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Resumo: O presente artigo tem como objetivo apresentar um estudo da utilizacdo de técnicas de
minera¢do de dados no contexto da classificacdo de risco em unidades de pronto atendimento. Foi
utilizada a técnica conhecida como arvores de decisdo, tendo em vista sua ampla utilizacdo em
problemas de classificacdo e, também, com o intuito de tornar-se uma ferramenta essencial para
um sistema de apoio a decisdo mais alinhado com o conhecimento do profissional de satde.
Todavia, ¢ imprescindivel ressaltar que a tomada de decis@o do risco de vida do paciente vem do
conhecimento técnico e da experiéncia desse profissional, que normalmente vdo além do
conhecimento tedrico.
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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 Introducao

A utilizacdo de inteligéncia artificial, mais especificamente de sistemas especialistas ou de apoio a decisdo, na
area de satde ndo ¢é recente, na medida em que, ao longo dos anos, diversos trabalhos abordaram esse tema.
Todavia, esses trabalhos normalmente focam na questdo do diagndstico, tanto no ambito da medicina como no
da enfermagem [1, 2, 3, 4, 5]. No contexto do pronto atendimento, a etapa anterior ao diagndstico, ou seja, 0
processo de acolhimento e classificagdo de risco dos pacientes, ndo tem sido abordada em trabalhos cientificos
que empreguem técnicas de mineragdo de dados e inteligéncia artificial.

Ao encontro desse fato, a técnica conhecida como arvore de decisdo se destaca por ser amplamente utilizada
em sistemas de tomada de decisdo aplicados a saude, tendo em vista o seu rapido aprendizado de conceitos ¢ a
sua facilidade de implementacao [6, 7, §].
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Atualmente, ao ingressar no pronto atendimento do Hospital Universitario Dr. Miguel Riet Corréa Jr., o paciente
passa por um processo de triagem de risco, no qual, por meio de um sistema informatizado, o profissional de
saude 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 avaliagdo dos dados inseridos, diminuindo as etapas para a
classificag@o e garantindo ao profissional de satide um apoio na sua tomada de decisdo.

Este artigo esta dividido em cinco se¢des. Na secdo dois, sdo apresentados os conceitos sobre a classificagdo
de risco, a forma como ¢ utilizado o sistema de classificacdo e suas particularidades. A segdo trés trata
brevemente de arvores de decisfo e sua aplicagdo na classificagdo. J4 na se¢do quatro, sdo mostrados o
experimento e os resultados obtidos da mineragdo dos dados do sistema. Por fim, a se¢do cinco apresenta as
conclusdes encontradas até o momento da classificagdao dos dados.

2 Classificacao de risco

A classificag@o de risco, ou triagem, tem por objetivo a regulacdo da demanda do atendimento nos servigos
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 sdo minimizados os riscos para os pacientes que as
procuram [11].

A implantagdo da classificagdo de risco em todas as unidades de pronto atendimento é proposta pela
Portaria 2.048/2009 do Ministério da Saude, devendo esse processo de classificagdo ser realizado por
profissional de satude, de nivel superior, via de regra, um enfermeiro, com treinamento especifico e se valendo de
protocolos de acolhimento previamente estabelecidos [12].

No protocolo proposto pelo Sistema Unico de Saude (SUS), utilizado neste trabalho, mediante o
julgamento critico e a experiéncia do enfermeiro, o paciente pode ser classificado nas seguintes cores [10]:

* VERMELHO: emergéncia, o atendimento sera realizado imediatamente na sala de emergéncias;

. : urgéncia, terd o atendimento priorizado sobre os pacientes classificados como VERDE, no
consultorio ou leito da sala de observagao;

* VERDE: sem risco de morte imediato, tendo o atendimento realizado depois que todos os pacientes
classificados como VERMELHO ¢ AMARELO forem atendidos;

*+ AZUL: quadro crénico sem sofrimento agudo ou caso social, devera ser preferencialmente
encaminhado para atendimento em Unidade Bésica de Saude ou atendido pelo Servigo Social.

Por fim, é importante frisar que essa pratica ndo se caracteriza pelo diagndstico da doenga, mas sim pela
determinag@o da prioridade de atendimento, de acordo com a gravidade do estado do paciente [9].

2.1 Sistema

O presente sistema de classificacdo de risco foi implantado em julho de 2012 no Servigo de Pronto
Atendimento (SAP) do Hospital Universitario Dr. Miguel Riet Corréa Jr., sendo inicialmente baseado no
protocolo de acolhimento do SUS [10]. Todavia, o sistema permite que os enfermeiros responsaveis pelo servigo
de pronto atendimento cadastrem novos sintomas, os relacionem a qualificadores e, por fim, definam a sua
classificagdo, permitindo, assim, que este servigo se adapte a realidade local.
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Por exemplo, atualmente o sintoma diabetes esta 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
Al e tudomensl (i ypgteno
Dados vitais alterados VERMELHO
Glicemia >250 mg/dl e sinais de
desidratagdo
Dados vitais normais
Glicemia > 250mg/dl e assintomatico VERDE
Glicemia <= 250mg/dl e assintomatico AZUL
Historia de diabetes e precisando de AZUL

medicagdo (receita)

Nesse sistema, a interface de classificagdo de risco ¢ dividida em quatro etapas distintas. Inicialmente, o
enfermeiro registra os dados basicos do paciente, conforme ilustrado na Figura 1.

Figura 1: Primeira etapa da classificagdo, informagdes basicas.

Dados do paciente | Dados vitais | Classificacdo

Mumero de registro: 112106 Atend. Anteriores: |2 9
Nome: MARIA DA SILVA Procedéncia: Espontdnea M
Sexo: Masculine '# Feminino Peso:
Nascimento: 0210172001 | =l Prontudrio:
Queia: DOR, EDEMA, PRURIDO E SECREQ.&O PURULENTAMNOS OLHOS
' 4

Histdrice:

4
Obs. do enfermeiro:

A
Hist.de alergias: NAQ

P

- . |LAVAGEM COMSF.

Medicacies em uso:

4

Pez=0a para contato: Telefone / email:

Em seguida, de acordo com a Figura 2, sdo informados ao sistema os dados vitais do paciente, sua escala
de dor e de coma (escala de Glasgow).
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Figura 2: Segunda etapa da classificagdo, dados vitais.

Dados do paciente | Dados vitais | Classificacéo

r— Dados vitais

PA: i@] Ii@‘ mmHg FC: ji‘ bpm FR: ‘z‘ mrpm  SPO2: '@‘ % TAX ‘E‘ °C HGT: ‘:‘ mg/dl  Dor: ‘:l

ODERADA

r—Glasgow
Abertura ocular: l Espontinea = ‘
Resposta verbal: J Orientada 2 ‘
Resposamoe: | Obedece comandos v

Na sequéncia, 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 classificagdo, defini¢do de sintomas e qualificadores.

Dados do paciente | Dados vitais | Classificacdo

Sintomas | Queixas | Evento:

»

|| Afecches de pele & subcutineo

- Alteracdo aguda do estade neuroldgico e relato de
convulsdo, desmaio ou sincope
[ cefaléia
|| Choque
[ | coma
|_| Dados vitais aterados com sintomas
¥| Diabetes
- Distlrbios psiquiatricos & abstinéncia de alcool e
drogas
- Dor cervical, dorsal, lombar ou em extremidades,
sem historia de trauma
|| Dor Toracica
- Feridas, abcezsos, mordeduras e acidentes com
animais peconhentos
|| Hipertenséo
|| Insuficiéncia Respiratéria
U Intoxicacdes Agudas (via dérmica) -

|| Ateracio do estado de consciéncia

@ Alteracdo do estado mental (letargia, confusdo mental,
agitacdo, coma)

|| Bradicardia

|| Dados vitais atterados

|| Dados vitais normais

|| Glicemia <= 250mg/dl e assintomatico

|| Glicemia = 250mg/d| e assintomatico

|| Glicemia =250 mg/d| & sinais de desidratacio

|| Hipotensdo

. Historia de diabetes e precisando de medicacio

(receita)

|_| Sudorese profusa (hipoglicemia)

[+ Taguicardia
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Por fim, como ilustrado na Figura 4, o sistema contabiliza o nimero de classificadores relacionados aos
qualificadores selecionados (niimero entre parénteses) ¢, dado o maior numero, sugere uma classificacdo. No
entanto, a decisdo final fica a cargo do profissional de satide, que tem a possibilidade de escolher a classificagdo
que considere relevante para o caso.

Figura 4: Quarta etapa da classificagdo, defini¢@o do classificador e registro.

3

Classificar %

VERMELHO (3)

VERDE (0)
AZUL (0)

Justificativa: | @

Encaminhamento: Clinico Geral (acima de 12 de idade) T

Registrar Classificacdo

O sistema de classificagdo de riscos do SAP ¢ utilizado desde 27/07/2012, ja tendo sido registrados
74.075 atendimentos, com a média de um atendimento a cada 15 minutos.

3 Arvores de decisao

Arvores de decisdo sdo algoritmos utilizados para a classificagdo e a previsio de dados. Os algoritmos de
indugdo a arvores de decisdo se baseiam na estratégia de divisdo e conquista, que consiste na recursiva divisdo
do problema em problemas menores, até que a solu¢do dos subproblemas seja o mais simples possivel [13]. Sua
construcdo, basicamente, utiliza um conjunto de treinamento formado por entradas e saidas de informagdo. Os
algoritmos apresentam uma estrutura ndo linear e um nimero finito de elementos e nodos; sua representagdo
grafica torna mais simples sua pratica, podendo ser seguido como um passo a passo, comegando pelo no raiz
(principal) até seus nds folhas, onde cada né da arvore ¢ um atributo e para cada atributo uma decisdo sera
tomada [14].

As arvores de decisdo estdo entre os mais populares algoritmos de inferéncia e tém sido aplicadas em varias
areas, como diagndstico médico e risco de crédito, e delas se pode extrair regras do tipo “se entdo” que sdo
facilmente compreendidas. Seu principal uso na mineracdo de dados se da pela facilidade de entender e
interpretar. E um algoritmo robusto e tem bom desempenho com grandes quantidades de informagio 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 classificagdo 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 colegdo de
algoritmos para tarefas de mineragdo, além de ferramentas para pré-processamento, classificagdo, agrupamentos,
entre outras [15]. Para o experimento, foram escolhidos os atributos utilizados em mais de 60% das
classificagdes registradas no sistema, sendo eles: sexo, idade, pressdo arterial sistolica (PAS), pressdo arterial
diastdlica (PAD), frequéncia cardiaca (FC), frequéncia respiratéria (FR), saturagdo parcial de oxigénio (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 sdo 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 arvore foi configurada da seguinte maneira: minimo de
duzentas instancias por folha com 0.25 de fator de confidéncia.

Figura 5: Arvore de decisdo gerada.
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Pode-se perceber que a arvore de decisdo foi montada utilizando a temperatura como noé raiz e
encontrando associa¢des mais rapidamente para os casos a esquerda da arvore.

A matriz de confusdo gerada também nos fornece informagdes importantes, como ilustra a Figura 6. E
importante ressaltar que a diagonal principal da matriz de confusido deve sempre conter o maior valor da linha e
que a taxa de erro ainda ¢ alta devido a grande variacdo nos dados. Podemos concluir, pela matriz, que essa
configuracdo na arvore de decisdo apresenta resultados inconclusos. Sendo assim, ainda se fazem necessarias
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algumas modificag¢des, buscando aperfeigoar a configuragdo da arvore de decisdo, para entdo obtermos melhores
resultados.

Figura 6: Matriz de confusdo gerada.

=== Detailed Accuracy By Class

TIF Rate FF Rate Frecision Recall F-Measure ROC Area (Class

0.852 0.785 0.589 0.852 a.727 0.6808 3
a a 1] a a 0.627 4
0.37 0.048 0.706 0.37 0.4886 0.703 2
a a a a a 0.752 1
Weighted Avg. 0.603 0.443 0.482 0.603 0.507 0.635

=== Confusion Matrix ===

a b c d «<—-— classified as
28582 a0 1442 a1 a = 3
11748 a 218 a | =4
7937 0 4663 a1 c =2
24949 a 278 a1 d=1

Contudo, também aplicamos a mesma configuragdo com registros separados por enfermeiros que os
classificaram e obtivemos resultados interessantes, como mostra a Figura 7.

Figura 7: Arvore de decisdo gerada.
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A Figura 7 representa a arvore de decisdo de apenas um enfermeiro, com um total 3.742 pacientes
registrados pelo profissional. Podemos perceber que a arvore apresenta uma estrutura muita parecida com a da
Figura 5; porém, com um melhor balanceamento e uma melhor distribuicdo dos resultados em cada no, sua taxa
de acerto foi de 71,5%.

Figura 8: Matriz de confusdo gerada.

=== Detailed Accuracy By Class ===

IF Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class
0.243 0.022 0.548 0.243 0.338 0.81l4 4
0.9248 0.54%9 0.728 0.928 0.815 0.743 3
0.494 0.054 a.777 0.494 0.808 0.793 2
a a a a a 0.872 1
Weighted RAwvg. 0.7249 0.354 0.714 0.729 0.701 0.766

=== Confusion Matrix ===

a b c d <—- classzified as
91 273 11 a1 a=4

48 2127 12 a | =3
27 4591 510 o | c =2

0 23 12 [ d=1

Também podemos perceber, na Figura 8, que a matriz de confusdo fica com uma maior taxa de acerto, o
que pode ser um fato relevante, uma vez que, minerando os dados separados por enfermeiros, a arvore encontra
um padrdo mais rapidamente e obtém-se melhores resultados.

Observando que tinhamos uma diferenga significativa em relagdo a classificagdo dos pacientes, cuja
maioria era classificada como prioridade(s) “verde” e/ou “azul”, optamos por balancear esses registros,
selecionando o mesmo nimero 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: Arvore de decisdo gerada.
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Figura 10: Matriz de confusdo gerada com registros balanceados.

=== Detailed Zccuracy By Class ===

TE Rate FE Rate Precision Becall F-Measure BOC RArea Class

0.564 0.113 0.61%9 0.564 0.5% 0.764 1
0.74 0.31 0.445 0.74 0.556 0.7a7 4
0.445 0.0587 0.6086 0.445 0.513 0.734 2
0.314 0.126 0.458 0.314 0.372 0.685 3
Weighted Avg. 0.515 0.1a2 0.531 0.515 0.507 0.738

=== {pnfusion Matrix ===

a b c d <-— claszified as

318 119 &4 &3 | a=1
28 427 30 82 | b=4
113 141 257 &l | c =2
530 273 T3 181 | d=3
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5 Conclusao

A analise da classificacdo de risco ¢ muito importante para a otimizag@o do sistema de saude, pois, além
de agilizar os processos, pode tornar mais justo e mais eficiente o atendimento ao paciente. Portanto, ndo foram
considerados, neste estudo, os sintomas ¢ os respectivos qualificadores que foram selecionados, tendo em vista
que o objetivo aqui consistiu em verificar se uma arvore de decisdo teria a capacidade de mapear o conhecimento
do profissional de enfermagem, utilizando somente os dados vitais do paciente. Percebe-se que ainda ¢
imprescindivel um estudo mais aprofundado do problema e da configuracdo da arvore de decisdo, para a
obtencdo de melhores resultados. Ndo podemos deixar de considerar a falta de um padrdo dos enfermeiros para
classificag@o dos pacientes, tendo-se notado, nos experimentos, que essa lacuna influencia muito nos resultados,
tornando mais dificil para a arvore de decisdo encontrar associagoes.

Como trabalhos futuros, pretendemos melhorar a analise dos dados, bem como realizar alguns filtros nos
dados, de forma a obter resultados mais precisos. Também pretendemos utilizar outras técnicas de mineracdo de
dados, como agrupamentos (clustering) e redes neurais.
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