ervas daninhas. O principio ativo mais usado

para as formulacgdes de herbicidas € o glifosato do grupo quimico glicina substituida.

* Glicina Substituida: O glifosato [N—(fosfonometil)glicina, C3HgNOsP ] € um organo-
fosfato que se subdivide em trés tipos glifosatoisopropilamonio, glifosato-sesquisodio,

e glifosato-trimesium. Caracteristicas Toxica: O ingrediente ativo glifosato segunda a
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Organizacdo Mundial da Saide em 2015, pode causar cancer em animais tratados em
laboratério. Podendo ser causador de alteracOes na estrutura do DNA e nas estruturas
cromossOmicas das células humanas. Estudos realizados por pesquisadores brasileiros
apontam o glifosato como desregulador enddcrino em células hepdticas humanas e induz
a proliferacdo de células humanas de cincer de mama e danos ao sistema gastrointestinal,

rins e figado [24].

2.1.3 Anticolinesterasicos

A fisostigmina, € um alcaloide obtido da fava de Calabar, a semente madura seca de Physos-
tigma venenosum, uma planta da Africa Ocidental tropical. Da fava de Calabar extraiu-se um
alcaloide puro denominado fisostigmina. O primeiro uso terapéutico da droga foi em 1877, no
tratamento do glaucoma.

Em 1952, essa substancia destacou-se quanto ao seu potencial inseticida. Antes da Segunda
Guerra Mundial e durante ela, os esfor¢cos da equipe de pesquisa da fisostigmina foram dirigidos
para o desenvolvimento de compostos para guerra quimica.

Compostos quimicos a base de fisiostigmina e derivados sdo denominados anticolinesterasi-
cos. Isso, porque, sdo substancias que bloqueiam a a¢ao da enzima Acetilcolinesterase (AChE).
Essa enzima € responsdvel por hidrolisar o neurotransmissor acetilcolina (ACh) nas sinapses
colinérgicas. Nestas sinapses a ACh atua transmitindo a mensagem de um neurdnio a outro,
sendo importante para a manutengao de inimeras funcdes fisiol6gicas humanas. Com a inibicao
da (AChE), ocorre um actimulo de acetilcolina na fenda sindptica, potencializando os efeitos
Parassimpdticos. O efeito farmacoldgico se deve a a¢do da acetilcolina, durante mais tempo nos
seus receptores [25][26].

Os Organofosforados e carbamatos também sao classificados como anticolinesterasicos.

2.1.4 Intoxicacido

Quando o individuo entra em contato com o elemento quimico, contido no agrotoxico, esse
pode ou ndo, ser absorvido pelo organismo (seja via oral, cutanea ou pulmonar) podendo causar
somente um efeito local ou dar origem ao processo de biotransformacao e intoxicagdo. A into-
xicacdo corresponde a uma gama de acOes e reacOes do organismo, desde a exposi¢ao ao agente
téxico, até sua excrec¢ao por bioativacao e detoxificacao, onde os compostos toxicos sao quebra-
dos ou transformados em outros compostos, menos ou mais téxicos que o original, podendo ser
armazenados no sangue, figado, rins ou outros 6rgaos, ou preparados para eliminacdo urinaria
conforme a Figura 2.1 [4].

No processo de biotransformagdo, os agrotéxicos sofrem acdo de enzimas produzidas pelo
organismo como as A—esterase, colinesterases (ch) e outras enzimas. A atividade de algumas
dessas enzimas € utilizada como bioindicadores de efeito t6xico a médio, curto e longo prazo,

podendo ser medidas através de exames realizados em laboratério [4].
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Figura 2.1 — Processo de biotransformacao [4].

Contudo somente a andlise dos bioindicadores ndo € suficiente para o monitoramento de
intoxicacdo de pessoas expostas aos agrotoxicos, pois podem apresentar algumas limita¢des de
acordo com cada individuo. Assim se faz necessdrio realizar um acompanhamento quanto a
idade, sexo, estado nutricional, presenca de patologias e tipos de agrotoxicos utilizados que
podem alterar a atividade das enzimas a serem analisadas [4].

Estudos com bioindicadores especificos, com células provenientes da mucosa bucal e amos-
tras de sangue periférico, demonstraram também que a presenca de alguns compostos quimicos
no organismo, principalmente os da classe dos organofosforados, podem aumentar o apare-
cimento de mutacdes do DNA das células. Estas mutagcdes podem dar origem aos processos
farmacocinéticos e intoxicagdo. Os processos farmacocinéticos como absorcao, distribui¢do, bi-

otransformacdo e eliminagdo, determinam a concentracao no sitio de acdo e o grau da intoxicagao

[4].

2.1.5 Estudo de Caso

Uma avaliacdo clinica em trabalhadores rurais associada aos bioindicadores de toxicidade
foi realizada na regional de saide de Alfenas em Minas Gerais -— Brasil, constituida de 26
municipios. O estado de Minas Gerais € o maior estado produtor de café do Brasil, respondendo
por 50% da producgdo nacional. Segundo dados do IBGE, em 2010 essa regional possuia uma
populacao de 66266 moradores rurais em idade produtiva. O tamanho da amostra calculada foi
de 1038 pessoas escolhidas aleatoriamente. Porém, ao final, o estudo foi realizado com uma
populacao de 1027 individuos que se prontificaram a colaborar [4]. Todos foram submetidos a

triagem clinica e andlise dos bioindicadores de toxicidade como:

* Determinacgdo da atividade das enzimas colinesterases (Ch), em sangue coletado em tubo
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com heparina.

* Determinagdes da atividade das enzimas AST, ALT e v-GT, para avaliagao hepética e
determinac¢do da creatinina sérica para avaliacdo renal. A amostra de soro foi coletada em

sistema de vacuo sendo a avaliagdo realizada por meio de kit da marca Labtest [4].

Dentro das 1027 amostras, como visto na Figura 2.2, foram selecionados trés grupos visando
uma andlise comparativa e para uma avaliacdo mais especifica, com exames de disfuncdes
urindria (DAPs urindrio) e genotoxicidade em amostras da mucosa bucal e sangue periférico

(Ensaio do Citoma, Ensaio do Cometa e Andlise Polimérfica):

* 94 individuos expostos a mistura complexa de agrotéxicos, contendo compostos organo-

fosforados.

* 94 individuos expostos a mistura complexa de agrotdxicos, sem compostos organofosfo-

rados.

* 50 individuos ndo expostos de forma ocupacional aos agrotdxicos, moradores da zona

urbana [4].
-Atividade das BChP,
AChE e ChT
Trabalhadores Rurais da Regional de Saide de Alfenas-MG 'AST'_ “}LT' y-GTe
Amostra estratificada por municipio e género creEiie
n= 1027 -Triagem clinica
Grupo: exposto & mistura Grupo: exposto a mistura Grupo: nio expostos
complexa de praguicidas complexa de praguicidas. ocupacionalmente aos
contendo OF exceto OF praguicidas
n=94 n=94 n=50

! ! !

DAPs urinario, ensaio do citoma de mucosa bucal, ensaio do cometa em
sangue periférico e polimorfismo genético da CYP2C9

Figura 2.2 — Distribuicao de amostras [4].

O instrumento utilizado para levantamento de dados epidemiolégicos e clinicos dos trabalha-
dores rurais, foi obtido junto a Universidade Estadual de Campinas — UNICAMP e modificado
pelos pesquisadores no qual foi realizado o processo de Refinamento por Juizes e também um
teste piloto com 50 trabalhadores rurais do municipio de Alfenas—MG. Mediante estas interven-
coes foram realizadas mudangas e inserido questdes neste instrumento para melhor avaliagdo
clinica e coleta dos dados de exposicao. A aplicacdo do instrumento e avaliagcdo clinica foram

realizados por médicos e uma equipe de aplicadores treinados para tal finalidade [4].



21

2.1.5.1 Resultados do Estudo de Caso na Amostra Total (n = 1027)

A Figura 2.3 apresenta a selecao de individuos por cidade. Em nenhum dos 26 municipios
visitados, era de conhecimento das equipes de saide da zona rural, a importancia clinica do
monitoramento dos trabalhadores rurais que t€ém contato didrio com agrotoxicos por meio das
dosagens dos bioindicadores das enzimas colinesterases (BChP, AChE e ChT). De acordo com o
questiondrio, a agricultura familiar foi predominante em 74,3% do total de trabalhadores rurais
entrevistados. Como apresentado na Figura 2.4, a falta da utilizacdo adequada de equipamento
de protecdo individual EPIs e o contato intenso e prolongado com agrotoxicos foi constatado,

sendo que muitos dos trabalhadores relataram ter mais do que 20 anos de exposicao.
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Figura 2.3 — Amostras de trabalhadores rurais por cidade [4].
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Figura 2.4 — Histograma das andlises das amostras [4].

A Tabela 1 apresenta a atividade das enzimas Ch, avaliacdo hepdtica e renal na populacao
estudada.
A Tabela 2 apresenta a avaliag¢@o clinica nos 1027 individuos, trabalhadores da zona rural,

por meio de respostas ao questiondrio no qual foram submetidos.
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Tabela 1 — Atividade das enzimas Ch [4].

Resultado Alterado Populacao (n=1027)
AChE 33,6%

BChP 5,7%
Funcdo Hepatica (AST e ALT) 15%

Func¢do Renal (Creatinina) 3,5%

Tabela 2 — Avaliacdo clinica [4].

Sistema Alterado Populacio (n=1027)
Cardiovascular 45,0%
Sistema Nervoso Central 75,5%
Digestivo 54,6%
Respiratério 54,6%
Auditivo 52,0%
Membranas/Pele e Mucosa 37,6%
Urinario 21,8%

2.1.5.2 Resultados do Estudo de Caso por Grupos

Como j4 apresentado, foi selecionado trés grupos da populacdo dos 1027 individuos para
uma avaliacdo de comparacao entre esses grupos. Nessa selecdo procurou-se escolher para os
mesmos grupos, individuos que apresentavam vdrias caracteristicas em comum, destacando o
uso ou nao de agrotéxicos organofosforados.

A Tabela 3 mostra as porcentagens de alteracdo em cada sistema do organismo. Observa-se
alteracoes significativas no sistema nervoso central, respiratdrio, auditivo e nas membranas, pele

€ mucosas, nos grupos expostos a agrotdxicos.

Tabela 3 — Sistemas alterados por organismos [4].

Sistemas Alterados Expostos a agrotéxicos Expostos a agrotéxicos Nao expostos
contendo exceto organofosforados ocupacionalmente aos

organofosforados (n=94) (n=94) agrotoxicos (n=50)

Cardiovascular 36,5% 31,2% 28.,2%

Sistema Nervoso Cen- 80,0% 77.,4% 57,1%

tral

Digestivo 59,3% 57,0% 40,5%

Respiratério 56,5% 46,2% 19,0%

Auditivo 38,8% 39,6% 7,1%

Membranas, pele e 31,3% 36,7% 0%

mucosas

Urindrio 20,9% 16,1% 7,1%

A avaliacao usando bioindicadores foi realizada nos trés grupos de comparacao e os resul-

tados sao apresentados na Tabela 4.
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Tabela 4 — Resultados de atividade das Ch e concentragoes de dietilfosfato (DETP) e dietilditi-
ofosfato (DEDTP) nos trés grupos analisados [4].

Bioindicadores Expostos a agrotéxicos Expostos a Nao expostos

(Y% Alterada) contendo agrotoxicos exceto  ocupacionalmente
organofosforados organofosforados aos agrotoxicos

(m=94) (n=94) (n=50)

Atividade da Colinesterase 12,8% - -

Plasmadtica (ChP)

Atividade da Colinesterase 63,8% - -

Eritrocitaria (ChE)

Atividade da Colinesterase 14,8% - -

Total (ChT)

DETP 92,6% 26,5% 1,1%

DEDTP 91,5% 25,5% 1,1%

Caracteristicas da atividade das enzimas colinesterases:
BChP:

» Apresenta meia-vida de uma semana

* Bioindicador que reflete exposi¢des recentes e a dose absorvida dos OF.
AChE:

* Bioindicador de efeito e exposi¢cdes mais prolongadas.

* A meia—vida da AChE depende da meia—vida da hemdcia que é de cerca de 120 dias,

reflete melhor as situagdes de exposicao cronica e efeito dos anticolinesterdsicos.

* Virios estudos relataram relacdo significativa entre a exposicdo cronica e inibicdo da

AChE em populagdes de trabalhadores expostos.

Os efeitos toxicos também podem ser avaliados através do aumento dos niveis de DAPs
urindrios. Este aumento foi verificado em mais de 90% do grupo exposto a compostos orga-
nofosforados, conforme mostra a tabela 4 nas concentracdes de dietilfosfato — DETP e dietil-
ditiofosfato — DEDTP. O estudo comparativo das andlises hepdtica e renal ndo apresentaram
diferencas significativas, nos voluntdrios dos grupos.

Como os agrotéxicos organofosforados sdo descritos na literatura como responsaveis pelo
aparecimento de diversos tipos de tumores, foi realizado entre os grupos uma andlise de células
da mucosa bucal e os resultados estdo apresentados na Tabela 5.

Esta andlise apresentou significativas alteragdes celulares em trabalhadores expostos aos
agrotoxicos organofosforados, comparado ao grupo dos trabalhadores expostos a outros agrotd-
xicos. Osresultados dos testes do ensaio do cometa para verificar alteragdes celulares, mostraram
que a exposi¢cdo aos agrotoxicos seja eles organofosforados ou ndo, aumentam o nivel de danos
ao DNA da célula, indicando maior suscetibilidade ao desenvolvimento de tumores. A presenca
de gendtipos especificos na avaliacdo polimoérfica de genétipos celulares também se mostrou

alterada para os grupos expostos a agrotoxicos organofosforados ou nao [4].
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Tabela 5 — Resultados do teste de ensaio do citoma das células de mucosa bucal para os 3 grupos
avaliados [4].

Presenca de alteracoes Expostos a agrotéxicos Expostos a agrotoxicos Nao expostos

celulares contendo exceto ocupacionalmente aos
organofosforados organofosforados agrotoxicos (n=50)

(n=94) (n=94)

Broto Nuclear 1 0 0

Binucleada 5 4 1

Cromatina Condensada 1 0 0

Cariolitica 300 201 110

2.1.5.3 Conclusao do Estudo de Caso

A avaliacao clinica associada a determinagdo da atividade dos bioindicadores de dose interna
(Ch), de efeito (DAPs urindrios) e de genotoxicidade sdo capazes de avaliar a exposi¢do a
agrotoxicos por trabalhadores rurais e sugere que essa exposicao € altamente perigosa [4].

O estudo resultou em um conjunto de dados digitalizados, contendo 1027 amostras da
populacao geral avaliada. Esse acervo digital constitui um valioso histdrico cientifico de dados
sobre intoxicagdo por agrotoxicos, facilitando pesquisas futuras e permitindo andlises detalhadas

e continuas.

2.2 Ciéncia de Dados

2.2.1 O que é Ciéncia de Dados

A Ciéncia de Dados é um campo interdisciplinar, podendo ser aplicada em diversos dominios.
Tem como objetivo converter dados linguisticos em dados inteligentes que oferecam recursos
capazes de responder a questdes sociais, empresariais e cientificas. O principio da Ciéncia de
Dados € extrair informacdes e conhecimento dos dados [27].

A Ciéncia de Dados se torna util quando apresenta um relevante nimero de exemplos de
dados e quando possui padrdes muito complexos incapazes de serem extraidos manualmente.
Considerando um numero relevante e um nivel de complexidade de acordo com a facilidade
desses dados serem processados por um especialista humano. Quando o ser humano comeca a
trabalhar com mais de trés tipos de dados diferentes, ja comeca a ter dificuldade nas interacdes
entre eles. Normalmente a Ciéncia de Dados € aplicada em contextos onde se procura por
padroes entre dezenas ou até milhares de dados, sendo esses padrOes uteis somente se for

fornecido uma visao do problema que permite alguma aplicabilidade [10].

2.2.2 Habilidades

Como € uma ciéncia interdisciplinar, se torna dificil para uma tnica pessoa ter dominio de
diversas habilidades, assim € importante estar ciente da contribuicdo de cada habilidade para

um projeto de ciéncia de dados, conforme mostra a Figura 2.5. Os dados estdao no centro de
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todos os projetos de ciéncia de dados. No entanto, o fato de ter acesso aos dados nao significa
direito sobre eles, € preciso usar os dados de forma ética. Na maioria das jurisdi¢cdes, existe uma
legislacdo de protecdao de dados. Esse aspecto reveste-se de tamanha gravidade que permite a
abertura de processos judiciais, em conformidade com a Lei Geral de Protecdo de Dados de
2018, que regula as atividades de tratamento de dados pessoais [28].

A visualizagdo acompanha todas as fases do processo de Ciéncia de Dados, podendo ou
ndo, fazer uso de ferramentas estatisticas que podem auxiliar na compreensao do processo de
comunicacdo. O conhecimento do dominio dos dados € muito importante para identificar uma
solucdo otimizada. Quando o cientista de dados n@o possui esta habilidade € necessério que se
envolva com um especialista do dominio para que possa compreender o conhecimento relevante
sobre o assunto [10][29][30].

Comunicacdo

Especialista
de Dominio

Aprendizado

de Maquina I‘/

L) .
Estatistica e . Ciéncia de Eticae
Probabilidade Dados Regulamentacdo
Visualizacdo ] Banco de

Dados

dos Dados

Ciéncia da

Computagdo

Figura 2.5 — Habilidades para Ciéncia de Dados [10].

O cientista de dados deve possuir habilidades de manipular conjuntos de dados digitais,
sendo a forma de armazenamento mais utilizada os modelos de banco de dados relacional e
orientado a objetos. Ferramentas para descoberta de conhecimento de dados e de aprendizado

de méquina, sdo imprescindiveis para a busca da solugdo [10][29].

2.2.3 Origem

Para compreender a origem do termo Ciéncia de Dados é importante a relacdo entre Ciéncia
de Dados e Estatistica. A Estatistica € a ciéncia que estuda a coleta e andlise de dados. Entre
1780 e 1820, aproximadamente, diversos estatisticos estavam inventando graficos e lancando as
bases para a visualizacdo e andlise exploratéria de dados [10][30].

Em 1970 com o surgimento do modelo de dados relacional, ocorreu uma revolucdo no
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armazenamento de dados digitais. Os dados passaram a ser armazenados de forma organizada,
permitindo a consulta f4cil e rapida aos bancos de dados. O modelo de banco de dados relacional
armazena dados em tabelas com a estrutura de uma instancia por linha e um atributo por coluna.
Este modelo permitiu o crescimento de bancos de dados tanto em volume de dados quanto em
amplitude de dados. Assim a andlise dos dados armazenados se tornou mais complexa abrindo
espaco para a Ciéncia de Dados [10].

O termo Ciéncia de Dados foi descrito por Hayashi em 1998 da seguinte forma: “A Ciéncia
de Dados ndo € apenas um conceito sintético para unificar estatisticas, analise de dados e seus
relacionados métodos, mas também inclui seus resultados” [30].

Dai em diante varios trabalhos passaram a contrastar a andlise de dados e a estatistica
matemadtica. Cleveland escreveu: “Uma visdao muito limitada da Ciéncia de Dados € que ela é
praticada por estatisticos. A visao ampla € que a Ciéncia de Dados € praticada por estatisticos e
analistas de assunto, confundindo exatamente quem € e quem nao € estatistico” [30].

Atualmente a Ciéncia de Dados vai bem mais além dessas origens, além das estatisticas [30].
Estima-se que no mundo todo, sdo gerados e armazenados em torno de 5 exabytes de dados,
todos os dias. O conjunto desses dados recebeu o nome de big data, que € definido pelos 3 Vs:
um grande volume de dados, uma grande variedade de tipos de dados e a grande velocidade na

qual os dados sdo processados [10].

2.2.4 Descoberta de Conhecimento de Dados

A descoberta de conhecimento de dados, Knowledge Discovery Data (KDD), envolve todo o
processo de descoberta de conhecimento desde o dado bruto, limpeza de dados, transformagao
de dados, descoberta de padrdes e apresentacdo do conhecimento. Também conhecida como
Mineracao de Dados no mundo comercial [31]. A Figura 2.6 mostra a hierarquia das atividades
de Ciéncia de Dados, desde a coleta de dados, compreensao e exploracdo dos dados, descoberta

de padrdes, criagdo de modelos usando aprendizado de méquina e suporte a decisdo [10].

Suporte a Decisdo

Aprendizado de Maquina

Processamento dos Dados

Fonte de Dados

Figura 2.6 — Hierarquia da Ciéncia de Dados [10].
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2.2.4.1 Dados

A fonte do KDD na Ciéncia de Dados como o préprio nome diz sao os dados. Os termos
atributo, varidvel, recurso e informagcao também sdo utilizados para designar um dado. Um dado
€ uma abstracdo de uma entidade do mundo real. Entidades concretas como pessoa, carro ou
abstratos como data, hora, formas de pagamento [10]. Cada entidade € descrita por um conjunto
de dados ou atributos. Por exemplo, uma data pode ter dia, més e ano. Uma pessoa pode conter
nome, sexo, idade.

Em um projeto de Ciéncia de Dados € importante, com base no conhecimento do dominio,
extrair dados que possam ser insignificantes. Dados extras podem desviar e aumentar esfor¢os
computacionais. A decisio de quais dados, sdo ou ndo relevantes, € um grande desafio no projeto
de Ciéncia de Dados e as vezes pode se resumir em um processo de tentativa e erro de forma
iterativa, onde a cada iteracdo, verificam se os resultados para subconjuntos de dados diferentes
[10].

2.2.4.2 Ciclo de Vida dos Dados

Um ciclo de vida dos dados delineia a atividade de um cientista de dados durante um
projeto de Ciéncia de Dados, apresentando o caminho dos dados durante o projeto. Existem
diversos tipos de modelo de ciclo de vida dos dados, que geralmente sdo direcionados para
areas especificas do conhecimento. Alguns dos modelos mais reconhecidos incluem o Agile
Data Science Lifecycle [32], Cross—Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-—-DM)
[33], Microsoft Team Data Science Process (Microsoft—TDSP) [34], e Domino Data Science
Lifecycle [17]. Serao destacados os modelos Agile Data Science Lifecycle e Cross—Industry
Standard Process for Data Mining (CRISP-—DM) por serem os mais utilizados.

O modelo Ciclo de Vida dos Dados para Ciéncia da Informacdo (CVD-CI) [35], embora
nao seja tao conhecido, também € destacado devido a importincia que atribui a fatores como

seguranca e qualidade dos dados durante as etapas do ciclo.

» Agile Data Science Lifecycle: E uma metodologia que aplica os principios e praticas
ageis no desenvolvimento de projetos de ciéncia de dados. Originéria do desenvolvimento
de software, a abordagem &gil enfatiza a adaptabilidade, a colaboracdo, a entrega continua
e iterativa de valor ao cliente, e a capacidade de responder rapidamente a mudancas. No
contexto da ciéncia de dados, isso significa desenvolver e melhorar modelos de dados,
pipelines de processamento e aplicagdes analiticas de forma incremental e com feedback

continuo, conforme ilustra a Figura 2.7.

O Agile Data Science funciona através de iteragdes curtas, conhecidas como sprints, que
duram geralmente de duas a quatro semanas, onde cada sprint resulta em uma versao
utilizdvel do produto, mesmo que seja apenas um protétipo inicial. As necessidades dos

usudrios sdo capturadas como histdrias de usudrio, que orientam o desenvolvimento e
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0 Método Cientifico como um Processo Continuo

Faca observagdes
O gue vejo na natureza?
Is50 pode ser a partir das proprias
experiéncias, pensamentos ou leituras.

Desenvolva Teorias Gerais \
Teorias gerais devem ser consistentes Pense em perguntas interessantes
eis

com a maioria ou todos os dados disponiv Par que esse padrdo ocorre?

€ COMm outras teorias atuais.

Refinar, alterar,
expandir ou
ejeitar hipoteses
J p ¥

Colete dados para :?;2::;:
testar previsdes Quais sdo as causas gerais do
Dados relevantes podem vir da literatura, fenémena sobre o qual estou me
novas observagdes ou experimentos [ormars perguntando?
Testes minuciosos exigem replicacio para
verificar os resultados.

Desenvolva
previsoes testaveis

Se minha hipdtese estiver correta,
entéio eu espero a, b, ¢, ..

Figura 2.7 — O método cientifico Agile Data Science, como processo continuo [36].

priorizam as tarefas. Cientistas de dados colaboram constantemente, permitindo ajustes
rapidos com base no feedback frequente das partes interessadas, garantindo que o produto
final atenda as suas necessidades. Ao final de cada sprint, uma versao funcional €
entregue, permitindo que os usudrios vejam progressos regulares e ajustem requisitos

conforme necessario.

Embora a metodologia Agile seja amplamente utilizada no desenvolvimento de software,
elando € necessariamente suficiente para atender as necessidades de um cientista de dados.
Isso porque, apesar das semelhangas superficiais entre projetos de software e ci€ncia de
dados, como a base em dados, matemaética e c6digo, a ciéncia de dados possui um processo
inerentemente mais ambiguo e ndo linear. A ciéncia de dados exige um processo altamente
exploratdrio e iterativo, que muitas vezes inclui longos periodos de aquisi¢do e limpeza
de dados, andlise exploratéria, engenharia de caracteristicas, treinamento e avaliacao
de modelos. Este ciclo de vida natural da ciéncia de dados frequentemente demanda
mudancas de direcdo no meio da investigacdo, algo que ndo se encaixa perfeitamente
nas prdticas dgeis de engenharia de software. Portanto, para mesclar filosofias dgeis com

ciéncia de dados de maneira eficaz, € crucial reconhecer essas diferengas [36].

Cross-—Industry Standard Process for Data Mining (CRISP--DM): O CRISP-DM
baseia-se em tentativas de definir metodologias de descoberta de conhecimento por um
consorcio de empresas fornecedoras e consumidores potenciais de Data Mining [33]. O

ciclo de vida da metodologia CRISP-DM, € dividido em seis fases, conforme ilustrado na
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Figura 2.8. A sequéncia das fases ndo € rigida; as setas indicam apenas as dependéncias
mais importantes e frequentes entre as fases. No entanto, em um projeto especifico, a fase

ou tarefa a ser realizada em seguida depende do resultado de cada fase anterior.

( Entendimento Entendimento ..
do Megdcio - dos Dados

Implantagéo

Preparagdo dos
Dados

Modelagem

Figura 2.8 — Fases do modelo CRISP-DM [33].

Estas sdo as fases do ciclo de vida da metodologia CRISP-DM:

1. Entendimento do Negécio: Define objetivos e requisitos do projeto a partir de uma
perspectiva de negdcios, convertendo-os em um problema de mineracdo de dados e um

plano preliminar.

2. Entendimento dos Dados: Coleta inicial de dados e atividades para entender os dados,

identificar problemas de qualidade e descobrir insights iniciais.

3. Preparacao dos Dados: Constréi o conjunto final de dados a partir dos dados brutos,

incluindo sele¢do, limpeza, construcdo de novos atributos e transformacao dos dados.

4. Modelagem: Seleciona e aplica técnicas de modelagem, ajustando parametros para

valores 6timos, e identifica problemas de dados ou ideias para novos dados.

5. Avaliacdo: Avalia detalhadamente os modelos para garantir que atendem aos objetivos

de negdcios e verifica se algum aspecto importante foi negligenciado.

6. Implantacido: Organiza e apresenta o conhecimento obtido para que o cliente possa

utilizé-lo, variando de relatdrios a processos repetiveis de mineracao de dados.

Ciclo de Vida dos Dados para Ciéncia da Informacao (CVD-CI): Sant’Ana [35]
propde o uso do Ciclo de Vida dos Dados para a Ciéncia da Informagao para uma andlise
estruturada dos dados, contendo quatro fases: Coleta, Armazenamento, Recuperacio

e Descarte. Nessas quatro fases estdo sempre presentes fatores como: Privacidade,
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Integracdo, Qualidade, Direitos Autorais, Disseminagdo e Preservacdo, conforme mostra
a Figura 2.9 [35] .

CVD 1 CVD n
Contexto 1 B I Contexto n

Privacidade
Integracao
Cualidade

Preservagio

Disseminagio
Privacidade
Integracao
Qualidade

Direitos Autorais

Dissaminacio
Presarvacio

L'}
z
o
|
<
-
s
&

Figura 2.9 — Ciclo de Vida dos Dados para Ciéncia da Informacao (CVD-CI) [35].

Estas sdo as fases do ciclo de vida da metodologia CVD-CI:

1. Coleta: Nessa etapa € importante definir bem o escopo da necessidade da informacao,
quais serao os dados necessdrios e onde serdo coletados. A coleta pode ter como fonte um
processo continuo de fornecimento de dados ou uma fonte pontual com declaracao nitida

de inicio e de término, podendo se repetir em uma nova coleta.
Na fase da coleta dos dados, podem ser avaliados os fatores como:

— Privacidade: Os dados coletados apresentam algum risco de quebra de privacidade de
pessoas ou institui¢cdes, que possam comprometer em um passivo futuro relacionado aos
dados obtidos?

— Integracao: Identificar na coleta dos dados, dados univocos, que podem representar um
conjunto de dados e que possam fazer a integragao, entre dados espalhados em diversos

tipos de armazenamento de forma a manter a integridade das informacdes.

— Qualidade: Considerar questdes como a procedéncia dos dados e garantias de integri-

dade fisica e l6gica, visando qualidade e confiabilidade na informacao.

— Direito Autoral: Consultar informacdes sobre o responsdvel pela fonte dos dados com
relac@o aos direitos autorais e o direito de acesso aos dados e respeitar a competéncia
juridica que prové a legalidade desse acesso. Importante que todas essas informagdes

sejam registradas junto aos dados.

— Disseminacao: Prever a disseminacao dos dados, desde a fase da coleta, de forma que

dados que serdo necessdrios para alcangar um maior acesso ja facam parte do planejamento.

— Preservacido: A conservacdo dos dados originalmente coletados, mesmo que tenham

sofrido algum acréscimo de informagao para melhor acurécia ou precisao [35].
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2. Armazenamento: Tendo definido quais dados serdo armazenados € preciso definir
um modelo 16gico e uma estrutura fisica para a persisténcia dos dados. O processo de
organizagao e armazenamento de dados envolve seis passos. No primeiro passo, define-se
um nome e especificacdes para cada dado coletado, incluindo tipo, tamanho, formato e
especificacdes semanticas. No segundo passo, os dados s@o organizados em subconjuntos
de acordo com o contexto, formando entidades como “Cliente” com atributos como CPF,
nome, telefone e endereco. O terceiro passo envolve a defini¢do de autorizacdes de
acesso para entidades e dados especificos. No quarto passo, define-se o modelo fisico
de armazenamento, considerando o uso de um Sistema Gerenciador de Banco de Dados
(SGBD) ou sistemas abertos como planilhas, onde um padrao de formata¢do semantica
é essencial. O quinto passo sugere o uso do formato CSV para sistemas abertos, com a
primeira linha representando o cabegalho e as subsequentes contendo os dados separados
por virgulas. O sexto passo aborda a escolha do local de armazenamento dos dados,

destacando a tendéncia atual de usar provedores de servigcos de informacao.
Na fase de armazenamento, podem ser avaliados os fatores:

— Privacidade: Estd fortemente associada ao passo 3, identificando regras e pessoas que
terdo acesso aos dados. No passo 4, caso a op¢ao seja um SGBD, a privacidade podera
ser alcancada com a disponibilizacdo de mais recursos. Com relag¢do ao local onde sera
armazenado os dados, descrito no passo 6, também influenciard na privacidade. Caso
esteja a base dos dados armazenada localmente e desconectada de uma rede, estard mais

segura que armazenada em um servidor.

— Integracao: A integracdo vai depender fortemente dos passos 4 e 5 definindo como o
usudrio terd acesso e interacdo com os dados. Os passos 1 e 2 também terdo efeito na
interacdo do usudrio com os dados, pois depende da relagdo que um determinado dado

tem sobre o outro.

— Qualidade: As defini¢des de armazenamento sdo de grande importancia na garantia da
qualidade dos dados. Quando um SGBD ¢ utilizado, este auxilia a manter a integridade

l6gica e fisica dos dados.

— Direito Autoral: Ao armazenar os dados, € necessario também armazenar a fonte dos

dados, visando garantir a seguranca institucional de quem responde pelo armazenamento.

— Disseminacao: E necessario planejar meios de acesso futuro dos dados de forma a ndo

corromper a privacidade.

—Preservacao: Ainda pensando no uso futuro, € preciso prever uma atualiza¢gdo dos dados
sem perder a integridade 16gica e uma atualizacdo tecnoldgica sem perder a integridade

l6gica e fisica [35].

3. Recuperacao: Esta etapa foca em tornar os dados disponiveis para acesso e uso,

garantindo que sejam corretamente usados, tratados e interpretados. Quanto aos fatores
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envolvidos nessa fase, € importante considerar que: a privacidade deve ser lembrada
ao disponibilizar os dados para recuperacdo; a integracdo das entidades € essencial para
permitir andlises abrangentes dos dados; os recursos de acesso aos dados, sejam interfaces
ou geragdo de arquivos, devem garantir a qualidade dos dados. Além disso, € crucial deixar
claros os direitos autorais e as permissdes de uso dos dados, e definir estratégias que
facilitem a disseminagdo, para que os dados necessdrios sejam encontrados facilmente.
Outra preocupagao na fase de recuperacdo € a preservacao da integridade dos dados,

especialmente diante das frequentes mudangas tecnoldgicas [35].

4. Descarte: Em qualquer ponto deste ciclo podem ser identificados dados que nao
sdo necessdrios, levando a um processo de limpeza ou desativacdo de parte dos dados.
Ou pode acontecer uma questdo de privacidade, onde quem tem os direitos autorais dos
dados reclame o descarte de determinados dados. No momento da realiza¢ao do descarte,
manter a integracao das relagdes entre os dados € primordial para nao degenerar a base
de dados como um todo e colocar a qualidade e a disseminag¢do dos dados em risco.
Mesmo quando ocorre descarte de um dado, a preservacdo deve ser buscada, assim esse
processo de descarte deve ser registrado com detalhes, pois podem surgir necessidades

ndo previstas, que precisem dos dados eliminados [35].

Martinez et al. [37] apresentaram dados empiricos obtidos a partir de uma pesquisa com 237
profissionais de Ciéncia de Dados, destacando a predominancia do Ciclo de Vida da Ciéncia
de Dados Agil sobre a metodologia tradicional CRISP-DM. No entanto, apenas 25% dos
participantes afirmaram seguir uma metodologia especifica, ressaltando a falta de um modelo
claramente definido para a gestao de projetos de Ciéncia de Dados, o que tem sido identificado

como um dos principais desafios nesta area.

2.2.4.3 Aprendizado de Maquina

Dentro da drea de Inteligéncia Artificial, uma parte importante, mas nao unica € o aprendi-
zado de mdquina. Quando voc€ tem um problema que precisa prever resultados com base em
dados recebidos, provavelmente tem-se um problema de aprendizado de maquina [38].

O aprendizado de mdquina apresenta bons resultados para o reconhecimento de padroes.
Esses resultados sdo baseados no aprendizado com grande nimero de exemplos que recebem o
nome de conjunto de treinamento. Para ilustrar, suponha que queira prever o resultado de uma
corrida de cavalos. Poderiamos fornecer a maquina dados sobre o ranking mundial de cada
animal, ranking mundial do jéquei, caracteristicas do animal como raca, peso, etc., seguidos dos
resultados das corridas anteriores. Diante de um grande volume de exemplos, esperamos que a
maquina aprenda os padrdes que indiquem a probabilidade de vitéria. E com o passar do tempo,
podem ser acrescentados novos exemplos que ainda ndo constavam no conjunto de treinamento
inicial melhorando a precisdo do resultado. O aprendizado de maquina pode ser classificado em

trés tipos: Supervisionado, Nao Supervisionado e por Refor¢o [39].
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* Aprendizado de Maquina Supervisionado: No aprendizado supervisionado os dados
sdo classificados por um especialista [38]. Os exemplos sdo descritos por uma lista de
dados e pelo rétulo da classe associada. O objetivo € construir um classificador baseado em
exemplos, afim de que a maquina consiga classificar novos exemplos ainda ndo rotulados

[39][40]. A Tabela 6 apresenta alguns exemplos:

Tabela 6 — Exemplos de conjuntos de dados supervisionados.

Lista de dados Classe

Idade, sexo, doencas Seguro de vida

Imagem, cor Semaéforo de transito

Saldrio, idade, formacdo Perfil de investidor financeiro

Dentre os algoritmos mais conhecidos para resolver problemas na aprendizagem de ma-
quina supervisionada destaca—se: Naive Bayes, Arvore de Decisio, Suporte a Maquina
de Vetor (SVM), Regressado linear, Teoria de Conjuntos Aproximados e Redes Neurais
Artificiais [38][39][41][42][43][44][45][46].

* Aprendizado de Maquina Nao Supervisionado: Obter dados rotulados nem sempre
€ possivel. Nesse caso, a maquina precisa descobrir padrdes repetidos nos exemplos
que permitam a criagdo de uma classe ou rétulo. Na aprendizagem de mdaquina nao
supervisionada deseja se encontrar uma representacao informativa dos dados, agrupando

as informacoes de forma relevante [38][39]. A Tabela 7, apresenta alguns exemplos.

Tabela 7 — Exemplos de conjuntos de dados ndo supervisionados.

Lista de dados Representacao informativa
Registros de compras Perfil do Consumidor
Movimentacdes bancarias Anormalidades de movimentagao
Registros de compras Associagao entre produtos

Dentre os algoritmos mais conhecidos para resolver problemas na aprendizagem de mé-
quina nao supervisionada destaca-se: Algoritmos de Clusterizacdo (K-means clustering,
Mean—Shift, DBSCAN, Redes neurais), Algoritmos de Redu¢dao de Dimensao (Principal
Component Analysis, Singular Value Decomposition, Latent Dirichlet allocation, Latent
Semantic Analysis, Redes Neurais) e Algoritmos de Aprendizagem de Regras de Associ-
acdo (Apriori, Euclat, FP—growth, Redes Neurais) [38][39][46].

* Aprendizado Por Reforco: O aprendizado por reforco recebe esse nome do conceito de
“aprendizagem por refor¢o” da psicologia, onde se d4 uma recompensa ou puniciao de
acordo com a tomada de decisd@o. No algoritmo acontece o mesmo, diante da repeti¢ao
de experimentos, espera se que a maquina seja capaz de associar as acdes que geram
maior recompensa para cada decisdo tomada e evite agdes que geram puni¢des. Essa
ideia € muito utilizada em jogos, automatizacdo financeira, carros autdnomos e outras
aplicacdes. Os algoritmos mais conhecidos sdo: (Q—Learning, SARSA, DQN, A3C,
Genetic algorithm, Redes Neurais [38][39][46].
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Em todos os trés tipos de aprendizado de mdquina, as redes neurais podem ser utilizadas
com sucesso, por isso muitos se referem a aprendizado de maquina — machine learning como
aprendizado por redes neurais profundas — deep learning.

Contudo fica a pergunta: Qual método utilizar? A resposta ird depender do problema
analisado.

O importante em se tratar de aprendizado de méquina € ter sempre em mente que: “A

madaquina nao faz o que vocé quer: faz o que vocé ordena!” [39]

2.3 Teoria de Conjuntos Aproximados

2.3.1 Origem

Teoria de Conjuntos Aproximados (TCA), € uma ferramenta matemdtica usada para tratar um
tipo de incerteza e imprecisdo, tendo sido proposta por Pawlak [47][48][49][50][51] e revisada
em [14]. A TCA é amplamente estendida a muitas aplica¢gdes da vida real em cuidados de satde,
manufatura, financas, engenharia e outros [52][53]. De uma maneira informal, como mostra
a Figura 2.10, estes conjuntos sdo aproximacdes de um dado conjunto, ou seja, envoltorios
superiores e inferiores de um dado conjunto, gerando uma regido em que se encontra a linha

limite do conjunto procurado.

Conjunto Aproximagdo
Superior

Conjunto Aproximagdo
Inferior

" Conjunto Procurado

Figura 2.10 — Aproximacao superior e inferior de um dado conjunto.
Essa teoria tem sido utilizada em Inteligéncia Artificial com énfase nas dreas de [54]:
* diagnéstico;

* representacdo de conhecimento incerto;

aprendizado indutivo e reducdo do niimero de atributos do conjunto de treinamento;

descoberta de conhecimento em base de dados;

controle, planejamento e administracao.
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2.3.2 Conjuntos Aproximados

Seja U um conjunto universo ¢ A = (U, R) um par ordenado que representa um espaco
aproximado, onde R é uma relagdo de equivaléncia sobre U, chamada de relagao de indiscerni-
bilidade. Dados x, y € R, entdo x e y sdo indiscerniveis em A, assim as classes de equivaléncia
definidas por x e y sdo iguais.

As classes de equivaléncia induzidas por R em U denominam—se conjuntos elementares,
notada por U/R, vista como R = U/R = {Ey,...,E,}, onde E;,;1 < i < n, é um conjunto
elementar de A. Sendo assim, o espaco aproximado A = (U, R) pode ser notado como A =
(U, R). O conjunto vazio 0 sera sempre um conjunto elementar para qualquer espaco aproximado

A. Um conjunto definivel em A € toda unido finita de conjuntos elementares.

Exemplo 2.1: Dado um espaco aproximado A = (U, R), sendo U = {xy, xp,x3,X4,X5} €
R uma relacdo de equivaléncia sobre U de forma que U/R = {{x1,x4}, {x2,x5}, {x3}}. S@o

conjuntos elementares em A.

Dy ={x1,xa}, Dy={x2,x5}, D3z={x3}, Ds=0

Dado A = (U, R) um espaco aproximado ¢ dado X um subconjunto qualquer de objetos de
U, com o objetivo de verificar quao bem o conjunto de descrigdes des([x]r), x € U, reflete as

fungdes de pertinéncia de objetos a X, sdo definidos os seguintes conceitos:

1. A aproximagdo inferior de X em A, notada por Aj¢(X), € caracterizada pela unido dos

conjuntos elementares de A que estdo contidos totalmente em X, em simbolos:

Aine(X) ={x e U | [x]r € X}

2. A aproximag@o superior de X em A, notada por Ag,p(X), € caracterizada como a unido de

todos os conjuntos que possuem intersec¢do nao vazia com X, em simbolos:

Agp(X) ={x €U | [x]gN X # 0}

Exemplo 2.2: Seja A= (U,R) um espago aproximado, onde U é um conjunto universo,
X Cc U, eRarelacdo de equivaléncia em U. As Figuras 2.11 e 2.12 mostram a aproximagao
inferior e superior de X, respectivamente.

2.3.2.1 Regioes Identificadas em um Conjunto Aproximado

Seja A = (U, R) um espaco aproximado e X C U. Podem ser facilmente encontradas as

seguintes regioes, relacionando X em U:

1. Regido positiva de X em A, pos,(X), € definida pelas classes de equivaléncia de U que
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4=(UR) A (X)

Figura 2.11 — Aproximagao inferiorde X C U em A = (U, R).

A=(UR) A, (X)
_—

Figura 2.12 — Aproximagao superiorde X € U em A = (U, R).

estdo integralmente no conjunto X, equivale a aproximacao inferior de X em A, i.e.,
pos 4 (X) = Ainr(X).

2. Regido negativa de X em A, neg,(X), € definida pelas classes de equivaléncia de U
que ndo contém elemento em X. Os conjuntos elementares que nao fazem parte da

aproximagao superior, formam a regido negativa, i.e., neg, (X) = U — Agp(X).

3. Regido duvidosa de X em A, duv4(X), € aquela regido nebulosa, onde X pode ou ndo
estar presente, porém seus elementos pertencem a aproximacao superior € ndo constam
na aproximacao inferior. H4 uma incerteza de um elemento dessa regido, com relagdo ao
conjunto X. Notagdo,

duva(X) = Agup(X) — Ajne(X)

Sendo A conhecido, pode-se simplificar escrevendo pos(X), neg(X) e duv(X) em substitui-

cio a pos,(X), neg,(X) e duva(X).

Exemplo 2.3: Seja A = (U, R) um espaco aproximado. Considere U = {x1,x2,x3,...,X12}
e a relacdo de equivaléncia ou indiscernibilidade como U/R = {{x1,x2,x3}, {x4}, {xs, x6, %7},

{x8,x9,x10}, {x11,x12}}. E X = {x2, X3, x4, x5, X12}.
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Pode-se observar a aproximacao inferior, superior e as regides positiva, negativa e duvidosa:

Aine(X) = {xs4} e Agup(X) = {x1,x2, X3, x4, X5, X6, X7, X11, X12}

pos(X) = {xs}, neg(X) = {xs,x9,x10}, e duv(X) = {x1,x2,x3,x5,%6,%7,X11,X12}.

As regides positiva, negativa e duvidosa de X, conforme o Exemplo 2.3, estdo ilustradas nas
Figuras 2.13, 2.14 e 2.15.

A=(UR)

POS(X)

XeU

Figura 2.13 — A regido positivade X C U.

A=(UR)

neg(Xj

XcU

Figura 2.14 — A regido negativade X C U.

4=(UR)

duviX)

XcU

Figura 2.15 — A regido duvidosade X C U.

Na Figura 2.16, todos os conjuntos sdao aproximadamente iguais. Nesse universo, qualquer

conjunto representa o conjunto original X. Por isso sdo chamados de conjuntos aproximados.
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A=(UR)
|~ x,cU
X,cU
4_-—""—-’-
X, cU
Figura 2.16 — Os conjuntos {Xj, X5, ..., X,}, todos tendo a mesma Aj,r € Agyp, definem um

conjunto aproximado X no espago aproximado A = (U, R).

2.3.3 Sistemas de Representacao de Conhecimento

Sistemas de Representacdo de Conhecimento (SRC), devem ser capazes de representar,
manipular e comunicar dados, definidos como a4-upla § = (U, Q, V, p), onde [55][56][57][58]:

e U: é o universo do problema e € composto por conjuntos de objetos. Estes conjuntos de

objetos sdo chamados de exemplos quando se trata de Aprendizado de Mdaquina.

* (: é o conjunto finito de atributos, Q = D U C, onde D € o conjunto de atributos de

decisdo e C o conjunto de atributos de condicao.

V = U Vy,: sendo V o dominio do atributo ¢ quando ¢ pertence ao conjunto Q.
q€0

* p: é adescricao do dominiode U X Q,ouseja, p: UXQ — V.
Seguem algumas observagoes:

1. Quanto maior o nimero de descri¢des diferentes em |V, | para cada atributo, maior o

nimero de descri¢gdes possiveis em S.

2. Como os objetos ou exemplos sdo formados por vdrios atributos, a fun¢do p seréd definida

como uma sequéncia de valores de atributos.

Pode-se representar um SRC por uma tabela, onde a descricao de cada objeto € representada
pelas linhas da tabela e cada atributo € representado pelas colunas da tabela. Normalmente, o

ultimo atributo da tabela representa a classe do objeto.

Exemplo 2.4: Considere S = (U, Q,V, p) um SRC sobre informacdes de imdveis de uma
imobilidria, fornecido pela Tabela 8, sendo que o atributo a representa o imdvel, b informa se
a construcdo € rebocada ou de tijolo a vista, ¢ representa a idade da construcio e d informa a
opinido da imobilidria sobre o imével. Neste exemplo os atributos a, b, ¢ e d sdo codificados

da seguinte forma:
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a = (1 : casade 1 quarto, 2 : casa de 2 quartos, 3 : casa de 3 quartos, 4 : casa de 4 quartos)

*b

(R : Rebocada, T : Tijolo a vista)

* ¢ = (N : Construg¢do nova para constru¢cdes com menos de trés anos, V1 : Constru¢do
velha e com bom estado de conservagdo, V2 : Construcdo velha e com mal estado de

conservagao)

* d = (B : Prego baixo, R : Preco razodvel, A : Preco alto)

Note que, neste caso, tem-se U = {xi, X2, x3, X4, X5, X6, X7, X8,X9,X10} € suponha V, =
(1,2,3,4},V, = {R, T}, V. = {N,V1,V2},e V; = {B, R, A}.

Tabela 8 — Exemplo de um SRC.

a b c d
X1 3 R N A
X3 2 R N A
X3 3 R Vi R
X4 1 R Vi B
X5 2 R Vi R
X6 2 T V2 B
X7 3 R V2 B
Xg 3 R N A
X9 1 R N A
X10 2 T N A

Entre as descricdes fornecidas pelo sistema encontram-se:

e p(xg4,a)=1
* p(x7,¢)=V2
* p(x10,0) =T
s p(x1,d)=A

E possivel observar, na Tabela 8, as seguintes relacdes de equivaléncia: se a construgio é
nova, o preco sempre serd alto; se a construcdo € velha, o preco € baixo; se a construgdo € velha
e estd em bom estado de conservagao, o preco pode ser razodvel ou baixo. Note também que o
atributo b nao influencia no pre¢o do imdvel.

Observe que, para o sistema do Exemplo 2.4, ndo existe nenhum objeto x € U tal que
p(x,a) = 4. Assim, o sistema é dito ndo-maximal, ou seja, existem descricdes previstas que
nao sdo utilizadas pelo sistema na descri¢dao dos objetos. Diz-se que o sistema € maximal se os
objetos de um sistema utilizam todas as descrigdes previstas.

Um SRC pode representar eficientemente tabelas de decisao, onde um conjunto de atributos

forma o conjunto de condi¢des e um atributo representa a decisdo. Os SRCs formados pela
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tabela de decisdo tém sido usados com sucesso para extrair conhecimento na forma de regras da
tabela de decisao, facilitando a tomada de decisao.
Considerando o Exemplo 2.4, distinguimos os seguintes conjuntos de atributos de condi¢ao

e decisao:
e U = {x1, x2,x3, X4, X5, X6, X7, X8, X9, X10 } € 0 conjunto de objetos.
e C ={a, b, c} é o conjunto das condigdes.

* D = {d} é o conjunto das decisoes.

2.3.4 Dependéncia entre Atributos de Condic¢so e Decisao

A TCA permite a eliminacdo de atributos supérfluos. A eliminagdo desses possibilita a

minimizac¢ao do conjunto de atributos preservando o seu poder discriminatorio [59]:

Andlise de dependéncia € usada para determinar se um grupo de atributos (condicdes) pode
caracterizar os valores de um outro atributo (decisdo). A dependéncia entre as condicdes e
decisdo indica o quanto a decisdo pode ser baseada nos valores dos atributos das condi¢des.
(...) Em dados onde o atributo de decisao pode ser unicamente caracterizado em termos de
condicdes, o grau de dependéncia € igual a um e a dependéncia € considerada totalmente
funcional. O grau de dependéncia préximo de um, por exemplo, que caracteriza uma
situacdo onde a maioria das decisdes pode ser determinada pelas condi¢des, de maneira nao
ambigua, estabelece as bases para hipdteses que evidenciam relacdes significativas entre
condicdes e decisdo. A dependéncia préxima de zero sugere uma relagcdo fraca ou mesmo

ndo existente. !

Sejam duas familias de atributos, sendo um conjunto de atributos de condi¢do e um conjunto

de atributos de decisdo em S [60]. Representam:

D' ={D|,D),...,D,} afamilia de conjuntos elementares da relagdo D,i.e., D’ = U/D.

C’'={C,C),...,C,,} afamilia de conjuntos elementares da relacdo C,ie,C' =U/C.

A regidio positiva de D’, no espaco aproximado A = (U, C) é dada pela equagio (2.1):

pos(C.D) =|_J{Ac_m(D}) | D} € D'} @.1)
i=1

Para encontrar pela notacio a regido positiva de D’, deve-se definir a aproximacao inferior

de cada elemento de D’, no espago aproximado induzido pela relacio C em U. A regido positiva

ICépia da traducdo feita em [58]
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de D’ sera a regido de U que é visivel usando C, i.e., todo objeto em pos(C, D) pode estar

unicamente em uma das classes de D’ baseando-se somente nos valores de atributos de C.

Exemplo 2.5: Seja um espago aproximado A = (U, C), onde os conjuntos C’ e D’ sdo dados
porU/D =D’ = {D’, D),D%teUle =C" ={C|,C),...,C;,C|,}, conforme mostra a Figura
2.17. Assim:

pos(C, D) = Ac_int(D') U Ac_int (D) U Ac_inf(D3)
=(ClUC,UCH)U(Cy U (CiUC)) =CluUCiuC,uUCsUCiucCy

D*

Figura 2.17 — C’ e D’ correspondem aos conjuntos induzidos pelos atributos de condi¢do e
decisdo.

Percebe-se que os elementos pertencem a:

* (] ou Cj ou C; garante que pertencem a D).
¢ C| garante que pertencem a D).

¢ C} ou C garante que pertencem a D7,

O grau de dependéncia € a relacdo de dependéncia de um conjunto de atributos de decisao
sobre um conjunto de atributos de condi¢@o. O grau de dependéncia em um espago aproximado

A= (U, C ), € calculado conforme a equagao (2.2):

[pos(C, D)|
V|

O resultado de k(C, D) permite valores no intervalo [0, 1], como na referéncia [60]. Se:

k(C,D) = (2.2)
* k(C,D) =1, adependéncia é completa (ou funcional).
* 0 <k(C,D) < 1, adependéncia é parcial.

* k(C,D) =0, os conjuntos de atributos C e D sdo independentes.
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Exemplo 2.6: Seja um SRC fornecido pela Tabela 9, que descreve uma avaliacdo de exames
de imunizagdo apds trinta dias de tomar uma determinada vacina, em termos de um conjunto
de atributos. O objetivo € analisar a relagdo entre o atributo imunidade e os demais atributos, o
atributo imunidade foi considerado como o atributo de decisdao D e os demais atributos, como
o conjunto de condi¢des C, ou seja:

C = {obesidade, presenca de anticorpos, doencas autoimunes, sexo, tipo sanguineo, con-

centracdo de vitamina D} e D = {imunidade}.

Tabela 9 — SRC que descreve 11 objetos (exames) usando 7 atributos (6 condi¢des e 1 decisdo).

U Obesidade Presencade Doencas Sexo Tipo Sanguineo  Vitamina Imunidade
Anticorpos  Autoimune D

e; Dbaixa baixa sim F A média baixa
er média baixa sim F A média média
ez média média nao M AB alta média
eqs média alta nao M O alta alta
es média média nao M O alta média
e média média nao M A alta média
e7 média baixa sim F (6] média média
eg média alta nao M O alta alta
eg alta média nao M A alta alta
ejp alta alta nao M A alta alta

e alta baixa sim F O média média

No espaco aproximado A = (U, C) do Exemplo 2.6, podem ser identificados os conjuntos:
« U/C=C"={C},C},....C|,,C} ) =

{{e1}, {ex}, {es}, {ea}, {es}. {ec}, {e7}, {es}. {eo}, {e10}, {e1}}
« U/C=D"={D)|,D),D}} =

{{e1},{ea, e3, €5, €6, €7, €11}, {ea, es, €9, €10} }

Sendo assim,

pOS(C, D) = U {Ac_inf(D;) | D; € D’} = AC—inf(D,l) U Ac_inf(Dlz) U Ac_inf(Dg) =

1<i<3

:(C])U(CzUC3UC5UC6UC7UC11)U(C4UC8UC9UC1()) =U
Portanto,

|pos(C,D)| 11
k(C,D)=——"—"—=—7=1
( ) |U| 11
A dependéncia completa mostra que o atributo imunidade de um exame € afetado pela
interacdo de todos ou de alguns dos atributos do conjunto C. De acordo com Ziarko [44],

ainda existe uma questao em aberto, que seria qual das combinacdes de atributos precisamente
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afetam imunidade e quais sdo irrelevantes. Os Exemplos 2.7 e 2.8 demonstram combinagdes de

atributos irrelevantes e relevantes respectivamente da Tabela 9 em relagdo ao atributo imunidade.

Exemplo 2.7: Considere C = {presenca de anticorpos, doengas autoimune} e D =
{imunidade} do SRC do Exemplo 2.6, no espaco aproximado A = (U, C), representado pela
Tabela 10.

Tabela 10 — SRC que descreve 11 objetos (exames) usando 3 atributos (2 condicdes e 1 decisdo).

U Presencade Doencas Imunidade
Anticorpos  Autoimune
e baixa sim baixa
e baixa sim média
e3 média nao média
ey4 alta nao alta
es média nao média
eg média nao média
e7 baixa sim média
eg alta nao alta
€9 média nao alta
e alta nao alta
en baixa sim média

Pode-se simplificar a Tabela 10 com relagao somente aos atributos de condi¢do, conforme

mostra a Tabela 11.

Tabela 11 — SRC que descreve 11 objetos (exames) usando 2 atributos de condigdes.

U Presencade Doencas
Anticorpos  Autoimune

ey, en,e7,eql baixa sim

es3, es, eg, €9 média nao

ey4,€e8,€10 alta nao

Como mostra a Figura 2.18 € 2.19, observa-se que:

A=(U, C)

Figura 2.18 — Espaco aproximado A = (U, C), considerando-se C = {presenca de anticorpos,
doencas autoimune}.

Tem-se: U/C =C’ = {C].C},CY e U/D=D"= {D}, D}, D%}
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A=(U, C)

Figura 2.19 — Espaco aproximado A = (U, C), considerando-se C = {presenca de anticorpos,
doengas autoimune} e D = {imunidade}.

Podendo ser identificados os conjuntos:

« U/C=C" ={C},C},...C;} ={{e1,e2,e7, €11}, {e3. €5, €6, €9}, {ea, 5, €10} }

* U/D =D’ ={D}, D, D%} = {{e1}.{e2. €3, e5, €6, €7, €11}, {€a, €3, €9, €10} }

A regido positiva de D em C sera:

pos(C,D) = U {Ac_int(D}) | Dj € D'} = Ac—int(D}) U Ac—int(D%) U Ac—int(D}) =

1<i<3

=0 U DU (C3) = {es, ez, €10}

A Figura 2.20 ilustra as regides positiva e negativa no espaco aproximado A = (U, C)
formado a partir do SRC, sendo C = {presenca de anticorpos, doencas autoimune} e D =
{imunidade}. Podendo a presenca de anticorpos (V1) variar dentro do dominio {b — baixa, m —

média, a — alta} e doencas autoimune (V2) no dominio {s — sim, n — ndo}.

Vi

| Regido negativa

™ — Regido duvidosa
V2 i

Regido positiva

Figura 2.20 — Regido positiva, negativa e duvidosade D C U.

Portanto,

C,D)| 3
k(C,D) = W = = =027
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isso significa que presenca de anticorpos e doengas autoimune nio sdo suficientes para,

sozinhos, definir a imunidade.

Exemplo 2.8: Considere C = {Obesidade, presenca de anticorpos} e D = {imunidade} do
SRC do Exemplo 2.6, no espaco aproximado A = (U, C), representado pela Tabela 12

Podendo ser identificados os conjuntos:

« U/C=C"={C}.C},...,C},Ch}y =
{{e1}, {e2, €7}, {e3, e5, €6}, {e4, es}, {eo}, {10}, {€11}}

* U/D=D'={D}|,D,,D}} =

{{e1},{er, €3, €5, €6, €7, €11}, {ea, s, €9,€10}}

Como mostra a Figura 2.21 e 2.22, observa-se entao que:

pos(C,D) = U {Ac_int(D}) | Dj € D'} = Ac—int(D]) U Ac—int(D%) U Ac—int(D}) =

1<i<3

=(C1)U(CLUC3UC7) U(CsUC5UCg) ={er,er,e7,e3,e5,e6,€11,e4,€3,€9,€10}

Tabela 12 — SRC que descreve 11 objetos (exames) usando 3 atributos (2 condi¢des e 1 decisdo)

U Obesidade  Presencade Imunidade
Anticorpos
ey baixa baixa baixo
) média baixa médio
e3 média média médio
ey média alta alto
es média média médio
13 média média médio
e7 média baixa médio
eg média alta alto
€9 alta média alto
€10 alta alta alto
en alta baixa médio

A Figura 2.23 ilustra as regides positiva e negativa no espaco aproximado A = (U, C) for-
mado a partir do SRC fornecido pela Tabela 12, sendo C = {obesidade, presenga de anticorpos}
e D = {imunidade}. Podendo a Obesidade (V1) e a presenga de anticorpos (V2) variar dentro
do dominio {b — baixa, m — média, a — alta}.

Portanto,

lpos(C,D)| 11

D) = - =
k(C,D) T T

1
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C"1

C*2
A=(U, C)
C*
C’y
C’s C’7

L

C’s

Figura 2.21 — Espago aproximado considerando-se C= {obesidade, presenca de anticorpos}.

D1 -
A=(U. C)

D"

C’s

LCANG e

Figura 2.22 — Espaco aproximado considerando-se C= {obesidade, presenca de anticorpos} e
D= {imunidade}.

isso significa que obesidade e presenca de anticorpos sdo suficientes para, sozinhos, definir a
imunidade. Esse exemplo leva a no¢do de conjunto minimo de atributos, que pode ser chamado
também de reduto. Um reduto tem o mesmo poder de determinag¢do que o conjunto original.

Como podem ser encontrados mais de um reduto para o mesmo SRC, € possivel escolher
um reduto de acordo com os atributos disponiveis, viabilizando a tomada de decisdo. Se
um SRC como S = (U, Q,V, p) e o reduto encontrado e escolhido de Q em S, o subsistema
S*=(U,P,V,p) é chamado de sistema reduzido. S e S* sdo equivalentes.

Existem outras formas de encontrar redutos e suas aproximagdes; um exemplo sdo os

algoritmos chamados redutores relativos ao objeto, utilizados para geracdo de regras de decisdo.

Regido positiva

V2

Regido negativa

Figura 2.23 — Regido positiva e negativade D C U.
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Esses redutores podem ser calculados usando heuristicas baseadas, por exemplo, na abordagem

de discernibilidade e raciocinio booleano [61].

2.3.5 Dicernibilidade e Raciocinio Booleano

As relacdes de discernibilidadelindiscernibilidade estdo intimamente relacionadas e per-
tencem as relacdes mais importantes da Teoria dos Conjuntos Aproximados. Na abordagem
de conjuntos aproximados, para § = (U,Q,V,p) e P C Q a relagdo de discernibilidade
DIS(P) C U x U é definida por xDIS(P)y se e somente se nao (x/(P)y).

Uma indiscernibilidade pode ser definida por x € I(y) e a discernibilidade por I(x)NI(y) =
() para quaisquer objetos x,y onde I(x) = P(x),I(y) = P(y) e geralmente /(x),(y) sao
vizinhancas de objetos, ndo necessariamente definidas pela relacdo de equivaléncia [61][62].

Um estudo para o célculo de redutos foi desenvolvido por Skowron e Rauszer [63], baseado
na nocao de matriz de discernibilidade e dlgebra booleana. Na matriz de discernibilidade, tanto
as linhas como as colunas da matriz correspondem aos objetos contidos no universo do SRC.
Um elemento da matriz representa o conjunto de todos os atributos nos quais os dois objetos
correspondentes possuem valores distintos. Pode-se construir uma fun¢do de discernibilidade
booleana a partir de uma relacdo de discernibilidade, com atributos como varidveis booleanas
[63][64]. A matriz de discernibilidade € simétrica e com a diagonal vazia.

Seja um SRC como S = (U, Q,V, p), sua matriz de discernibilidade M = (M(x,y)) é a
|U| x |U| matriz, na qual o elemento M (x, y) para um par de elementos (x, y) € definido pela

equacgao (2.3):

M(x,y) ={a € Q| la(x) # L.(y)} (2.3)

A funcdo de Discernibilidade € dada pela equacio (2.4):

Fo= N\ (VM) (2.4)

(i,j)eUxU
Onde m(i, j) = \/{a | a € M (i, j)}, sendo que A representa o operador AND (produto) e V

representa o operador OR (soma).

Exemplo 2.9: Seja um SRC representado pelas informagdes da Tabela 13, deseja se saber as
condi¢des, que definem os individuos mais habilitados, para o cargo de Analista de Sistemas em
uma determinada empresa. Os candidatos sdo analisados quanto tenham (S) ou ndo (N) alguma
experiéncia profissional (EXP), se tém ou ndo conhecimento em inglés (ING) e se possuem
conhecimento baixo (B), médio (M) ou alto (A) em linguagens de programacao (LING).

Para construir a matriz de discernibilidade apresentada na Tabela 15, € necessario gerar
inicialmente a Tabela 14 contendo apenas os exemplos distintos referentes aos atributos de

condicdo:
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Tabela 13 — SRC que descreve 5 objetos usando 4 atributos (3 condi¢des e 1 decisdo)

U EXP ING LING Analista
el N S A Média

e N S A Média
e3 S S A Maior

e4 N N M Baixa

es N N M Baixa

Tabela 14 — SRC com objetos distintos

U EXP ING LING
(3] N S A
() S S A
e3 N N M

Pode-se verificar que a intersecdo entre 0s objetos e; e e» serd o atributo experiéncia
profissional (EXP), sendo o tnico atributo que contém valores diferentes entre os objetos. O
conhecimento em inglés (ING) e em linguagem de programacdo (LING) possuem valores

diferentes para os objetos e e e3. Para os objetos e; e e3, todos os atributos possuem valores
diferentes.

De acordo com a Tabela 15, a fungdo de discernibilidade sera:

F(Q) = EXP A (ING Vv LING) A (EXP v ING Vv LING)

Pela dlgebra booleana tem-se a expressao simplificada:

F(Q) = EXP A (ING v LING)

A expressao F(Q) apresentada na forma da “Soma do Produto’:

F(Q) = (EXP A ING) V (EXP A LING)

Dessa expressdo obtém-se os possiveis redutos {{EXP, ING}, {EXP, LING}} para o SRC
referente a Tabela 13. Isto indica que experiéncia profissional e conhecimento em inglés ou
experiéncia profissional e conhecimento em linguagem de programacgdo, sdo suficientes para,
sozinhos, definir a contratagdo no cargo de analista de sistema. Fornecendo um ou mais
conjuntos minimos ou redutos com o mesmo poder de decisdo que o conjunto original. Seja o
reduto escolhido P = {EXP,ING} ou P = {EXP,LING}, P C Qeosistema S = (U,Q,V,p) é

Tabela 15 — Matriz de Discernibilidade

U el e e3
[a] - - -
e EXP - -
e3 ING, LING EXP, ING, -

LING
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equivalente ao subsistema S* = (U, P,V, p).

2.3.6 Calculo de Redutos e Complexidade Computacional

A obtencdo dos redutos minimos de um SRC de dimensao elevada geralmente consiste em
um problema deterministico, de complexidade computacional igual a O (kn?), onde n é o niimero
de objetos e k é o nimero de atributos da tabela de dados, sendo assim, crescente com o volume
de dados do sistema.Comprovou-se que encontrar o conjunto de todos os redutos, ou encontrar
um reduto 6timo (ou seja, um reduto com o nimero minimo de atributos), sdo problemas NP-
completos ou NP—dificeis. No entanto, muitos métodos heuristicos para encontrar algoritmos
redutores eficientes, do ponto de vista do tempo necessdrio para o cdlculo da solugdo, foram
investigados retornando solu¢des promissoras. Muitos desses métodos sao baseados em matrizes
de discernibilidade [61][62][64][65].

Hoa [65], apresenta alguns algoritmos eficientes para o cdlculo de redutos, onde nao ha
a necessidade de armazenar a matriz de discernibilidade. Propde heuristicas eficientes para
computacao dos conceitos bdsicos da Teoria de Conjuntos Aproximados como aproximagoes

inferiores e superiores, regides positivas, com complexidade.

O(PUlogU)

Essas heuristicas apresentam bom desempenho, sendo vidveis para grandes tabelas de dados.

2.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foram expostos os principios tedricos que fundamentaram o desenvolvimento
do modelo proposto neste trabalho. A compreensao dos conceitos relacionados aos agrotéxicos e
as formas de intoxicagao, a ciéncia de dados e seus modelos, e a teoria de conjuntos aproximados
foi essencial para a constru¢cdo e compreensao do modelo. O préximo capitulo apresentard o

modelo proposto.



3 Modelo proposto CRD-TCA

Nesse capitulo serd apresentada uma proposta para a descoberta de conhecimento de dados,
Knowledge Discovery Data (KDD), denominada Ciclo de Refinamento de Dados usando a
Teoria de Conjuntos Aproximados (CRD-TCA), com o objetivo de fornecer uma metodologia
estruturada, baseada no CVD-CI, mas com duas novas etapas, sendo elas o Refinamento e o
Treinamento que nesse caso, serd realizado utilizando a TCA.

O modelo proposto abrange todas as etapas do processo KDD. O quadro geral do modelo
¢ apresentado na Figura 3.1, na qual delineamos a sequéncia de etapas que constituem esse
processo. Nesta figura, o pipeline do modelo é observavel, ilustrando as distintas fases e sua
sequéncia. Em resumo, o modelo adota uma abordagem ciclica que incorpora a coleta de
dados, exclusiao de dados irrelevantes, armazenamento de dados e refinamento continuo de
dados, com a capacidade de eliminar informagdes desnecessdrias e incorporar novos dados
conforme necessdrio. Subsequentemente, durante o processo de treinamento, podem surgir
insights indicando a necessidade de refinamentos adicionais. Ao final do ciclo, o modelo
transmite conhecimento para facilitar a tomada de decisdes. Na fase subsequente, a recuperagao
de dados € baseada nos resultados da etapa de refinamento, possibilitando a execu¢ao de novos

processos de treinamento.

Regras de Dados
Recuperagdo | |Coletados
Dados Refinados

Dados Coletados [WA\{1nt- bA=1 —sConhecimento
namento

Dados
Brutos

Dados
Refinados

Dados

Dados Armazenados
Irrelevantes Dados para

Refinamentos Adicionais

REIIENE e

Informacgées para
novas Coletas

Dados
Irrelevantes

3
>

Figura 3.1 — Modelo CRD-TCA.

Este modelo propde uma nova abordagem sobre os pilares do modelo CVD-CI. O modelo
CRD-TCA ¢ sustentado pelos pilares fundamentais de privacidade, integracdo, qualidade, res-
peito aos direitos autorais e preservacao de dados. Esses pilares sdo ilustrados na Figura 3.2 e

orientam as etapas do modelo de acordo com a necessidade e relevancia para cada etapa.

50
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Figura 3.2 — Pilares do modelo CRD-TCA.

A seguir, detalhamos todas as etapas do modelo proposto, abordando os pilares a serem
considerados em cada etapa, bem como a aplicag@o de cada etapa no contexto do projeto PCS,

cujo objetivo € a assisténcia ao diagnéstico médico.

3.1 Coleta

A coleta de dados € a etapa mais importante do projeto de Ciéncia de Dados, pois os dados
sdo a base de todas as etapas do modelo. A aquisi¢ao de dados pode ocorrer através de pesquisa
de dados (coleta manual) ou de fontes de dados existentes (coleta digital). Independentemente

do método escolhido, os seguintes pilares devem ser considerados:

* Qualidade: O planejamento € crucial na coleta manual, particularmente quando os dados
ainda ndo existem e precisam ser coletados. Isso pode envolver a criacdo de perguntas
e respostas padronizadas para garantir a qualidade da coleta de dados e evitar multiplas
respostas para a mesma pergunta. No caso da coleta digital, que se baseia em dados exis-
tentes, € essencial identificar os repositdrios e determinar se os dados estao devidamente

padronizados.

* Privacidade: Na coleta manual, o acesso aos dados deve ser limitado as pessoas responsa-
veis pela coleta, que devem possuir treinamento técnico apropriado. No contexto da coleta
digital, € essencial definir niveis de acesso para prevenir violacdes de confidencialidade e

garantir conformidade com as leis que regulam a prote¢ao de dados digitais.

« Direitos Autorais: E essencial obter autorizagio documentada do proprietario dos dados

para uso de acordo com as diretrizes éticas e a legislacdo vigente.

Para documentar a coleta manual e digital, foram elaborados os formulérios apresentados

nas Figuras 3.3 e 3.4, que podem ser aplicados em qualquer dominio.
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CRD-TCA: Coleta Manual

. . Descricéo:
Privacidade Assinatura do Entrevistador:
. . Descricéo:
Direitos Autorais Assinatura:
Qualidade Fonte dos Dados: Data:
Perguntas Respostas
[Pergunta 1] () [Resposta 1]
() [Resposta 2]
() [Resposta 3]

Figura 3.3 — Formuldrio para Coleta manual do modelo CRD-TCA.

CRD-TCA: Coleta Digital

Privacidade

Direitos Autorais

Qualidade Fonte Digital:
Data:

Descri¢éo:

Todos os dados contém padrées de resposta: O sim O néao

Figura 3.4 — Formulario para Coleta digital do modelo CRD-TCA.

3.1.1 Etapa de Coleta no projeto PCS

No projeto PCS, foram utilizados dados originados de um estudo de pesquisa cientifica rela-
tado na se¢dio 2.1.5. Este estudo foi aprovado pelo Comité de Etica em Pesquisa da Universidade
José do Rosério Vellano, em colaboracdo com a Universidade Federal de Alfenas (nimeros de
protocolo 149718 e 415856). E importante enfatizar que, apds receberem as informacdes, todos
os voluntérios forneceram seu consentimento para participar do estudo assinando um Termo de
Consentimento Informado [4].

Nesta pesquisa cientifica, foram coletadas 1.027 amostras de trabalhadores rurais no sul de
Minas Gerais, Brasil. A coleta foi realizada manualmente, utilizando uma ficha de investigacao
de exposicao a agrotoxicos, disponivel no Anexo A. Essa ficha abrange informacdes socioecond-
micas, histérico de intoxicacao por agrotéxicos e hospitalizac¢do, além do uso de equipamentos
de protecdo individual. Também foram coletadas amostras de sangue para a avaliacdo de bi-
omarcadores de exposicdo a agrotoxicos, bem como a deteccio de possiveis sequelas renais e
hepéticas.

E crucial destacar que uma parte significativa desses dados apresentava niveis de ruido, com
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apenas alguns pontos de dados caracterizados pela presenca de padrdes de resposta consistentes.
Essa coleta manual foi digitalizada em uma planilha, que deu origem a coleta digital do projeto
PCS, documentada conforme o modelo CRD-TCA, na Figura 3.5.

CRD-TCA: Coleta Digital

Privacidade A planilha é de livre acesso e foi disponibilizada pelo autor
Direitos Autorais Alessandra Cristina Pupin Silvério
Qualidade Fonte Digital: PACTOOL AND FINAL SCREENING.xls

Data: 09/10/2015

Descri¢ao: A planilha possui uma aba "Completo” com todos os dados
resultantes da pesquisa referente as Fichas de Investigacdo de Exposicdo
a Pesticidas por trabalhadores rurais. A planilha também possui uma aba
"Legenda” com a descri¢éo do cabegalho da aba "Completo”.

Todos os dados contém padrdes de resposta.: O sim . nédo

Figura 3.5 — Formuldrio de Coleta digital do modelo CRD-TCA aplicado ao projeto PCS.

3.2 Descarte

Informagdes irrelevantes podem potencialmente desviar e diminuir a efici€éncia computacio-
nal. Portanto, quando certos elementos sao identificados como irrelevantes no conjunto de dados
utilizado para apoiar a tomada de decisdes, sua exclusdo torna-se essencial. Essas informacdes
devem ser arquivadas em um repositério separado para garantir a privacidade e preservar os

dados para possivel uso futuro.

3.3 Armazenamento

Para persistir os dados, € necessdrio a utilizacdo de um modelo fisico e 16gico estruturado.
Atualmente os mais usados sao os modelos de banco de dados relacionais, banco de dados

orientado a objetos e planilhas eletronicas.

3.3.1 Bancos de Dados Relacionais

Nos bancos de dados relacionais os dados sdo organizados de acordo com o contexto em
subconjuntos denominados tabelas e essas tabelas através de seus proprios dados criam relagdes
entre si. Cada dado da tabela € representado por uma coluna e cada coluna armazena somente
um formato de dado, conforme mostra a Figura 3.6. As linhas representam uma tnica entidade
da tabela, conforme ilustrado na Figura 3.7.

Geralmente os bancos de dados relacionais estdo acoplados a um Sistema gerenciador de
Banco de Dados (SGBD), que j4 possui suporte para atender os quatro pilares descritos no

modelo CRD-TCA para a etapa de armazenamento.
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Nome da Coluna Tipo de Dados Permitir Nul...
warchar(15) O
wvarchar(30)
varchar(10)
int
O
Propriedades da Coluna
Bzl
v (Geral)
(Mome) CPF
Associagdo ou Valor Padrae
Comprimente 15
Permitir Mulos MNao
Tipo de Dados warchar

Figura 3.6 — Exemplo de definicdo de dados em bancos de dados relacionais.

CPF Mome Sexo ldade
333.333.333-33 Adelfo Masculino 20
A44.444.404-44 Luisa Femining 22
555.555.555-55  Miguel Masculino 18

Figura 3.7 — Exemplo de tabela em bancos de dados relacionais.

* Privacidade: Permite que multiplos usudrios acessem os dados de forma segura, através

da definicao de senhas e restri¢cdes de acesso aos dados.

Integracdo: As relacOes entre as tabelas permitem a integracdo dos dados de forma
consistente. Facilidade de importacao e exportagdo através de arquivo texto, viabilizando

a integracdo dos dados com outros modelos de armazenamento.

Qualidade: Sendo o modelo projetado devidamente de acordo com as normas exigidas
para o banco de dados relacional, os dados ndo apresentardo inconsisténcias e serdo de
facil acesso. Os SGBDs possuem uma linguagem estruturada de consulta e manutencao
dos dados chamada “Structured Query Language” (SQL) que garantem informacdes de

forma ripida, seguras e de qualidade.

Preservacdo: Possui arquivo de metadados ou diciondrio de dados, que sdo informagdes
que descrevem os dados, como nome do dado, formato e descri¢do textual com informagdes
sobre o dado, permitindo a manutencao eficaz ao longo do tempo. As facilidades de
Integracdo com outras plataformas também garantem a preservacdo dos dados com o

avanco tecnolégico.
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3.3.2 Bancos de Dados Orientados a Objetos

Nos bancos de dados orientados a objetos, os dados sdo agrupados de acordo com seu
contexto em estruturas denominadas classes. As classes mantém a defini¢do 16gica dos dados
como o nome e o formato dos dados. Para cada classe € possivel criar vérias instancias de
valores denominadas objetos da classe, que serdo persistidas pelo banco de dados, conforme

ilustra a Figura 3.8.

([ Classe1 A

Classe

4 Campos
@, (PF:string
% Idade:int
ﬂa MNome: string

' Gi Sexo: string ~
Obhjeto 1 Objeto 3
333.333.333-33 l 555.555.555-55

Adolfo
Masculino
20

Miguel
Masculino
18

Objeto 2
444,444 .444-44
Luisa
Feminino
22

Figura 3.8 — Modelo de dados orientado a objetos.

Existem dois diferenciais para o uso desse modelo, a primeira € que atualmente na area de
desenvolvimento de software, as linguagens orientadas a objetos sdo as mais utilizadas, sendo
assim a integracdo com um banco de dados orientado a objetos se faz de forma natural. A
segunda € que nesse modelo é ficil trabalhar com dados complexos, como textos longos e
imagens. Porém, devido ao acesso rdpido dos dados e a tradi¢do no uso, o modelo de bancos
de dados relacionais se destaca em relacdo ao uso de bancos de dados orientado a objetos. Os
sistemas gerenciadores de banco de dados orientado a objetos (SGBDOO), tal como os SGBD
relacionais possuem mecanismos que ddo suporte a todos os pilares que sustentam a etapa de
armazenamento do modelo CRD-TCA [66].

3.3.3 Planilhas Eletronicas

As planilhas eletronicas sao modeladas na forma de uma matriz onde cada posic¢ao de linha e
coluna é denominada célula. A primeira linha da matriz pode ser usada para a descri¢c@o de cada
coluna. As planilhas sdo sistemas abertos de facil modelagem e ndo exige que existam regras
entre os dados. As planilhas dispdem de muitos recursos de cdlculos e geracdes de gréficos para
andlise. Com um conhecimento de 16gica de programacgao € possivel desenvolver l6gicas que
envolvam os dados disponiveis na planilha. A Figura 3.9, mostra o exemplo de uma planilha.
Quanto aos pilares que sustentam a etapa de armazenamento do modelo CRD-TCA, as planilhas

oferecem alguns recursos:
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* Privacidade: Permitem a definicdo de acesso de usudrios através de senhas, porém nao

oferecem recursos de restri¢des de privacidade por dados.

* Integracdo: A integracdo com outras tecnologias pode ser realizada através de arquivo

texto, ndo apresenta integracao entre os dados.

* Preservagdo: A preservacdo através de metadados pode ser planejada e anexada a planilha,
através de uma nova planilha com esse objetivo. A preservacdo também se da pela

facilidade de integracdo por arquivo texto com tecnologias novas.

* Qualidade: Esse quesito deixa a desejar com relacdo aos bancos de dados, pois os dados
ndo precisam estar organizados por contexto ou formatos e nao possuem interacdo entre
eles, dificultando a criagdo de visualizagcdes que permitam analisar os dados de diferentes

formas.

A B T D E
CPF Nome Sexo Idade
333.333.333-33 Adolfo  Masculino 20 anos
444.444.444.44 Luisa Feminino 22
553-555-355-35 Miguel  Masc. 18,5

L e e

Planilhal ()

Figura 3.9 — Exemplo de planilha eletronica.

3.3.4 Etapa de Armazenamento no projeto PCS

A abordagem CRD-TCA utiliza o modelo de banco de dados relacional em conjunto com
um SGBD para garantir a seguranga, integracao, qualidade e preservacdo dos dados armaze-
nados, possibilitando anélises das informacdes contidas no repositério. Esta andlise permite
a identificacdo de dados irrelevantes que podem ser subsequentemente descartados e, quando
necessdrio, a criacdo de dados para informagdes ausentes, mas essenciais para a pesquisa em
questdo. No projeto PCS, os dados obtidos durante a fase de coleta foram armazenados em
uma planilha. No entanto, nesse formato de armazenamento, os dados carecem de interagao
entre si, dificultando a criagao de visualizagdes que permitam a andlise dos dados de diferentes
maneiras. Para cumprir os objetivos da etapa de armazenamento, o contetido da planilha foi
transferido para um banco de dados relacional. Posteriormente, foi possivel excluir informacdes
consideradas irrelevantes para o processo de diagnodstico, como detalhes de enderego e avalia-
coes de servicos médicos. Além disso, elementos essenciais foram incorporados, a saber, um
“ID” usado para a identificagdo tnica de cada amostra e “Diagndstico” empregado para a cate-
gorizacdo e rotulagem de cada amostra. A Figura 3.10 mostra o formuldrio recomendado pelo
modelo CRD-TCA para documentar a etapa de armazenamento e exibir dados relacionados ao
projeto PCS. Este formuldrio fornece os nomes dos campos designados para o armazenamento

de cada informacao dentro do banco de dados escolhido, com o objetivo de permitir ao cientista
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de dados inserir descri¢des textuais para cada campo, marcar campos para exclusio e adicionar

novos campos conforme necessario.

CRD-TCA: Formulario de Armazenamento

Banco de dados: Pesquisa
Tabela: Amostra_Original

Nome original do dado Nome do campo Formato
na tabela
Identificador Id int
NUumero do Formulario Sujeito varchar (50)
Municipio de residéncia Residencia varchar (50)
Sexo Sexo varchar (50)
Gestante Gestante varchar (50)
Diagnostico Diagnostico varchar (20)

Figura 3.10 — Formuldrio de Armazenamento do modelo CRD-TCA aplicado ao projeto PCS.

O formulério com todos os dados do projeto PCS encontra-se no Anexo B.

3.4 Refinamento

Refinar, apurar ou aprimorar os dados, € uma tarefa importante para a extracdo do conheci-
mento. Normalmente os algoritmos de extracao do conhecimento sio projetados para trabalhar
com dados normalizados ou com categorias de dados. Dados numéricos podem assumir valo-
res continuos que dependendo da necessidade precisam ser transformados em dados discretos.
Essa transformacao € conhecida como discretizagdo. Apds a discretizacdo os dados podem
ser tratados como dados nominais. Seja o exemplo do dado altura de uma Pessoa, que pode
assumir qualquer valor numérico, esse pode ser mapeado para valores discretos nominais como
“baixo” e “Alto”. Essas transformacdes reduz o conjunto dos dados e torna a informacao mais
concisa e interpretdvel. Existem vdrios trabalhos que propdem métodos estatisticos como o uso
de histograma e algoritmos de Inteligéncia Artificial para realizar a discretizacdo dos valores
de dados continuos em faixas de valores discretos [67]. Porém essa discretizacdo geralmente
€ realizada pelo especialista do dominio dos dados. Um modelo de previsao preciso € baseado
em um eficiente conceito de transformacgao de valor de dominio [68].

Em Ciéncia de Dados, o processo de refinamento de dados € uma etapa critica que envolve
procedimentos essenciais, como lidar com valores ausentes, padronizacdo, eliminacdo de infor-
macoes irrelevantes e transformacao quando necessdrio. Para manter a preservagdo e qualidade
dos dados ao longo do tempo, o0 modelo CRD-TCA propde o uso de um formuldrio de Refi-
namento, cuidadosamente elaborado para documentar o processo de refinamento de cada dado
armazenado, enquanto a privacidade e integra¢ao dos dados sao mantidas pelo SGBD relacional.

Este formulario abrange informacdes cruciais, como a natureza dos dados, da seguinte forma:

* Continuo: Se € um dado que representa valores continuos, como valores numéricos.
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* Discretizado: Valores que ja se encontram discretizados obedecendo regras e padrdes.
* Multivalorado: Valores que se encontram em forma de textos.

* Nulo: Valores nulos, inexistentes, que nao constam no armazenamento.

A natureza dos dados influencia significativamente na estratégia de refinamento. Para da-
dos continuos, € necessdrio estabelecer regras de discretizacao para criar intervalos definidos,
tornando-os adequados para andlises subsequentes. Para dados discretizados, € essencial docu-
mentar as regras previamente aplicadas, possibilitando a compreensao e replicacao do processo.
Por fim, ao lidar com dados nulos ou multivalorados, € aconselhavel avaliar a viabilidade de
retornar a fase de coleta.

O formuléario de Refinamento deve sinalizar também o status dos dados durante o processo
de refinamento, indicando se esta concluido ou deve ser descartado.

Nesta fase, a colaboragdo do especialista do dominio desempenha um papel crucial, indicando
quais dados podem ser descartados e orientando o refinamento de acordo com seu conhecimento,

garantindo uma representacdo adequada dos dados.

3.4.1 Etapa de Refinamento no projeto PCS

A Figura 3.11 apresenta o formulério de Refinamento do modelo proposto aplicado a alguns
dados do projeto PCS. Neste contexto, “Creatinina” é destacada como um exemplo de dado
continuo que passou por discretizacdo. Os dados “Produto que teve contato pela ultima vez”
e “Diagnéstico”, ainda ndo estdo concluidos, porque dados do tipo multivalorado e nulo sao
mais complexos para discretizar, e isso serd explicado na préxima se¢do. O dado “Relagao de
Trabalho” ja foi discretizado na etapa de coleta, mas foi identificado como supérfluo para o
dominio do problema e considerado como descarte.

O formulério completo de refinamento dos dados do projeto PCS, encontra-se no Anexo C

3.4.2 Refinamento de Dados Multivalorado ou Nulo

Quando os dados se encontram multivalorado ou nulo, € necessario retornar a etapa de
coleta, conforme mostra a Figura 3.12, para analisar a possibilidade de uma nova coleta dos
dados de forma padronizada. Caso ndo seja possivel realizar a coleta na mesma fonte, deve-se
verificar a possibilidade de fontes alternativas.

Para dados do tipo multivalorado que podem ser agrupados em classes discretizadas, pode-se
verificar a possibilidade de usar as informagdes da resposta do dado textual, como padrdes de
perguntas. Nesse caso, 0 modelo CRD-TCA propde um formuldrio para refinamento de dados
multivalorados, onde se sugere desagregar a informacao em unidades individuais e atribuir uma
nova classificacdo a cada unidade da informacao.

No caso de dados do tipo nulo, que ndo apresentam nenhuma informagao, € necessario voltar

a etapa de coleta para realizar a coleta do dado de forma padronizada.
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Nome Original Tipo Discretizagio Concluido
CREATININA Continuo Homens: [Val < 0,9] Baixo, Sim
[Val = 0,9 e Val < 1,3] Normal
Mulheres: [Val < 0,6] Baixo,
[Val = 0,6 e Val < 1,1] Normal
Produto teve contato -
pela dltima vez Multivalorado Néo
Relagdo de Trabalho Discretizado Proprietario, Assalariado, Descarte
Meeiro, Volante
Diagnéstico Nulo Néo

Figura 3.11 — Formuldrio de Refinamento do modelo CRD-TCA aplicado ao projeto PCS.

o B

namento

Multivalorado
ou Nulo

Refinamento

Figura 3.12 — Ciclo do Refinamento de dados do tipo multivalorado ou nulo.

3.4.3 Exemplo de Refinamento de Dados Multivalorado ou Nulo no projeto PCS

No projeto PCS, foram coletadas informagdes relacionadas ao ultimo produto com o qual

o trabalhador rural teve contato. Os entrevistados forneceram uma lista de produtos, como

“Polyram, Supera, Bitrin”, em formato de texto separado por virgulas, indicando os nomes das

marcas desses produtos. No entanto, para fins de andlise, busca-se a categorizagdo quimica

desses produtos em vez de seus nomes de marca. Uma nova coleta de dados foi necessdria,

introduzindo categorias especificas para representar a classificacdao quimica. Cada resposta foi

avaliada individualmente e associada a respectiva classificacdo quimica, conforme apresentado

no formuldrio de refinamento de dado multivalorado do modelo CRD-TCA na Figura 3.13. O

resultado completo do refinamento referente a classificacdo quimica dos produtos, encontra-se

no Anexo D.
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CRD-TCA: Refinamento de dado multivalorado

Classificagao quimica: (GS) glicina substitida (C) carbamato
(OF) organofosforado (OC) organoclorado (NE) neonicotinoide
(T) triazol (P) piretroide

Produto GS C OF oC NE T P
Polyram X

Supera X

Bitrin X

Figura 3.13 — Formuldrio de Refinamento de dado multivalorado.

No dominio do problema desse trabalho, foi identificado e armazenado um dado do tipo
nulo, que € o dado “Diagndstico”. Justamente o dado que define o objetivo do dominio desse
trabalho, sendo de suma importancia no aprendizado de miquina da etapa de treinamento. A
sua coleta foi realizada com base em dados existentes no banco de dados. A fonte da coleta foi
o profissional do dominio. A Tabela 16 apresenta as classes de discretizacdo possiveis para o

diagnéstico, definidas pelo profissional do dominio.

Tabela 16 — Tipos de diagnoésticos, especificacdes e acronimos correspondentes.

Tipo Especificacdo Diagndéstico
Intoxicacao CH_P: Com Atividade Reduzida IA-CHPD
Aguda CH_P: Com Atividade Reduzida Altas Concentracdes de IA-AP-CHPD
Pesticidas
CH_P: Com Atividade Reduzida Baixas Concentracdes de IA—BP-CHPD
Pesticidas
CH_P e CH_E: Com Atividade Reduzida Creatinina Alterada IA—AP-CHPD-CHED-
(Problema Renal) Altas Concentragdes de Pesticidas PRCR
CH_P: Com Atividade Reduzida AST e ALT Alterados (Le- IA—-CHPD-ASTALT-
sao Hepatica) LH
Intoxicacdo CH_E: Com Atividade Reduzida IC-CHED
Cronica CH_E: Com Atividade Reduzida AST Alterado (Lesdo He- IC-CHED-AST-LH
pética)
Nao Apresenta Intoxicagdo NAI
Nao Tem Diagndstico (Auséncia de informacdes) NTD

Ap6s a defini¢do dos tipos de diagndsticos, um formuldrio especifico para a coleta do dado
“Diagndstico” foi desenvolvido, permitindo a selecdo da sigla referente ao diagndstico para
cada amostra. A Figura 3.14 mostra esse formuldrio, que foi criado com a utilizacdo de uma
ferramenta de desenvolvimento de software da Microsoft, o Visual Studio 2022, que possui

bibliotecas de acesso ao banco de dados usado nesse trabalho.

3.5 Treinamento

A etapa de Treinamento esté relacionada ao aprendizado de maquina, uma parte importante
da drea de Inteligéncia Artificial. A Teoria de Conjuntos Aproximados (TCA) é um modelo de

aprendizado de mdquina que oferece um método de selecdo, ajudando a identificar e classificar
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- O x
Formulario para coleta do "Diagndstica’
M 4|4 de1027 | b M [ K W
Gestante......... Ndo Contato Praguicida:  Sim Tipo Contato: Direto Doenca Cardiovascular.  Sim Aparelho Digestorio: Ndo
Idade : ldoso Tempo Contato.....:  Alta Exposicdo Equip Protecao: Incompleto | Hipertensao Arterial Sim Colicas DorBarriga.. Nio
Tabagismo Sfﬂ Ultimo Contato Dias: Exposicdo Subaguda Roupa Apropriada; N&o Hipotensao Arterial...:  N&o Dor Estomago. Néa
£ 5 _

Tabagismo Atual Classe Quimica........ Piretroide Bota Apropriada..: Sim fointz z?u Azia Queimacao Nao
Tabagismo Anterior. Sim B B (Bt LUVES...ros SiM Al S =0 Nauseas Enjoo Née
Etilismo Sim Forma Aplicaco ool Mascaras - Sim Dor Cabeca - Nio N
Etilismo Awal:  Sim Via Exposicdo....... Respiratona Oculos - Nao Fraqueza Muscular N&o Vomito N?n
Eelismo Anterior.  Sim Protetor Auricular.: Nio Tremedeira Nao Diareia Nao
Ingestio Café.:  Sim Teve Cancer.... Nao Tremor Muscular. - Nio - -
Café mi Dia...... Moderado Tipo Cancer * Nenhum e Visao Turva Embacada:  Ndo Aparelho Respiratorio: N&o

o A . Adoeceu Nao Dados de Laboratorio Agitacao Irritabilidade Nio Falta De Ar...... N&o
bl itivo:  Sim N Adoeceu Nenhuma vez CHT Normal Vertigens Tonturas. Nao Initacao Nasal.:  Nio
Diminuic&o Audicio:  Sim Internado Néo CHE Baixa Formigamento MMSS - Mo Catarro Escarro.  Nao
N Dt G Nintemado........; Nenhuma vez CHP: Normal Incoordenacao Motora.:  N&o TOSS€. e NEO
Pele Mucosa: Sim Tempo............. Nenhumavez

AST: Normal Escolh: Di sstico:
DC Sensibilizante Sim cotha um Diagnostico:
IMC:  Peso Normal A8E - (lamEl
DC Iritativa N3o O 1acHPD ® IC-CHED
Cir ia Abdominal: Adequad Y GT. Normal
Initacdo Ocular.....:  Sim N CREATININA:  Normal © 1A-BP-CHPD O IC-CHED-AST-LH
L . Dificuldade Engravidar....: Néo

Aparelhe Urinario:  Sim Aborto Espontaneo Y Nio O IA-AP-CHPD O nal
Diminuig&o Urina: Nao Filho Ma Formacao Nao O IA-CHPD-ASTALT-LH O NTD
Urina Escura Sangue: N&o O 1A-AP-CHPD-CHED-PRCR

Figura 3.14 — Formuldrio para Coleta do dado “Diagnéstico”.

0s recursos mais importantes em um conjunto de dados supervisionado, que possui um grande
numero de informacdes. A Teoria de Conjuntos Aproximados busca descrever aproximadamente
o conhecimento impreciso a partir de um conhecimento preciso, lidando com incerteza nos
dados. Embora aimplementacgao cldssica da teoria geralmente utilize algoritmos deterministicos,
nem todos os métodos e implementacdes seguem essa abordagem, podendo variar em termos
de determinismo conforme as escolhas especificas de modelagem e implementacdo. [14] [61].

Para iniciar o treinamento na TCA, os dados precisam estar devidamente preparados, e o
modelo CRD-TCA se preocupa com essa preparacao desde a primeira etapa do ciclo. Os pilares
que sustentam a etapa de Treinamento do modelo CRD-TCA s@o a privacidade e a qualidade
dos dados. Quanto a privacidade, esta é garantida em todo o modelo pelo SGBD. O SGBD
também garante a qualidade dos dados em todo o modelo, evitando redundancias e garantindo
a integridade dos dados. A qualidade referente a discretizacao dos dados € alcancada ao final
da etapa de Refinamento. Assim, a etapa de Treinamento recebe dados que ja se encontram
qualificados para esse propdsito. Nessa etapa, portanto, a qualidade deverd ser medida pelo
grau de satisfacdo dos resultados obtidos pelo treinamento, em conjunto com o profissional do
dominio.

Como a TCA € um modelo de aprendizado de maquina supervisionado, os dados de condic¢ao
e o dado de decisdo precisam estar bem definidos. O conjunto de dados de condi¢do pode
conter todos os dados do conjunto de dados, ou podem conter conjuntos parciais, resultante de
selecdes de alguns dados do conjunto total dos dados. Contudo, cada conjunto, preparado para
o treinamento, deve conter um dado de decisdo na dltima posicdo do conjunto de dados. O
treinamento com o algoritmo da TCA, possui duas fases, a geracdo de redutos e a extragdo de

regras.
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3.5.1 Geracao de Redutos

Nessa primeira fase do treinamento, a gera¢ao de redutos, serd realizada uma busca por
subconjuntos que contenham a mesma relagio de equivaléncia e o mesmo poder de decisdo que
o conjunto original. Essa busca pode ser realizada por algoritmos cldssicos com o cdlculo do
grau de dependéncia ou através da matriz de discernibilidade. Os subconjuntos encontrados sao
chamados de redutos pela TCA.

Para essa fase, além da definicdo dos dados que fardo parte do conjunto de treinamento,
€ necessdrio definir também quais exemplos, referentes a esses dados, irdo fazer parte do
treinamento. O objetivo do aprendizado de maquina supervisionado € construir um classificador
baseado em exemplos, de forma que, ao final do treinamento, a maquina consiga classificar
exemplos que nao possuam valores para o dado de decisdo.

E importante documentar o treinamento conduzido na geracdo de redutos, fornecendo as

seguintes informacoes:
* Fonte dos dados e o nimero de exemplos ou amostras utilizados no treinamento.

* Conjunto de atributos selecionados como conjunto de condicdo e atributo de decisdo. O
conjunto de atributos de condi¢do pode consistir em todos os dados de condi¢@o ou ser

parcial, consistindo em subconjuntos dos atributos de condicao.

O modelo CRD-TCA adota a técnica de Validacdo Cruzada (CV), empregando especifica-
mente a validag¢ao cruzada k—fold [69], permitindo a definicio do nimero k de parti¢des e o
volume de amostras em cada parti¢do. O conjunto de dados € dividido em k subconjuntos. O
modelo € entdo treinado k vezes, com cada iteracdo usando um subconjunto diferente como o
conjunto de valida¢do, enquanto os subconjuntos restantes formam coletivamente o conjunto
de treinamento. Esse processo iterativo fornece uma avaliacdo mais robusta do desempenho
do modelo, garantindo que cada ponto de dado seja usado tanto para treinamento quanto para

validagdo ao longo das k iteragdes.
3.5.2 Etapa de Treinamento com Geracao de Redutos no projeto PCS

No projeto PCS, foi realizada a CV seguindo estes passos:

* Foram selecionadas amostras de acordo com o tipo de diagndstico, resultando em nove

selecdes distintas.

* Em seguida, essas amostras foram distribuidas para criar quatro particdes de tamanhos
proporcionais, cada uma contendo aproximadamente a mesma porcentagem para cada

tipo de diagndstico.

Essas particoes foram usadas para conduzir quatro treinamentos distintos, alternando a
particdo de teste denominada Testes A, B, C e D, enquanto as parti¢des restantes passaram por

treinamento, conforme ilustrado na Figura 3.15.



63

D Parti¢des usadas para treinamento. Total
Amostras:1027

D Particdes usadas para teste

Teste A TesteB TesteC Teste D

256 Amostras:

257 Amostras:

257 Amostras:

257 Amostras:

Figura 3.15 — Testes para validagdo cruzada.

A etapa de refinamento forneceu um conjunto de dados com 79 atributos de condigdo e
um atributo de decisdo para a etapa de treinamento. Foram organizados 12 agrupamentos
diferentes com atributos de condi¢cdo em colaboragdo com um especialista do dominio, conforme
apresentado na Tabela 17. Foram criados 11 agrupamentos parciais, cada um com o proposito
de analisar informagdes de testes laboratoriais juntamente com diferentes dados. Estes incluiram
dados de testes laboratoriais combinados com informagdes sobre sistemas de 6rgaos especificos,
como o sistema nervoso, cardiovascular, entre outros. Além disso, foram obtidos grupos
combinando dados de testes laboratoriais com informagdes de exposicao a pesticidas, dados
pessoais e classes quimicas. Em todos esses agrupamentos, o diagnéstico foi utilizado como
atributo de decisdo. Adicionalmente, foi criado um agrupamento abrangendo todos os dados de
condic¢do (Grupo 12). Para a realizagdo dos agrupamentos utilizou-se a linguagem de consulta
prépria do SGBD.

Tabela 17 — Grupos de Treinamento.

Grupo Descri¢do dos atributos do conjunto de condig¢ao Total de atributos
1 Dados de contato com pesticidas, testes laboratoriais e classe quimica 22
2 Dados pessoais e dados de testes laboratoriais 23
3 Classe quimica e dados de testes laboratoriais 9
4 Dados clinicos sobre sintomas cardiovasculares e testes laboratoriais 12
5 Dados clinicos sobre alteracdes no sistema nervoso e testes laboratoriais 18
6 Dados clinicos sobre alteragdes no sistema digestivo e testes laboratoriais 15
7 Dados clinicos sobre alteragdes no sistema respiratdrio e testes laborato- 13
riais
8 Dados clinicos sobre alteracdes no sistema auditivo e testes laboratoriais 11
9 Dados clinicos sobre alteracdes na pele e testes laboratoriais 12
10 Dados clinicos sobre alteragdes no trato urindrio e testes laboratoriais 11
11 Dados sobre o diagndstico de cincer e testes laboratoriais 10
12 Conjunto completo com todos os dados de condi¢ao 80

Esses 12 grupos foram empregados como critérios de selecao nas particdes de treinamento
resultantes da CV para conducao dos testes A, B, Ce D.

Para a execucdo dos treinamentos, utilizou-se o software RStudio ®, versao 1.4.1103, e a
biblioteca RoughSets, versao 1.3-7 [70] [71]. A implementacdo foi realizada em dois scripts

diferentes. O primeiro, denominado script 1, tem como objetivo encontrar todos os redutos
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possiveis, usados no treinamento dos grupos 1 a 11. O segundo, denominado script 2, faz a
busca por um tunico reduto e foi utilizado somente no grupo 12. A descricao das instrucdes
utilizadas nesses dois scripts e a forma como foram implementados encontra-se no Anexo E.

A Figura 3.16 apresenta o formuldrio do modelo CRD-TCA usado para documentar os
resultados do treinamento na geragao de redutos. Por exemplo, Por exemplo, 18 atributos, dos
quais 17 s3o de condicao e um € de decisdo, relacionados ao Grupo 5, foram selecionados e
aplicados as particdes de treinamento para o teste A. Durante este treinamento, identificamos

sete subconjuntos com o mesmo poder de decisdo do conjunto original.

CRD-TCA: Formulario de Treinamento - Geracdo de Redutos

Numero de identificagdo: Grupo 5A Data: 05/01/2023

Fonte: Banco de Dados de Pesticidas - Tabela: Amostra

Conjunto de Condicdes: Alteracdo_Snervoso, Dor_Cabeca, Fraqueza_Muscular, Tremores,
Tremor_Muscular, Visdo_Embacada, Agitacao_lIrritabilidade, Vertigem_Tontura, Formigamento_ MMSS,
Incoordenacdao_Motora, CH_T, CH_E, CH_P, AST, ALT, Y_GT, CREATININA.

Dados de Decisao: Diagndstico Total de Dados de Conjunto de Condicdes e Decisao: 18

Redutos Numero de dados

CH_T, CH_E, CH_P, AST, CREATININA

CH_T, CH_E, CH_P, AST, Alteracdo_Snervoso

CH_T, CH_E, CH_P, AST, Dor_Cabeca

CH_T, CH_E, CH_P, AST, Incoordenagdo_Motora

CH_T, CH_E, CH_P, AST, Fraqueza_Muscular, Formigamento_MMSS
CH_T, CH_E, CH_P, AST, Tremores, Formigamento_MMSS

CH_T, CH_E, CH_P, AST, Tremor_Muscular, Formigamento_MMSS

o o0 UG a ;

Figura 3.16 — Formuldrio de Treinamento com Geracdo de Redutos do modelo CRD-TCA
aplicado ao projeto PCS.

Entre os 12 agrupamentos treinados, o Grupo 5 confirmou a importancia de alteracdes no
Sistema Nervoso Central em individuos expostos a pesticidas, de acordo com os resultados

apresentados na pesquisa cientifica conduzida por Silverio et al. [4].

3.5.3 Extracao de Regras

Na segunda fase da etapa de Treinamento, inicia-se a extracdo de regras dos redutos con-
siderados relevantes pelo profissional do dominio. As regras sdo formadas através da leitura
condicional dos dados de condi¢do em relagdo ao dado de decisdo das instancias da tabela de de-
cisdo gerada pelo reduto escolhido. Supondo que para o conjunto de condi¢do C = {a, b, c,d, e}
e o dado de decisdo D = {f}, o reduto escolhido seja R = {{b, c}}. E as instancias de {b, c}
sejam representadas pela tabela de decisdo ilustrada na Tabela 18.

Tabela 18 — Tabela de Decisao

—_ = T

c f
0 O
1 1

A extragdo das regras € feita através da leitura condicional da seguinte forma:
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e Seb=1ec=0,entdo f =0.
e Seb=1lec=1,entdo f = 1.

Para estabelecer a origem das regras geradas, € crucial especificar o nimero de identificacao
do formuldrio que descreve a geracdo dos redutos, bem como o reduto selecionado nesse

formuldrio para a extragdo das regras.

3.5.4 Etapa de Treinamento com Extraciao de Regras no projeto PCS

Nessa etapa foi realizada uma anélise conduzida pelo especialista do dominio em Toxicologia,
que selecionou os redutos considerados relevantes para extracao de regras.

A Figura 3.17 apresenta o formuldrio de extracdo do modelo proposto, documentando, como
exemplo, a selecdo do reduto “CH_T, CH_E, CH_P, AST, CREATININA” a partir dos resultados
do treinamento do Grupo 5 no Teste A, que resultou na geracdo de 27 regras de decisdo.

CRD-TCA: Formulario de Treinamento - Extracao de Regras

Grupo de Referéncia: Grupo 5A

Fonte: Banco de Dados de Pesticidas - Tabela: Amostra
Reduto Selecionado: CH_T, CH_E, CH_P, AST, CREATININA.
Numero de Regras: 27

Armazenamento: Regras-G5A.csv

Figura 3.17 — Formulédrio de Treinamento com Extracdo de Regras do modelo CRD-TCA
aplicado ao projeto PCS.

As regras associadas a aplicagdo deste reduto, que foram geradas durante o treinamento do
Grupo 5 no Teste A, sdo apresentadas na Tabela 20 na Secao 4.2.

Apo6s a geracdo das regras para todos os grupos e testes, foi desenvolvido um formulério
especifico para a avaliacdo das regras geradas para o diagndstico, permitindo a sele¢dao do
arquivo referente as regras € o nome do grupo e teste no qual as regras serdo avaliadas. A Figura
3.18 mostra esse formulario, desenvolvido no software da Microsoft, Visual Studio 2022. O

codigo implementado encontra-se no Anexo G.

3.6 Recuperacao

Nessa etapa, o formuldrio final de refinamento de dados € recuperado e disponibilizado para
a coleta de novas informagdes, a fim de evitar a aquisi¢ao redundante de dados previamente des-
cartados e garantir a conformidade com as categorias e regras de discretizacdo estabelecidas na
etapa de refinamento. Asregras resultantes da etapa de treinamento também sao disponibilizadas

para auxiliar na tomada de decisao.
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Avaliacao das Regras nos Conjuntos de Teste

Grupo de Teste: I:I Escolher Arquivo de Regras

Verificagoes

Numero de Amostras Mao Diagnosticadas

Figura 3.18 — Formuldrio para Avaliacao das Regras no conjunto de teste do projeto PCS.

Novas amostras sdo incluidas nesta etapa para realizar treinamentos adicionais e aprimorar
as regras geradas para a tomada de decisdo. Esse procedimento € realizado mantendo o compro-
misso com os pilares de privacidade, direitos autorais e qualidade, conforme enfatizado durante

a fase inicial de coleta de dados.

3.6.1 Etapa de Recuperacao no projeto PCS

O modelo DRC-TCA disponibilizou o formulario resultante da etapa de refinamento, junta-
mente com as regras obtidas ao final da etapa de treinamento, para um Trabalho de Conclusao
do Curso de Bacharelado em Ciéncia da Computacdo. Nesse trabalho, estd sendo desenvolvida
a interface, como mostram as figuras 3.19 e 3.20, para o projeto PCS, onde novas amostras serdo

coletadas e poderdo contribuir para melhorar o treinamento.

! Nome & CPF S Agio
J

o 4 > : Pcs Carlos Eduardo 381.057.850-99

Francisco Caué Raul Cavalcanti 303.420.556-23

Figura 3.19 — Formulério Principal do projeto PCS.

3.7 Consideracoes finais

Neste capitulo, foi apresentado o modelo de Ciclo de Refinamento de Dados usando a Teoria

de Conjuntos Aproximados e a importancia da padronizacdo da documentacdo nas etapas de
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rabalho Sintomas Ficha Conclusdo

Figura 3.20 — Formulario do projeto PCS.

coleta, armazenamento, refinamento, treinamento, recuperacao e descarte dos dados. A criagcdo
e implementagdo do CRD-TCA mostrou-se essencial para a organizacdo e desenvolvimento
eficiente de projetos de ciéncia de dados. A documentagcdao adequada evita resultados insa-
tisfatdrios, ineficientes e redundantes, promovendo uma comunica¢do clara entre os diversos
profissionais envolvidos no projeto.

O préximo capitulo abordard os testes e os resultados do modelo no contexto do projeto
Plantando e Colhendo Saude, destacando a aplicabilidade pratica do CRD-TCA. Serdo anali-
sados os resultados obtidos e as melhorias propostas para otimizar o desempenho do modelo.
Esta andlise fornecerd uma visao detalhada das capacidades e limitacdes do modelo, oferecendo

insights valiosos para futuras pesquisas e aplicacdes em diferentes dreas da ciéncia de dados.



4 Resultados e Discussoes

Nesta secdo, destacamos primeiramente 0 modelo CRD-TCA como uma metodologia de
KDD, abordando suas contribuicdes e vantagens no processo de descoberta de conhecimento
em bases de dados. Em seguida, exploramos os resultados empiricos da aplicagdo do modelo
aos dados do projeto PCS, demonstrando a eficdcia e a aplicabilidade pratica do CRD-TCA na
andlise de dados reais.

4.1 Modelo CRD-TCA como uma Proposta de KDD

O modelo CRD-TCA demonstrou sua eficicia em abordar todas as etapas do KDD de acordo
com a hierarquia de Ciéncia de Dados, conforme ilustrado na Figura 4.1. O modelo proposto

fornece uma metodologia documentada que se alinha com cada etapa da piramide de KDD.

A Hierarquia da Ciéncia de Dados (KELLEHER; TIERNEY, 2018) Modelo CRD-TCA

3

Tomada de
Deciséo Extracédo Regras
Aprendizado
de Maquina 74reinamentolDescarte
Geracdo Redutos
Exploragdo de Dados y Refinamento/Descarte

Agregacao de Dados

. Armazenamento/Descartel
Pré-processamento e Armazenamento de Dados <

Fonte de Dados Coleta/Recuperacaol/Descarte

Figura 4.1 — Modelo CRD-TCA aplicado a hierarquia KDD em Ciéncia de Dados.

Como enfatizado por Kelleher e Tierney [10], é de suma importancia que os resultados de
um projeto de Ciéncia de Dados sejam comunicados de maneira acessivel, para que até mesmo
os membros da equipe sem formacado técnica possam entendé-los. Nesse contexto, o modelo
CRD-TCA destaca-se pela sua simplicidade, evitando documentacao complexa e desnecessaria,

focando no essencial. Adicionalmente, o modelo oferece implica¢des praticas, tais como:

¢ Refinamento Eficaz de Dados: O modelo analisa, discretiza, identifica e elimina redun-

dancias, inconsisténcias e ruidos, resultando em dados mais limpos e precisos.

* Reducdo de Dimensionalidade: O modelo pode contribuir para a reducdo de dimensi-
onalidade ao identificar atributos menos relevantes, o que € util em conjuntos de dados

extensos.
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* Transparéncia na Tomada de Decisdo: A transparéncia do modelo facilita a aceitacio e

confianga dos usudrios, pois as regras geradas sdo compreensiveis.

O uso da documentacdo proposta pelo modelo pode ser aplicado a conjuntos de dados em
diversos dominios, como satde, marketing, financas, entre outros, tornando o modelo valioso
para uma ampla gama de profissionais que contribuem para projetos de Ciéncia de Dados.

A Figura4.2 ilustra como o modelo recebeu dados ruidosos de pesquisas cientificas anteriores

e produziu os seguintes resultados:

* Um conjunto de regras de refinamento, que estabeleceu padrdes para a recuperacio de

dados, expandindo assim o conjunto de amostras disponiveis para futuros treinamentos.

* Um conjunto de regras de decisdo, que desempenhou um papel crucial na orientagdo da
tomada de decisdes dentro do escopo do projeto. O modelo contribuiu significativamente
para o desenvolvimento do projeto PCS, incorporando essas regras como recursos de

aprendizado de méquina.

Dados

. Recuperacao
ruidosos perag
l Projeto PCS J
CRD-TCA Regras Refinamento .
Ciclo de Refir o de — —#Conhecimento
Dados com Teoria d Regras Decisao PCS

Conjuntos Aproximados

Amostras

Figura 4.2 — Interacdo entre os dados da pesquisa cientifica e 0 modelo CRD-TCA no projeto
PCS.

O modelo CRD-TCA, com sua metodologia ciclica, documentagdo especifica para cada
etapa e o uso de aprendizado de méquina, € capaz de lidar com desafios enfrentados pela Ciéncia
de Dados, como grande volume de dados, dados ruidosos e, especialmente, a falta de direcdo
que leva a conclusdo do projeto, garantindo sua eficdcia ao longo do tempo. No projeto PCS,
onde os padrdes de intoxicagdo por agrotéxicos podem evoluir devido a mudangas nas praticas
agricolas, tipos de agrotoxicos utilizados, entre outros fatores, o CRD-TCA, com sua capacidade
de recuperacdo e adaptacdo a mudancas nos dados, pode lidar com essa dindmica, garantindo

que o modelo permaneca relevante e eficaz na assisténcia aos profissionais de sadde.

4.2 Resultados da aplicacao do modelo CRD-TCA aos dados do projeto PCS.

Através da andlise dos resultados obtidos na aplicacdo do modelo aos dados do projeto PCS,

observou-se uma redugdo progressiva na quantidade de informagdes da etapa de coleta de dados
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até a conclusdo da etapa de treinamento. Inicialmente, houve um conjunto de 121 atributos, dos
quais 41 foram excluidos ao longo do processo.

Em todas as 48 sessoes de treinamento, com base nos 12 agrupamentos aplicados nos Testes
A, B, C e D, foram identificados varios redutos. Uma sintese desses resultados encontra-se no
Anexo F. A Tabela 19 apresenta os redutos minimos, com apenas 5 atributos, juntamente com

a acurécia de validacao das regras geradas.

Tabela 19 — Melhores resultados do treinamento em grupo.

Menores Redutos Acurdcia dos testes Média
A B C D + Desvio Padrao
(%) (%) (%) (%)
CH_T, CH_E, CH_P, AST, Ultimo_ContatoDias 95,75 96,89 98,05 98,05 97,19 £ 1,10

CH_T, CH_E, CH_P, AST, Modo_Aplicacao 96,91 98,44 98,05 98,44 97,96 + 0,72
CH_T, CH_E, CH_P, AST, Tipo_Contato 98,07 99,22 98,05 98,83 98,54 + 0,58
CH_T, CH_E, CH_P, AST, CREATININA 99,61 99,61 98,44 97,67 98,83 £ 0,95

CH_T, CH_E, CH_P, AST, Circunferen- 98,46 99,22 98,83 98,83 98,84 + 0,31
cia_Abdominal

CH_T, CH_E, CH_P, AST, Aborto_Expontaneo 99,61 99,22 98,44 98,83 99,03 £ 0,50
CH_T, CH_E, CH_P, AST, Alteracao_SNervoso 99,61 99,61 98,44 98,83 99,13 + 0,58
CH_T, CH_E, CH_P, AST, Dor_Cabeca 98,84 99,22 9922 98,83 99,03 + 0,22
CH_T, CH_E, CH_P, AST, Incordenacao_Motora 99,23 99,22 99,22 98,83 99,13 + 0,20
CH_T, CH_E, CH_P, AST, Vomito 98,46 99,61 99,22 98,44 98,93 £ 0,58

No contexto da andlise apresentada na Tabela 19, € evidente que todos os redutos alcangcaram
uma acurdcia consideravelmente alta. Qualquer um desses redutos pode ser utilizado para
classificar as novas amostras. No entanto, neste cendrio especifico, o profissional do dominio
optou pelo reduto “CH_T, CH_E, CH_P, AST, CREATININA” devido a sua acuricia notavel,
bem como a sua inclusdo de informagdes de andlises laboratoriais.

A Tabela 20 apresenta as regras associadas a aplicacdo deste reduto, que foram geradas
durante o treinamento do Grupo 5 no Teste A. Por exemplo, a primeira regra nesta tabela pode
ser interpretada da seguinte forma:

Se CH_T = “Baixo”, CH_E = “Baixo”, CH_P = “Baixo”, AST = “Normal” e CREATININA
= “Normal”, entdo o diagnostico € “IA-AP-CHPD”.

Recall e acuricia (conforme Equagdes (4.1) e (4.2)) foram determinados com base nos
valores obtidos nas classificagdes de verdadeiros positivos (VP), verdadeiros negativos (VN) e
falsos negativos (FN).

VP

Recall = — x 100 “4.1)
VP +FN

VP+VN
Acuracia = N x 100 “4.2)
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Tabela 20 — Tabela de decisio resultante do reduto “CH_T, CH_E, CH_P, AST, CREATININA”

no Teste A.
CH_T CH_E CH_P AST CREATININA DIAGNOSTICO
Baixo Baixo Baixo Normal Normal IA-AP-CHPD
Baixo Baixo Baixo Normal Baixo IA-AP-CHPD-CHED-
PRCR
Normal Normal Baixo Normal Normal IA-BP-CHPD
NAI Normal Baixo NAI NAI IA-CHPD
Baixo Normal Baixo Normal Normal IA-CHPD
Normal Normal Baixo NAI NAI IA-CHPD
Normal Normal Baixo Baixo Normal IA-CHPD-ASTALT-LH
Baixo Baixo Normal Normal Normal IC-CHED
Normal Baixo Normal Normal Normal IC-CHED
Baixo Normal Normal Normal Normal IC-CHED
Normal Baixo Normal NAI NAI IC-CHED
Baixo Baixo Normal Normal Baixo IC-CHED
Normal Baixo Normal Normal Baixo IC-CHED
Baixo Baixo Normal Baixo Normal IC-CHED-AST-LH
Baixo Normal Normal Baixo Normal IC-CHED-AST-LH
Normal Baixo Normal Baixo Normal IC-CHED-AST-LH
Normal Normal Normal Normal Normal NAI
Normal Normal Normal Baixo Normal NAI
Normal Normal Normal Baixo Baixo NAI
Normal Normal Normal Normal NAI NAI
Normal Normal Normal Normal Baixo NAI
Normal Normal Normal NAI NAI NAI
Baixo Normal Normal NAI NAI NTD
NAI NAI NAI Baixo Normal NTD
NAI NAI NAI NAI NAI NTD
NAI NAI NAI Normal Normal NTD
Baixo Baixo Normal NAI NAI IC-CHED

Na anélise realizada, as amostras corretamente diagnosticadas foram consideradas verdadei-

ros positivos, enquanto as amostras ndo classificadas foram consideradas falsos negativos devido

a auséncia de regras para sua classificacdo. No caso do diagndstico em questdo, nenhuma regra

com mais de um diagndstico possivel ocorreu, portanto, nenhuma amostra foi considerada falso

positivo ou verdadeiro negativo. Devido a auséncia de amostras falsos positivos, os célculos

de Precisdo resultaram em valores indefinidos com erros de divisdo por zero, impedindo outros

calculos como o F1-Score.
A Tabela 21 fornece uma visao detalhada da acurdcia para o reduto “CH_T, CH_E, CH_P,
AST, CREATININA” em cada teste, considerando todos os tipos de diagndsticos.

Tabela 21 — Acuracia do reduto “CH_T, CH_E, CH_P, AST, CREATININA” em cada teste,
considerando todos os tipos de diagndsticos.

Testes N VP VN FP FN Acuricia(%)
A 256 255 0 0 1 99,61
B 257 256 0 0 1 99,61
C 257 253 0 0 4 98,44
D 257 251 0 0 6 97,67

No reduto escolhido, foram realizados cdlculos para determinar o recall e a acurdcia de cada
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Tabela 22 — Recall de cada diagndstico referente as regras geradas por “CH_T, CH_E, CH_P,
AST, CREATININA”.

Diagnéstico Recall dos testes (%)

A B C D
IA-AP-CHPD 100,00 100,00 100,00 100,00
IA-AP-CHPD-CHED-PRCR 100,00 100,00 100,00 100,00
IA-BP-CHPD 100,00 100,00 100,00 100,00
IA-CHPD 100,00 0,00 100,00 0,00
IA-CHPD-ASTALT-LH 100,00 100,00 100,00 100,00
IC-CHED 98,04 100,00 94,12 100,00
IC-CHED-AST-LH 100,00 100,00 100,00 100,00
NAI 100,00 100,00 100,00 98,43
NTD 100,00 100,00 66,67 33,33

Tabela 23 — Acuricia de cada diagndstico referente as regras geradas por “CH_T, CH_E, CH_P,
AST, CREATININA”.

Diagndstico Acuracia dos testes (%)
A B C D

IA-AP-CHPD 100,00 100,00 100,00 100,00
IA-AP-CHPD-CHED-PRCR 100,00 100,00 100,00 100,00
IA-BP-CHPD 100,00 100,00 100,00 100,00
IA-CHPD 100,00 99,61 100,00 99,61
IA-CHPD-ASTALT-LH 100,00 100,00 100,00 100,00
IC-CHED 99,61 100,00 98,83 100,00
IC-CHED-AST-LH 100,00 100,00 100,00 100,00
NAI 100,00 100,00 100,00 98,83
NTD 100,00 100,00 99,61 99,22

diagndstico, e os resultados sdo apresentados nas Tabelas 22 e 23. Nesse caso, os diagndsticos
que ndo estavam sendo verificados foram considerados como verdadeiros negativos.

No conjunto de 1027 amostras, houve sobreamostragem para alguns diagndsticos e suba-
mostragem para outros. Durante a validacdo cruzada (CV), tentou-se alcangar uma distribui¢do
uniforme dessas amostras entre diferentes diagnosticos. No entanto, nos Testes B e D, foi obser-
vado que os diagndsticos em “TA—-CHPD” registraram um recall de 0% devido a incapacidade de
gerar regras eficazes para a classificagdo deste diagndstico no conjunto de testes. Considerando
que novas colecdes de amostras estdo em andamento como parte do Projeto PCS e que os re-
sultados iniciais ja estdo beneficiando os profissionais de satde, ndo foi considerado necessario
recorrer a metodologias de simulacao para balanceamento de classes. Ajustes nas amostras por
meio do processo de recuperacdo serdo necessarios no futuro para abordar esse desequilibrio.

Conforme estabelecido pelo modelo CRD-TCA, na etapa de recuperagcdo, novas amostras
sdo coletadas com base em todas as informagdes obtidas durante a etapa de refinamento. A
Tabela 24 apresenta uma parte dessas informacdes, especificamente as regras de refinamento
dos dados presentes nos redutos listados na Tabela 19.

Apo6s a conclusdo da etapa de recuperacdo, serd possivel realizar novas sessoes de treina-
mento com o objetivo de incorporar um niimero crescente de casos diversos de intoxica¢ao por

agrotoxicos, melhorando assim a capacidade do modelo de lidar com vérios diagndsticos com
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maior precisao.

Tabela 24 — CRD-TCA: Regras de Refinamento para Recuperacao.

Nome original Regras de Refinamento

Ultimo contato (em dias) com um pesticida  Desinformado, [0, 7 dias] - Exposi¢do Aguda
[8, 30 dias] - Exposi¢ao Subaguda,
[31, 90 dias] - Exposicdo Subcronica,
[91, *] - Exposicdo Cronica

Meétodo de aplicagdo do produto Bomba dorsal, Mangueira, Trator sem cabine,
Trator com cabine fechada, Desligado
Tipo de contato Direto, Indireto, Sem contato

Alteracao do sistema nervoso, Dor de cabeca, Sim / Nao
Incoordenacdo motora, Vomito, Aborto es-

pontaneo

CH_T [Val < 15.5] Baixo,[Val > 15.5 ] Normal

CH_E [Val < 32] Baixo, [Val > 32] Normal

CH_P [Val < 1.3] Baixo, [Val > 1.3] Normal

AST [Val < 4] Baixo, [Val > 4 e Val < 36] Normal

CREATININA Homens: [Val < 0.9] Baixo, [Val > 0.9 e Val <
1.3] Normal
Mulheres: [Val < 0.6] Baixo, [Val > 0.6 e Val <
1.1] Normal

Circunferéncia abdominal Homens: [*, 101] Adequada, [102, *] Inadequada

Mulheres: [*, 87] Adequada, [88, *] Inadequada

4.3 Consideracoes finais

Neste capitulo, os resultados obtidos da aplicagdo do modelo CRD-TCA no projeto PCS,
proporcionou uma avaliacdo dos melhores conjuntos de condi¢do para a tomada de decisdo no
diagnéstico. As andlises realizadas destacam a relevancia dos dados estudados e suas inter—
relacoes.

O préximo capitulo abordara as conclusdes finais e as perspectivas futuras para o modelo
CRD-TCA. Destacard suas contribui¢des para a drea de satde, ressaltando sua eficicia na
assisténcia aos profissionais de saide e na selecao eficiente de atributos. Além disso, discutird os
desafios remanescentes que precisam ser enfrentados para sua implementacao e aprimoramento

em contextos de pesquisa.



5 Conclusao

O modelo CRD-TCA demonstrou sua eficicia em abordar todas as etapas do processo
KDD de acordo com a hierarquia da Ciéncia de Dados, conforme ilustrado na Figura 4.1. Sua
simplicidade e praticidade o tornam adequado para profissionais de diversos campos envolvidos
em projetos de Ciéncia de Dados. Além disso, ele lidou com sucesso com dados ruidosos e
removeu informagdes desnecessdrias, resultando em reducao da incerteza no conjunto de dados.
Isso levou a um conjunto de dados preparado para treinamento e, consequentemente, a derivagao
de regras de decisdo bem validadas. Esses resultados contribuiram significativamente para o
projeto PCS, melhorando sua eficiéncia e utilidade, pois foram obtidas 27 regras de decisdo com
99,61% de precisao diagndstica. Essas regras servem de apoio para a tomada de decisao dos
profissionais de saide e contribuem para a satde dos trabalhadores agricolas, o que € crucial
para garantir a produtividade agricola e a qualidade do produto.

Identificamos modelos de Ciéncia de Dados com descri¢des puramente tedricas e, separa-
damente, encontramos aplica¢des de aprendizado de mdquina assumindo que os dados ja estdo
preparados para uso, o que dificultou a apresenta¢do de uma andlise comparativa com o modelo
proposto.

Em trabalhos futuros, é recomendado:

* Explorar a conexdo do modelo CRD-TCA com bancos de dados orientados a objetos e
bancos de dados orientados a grafos, permitindo maior flexibilidade no armazenamento e

recuperacao de dados.

* Expandir o escopo incorporando a documentacdo necessdria a modelagem CRD-TCA
para utilizar métodos adicionais de aprendizado de maquina. Essa abordagem permitird
que cientistas de dados avaliem e escolham o método mais adequado com base nas
caracteristicas especificas de seus problemas, permitindo anélises comparativas no mesmo

conjunto de dados.

* Para melhorar a acessibilidade e utilidade pratica do modelo, uma possivel extensdo seria

criar uma API para implementar um aplicativo mével de coleta de dados.

Esses esforcos tém o potencial de ampliar o impacto do modelo e ampliar sua aplicabilidade

em projetos de Ciéncia de Dados.
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Publicacao relacionada

Uma parte significativa dos resultados desta pesquisa foi publicada no artigo:

J. C. S. Carvalho, T. C. Pimenta, A. C. P. Silverio, M. A. Carvalho and J. P. C. S. Carvalho,
"A New Data Science Model With Supervised Learning and its Application on Pesticide Poi-
soning Diagnosis in Rural Workers,"in IEEE Access, vol. 12, pp. 40871-40882, 2024, doi:
10.1109/ACCESS.2024.3375764.
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A Anexo: Ficha de Investigacao de Exposicao aos Praguicidas

FICHA DE INVESTIGACAO DE EXPOSICAO AOS PRAGUICIDAS

(Quando a questao ndo se aplicar anofar o numero 99)

I. DADOS DE IDENTIFICAGAO

1. Data: 2. N

3. Nome do municipio de residéncia: (1)Zona Rural

|3.1( )

(2)Zona urbana

4. Enderego: (Rua, Av. etc.):

Ne:

5. Bairro: 6. Ponto de Referéncia: 7. Telefone:

8. Nome do municipio onde trabalha: | 9. Local de Trabalho:

Il. DADOS DO PACIENTE

10. Nome do Paciente: | 11. Sexo: ( )

| (M | (2F

12.Gestante:( )

‘ (1)Sim ‘ (2)N3o

13. Data de Nascimento: 14. ldade: | 15. Anos de estudo™

16.Tabagismo: ( ) 16.1(  )Atual 16.2(  )Anterior (1)Sim (2)Ndo
17.Etilismo: () 17.1(  )Atual 17.2(  )Anterior (1)Sim (2)Nao
18. Ingestio de café: () 18.1 Quantidade: mlidia (1)Sim (2)Nao

*A correspondéncia é feita de tal modo que cada série concluida com aprovacdo corresponde a 1 ano de estudo.

Ill. DADOS OCUPACIONAIS

‘ (1)Proprietario ‘ (2)Assalariado ‘ (3)Meeiro/Arrendatario ‘ (4)Volante
(5)Qutro:

19. Relagdo de Trabalho: { )

(1)Administrativa (2)Téc Agricola/Agrénomo (3) Aplicador na Pecuaria

20. Fungdo: ( )
(4)Puxa Mangueira

(5)Aplicador/Preparador de Calda  (6)Outros: (Agricultura Familiar)

21. Contato com Praguicidas: () ‘ (1)Sim ‘ (2)Nao

22. Ha quanto tempo tem contato com praguicidas(venenos)?anos

23. Frequéncia do contato com praguicidas: (Anotar valor da multiplicacdo ano/meses/dias): ( )

Quantos meses por ano? ‘ Quantos dias por més? ‘ Quantas horas por dia?

24. Quando foi a ultima vez que teve contato (em dias) com um praguicida?

25. Com qual produto teve contato pela ultima vez?

26. Como aplica os produtos? ( ) (1)Bomba costal(mochila) ‘ (2)Mangueira (3)Trator sem cabide

(4)Trator com cabine fechada ‘ (5)0utros (especificar):
27.1Nome comercial:
27.
Praguicidas de
maior 27.2 Principio Ativo ou Classe Toxicolégica:
utilizagao
(até trés)
27.3Cultura/Lavoura:
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28.Principal Via de Exposigdo:( )} | (1)Cutidnea | (2)Digestiva ‘ (3)Respiratdria ‘ (4)Outra:

29. Ja ficou doente por causa do veneno?( ) (1)Sim (2)Nao
30. Quantas vezes vocé ficou doente por causa do veneno?{ ) ‘ (1)Uma unica vez | (2)Mais de uma vez
31. Alguma vez teve que ser internado?( ) (1)Sim ‘ (2)Nao
32. Quantas vezes?( ) (1)Uma tnica vez | (2)Mais de uma vez
33. Ha quanto tempo isto aconteceu?( ) ‘ (1)Ha menos de 10 anos (2)Ha mais de 10 anos

34.Tipo de Contato:( ) (1)Direto | (2)Indireto (3)Sem contato

35. Utiliza Equipamentos de Protegdo Individual:( ) 351 ( )Roupa impermeavel apropriada

35.2( ) Bota apropriada ‘ 353( )Luvas 354( )Mascaras

355( ) Oculos de protecdo ‘ 35.6( ) Protetor auricular ‘ (1) Completo | (2) Incompleto | (3) Nao

IV. DADOS CLINICOS

36.Apresenta Doenga Cardiovascular:() ‘ 38.1( )JHipertensdo artenal (pressao alta)

36.2(  )Hipotensdo arterial (Press3o baixa) ‘ 36.3(  )Arritmia (batedeira) (1)Sim (2)Nao

37. Apresenta algum sinal/sintoma referente ao Sistema Nervoso Central Periférico?()

37.1( ) Dorde cabeca 37.2( ) Fraqueza muscular ‘ 373 ( )Tremedeira

37.4( ) Tremormuscular?....Palpebral? 37.5( )Visdo Turva/Vista embacada

37.6 ( )Agitacao/lrritabilidade ‘ 37.7( )Vertigens/Tonturas ‘ 37.8( )Formigamento em MMSS
37.9( )Incoordenacdo Motora (Se ndo compreende pergunta, faca o teste index-nariz.) (1)Sim | (2)Nao
38. Do Aparelho Digestério? () 38.1( ) Célicas/Dor de barriga 38.2( ) Dor de estomago

38.3( )Azia/Queimacdo ‘33.4( )Nauseas/Enjoo | 38.5( )Vomito | 38.6( ) Diarreia | (1)Sim (2)Néo

39. Do Aparelho Respiratorio? ( ) ‘ 39.1( )Faltadear ‘ 39.2( )lrritacdio Nasal (coceira/ardéncia)
39.3( ) Catarro ou escarro 39.4( )Tosse (1)Sim (2)Nao
40. Do Aparelho Auditivo: ( ) | 40.1( ) Diminuic&o da audi¢do | 40.2( )Zumbido | (1)Sim (2)Nao

41. De Pele e Mucosa? O Sr(a) tem alguma coceira relacionada ao uso do agrotdxico? ()
41.1( )A coceira veio depois de algum tempo que o sr(a) comecou a trabalhar com o produto?(DC Sensibilizante)

41.2( ) Qu ela aparece logo que usal/prepara o produto?(DC Irritativa)

41.3( ) O Sr(a) tem irritacdo ocular (coceira, vermelhiddo. ), por causa do produto? (1)Sim (2)Nao

42. Do Aparelho Urinario:() ‘ 42.1(  )Diminuigdo da urina (pouco) | 42.2( JUrina escura/com sangue

42.3( ) Outro: (1)Sim (2)N&o

43.Exposigdo Raio X ( ) ‘ 43.1 Data da Gltima exposicao (1)Sim (2)Néo
V. NEOPLASIA

44. Tem/Teve Cancer? () 44.1 Qual Tipo?

45.1 Qual Tipo?

45. Alguém da Familia tem/teve Cancer? ()

] (1)Sim (2)Nzo
45.2 E da Regiiio? ()

VI. DADOS LABORATORIAIS

Resultade do Exame de Colinesterase (Método de VR IBMP

Ellman)

46.1Ch-T 15,5-31 | 25% de inibicdo da atividade da Ch-T
46.2Ch- E 32-58 30% de inibigdo da atividade Ch-E
46.3Ch-P 1,3-7,8 | 50% de inibicdo da atividade Ch-P
47. AST: 48.ALT:

49.y- GT: 50. CREATININA:

VIl. CONDUTA

51. Encaminhado ao Ambulatério de Doenga Ocupacional? ( ) | (1)Sim | (2)Nzo |
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VIIl. AVALIACAO NUTRICIONAL

52. Nos ultimos 7 dias, em quantos dias vocé comeu os seguintes alimentos ou bebidas?

ALIMENTO/BEBIDA Nio 1 2 3 4 5 6 Todos

comi | dia | dias | dias | dias | dias | dias os7
1. Salada crua (alface, tomate, cenoura, pepino,
repolho, etc.).

2. Legumes e verdura cozidos (couve, abobora, chuchu,
brocolis, espinafre, etc.) (ndo considerar batata e
mandioca

3. Frutas frescas ou salada de frutas

4. Feijao

5. Leite ou iogurte

6. Batata frita, batata de pacote e salgados fritos
(coxinha, quibe, pastel efc.)

7. Hamburguer e embutidos (salsicha, mortadela,
salame, presunto, linguica etc.)

8. Bolachas/biscoitos salgados ou salgadinhos de
pacote

9. Bolachas/biscoitos doces ou recheados, doces, balas
e chocolates (em barra ou bombom)

10. Refrigerante (ndo considerar dief ou light)

IX. DADOS ANTROPOMETRICOS

Peso

Altura

53.IMC

54.CA

X. INFORMACOES ADICIONAIS

55. Vocé (ou sua esposa) teve dificuldade engravidar
56. Vocé (ou sua esposa) teve abortamento espontaneo
57. Tem filhos

58. algum filho com mal formagdo (congénita)

59. Vocé toma algum medicamento de uso continuo
59.1. Nome do medicamento

60. Usou remédio para micose nos ultimos dois meses
60.1. Nome do remédio




B Anexo: Formulario Completo de Armazenamento no projeto PCS

CRD-TCA: Formulario para Armazenamento

Banco de dados: Pesquisa
Tabela: Amostra_Original

Nome original do dado Nome do campo na tabela Formato
Identificador 1d int

2. Numero do formulario Sujeito varchar(50)
3. Municipio de residéncia Residencia varchar(50)
3.1 Zona de residéncia Zona_Res varchar(50)
8. Nome do municipio onde trabalha Municipio_Trabalha varchar(50)
11. Sexo Sexo varchar(50)
12. Gestante Gestante varchar(50)
14. Idade Idade int

15. Anos de estudo Anos_Estudo int

16. Tabagismo Tabagismo varchar(50)
16.1 Atual Atuall varchar(50)
16.2 Anterior Anteriorl varchar(50)
17. Etilismo Etilismo varchar(50)
17.1 Atual Atual2 varchar(50)
17.2 Anterior Anterior2 varchar(50)
18. Ingestdo de café Ingestao_Cafe varchar(10)
18.1 Quantidade em ml/dia Cafe_mlDia int

19. Relacdo de Trabalho Relacao_Trabalho varchar(50)
20. Funcao Funcao varchar(50)
21. Contato com Praguicidas Contato_Praguicida varchar(50)
22. Tempo tem contato com praguicidas em anos Tempo_Contato varchar(50)
23. Frequéncia do contato com praguicidas - multi- Frequencia_Contato varchar(50)
plicagdo ano/més/dias

24. Ultima vez que teve contato (em dias) com um Ultimo_Contato varchar(50)
praguicida

25. Produto teve contato pela tltima vez Produto varchar(50)
26. Como aplica os produtos Forma_Aplicacao varchar(50)
27.1 Nome comercial do Praguicidas de maior utili- Nome_Comercial varchar(50)
zagao

27.3 Cultura/Lavoura Cultura varchar(50)
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Nome original do dado Nome do campo na tabela Formato
28. Principal Via de Exposicdo Via_Exposicao varchar(50)
29. J4 ficou doente por causa do veneno Adoeceu varchar(50)
30. Quantas vezes vocé ficou doente por causa do N_Adoeceu varchar(50)
veneno

31. Alguma vez teve que ser internado Internado varchar(50)
32. Quantas vezes N_Internado varchar(50)
33. Ha quanto tempo isto aconteceu Tempo varchar(50)
34. Tipo de Contato Tipo_Contato varchar(50)
35. Utiliza Equipamentos de Prote¢ao Individual Equip_Protecao varchar(50)
35.1 Roupa impermedvel apropriada Roupa_Aproriada varchar(50)
35.2 Bota apropriada Bota_Apropriada varchar(50)
35.3 Luvas Luvas varchar(50)
35.4 Mascaras Mascaras varchar(50)
35.5 Oculos de protegdo Oculos varchar(50)
35.6 Protetor auricular Protetor_Auricular varchar(50)
36. Apresenta Doenga Cardiovascular Doenca_Cardiovascular varchar(50)
36.1 Hipertensdo arterial Hipertensao_Arterial varchar(50)
36.2 Hipotensao arterial Hipotensao_Arterial varchar(50)
36.3 Arritmia Arritmia varchar(50)
37. Apresenta algum alteracdo Sistema Nervoso Alteracao_Snervoso varchar(50)
37.1 Dor de cabeca Dor_Cabeca varchar(50)
37.2 Fraqueza muscular Fraqueza_Muscular varchar(50)
37.3 Tremedeira Tremedeira varchar(50)
37.4 Tremor muscular Tremor_Muscular varchar(50)
37.5 Visdo Turva/Vista embacada VisaoTurva_Embacada varchar(50)
37.6 Agitacao/Irritabilidade Agitacao_Irritabilidade varchar(50)
37.7 Vertigens/Tonturas Vertigens_Tonturas varchar(50)
37.8 Formigamento em MMSS Formigamento varchar(50)
37.9 Incoordenacdo Motora Incoordenacao_Motora varchar(50)
38. Do Aparelho Digestério Aparelho_Digestorio varchar(50)
38.1 Célicas/Dor de barriga Colicas_DorBarriga varchar(50)
38.2 Dor de estdmago Dor_Estomago varchar(50)
38.3 Azia/Queimagao Azia_Queimacao varchar(50)
38.4 Nauseas/Enjoo Nauseas_Enjoo varchar(50)
38.5 Vomito Vomito varchar(50)
38.6 Diarreia Diarreia varchar(50)
39. Do Aparelho Respiratério Aparelho_Respiratorio varchar(50)
39.1 Falta de ar Falta_DeAr varchar(50)
39.2 Irritacdo Nasal (coceira/ardéncia) Irritacao_Nasal varchar(50)
39.3 Catarro ou escarro Catarro_Escarro varchar(50)

39.4 Tosse

Tosse

varchar(50)
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Nome original do dado Nome do campo na tabela Formato

40. Do Aparelho Auditivo Aparelho_Auditivo varchar(50)
40.1 Diminui¢ao da audicio Diminuicao_Audicao varchar(50)
40.2 Zumbido Zumbido varchar(50)
41. Pele e mucosa Pele_Mucosa varchar(50)
41.1 DC Sensibilizante DC_Sensibilizante varchar(50)
41.2 DC Irritativa DC_Irritativa varchar(50)
41.3 Irritagdo ocular Irritacao_Ocular varchar(50)
42. Do Aparelho Urindrio Aparelho_Urinario varchar(50)
42.1 Diminuic¢do da urina Diminuicao_Urina varchar(50)
42.2 Urina escura/com sangue UrinaEscura_Sangue varchar(50)
42.3 Outro Outro varchar(50)
43. Exposicdo Raio X Exposicao_RaioX varchar(50)
43.1 Data da tltima exposi¢do Data_Exposicao varchar(50)
44. Tem/Teve Cancer Teve_Cancer varchar(50)
44.1 Qual tipo (SNC) SNC_Cancer varchar(50)
44.1 Qual tipo (Digestorio) Digestorio_Cancer varchar(50)
44.1 Qual tipo (Respiratdrio) Respiratorio_Cancer varchar(50)
44.1 Qual tipo (Glandular) Glandular_Cancer varchar(50)
44.1 Qual tipo (Pele/Osso/Sangue) Pele_Osso_Sangue _Cancer varchar(50)
45. Alguém da Familia tem/teve Cancer Familia_Cancer varchar(50)
45.1 Qual tipo (SNC) SNC _CancerFamilia varchar(50)
45.1 Qual tipo (Digestorio) Digestorio _CancerFamilia varchar(50)
45.1 Qual tipo (Respiratdrio) Respiratorio _CancerFamilia varchar(50)
45.1 Qual tipo (Glandular) Glandular _CancerFamilia varchar(50)
45.1 Qual tipo (Pele/Osso/Sangue) Pele_Osso_Sangue varchar(50)

_CancerFamilia

45.2 E da regifo Eda_Regiao varchar(50)
46.1 Ch-T1 CH_T1 varchar(50)
46.1 Ch- T2 CH_T varchar(50)
46.2 Ch- E1 CH_E1 varchar(50)
46.2 Ch- E2 CH_E varchar(50)
46.3 Ch-P1 CH_P1 varchar(50)
46.3 Ch-P2 CH_P varchar(50)
47. AST1 AST1 varchar(50)
47. AST2 AST varchar(50)
48. ALT1 ALT1 varchar(50)
48. ALT2 ALT2 varchar(50)
49. v- GT1 Y_GT1 varchar(50)
49. v- GT2 Y_GT varchar(50)
50. CREATININA1 CREATININAL1 varchar(50)
50. CREATININA2 CREATININA varchar(50)
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Nome original do dado Nome do campo na tabela Formato
51. Encaminhado ao Ambulatério de Doenga Ocu- Ambulatorio varchar(50)
pacional

52. Habito alimentar Habito_Alimentar varchar(50)
53. IMC IMC varchar(50)
54. Circunferéncia abdominal Circunferencia _Abdominal varchar(50)
55. Vocé (ou sua esposa) teve dificuldade engravidar Dificuldade_Engravidar varchar(50)
56. Vocé (ou sua esposa) teve abortamento esponta- Aborto_Espontaneo varchar(50)
neo

57. Tem filhos Tem_Filhos varchar(50)
58. Algum filho com malformacdo (congénita) Filho_MaFormacao varchar(50)
59. Vocé toma algum medicamento de uso continuo Medicamento_Continuo varchar(50)
59.1 Nome do medicamento Medicamento varchar(50)
60. Usou remédio para micose nos dltimos dois me- Remedio_Micose varchar(50)
ses

60.1 Nome do remédio Nome_Remedio varchar(50)
Diagnéstico Diagnostico varchar(50)
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C Anexo: Formulario Completo do processo de Refinamento no projeto

PCS

| CRD-TCA: Formulirio para Refinamento

Puxa Mangueira, Aplica-
dor /Preparador de Calda,
Outros(Agric.Familiar)

Nome original do dado Tipo Discretizacao Concluido
11. Sexo Discretizado | Masculino / Feminino Descarte
12. Gestante Discretizado | Sim / Nao Sim
14. Idade Continuo [0, 12] — Crianga [13, 17] Sim
—Jovem [18, 59] — Adulto
[60, *] — Idoso
16. Tabagismo Discretizado | Sim / Ndo Sim
16.1 Atual Discretizado | Sim / Nao Sim
16.2 Anterior Discretizado | Sim / Ndo Sim
17. Etilismo Discretizado | Sim / Nao Sim
17.1 Atual Discretizado | Sim / Ndo Sim
17.2 Anterior Discretizado | Sim / Nao Sim
18. Ingestao de café Discretizado | Sim / Nao Sim
18.1 Quantidade em ml/dia Continuo [0 ml] - Sem con- Sim
sumo [1, 100mL] — Con-
sumo Baixo [101, 300mL]
— Consumo Moderado
[301, * ] — Consumo Alto
19. Relacdo de Trabalho Discretizado | (1) Proprietdrio (2) Assa- Descarte
lariado (3) Meeiro (4) Vo-
lante (5) Outro
20. Fungéo Discretizado | Administrativa, Agro- Descarte
nomo, Aplic.Pecudria,
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Nome original do dado Tipo Discretizacao Concluido
21. Contato com Praguicidas Discretizado | Sim / Nao Sim
22. Tempo tem contato com praguici- Continuo Nao Informado - NI, [1, 3 Sim
das em anos (Exposi¢ao) anos] — Baixa, [ 4, 6] —
Média, [ 7, * ] — Alta
23. Frequéncia do contato Continuo Sem Padronizacio Descarte
com praguicidas - multiplicacdo
ano/mese/dias
24. Ultima vez que teve contato (em Continuo Nio informado - NI, [O, Sim
dias) com um praguicida (Exposicao) 7 dia] — Aguda, [ 8, 30
dias] — Subaguda, [ 30, 90
dias]— Subcronica, [91, *]
— Crodnica
25. Produto quimico teve contato pela | Multivalorado Nao
ultima vez
26. Como aplica os produtos Discretizado | BombaCostal, Man- Sim
gueira, Trator sem cabine,
Trator Cabine fechada, NI
(Nao Informado)
27.1 Nome comercial do Praguicida| Multivalorado Descarte
de maior utilizagao
27.3 Cultura/Lavoura Multivalorado Descarte
28. Principal Via de Exposicao Discretizado | Cutdnea, Digestiva, Res- Sim
piratdria
29. Ja ficou doente por causa do ve-| Discretizado | Sim / Nao Sim
neno
30. Quantas vezes vocé ficou doente | Discretizado | Uma tnica vez, Mais de Sim
por causa do veneno uma vez, Nenhuma vez
31. Algumavezteve que serinternado | Discretizado | Sim / Nao Sim
32. Quantas vezes Discretizado Uma tnica vez, Mais de Sim
uma vez, Nenhuma vez
33. Ha quanto tempo isto aconteceu Discretizado | Menos de 10 anos, Mais Sim
de 10 anos, Nenhuma vez
34. Tipo de Contato Discretizado Direto, Indireto, Sem con- Sim

tato
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Nome original do dado Tipo Discretizacao Concluido
35. Utiliza Equipamentos de Protecdo | Discretizado | Completo, Incompleto, Sim
Individual Nao

35.1 Roupa impermedvel apropriada Discretizado | Sim / Nao Sim
35.2 Bota apropriada Discretizado | Sim / Ndo Sim
35.3 Luvas Discretizado | Sim / Nao Sim
35.4 Méscaras Discretizado | Sim / Nao Sim
35.5 Oculos de protecao Discretizado | Sim / Nao Sim
35.6 Protetor auricular Discretizado | Sim / Nao Sim
36. Apresenta Doenga Cardiovascular | Discretizado | Sim / Nao Sim
36.1 Hipertens@o arterial Discretizado | Sim / Nao Sim
36.2 Hipotensao arterial Discretizado | Sim / Nao Sim
36.3 Arritmia Discretizado | Sim / Nao Sim
37. Apresenta alguma alteracdo Sis-| Discretizado | Sim/ Nao Sim
tema Nervoso

37.1 Dor de cabeca Discretizado | Sim / Nao Sim
37.2 Fraqueza muscular Discretizado | Sim / Ndo Sim
37.3 Tremedeira Discretizado | Sim / Nao Sim
37.4 Tremor muscular Discretizado | Sim / Nao Sim
37.5 Visao Turva/Vista embacada Discretizado | Sim / Nao Sim
37.6 Agitacao/Irritabilidade Discretizado | Sim / Nao Sim
37.7 Vertigens/Tonturas Discretizado | Sim / Nao Sim
37.8 Formigamento em MMSS Discretizado | Sim / Nao Sim
37.9 Incoordenacdo Motora Discretizado | Sim / Nao Sim
38. Do Aparelho Digestério Discretizado | Sim / Nao Sim
38.1 Cdlicas/Dor de barriga Discretizado | Sim / Nao Sim
38.2 Dor de estdmago Discretizado | Sim / Nao Sim
38.3 Azia/Queimacgao Discretizado | Sim / Nao Sim
38.4 Nauseas/Enjoo Discretizado | Sim / Nao Sim
38.5 Vomito Discretizado | Sim / Nao Sim
38.6 Diarreia Discretizado | Sim / Nao Sim
39. Do Aparelho Respiratério Discretizado | Sim / Nao Sim
39.1 Falta de ar Discretizado | Sim / Nao Sim
39.2 Irritacdo Nasal (co-| Discretizado | Sim/Nao Sim
ceira/ardéncia)

39.3 Catarro ou escarro Discretizado | Sim / Nao Sim
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Nome original do dado Tipo Discretizacao Concluido
39.4 Tosse Discretizado | Sim / Nao Sim
40. Do Aparelho Auditivo Discretizado | Sim / Nao Sim
40.1 Diminui¢ao da audicio Discretizado | Sim / Nao Sim
40.2 Zumbido Discretizado | Sim / Nao Sim
41. Pele e mucosa Discretizado | Sim / Nao Sim
41.1 DC Sensibilizante Discretizado | Sim / Nao Sim
41.2 DC TIrritativa Discretizado | Sim / Nao Sim
41.3 Irritagdo ocular Discretizado | Sim / Nao Sim
42. Do Aparelho Urindrio Discretizado | Sim / Nao Sim
42.1 Diminuic¢do da urina Discretizado | Sim / Nao Sim
42.2 Urina escura/com sangue Discretizado | Sim / Nao Sim
42.3 Outro Discretizado | Sim / Nao Descarte
43. Exposicao Raio X Discretizado | Sim / Nao Descarte
43.1 Data da tltima exposi¢do Continuo Descarte
44. Tem/Teve Cancer Discretizado | Sim / Nao Sim
44.1 Qual tipo Discretizado | SNC, Digestério, Respi- Sim

ratério, Reprodutor, Glan-

dular, Pele _Osso _San-

gue, Nenhum
45. Alguém da Familia tem/teve Can- | Discretizado | Sim / Nao Descarte
cer
45.1 SNC Discretizado | Sim / Ndo Descarte
45.1 Digestério Discretizado | Sim / Nao Descarte
45.1 Respiratério Discretizado | Sim / Nao Descarte
45.1 Reprodutor Discretizado | Sim / Nao Descarte
45.1 Glandular Discretizado | Sim / Nao Descarte
45.1 Pele _Osso _Sangue Discretizado | Sim / Nao Descarte
46.1 Ch-T1 Continuo [VR < 15,5] - Baixo, [VR Sim

>=15,5] - Normal
46.2 Ch- E1 Continuo [VR < 32 ] - Baixo, [VR Sim

>= 132 ] - Normal
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Nome original do dado Tipo Discretizacao Concluido
46.3 Ch-P1 Continuo [VR < 1,3] - Baixo, [VR Sim
>=1,3] - Normal
47. AST1 Continuo [VR <4 ]-Baixo, [VR >= Sim
4 e VR <=36] - Normal
48. ALT1 Continuo [VR <4 ]-Baixo, [VR >= Sim
4 ¢ VR <= 32] - Normal
49. v- GT1 Continuo [VR <7]-Baixo, [VR >= Sim
7 e VR <= 50] - Normal
50. CREATININA1 Continuo HOMENS [VR <09 ] - Sim
Baixo, [VR >= 0,9 e VR
<= 1,3] - Normal MU-
LHERES [VR < 0,6 ] -
Baixo, [VR >= 0,6 e VR
<=1,1] - Normal
51. Encaminhado ao Ambulatério de| Discretizado | Sim / Nao Descarte
Doenca Ocupacional
52. Habito alimentar Continuo (0)Totalmente inade- Descarte
quado, (1) Inadequado,
(2) Razoavel, (3) Sau-
davel, (4)Totalmente
saudavel, (9) Nao Infor-
mado
53. IMC Continuo <18,5 - Baixo Peso, 18,5- Sim
24,99 - Peso Normal, 25-
29,99 - Sobrepeso, 30-
34,99 - Obeso I, 35-39,99
- Obeso II, >40 - Obeso 11
54. Circunferéncia abdominal Continuo Homem [*, 101] — Ade- Sim
quada, [102, *] - Inade-
quada Mulher [*, 87] —
Adequada, [88, *] - Ina-
dequada
Nome original do dado Tipo Discretizacao Concluido
55. Vocé (ou sua esposa) teve dificul- | Discretizado | Sim / Nao Sim
dade engravidar
56. Vocé (ou sua esposa) teve aborta- | Discretizado | Sim / Nao Sim
mento espontaneo
57. Tem filhos Discretizado | Sim / Ndo Descarte
58. Algum filho com mal formac¢do| Discretizado |Sim/Nao Sim
(congénita)
59. Vocé toma algum medicamento | Discretizado | Sim /Nao Descarte
de uso continuo
59.1 Nome do medicamento Multivalorado | Lista de Medicamento Descarte
60. Usou remédio para micose nos| Discretizado |Sim/Nao Descarte
ultimos dois meses
60.1 Nome do remédio Multivalorado Descarte
Diagnéstico Nulo Lista de Diagnésticos Sim
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D Anexo: Resultado do Refinamento do dado Produto (Dado

Multivalorado) no projeto PCS

Produto Classe Quimica
Abamectina Avermectina
Acefato FERSOL Organofosforado
Acefato NORTOX Organofosforado
Acetamiprid NORTOX Neonicotinoide
Actara 250 WG Neonicotinoide
Afalon Glicina Substituida
Agritoato Organofosforado
Akito Piretroide
Aldicarbe Carbamato
Ally Metsulfurom Metilico
Alpha-Cipermetrina Piretroide
Alto Triazol

Alto 100 Triazol
Amistar Estrobilurina
Astro Organofosforado
Atrazina Triazina
Attamix Piretroide
Avant 750 SP Organofosforado
Bamako 700 WG Neonicotinoide
Baysiston Organofosforado
Baytan Triazol
Bifentrina 100 ec Nortox Piretroide
Bitrin 100 EC Piretroide
Bolfo Carbamato
Bravonil Isoftalonitrila
Butox Piretroide
Cabrio Top Ditiocarbamato/Triazol
Cantus Anilida
Captus Ciclodienoclorado
Carbaril Carbamato
Carbofuran Carbamato
Carbofurano Carbamato
Carbosulfan Carbamato
Cefanol Organofosforado
Cercobin Benzimidazol
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Produto Classe Quimica
Cerconil Isoftalonitrila
Clordano Organoclorado
Clorpirifés Organofosforado
Clotianidina Neonicotinoide
Colosso Organofosforado
Connect Piretroide
Cuprozeb Ditiocarbamato
Curyom Organofosforado
Cyptrin Piretroide
Danimen 300 EC Piretroide
DDT Piretroide
Decis 25 EC Piretroide
Deltamethrin Piretroide
Deltametrina Piretroide
Diazinon Organofosforado
Difenoconazol Carbamato
Dimetoato Organofosforado
Dimexion Organofosforado
Dinno Neonicotinoide
Disulfoton Organofosforado
Dithane NT Ditiocarbamato
Dual Gold Cloroacetanilida
Endossulfam Organoclorado
Engeo Pleno Piretroide
Esfenvalerato Piretroide
Etofenprox Piretroide
Evidence Neonicotinoide
Fastac Piretroide
Fenitrothion Organofosforado
Fenpropathrin Piretroide
Fibronil Pirazol
Finale Homoalanina Substituida
Flex Eter Difenilico
Flumyzin Ciclohexenodicarboximida
Flupiradifurona Butenolidas
Folicur Triazol
Folidol Organofosforado
Furazin 310 FS Carbamato
Galop M Picloram/2,4-D
Gesaprim 500 Triazina

Glifosato

Glicina Substituida
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Produto Classe Quimica
Glifozap Glicina Substituida
Gramocil Ureia + Bipiridilio
Granutox Organofosforado
Imidacloprido Neonicotinoide
Impact Triazol
Inside FS Neonicotinoide
Karate - Lambda-Cialotrina Piretroide
Karate Zeon Piretroide
Klorpan Organofosforado
K-Othrine Piretroide
Kraft Avermectina
Lambda-Cialotrina Piretroide
Lannate Carbamato
Lembra Glicina Substituida
Lepecid Organofosforado
Losban Organofosforado
Malationa Organofosforado
Manzate Ditiocarbamato
Metamidofés Organofosforado
Metiocarbe Carbamato
Metiram Carbamato
Metomil Carbamato
Metoxocloro Piretroide
Monocrotophos Organofosforado
Mospilam Neonicotinoide
Nativo Triazol
Nitenpiram Neonicotinoide
Opera Triazol
Orthene Organofosforado
Oxamil Carbamato
Paration Metilico Organofosforado
Phorate Organofosforado
Pirate Pirazol
Piretrinas Piretroide
Pirimicarb Carbamato
Pirimif6s Metil Organofosforado
Polyram Carbamato
Polytrin Organofosforado
Premier Neonicotinoide
Premier Plus Neonicotinoide
Premio Antranilamida
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Produto Classe Quimica
Primeplus Br - Flumetralina Neonicotinoide
Priori Xtra Triazol
Prisma Carbamato
Profenofés Organofosforado
Proof Triazina
Pyridaphenthion Organofosforado
Regente Pirazol
Ridomil Ditiocarbamato
Riza Triazol
Roundup Glicina Substituida
Rubric - Epoxiconazol Triazol
Rumo - Indoxacarbe Oxadiazina
Sabre Organofosforado
Sanson Sulfonilureia
Score Triazol
Servin 480SC Carbamato
Shake Triazol
Simboll Triazol
Sulfoxaflor Sulfoxaminas
Sumiban 150 SC Piretroide
Supera Inorgéanico
Tamaron Organofosforado
Tebuconazole Triazol
Teflutrina Piretroide
Terbufés Organofosforado
Thiamethoxam Neonicotinoide
Thiodan Ciclodienoclorado
Thiodicarb Carbamato
Tiacloprido Neonicotinoide
Trebon 100 SC Eter Difenilico
Triade Triazol
Triazof6s Organofosforado
Triclorfon Organofosforado
Triflumezoprim Neonicotinoide
Trinca Piretroide
Verdadero Triazol
Verdict Acido Ariloxifenoxipropionico
Zap Glicina Substituida

Zartan

Glicina Substituida
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E Anexo: Scripts em Linguagem R usados no Treinamento no projeto
PCS

1 #SCRIPT 1 =
2

3

4

5 0o de d .

6 15, indx.nominal = 15)
7 #Construcdo da matriz de discernibilidade para a geracdo dos redutos.

8 res <- BC.discernibility.mat.RST(Relacao, range.object = NULL)

9 reduto <- FS.all.reducts.computation(res)

10

11 sink(file = "[caminho\\arquivo]")

12 print(reduto)

13 sink()

14

15 ao reduto.

16 = Tist(indx.reduct = 1))

18 Regras <- structure(new.Relacao, class = "data.frame")
19 d1 <- Regras[!duplicated(Regras),]
20 #salva arquivo de regras.

21 write.table(dl, file = "[caminho\\arquivo]"”, row.names = FALSE, sep = ",")

2%3 (Top Level) * R Script %
1 #SCRIPT 2 =
2
B]

4

5

6

7

8 reduto <-FS.greedy.heuristic.reduct.RsT(Relacao,qualityF = X.nofconflicts)
9 #Salva arquivo de redutos.

10 sink(file
11 print(reduto)
12 sink(Q)

=1))

17 Regras <- structure(new.Relacao, class = "data.frame")
18 d1 <- Regras['duplicated(Regras),]

20 write.table(dl, file = "[caminho\\arquivo]", row.names = FALSE, sep = ",")
21 o

22 “ »
24:1 | (Top Level) = R Script =
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F Anexo: Sintese dos Formularios de Treinamento para Geracao de

Redutos no projeto PCS

Grupo: 1 - Testes: A,B,C,D

Redutos Atributos | Testes
Ultimo_ContatoDias2, CH_T, CH_E, CH_P, AST 5 A,B,C,D
Forma_Aplicacao, CH_T, CH_E, CH_P, AST 5 AB,C,D
Tipo_Contato, CH_T, CH_E, CH_P, AST 5 AB,C,D
CH_T, CH_E, CH_P, AST, CREATININA 5 A,B,C.D
ClasseQuimica, CH_T, CH_E, CH_P, AST 5 C
Tempo_Contato2, CH_T, CH_E, CH_P, AST 5 A
Tempo_Contato2, ClasseQuimica, CH_T, CH_E, CH_P, AST 6 B.D
ClasseQuimica, Equip_Protecao, CH_T, CH_E, CH_P, AST 6 A,B,D
ClasseQuimica, Roupa_Apropriada, CH_T, CH_E, CH_P, AST 6 A,B,D
ClasseQuimica, Bota_Apropriada, CH_T, CH_E, CH_P, AST2 6 A,B,D
ClasseQuimica, Luvas, CH_T, CH_E, CH_P, AST 6 A,B,D
Grupo: 2 - Testes: A,B,C,D

Redutos Atributos | Testes
CH_T, CH_E, CH_P, AST, CREATININA 5 AB,C.D
CH_T, CH_E, CH_P, AST, IMC2 5 D
CH_T, CH_E, CH_P, AST, Circunferencia_Abdominal2 5 AB,C,D
CH_T, CH_E, CH_P, AST, Aborto_Espontaneo 5 A.B,.C,.D
Idade2, CH_T, CH_E, CH_P, AST 5 A
Idade2, CH_T, CH_E, CH_P, AST, IMC2 6 B,C
Tabagismo, CH_T, CH_E, CH_P, AST, IMC2 6 AB,C
Tabagismo_Atual, CH_T, CH_E, CH_P, AST, IMC2 6 AB,C
Tabagismo_Anterior, CH_T, CH_E, CH_P, AST, IMC2 6 AB,C
Etilismo, CH_T, CH_E, CH_P, AST, IMC2 6 AB,C
Etilismo_Atual, CH_T, CH_E, CH_P, AST, IMC2 6 AB,C
Etilismo_Anterior, CH_T, CH_E, CH_P, AST, IMC2 6 AB,C
Cafe_mlDia2, CH_T, CH_E, CH_P, AST, IMC2 6 A,B,C
CH_T, CH_E, CH_P, AST, IMC2, Filho_MaFormacao 6 A,B,C
Grupo: 3 - Testes: A,B,C,D

Redutos Atributos | Testes
CH_T, CH_E, CH_P, AST, CREATININA 5 AB,C.D
ClasseQuimica, CH_T, CH_E, CH_P, AST 5 C
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Grupo: 4, 8,9, 10, 11 - Testes: A,B,C,D

Redutos Atributos | Testes
CH_T, CH_E, CH_P, AST, CREATININA 5 AB,C.D
Grupo: 5 - Testes: A,B,C,D

Redutos Atributos | Testes
Alteracao_Snervoso, CH_T, CH_E, CH_P, AST 5 AB,C,D
Dor_Cabeca, CH_T, CH_E, CH_P, AST 5 A,B,C.D
Incoordenacao_Motora, CH_T, CH_E, CH_P, AST 5 AB,C,D
CH_T, CH_E, CH_P, AST, CREATININA 5 AB,C.D
Fraqueza_Muscular, CH_T, CH_E, CH_P, AST 5 B
Tremedeira, CH_T, CH_E, CH_P, AST 5 B
Fraqueza_Muscular, Formigamento_ MMSS, CH_T, CH_E, CH_P, AST 6 A.CD
Tremedeira, Formigamento_MMSS, CH_T, CH_E, CH_P, AST 6 A,CD
Tremor_Muscular, Formigamento_ MMSS, CH_T, CH_E, CH_P, AST 6 AB,C,D
VisaoTurva_Embacada, Formigamento_MMSS, CH_T, CH_E, CH_P, AST 6 D
Vertigens_Tonturas, Formigamento_ MMSS, CH_T, CH_E, CH_P, AST 6 D
Tremor_Muscular, VisaoTurva_Embacada, CH_T, CH_E, CH_P, AST 6 B
VisaoTurva_Embacada, Agitacao_Irritabilidade, CH_T, CH_E, CH_P, AST 6 B
Tremor_Muscular, Agitacao_Irritabilidade, CH_T, CH_E, CH_P, AST 6 B
Agitacao_Irritabilidade, Vertigens_Tonturas, CH_T, CH_E, CH_P, AST 6 B
VisaoTurva_Embacada, Agitacao_Irritabilidade, Formigamento_MMSS, 7 C
CH_T, CH_E, CH_P, AST

Agitacao_Irritabilidade,  Vertigens_Tonturas, = Formigamento_MMSS, 7 C
CH_T, CH_E, CH_P, AST

Grupo: 6 - Testes: A,B,C,D

Redutos Atributos | Testes
Vomito, CH_T, CH_E, CH_P, AST 5 A,B,C.D
CH_T, CH_E, CH_P, AST, CREATININA 5 AB,C.D
Aparelho_Digestorio, CH_T, CH_E, CH_P, AST 5 B
Dor_Estomago, CH_T, CH_E, CH_P, AST 5 B
Azia_Queimacao, CH_T, CH_E, CH_P, AST 5 B
Aparelho_Digestorio, Diarreia, CH_T, CH_E, CH_P, AST 6 A.CD
Colicas_DorBarriga, Diarreia, CH_T, CH_E, CH_P, AST 6 D
Dor_Estomago, Diarreia, CH_T, CH_E, CH_P, AST 6 A,C.D
Azia_Queimacao, Diarreia, CH_T, CH_E, CH_P, AST 6 A,CD
Nauseas_Enjoo, Diarreia, CH_T, CH_E, CH_P, AST 6 A,B,C,D
Grupo: 7 - Testes: A,B,C,D

Redutos Atributos | Testes
CH_T, CH_E, CH_P, AST, CREATININA 5 AB,C.D
Aparelho_Respiratorio, Irritacao_Nasal, CH_T, CH_E, CH_P, AST 6 D
Falta_DeAr, Irritacao_Nasal, CH_T, CH_E, CH_P, AST 6 D
Falta_DeAr, Catarro_Escarro, CH_T, CH_E, CH_P, AST 6 D
Falta_DeAr, Tosse, CH_T, CH_E, CH_P, AST 6 C
Irritacao_Nasal, Tosse, CH_T, CH_E, CH_P, AST 6 A
Aparelho_Respiratorio, Irritacao_Nasal, Tosse, CH_T, CH_E, CH_P, AST 7 B,C
Falta_DeAr, Irritacao_Nasal, Tosse, CH_T, CH_E, CH_P, AST 7 B
Aparelho_Respiratorio, Catarro_Escarro, Tosse, CH_T, CH_E, CH_P, AST 7 B
Falta_DeAr, Catarro_Escarro, Tosse, CH_T, CH_E, CH_P, AST 7 AB
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G Anexo: Codigo do Formulario de Avaliacao de Regras no projeto PCS

class ClasseRegras

{

private SglConnection cn = new SqlConnection();
private SqlCommand cd = new SglCommand();
private SqlDataReader dr;

public int c;

public void Conectar()

{
string s = "";
s = @"Server=.\SQLEXPRESS;Database=Doutorado;UID=sa;PWD=123";
cn.ConnectionString = s;
}
public void AlterarDiagnostice(string sql)
{
Conectar();
cn.0pen();
cd.Connection = cn;
cd.CommandText = sql;
cd.ExecuteNonQuery();
en.Close();
}
public void Verifica(string sql)
{
c = 0;
Conectar();
cn.0pen();
cd.Connection = cn;
cd.CommandText = sql;
dr = cd.ExecuteReader();
while (dr.Read())
{
Cc++;
}
cn.Close();
}
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public partial class FrmfAvalia : MetroFramework.Forms.MetroForm
{

public Frm&wvalia()
{

InitializeComponent(];

}
private int contador = B;
private string sgl = “";

private string[] campos;

private string[] walores;

private ClasseRegras regras = new ClasseRegrasi);

private void btnArguive_Click(object sender, Eventirgs =)

{
sql += "Update " + txtTabelaTeste.Text + * set DiagnosticoRegras = ''";
regras . AlterarDiagnostico(sql);
5|:|1. = i ||;
char[] charsToTrim = { """, "%\' };
if (openFileDialogl.ShowDialog() == DialogResult.OK)
{
StreamReader sr = new StreamReader(openFilelialogl.FileName, K Encoding.UTFE);
while (lsr End0fStream)
{
string linha = sr.ReadlLine(];
if (contador == @)
{
campos = linha. Split{*,');
for (int i = 8; i = campos.Length; i++)
{
campos[i] = campos[i].Trim{charsToTrim);
}
}
else
{
valores = linha.Split(',');
for (int i = 8; i = valores.Length; i+s)
valores[i] = valores[i].Trim{charsToTrim]);
}
¥
if (contador = @)
{
sl += "lUpdate " + txtTabelaTeste. Text;
sql += ¥ set DdagnosticoRegras = '" + valores[5] + "' *;
sql 4= “where " + campos[8] + "= '" + valores[@] + "' *;
sql += "and * + campos[1] + "= '* + valores[1] + " *;
sql += "and " + campos[2] + "= '" + wvalores[2] + "' *;
sql += "and " + campos[3] + "= '" + wvalores[3] + "* *;
sql += "and " + campos[d4] + "= 'Y + valores[4] + "' "
regras.AlterarDiagnostico(sql);
Sq-l. — [ Il;
}
contador++;
1
MessageBox . Show("Fim"};
}
}
private wvoid btnVerifica_Click{object sender, Eventhrgs e)
{
sql += "Select » from * + txtTabelaTeste. Text;
sql += “Where Diagnostico <> DiagnosticoRegras”;
regras . Verifica(sqgl);
labell.Text= regras.c.ToString();
Sq-l. - 1] Il;
¥
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