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Abstract. This paper presents a study on data mining in thetext of risk
rating in emergency units. This work was done at NMhiguel Riet Corréa
Junior University Hospital, in Rio Grande (RS), lwidata collected between
2012 and 2013. We have used the decision trémitpee, given its wide use
in classification problems as well as to becomeda to be a support decison
system closer to the knowledge of health profealsoklowever, it is essential
to emphasize that the decision to take the risthefpatient’s life come from
the technical knowledge and experience of theseegsmnals. The results this
work, there were tests with four case studiesediabase, where the extracted
knowledge has shown that health professional$ighdase, nurses) do not have
a standard risk classification for emergency caatignts ready.

Resumo.O presente artigo tem como objetivo apresentar gtude® sobre
mineracao de dados no contexto da classificac&tsde em unidades de pronto
atendimento. Este trabalho foi realizado no Hodplitaiversitario Dr. Miguel
Riet Corréa Junior, em Rio Grande (RS), com damietados de pacientes
no periodo entre o ano de 2012 e 2013. Foi utibzadtécnica de arvores de
deciséo, tendo em vista sua ampla utilizacdo erblpnoas de classificacéo e
também com o intuito de tornar-se uma ferramenta pan sistema de apoio a
decis@o mais alinhado com o conhecimento do profiatde saude. Todavia, é
imprescindivel ressaltar que a tomada de decisdastm de vida do paciente
vem do conhecimento técnico e experiéncia desfesgiamal. Como resultados
desse trabalho, realizaram-se testes com quattmestde caso na base de dados,
onde o conhecimento extraido mostrou que os piofias de salude (no caso,
enfermeiros) ndo tem um padrao de classificacanste para os pacientes em
pronto atendimentos.

1INTRODUCAO

No decorrer dos anos, é cada vez mais expresgjuargidade de dados que as
organizacdes estdo acumulando, e isso so foi @bsiEvido aos avancos na tecnologia de
coleta e armazenamento de dados. Todavia, se ontorgjos dados for muito grande, as
ferramentas e as técnicas tradicionais de an&@issed dados muitas vezes nao podem ser
usadas. Sendo assim, se faz necessario desemmsrmétodos de mineracéo de dados,
a qual consiste em uma area de pesquisa da ImelkgArtificial.

“A  mineracdo de dados é uma tecnologia que combidtbdos tradicionais
de analise de dados com algoritmos sofisticadoa pevcessar grandes volumes de
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dados”, como afirma [Tan et al. 2009]. A minerad@&odados constitui um processo de
descoberta de informacfes em grandes depositadds,ccontudo, nem todo o processo
de descoberta de dados é considerado mineracaulds.d

A utilizacdo de Inteligéncia Artificial, mais espgzamente de sistemas especialis-
tas ou de apoio a decisdo, na area de saude me@&eréa. Ao longo dos anos, diversos
trabalhos abordaram esse tema. Todavia, estes Inoenta focam na questao do diagnos-
tico, tanto no ambito da medicina como da enferrmajealon 2013, Farias et al. 2013,
Teixeira 2012, Sellmer 2013, Lichtenstein 2011, ®lexs 2014, Tenorio 2011]. No
contexto do pronto atendimento, que é a etapaiangr diagndstico, ou seja, 0 processo
de acolhimento e classificacdo de risco dos pagseifdi encontrado apenas um trabalho
relacionado a esta area [Maciel et al. 2015], eofioram aplicados técnicas similares
de mineragcdo como arvores de decisdo e o algo@®dQuinlan 1993], também
utilizados neste trabalho. Porém, com algumasetifgrs em relacao aos filtros utilizados
e principalmente o niumero minimo de objetos pohdadlefinido no software Weka
[WEKA 2015].

Ao encontro deste fato, a técnica conhecida convor@s de decisdo se destaca
por ser amplamente utilizada em sistemas de tordaddecisdo aplicados a saude,
tendo em vista 0 seu rapido aprendizado de comceitfacilidade de implementacdo
[Medeiros 2014, Tendrio 2011].

Atualmente, ao ingressar no pronto atendimento dsphial Universitario Dr.
Miguel Riet Corréa Jr, situado na cidade de Rion@ea(RS) e uma das unidades da
Universidade Federal do Rio Grande (FURG), o paeigrassa por um processo de
triagem de risco, no qual, através de um sistefioaniratizado, o profissional de saude
define qual a prioridade para o seu atendimentge Bistema tem por objetivo registrar 0s
dados vitais e sintomas do paciente, deixandatetate a cargo de quem o acolhe definir
esta prioridade. Esta etapa de classificacdo, mugaes torna-se demorada devido as
muitas informacgdes que sao coletadas do paciendeppaer definir sua classificagao e
isto afeta diretamente o ambiente do hospital,ngkraervosismo a quem ainda aguarda
pela classificacéo de risco.

Inserido nesse escopo, 0 presente trabalho passoiabjetivo principal melhorar
a avaliacao dos dados inseridos, diminuindo asstaara a classificacdo e garantindo ao
profissional de salde um apoio na sua tomada dsatec

Para atingir o objetivo proposto, foi necessarietem os dados da base de dados
do hospital, identificar quais eram os melhordbuains desta base para entéo utilizar estes
registros. O software escolhido para mineracaadeslfoi o WEKA [WEKA 2015], que
possui uma colecao de algoritmos especificos pararatdo de dados. Neste contexto,
foi utilizada a técnica de Arvores de decisio, majsecificamente o algoritmo J48
[Quinlan 1993]. Apés a utilizacdo da técnica, forantidos resultados em diferentes
cenarios, com diferentes percentuais de acerto.

2.CLASSIFICACAO DE RISCO

A classificagéo de risco, ou triagem, tem por abget regulagédo da demanda
do atendimento nos servicos de pronto atendimergando identificar o atendimento
meédico imediato e 0 mediato, organizando assimmftle pacientes que procuram estas
unidades [Servin 2014, dos Santos 2014]. Apesakdesso de demanda que sofrem esse
tipo de unidades hospitalares, utilizando destegaso de triagem s&o minimizados o0s
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riscos para os pacientes que as procuram [AlbifG@]2M0Nesse sentido, a avaliacdo com a
classificagao de risco visa a agilidade no atendimmdos pacientes, de acordo com um
protocolo e o grau da necessidade do individuo,spétente considerando a ordem de
chegada.

Neste entendimento, o acolhimento com avaliacdassiticacdo de
risco configura-se como uma das intervencdes p@knente decisivas
na reorganizacao e realizagdo da promocao da samerede, pois se
faz a partir da analise, problematizacéo e propasigla propria equipe,
gue se constitui como sujeito do seu processoatmltno. Em sua im-
plementacdo, o acolhimento, extrapola o espacgo ektag local afir-
mando, no cotidiano das praticas em saude, aist@cia das macro
e micropoliticagMinistério da Saude 2004]

O sistema de acolhimento com classificacdo de fid®senvolvido na Australia
por volta da década de 90, onde foram utilizadusoaniveis de classificagdo dos pacientes
e 0 tempo de espera € variado [Junior 2012]. NeiBnam dos hospitais pioneiros a
adotar essa forma de atendimento foi o Hospitaliipal Dr. Mério Gatti, em Campinas
(SP), o qual implantou o sistema no ano de 2008% egreber convite do Ministério da
Saude, que possuia como objetivo implantar um progrde humanizacdo nos hospitais
brasileiros.

A implantacéo da classificacdo de risco em todasnatades de pronto atendi-
mento € proposta pela portaria 2048/2009 do Mingst#a Saude, onde esse processo
de classificacdo deve ser realizado por profissidassalude, de nivel superior, via de
regra um enfermeiro, com treinamento especifice @#adendo de protocolos de aco-
Ihimento previamente estabelecidos [Ministério dad& 2002]. No protocolo proposto
pelo SUS (Sistema Unico de Saude), utilizado neatemlho, mediante o julgamento
critico e experiéncia do enfermeiro, o pacienteepget classificado nas seguintes cores
[dos Santos 2014]:

- NERNMIEEEE : cmergéncia, o atendimento seré realizadmliatamente na sala
de emergéncias;

e AMARELO : urgénciatera o atendimento priorizadbr&oos pacientes classifica-
dos como| VERDE, no consultorio ou leito da salaldeervacéo;

 \VERDE : sem risco de morte imediato, tendo o ateedio realizado depois
que todos os pacientes classificados cEiGIERMEIHOMARELO forem
atendidos;

« IYA¥N: quadro cronico sem soffimento agudo ou casolsdeieera ser preferen-
cialmente encaminhado para atendimento em Unidasie®de Saude ou atendido
pelo Servigco Social.

Por fim, € importante salientar que essa praticasspa&aracteriza pelo diagnoéstico
da doenga, mas sim pela determinagédo da prioridadgendimento, de acordo com a
gravidade do paciente [Servin 2014].

2.1.Sistema do Hospital Universitario da FURG

O presente sistema de classificacdo de risco fplamtado em Julho de 2012
no Servico de Pronto Atendimento (SPA) do Hospitailversitario Dr. Miguel Riet
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Corréa Jr da FURG, sendo inicialmente baseado otoqwio de acolhimento do SUS
[dos Santos 2014]. Todavia, o sistema permite querdermeiros responsaveis pelo
servico de pronto atendimento cadastrem novosrsagpos relacionem a qualificadores.
Por fim, os enfermeiros podem definir sua clasagi@o, permitindo assim que 0 mesmo se
adapte a realidade local.Por exemplo, atualmesietoma Diabetes esta configurado de
acordo com a Tabela 1.

Tabela 1. Exemplo de qualificadores e seus classifi ~ cadores para o sintoma Dia-

betes.
Sintoma Qualificador

Diabetes Sudorese profusa (hipoglicemia)
Alteracéo do estado mental (letargia, confuséo ahemgitacdo, coma
Dados vitais alterados

Classificadot

Glicemia >250 mg/dl e sinais de desidratagcao AMARELO
Dados vitais hormais AMARELO |
Glicemia > 250mg/dl e assintomatico VERDE
Glicemia <= 250mg/dl e assintomatico Azul
Historia de diabetes e precisando de medicacaeif@gc Azul

Neste sistema, a interface de classificacdo de ésdividida em quatro etapas
distintas: inicialmente, o enfermeiro registra @slas basicos do paciente, conforme
ilustrado na Figura 1.

Figura 1. Primeira etapa da classificagdo, informa¢  Ges basicas.

Dados do paciente | Dados vitais | Classificacéo

Nimero de registro 112106 Afend. Anteriores: |2 Q9

Home: MARIA DA SILVA Procedéncia. Espontinea v
Sexo: Masculino ® Feminino Peso

Nascimento: 02/01/2001 | =] Prontudrio

Queia: DOR, EDEMA, PRURIDO E SECREGAQ PURULENTANOS OLHOS

Histdrico

0Obs. do enfermeiro
NED

Hist.de alergias

S . LAVAGEM COM S.F.
Medicagies em uso:

Pessoa para contato: Telefone / email:

Em seguida, de acordo com a Figura 2, séo informmadsistema os dados vitais
do paciente, sua escala de dor e de coma (esdalasipw).
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Figura 2. Segunda etapa da classificacdo, dados vit  ais.

Dados do paciente | Dados vitais | Classificacdo

— Dados vitais

pac[100| /|60 | mmHg Fe:|a7 |bpm FR:[2a |mem seoz [100 | % Tax [355|°c HeT| | mga cor

—Glasgow

Abertura ocular:

| Espontinea v
Resposta verbal: Orientada v
Feiakta nlon: | Obedece comandos v

Na sequéncia, como apresentado na Figura 3, osgiaial pode escolher os
sintomas que ele identifica no paciente (quadrd dauesquerda) e seus respectivos
qualificadores (quadro verde da direita). Nesgaeetgpossivel marcar diversos sintomas e
gualificadores.

Figura 3. Terceira etapa da classificacdo, definicd o de sintomas e qualificadores.

Dados do paciente | Dades vitais | Classificacdo

| Afecctes de pele e subcutineo Atteracéo do estado de conaciéncia

Alteracio aguda do estade neurolagico e relato de 7 Atteracdo do estado mental (letargia, confusde mental,

convulsdo, desmaio ou sincope agitacdo, coma)
| Cefaléia | Bradicardia
¥ Chogue #| Dados vitais alterados

| Coma
Dados vitais alterados com sintomas
| Diabetes
Distlrbios psiguiatricos e abstinéncia de alcool &
drogas
Dor cervical, dorsal, lombar ou em extremidades,
~ =em histdria de trauma
Dor Toracica
Feridas, abcessos, mordeduras e acidentes com
| animais peconhentos
Hipertensdo
| Inzuficiéncia Respiratoria
Intoxicacies Agudas (via dérmica)

| Dados vitais normais

Glicemia <= 250mug/dl e agsintomatico

| Glicemia = 250mg/dl € assintomatico
|| Glicemia =250 mg/dl € ginalz de desiﬂratagﬁo

Hipotenzdo
Histdria de diabetes & precisando de medicacdo
(receita)

| Sudorese profusa (hipoglicemia)
I+ Taguicardia

Por fim, como ilustrado na Figura 4, o sistemaabitiza o nimero de classificado-
res relacionados aos qualificadores selecionadosdro entre parénteses) e dependendo
do maior numero, sugere uma classificacdo. No emtandeciséo final fica a cargo do
profissional de saude, que tem a possibilidadesdelleer a classificacdo que considere

mais relevante para o caso.

O sistema de classificagao de riscos do SPA vedosdilizado desde 27/07/2012,
ja tendo sido registradas 74.075 atendimentos,.sonmmmédia de um atendimento regis-

trado a cada 15 minutos.

O sistema foi modificado recentemente e adaptadadar os casos de pacientes
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Figura 4. Quarta etapa da classificacdo, definicho  do classificador e registro.

Classificar x

VERMELHO (3)

VERDE (0)
AZUL (0)

Justificativa: | 0

Encamnnamento: | yinico Geral (acima de 12 de idade) M

Registrar Classificagio

gestantes ja que sao classificadas separadamenmfie, & necessidade de ser adaptado
uma nova forma de classificar essas pacientes.

Um dos problemas do sistema atual, esta no nunegpaskos necessarios para o
enfermeiro tomar a deciséo sobre a classificac@@diente, isto nos remete a outro possi-
vel problema em relacéo a falta de padrao dosmaefers sobre a deciséo de classificar os
pacientes.

3.MINERACAO DE DADOS

"A mineracdo de dados é o processo de descobddmaica de informacoes
Uteis em grandes depdsitos de dados"[Tan et a@]280as técnicas agem em expressi-
vas gquantidades de bancos de dados para locatidabgs Uteis, 0s quais poderiam ser
imperceptiveis.

Segundo [Tan et al. 2009], ha alguns desafios &smecque motivaram a origem
e o0 desenvolvimento da mineracdo de dados, entquias estéo: escalabilidade, alta
dimensionalidade, dados complexos e heterogénexgsjgrade e distribuicdo de dados e
andlises néo tradicionais.

As tarefas de mineracdo de dados sédo divididasuas categorias: tarefas de
previsao e tarefas descritivas. As tarefas de ggieviem como objetivo prever o valor
de um atributo baseado em valores de outros atsb@ atributo que sera previsto é
denominado de variavel dependente ou alvo, enquastariaveis independentes ou
explicativas sdo as denominac¢fes usadas paralog@drutilizados para a previsdo. As
tarefas descritivas sé@o, por vezes, de naturezaraifria e necessitam de técnicas de
poOs-processamento para explicar os resultados.

3.1.Classificacéo

A classificacdo abarca inUmeras aplicacfes e densim organizar objetos em
categorias pré-definidas. A tarefa de classificagBsui dados de entrada que constituem
um conjunto de registros, onde cada registro pedelsnominado como instancia ou
exemplo. Conforme [Tan et al. 2009], sao formadwsippla(x,y), no qual o x caracteriza
0 conjunto de atributos e y o atributo especiahhecido como rétulo da classificacao
e atributo alvo ou de categorizacdo. "Classificagdm tarefa de aprender uma funcao
alvo f que mapeie cada conjunto de atributos x pamados rétulos de classes y pré-
determinados”[Tan et al. 2009].

Modelos de classificagdo sdo necessérios para agmiel descritiva, nas quais
seria possivel distinguir objetos e classes ditese@ modelagem preditiva o qual poderia
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prever rotulo da classe de registros desconheckksas técnicas de classificacdo séo
muito utilizadas para categorias nominais ou bazapor ndo considerarem a ordem entre
as categorias.

As técnicas de classificacdo constituem uma sidtemnpara elaborar modelos
de classificacéo originados de um conjunto de dadosntrada. Podem servir como
exemplos, classificadores baseados em regras, medesis, classificadores de arvores
de decisdo, entre outros. Cada técnica utiliza lgoriemo de aprendizagem, o qual é
utilizado para construcdo de modelos que saibaweprétulos de classes de registros
desconhecidos [Tan et al. 2009].

3.2.Arvores de decisdo

A arvore de decisdo € um classificador simplesfustin muito utilizado. Ela
possui uma estrutura hierarquica, constituida psremarestas. Um desses nos € o no raiz,
no qual ndo h4 a presenca de arestas que chegamdilso, a arvore possui nos internos,
nos quais chegam uma aresta somente e duas oargsiass saem. Ha também a presenca
na arvore dos nos folha ou terminais, que possoemeiste uma aresta que chega.

Na técnica de arvore de deciséo "cada noés folledeaem rétulo de classe. Os nos
nao terminais, que incluem o nds raiz e outrosimi@snos, contém condi¢des de testes
de atributos para separar registros que possuattesesticas diferentes” [Tan et al. 2009].

"Uma arvore de decisatoma como entrada um objeto ou situacéo
descritos por um conjunto adributose retorna uma 'deciséo’, o valor
de saida previsto, de acordo com a entrada. Oduatins de entrada
podem ser discretos ou continuos. No momento, agpantradas
discretas. O valor de saida também pode ser disopet continuo; a
aprendizagem de umafuncao de valores discretosré@da aprendizagem
declassificacdo a aprendizagem de uma funcdo continua é chameada d
regressaoVamos nos concentrar na classificagdo booleamagee cada
exemplo é classificado como verdadeipog(tivd ou falso (egativg"
[Russell and Norvig 2004]

A decisao, na arvore de decisao, ocorre devidoaseguéncia de testes que sao
executados. Na arvore, cada né diz respeito astede valor de uma das propriedades, e
os valores possiveis do teste correspondem ascagdiés do no. "Cada no folha na arvore
especifica o valor a ser retornado se aquela foftedcancada."[Russell and Norvig 2004].
Existem alguns algoritmos desenvolvidos para agaduale arvores de decisao de precisdo
razoavel, os quais aplicam estratégias do melhibusd para dividir os dados. O algoritmo
de Hunt é um exemplo desses algoritmos e congtitixio de muitos algoritmos existentes
no processo de induzir arvores de decisao.

3.3.Matriz de confusdo

"A avaliacdo do desempenho de um modelo de cleag#d é baseada nas conta-
gens de registros de testes previstos corret@g@tamente pelo modelo”[Tan et al. 2009].
Esta contagem é informada em forma de tabela catgheomo matriz de confusao.
Uma matriz de confuséo fornece informacdes nedassdara definir se um modelo de
classificacéao é valido[Tan et al. 2009]. A Figbrapresenta um exemplo de matriz de
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confusdo. Os valores classificados corretamentneentram na diagonal principal da
matriz, através desta diagonal é que pode-se abysguéo precisa foi a avaliagdo do
modelo.

Figura 5. Matriz de confuséo

a b c <-- classified as
0 0 0] &= Iris-setosa

9 1| b= Irizs-wversicolor
g 5] o© = Iris-virginica

4 RESULTADOS OBTIDOS

Nessa secdo séo apresentados os resultados atidosgo do trabalho. Para
todos os resultados foram aplicados a técnicawteed de decisdo com o algoritmo j48
[Quinlan 1993], utilizando como configuracdo dedes cross-validation com 9 grupos
para treinamento e 1 para validacdo. O conjuntirifleutos utilizado é descrito na Tabela
2.

Tabela 2. Atributos escolhidos para classificacédo

Atributo Descrigéc Menor valor | Maior valor
dt_nasciment Idade do pacien 0 10¢
cd_sex Sexo do pacien - -
pas Pressao arterial sistoli 0 30C
pac Pressao arterial diastol 0 22(C
fc Frequéncia cardia 1 21C
fr Frequéncia respirat6 1 8C
spo: Saturacéo parcial de oxigé 8 20C
glasgow_ocule Abertura Ocule 1 4
glasgw_verba Resposta verb 1 5
glasgow_motor Resposta moto 1 6
vl_temp_axili Temperatur 31 42
id_classificador_registrar | Classificador registrado para o paci - -

Nas seguintes subsecdes, para um melhor entendith@ntesultados, serdo detalhados
0s experimentos e esclarecidas as melhores regiidanas arvores de decisao geradas.
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4.1 Estudo de caso 1: Utilizando todos registros, conmutotal de 55.167 pacientes

Tabela 3. Relacao de registros por classificadores com todos registros.

Classificador NC registros %

' VERMELHO 577 1
AMARELO 12.600 22.8
VERDE 30.024 54.4

11.966 21.7

TOTAL 55.16" 10C

A arvore de decisdo gerada utilizando todos reggistia base € apresentada na
Figura 7, seguido pelo seu resultado e sua matrmodfusao, que sao apresentados na
Figura 6. Em sua configuracdo no Weka, foi defirodoimero minimo de objetos por
folha para 500 ,que € a quantidade minima de sgjiade dados por ramificacao.
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Figura 6. Arvore de decis&o gerada com todos regist  ros.
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Pode-se observar que a arvore € construida agaesssicando os pacientes como
Verdes e Amarelos. Nesta arvore, ndo foi encontrangldrdo de maior prioridade
(Vermelho) e tdo pouco o padrdo de menor prioridadal). Como esta representacao é
feita a partir dos dados treinados e testados odastinstancias, possivelmente se notara
alguma diferenca nos valores com a matriz de céonfgerada. Seguindo o caminho 11 da
arvore, pode-se observar que a arvore parte daindalor da temperatura do paciente
sendo maior que 37,9, pressao arterial sistélicdomeu igual a 85 e classifica como
prioridade Amarelo, com menor precedéncia apenass|pacientes vermelhos. Nota-se
que foram 1491 instancias relacionadas a esta flal@vore, sendo 163 relacionados de
forma errada.

Figura 7. Matriz de confuséo geral
=== Summary ===

L

[T ]
(=]
=
Fa

Correctly Classified Instances

59.4774 %

Incorrectly Classified Instances 22355 40,5224 %
Kappa statistic 0.181%8

Mean absolute error 0.2722

Root mean squared error 0.3692

Relative absclute error 90.0751 %

Root relative sguared error 94.975 %

Total Number of Instances 55147

=== Detailed Accuracy By Class ===

[=]

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure R Erea Class

0.94 0.7397 0.585 0.54 0.721 0.611 3
0 0 ] ] ] 0.72% 1
0.002 0.001 0.446 0.002 0.005 0.648 4
0.36l1 0.054 0.666 0.36el 0.463 0.709 2
Weighted Avg. 0.535 0.448 0.56a7 0.595 0.501 0.6842

=== (Confusion Matrix =—=

2 b c d <-— classified as
28233 i 32 1759 | a=3
312 0 265 | b=1
11682 0 E 255 | c =4
8046 i T 4550 || d=2

Na matriz de confuséo € possivel observar que egppesaertar 59.4776%, ndo se encontra
o classificador de maior prioridade, pois a diag@nacipal da matriz de confusdo nao
possui 0s maiores valores de suas colunas, derandstgue a arvore nao encontrou o
melhor padréo.

4.2 Estudo de caso 2: Resultados com registros balandes

Percebendo que havia uma diferenca muito grandelegéo a classificacdo dos
pacientes, onde existiam poucos casos graves cadmpaos demais casos, optou-se por
balancear os registros com o objetivo de obter smmaequantidade de classificadores.
Este balanceamento foi feito diretamente no bamcdadios, via comando SQL. Apos
gerado o arquivo ja com os registros, foram setexdos manualmente 0 mesmo numero
de registros para todos o0s casos, ordenados da fdeatoria, e utilizando o comando
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"union"para cada conjunto dos classificadores.

Tabela 4. Relacéo de registros por classificadores com registros balanceados.

Classificadot NCregistros | %
' VERMELHO 577 25
AMARELO 577 25
VERDE 577 25
577 25
TOTAL 2.30¢ 10C

Os resultados séo apresentados nas Figuras 8 ®fal Qe registros balanceados
foram de 2.308 e numero minimo de objetos por fidhde 30. Na Figura 8, onde esta
representada a arvore de deciséo, pode-se obsenveomportamento bem diferente da
arvore com todos registros, sendo possivel enadottas os casos de classificagdo. Nota-
se no caminho 2, por exemplo, que ao invés dermartd raiz da temperatura, a arvore
inicia com a saturacdo parcial de oxigénio comanads relevante e que contém maior
valor de informacéo para arvore, classificandoarinho 2 como amarelo o paciente que
estiver com a saturacao parcial de oxigénio maier @3 e uma temperatura maior que
37,9. Nesse caminho, foram classificados 102 megissendo 25 classificados de forma
errada.
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Figura 8. Arvore de decisdo com dados balanceados.

=378

FUNCHAL, J. P. S.; ADAMATTI, D. F.
Um Estudo Sobre a Classificacéo de Risco na Area da Saude Utilizando Arvores de Deciséo
iSys | Revista Brasileira de Sistemas de Informagéo , Rio de Janeiro, vol. 9, No. 3, pp. 89-111, 2016



Pode-se perceber na Figura 9, onde esta repreaemtawhtriz de confusdo dos
dados balanceados, que o percentual de acertmféoior aos resultados com todos
registros. Também nota-se que o numero total dstreg € inferior ao informado, visto
gue na selecéo e limpeza dos dados utilizandoanienta desenvolvida para geracéao de
arquivos arff é feito um pré-processamento, onders@ovidos registros que possuam
valores com anomalias (valores fora do padréo ouroaitos valores faltantes). Portanto,
o total de registros utilizados para mineragao €KW, neste estudo de caso, foram de
2.295 instancias, com uma taxa de acerto de 46%2Rbta-se que a diagonal principal
da matriz possui os maiores valores de sua coharém € alto o numero de erros.

Figura 9. Matriz de confusé@o dados balanceados.

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 1070
Incorrectly Classified Instances 1225 53.3769 %
Kappa statistic 0.2881

Mean absolute error 0.3198

Root mean sguared error 0.4085

Belatiwve absclute error 85.2727 %

Boot relative squared error 93.8829 %

Total Number of Instances 2295

=== Detailed Rccuracy By Class ===

TP Rate FF Rate Brecision Becall F-Measure ROC Area Class
0.512 0.113 0.537 0.512 0.552 0.743 1
0.688 0.336 0.407 0.&28 0.512 0.731 4
0.459 0.164 0.485 0.459 0.472 0.688 2
0.208 0.1 0.41 0.208 0.275 0.632 3
Weighted Rvyg. 0.466 0.178 0.474 0.466 0.452 0.698

~

=== (Confusion Matrixz =—

b c d <-- classified as
|289 129 112 34 | =1

a
33 SEI'FI 63 24 | b =

c

d

104 155 285 53 |

58 294 10&[119 )]

|
[T N
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4.3 Estudo de caso 3: Registros separados por turnos

Nesta etapa, foram divididos os registros em tyrsesdo que a maior motivacao
para este estudo de caso foi a suspeita de queaante casos graves registrados eram
classificados durante o periodo da madrugada, artecura pelo pronto atendimento
também era relativamente menor do que durante @diante a divisdo dos turnos, ficou
definido sendo o turno da manha os registros ibegmentre as 06h00min até 11h59min;
turno da tarde com registros entre 12h00min at&49mim; turno da noite entre 18h00min
até 23h59min; e turno da madrugada entre 00hOQDEN59min. Neste estudo de caso,
€ apresentado o melhor resultado obtido, paranm tda Madrugada. Pode-se observar
que o numero total de registros é inferior ao mi@do, visto que na selecdo e na limpeza
dos dados, como informado anteriormente, foram vetos registros que estivessem fora

dos padroes.

Tabela 5. Relacéo de registros por classificadores

no turno da Madrugada.

Classificador N° registros %

| VERMELHO| 128 3.55
AMARELO 1.188 329
VERDE 1.846 51.14

448 12.5

TOTAL 3.61( 10C

A arvore gerada para este estudo de caso é ameaert Figura 10. Para configu-
racao desta arvore foi utilizado o numero minimandééncias de 20 e a taxa de acerto
€ igual a 60%. Nota-se pelo caminho 1, onde 22@ngs sao relacionadas a folha
classificada com prioridade Amarelo, com 56 regsstiassificados de forma errada.
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Figura 10. Arvore de decisdo turno da madrugada
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Observando a Figura 11, percebe-se que a matgprdaséo teve uma melhora
significativa nos resultados. A diagonal principaksui os maiores valores das colunas,
inclusive na coluna "d", onde a arvore erra pasaltados proximos, que seriam 0sS
casos que deveriam ter sido classificados como &bone foram classificados como
Amarelo. Também nota-se que nenhum registro cieadd como azul (menor prioridade)
foi encontrado. Uma possivel explicacao € o fatabiante, ja que durante a madrugada
existe uma menor procura por atendimento, e coesggmente um maior cuidado com

guem chega ao SPA.

Figura 11. Matriz de confuséo turno da madrugada.

=== Summary ===

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Boot mean squared error
Relative absolute error

Boot relative squared error
Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class ===

TF Rate FF Rate
0.444 0.121
0.881 0.642
i} i}
0.102 0.005
Weighted Awyg. 0.8 0.368

=== Confusion Matrix ===

2166
1444

m o o O

co

3610

0.643
.589

1]
1]
0.408
0

a b c d <—— classified as
527 643 0 12 | a=2
216 0 4] b=3
22 423 3 | c=4
sa 6 o0 |31 4a=1
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4.4 Estudo de caso 4: Resultados de registros por enfegiro

Neste estudo de caso foram separados os registr@nfermeiros que tenham
classificado mais 2.000 pacientes. No total, foBaenfermeiros selecionados para esse
estudo de caso. Este estudo tem basicamente cqetivolanalisar o padrdo com que 0s
profissionais classificam os pacientes. Sera aptade o resultado com melhor percentual
de acerto na matriz de confuséo, ou seja, do eefeyndentificado como 129505 (que é
seu identificador no banco de dados).

Tabela 6. Relacéo de registros por classificadores do enfermeiro 129505.

Classificadot N°registros %

' VERMELHO 41 11
AMARELO 988 26.4
VERDE 2.398 64.1

315 8.4

TOTAL 3.74: 10C

Na Figura 12 apresenta a arvore de decisdo ge¥atise que apenas foram encontrados
registros classificados como prioridade Amareloeed€. Os casos muito graves e com
menor prioridade ndo sao encontrados. Utilizandamoinho 6 da arvore, partindo doné
raiz sendo a saturagdo parcial de oxigénio sendor mae 94, a temperatura corporal
maior que 37,8 e a idade menor ou igual a 13, olsmclassificacdo Amarelo, segunda
maior prioridade, com 233.87 registros classificagkesta folha, sendo 24.88 classificados
de forma errada.
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Figura 12. Arvore de decis&do enfermeiro identificad o como 129505
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A Figura 13 apresenta a matriz de confusdo. Podetse que a taxa de acerto €
de 72.0203%, mas néo foram encontrados os ressltmdoes (Vermelhos) e os de menor
prioridade (Azuis).

Figura 13. Matriz de confusé@o enfermeiro 129505.

=== Stratified cross-validation =—=

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 2695
Incorrectly Classified Instances 1047 27.9797 %
Kappa statistic 0.3259

Mean absolute error 0.2114

Boot mean squared error 0.3268

Relative absoclute error 82.4597 %

Boot relative sgquared error 91.3089 %

Total Number of Instances 3742

=== Detailed Accuracy By Class ===

TF Rate FF Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class
0 0 0 0 0 0.&a8 4
0.951 0.674 0.71& 0.951 0.817 0.68 3
0.419 0.051 0.746 0.419 0.537 0.748 2
0 i} 0 0 0 0.622 1
Weighted Awg. 0.72 0.448 0.656 0.72 0.665 0.698

=== Confusion Matrix ===

a 4] c d <«-— classified as
310 5 01 a =4

oh 117 ol b=3

0 574 414 01 c=2

0 22 19 I d=1

4 5 Andlise dos Estudos de Caso

Nesse trabalho, foram realizados quatro estudoassitea partir dos dados coletados
no Hospital Universitario - HU vinculado a Univetade Federal do Rio Grande - FURG.
A tabela 7 apresenta de forma resumida os ressl@amestudos de caso realizados.

Tabela 7. Relacéo de acerto nos estudos de caso

Taxa de acerto % | N°Registros
Estudo de casc 59.47Y 55.167
Estudo de casc 46.62% 2.30¢
Estudo de casc 60% 3.61(
Estudo de casc 72.02y 3.74:

No primeiro estudo de caso, o experimento foi zedlb com todos os registros da
base e teve uma taxa de acerto de 59.47%. Conprgaemtado anteriormente, em sua
configuracdo no WEKA, foi definido o nimero minih® objetos por folha para 500, que
€ a quantidade minima de separacao de dados pidicemdo.

No segundo estudo de caso, foi feito um balance@ndos registros, ou seja,
selecionando o0 mesmo numero de registros de caskifatador, ficando em um total de
2308 registros. Neste estudo de caso, a taxa de deearvore caiu para 46,62%. Em sua
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configuracéo foi utilizado o nimero minimo de obgepor folha igual a 30.

Para o terceiro estudo de caso, 0s registros feegarados em turnos com interva-
losentre manha (06:00 hrs-11:59hrs), Tarde(12900RA59hrs), Noite(18:00hrs-23:59hrs),
Madrugada(00:00hrs-05:59hrs). Foi apresentado apemaesultados do turno da ma-
drugada, no total 3610 instancias, na configuralgaarvore foi utilizado 20 no nimero
minimo de objetos, e para estudo obtivemos umadedacerto de 60%.

No quarto estudo de caso, os registros foram dieglpor enfermeiros que haviam
classificado acima de 2000 pacientes. Foi seledimpara apresentar neste estudo o enfer-
meiro que obteve o melhor resultado, com a taxacdeo de 72.02%. Pode-se observar
pelo quarto estudo de caso que ha a falta de urAgpdds enfermeiros para classificacéo
dos pacientes. Nota-se que isto influencia muite resultados, o que dificulta para a
arvore de deciséo encontrar associacoes.

5.CONCLUSOES

A andlise da classificacao de risco € muito impue@ara a otimizacédo do sistema
de saude, pois com ela pode-se agilizar os progg®soar mais justo e mais eficiente o
atendimento ao paciente. Portanto, € necessasalt@sque a questdo de que sintomas
e quais dos seus respectivos qualificadores fordatisnados, ndo sao considerados
neste estudo, tendo em vista que seu objetivoicaeise uma arvore de decisao teria a
capacidade de mapear o conhecimento do profissiereifermagem, utilizando somente
os dados vitais do paciente. Percebe-se que aindgréscindivel um estudo mais
aprofundado do problema e da configuracdo da amterdecisdo, para obtencdo de
melhores resultados, sendo assim este objetivo ggrdsonsiderado como uma hipétese
ainda sem uma concluséo correta.

Trabalhar em conjunto com os profissionais do raténdimento seria de extrema
relevancia para a obtencdo de melhores resultbdssando uma forma de avaliar os
fatores externos que influenciam na sua tomadacdseab, procurando descobrir 0 porqué
de ndo seguirem um padréo.

Foi possivel perceber neste trabalho, que um didgmas mais graves no SPA,
gue sao as filas, estdo diretamente ligados ace$sos de atendimento e ndo ao sistema
que as classifica. Tornar mais dinamico o sisteEatheez nao seria suficiente, diminuir
as etapas de triagem até podera diminuir o tempeted@imento, mas néao ira garantir
a melhor classificagdo do paciente, porque estaitéoeéncia direta do enfermeiro, e
muito provavelmente a triagem do paciente estayaisgo o padrao de classificacdo do
profissional.

Como trabalhos futuros, pretende-se consideraa®utiétricas de avaliagdo dos
resultados como o recall e precision das arvoreadgs. Utilizar outros algoritmos,
incluindo ndo apenas técnicas de classificacdo camiém de regressdo. Além de
explorar novos atributos e tabelas do banco. Rieavad dados utilizando os valores de
sintomas e qualificadores, buscando um maior agmsqorofissionais da classificacéo de
risco, para entdo poder realizar uma analise noargpleta e conclusiva, auxiliando na
tomada de decisdo. Também pretende-se utilizaisdad atuais do SPA (2014 e 2015),
ja que atualmente o sistema se encontra mais madutermos de usabilidade.

Outro trabalho a ser realizado é a comparacao antegras de classificacédo deste
trabalho com as regras utilizadas hoje pelo sistemarificar se os resultados conferem
com os quais atualmente sdo sugeridos.
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