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Abstract. The objective of this work is to confirm the relevance of prior
understanding of the problem domain for data science projects, specifically
for building learning models. As case studies we will consider three problem
domains in the health area, and as the main source of data, we will consider
the recent National Health Survey, PNS 2019 prepared by IBGE. The
experiments show that prior understanding of the problem domain, and its
representation through conceptual models, are useful for applying a
conceptual attribute selection process in the search for more assertive
learning models.

Resumo. O objetivo deste trabalho é confirmar a relevincia do entendimento
prévio do dominio de problema para projetos em ciéncia de dados,
especificamente para construg¢do de modelos de aprendizado. Como estudos
de caso consideraremos trés dominios de problemas na area da saude, e como
fonte principal de dados, consideraremos a recente Pesquisa Nacional em
Saude, PNS 2019 elaborada pelo IBGE. Os experimentos mostram que o
entendimento prévio do dominio de problema, e sua representagdo por meio
de modelos conceituais, sdo uteis para aplica¢do de um processo de seleg¢do
conceitual de atributos na busca por modelos de aprendizado mais assertivos.

1. Introducéao

A Ciéncia de dados ¢ uma area interdisciplinar de solugdes para os mais diversos
contextos e dominios de problemas. A principal tarefa ¢ inferir conhecimento a partir de
fatos e evidéncias expressos a partir de dados. Para isso, deve-se pressupor a
identificacdo dos principais atributos envolvidos no dominio, e a disponibilidade de
dados representativos para constru¢do dos modelos computacionais de aprendizado.

Tipicamente, os modelos de aprendizado procuram por conhecimento aplicando
um processo de descoberta de conhecimento em bases de dados. Esse processo
considera seis etapas: selecao, pré-processamento, transformagdo, mineragcdo de dados,
validagdo e interpretacdo. Em relacdo a etapa de selecdo, o entendimento acerca do
dominio de problema para obter modelos mais representativos € o alvo deste trabalho.

Na pratica de mercado, € possivel constatar que responsaveis pela construgio de
modelos de aprendizado, muitas vezes se apresam por encontrar padrdes e construir
modelos por meio da aplicacdo de ferramentas disponiveis no mercado. Embora, um
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processo de descoberta de conhecimento, executado cuidadosa e criteriosamente requer
sempre um tempo maior. Na pratica, ndo ¢ gasto tempo suficiente na etapa de
entendimento do dominio de problema, e por consequéncia, o conhecimento extraido a
partir do modelo de aprendizado pode nao estar correto, ser 6bvio ou ndo ser relevante.
Em [Guyon et al. 2018], foi realizada uma analise das solugdes apresentadas pelos
participantes durante desafios em AutoML (NIPS 2015, ICML 2016, PAKDD 2018).
Os autores identificaram que o pré-processamento ndo foi alvo dos participantes.
Segundo as analises, os participantes mais bem colocados, ndo aplicaram um processo
para selecdo de atributos, e 2/3 dos participantes ignoraram atributos irrelevantes.

A constru¢do de modelos de aprendizado, deveria comecar pela aquisi¢do de
conhecimento e entendimento do dominio, e depois pela obtencdo das fontes de dados
que o representem. Infelizmente essa pratica ¢ negligenciada e os autores atualmente
nao tem discutido efetivamente esse problema. O objetivo seria identificar atributos que
podem compor ou enriquecer o conjunto de dados utilizado para constru¢cao de modelos
de aprendizado, contribuindo para que o conhecimento extraido seja relevante.

Nos trabalhos de [Ribeiro e Zarate 2019], e [Aragjo et. al. 2022] os autores tém
incorporado como parte das suas metodologias de mineragdo de dados, uma etapa
inicial de entendimento de dominio do problema com participagdo de especialistas de
dominio. Os autores t€m proposto modelos conceituais com o objetivo de utiliza-los
como um guia para selecionar conceitualmente atributos relacionados ao dominio de
estudo. Por exemplo em Ribeiro e Zarate (2019) e Aragjo et. al. (2022), os autores
consideraram fontes de dados de alta dimensionalidade, chegando a 3.500 e 10.000
atributos respectivamente. A manipulagdo dessa quantidade de dados poderia tornar-se
invidvel computacionalmente, o que demandou um processo de sele¢do conceitual de
atributos. De acordo com os autores, a etapa de entendimento foi relevante para
aumentar a representatividade e assertividade dos modelos propostos.

Recentemente em [Zarate et al. 2023] foi proposto o método CAPTO para
captura do conhecimento ticito, experiéncia do especialista de dominio. O método ¢
baseado em modelos de gestdo do conhecimento, € junto com o conhecimento explicito
disponivel/adquirido, propde uma estratégia para construcdo de modelos conceituais
para representacdo de dominios de problemas. Os modelos sdo constituidos a partir da
identificacdo de dimensdes (perspectivas), aspectos e atributos que podem ser relevantes
ao dominio. O método descrito consiste em cinco etapas primordiais: Socializagdao
mapeamento, Combinagdo, Focalizagdo e Congruéncia que sao principalmente focadas
nas discussoes acerca do tema para compreender visdes divergentes a fim de identificar
novas perspectivas. Ademais outro ponto relevante ¢ a consulta com o especialista do
dominio para a verificagdo da veracidade das informagdes que foram adicionadas ao
modelo conceitual.

De acordo com os autores, o método CAPTO pode ser utilizado como uma etapa inicial

para selecdo conceitual de atributos. Este procedimento pode diminuir o tempo gasto no
processo de descoberta, tipicamente incremental, aplicado na busca por conhecimento
em bases de dados. Além disso, o entendimento formal acerca de um dominio de
problema pode auxiliar na constru¢ao de “Data-Lakes” orientados a dominio.

Frente ao exposto, o objetivo deste trabalho ¢ confirmar a relevancia do
entendimento prévio do dominio de problema (utilizando o método CAPTO) para
projetos em ciéncia de dados, especificamente para constru¢do de modelos de
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aprendizado. Como estudos de caso serdo considerados trés dominios de problemas na
area da saude. Como fonte principal de dados, consideraremos a recente Pesquisa
Nacional em Saude, PNS 2019 elaborada pelo IBGE.

Sendo o objetivo mostrar a relevancia do entendimento prévio a aplicagdo de
algoritmos de aprendizado de maquina, os modelos de aprendizado serdo construidos
considerando a base de dados original e apds aplicado um processo de selegao
conceitual de atributos. Tarefas de preparacdo e pré-processamento dos conjuntos de
dados, que podem melhorar o desempenho dos modelos, ndo sdo aplicados. Esta
estratégia se faz necessaria para diminuir os graus de liberdade para comparagdo dos
resultados. Os experimentos mostram que o entendimento prévio do dominio de
problema, e sua representacdo por meio de modelos conceituais, sdo uteis para aplicagao
de um processo de selegao conceitual de atributos na busca por modelos de aprendizado
mais assertivos.

2 Trabalhos Relacionados

O trabalho de S.Brandy et al, publicado em 2020, aborda sobre o desenvolvimento de
modelos conceituais como guia para pesquisas, praticas e politicas na satide publica. Os
autores sumarizam a criagdo de um modelo conceitual em trés etapas a identificagdo de
recursos relacionados ao conceito geral, a consideracdo de risco e fatores protetivos e a
selecdo dos fatores que serdo inclusos no modelo conceitual. Ademais, reafirmam a
relevancia que entender o problema em questdo tem para as areas trabalhadas dentro dos
campos especificados em seu trabalho.

No artigo de B.C. Sally et al. (2018), os autores identificam trés principais evidéncias
que indicam a utilizagdo da modelagem conceitual em modelos hibridos.
Primeiramente, destacam a importancia da discussdo detalhada da situacdo-problema e
dos objetivos do modelo onde a modelagem conceitual descreve os objetivos, entradas,
saidas, suposi¢des e simplificagdes, fornecendo uma abstracdo clara do sistema
proposto, independentemente do software utilizado. Em segundo lugar a analise dos
submodelos que compdem o modelo hibrido ¢ fundamental. Esses submodelos, como
aqueles de Simulacdo Discreta de Eventos (DES) e Dindmica de Sistemas (SD), podem
afetar de diferentes formas seja de maneira sequencial, dindmica ou integrada. A
classificagdo dos tipos de hibridizagdo ¢ usada para descrever essas interacdes € a
estrutura geral do modelo hibrido. Por fim, a terceira evidéncia envolve a representagdo
conceitual do modelo utilizando notagdo grafica. Essa representacdo ¢ crucial para
visualizar e documentar as interagdes entre os componentes do modelo, assegurando
que a estrutura do modelo seja bem compreendida.

3. Metodologia

3.1. Materiais para os experimentos

Neste trabalho utiliza-se como fonte de dados a Pesquisa Nacional de Saude (PNS),
pelo IBGE em parceria com o Ministério da Saude no ano de 2019. A pesquisa analisa a
percepcao do estado de saude, estilo de vida, doengas cronicas e saude bucal da
populacdo brasileira. A PNS ¢ uma base para o retrato da satide da populagdo e para
propostas de politicas publicas implementadas pelo Estado Brasileiro. A base de dados
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original da PNS-2019 possui 1.088 atributos organizados em 26 moddulos, e 293.726
registros devidamente anonimizados. A pesquisa foi aprovada pela Comissdao Nacional
de Etica em Pesquisa — CONEP pelo parecer Parecer: 3.529.376 de Agosto de 2019.

Dentro do contexto da PNS 2019, foi realizado um corte para as doencas
cronicas <Hipertensdo (HAS)>, <Doeng¢a Pulmonar Obstrutiva Cronica (DPOC)> e
<Acidente Vascular Cerebral (AVC)> contendo 23.851, 1279, e 3950 registros de
individuos diagnosticados clinicamente com as doengas, respectivamente. De forma a
balancear o conjunto de dados, foi adicionada a mesma quantidade de registros de
individuos ndo diagnosticados com as doencas cronicas.

3.2 Método Experimental

1) Construcao dos Modelos Conceituais:

Para a construcdo dos modelos conceituais, foi aplicado o método CAPTO. Neste
contexto, os dominios de problema considerados foram a descri¢do do perfil dos
individuos que apresentam as doengas cronicas: hipertensao, DPOC e AVC.

HIPERTENSAO
|
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Figura 1. Modelo conceitual unificado para o dominio da Hipertenséao
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Figura 2. Modelo conceitual unificado para o dominio do AVC

Seguindo as etapas do método, foram formados trés grupos de trabalho compostos por
especialistas de dominio e um cientista de dados. Em sequéncia, através do processo de
captura do conhecimento tacito/explicito, desenvolvido por meio de pesquisas e
dialogos entre cada grupo, foram identificadas dimensdes e aspectos relevantes de cada
dominio. O primeiro resultado dos grupos de trabalho correspondeu a produgdo de
modelos conceituais, que representam as diferentes dimensoes e aspectos associados aos
dominios de estudo. Para minimizar a diversidade de termos, todos os grupos
consideraram o mesmo dicionario de dados, a partir das fontes de dados disponiveis
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para o PNS-2019!. Como resultado desse processo, as Figuras 1 e 2 mostram
respectivamente, os modelos conceituais para os dominios da hipertensdo e AVC.

2) Selecao Conceitual de Atributos:

A partir dos modelos conceituais, foi procurado associar atributos da PNS para cada
aspecto. As Tabelas 1-3, sintetizam os atributos considerados relevantes para cada
dominio de acordo com a base de dados PNS 2019.

Tabela 1: Dimensdes, Aspectos
e Atributos vinculados ao
dominio DPOC.

Tabela 2: Dimensdes, Aspectos e
Atributos vinculados ao
dominio Hipertenséo.

Dimensdo: Habitos de satde

Dimensao: Habitos de satde

Tabagismo: Modulo P — Estilos de Vida: P50 e P52

Consumo de Tabaco: Médulo P — Estilos de Vida: P50,
P51, P53, P05403, P05406, P05802, P05901;

Dimenséo: Condicdes Fisicas e Mentais

Doencas cronicas: Modulo Q — Doengas Cronicas:
Q116a e Q74

Atividade Fisica: Moddulo P — Estilos de Vida: P35, P37,
P39c, P39d, P40a, P41, P42, P43;

Dimensado: Habitos alimentares

Dimensé&o: Condicdes Socioeconémicas

Dieta - Ingestéo de alimentos: Médulo P — Estilos de
Vida: P9a, P15, P18 e P26a

Moradia: Médulo A - Informagdes do Domicilio: Al6a

Trabalho: Mddulo E — Caracteristicas de trabalho das
pessoas 14 anos ou mais de idade e M6dulo M —
Caracteristicas do trabalho e apoio social: E12, M9,
M11Aa, M1lag e V0026,

Dieta - Ingestéo de bebidas: Modulo P — Estilos de Vida:
P16a e P283,;

Dimensao: Condicdes Fisicas e Mentais

Doencas cronicas: Modulo Q — Doencas Cronicas: Q30a
e Q55a;

Dimensao: Caracteristicas do individuo

Dimensao: Caracteristicas do individuo

Idade: Mdédulo C — Caracteristicas gerais dos
moradores: C8;

Raca: Mddulo C — Caracteristicas gerais dos moradores:
C9,

Dimensdo: Antropometria

Idade: Mddulo C — Caracteristicas gerais dos moradores:
C8;

Peso e altura: Mddulo P — Estilos de Vida — P4A

Dimenséo: Antropometria

Peso e altura: Médulo P — Estilos de Vida: Pla, P4a;

Tabela 3: Dimensdes, Aspectos e Atributos vinculados ao dominio AVC

Dimensé&o: Consumo Doencas cronicas: Modulo Q — Doencas Cronicas:

Dieta - Ingestdo de alimentos: Médulo P — Estilos de C[))SOa, QG(C):‘ diacas: Modul 5 Cronicas:
\Vida: P6, P9a, P10a, P11a, P13, P15, P16a, P18, P19, QZang(;Qasé3ae-lr facas: Mddulo Q — Doengas Cronicas:

P20a, P20b, P21a, P21b, P23, P25a, P26a e P26Db; Di 5o0- Atividade Fisi
Dieta - Ingestdo de bebidas: Mddulo P — Estilos de Imensao: Atividade Fisica

Vida: P27, P28a e P29: Sedentarismo: Mdédulo P — Estilo de Vida: P45a e

Tabagismo: Mddulo P — Estilos de Vida: P50, P51, PA4sb

P52, P53, P54a, P54b, P54c, P54d, P54e, P54f, P54g, Esporte: Médulo P — Estilo de Vida: P34, P35, P36,
P58 e P59: P37, P38, P39, P39c, P39d, P40, P40a, P41, P42,

Consumo de Drogas: N&o ha informacéo disponivel na P43, P44, P4da e PA4c

base de dados PNS Trabalho: Mddulo E — Caracteristicas de trabalho
; 5 QA das pessoas 14 anos ou mais de idade e Médulo M —
Dimensédo: Saude ; . .
Caracteristicas do trabalho e apoio social: E11, E14a,
E17, E19, M5c, M5d, M6, M7 e M8;

Acesso a Servigos de Sadde: Médulo | — Cobertura de

Plano de Sadde: 11b; Dimenséo: Antropologia

Plano de Saude: M6dulo | — Cobertura de Plano de
Salde: 11b e 16; gerais dos moradores: C6, C7 e C8;

Caracteristicas Pessoais: Mddulo C — Caracteristicas

Satide Mental: Modulo J - Utilizagao dos servigos de Antropometria: Médulo P — Estilos de Vida: Pla e
saide e Mddulo Q — Doencas Cronicas: Q92 e Q110a; P4a:

1 https://www.ibge.gov.br/estatisticas/sociais/saude/29540-2013-pesquisa-nacional-de-saude.html
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3) Composiciao dos Conjuntos de Dados para Experimentos:

a) Conjuntos de dados original sem selecao de atributos (DOSSA): Para todas as
doengas consideradas foram utilizados os 1087 atributos em sua composicdo sem
qualquer alteragdo a sua estrutura original. Desse modo, os seguintes conjuntos de
dados> DOSSA-1, DOSSA-2 e DOSSA-3 referem-se respectivamente as doengas
DPOC, Hipertensao e AVC.

b) Conjuntos de dados com selegdo de atributos DCSA: Estes conjuntos de
dados sao resultado da aplicagdo do método CAPTO. Desta forma todas os atributos
ndo citados na Tabela 1, Tabela 2, e Tabela 3 foram descartados. Os seguintes conjuntos
foram construidos: DCSA-1 (DPOC), DCSA-2 (Hipertensao) e DCSA-3 (AVC) com
13, 30 e 95 atributos selecionados respectivamente.

4) Construciao dos Modelos de Aprendizado

Com o objetivo de descrever o perfil dos individuos com as doengcas DPOC,
Hipertensdo e AVC, foi adotada a tarefa de classificacdo utilizando arvores de decisdo.
A construgdo dos modelos de aprendizado foi realizada na plataforma workflow
KNIME. As arvores de decisdo foram parametrizadas com: Numero minimo de
registros por nd = 100, Medida de qualidade = Gini index. Os conjuntos de dados foram
particionados em 70% para treinamento, € 30% para teste. Adicionalmente, os mesmos
conjuntos de registros foram utilizados no procedimento de teste, garantindo
consisténcia nos resultados.

2. Experimentos e Analise dos Resultados

Para avaliar os modelos para cada dominio, foram usadas duas métricas de avaliagdo:
precisdo, e acuracia. A Tabela 4 evidencia os resultados para o teste por doenga para
cada classe {1: com diagnostico para doenga, 2: sem diagnéstico para doenga}.

Tabela 4: Quantidade de registros por Conjunto de Dados

Dominio |Conjunto de dados | Pr-C1 [Pr-C2 | AC  |Matriz de confusio

DPOC |DOSSA-1 1.0 1.0 1.0 1 2
1 391 0
2 |0 377
DPOC |DCSA-1 0.747 |0.719 10.733 1 2
1 281 110
2 [95 282
HAS DOSSA-2 1.0 1.0 1.0 1 2
1 [7105
2 0 7206
HAS DCSA-2 0.611 [0.631 [0.62 1 2

1 4179  |2978
P [2443 4676

AVC DOSSA-3 0.456 |0 0.436 1 2
1 514 54
2 [612 0
AVC DCSA-3 0.643 0.673 |0.657 1 2
1 378 179
2 |0 368

2 https://github.com/licapLaboratory/DataBase-and-KnimeProject-CAPTO
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Para os conjuntos de dados DOSSA-1, DOSSA-2 (sem selecdo conceitual), os
modelos apresentaram resultados extremamente altos, para treinamento e teste,
alcangando 100% de precisdo e acuracia, ou seja, obtiveram resultados irrealistas e
totalmente enviesados. Porém para a base DOSSA-3 o resultado do modelo foi
consideravelmente baixo 43% de acuracia. Este resultado ocorre devido ao uso de forma
integral da grande quantidade de atributos fornecidos pela base da PNS 2019,
adicionando ruido ao modelo e tornando-o ineficaz para prever a classe alvo
correspondente ao AVC. Para os modelos treinados com os conjuntos DCSA-1, DCSA-
2 e DCSA-3 (com selecdo conceitual de atributos) os resultados foram mais
consistentes, alcancando respectivamente 73,3%, 60,9% e 65.7% de acurdcia, um
resultado mais realista em comparagdo com o teste sem a remoc¢do de atributos
dominantes e atributos consequentes ressaltando as vantagens da pré-selecdo de
atributos.

E importante ressaltar que em relagdo aos conjuntos de dados DCSA-1, DCSA-2
e DCSA-3, embora nao exista melhora substancial nas métricas de avaliagdo, o método
pode auxiliar na elaboracdo de modelos mais representativos e generalizaveis, apds um
processo de preparacdo de dados mais efetivo. Os modelos construidos a partir de
DOSSA-1 e DOSSA-2 e DOSSA-3 evidentemente sofrem de sobreajuste e sdo
incapazes de assimilar os atributos associados ao problema.

3. Conclusoes

Os resultados alcangados pela aplicagdo dos modelos conceituais evidenciam o impacto
que o entendimento do dominio de problema com a selecdo conceitual de atributos pode
ter sobre a constru¢do de um modelo de aprendizado representativo e realista. Note que
este processo, de selecdo conceitual, seria uma etapa inicial de um processo de
preparagdo de dados para descoberta de conhecimento. Esta nova etapa ¢ denominada
neste trabalho como Domain-Driven Learning Models (DDLM).

Como mencionado, o entendimento do dominio de problema como uma etapa
anterior a constru¢do e aplicacdo de algoritmos de machine learning ¢ normalmente
negligenciado, e isso pode levar a descoberta de padrdes Obvios, ndo relevantes, e
inclusive erréneos. E importante ressaltar que a falta de atributos para representar o
modelo conceitual, ¢ um indicativo que a descoberta de conhecimento pode ter
restri¢des, ou que inclusive o projeto pode ser abortado. Note que todo modelo
conceitual, acerca de um dominio de problema é sempre uma aproximagao da realidade,
dai a descoberta de conhecimento correspondera a uma interpretacao ou visao acerca do
dominio de problema em estudo. Como trabalhos futuros pretende-se avaliar outras
bases de dados na area da satde, disponiveis pela PNS 2019, de forma a confirmar a
nossa visdo da necessidade do entendimento do dominio de problema para projetos em
ciéncia de dados.
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