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Resumo: O presente artigo tem como objetivo apresentar um estudo da utilização de técnicas de 

mineração de dados no contexto da classificação de risco em unidades de pronto atendimento. Foi 

utilizada a técnica conhecida como árvores de decisão, tendo em vista sua ampla utilização em 

problemas de classificação e, também, com o intuito de tornar-se uma ferramenta essencial para 

um sistema de apoio à decisão mais alinhado com o conhecimento do profissional de saúde. 

Todavia, é imprescindível ressaltar que a tomada de decisão do risco de vida do paciente vem do 

conhecimento técnico e da experiência desse profissional, que normalmente vão além do 

conhecimento teórico. 

Palavras-chave: Classificação de riscos. Mineração de dados. Sistemas de apoio à decisão. 

Abstract: This paper aims to present a study of the use of data mining techniques in the context of 

risk classification in emergency units. The technique known as decision trees, in view of its wide 

use in classification problems was used. And also in order to become an essential tool for a 

support system more aligned with the knowledge of the health professional decision. Stressing that 

the decision-making risk the patient's life comes from the knowledge and experience of this 

professional, it usually goes beyond theoretical knowledge. 
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1 Introdução 

A utilização de inteligência artificial, mais especificamente de sistemas especialistas ou de apoio à decisão, na 

área de saúde não é recente, na medida em que, ao longo dos anos, diversos trabalhos abordaram esse tema. 

Todavia, esses trabalhos normalmente focam na questão do diagnóstico, tanto no âmbito da medicina como no 

da enfermagem [1, 2, 3, 4, 5]. No contexto do pronto atendimento, a etapa anterior ao diagnóstico, ou seja, o 

processo de acolhimento e classificação de risco dos pacientes, não tem sido abordada em trabalhos científicos 

que empreguem técnicas de mineração de dados e inteligência artificial. 

Ao encontro desse fato, a técnica conhecida como árvore de decisão se destaca por ser amplamente utilizada 

em sistemas de tomada de decisão aplicados à saúde, tendo em vista o seu rápido aprendizado de conceitos e a 

sua facilidade de implementação [6, 7, 8]. 
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Atualmente, ao ingressar no pronto atendimento do Hospital Universitário Dr. Miguel Riet Corrêa Jr., o paciente 

passa por um processo de triagem de risco, no qual, por meio de um sistema informatizado, o profissional de 

saúde define qual a prioridade para o seu atendimento. Esse sistema tem por objetivo registrar os dados vitais e 

sintomas dessa pessoa, deixando totalmente a cargo de quem o acolhe definir essa prioridade. Assim sendo, o 

presente trabalho tem por objetivo melhorar a avaliação dos dados inseridos, diminuindo as etapas para a 

classificação e garantindo ao profissional de saúde um apoio na sua tomada de decisão. 

Este artigo está dividido em cinco seções. Na seção dois, são apresentados os conceitos sobre a classificação 

de risco, a forma como é utilizado o sistema de classificação e suas particularidades. A seção três trata 

brevemente de árvores de decisão e sua aplicação na classificação. Já na seção quatro, são mostrados o 

experimento e os resultados obtidos da mineração dos dados do sistema. Por fim, a seção cinco apresenta as 

conclusões encontradas até o momento da classificação dos dados. 

2 Classificação de risco 

A classificação de risco, ou triagem, tem por objetivo a regulação da demanda do atendimento nos serviços 

de pronto atendimento, visando identificar o atendimento médico imediato e o mediato, organizando, assim, o 

fluxo de pacientes que procuram essas unidades [9, 10]. Apesar do excesso de demanda que sofre esse tipo de 

unidade hospitalar, utilizando desse processo de triagem são minimizados os riscos para os pacientes que as 

procuram [11].  

A implantação da classificação de risco em todas as unidades de pronto atendimento é proposta pela 

Portaria 2.048/2009 do Ministério da Saúde, devendo esse processo de classificação ser realizado por 

profissional de saúde, de nível superior, via de regra, um enfermeiro, com treinamento específico e se valendo de 

protocolos de acolhimento previamente estabelecidos [12].  

No protocolo proposto pelo Sistema Único de Saúde (SUS), utilizado neste trabalho, mediante o 

julgamento crítico e a experiência do enfermeiro, o paciente pode ser classificado nas seguintes cores [10]: 

• VERMELHO: emergência, o atendimento será realizado imediatamente na sala de emergências;  

• AMARELO: urgência, terá o atendimento priorizado sobre os pacientes classificados como VERDE, no 

consultório ou leito da sala de observação; 

• VERDE: sem risco de morte imediato, tendo o atendimento realizado depois que todos os pacientes 

classificados como VERMELHO e AMARELO forem atendidos;  

•  AZUL: quadro crônico sem sofrimento agudo ou caso social, deverá ser preferencialmente 

encaminhado para atendimento em Unidade Básica de Saúde ou atendido pelo Serviço Social. 

Por fim, é importante frisar que essa prática não se caracteriza pelo diagnóstico da doença, mas sim pela 

determinação da prioridade de atendimento, de acordo com a gravidade do estado do paciente [9]. 

2.1 Sistema 

O presente sistema de classificação de risco foi implantado em julho de 2012 no Serviço de Pronto 

Atendimento (SAP) do Hospital Universitário Dr. Miguel Riet Corrêa Jr., sendo inicialmente baseado no 

protocolo de acolhimento do SUS [10]. Todavia, o sistema permite que os enfermeiros responsáveis pelo serviço 

de pronto atendimento cadastrem novos sintomas, os relacionem a qualificadores e, por fim, definam a sua 

classificação, permitindo, assim, que este serviço se adapte a realidade local. 
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Por exemplo, atualmente o sintoma diabetes está configurado de acordo com a Tabela 1: 

Tabela 1: Exemplo de qualificadores e seus classificadores para o sintoma de diabetes. 

Sintoma Qualificador Classificador 

Diabetes Sudorese profusa (hipoglicemia) VERMELHO 

 
Alteração do estado mental (letargia, 

confusão mental, agitação, coma) 
VERMELHO 

 Dados vitais alterados VERMELHO 

 
Glicemia >250 mg/dl e sinais de 

desidratação 
AMARELO 

 Dados vitais normais AMARELO 

 Glicemia > 250mg/dl e assintomático VERDE 

 Glicemia <= 250mg/dl e assintomático AZUL 

 
História de diabetes e precisando de 

medicação (receita) 
AZUL 

   

Nesse sistema, a interface de classificação de risco é dividida em quatro etapas distintas. Inicialmente, o 

enfermeiro registra os dados básicos do paciente, conforme ilustrado na Figura 1. 

 

 

Figura 1: Primeira etapa da classificação, informações básicas. 

 

 

Em seguida, de acordo com a Figura 2, são informados ao sistema os dados vitais do paciente, sua escala 

de dor e de coma (escala de Glasgow). 

 

 



Revista Brasileira de Computação Aplicada (ISSN 2176-6649), Passo Fundo, v. 7, n. 2, p. 41-51, mai. 2015 44 

Figura 2: Segunda etapa da classificação, dados vitais. 

 

 

Na sequência, como apresentado na Figura 3, o profissional pode escolher os sintomas que identifica no 

paciente (quadro azul da esquerda) e seus respectivos qualificadores (quadro verde da direita). Destaca-se a 

possibilidade de se marcar diversos sintomas e qualificadores. 

 

 

 

Figura 3: Terceira etapa da classificação, definição de sintomas e qualificadores. 

 



Revista Brasileira de Computação Aplicada (ISSN 2176-6649), Passo Fundo, v. 7, n. 2, p. 41-51, mai. 2015 45 

Por fim, como ilustrado na Figura 4, o sistema contabiliza o número de classificadores relacionados aos 

qualificadores selecionados (número entre parênteses) e, dado o maior número, sugere uma classificação.  No 

entanto, a decisão final fica a cargo do profissional de saúde, que tem a possibilidade de escolher a classificação 

que considere relevante para o caso.  

 

Figura 4: Quarta etapa da classificação, definição do classificador e registro. 

 

 

O sistema de classificação de riscos do SAP é utilizado desde 27/07/2012, já tendo sido registrados 

74.075 atendimentos, com a média de um atendimento a cada 15 minutos. 

3 Árvores de decisão 

Árvores de decisão são algoritmos utilizados para a classificação e a previsão de dados. Os algoritmos de 

indução a árvores de decisão se baseiam na estratégia de divisão e conquista, que consiste na recursiva divisão 

do problema em problemas menores, até que a solução dos subproblemas seja o mais simples possível [13]. Sua 

construção, basicamente, utiliza um conjunto de treinamento formado por entradas e saídas de informação. Os 

algoritmos apresentam uma estrutura não linear e um número finito de elementos e nodos; sua representação 

gráfica torna mais simples sua prática, podendo ser seguido como um passo a passo, começando pelo nó raiz 

(principal) até seus nós folhas, onde cada nó da árvore é um atributo e para cada atributo uma decisão será 

tomada [14].  

As árvores de decisão estão entre os mais populares algoritmos de inferência e têm sido aplicadas em várias 

áreas, como diagnóstico médico e risco de crédito, e delas se pode extrair regras do tipo “se então” que são 

facilmente compreendidas. Seu principal uso na mineração de dados se dá pela facilidade de entender e 

interpretar. É um algoritmo robusto e tem bom desempenho com grandes quantidades de informação em pouco 

tempo [13, 14]. 
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4 Experimentos e resultados 

Neste trabalho, foram analisados os dados vitais de pacientes que tiveram sua classificação de risco 

registrada nos anos de 2012 e 2013. 

A ferramenta escolhida para o processamento dos dados é o Weka, um software que possui uma coleção de 

algoritmos para tarefas de mineração, além de ferramentas para pré-processamento, classificação, agrupamentos, 

entre outras [15]. Para o experimento, foram escolhidos os atributos utilizados em mais de 60% das 

classificações registradas no sistema, sendo eles: sexo, idade, pressão arterial sistólica (PAS), pressão arterial 

diastólica (PAD), frequência cardíaca (FC), frequência respiratória (FR), saturação parcial de oxigênio (SPO2), 

glasgow ocular (abertura ocular), glasgow verbal (resposta verbal), glasgow motora (resposta motora), 

temperatura e a cor em que o paciente foi classificado. 

Os resultados apresentados na Figura 5 são de todos os registros feitos entre 2012 e 2013, em um total de 

55.167 pacientes, com uma taxa de acerto de 60,22%. A árvore foi configurada da seguinte maneira: mínimo de 

duzentas instâncias por folha com 0.25 de fator de confidência.  

 

Figura 5: Árvore de decisão gerada. 

 

Pode-se perceber que a árvore de decisão foi montada utilizando a temperatura como nó raiz e 

encontrando associações mais rapidamente para os casos à esquerda da árvore.   

A matriz de confusão gerada também nos fornece informações importantes, como ilustra a Figura 6. É 

importante ressaltar que a diagonal principal da matriz de confusão deve sempre conter o maior valor da linha e 

que a taxa de erro ainda é alta devido à grande variação nos dados. Podemos concluir, pela matriz, que essa 

configuração na árvore de decisão apresenta resultados inconclusos. Sendo assim, ainda se fazem necessárias 
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algumas modificações, buscando aperfeiçoar a configuração da árvore de decisão, para então obtermos melhores 

resultados. 

 

Figura 6: Matriz de confusão gerada. 

 

 

Contudo, também aplicamos a mesma configuração com registros separados por enfermeiros que os 

classificaram e obtivemos resultados interessantes, como mostra a Figura 7. 

Figura 7: Árvore de decisão gerada. 
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A Figura 7 representa a árvore de decisão de apenas um enfermeiro, com um total 3.742 pacientes 

registrados pelo profissional. Podemos perceber que a árvore apresenta uma estrutura muita parecida com a da 

Figura 5; porém, com um melhor balanceamento e uma melhor distribuição dos resultados em cada nó, sua taxa 

de acerto foi de 71,5%.  

 

Figura 8: Matriz de confusão gerada. 

 

Também podemos perceber, na Figura 8, que a matriz de confusão fica com uma maior taxa de acerto, o 

que pode ser um fato relevante, uma vez que, minerando os dados separados por enfermeiros, a árvore encontra 

um padrão mais rapidamente e obtêm-se melhores resultados. 

Observando que tínhamos uma diferença significativa em relação à classificação dos pacientes, cuja 

maioria era classificada como prioridade(s) “verde” e/ou “azul”, optamos por balancear esses registros, 

selecionando o mesmo número de paciente classificados em cada cor. Obtivemos o seguinte resultado, como nos 

mostra a Figura 9, em um total de 2.295 registros com uma taxa de acerto de 59,30%. 
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Figura 9: Árvore de decisão gerada. 

 

Figura 10: Matriz de confusão gerada com registros balanceados. 
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5 Conclusão 

A análise da classificação de risco é muito importante para a otimização do sistema de saúde, pois, além 

de agilizar os processos, pode tornar mais justo e mais eficiente o atendimento ao paciente. Portanto, não foram 

considerados, neste estudo, os sintomas e os respectivos qualificadores que foram selecionados, tendo em vista 

que o objetivo aqui consistiu em verificar se uma árvore de decisão teria a capacidade de mapear o conhecimento 

do profissional de enfermagem, utilizando somente os dados vitais do paciente. Percebe-se que ainda é 

imprescindível um estudo mais aprofundado do problema e da configuração da árvore de decisão, para a 

obtenção de melhores resultados. Não podemos deixar de considerar a falta de um padrão dos enfermeiros para 

classificação dos pacientes, tendo-se notado, nos experimentos, que essa lacuna influencia muito nos resultados, 

tornando mais difícil para a árvore de decisão encontrar associações.  

Como trabalhos futuros, pretendemos melhorar a análise dos dados, bem como realizar alguns filtros nos 

dados, de forma a obter resultados mais precisos. Também pretendemos utilizar outras técnicas de mineração de 

dados, como agrupamentos (clustering) e redes neurais. 
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