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Resumo

Nesta dissertagdo foi avaliada a capacidade de efectuar a triagem de pedidos de

assisténcia medica recorrendo a técnicas de Data Mining.

Com base na revisao da literatura decidiu-se seguir a metodologia de Cios et. al (2000),
tendo-se explorado diversas abordagens. Uma das principais razdes para a escolha desta
metodologia foi o facto de se verificar que é a mais utilizada em estudos na area da salde.

Os dados utilizados consistem em 2.070.227 pedidos de assisténcia médica com as
variaveis Ano, Més, Dia, Dia da Semana, Hora, Distrito, Concelho, Prioridade, Tipo de
Ocorréncia, Faixa Etéria e Sexo, sendo a variavel Prioridade o nivel de triagem atribuido,
podendo este assumir um de quatro valores Emergentes, Urgente, Pouco-urgente e Nao-

urgente.

O tratamento de dados médicos exige cuidados que vao além dos requisitos habituais
neste tipo de trabalhos. Para além da dificuldade na obtencdo de dados por questdes de
confidencialidade, é importante que o resultado seja transparente e perceptivel e

cuidadosamente avaliado.

Nesse sentido, foram aplicados os algoritmos arvores de decisdo (J48), o Naive Bayes e
Maquinas de Vectores de Suporte (SMO e LibSVM) considerando a escala real de quatro
niveis (Emergente, Urgente, Pouco-urgente e Nao-urgente). Foi igualmente considerada
uma escala de dois niveis, derivada a partir da escala real. As medidas de avaliacdo

utilizadas foram a taxa de acerto, sensibilidade e especificidade.

Os resultados mostram que as técnicas de Data Mining sdo mais eficazes a efectuar a
triagem considerando apenas dois niveis. Igualmente se demonstrou nas diferentes
abordagens que as Maquinas de Vectores de Suporte sdo mais eficazes que as restantes

técnicas utilizadas.

Palavras-chave: Knowledge Discovery in Databases, Triagem médica, Data Mining,

classificacgéo.






Abstract

In this dissertation was evaluated the ability to perform the screening of medical
assistance requests using Data Mining techniques.

Based on the literature review it was decided to follow the methodology of Cios et. al
(2000), and several approaches have been explored. One of the main reasons for choosing
this methodology was the fact that it is used most frequently in healthcare studies.

The data consists of 2,070,227 requests of medical assistance and it features the following
variables: Year, Month, Day, Day of the Week, Hour, District, County, Priority, Type of
Occurrence, Age Group and Gender. The variable for Priority is the level of triage
attributed, which may assume one of four values: Emergent, Urgent, Less Urgent and

Nonurgent.

The processing of medical data demands a supplementary degree of caution when
comparing to other kinds of data. In addition to the difficulties of obtaining sensitive and
confidential information, it is important that the results are transparent, perceptible and

carefully evaluated.

In this regard, the following algorithms are applied: Decision Tree (J48), the Naive Bayes
and Support Vector Machines (SMO and LibSVM), considering the four-levels of the real
scale: Emergent, Urgent, Less Urgent and Nonurgent. A two-level scale was also derived
from the original scale. The evaluation measures used were: Accuracy, Sensitivity and

Specificity.

The results show that Data Mining techniques are more effective performing triage
considering only two levels. It has also been demonstrated in the different approaches
investigated that the Support Vector Machines are more effective than the other

techniques analyzed.

Keywords: Knowledge Discovery in Databases, medical triage, Data Mining,

classification.
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Capitulo 1

Introducao

O objectivo inicial deste trabalho consistia na identificacdo das chamadas falsas
recebidas no INEM, através de técnicas de Data Mining, consideradas técnicas
avancadas de analise de dados. Para tal, foi efectuado um pedido de dados a esse
instituto onde se identificou o objectivo do pedido. Contudo, ao longo do formal
processo para obtencdo de dados, concluiu-se que a maioria das chamadas falsas sao
filtradas na Central 112, responsabilidade da Proteccdo Civil. Uma vez que se chegou a
esta concluséo numa altura em que néo se dispunha de tempo para um novo processo de
obtencdo de dados, apds uma visita e reunido com colaboradores do INEM foi-nos
disponibilizada uma base de dados que permite efectuar um estudo com outro objectivo

— identificar a prioridade de um pedido de assisténcia médica.

1.1. Definicdo do Problema e Objectivos

Em Portugal, sdo recorrentes temas como o aumento do défice no Servico Nacional de
Saude, a falta de médicos de familia, os elevados tempos de espera nos hospitais e
centros de saude, resultantes do grande nimero de pacientes que recorrem a esses
servicos. Quaisquer medidas que resultem numa maior eficicia e eficiéncia destes
servicos serdo assim importantes, por forma a que estes possam dar resposta,

principalmente, em casos de urgéncia.

Numa situacdo de emergéncia é apropriado recorrer-se a0 Numero Europeu de
Emergéncia, 112, a partir do qual os pedidos de socorro que digam respeito a situacoes
de urgéncia ou emergéncia médica sdo transferidos para o Instituto Nacional de
Emergéncia Médica, 1. P. (INEM), mais concretamente para os Centros de Orientacdo

de Doentes Urgentes (CODU). Os profissionais destes centros, onde se incluem
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médicos e técnicos, atendem e avaliam os pedidos de socorro, efetuando uma triagem,
coordenando VArios servigos e meios para que possam ser disponibilizados os recursos
ajustados a cada caso (Servi¢o Nacional de Saude, 2017; INEM, 2017).

Esta triagem é efectuada com o apoio de um sistema informatico de fluxos de triagem,
implementado em 2012, o TETRICOSY® (Telephonic Triage and Couseling System)
que foi desenvolvido pelo proprio INEM. Contudo, numa anélise efectuada pelo Centro
Hospitalar de Lisboa Ocidental aos accionamentos da respetiva Viatura Médica de
Emergéncia e Reanimacdo (VMER), constata-se que existem alguns problemas na
triagem efectuada pelo sistema, algo que é demonstrado pelo aumento acentuado do
nimero de accionamentos injustificados da VMER, e igualmente de outros meios,
conforme relatério do Tribunal de Contas de 2016 (Tribunal de Contas, 2017; VMER
SFX, 2017).

Estatisticas publicas disponibilizadas no site do INEM (http://www.inem.pt) mostram o
numero elevadissimo de pedidos de socorro recebidos anualmente por estes centros. Em
2015, por exemplo, foram rececionadas mais de 1,3 milhdes de chamadas, que resulta
numa média superior a 3,5 mil chamadas por dia. Estdo disponiveis igualmente
estatisticas por prioridade de ocorréncia, podendo verificar-se que, por exemplo, em
novembro de 2016, 13% dos contactos recebidos poderiam ter sido evitados, pois ou
ndo foram acionados quaisquer meios ou foram encaminhados para a linha Saude 24
(INEM, 2017).

Posto isto, serd importante efectuar uma triagem o mais correta possivel — perceber
quais os pedidos de socorro que poderdo ser evitados; e dentro dos justificados
identificar os que carecem de assisténcia privilegiada e altamente capacitada — para que
a instituicdo que nos socorre em caso de efetiva urgéncia se torne mais eficaz e
eficiente. Para tal, pretende-se, com recurso a um modelo informatico de extrac¢do de
conhecimento de grande quantidade de dados, empregando técnicas de Data Mining,
analisar dados fornecidos pelo INEM para que se possa eventualmente perceber que
factores sdo determinantes na atribuicdo de um nivel de prioridade e predizer qual a

prioridade atribuida a um novo pedido de socorro.

Nesse sentido, e para que 0s objectivos sejam atingidos, a investigagdo devera conseguir

responder ao seguinte:

o Existirdo variaveis determinantes na classificacdo dos pedidos de socorro?



e Seréa possivel predizer a prioridade de um pedido de socorro?

1.2. Estrutura da Dissertacao

Para dar resposta a estas questdes, o trabalho foi organizado em seis capitulos, conforme

0 seguinte:

Capitulo 2 onde sdo apresentados 0s conceitos basicos desta area de estudo utilizados ao

longo do trabalho de modo.

Capitulo 3 que corresponde a revisdo de trabalho relacionado de forma que se possa
conhecer quais os resultados habitualmente obtidos e quais as metodologias, técnicas,

métricas e variaveis frequentemente utilizadas.

Capitulo 4 onde de acordo com a literatura sdo identificados os cuidados na analise de
dados em saude, de forma a perceber quais as particularidades e aspectos que devem ser

tidos em conta.

Capitulo 5 apresenta a metodologia utilizada para efectuar a triagem de pedidos de

assisténcia.

E finalmente, o Capitulo 6 no qual sdo apresentadas as conclusées, limitacGes desta

investigacado e sugestdes para futuros trabalhos.






Capitulo 2

Conceitos Basicos

Neste capitulo sera efectuada uma explicacdo de alguns termos que serdo utilizados ao
longo do trabalho, de forma a possibilitar ao leitor uma completa compreensdo da

investigacao.

2.1. Knowledge Discovery in Databases, Data Mining e Machine
Learning

Todos 0s passos na analise dos dados pertencem a uma das fases do processo
frequentemente designado por Knowledge Discovery in Databases (KDD), em
portugués “Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados”. Esta ¢ a designacdo mais
corrente do processo de extrac¢do de conhecimento a partir de bases de dados e deve-se
a Gregory Piatetsky-Shapiro, remontando ao ano de 1989. Este processo é definido
como sendo ndo trivial, interactivo e iterativo, por envolver véarias etapas que conduzem
a identificacdo de padrdes compreensiveis, validos, novos e potencialmente (teis a

partir de grandes conjuntos de dados (Fayyad et al., 1996a; Piatetsky-Shapiro, 2000).

Data Mining (DM) e Machine Learning séo termos amplamente utilizados na literatura,
sendo dificil distingui-los. Podem encontrar-se, por exemplo, as seguintes defini¢cdes:
Data Mining consiste na aplicacao de algoritmos para analisar dados ou extrair padrdes
em categorias especificas a partir dos dados (Klosgen & Zytkow, 1996). Machine
Learning é uma é&rea de investigagdo que estuda como os computadores podem

aprender, ou melhorar a sua performance baseando-se nos dados, tendo especial foco no
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desenvolvimento de programas que automaticamente aprendam e reconhecam padrdes

complexos (Han, Pei & Kamber, 2001).

As técnicas de Data Mining e Machine Learning podem ser classificadas,
essencialmente, em duas categorias, supervisionadas e ndo supervisionadas. Técnicas
supervisionadas aplicam algoritmos que aprendem com base em dados anotados,
organizados em classes. Neste caso, estes algoritmos designam-se de classificadores.
Caso se pretendam predizer valores continuos, os algoritmos designam-se regressores.
Técnicas ndo-supervisionadas, aplicadas na analise de clusters (conjuntos de dados),
recorrem a algoritmos que aprendem com base em dados ndo anotados, sendo o proprio

algoritmo responsavel por identificar grupos nos dados (Han, Pei & Kamber, 2001).

A aplicagdo destas técnicas tem um de dois objectivos principais — descri¢cdo ou
predicdo. Refere-se que se pretende descricdo quando o objectivo consiste em encontrar
caracteristicas ou propriedades nos dados e predi¢do quando se utilizam os dados para

prever acontecimentos futuros (Han, Pei & Kamber, 2001).

Antecedendo a aplicacdo de qualquer técnica, existe uma fase na qual sdo analisados e
preparados os dados a utilizar, devendo ter-se especial cuidado com valores
desconhecidos. Os valores desconhecidos sdo elementos que ndo seguem o

comportamento da generalidade dos dados (Jiawei & Kamber, 2001).

2.2.Avaliagdo dos Resultados das Técnicas de DM

Em geral, para validar os algoritmos, o conjunto original de dados devera ser dividido
em dois conjuntos, um de treino e outro de teste. O conjunto de dados de treino é
utilizado para a fase de aprendizagem — desenvolvimento do modelo, o conjunto de teste
servira para verificar a eficAcia do modelo contruido. (Olson & Delen, 2008). Esta
divisdo pode ser efectuada através do método k-fold cross-validation (Kohavi, 1995)
muitas vezes utilizando-se k=10 (10-fold cross validation). Através deste método o
conjunto de dados é aleatoriamente dividido em k conjuntos, mutuamente exclusivos, de
aproximadamente igual dimensdo. O modelo € treinado e testado k vezes, sendo que de
cada vez apenas um dos conjuntos € utilizado como teste, e 0s restantes para treino. A
avaliacdo do modelo serd o resultado da média aritmética dos vérios testes (Olson &
Delen, 2008).



O resultado do modelo é regularmente espelhado sobe a forma de matriz, designada de
matriz de confusdo, cujas colunas representam a predicdo efectuada pelo modelo e as
linhas os valores reais. A métrica mais frequentemente utilizada para avaliagdo é a taxa
de acerto (Equacao 1). Esta métrica consiste no racio do total das correctas predicdes

sobre o total de instancias (Hossin & Sulaiman, 2015).

Apesar de um modo geral a comparacao de resultados ser efectuada pela analise da taxa
de acerto, existe um conjunto de outras métricas de avaliacdo dos resultados em DM,
nomeadamente a sensibilidade (Equacédo 2) e especificidade (Equacdo 3), definidas no

trabalho de Lavrac et. al (1999) e cuja formulacdo é a seguinte:

numero de instancias correctamente classificadas

Taxa de acerto = - — 1)
namero total de instancias

verdadeiros positivos
Sensibilidade = : — : 2
verdadeiros positivos + falsos negativos

verdadeiros negativos

E Ficidade =
specificidade verdadeiros negativos + falsos positivos (3)

Importa referir que a taxa de acerto € aplicavel tanto a classificagdes com apenas duas
classes (binarias) como em classificacbes com trés ou mais classes. Por outro lado, a
sensibilidade e especificidade, sdo métricas frequentemente utilizadas para
classificacbes binarias (Cios & Moore, 2002, Sokolova & Lapalme, 2009).
Sensibilidade — também conhecida como recall ou racio dos verdadeiros positivos — é a
métrica que avalia a predicdo dos positivos, isto €, a identificacdo de valores como
sendo de determinada classe, entre todas as instancias dessa mesma classe. A
especificidade — igualmente conhecida como racio dos verdadeiros negativos — avalia a
predicdo dos negativos, a identificacdo dos valores como ndo pertencendo a
determinada classe, entre todas as instancias que de facto ndo pertencem a essa classe
(Hossin & Sulaiman, 2015). Apesar destas métricas serem essencialmente usadas em
classificagcbes binarias, nos restantes tipos de classificacbes sdo importantes para
distinguir os resultados da predicdo para cada classe individualmente e para se
efectuarem comparacOes entre estas (Guler & Ubeyli, 2007, Baldi et al., 2000, Lavrac¢
et. al, 1999).



2.3.Metodologias de KDD

Para a execucdo deste tipo de analises a grandes conjuntos de dados, a utilizagdo de uma
metodologia ajuda a perceber o processo de KDD e serve como guia para O
planeamento e execucdo do mesmo, o0 que permite para além de reduzir tempo e custos,
que os projectos sejam mais facilmente compreendidos e aceites. As metodologias ndo
sdo mais do que um conjunto de passos a seguir, em sequéncia, que podem envolver
ciclos e iteragdes. (Kurgan & Musilek, 2006). Das diversas metodologias existentes as
principais sdo de Fayyad et al. (1996b), CRISP-DM (Shearer, 2000; Wirth & Hipp,
2000), Cios et al. (2000) e SEMMA (SAS Institute Inc., 1997), e cujos passos Sdo

consultaveis no final deste capitulo, na Tabela 1.

A metodologia de Fayyad et al., (1996b) serve como estrutura basica para todas as
metodologias, envolve 9 fases e classifica-se como especialmente voltada para a
investigacdo. Aponta-se como principal desvantagem desta metodologia o facto de a
fase de processamento dos dados ser anterior a escolha da técnica de DM, o que ndo
permite que os dados estejam completamente ajustados implicando eventuais repeticoes
de etapas (Cios & Kurgan, 2005).

O CRISP-DM, desenvolvido por um consércio de 4 empresas (SPSS, NCR, Daimler
Chrysler e OHRA), disponibilizado no ano 2000, é a mais frequentemente utilizada,
envolve 6 fases, e é caracterizada por ser uma metodologia orientada para 0 mundo
industrial (Kurgan & Musilek, 2006).

A metodologia de 6 fases de Cios et. al, que surge igualmente no ano 2000, é
referenciada como sendo uma adaptacdo da CRISP-DM as necessidades dos
investigadores (Marban et al., 2009, Kurgan & Musilek, 2006). Esta metodologia
distingue-se pelo facto de requerer conhecimento da terminologia e dos conceitos de
DM e € destacada por ser a unica a fornecer indicacGes detalhadas sobre as possiveis
iteragBes e possuir uma descricdo modificada da ultima fase que enfatiza que o
conhecimento descoberto para uma area em particular podera ser aplicado numa area
diferente (Kurgan & Musilek, 2006). Kurgan & Musilek (2006) salientam igualmente

que ¢ frequentemente utilizada no ambito da saude.

Por ultimo, a metodologia SEMMA, desenvolvida em 1997 pela SAS Institute, sendo

SEMMA um acronimo para Sample, Explore, Modify, Model e Assess — 0s 5 passos do



processo. E desenhada para a utilizagdo do software SAS Enterprise Miner. Esta
metodologia é, & primeira vista, menos completa que a CRISP-DM, mas analisado
aprofundadamente, engloba todos 0s mesmos passos do processo de KDD (Azevedo &
Santos, 2008).
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Capitulo 3

Trabalho Relacionado

No inicio de um processo de investigacdo € importante a andlise de trabalhos ja
realizados sobre o mesmo tema ou abordagens similares a que se pretende usar ainda
que o tema ndo seja tdo proximo, na medida em que permite perceber quais as
particularidades e aspectos importantes para o sucesso do trabalho bem como as
metodologias e técnicas mais adequadas.

Nesse sentido, e tendo em conta que pretendemos perceber, com recurso a técnicas de
DM, quais as variaveis importantes na atribuicdo de um determinado nivel de prioridade
a um pedido de socorro recebido no INEM procuramos, essencialmente, estudos nos

quais fossem aplicadas técnicas de DM e onde o objecto fosse triagem na area da saude.

3.1. Arvores de Decisdo

Zhang & Szolovits (2008) consideram que as Arvores de Decisdo sdo adequadas para
problemas na area da salde, nos casos em que o resultado € um de um ndmero finito de
opcOes e os dados podem conter erros e valores desconhecidos. Utilizam esta técnica
com o objectivo de classificar condi¢bes dos pacientes como de alarme ou ndo-alarme.
Nesta andlise incluem diversos atributos numéricos, tais como frequéncia cardiaca,
pulso, frequéncia respiratdria, pressdo sanguinea e niveis de oxigenio. Incluem ainda
classificacbes efectuadas pela interpretacdo desses valores pelo sistema de
monitorizacdo existente no servigco, com indicacdo do estado de alarme e severidade e
ainda, a classificacdo pelo médico ou enfermeiro. Recorrendo ao algoritmo C5.0
(Quinlan, 2004), e também a Rede Neuronal Artificial (Bishop, 1995), tentam

classificar os eventos, considerando como correcta a avaliagdo do médico ou

11



enfermeiro. Numa amostra de 196 horas de monitorizacdo a Arvore de Decisdo

apresentou taxa de acerto de 98% e a Rede Neuronal Artificial 99%.

Li, Guo & Handly (2009) num estudo com o proposito de predizer as admissdes num
servigo de urgéncia, com uma base de dados composta por 2.784 registos de pacientes
admitidos, utilizaram quatro tipo de técnicas de DM: Arvores de Decisdo (Rokach &
Maimon, 2014), Naive Bayes (NB), Regressdo Logistica (RL) (Hosmer et al. 2013) e
Maquinas de Vectores de Suporte (SVM) (Cortes & Vapnik, 1995). Nesta andlise
utilizam atributos com informacdo demogréafica (como o idade e sexo) medidas clinicas
(como frequéncia cardiaca e respiratdria) e ainda a queixa do paciente. Este Gltimo
atributo foi alvo de tratamento para que existisse alguma standardizagéo, tendo o
resultado sido alvo das quatro técnicas. Nesta investigacdo, a técnica de AD foi a que
piores resultados apresentou, com taxa de acerto de 76,21% (NB: 77,38%, RL: 77,34%
e SVM: 78,21%).

Zmiri, Shahar & Taieb-Maimon (2012) num trabalho levado a cabo para melhorar a
triagem num servicgo de urgéncia, verificam igualmente se as técnicas de DM sdo mais
eficazes caso as variaveis de output forem em menor nimero, recorrendo ao algoritmo
C4.5 (Quinlan, 2014) de Arvores de Decisdo e ao modelo Naive Bayes. Estas técnicas
foram aplicadas numa base de dados com 402 registos, para 0s quais foram
consideradas diversos atributos como a idade, sexo, temperatura, pulso, pressdo
sanguinea, queixa do paciente, historico do paciente e nota do enfermeiro. Cada registo
foi alvo de classificacdo por um médico especialista, sendo essa classificacdo
considerada como a efetiva. Na analise considerando uma escala de triagem de 4 niveis
a AD apresenta taxa de acerto de 49,75% e NB de 56,72%. Posteriormente,
considerando uma escala de apenas 2 niveis (agregando os niveis iniciais 2, 3 e 4) a taxa
de acerto da AD subiu para os 70,65% e de NB para 72,64%.

Izad Shenas et. al. (2014) numa investigacdo com o proposito de criar um modelo
preditivo que consiga identificar os pacientes com elevado custo aplicam dois
algoritmos de AD — o C5.0 (Quinlan, 2004) e o CHAID (CHi-squared Automatic
Interaction Detection) (Magidson, 1994) este Gltimo conhecido por requerer bases de
dados de maior dimensdo — e também uma Rede Neuronal Artificial (RNA). Como
amostra utilizaram uma extensa base de dados de saude americana, com 98.175 registos
e perto de 1800 variaveis. Essa base foi alvo de reducéo, quer do numero de registos
quer do namero de atributos, com fundamento na revisdo de literatura efectuada pelos
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investigadores e andlise estatistica, que ndo iremos detalhar tendo em conta que ndo sera
aplicavel na nossa investigacdo. Terminam com apenas 39 atributos — que incluem
informacdo sobre o actual estado de salde, informacdo histdrica do paciente e dados
demogréaficos — e 31.704 registos sobre os quais, uma vez aplicado o modelo, a taxa de
acerto das técnicas de AD foram superiores a da RNA, tendo CHAID uma taxa de
86,3% e C5.0 de 93,7% enquanto que a RNA atingiu 76,2%.

Verifica-se, igualmente, que a aplicacdo de AD, para além de classificacédo e predicao,
podera ser utilizada para interpretacdo, sendo exemplo disso a investigacdo Lin et al.
(2010). Nesta investigacdo, realizada em Taiwan, analisam-se 0s casos de diagnosticos
anormais num servi¢co de urgéncia e a sua relagdo com o nivel atribuido pela triagem.
Para 501 registos foram escolhidos 10 atributos — temperatura, pressao arterial sistolica
e diastolica, pulso, frequéncia respiratoria, nivel de oxigénio, nivel de triagem do
enfermeiro, nivel de triagem do médico, tempo de decisdo e decisdo final. Apos
implementado um algoritmo de classificagdo — o K-means (MacQueen, 1967) — para
analise de clusters aplicam o algoritmo C4.5 para analise dos resultados, referindo

escolherem uma AD pela sua facilidade de interpretacdo.

3.2. Redes Neuronais Artificiais

No ja referido estudo de Zhang & Szolovits (2008) a técnica de Redes Neuronais
Artificiais (RNA) foi distinguida como sendo atil em investigaces na &rea da saude,
por permitir extrair padrées ndo lineares e trabalhar com dados que contenham erros.
Nessa investigacdo, através da implementacdo de uma RNA da classe feedforward, com
apenas um né de output e uma camada escondida considerando um ndmero de
neurdnios igual ao nimero de nos de entrada, que neste caso foram todos os atributos. O
algoritmo de treino considerado foi o de retropropagacdo. Verificou-se que esta técnica
foi mais eficaz em classificacdo do que a AD, tendo a RNA apresentado taxa de acerto
de 99% enquanto que a AD 98%.

Azeez et al. (2013) demonstram o sucesso da aplicacdo deste tipo de técnicas no seu
estudo efectuado na Malésia, que com base numa amostra de 2.223 registos, tenta-se
predizer o nivel de triagem (numa escala de 3). Foi aplicada a RNA com uma camada
escondida, 12 neurdnios e 20 nds (atributos) de entrada. Esta técnica foi escolhida por

ser considerada como sendo uma técnica simples. Utilizaram, ainda, um modelo hibrido
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Adaptive Neuro-fuzzy Inference (ANFIS) (Jang, 1993.). Este ultimo, apesar de se
distinguir pela sua capacidade de perceber a partir dos dados as caracteristicas que
efectivamente influenciam a predicdo, apresentou valores inferiores de taxa de acerto —
ANFIS: 94%, RNA: 96,7%.

Por outro lado, no estudo de lzad Shenas et al. (2014), também j& mencionado por
aplicar dois algoritmos de AD. Em oposi¢do aos mencionados anteriormente, a RNA
apresentou valores de taxa de acerto significativamente inferiores aos registados pelas
técnicas de AD — RNA: 76%, CHAID: 86% e C5.0: 94%.

3.3. Méaquina de Vectores de Suporte

No ja referido estudo de Li, Guo & Handly (2009) em que foram aplicadas os 4 tipo de
técnicas de DM (AD, NB, RL e SVM) a SVM destacou-se, com uma taxa de acerto de
78,21%. Os autores propdem ainda duas abordagens relativamente as variaveis para
melhorar a predicdo, aplicadas na técnica SVM. Efectuaram duas abordagens distintas:
uma analisando a seméantica do atributo queixa do paciente, e outra introduzindo uma
funcdo kernel para integrar varios atributos. Estas alternativas de analise conduziram de
facto a melhores resultados com taxas de acerto de 81,21% e 79,32% respectivamente,
sendo a da SVM original de 78,21%.

3.4. Naive Bayes

O classificador Naive Bayes (NB), como referimos acima, de acordo com Li, Guo &
Handly (2009), mostrou-se menos eficaz que a técnica SVM (taxa de acerto NB:
77,38%, SVM: 78,21%). Quando comparada com Arvores de Decisdo e Regressdo
Logistica, provou tratar-se de uma técnica com boa capacidade preditora (taxa de acerto
NB: 77,38%, AD: 76,21%, RL:77,34%).

Este resultado verifica-se também no estudo Zmiri, Shahar & Taieb-Maimon (2012)
com a aplicacdo dos algoritmos C4.5 e NB. O classificador NB apresentou igualmente
uma taxa de acerto superior, considerando uma escala de 4 niveis de triagem de
alcangou 56,72% (contra os 49,75% da AD) e com a escala de 2 niveis atingiu uma taxa
de 72,64% (contra os 70,65% da AD).
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Peck, et al. (2011) referem que esta técnica € uma ferramenta simples motivo pelo qual
a escolheram aplicar no seu estudo que pretendia predizer a admissdo de pacientes num
Servigo de Urgéncia. Com base numa amostra de 621 casos, utilizando como atributos a
admissdo, idade, meio de chegada ao servico, nivel de urgéncia, departamento na
urgéncia e queixa do paciente. O classificador NB, testando a ferramenta
comparativamente com a analise de um especialista, apesar de ndo ter apresentado
melhores resultados, tendo uma sensibilidade de 55,66% contra 53,48% obtida pelo
especialista, foi considerado como tendo valor preditor e, por se tratar de uma técnica de
simples utilizacdo, referem que a sua aplicacdo poderia ser importante num fluxo de

triagem devidamente ajustado.

Em termos de especificidade, também no ja por diversas vezes comentado estudo de Li,
Guo & Handly (2009), apesar de ter mostrado valores de taxa de acerto inferiores aos da
técnica SVM, a NB provou ser melhor em termos de especificidade (NB: 83,03%,
SVM: 82,86%, AD:81,93%, RL:82,24%).

3.5. Redes Bayesianas

Sadeghi et al. (2006) aplicam, num processo de triagem, a técnica Rede Bayesiana por a
considerarem superior a Arvores de Decisdo por permitir incluir conhecimento do
dominio como input. Nessa investigacdo foi utilizada amostra com 90 registos, tendo
como atributos a idade, sexo, historico do paciente, 0s seus sintomas e a sua principal
queixa. Estes registos poderiam ser classificados em 4 niveis de triagem, em que
consideraram como classificacdo efectiva a definida posteriormente pelos médicos do
servico. Comparam o resultado da triagem da técnica de DM com a indicada por um
Especialista de Emergéncia e verificou-se que ambos tiveram uma taxa de acerto de
56%. Em termos de sensibilidade a triagem efectuada pela Rede Bayesiana apresentou
um valor de 90% contra 0s 64% do Especialista e em termos de especificidade, a Rede

obteve um valor de 25%, contra 48% do Especialista.

Abad-Grau et al. (2008) destacam esta técnica numa revisdo da literatura onde é
efectuada uma analise comparativa entre sistemas de triagem com regras baseadas em
técnicas de DM —Arvores de Decisdo e Redes Bayesianas — e regras estipuladas por
Especialistas. Concluem que a taxa de acerto dos sistemas desenhados por Especialistas

é baixa, apontando como principal problema a existéncia de um elevado numero de
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variaveis que podem influenciar a decisao. Consideram como promissora a utilizacdo de
sistemas com base em técnicas de DM, destacando precisamente as Redes Bayesianas
por permitirem interpretacdo do resultado, modificacdes efectuadas por especialistas e

ndo terem em conta a ordem com gue oS factores surgem.

3.6. Outras Técnicas

Para alem das técnicas abordadas acima existem outras que, apesar de serem usadas
com menos frequéncia em estudos de triagem, poderiam igualmente ser aplicadas no

nosso estudo.

Foram ja abordadas técnicas menos comuns como a ANFIS que, na pesquisa de Azeez,
D., et al. (2013), mostrou menos eficacia que a RNA e a Regressdo Logistica (RL)

mencionadas por Li, Guo & Handly (2009).

Também o algoritmo LEM2 (Grzymala-Busse, 1992) utilizado para criacdo de regras
que, de acordo com Lavrac (2005), se trata de um componente dos sistemas LERS
(Learning from Examples using Rough Sets) que tem por base a Teoria Rough Set
(Pawlak, 1982), foi considerado util devido ao facto de que todo o conhecimento extraido
ser baseado unicamente nos dados, ndo sendo necessario conhecimento prévio para
defini¢do de hipoteses. Esta técnica foi utilizada na &rea da saude por Lin et al. (2011)
para criacdo de regras de modo a perceber o0 que conduz a que um determinado caso
tenha elevados custos num servico de urgéncia. Com uma amostra de 22.990 casos,
depois de efectuada uma andlise de clusters, aplicaram o algoritmo LEM2 tendo este
uma taxa de acerto de 93,7%.

Em Portugal, Alves (2015) com uma base de dados de uma urgéncia hospitalar do norte
do pais, efectua uma analise que pretende extrair conhecimento que permita apoiar e
melhorar a gestdo de sistemas de salde. Numa base com 118.262 registos utilizaram-se
como atributos a data, motivo de urgéncia, cor da pulseira, alta médica, servi¢o de
destino, informac&o geografica, sexo e idade. Foi efectuada uma andlise de clusters com
0 objectivo de verificar se foram encontrados padrfes relevantes para a gestdo de
sistemas de saude. Numa fase seguinte, Alves (2015) aplica o algoritmo apriori
(Agrawal & Srikant, 2008), com o objectivo de analisar regras de associacdo. Nessa
ultima andlise, considera que as regras originadas estdo de acordo com os clusters

criados, tirando-se as mesmas conclusoes.
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Constatamos assim que ndo existe uma técnica que apresente sempre melhores

resultados em predigdo. Contudo verifica-se pela Tabela 2, que sintetiza o que

abordamos neste capitulo, que os elevados e baixos valores de taxa de acerto para a

mesma técnica podem ser influenciados pelo numero de classes do problema.

Observamos a eficacia dos algoritmos de DM, apesar disso, como referem Patel et al.

(2008), verifica-se existir uma resisténcia ao uso de sistemas automaticos na area da

salde e que a sua aceitacdo depende, entre outros factores (que serdo abordados com

maior detalhe no capitulo seguinte), essencialmente, do grau com que o sistema ajuda 0s

profissionais a atingir os seus objectivos.

Tabela 2 — Apresentacéo dos valores de taxa de acerto, por técnica

- - —— Taxadeacerto —
Arvores de Decisdo

Bayes Networks

Sadeghi et al., (2006) ] 56,00%

Zhang & Szolovits, (2008) C5.0 98,00% | 2 classes
Li, Guo & Handly, (2009) 76,21% | 2 classes
. . . 49,75% | 4 classes

Zmiri, Shahar & Taieb-Maimon, (2012) | C4.5
70,65% | 2 classes
CHAID 86,00% | 2 classes

Izad Shenas et al., (2014)

C5.0 94,00% | 2 classes

Redes Neuronais Artificiais

Maquinas de Vectores de Suporte

Zhang & Szolovits, (2008) 99,00% | 2 classes
Azeez et al., (2013) 96,70% | 3 classes
Izad Shenas et al., (2014) 76,00% | 2 classes

Li, Guo & Handly, (2009) ] 78,21%
Naive Bayes
Li, Guo & Handly, (2009) 77,38% | 2 classes

.. . . 56,72% | 4 classes
Zmiri, Shahar & Taieb-Maimon, (2012)

72,64% | 2 classes

Azeez et al., (2013) ANFIS 94,00% | 3 classes
Lin et al., (2011) LEM2 93,70% | 2 classes
Li, Guo & Handly, (2009) RL 77,34% | 2 classes
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Capitulo 4

Cuidados na Analise de Dados em Saude

No capitulo anterior foi analisada a literatura em se aplica KDD essencialmente para

efeito de triagem em salde dado ser esse 0 objecto deste trabalho.

4.1. Aplicacdes de KDD na Area da Satde

KDD é aplicado em diversas areas, tais como astronomia, marketing, investimento,
deteccdo de fraudes, entre outros. A sua aplicacdo na area da salde tem sido igualmente
crescente, como referem Fayyad et al. (1996a).

Piatetsky-Shapiro (2000), num estudo em que é efectuada uma revisdo de uma década
de aplicacdo de KDD, refere que os principais profissionais interessados em KDD/DM
sdo do mundo empresarial, quando inicialmente era maioritario 0 interesse de

investigadores.

Apesar disso, Wasan, Bhatnagar & Kaur (2006) referem que com o aumento do volume
de dados nos paises desenvolvidos, os investigadores tém adoptado DM para extrair
conhecimento na &rea da saude. Foram desenvolvidos diversos trabalhos de
investigacdo, com maior foco em doengas em particular, essencialmente as mais
sensiveis a populagdo, tais como cancro, diabetes, obesidade infantil, doencas
cardiovasculares, como mostram os trabalhos de Hariz et al. (2012) e Esfandiari et al.
(2014).
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4.2. Singularidades do Dominio

KDD na é&rea da saude tem presentes particularidades que ndo surgem noutras areas.
Esfandiari et al. (2014) indicam que, ao contrario do que acontece em outras areas, na
area da saude a aplicacdo de KDD ndo procura encontrar padrées, mas sim encontrar e,
acima de tudo, explicar as minorias que fogem a esses padroes. Nesse mesmo trabalho,
agrupam as aplicacOes deste processo de extracgdo de conhecimento como tendo os
seguintes principais objectivos: aumento de eficiéncia e reducdo de erro (aplicavel a
doenca especifica); reducdo de tempo e custos; automatizagdo (sistemas de suporte) e
extraccdo de conhecimento (relagdes, riscos, novo conhecimento). No que diz respeito a
automatizacao, Patel et al. (2008) referiram que os sistemas desenvolvidos deverdo ser
criados para ajudar os profissionais a evitar erros, assegurar qualidade e eficiéncia em

cuidados de saude.

Diversos estudos analisados no capitulo anterior fazem mencéo ao trabalho de Cios &
Moore (2002) onde sdo elencados uma série de constrangimentos e dificuldades da
aplicacdo de KDD na area da saude. Nesse trabalho destacam questBes relacionadas
com o acesso aos dados, fazendo a particularmente interessante observacao de que no
geral as pessoas apreciam que sejam disponibilizados dados para avancos cientificos,
mas quanto a fornecer os seus proprios dados ja se mostram relutantes. Percebemos
assim, que existem dificuldades quanto a propriedade e privacidade dos dados —

questdes éticas e legais.

Com a digitalizacdo, em salde existe uma enorme quantidade de dados que se
encontram registados em diversas fontes como hospitais, clinicas, farmacias, centros de
salde; e sob diversas formas, tais como texto, imagens, sons, etc. Até mesmo dados
registados na mesma fonte e sob a mesma forma poderdo ser dificeis de analisar.
Pensemos num tdo simples exemplo de dois médicos que analisam dois gémeos com
gripe, um podera registar gripe e o outro constipacao, tal acontece porque o registo ndo
é standardizado e muitas vezes é feito em texto livre. Todos estes factores levam a que
os dados sejam muito heterogéneos o que dificulta igualmente a investigacdo (Cios &
Moore, 2002).

Por outro lado, existe a questdo relacionada com a singularidade da area da medicina —
em que o resultado pode distinguir-se entre a vida e a morte — salientada por Esfandiari
et al. (2014), o que torna o processo de investigacao extremamente exigente. Koh & Tan
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(2005) salientam o facto de que este tipo de investigagdes requer um intensivo
planeamento e preparacdo e que, muitas vezes, os resultados poderdo ser padrdes e
relagBes sem significado. Assim, Shillabeer & Roddick (2007) concluem que a area da
salude tem uma forte, estabelecida e aceite metodologia tradicional de investigacao,
confiando os médicos mais facilmente na opinido de um especialista do que no

resultado da aplicacéo de técnicas de DM.

Relativamente ao constrangimento relativo ao acesso aos dados, sera interessante
mencionar alguns acontecimentos recentes. EXistiu uma iniciativa desenhada pelo
Servico Nacional de Salude de Inglaterra para extrair dados sociais e de saude, de fontes
como hospitais e clinicas, para fins que incluiam a investigacdo, o care.data. Esta
iniciativa acabou por fracassar devido as questdes da privacidade e, segundo a opinido
de van Staa, et al. (2016), o insucesso desta iniciativa deve-se ao facto de néo ter sido
adquirida a confianca dos pacientes, cidaddos e profissionais de satde. Referem que, se
estes estivessem sido melhor informados, teriam aceite disponibilizar os seus dados.
Schadt & Chilukuri (2015) também defendem este ponto de vista, indicando que a
utilizacdo de KDD sera de forma continua, evolutiva e que os individuos

disponibilizardo os seus dados porque terdo percepcao do beneficio.

Ja Piatetsky-Shapiro, (2000), na revisdo que efectuou de uma década de KDD,
referencia precisamente que areas relacionadas com questdes de privacidade tém um
crescimento lento. Dixon-Woods & Ashcroft (2008) tinham igualmente referido que
existe um longo trabalho a desenvolver na aquisi¢do de confianca na investigagéo do

publico e na investigacdo em saude.

4.3. Beneficios do KDD

Torna-se assim necessario insistir e comprovar a potencialidade de KDD na area da
saude. Shillabeer & Roddick (2007) referem que algum do conhecimento aceite hoje
tem por base 0 acaso e que, para aquisicdo de conhecimento, é necessario por de parte
metodologias tradicionais. Bellazzi & Zupan (2008) defendem este tipo de processo por
se tratar de uma boa ferramenta, na medida em que permite uma analise de dados de
forma abrangente e com integracdo de conhecimento anterior, envolvendo assim
abordagens de varias areas cientificas e possuindo uma capacidade explicativa nos seus

modelos.
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A area da salde, segundo Wasan, Bhatnagar & Kaur (2006), € uma area rica em
informagdo, mas pobre em conhecimento. Com a enorme quantidade de dados,
armazenada em formato digital, sem sistemas de anélise automatica ndo sera possivel
beneficiar de todo o potencial destes dados. KDD permite extrair conhecimento de

forma mais rapida e assim tornar igualmente mais célere a tomada de deciséo.

4.4. Principios a Garantir

A aplicacdo de KDD em salde como referimos, engloba alguns cuidados. A parte dos
problemas em relagéo ao acesso aos dados, Bellazzi & Zupan (2008) referem que, numa
fase inicial para escolha das técnicas a empregar, devera dar-se resposta a um conjunto
de questdes: (1) O resultado deve ser transparente e perceptivel? (2) O modelo deve ser
utilizado na tomada de decisdo? (3) O modelo devera indicar a probabilidade de cada
resultado? Mencionam ainda um segundo conjunto de questbes, as quais devera ser
dada resposta no decorrer do processo, importantes para a validagdo dos resultados: (1)
Serdo os dados e caracteristicas das variaveis suficientes? (2) Quais as variaveis mais
preditivas? Quais deverdo ser consideras? (3) Qual a relacdo entre as varidveis e 0
resultado? (4) Existirdo relacGes entre as varidveis que interessam? Existirdo factores

derivados importantes?

No ambito da triagem em salde, Abad-Grau et al. (2008) indicam ser fundamental ter
em conta na escolha das técnicas, a sua interpretabilidade e ainda a robustez ao lidar
com redundancia, inconsisténcia, valores desconhecidos e com a incerteza. Jothi,
Rashid, & Husain (2015), numa andlise a aplicacdo de DM na éarea da saude,
identificam que os principais trabalhos tém como objectivo a predicdo e identificam
como causa de resultados erréneos, precisamente, questdes relacionadas com conjuntos

de dados desequilibrados e com presenca de valores desconhecidos.

Relembrando que nesta area muitas vezes apenas poderemos ter um de dois resultados —
a vida ou morte — mais do que em qualquer outra, quando aplicadas técnicas de DM,
devera ter-se especial cuidado na analise da sensibilidade e especificidade. Por exemplo,
ao analisarem-se pedidos de socorro, classificar como n&o-urgente um pedido urgente
podera levar a morte de um ser humano. Assim, é fundamental uma cuidadosa avaliagédo

dos resultados.
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Relativamente as medidas de avaliacdo de resultados, verificamos no capitulo anterior
que as mais comuns sdo a taxa de acerto, especificidade e sensibilidade, facto

confirmado por Bellazzi & Zupan (2008).

Independentemente da metodologia, técnicas e métricas adoptadas no processo de KDD,
estard sempre presente a fase de divulgacdo dos resultados. Também nesta fase, na area
da salde, sera necessario um especial cuidado, a falta de detalhe na publicacdo podera
conduzir a interpretacfes erradas. Shillabeer & Roddick (2007) comentam, a titulo de
exemplo, a existéncia de uma errada generalizacdo de um estudo que indicou que fumar
ndo tinha influencia directa no cancro de pele, tendo sido afirmado em certas
publicacdes que néo tinha influencia no cancro, em geral, e ndo apenas no de pele. Em
Smith & Ebrahim (2002) podem ver-se outros exemplos de que muitas vezes os media,
e ndo sd, tendem a apresentar a informacdo de uma forma mais atractiva, mas menos
especifica e cuidada, que podera conduzir a falsas interpretacdes. Identificam-se assim
trés passos essenciais na divulgagdo dos resultados: os resultados ndo devem ser
publicados apenas com base na correlacdo; os resultados devem ser explicados e,

finalmente, deverao ser replicados, confirmados e documentados.
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Capitulo 5

Triagem de Pedidos de Assisténcia

A partir deste ponto sera efectuada a aplicacdo de uma metodologia de KDD optando-se
pela de Cios et al. (2000) uma vez que, como referimos no Capitulo 2, tem sido
frequentemente utilizada em analises semelhantes, isto €, na area da investigacdo e em

estudos na area da salde (Kurgan & Musilek, 2006).

Esta metodologia envolve 6 passos — cuja ilustracdo aplicada a esta investigacdo é
apresentada na Figura 1 — e onde é feita uma mencéo especifica a 7 possiveis iteracdes
que poderdo ser necessarias para obtencdo de conhecimento valido, novo e til. Sobre

estas possiveis iteragdes faremos referéncia no final de cada uma das fases.

1. COMPREENSAO DO
DOMINIO DO PROBLEMA

2. COMPREENSAO DOS DADOS

<

6. UTILIZACAODO
CONHECIMENTO . =
DESCOBERTO

ETID

( 0, =

" o A ’]_ ||||
x/\: Y 9

o ==y .
4TIy
@ / .
5. AVALIACAO DO
CONHECIMENTO

DESCOBERTO

O N

Figura 1 — Modelo de 6 passos de Cios et al. (2000) aplicado na investigagéo
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Para realizar esta investigacdo foi utilizado o software WEKA. O WEKA é software de
cddigo aberto, que disponibiliza varios algoritmos de Data Mining que permitem
responder aos trés tipos de problemas mais frequentes — classificacdo, regressédo e
clustering (Witten et al. 2016).

5.1. Compreensdo do Dominio do Problema

Nesta primeira fase inclui-se a definicdo do problema, objectivos do projecto e revisao
das acuais solucbes para o problema. Conforme indicado anteriormente, nesta
investigacdo propomo-nos a analisar os pedidos de socorro recebidos pelo INEM,
estudando eventuais correlacBes entre variaveis e, recorrendo a técnicas de DM,
efectuar predicdo do nivel de prioridade desses pedidos de socorro. Actualmente, o
INEM utiliza o sistema TETRICOSY® por si desenvolvido, que mediante o input de
informacdo do operador que atende a chamada atribui um nivel de prioridade a
ocorréncia. Esta identificado que este sistema efectua accionamentos injustificados de
VMER e outros meios, tornando assim importantes todas as formas de melhorar a
priorizacdo dos pedidos de socorro recebidos, sendo esse o principal objectivo desta

investigacao.

5.2. Compreensao dos Dados

De acordo com Cios & Kurgan (2005), na fase de compreensdo dos dados inclui-se a
recolha e tomada a decisdo de que dados serdo necessarios e sob que formato. Os dados
utilizados nesta investigacdo foram cedidos pelo proprio INEM, enviados em formato
Excel, e correspondem a todos os pedidos de socorro recebidos pelo INEM nos anos de
2014 e 2015. Esta informacdo foi disponibilizada em resposta a um pedido de dados
relativo aos pedidos de socorro recebidos pelo INEM. Ap6s um processo de aprovacéo,
foi enviado o conjunto de dados cujas variaveis foram seleccionadas de forma a
respeitar os niveis de confidencialidade existente nesse instituto. Os dados incluem a
data da ocorréncia, hora, distrito, concelho, prioridade, tipo de ocorréncia, faixa etaria e
sexo do individuo a socorrer, sendo que nesta investigacdo a variavel que se pretende

predizer sera a prioridade.

Na totalidade foi-nos disponibilizada informacdo sobre 2.070.227 ocorréncias —
correspondendo 1.049.928 ao ano 2014 e 1.020.299 ao ano 2015.
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Na primeira analise aos dados, verifica-se a ndo existéncia de valores nulos, isto &,
valores estranhos que seriam considerados erros na base de dados. Foram retirados
espacos, acentos e cedilhas, derivado o atributo dia da semana através da data,
desdobrada a data em ano, més, dia e derivado o dia da semana. Constatou-se a
existéncia de valores desconhecidos nos atributos sexo, concelho e distrito. Com este
tratamento dos dados, os atributos e seus formatos sdo 0s que se podem observar na
Tabela 3.

Tabela 3 — Atributos e respectivos formatos

Ano Numérico
Més Numérico
Dia Numérico
Dia_Semana Nominal
Hora Numérico
Distrito Nominal
Concelho Nominal
Prioridade Nominal
Tipo de Ocorréncia | Nominal
Faixa Etaria Nominal
Sexo Nominal

Analisando detalhadamente cada um dos atributos e comecando pela variavel a predizer
observa-se que estamos perante uma escala de quatro niveis, visto que o atributo
Prioridade assume os seguintes valores: Emergente, Nao-urgente, Pouco_urgente e
Urgente. No capitulo Trabalho Relacionado, evidenciou-se que é frequente a existéncia
de escalas de dois ou quatro niveis. Este facto leva a que possamos realizar, tal como
Zmiri, Shahar & Taieb-Maimon, (2012), um estudo com dois tipos de escala. Partindo
de uma escala inicial de quatro niveis, agrupando os dois niveis inferiores e os dois
niveis superiores resultard uma escala de dois niveis. Na anélise com dois niveis, sera
importante a analise das métricas sensibilidade e especificidade. Poderemos considerar
como negativos 0s casos Pouco-urgentes e os N&o-urgentes e em positivos 0S casos
Urgentes e Emergentes. A sensibilidade medira a capacidade do modelo em identificar
0s casos Urgentes e Emergentes e a especificidade medira a capacidade do modelo em

identificar os casos Nao-urgentes e Pouco-urgentes.
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Seguindo com a analise da variavel a predizer, verifica-se que a grande maioria das
ocorréncias sdo classificadas como Urgentes (75%) e apenas uma muito reduzida
percentagem — 1% — é classificada como N&o Urgente, como se mostra na Tabela 4 e

correspondendo o Gréfico 1.

Este facto leva a que tenhamos que considerar que os dados séo desequilibrados, e de
forma a evitar que a performance das técnicas seja prejudicada devido a este facto,
como alerta Japkowicz & Stephen (2002), serda adoptado um processo na fase de

preparacdo dos dados para corrigir o desequilibrio.

Tabela 4 — N° de ocorréncia por prioridade

Emergente 278.242 13%
Urgente 1.561.326 75%
Pouco_Urgente 204.344 10%
Nao_Urgente 26.315 1%

Total 2.070.227 | 100%

1561326

2TH242
204344

26315

Grafico 1 — Atributo: prioridade (classe = prioridade)

Uma vez que os dados enviados correspondem ao registo de pedidos de socorro entre
Janeiro de 2014 e Dezembro de 2015, no que diz respeito ao atributo ano, os Unicos
valores possiveis sdo 2014 e 2015. Existem ocorréncias em todos os meses, dias, dias de
semana e horas, uma vez que os valores do atributo Més sdo valores entre 1 e 12, do
atributo Dia valores entre 1 e 31, para o atributo Dia da Semana, segunda a domingo e

finalmente para o atributo hora valores entre 0 e 23.
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Analisando os Grafico 2 e 3 € evidente o facto de que o dia 31 tem um namero inferior

de dados e que das 0 as 7 horas o n° de ocorréncias é claramente inferior ao das

7
85850
72014
60183,
1243
51190
43757 45127)
mwz
‘"‘““334&@“‘“

Gréfico 2 — Atributo: hora (classe = prioridade)

restantes.

Gréfico 3 — Atributo: dia (classe = prioridade)
Relativamente aos dados € ainda de destacar que o nimero de registos do atributo més
com valor igual a 9 é substancialmente inferior ao dos restantes apesar da distribuicdo
por prioridade — atributo classe — ser restante ao dos semelhantes, como se mostra no
Gréafico 4. Analisando na perspectiva em que a classe é o atributo Ano, rapidamente se

percebe que ndo estdo disponiveis dados de Setembro de 2015, como comprova o

Gréfico 5.

Graéfico 4 — Atributo: més (classe = prioridade)

Jn—:—"
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Grafico 5 — Atributo: més (classe = ano)
Igualmente se verifica que em todos os concelhos e consequentemente em todos 0s
distritos de Portugal Continental foram efectuados pedidos de socorro, uma vez que

surgem os 278 concelhos e 20 distritos tendo Lisboa e o Porto um numero de

ocorréncias evidentemente superior.

|§

%

173401

14508 142410

105642 e
. = 97640 272
| P I [ | T
Grafico 6 - Atributo: distrito (classe = Prioridade)

Constata-se ainda, relativamente a estes dois atributos, que existem 23 instancias sem

Concelho e Distrito.

Quanto ao atributo Sexo verifica-se uma distribuicdo uniforme e que o nimero de

instancias sem esta informacéo representa 0% do conjunto total de dados (Tabela 5).

Tabela 5 — Atributo: sexo

Feminino 1.096.195| 53%
Masculino 965.192 | 47%
Valores desconhecidos 8.840| 0%
Total Geral 2.070.227 | 100%

A idade da pessoa a socorrer é nos informada através do atributo Faixa Etaria, na Tabela
6demonstra-se como é claramente superior o nimero de ocorréncias com pessoas idosas

(57%) e minimo o de lactentes (1%).
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Tabela 6 — Atributo: faixa etaria

Lactente_[0_- 1 ano] 16.927 1%
Crianca_[2_-_17_anos] 138.911 7%
Jovem_[18_-_30_anos] 195989 | 9%
Adulto_[31_-_59_anos] 536.450 | 26%
Idoso_(>=_60_anos) 1.181.950| 57%

Total Geral 2.070.227 | 100%

Finalmente, o ultimo atributo a analisar é o tipo de ocorréncia onde existe igualmente
uma distribuicdo gravemente desequilibrada. A grande maioria dos pedidos de socorro
(68%) ¢é classificado com o tipo Doenca subita, seguindo-se o tipo Queda (16%). Os

restantes dez tipos sdo igualmente pouco frequentes.

Tabela 7 — Atributo: tipo de ocorréncia

Pedido_Apoio_Diferenciado 42.382 2%
Queimadura 3.741| 0%
Doenca_Subita 1.401.230| 68%
Agressao 29.900 1%
Queda 323.745| 16%
Paragem_Cardiorrespiratoria 31.253 2%
Gravidez/Parto 21.027| 1%
Intoxicacao 66.168 3%
Acidente_de_Viacao 52.320 3%
Psiquatria 55.171 3%
Pediatria 42.648 2%
Afogamento 642| 0%

Total Geral 2.070.227 | 100%

Na metodologia adoptada, é identificada uma possivel iteracdo para a fase anterior —
compreensdo do dominio do problema (Cios & Kurgan, 2005). De facto, e uma vez que
tinhamos conhecimento de que era possivel, solicitamos uma visita ao INEM.
Consideramos que a mesma seria importante para obter mais informacédo da forma como
sdo recepcionados os pedidos de assisténcia e como os operadores do INEM, perante
cada situacdo, lhes atribuem determinado nivel de prioridade, resumidamente, como é

efectuada actualmente a triagem.
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5.3. Preparacéo dos Dados

A preparacdo dos dados € uma fase crucial no processo de descoberta de conhecimento.
E nesta fase que devera ser efectuada a escolha dos dados a utilizar como input,
avaliacdo dos atributos mediante analise de eventuais correlacdes, limpeza dos dados,

remocao de ruido, amostragem, etc. (Cios & Kurgan, 2005).

Nesta investigacdo, no que diz respeito a limpeza dos dados e considerando-a relativa
aos valores desconhecidos, tendo em conta que estes representam 0% dos dados optou-
se por manté-los, pois ndo influenciardo os resultados. Foram ainda convertidos todos

os atributos, que se encontravam em formato numérico, em atributos nominais.

A avaliacdo dos atributos, essencialmente utilizada na seleccdo de atributos quando
existe elevada dimensionalidade, foi efectuada com recurso ao método
CorrelationAttributeEval — que permite criar um ranking dos atributos mediante as suas
correlagbes  (Pearson's) com o atributo definidko como classe - e o
GainRatioAttributeEval — que permite igualmente criar um ranking, mas com base no
Gain Ratio medindo o valor de cada atributo relativamente ao atributo definido como

classe.

Foram seleccionados estes dois métodos devido ao facto do coeficiente de Correlacdo
de Pearson (Pearson, 1895) ser uma das mais frequentemente métricas de andlise e o
Gain Racio ser utilizado na construcdo de arvores de decisao (Witten et al. 2016). A
correlacdo detectara apenas dependéncias lineares entre a varidvel e a classe (Guyon &
Elisseeff, 2003) e os resultados poderdo variar entre -1 e 1, sendo resultado O obtido
quando ndo existe qualquer correlacdo linear. O Gain Ratio ajusta 0 método de Ganho
de Informagé&o de forma a suprimir a tendéncia deste de seleccionar atributos com maior
namero de valores, pois esse tipo de atributos podera ter maior nimero de situacdes em
que um valor tenha apenas uma classe. Este é o0 método utilizado pelo algoritmo C4.5

para escolha dos nos na criacio das Arvores de Decis&o (Hand et al. 2001).

Para efectuar esta andlise, tendo em conta os limites computacionais do equipamento
utilizado e o presente volume de dados — 2.070.227 com 11 atributos — foi necessario
criar uma amostra com 20% dos dados. Para gerar esta amostra, foi criado um novo

atributo que resulta simplesmente da concatenacdo de Ano com Més, deste modo
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possibilitando que fosse entdo definida uma distribuicdo uniforme da amostra com base

neste novo atributo.

Tabela 8 — Avaliacéo dos atributos: ganho de informac&o e correlacéo

1 0,078226 | Tipo_Ocorrencia 0,03925 | Tipo_Ocorrencia
2 0,00682 | Faixa_Etaria 0,02727 | Ano

3 0,001226 | Concelho 0,01735 | Sexo

4 0,000895 | Distrito 0,01684 | Faixa_Etaria
5 0,000738 | Ano 0,00896 | Distrito

6 0,000682 | Sexo 0,00683 | AnoMes

7 0,000382 | AnoMes 0,00621 | Mes

8 0,000335 | Hora 0,0046 | Hora

9 0,000203 | Mes 0,00444 | Concelho
10 4,62E-05 | Dia 0,00189 | Dia_Semana
11 4,53E-05 | Dia_Semana 0,00185 | Dia

O resultado da aplicacdo dos dois métodos encontra-se acima na Tabela 8, onde séo
visiveis as baixas relacdes entre os atributos com a classe a predizer, a Prioridade da
ocorréncia. O ranking gerado, quer pela correlacdo quer pelo Gain Ratio, classifica a
variavel Tipo de Ocorréncia como a melhor varidvel preditora. No que diz respeito as
restantes variaveis, os métodos ndo fornecem a mesma classificacdo, dado que as

variaveis nao surgem nas mesmas posicoes.

Relativamente ao atributo Ano, de acordo com um dos métodos seria considerado um
atributo importante, visto surgir como o segundo atributo com maior correlacdo com a
classe, ndo sendo visivel esta importancia de acordo com o método Gain Ratio. Este
facto que sera estudado na aplicacdo das técnicas e discutido de acordo com os

resultados.

Verifica-se ainda que na andlise do Gain Ratio em segundo e terceiro lugar sdo
apresentadas as varidveis Faixa-etaria e Concelho, respectivamente, enquanto que na

analise da correlagéo estas posi¢des sdo atribuidas a variavel Ano e Sexo.

Relativamente aos atributos Dia, Dia-da-Semana, Més e Hora ambos os métodos

indicam que a sua relagcdo com a classe prioridade é muito reduzida.

Recordando os estudos abordados na secc¢do anterior, nestes verificimos que 0s

atributos utilizados possuiam um caracter essencialmente clinico, o que poderia indicar
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desde logo que a informacdo que temos disponivel nesta investigacdo ndo sera
eventualmente a mais relevante para o objectivo de predicdo da prioridade de um pedido
de socorro efectuado ao INEM.

Apesar destes resultados, e tendo em conta que ndo seria possivel obter outro tipo de
informagdo por questdes de confidencialidade — dificuldade frequente neste tipo de
investigacbes, conforme abordamos em seccdo anterior — todos os atributos foram
utilizados na seguinte fase do processo de extrac¢do de conhecimento, a fase de Data

Mining.

Nesta fase de Data Mining foram efectuadas quatro abordagens sendo desta forma
possivel verificar se determinados factores influenciam os resultados e garantir a
validade dos mesmos. Existem trés aspectos comuns as quatro abordagens: a partir do
conjunto inicial de dados foram criados trés subconjuntos: de treino, desenvolvimento e
teste que, como referido anteriormente, permite validar os algoritmos. O segundo
aspecto comum € o facto de que se garante que o conjunto de teste possui informacéo
cronologicamente posterior & dos restantes conjuntos. E, finalmente, o conjunto de
treino é dividido em 5 amostras de forma a verificar se existe influencia da selec¢ao dos
dados de treino no desempenho das técnicas e deste modo podendo efectuar-se uma

correcta validacdo dos resultados.

Na Abordagem 1, como se resume na Tabela 9, o conjunto total de dados foi ordenado
por data de ocorréncia. As 1.049.928 do ano 2014 foram utilizadas para treino. As
restantes 1.020.299, que se encontravam ordenadas, foram separadas uma a uma de
modo a garantir que os conjuntos, de desenvolvimento e teste, fossem abrangentes e
semelhantes. Apo6s esta divisdo, foi retirado o atributo Ano para que ndo haja relagao
temporal, uma vez que se pretende que a classificacdo possa ser aplicada no futuro, ndo
podendo entdo estar o atributo Ano em causa e a influenciar a classificacdo de

determinado pedido de assisténcia médica.

Tabela 9 — Divisdo dos dados na Abordagem 1

treino 1.049.928 | Ocorréncias de 2014 sem atributo ano

desenvolvimento 510.150 | Primeira metade das ocorréncias de 2015 sem atributo ano

teste 510.149 | Segunda metade das ocorréncias de 2015 sem atributo ano
Total | 2.070.227
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Na abordagem 2, utilizando os dados ndo ordenados reservaram-se os relativos a Maio e
Dezembro de 2015 para teste, de modo a assegurar que se encontravam presentes as 4
estacOes do ano e que eram empregues na fase de treino um grande volume de dados.
Os restantes dados, que ndo se encontravam ordenados, foram separados em dois
conjuntos de igual proporcdo entre treino e desenvolvimento, conforme Tabela 10, do
mesmo modo que na abordagem anterior, de forma a garantir que os conjuntos fossem

uniformes.

A ordenacdo dos dados foi desconsiderada nesta abordagem devido ao facto de termos
verificado na anélise da relacdo entre os atributos Dia, Dia-da-Semana, Més e Hora e a
classe se encontravam nas mais baixas posi¢des do ranking. No entanto, e relembrando
que o atributo Ano surgiu em segundo lugar na analise da correlacdo, nesta segunda
abordagem este facto sera alvo de analise, sendo as técnicas aplicadas aos conjuntos de

dados de duas formas — uma com o atributo Ano e outra sem este atributo.

Tabela 10 — Divisdo dos dados na Abordagem 2

treino 714.125|50% das ocorréncias entre Janeiro de 2014 a Abril de 2015
desenvolvimento 714.126 | 50% das ocorréncias entre Janeiro de 2014 a Abril de 2015
teste 641.976 | Ocorréncias de Maio a Dezembro de 2015

Total | 2.070.227

Na Abordagem 3 pretende-se efectuar uma analise semelhante a realizada por Zmiri,
Shahar & Taieb-Maimon, (2012), isto &, partindo de um problema com quatro classes
efectua-se uma andlise considerando apenas duas classes. Para tal a escala de prioridade
inicial — Emergente, Urgente, Pouco Urgente e Ndo Urgente — foi dividida em dois
niveis, agrupando-se Emergente com Urgente e Pouco Urgente com N&o Urgente,
através de uma simples concatenacdo dos valores da varidvel Prioridade. Com esta

abordagem a variavel Prioridade passa a ter a distribuicdo demonstrada na Tabela 11.

Tabela 11 — Variavel prioridade na Abordagem 3

Emergente + Urgente 1.839.568 | 89%
Pouco_Urgente + Nao_Urgente 230.659| 11%
Total 2.070.227 | 100%
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Finalmente, a Abordagem 4 consiste na aplicagdo de uma matriz de custos aos
resultados obtidos na Abordagem 1, recalculando a taxa de acerto para cada técnica
considerando penalizagbes diferentes aos erros de classificacdo efectuados pelos

algoritmos.

a b c d <-- classificagdo WEKA
- 0,5 2 2 a Emergente
0,5 - 1 2 b Urgente
1 0,5 - 0,5 C Pouco_Urgente
1 1 0,5 - d Nao_Urgente

Figura 2 — Matriz de Custos - Abordagem 4

Esta matriz, apresentada na Figura 2, atribui penalizacdes as classificaces incorrectas,
0 que conduzira a que se mantenha o numero de instancias correctamente classificadas,
mas fruto das ponderacBes, 0 numero de instancias consideradas como incorrectamente
classificadas alterar-se-4, conduzindo a uma taxa de acerto diferente. Nestas
penaliza¢des considera-se mais gravoso a sub-triagem do que a sobre-triagem, dado que
na sub-triagem estdo em causa vidas humanas enquanto que na sobre-triagem estdo
apenas em causa o desperdicio de recursos. Foi solicitada a validagdo do INEM a matriz
apresentada, no entanto ndo foi possivel concluir se é a certa, tendo sido referido que a
penalizacdo superior na sub-triagem serd de facto uma consideragdo correcta, mas a

ordem de grandeza das diferentes penalizacdes sera dificil obter consenso.

A matriz sera aplicada nas matrizes confusdo das quatro técnicas obtidas na Abordagem

1, sendo posteriormente calculada uma nova taxa de acerto.

Com estas quatro abordagens poderemos analisar se alguns aspectos influenciam os
resultados, nomeadamente na Abordagem 2, em que se analisara a influéncia do atributo
Ano, na Abordagem 3 em que se verifica a influencia do nimero de classes a predizer e,
ainda, na Abordagem 4 onde sera efectuada a analise do custo real da predigédo

efectuada pelos algoritmos.

Para realizar estas quatro abordagens, e ainda na fase de preparacdo dos dados, sera
necessario corrigir o desequilibrio identificado na fase de compreensdo dos dados.
Conforme demonstrado anteriormente na Tabela 4, 75% das ocorréncias foram

classificadas como Urgente, 13% como Emergentes, 10% como Pouco-Urgente e
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apenas 1% como N&o-Urgente. De entre as formas para lidar com conjuntos de dados
desequilibrados, as mais comuns sdo a sub-amostragem (undersampling) e sobre-
amostragem (Oversampling) (Grzymala-Busse, J. W., 2005). Nesta investiga¢do cujo
volume inicial de dados é superior a 2 milhGes de instancias e tendo a classe a predizer
— Prioridade — como valor menos frequente os casos N&o-Urgentes com 26.315
ocorréncias, a forma escolhida foi a sub-amostragem, evitando a utilizac&o de dados néo

reais.

Para assegurar que a amostra utilizada representa com precisdo o conjunto total de
dados foram, como referido anteriormente, criadas cinco amostras para cada
abordagem, através da funcdo sub-amostragem. Essa funcdo foi parametrizada de modo
a garantir uma distribuicdo uniforme da classe a predizer (Prioridade) e para tal o

conjunto de dados obtido terd 6% do volume inicial.

Tabela 12 — Volume de dados apds sub-amostragem

Treino (por amostra) 61.254 42.844 61.254
Desenvolvimento 510.150 714.126 510.150
Teste 510.149 714.126 510.149

Conforme se resume na Tabela 12, na Abordagem 1 e 3 ao invés de na fase de treino
serem utilizadas 1.049.928 instancias, teremos 5 amostras com 61.254 instancias cada, e
na Abordagem 2 ao invés de 714.125 teremos 42.844 em cada uma das 5 amostras,
ficando garantido em qualquer uma delas que a classe a predizer se encontra
equilibrada. Nao é apresentado o volume de dados da Abordagem 4 uma vez que

consiste na aplicacdo de uma matriz de custos aos resultados obtidos na Abordagem 1.

Na metodologia escolhida, € identificada uma possivel iteracdo para a fase anterior —
compreensdo dos dados (Cios & Kurgan, 2005). Nessa fase inclui-se a etapa de recolha
dos dados, e de facto quando efectuada a analise da relacéo entre os atributos e a classe
a predizer, tendo em conta que os resultados apontavam para uma fraca relacéo entre os
mesmos, caso fosse possivel, teriamos optado pela recolha de novos dados onde se
incluissem outros atributos cuja relagdo com a classe fosse significativa. Uma vez que a
cedéncia por parte do INEM de outro conjunto de dados ndo seria possivel, as proximas

etapas serdo efectuadas com os dados disponiveis.
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5.4. Data Mining

A fase de Data Mining é referenciada por Cios & Kurgan (2005) como sendo uma fase
chave do processo de KDD, sendo nesta que de facto o novo conhecimento é
descoberto. Cios & Kurgan (2005) salientam que, apesar da importancia desta fase,
geralmente exige menos tempo que a fase anterior, a de preparacdo dos dados,
apontando como sendo uma das maiores dificuldades a falta de escalabilidade das
técnicas de DM factor importante tendo presente o volume de dados em causa.

Na analise aos trabalhos relacionados em seccdo anterior, concluimos que as principais
técnicas empregues em investigacdes similares sio Arvores de Decisdo, Redes
Neuronais Artificiais, SVMs, Naive Bayes e Redes Bayesianas.

Recordando que, de acordo com Abad-Grau et al. (2008), factores essenciais na escolha
da técnica sdo a sua robustez ao lidar com redundancia e valores desconhecidos, mas
essencialmente a sua interpretabilidade, e por esse motivo uma das técnicas a aplicar

serd 0 J48, a implementacao do algoritmo C4.5 de Arvores de Decisdo no WEKA.

Com a mesma justificacdo indicada por Peck, et al. (2011), iremos igualmente utilizar a
técnica Naive Bayes (John & Langley, 1995) pela sua simplicidade.

No que diz respeito & seleccdo de uma técnica considerada como mais eficiente,
optdmos por recorrer a SVM em detrimento das RNA por apresentar maior
escalabilidade (Bolchini & Cassano, 2014) e por ser identificada como popular em
KDD na area da salde (Esfandiari et al., 2014). No WEKA foram empregues 0s
algoritmos LibSVM (Chang & Lin, 2011) e SMO (Platt, 1998) que se distinguem
essencialmente no método de resolucdo do problema quadréatico, SMO implementa a
versdo de Platt enquanto que a LibSVM considera a SMO-type proposta por Fan et al.
(2005).

Na aplicacdo das quatro técnicas — Naive Bayes, J48, LibSVM e SMO - foram
mantidos os parametros por omissao da versdo 3.9.1 do WEKA, e cujas imagens estao
disponiveis nos Anexos (Figura 3, 6 e 7). Importa destacar que nestas parametrizagdes o
algoritmo J48 tem definido um nidmero minimo de instancias por folha 2 e confianca de
0,25. Quanto aos algoritmos SVM, o LibSVM tem parametrizado por omissao o tipo S-
SCV, C=1,0, e kernel do tipo rbf (radial basis function), enquanto que o SMO kernel do

tipo polinomial e igualmente C=1,0.
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Numa primeira fase, utilizamos as quatro técnicas em cada uma das cinco amostras de
treino, considerando o respectivo conjunto de desenvolvimento de acordo com cada

abordagem e apuram-se os resultados apresentados na tabela seguinte.

Tabela 13 — Taxas de acerto e tempos médios de execugdo fase de desenvolvimento

)48 31,86 36,32 34,19 32,88 35,87 | 00:00:14

Naive Bayes 34,25 35,91 35,28 33,96 36,21 | 00:00:22
ABORDAGEM 1

SMO 36,59 38,93 37,57 35,69 37,30 | 01:48:07

LibsVM 52,70 52,60 52,58 52,55 51,69 | 01:12:28

Com atributo Ano

148 35,54 35,73 36,38 35,99 35,96 00:02:17
Naive Bayes 36,05 35,30 35,46 35,34 35,73 00:00:12
SMO 40,26 40,94 40,11 39,91 39,94 03:30:29
ABORDAGEM 2 LibSVM 50,65 52,22 50,62 50,62 50,66 01:25:41
Sem atributo Ano
148 35,62 35,95 36,38 35,93 36,17 00:00:03
Naive Bayes 35,93 35,35 35,36 35,33 35,67 00:00:05
SMO 40,26 40,92 39,67 39,65 40,09 03:00:16
LibSVM 50,65 52,22 50,62 50,62 50,65 02:55:55
148 54,00 54,01 53,50 54,39 54,16 00:00:01
ABORDAGEM 3 Naive Bayes 59,58 59,79 59,44 59,56 59,18 00:00:02
SMO 61,79 62,08 61,12 61,00 62,05 02:47:04
LibSVM 60,36 60,36 60,36 60,36 60,36 01:16:01

Apesar do volume de dados de cada amostra no treino ser substancialmente inferior ao
inicial, para desenvolvimento foi utilizado um grande volume de dados. Nesta primeira
fase foram necessarias 89 Horas, 56 minutos e 33 segundos para correr todas as técnicas
para as cinco amostras, sendo evidente que a escalabilidade das técnicas de SVM ¢
inferior a das restantes, como se mostra na Tabela 13 — Taxas de acerto e tempos

médios de execucao fase de desenvolvimento.

Considerou-se importante mencionar os tempos de execucdo porque, tal como referem
Cios & Kurgan (2005), uma das dificuldades da utilizagdo de DM é a falta de
escalabilidade de algumas técnicas e numa utilizacéo real a quantidade de dados a tratar

é de grande dimensao.

Conforme se observa na Tabela 13, as taxas de acerto de cada algoritmo ndo sofrem

grandes oscilagBes consoante a amostra utilizada no treino. Por este motivo, na fase
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seguinte, em que se utilizam os conjuntos de teste, foram utilizadas para treino as
primeiras amostras de cada abordagem da fase de desenvolvimento. Os resultados (taxas
de acerto) de cada técnica na fase de teste de cada abordagem sdo apresentados na
Tabela 14.

Tabela 14 — Taxas de acerto na fase de teste

J48 31,81 35,35 35,17 53,87
Naive Bayes 34,26 41,15 36,44 59,54
SMO 36,62 51,31 39,61 61,68
LibSVM 52,66 49,45 49,45 60,28

De acordo com a metodologia seguida nesta investigacdo, nesta fase poderdo ocorrer
trés iteracbes (Cios & Kurgan, 2005). No entanto, tendo em conta que a analise dos
resultados sera aprofundada na fase seguinte, sera nela que faremos referéncia a

necessidade de existirem essas iteragoes.

5.5.Avaliacdo do Conhecimento Descoberto

Cios & Kurgan (2005) referem que nesta fase € efectuada a avaliacdo se a informacéo
obtida é nova e interessante, interpretacao pelos especialistas da area dos resultados para

confirmagéo se existe novo conhecimento descoberto.

Contudo, como néo seria possivel avaliar a informacéo conjuntamente com especialistas
da area, nesta sec¢do sera incluida uma analise relacionada com a fase anterior de DM,
que consiste na apresentacdo, para cada uma das abordagens, dos resultados de cada
uma das técnicas utilizadas, efectuando uma analise comparativa entre as diferentes

abordagens e os Trabalho Relacionados.

Serdo apresentadas as métricas anteriormente referidas — taxa de acerto, sensibilidade e
especificidade — sendo as Ultimas importantes na Abordagem 3 por se tratar de uma
classificagcdo com apenas 2 classes, porém através da Abordagem 4 mostrar-se-a a sua
relevancia em classificacbes de 4 classes. Sera também apresentada, e porque estamos
perante uma investigacdo em que o0 tema € a triagem, uma analise as classificacoes

incorrectas de modo a serem avaliados 0s casos de sub-triagem e sobre-triagem.
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5.5.1. Abordagem 1

Os dados utilizados nesta abordagem foram preparados considerando o ano 2014 para
treino e dividindo o ano 2015 para desenvolvimento e teste.

Tabela 15 — Taxas de acerto Abordagem 1

148 31,86 36,32 34,19 32,88 35,87 31,81
Naive Bayes 34,25 35,91 35,28 33,96 36,21 34,26
SMO 36,59 38,93 37,57 35,69 37,30 36,62
LibSVM 52,70 52,60 52,58 52,55 51,69 52,66

Na Tabela 15 estdo apresentadas as taxas de acerto obtidas nesta abordagem, podendo
verificar-se que as variagcdes ndo sdo significativas em funcéo dos conjuntos de dados
utilizados, por esse motivo a analise sera aprofundada aos resultados obtidos no teste.

Tabela 16 — Resultados Abordagem 1 - Teste

a b c d & classificagdo WEKA Especificidade  Sensibilidade
34.031 8.891 21.944 1.771 66.637 | a Emergente 77,20% 51,07%
91.539 99.286 164.366  35.685| 390.876 | b  Urgente 85,75% 25,40%

8.411 7.334  26.694 4.086 | 46.525|c Pouco_Urgente 59,41% 57,38%
1.192 772 1.863 2.284 6.111 |d Nao_Urgente 91,76% 37,38%
135.173 116.283 214.867 43.826 | 510.149 Taxa de Acerto 31,81%

a b c d & classificagdo WEKA Especificidade  Sensibilidade
35.046 11.943 15410 4.238 | 66.637 |a Emergente 74,84% 52,59%
99.996 116.155 126.159  48.566 | 390.876 | b  Urgente 81,39% 29,72%
10.353 9.284  21.082 5.806 | 46.525|c Pouco_Urgente 69,17% 45,31%

1.257 971 1.374 2.509 6.111 |d Nao_Urgente 88,37% 41,06%
146.652 138.353 164.025 61.119 | 510.149 | Taxa de Acerto 34,26%

a b c d & classificagdo WEKA Especificidade  Sensibilidade
33.768 13.420 17.634 1.815| 66.637 |a Emergente 76,79% 50,67%
92.639 127.439 138.327 32.471| 390.876 | b  Urgente 79,07% 32,60%

9.053 10.488  23.326 3.658 | 46.525|c Pouco_Urgente 66,03% 50,14%
1.247 1.061 1.542 2.261 6.111 |d Nao_Urgente 92,47% 37,00%
136.707 152.408 180.829  40.205 | 510.149 Taxa de Acerto 36,62%

a b c d & classificagdo WEKA  Especificidade  Sensibilidade

17.795 32.408 14.859 1.575 66.637 | a Emergente 99,78% 26,70%

522 227.992 127.671 34.691 | 390.876 | b Urgente 52,99% 58,33%
33 21.846 20.571 4.075| 46.525|c Pouco_Urgente 68,91% 44,21%
419 1.815 1.608 2.269 6.111 |d Nao_Urgente 92,00% 37,13%
18.769 284.061 164.709 42.610 | 510.149 Taxa de Acerto 52,66%
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A representacdo da Arvore de Decisdo do algoritmo J48, exposta na Figura 7 do Anexo
A, é pouco interpretavel (nimero de folhas 4.496 e tamanho da &rvore 4.809) facto que
devera ser considerado como um aspecto negativo pois, conforme referido no Capitulo
4, é importante que o modelo seja transparente e perceptivel. Confirma-se que,
conforme anélise do Gain Ratio efectuada na Preparacdo dos Dados, 0 primeiro né tem

como atributo o Tipo de Ocorréncia.

No que diz respeito as métricas, qualquer uma das técnicas apresentou baixas taxas de
acerto. Ainda que os resultados ndo possam ser directamente comparaveis com 0s
estudos em Trabalho Relacionado, visto estarmos perante conjuntos de dados e
variaveis diferentes, nenhum dos classificadores atingiu valores semelhantes, mesmo

gue apenas se compare com estudos de 4 classes.

Pode observar-se que o algoritmo J48 efectuou menos classificacGes correctas que 0s
restantes, com uma taxa de acerto de 31,81%, seguido pelo Naive Bayes com 34,26%.
As técnicas de SVM foram de facto mais eficientes, nos entanto os resultados entre os
dois algoritmos sdo substancialmente diferentes, tendo o SMO atingido uma taxa de
acerto de 36,62%, relativamente proxima a das técnicas anteriores enquanto que o
LibSVM atinge uma taxa de 52,66%.

Quanto a analise das classificagdes incorrectas, na Tabela 17 foram divididas as
classificagOes incorrectas de cada algoritmo como sendo casos de sub-triagem ou sobre-
triagem podendo verificar-se que em todas as técnicas o numero de casos de sub-

triagem é superior ao de sobre-triagem.

Analisando algoritmo a algoritmo, os resultados ndo s&o iguais aos relativos as taxas de
acerto. Verifica-se assim que apesar de no total de instdncias o algoritmo LibSVM
classificar correctamente 52,66%, nos restantes 47,34% uma grande maioria (89%) sdo

casos de sub-triagem, e por isso devem ser considerados erros de maior gravidade.

Tabela 17 — ClassificagOes incorrectas na Abordagem 1

J48 236.743 | 68% 111.111 | 32% | 347.854
Naive Bayes 212.122 | 63% 123.235 | 37% | 335.357
SMO 207.325 | 64% 116.030 | 36% | 323.355
LibSVM 215.279 | 89% 26.243 | 11% | 241.522
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5.5.2. Abordagem 2

Nesta abordagem foi avaliada a influéncia do atributo Ano e a divisdo dos dados

consistiu na separagdo de Janeiro de 2014 a Abril 2015 em dois conjuntos para treino e

desenvolvimento e os restantes dados — Maio 2015 a Dezembro 2015 — para teste.

Tabela 18 — Taxas de acerto Abordagem 2

Com atributo Ano

J48 35,54 35,73 36,38 35,99 35,96 35,35
Naive Bayes 36,05 35,3 35,46 35,34 35,73 41,15
SMO 40,26 40,94 40,11 39,91 39,94 51,31
LibSVM 50,65 52,22 50,62 50,62 50,66 49,45
Sem atributo Ano

Ja8 35,62 35,95 36,38 35,93 36,17 35,17
Naive Bayes 35,93 35,35 35,36 35,33 35,67 36,44
SMo 40,26 40,92 39,67 39,65 40,09 39,61
LibSVM 50,65 52,22 50,62 50,62 50,65 49,45

Na Tabela 18 sdo apresentadas as taxas de acerto obtidas, e verifica-se que o atributo

Ano ndo tem influéncia significativa nos resultados, inclusivamente as taxas de acerto

do algoritmo LibSVM sdo aproximadamente iguais. Este facto podera considerar-se

positivo, uma vez que que se pretende aplicar um sistema a ocorréncias futuras nao

podendo o Ano distinguir o nivel de prioridade atribuido a um pedido de assisténcia

médica.

Com esta abordagem, uma vez mais se verifica que as oscila¢fes das taxas de acerto ndo

sdo relevantes na fase de desenvolvimento e comparativamente com o teste, sendo

novamente por este motivo que prosseguiremos a analise aos resultados do teste e

considerando a versdo em que nédo se considera o atributo Ano.
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Tabela 19 — Resultados Abordagem 2 — Teste sem atributo Ano

a b c d & classificagdo WEKA  Especificidade Sensibilidade
40.110 16.679 17.111 6.895 80.795 |a Emergente 76,91% 49,64%
115.086 159.754 141.474 78.623 | 494.937 | b  Urgente 78,50% 32,28%
13.040 13.557 22.613 9.282 58.492 | ¢ Pouco_Urgente 72,55% 38,66%
1.474 1.375 1.594 3.309 7.752 | d Nao_Urgente 85,05% 42,69%
169.710 191.365 182.792 98.109 | 641.976 Taxa de Acerto 35,17%
a b c d & classificagdo WEKA  Especificidade Sensibilidade
36.332 17.967 18.727 7.769 80.795|a Emergente 81,45% 44,97%
93.254 168.649 153.358 79.676 | 494.937 | b  Urgente 77,20% 34,07%
9.693 14.176 25.506 9.117 | 58.492 |c Pouco_Urgente 70,21% 43,61%
1.175 1.375 1.732 3.470 7.752 | d Nao_Urgente 84,77% 44,76%
140.454 202.167 199.323 100.032 | 641.976 Taxa de Acerto 36,44%
a b c d & classificagdo WEKA  Especificidade Sensibilidade
35.918 21.001 20.615 3.261 80.795 | a Emergente 82,22% 44,46%
89.592 187.679 169.528  48.138 | 494.937 | b  Urgente 73,56% 37,92%
8.954 16.365 27.668 5.505 58.492 | ¢ Pouco_Urgente 67,07% 47,30%
1.214 1.510 2.010 3.018 7.752 | d Nao_Urgente 91,03% 38,93%
135.678 226.555 219.821 59.922 | 641.976 Taxa de Acerto 39,61%
a b c d & classificagdo WEKA  Especificidade Sensibilidade
23.987 35.642 18.912 2.254 | 80.795 |a Emergente 97,15% 29,69%
15.393 264.778 168.018 46.748 | 494.937 | b  Urgente 55,92% 53,50%
15 27.123 25.748 5.606 | 58.492 | c Pouco_Urgente 67,59% 44,02%

607 2.052 2.174 2.919 7.752 | d Nao_Urgente 91,39% 37,65%
40.002 329.595 214.852  57.527 | 641.976 | Taxa de Acerto | 49,45%

De forma analoga & abordagem anterior, a representacio da Arvore de Decisdo ndo é de
facil interpretagdo, conforme Figura 8 dos Anexos, sendo inclusivamente de maior

dimensdo, com um nimero de folhas 17.887 e tamanho da arvore 18.902.

Relativamente as taxas de acerto, os resultados sdo semelhantes aos verificados
anteriormente, no entanto ligeiramente superiores. Os classificadores J48 e Naive Bayes
continuam a ter as taxas mais baixas, mas ja com 35,17% e 36,44% respectivamente.
Quanto aos algoritmos de SVM, o classificador SMO apresenta uma taxa
consideravelmente mais elevada, tendo 49,45% ja o LibSVM foi o Unico a piorar 0
desempenho com esta abordagem, dado ter uma taxa de acerto de 49,45% enquanto que
na abordagem anterior apresentou 52,66%.
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No que diz respeito a sensibilidade, destaca-se que J48 foi 0 algoritmo mais sensivel na
prioridade Emergente, isto &, de entre todos os casos que s&o na realidade Emergentes,

J48 consegue identificar um maior numero.

Tabela 20 — ClassificagOes incorrectas na Abordagem 2

148 270.064 | 65% 146.126 | 35% | 416.190
Naive Bayes 286.614 | 70% 121.405 | 30% | 408.019
SMO 268.048 | 69% 86.353 | 31% | 387.693
LibSVM 277.180 | 85% 47.364 | 15% | 324.544

Com esta abordagem aos dados, uma vez mais os erros de classificacdo sao
predominantemente casos de sub-triagem, sendo apenas importante fazer notar que o
classificador com taxa de acerto mais baixa, J48, nesta analise é o que apresenta melhor

prestacéo.

5.5.3. Abordagem 3

Esta abordagem tem por base um problema de classificagdo com apenas duas classes
Emergente_Urgente e Pouco_Urgente_Nao_Urgente, de modo a efectuar uma analise

semelhante a efectuada por Zmiri & Taieb-Maimon, (2012).

Tabela 21 — Taxas de acerto Abordagem 3

148 53,9959 54,0114 53,4952 54,3889 54,1552 | 53,8672
Naive Bayes 59,5778 59,7856 59,4386 59,5607 59,1828 | 59,5357
SMO 61,7918 62,0808 61,1240 61,0046 62,0533 | 61.6757
LibSVM 60,3599 60,3599 60,3599 60,3599 60,3599 | 60,2773

Nesta nova classificacdo, ndo se verificam alteragdes relevante nos resultados consoante
as amostras e assim, tal como anteriormente, vamos incidir uma vez mais a avaliacdo

apenas no conjunto de teste e cujos resultados foram os seguintes:
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Tabela 22 — Resultados Abordagem 3 - Teste

a b & classificagdo WEKA Especificidade  Sensibilidade
240.145 217.368 457.513 |a Emergente_Urgente 65,84% 52,49%
17.978 34.658 52.636 | b Pouco_Urgente_Nao_Urgente 52,49% 65,84%
258.123  252.026| | 510.149 Taxa de Acerto 53,87%

a b & classificagdo WEKA Especificidade  Sensibilidade
273.643 183.870 457.513 |a Emergente_Urgente 57,14% 59,81%
22.558 30.078 52.636 | b Pouco_Urgente_Nao_Urgente 59,81% 57,14%
296201 213.948 | | 510.149 Taxa de Acerto 59,54%

a b & classificagdo WEKA Especificidade  Sensibilidade
287.067 170.446 457.513 |a Emergente_Urgente 52,38% 62,75%
25.065 27.571 52.636 | b Pouco_Urgente_Nao_Urgente 62,75% 52,38%
312132 198.017 | | 510.149 Taxa de Acerto 61,68%

a b & classificagdo WEKA Especificidade  Sensibilidade
279.671 177.842 457.513 |a Emergente_Urgente 52,88% 61,13%
24.803 27.833 52.636 | b  Pouco_Urgente_Nao_Urgente 61,13% 52,88%

| 304474  205.675] | 510.149] | Taxa de Acerto | 60,28% |

Na Tabela 23 é efectuada a comparacdo entre a esta abordagem e a abordagem 1, em
que se comparam a aplicacdo de técnicas de DM para triagem das ocorréncias

considerando niveis de triagem com duas e quatro classes.

Tabela 23 — Comparacéo taxa de acerto Abordagens 2 e 3

J48 57,87% 31,81% 26,06%
Naive Bayes 59,54% 34,26% 25,28%
SMO 61,68% 36,62% 23,66%
LibSVM 60,28% 52,66% 9,02%

Tal como no trabalho de Zmiri & Taieb-Maimon, (2012) verifica-se que considerando
apenas duas classes todas as técnicas sdo mais eficazes. O algoritmo J48 aumentou
significativamente a sua taxa de acerto — 26,06% p.p. — em Zmiri, Shahar & Taieb-
Maimon, (2012) observou-se um aumento 20,90%.

As restantes técnicas, apesar de incrementos menos EXpI’ESSiVOS, apresentaram taxas a

rondar os 60%, atingindo o algoritmo SMO a taxa de acerto mais elevada até agora
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apresentada nesta investigacdo — 61,68%. O ranking das técnicas nesta abordagem
mantém-se inalterado face ao das anteriores, mas € de salientar que as diferencas entre

as técnicas sdo menos significativas.

Em termos de sensibilidade e especificidade, os valores também melhoraram com esta
abordagem, mas s&o uma vez mais inferiores aos obtidos em trabalhos semelhantes. A
técnica  SMO mostrou maior sensibilidade na prioridade mais importante
(Emergente_Urgente) o que significa que entre as ocorréncias desta prioridade, foram
classificadas correctamente um maior nimero de instancias do que com as restantes
técnicas. Este facto é espelhado na Tabela 24, onde se verifica mais uma vez e com
grande expressdao que estamos perante, de forma geral, de erros de sub-triagem.
Contudo, verifica-se que com esta abordagem os classificadores SVM, que mantém
taxas de acerto superiores, ndo sdo os que efectuam maior numero de erros de sub-

triagem, ao contrério do verificado nas abordagens anteriores.

Tabela 24 — Classifica¢@es incorrectas na Abordagem 3

J48 217.368 | 92% 17.978 | 8% | 235.346
Naive Bayes 183.870 | 89% 22.558 | 11% | 206.428
SMO 170.446 | 87% 25.065 | 13% | 195.511
LibSVM 177.842 | 88% 24.803 | 12% | 202.645

5.5.4. Abordagem 4

Nesta Gltima abordagem, aos resultados obtidos na Abordagem 1 foi aplicada a matriz
de custos apresentada na Figura 2, na qual é atribuido um custo superior aos erros de
sub-triagem de forma a efectuarmos uma avaliacdo aos resultados mais ajustados ao
tema em causa. A matriz foi aplicada nas matrizes confusdo das quatro técnicas, de
forma a ser possivel calcular uma nova taxa de acerto, e os resultados sdo 0s
apresentados na Tabela 25, onde foram incluidos igualmente os resultados da

Abordagem 1.
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Tabela 25 — Resultado Abordagem 4

148 31,66% 31,81%
Naive Bayes 34,00% 34,26%
SMO 37,27% 36,62%
LibSVM 50,58% 52,66%

Verifica-se que apenas o algoritmo SMO melhorou o resultado, tendo sido
relativamente elevado o decréscimo do algoritmo LibSVM. Na analise efectuada
anteriormente as classificacbes incorrectas efectuadas pelos algoritmos (Tabela 25)
observou-se que a na sua maioria dizem respeito a erros de sub-triagem, e este facto
conduziu aos resultados apresentados, em que a excepcdo do algoritmo SMO para todas
as técnicas a aplicacdo da matriz de custos resulta em taxas de acerto inferiores. Na
Tabela 22 percebemos 0 motivo para esta excep¢do, uma vez que o SMO possui maior
sensibilidade na classe Emergente_Urgente igualmente demonstrado na Tabela 24,
conduzindo a que nesta abordagem, tendo erros de menor custo, apresente uma taxa de

acerto superior.

Finalizada a anélise dos resultados obtidos por cada uma das técnicas de DM nas
diferentes abordagens efectuadas, analise essa que de acordo com a metodologia de
Cios et al. (2000) se inclui na fase anterior — Data Mining — faremos agora a
apresentacdo das trés iteracfes que poderiam ocorrer nessa mesma fase. Posteriormente
serdo observadas as duas iteracOes relativas a esta fase de avaliagdo do conhecimento
descoberto.

A primeira iteracao referida na fase de Data Mining consiste em recuar a primeira fase —
compreensdo do dominio do problema — quando o resultado das técnicas de DM ndo € o
esperado e um melhor conhecimento do dominio podera ser necessario para alteracdo
dos objectivos (Cios & Kurgan, 2005).

Verificamos que os valores das taxas de acerto obtidas pelas varias técnicas nas
diferentes abordagens ndo sdo os valores dptimos, tais como valores acima dos 90%.
Igualmente concluimos que os erros na classificagdo consistem essencialmente em erros
de sub-triagem, sendo precisamente esse tipo de erros 0 menos desejado na area em

questdo. Estes resultados poderiam conduzir a que, caso existisse maior tempo
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disponivel e conjuntamente com os especialistas, fosse alterado os objectivos da

investigacdo de forma a obter melhores resultados.

A segunda iteracdo apés a fase de Data Mining consiste em recuar a fase de
compreensdo dos dados, que poderd ocorrer quando a falha das técnicas resulta de um
fraco conhecimento dos dados, nomeadamente quando as ferramentas escolhidas néo se

ajustam aos dados (Cios & Kurgan, 2005).

Nesta investigacdo utilizamos as técnicas Arvore de Decisdo, Naive Bayes e dois
algoritmos de SVM que ndo se mostraram incompativeis com os dados.

A terceira e Gltima iteracdo que poderad ocorrer na fase de Data Mining consiste em
retroceder a fase de preparacdo dos dados quando se identifica que é necessario um
tratamento especifico aos dados para a utilizacdo de determinada técnica e que se
desconhecia inicialmente (Cios & Kurgan, 2005). Esta necessidade ndo foi sentida no

decorrer desta investigacao.

Concluida a observacdo das iteracbes da fase de Data Mining, analisaremos
seguidamente as duas relativas a esta fase, relembrando que nesta fase de avaliacdo do
conhecimento devera ser efectuar a avaliacdo por parte dos especialistas se a informacéo

obtida é nova e interessante.

A primeira iteracdo consiste em recuar a fase de compreensdo do dominio do problema
e podera ocorrer quando se chegam a conclusfes invalidas ou impossiveis (Cios &
Kurgan, 2005). Apesar de ndo existir uma avaliagdo dos resultados por parte de
especialistas da area, consideramos que ndo se chega nesta investigacdo a conclusdes

impossiveis ou invalidas.

A segunda iteracdo consiste em retroceder a fase anterior de Data Mining, quando
mediante a avaliacdo dos especialistas se conclui que ndo existe descoberta de novo
conhecimento e se acredita que a utilizam de diferentes técnicas podera conduzir a
resultados diferentes (Cios & Kurgan, 2005). Dado que ndo temos a avaliacdo dos
especialistas da area, consideramos que nesta investigacdo existe descoberta de novo

conhecimento.
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5.6. Utilizacdo do Conhecimento Descoberto

Esta fase do processo é exclusivamente reservada aos proprietarios dos dados (neste
caso ao INEM), que consistiria no planeamento de como e quando seria utilizado o

conhecimento descoberto.
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Capitulo 6

Conclusoes

Este estudo tem como objectivos analisar a existéncia de factores determinantes na
atribuicdo de um nivel de prioridade num pedido de socorro recebido pelo INEM e
ainda analisar se sera possivel, com recurso a técnicas de DM predizer o nivel de
prioridade de um pedido de socorro. Esta analise considerava-se relevante uma vez que
esta identificado que o sistema actualmente utilizado como suporte a triagem efectuada

no CODU efectua sobre-triagem.

Os dados disponibilizados pelo INEM foram 2.070.227 ocorréncias, entre Janeiro de
2014 e Dezembro de 2015 (excepto o més de Setembro de 2015) com as seguintes
variaveis: Ano, Més, Dia, Dia da Semana, Hora, Distrito, Concelho, Prioridade, Tipo de

Ocorréncia, Faixa Etaria e Sexo.

Através da correlagdo de Pearson e damétrica Gain Ratio, observou-se que as variaveis
presentes ndo eram relevantes na atribuicdo da prioridade de uma ocorréncia — e assim
pouco preditoras —, sendo a variavel de maior relevancia o Tipo de Ocorréncia (Ganho
de informacdo: 0,078; Correlacdo Pearson: 0,039). Nesta analise destacou-se o facto de
aparentemente existir correlacdo entre 0 Ano e a Prioridade, facto esse avaliado na
aplicacdo das técnicas de DM no Capitulo 5 onde se concluiu que o atributo Ano nédo

tem influéncia nos resultados.

Com base numa justificagdo, foi seguida a metodologia de KDD de 6 passos de Cios et
al. (2000) e feita referéncia as possiveis iteracbes em cada fase do processo. Esta
metodologia funcionou como mapa de um caminho a percorrer que consideramos ser

uma mais valia na realizacéo deste tipo de investigacoes.
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Para efectuar a triagem de pedidos de assisténcia foram efectuadas quatro abordagens.
Nas primeiras duas abordagens foram considerados os niveis reais de triagem, variando
apenas o periodo dos dados utilizados para treino, desenvolvimento e teste. Importa
referir que na segunda abordagem foi avaliada a relacdo do atributo Ano da triagem de

um pedido de assisténcia.

Na terceira abordagem foram considerados apenas dois niveis de triagem (agrupando os
dois de prioridade mais elevada e os dois de prioridade mais baixa). Finalmente, na

ultima abordagem foi aplicada uma matriz de custos de decisao.

As taxas de acerto obtidas neste estudo em cada abordagem estdo apresentadas na
Tabela 26, bem como as de dois trabalhos relacionados que consideramos que
efectuaram uma abordagem semelhante — Zmiri, Shahar & Taieb-Maimon, (2012) e Li,

Guo & Handly, (2009), ainda que ndo possam ser directamente comparaveis.

Tabela 26 — Taxas de acerto obtidos nesta investigacao e de trabalhos relacionados

AD 31,81% 35,17% 49,75% 57,87% 70,65% 76,21% 31,66%
NB 34,26% 36,44% 56,72% 59,54% 72,64% 77,38% 34,00%
SVM (SMO) 36,62% 39,61% - 60,28% - 78.21% 37,27%
SVM (LibSVM) 52,66% 49,45% - 61,68% - 50,58%

Verifica-se pelas trés primeiras abordagens que as maquinas de vectores de suporte sao
mais eficazes que as restantes técnicas, tal como tinhamos verificado na revisdo da

literatura.

A representacdo grafica das Arvores de Decisdo ndo € interpretavel (Figura 7, 8 e 9 dos
Anexos), 0 que conduz a que ndao possamos dar resposta a um dos requisitos indicados
por Bellazzi & Zupan (2008).

Observa-se que entre as duas primeiras abordagens as taxas de acerto ndo sofrem
alteracdes significativas indicando que a ordenagdo dos dados, neste caso e com as

variaveis em presenca, nao afecta os resultados da predicéo.
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Para alem disso, foi constatado na abordagem 2 que, ao contrario do indicado na anélise
da correlagdo dos atributos com a classe, que o atributo Ano ndo tem influéncia nos
resultados das varias técnicas, significando assim que o Ano ndo influéncia a prioridade

de um pedido de socorro.

Na abordagem 3 verifica-se um aumento significativo das taxas de acerto
comparativamente com a abordagem 1, sendo maior o numero de classificaces
correctas efectuado pelos algoritmos considerando 2 classes do que considerando 4

classes.

Conforme abordado no ponto 5 do Capitulo 5, predominantemente as classificacdes
incorrectas dizem respeito a erros de sub-triagem, facto esse igualmente verificavel pela
métrica sensibilidade. Uma vez que estamos perante triagem na area da saude, 0s erros
de sub-triagem sdo considerados mais gravosos, resultando a que as penalizagdes
consideradas na matriz aplicada na abordagem 4 superiores nesse tipo de erros. O
referido anteriormente conduziu a que os resultados nesta ultima abordagem fossem

inferiores aos obtidos na abordagem 1.

Na analise da tabela acima, verificamos que os resultados por nés obtidos séo inferiores,
tanto analisando classificacdes com 4 classes como nas de 2 classes. No entanto, devera
observar-se que as condicBes sdo diferentes, nomeadamente no que diz respeito as
variaveis consideradas. Li, Guo & Handly, (2009) consideraram idade, sexo, frequéncia
cardiaca e respiratoria e ainda a queixa do paciente, enquanto que Zmiri, Shahar &
Taieb-Maimon, (2012) idade, sexo, temperatura, pulso, pressdo sanguinea, queixa do
paciente, histérico do paciente e nota do enfermeiro. Nestes dois estudos foram
consideradas varidveis do ambito clinico, e que por motivo de confidencialidade nédo

nos foram disponibilizadas.

Bellazzi & Zupan (2008) fizeram notar que a escolha das varidveis a considerar no
estudo € um passo importante para a obtencdo de bons e fiaveis resultados. Assim, 0s
resultados menos positivos obtidos neste trabalho poderdo estar relacionados com as

variaveis, factor no qual a nossa influéncia nao € significativa.

Importa relembrar que este tipo de investigacdes, mediante condi¢cdes devidamente
adequadas, obtém bons resultados, tendo sido observado que as técnicas de Data

Mining poderdo servir de suporte nas instituicdes de saude.
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6.1.Sugestdes para Futura Investigacao

Tendo em conta a importancia para a populacdo em geral desta tematica, sera
importante desenvolverem-se novas investigacdes neste ambito. Sugerimos que, com
recurso a técnicas de Data Mining ou de outras técnicas de analise de dados, sejam
efectuados trabalhos que permitam identificar as chamadas falsas recebidas na Central

112 (objectivo inicial deste trabalho).

Desenvolver novos estudos no ambito da triagem, com outras variaveis, que possam ser

utilizados de suporte na tomada de decisdo nos servicos de saude.

Sugerimos, igualmente que seja efectuada uma andlise aos erros identificados da
triagem efectuada pelo TETRICOSY® que motiva 0s accionamentos injustificados da

VMER, que menciondmos na introducao.

Finalmente, poderia ainda, uma outra linha de investigacdo levar em conta o contetido

da chamada usando técnicas de Processamento Computacional da Lingua.
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Anexo A — Parametrizacdes dos Algoritmos

& weka.gui.GenericObjectEditor x
weka.classifiers bayes. MaiveBayes

About

r N

Class for a Maive Bayes classifier using estimator classes.

Mare

Capabiliies |

batchSize 100

debug [False

displayModellnCldFormat [ False

doMotCheckCapabilities [ Falze

numDOecimalPlaces 2

usekernelEstimator [False

usesSupenisedDiscretization [False

[ Open... J [ Save... J [ OK J l

Cancel

Figura 3 — Parametrizacdes Naive Bayes
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&) weka.gui.GenericObjectEditor >
weka.classifiers trees. )48

About

r ™

Class for generating a pruned or unpruned C4.

Mare

| Capabiliies |

batchSize 100

binarySplits | False

M

collapseTree [True

M

confidenceFactar IU.EE

debug [False

M

doMotCheckCapabilities l False

M

domMotMakeSplitPaointActualValue [ False

M

minNumObj 2

numDecimalPlaces 2

numFolds I3

reducedErrorPruning [False

savelnstanceData [ False

seed 1

subtreeRaising [True |-]

unpruned [False |-]

uselaplace [ Falze | v]

useMDLcorrection [True |-]

[ Qpen... J [ Save... J [ (n]34 J [ Cancel J

Figura 4 — Parametrizagdes J48
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&2 weka.gui.GenericObjectEditor

Awrapper class for the libsvm library.

Weka-3-9

Figura 5 — Parametrizag@es LibSVM
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& weka.gui.GenericObjectEditor x
weka classifiers functions SMO

About

f |

Implements John Platt's sequential minimal optimization algarithm for Mare
training a support vector classifier.
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Figura 6 — Parametrizacdes SMO
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Anexo B — Representacao das Arvores de Decisao

| Weka Classifier Tree Visualizer: 11:30:17 - trees.J48 (Janeiro2014_Abril2015_Pl-weka.filte
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Figura 7 — Representacdo arvore decisdo Abordagem 1 — Teste
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| £ Weka Classifier Tree Visualizer: 18:11:49 - trees. )48 (Dados_Ordenados_AnoMes-weka filters.unsupervised.attribute.Remowve-R1-2-weka filters.unsupervised. attribute. MumericTeMominal -Rfirst-weka. filters.unsuper...
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Figura 8 — Representacdo arvore decisdo Abordagem 2 com atributo Ano — Teste
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|| Weka Classifier Tree Visualizer: 11:44:22 - trees.J48 (Janeiro2014_Abril2015_Pl-weka filters.unsupervised.attribute.Remove-R1-2-weka filters.unsupervised.instance. SubsetByExpression-EATT13=0-weka filters.unsupervised.attribute....
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Figura 9 — Representacédo arvore decisdo Abordagem 2 sem atributo Ano — Teste
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Figura 10 — Representacao arvore decisdo Abordagem 3 — Teste
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