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RESUMO

A crescente demanda por servigos de saude em hospitais produziu desafios significantes para
seus gestores. Variaveis com alto grau de incerteza, como a quantidade de pacientes e a duragdo
de seus tratamentos, agregam complica¢des aos processos de planejamento e dificultam o
adequado cumprimento das estratégias ja estabelecidas. Controlar e identificar fatores que
afetam o processo de gerenciamento de unidades hospitalares depende da analise de bancos de
dados de saude. Esses, porém, possuem caracteristicas complexas, dinamicas e heterogéneas,
que exigem a aplicacdo de métodos e ferramentas apropriadas para permitir sua adequada
interpretagdo. Os bancos de dados dos sistemas de saude arquivam informagdes valiosas, que
podem ser utilizadas para aprimorar os mecanismos de gestdo e melhorar a tomada de decisao.
Desta forma, ¢ importante considerar a possibilidade de prospec¢do de conhecimento util a
partir dos dados armazenados. O objetivo desta pesquisa ¢ avaliar a predicdo de morbidade
hospitalar, através da aplicag¢do de diferentes métodos de minera¢ao de dados nos registros de
procedimentos ambulatoriais e hospitalares, obtidos dos bancos de dados de satude publica do
Brasil. O método da pesquisa consiste na execucao de uma mineracao de dados preditiva com
a aplicacdo de algoritmos de aprendizagem supervisionada, para a modelagem de um problema
de regressdo. O maior coeficiente de correlacdo p de Pearson, individualmente obtido no
intervalo de tempo de predigdo de trés meses, através do método de mineracao de dados que
aplicou o algoritmo Random Forest associado com um algoritmo de sele¢do de atributos, no
grupo de doengas do capitulo XVI do CID-10 (Algumas afecgdes originadas no periodo
perinatal), foi de 0,9682. Diferentes resultados médios foram alcangados dependendo do
método aplicado, do grupo de doengas analisado e do intervalo de tempo de predi¢do proposto,
0s quais possibilitaram concluir que a mineracdo de dados nos registros ambulatoriais e
hospitalares permitiu a predicao da morbidade hospitalar. As predi¢des da morbidade hospitalar
obtidas podem minimizar o efeito indesejado da aleatoriedade da demanda por servigos de
saude no processo de tomada decisdo. O conhecimento gerado pela mineracdo de dados
executada nessa pesquisa pode subsidiar o adequado planejamento na gestdo hospitalar,
conduzindo hospitais, publicos e privados, ao equilibrio financeiro desejado e a melhora do
nivel de qualidade dos servigos prestados aos pacientes.

Palavras-chave: Mineragao de dados. Previsdes. Morbidade.



ABSTRACT

Growing demand for hospital health services has brought significant challenges for their
managers. Variables with an uncertainty high degree, such as the number of patients and the
duration of their treatments, hinders the planning processes and make it difficult to properly
comply with the established strategies. Controlling and identifying factors that affect the
hospital unit management process depends on health database analysis. However, health
information has complex, dynamic and heterogeneous characteristics, that require the
appropriate application of methods and tools for its correct interpretation. Healthcare database
stores valuable information useful for improvement of the management mechanisms and the
decision making by healthcare professionals. Therefore, it is important to consider the
possibility of prospecting useful knowledge from the stored data. The objective of this research
is to evaluate the hospital morbidity prediction through different data mining methods on
ambulatory and hospital procedure records obtained from public health databases in Brazil. The
research method consists of performing a predictive data mining by applying supervised
learning algorithm in a regression problem. The highest Pearson correlation coefficient
individually obtained in the three-month prediction time interval, through the data mining
method that applied Random Forest associated with an attribute selection algorithm on the
disease group of the ICD-10 chapter XVI (Certain conditions originating in the perinatal
period), was 0.9682. Different results were achieved depending on the method applied, the
group of diseases analyzed and the proposed prediction time interval, what led to the conclusion
that data mining on ambulatory and hospital records allowed the prediction of hospital
morbidity. The hospital morbidity predictions obtained can minimize the undesired effect of
the demand randomness for health services in the decision-making process. The knowledge
generated by the data mining performed on this research can support the proper planning in
hospital management, leading hospitals, public and private, to the desired financial balance and
the improvement of the quality of services provided to patients.

Keywords: Data mining. Forecasting. Morbidity.
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1 INTRODUCAO

Dados relacionados a eventos de satde sdao gerados através da captacao de sinais e
imagens do corpo humano, utilizados para a consecu¢do de diferentes exames diagndsticos.
Outros sdo provenientes da evolucdo clinica nos prontudrios de pacientes, realizada por
profissionais de saide. Ainda, existem dados que s@o oriundos da escrituracao das informagdes
geradas em atendimentos ambulatoriais e hospitalares, piblicos e privados, necessaria para o
registro dos procedimentos realizados e para sua disseminagdo obrigatoria; incluidas, nesses
ultimos, as morbidades correlacionadas e as notificagdes epidemioldgicas compulsdrias.

A informacdo em saude tem sido utilizada para atividades de monitoramento e
avaliagdo, aplicando-se historicamente técnicas estatisticas e de andlises graficas (CHAN et al.
2017). As analises podem ajudar na detec¢do precoce de doengas, na predicdo da trajetoria de
enfermidades e na detec¢do de fraudes. Da mesma forma, permitem a identificagdao de eventos
de baixa frequéncia, que normalmente ndo seriam detectados, mas que possuem significante
impacto (MEHTA; PANDIT, 2018). A associacdo da informacgdo de saude em sistemas de
suporte a decisdo tem o potencial de estabelecer novos modelos de trabalho, os quais sao
capazes de conduzir profissionais de satide a introspecgdes € prover um guia para a pratica
clinica (WANG et al., 2018).

Modelos preditivos podem ser utilizados como ferramenta de suporte a decisdo em
atividades administrativas, permitindo que gestores executem de forma mais eficaz atividades
de planejamento e gerenciamento de recursos em saude (GRAHAM et al., 2018). A aplicacao
de modelos preditivos, obtidos como resultado da execucdo de diferentes processos em
mineracao de dados, pode prover importante conhecimento para profissionais de saude, que
necessitam do desenvolvimento de estratégias eficientes em contextos de limitada
disponibilidade de recursos. Modelos preditivos podem ser desenvolvidos utilizando bases de
dados governamentais, empregando algoritmos de aprendizagem de maquina (SHIMODA et
al., 2018).

O conhecimento gerado através da mineragdo de dados preditiva pode ser utilizado na
epidemiologia, em sistemas de suporte a decisdo clinica e no gerenciamento individual de
cuidados de saude; consequentemente, permitindo o aprimoramento da qualidade dos servigos
de saude, como também reduzindo custos operacionais (LINDSAY et al., 2019). Em razao da
crescente demanda por servicos de saude, unidades hospitalares necessitam de um
gerenciamento adequado de seus recursos, com objetivo de garantir eficiéncia econdmica e

atendimento apropriado aos pacientes (KOPPKA et al., 2018). Custos crescentes em servigos
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de satde demandam um gerenciamento mais sistematico, que pode ser caracterizado por um
esforco em medir e gerenciar o valor e a responsabilidade, bem como os resultados e os custos,
principalmente em sistemas de saude altamente fragmentados (MOSES et al., 2013). A
aplicacdo de modelos de dados aprimora o processo de decisdo estratégica, importante para o
equilibrio financeiro de um hospital (FREEMAN et al., 2018).

Usualmente obtidos através dos conceitos utilizados em Inteligéncia Artificial, os
modelos tém o proposito de realizar previsoes sobre instancias de um dado objetivo, que pode
ser elucidado através de uma fungdo parametrizada f(x) =y desenvolvida com utilizagdo de
diferentes técnicas e algoritmos (ANGERMUELLER et al., 2016; BELLINGER et al., 2017;
SHI et al., 2018; SHICKEL et al., 2018).

Diversas pesquisas cientificas tém aplicado processos de mineracdo, utilizando
algoritmos de aprendizagem de mdaquina, para a descoberta de conhecimento em banco de
dados. Pesquisadores utilizam-se de diferentes plataformas ou programas para a execugdo de
processos de mineracdo de dados. A literatura cientifica evidencia a utilizacdo da linguagem
Python (HUNTA et al., 2018; MARTINEZ-GARCIA et al., 2018; ROTH, 2018) e R
(GRAHAM et al., 2018; SAHNI et al., 2018); como também os aplicativos: Ariana (BAURIN
et al., 2017), Bayesian Lab (KUNJIR et al., 2017), IBM SPSS (LI et al., 2018; LUO et al.,
2018), Matrix Laboratory (MatLab) (KALAISELVI; SUJARANI, 2018; LI et al., 2018;
VAUGHN et al., 2018), Pentaho (FREIRE et al., 2015), Rapid Miner (DAQQA et al., 2017),
Waikato Environment for Knowledge Analysis (Weka) (AGRAWAL et al., 2016; NAVAZ et
al., 2016; RAU et al., 2016; AFZAL et al., 2017; ALTHUNAYAN et al., 2017; AWAD et al.,
2017; BIRJALI et al., 2017; CASTALDO et al., 2017; CHAN et al., 2017, CHOWDHURY et
al., 2017; KUMAR; KHATRI, 2017; KUNJIR et al., 2017; QUDSI et al., 2017; ALMADANI;
ALSHAMMARI, 2018; BASAR; AKAN, 2018; FARZI et al., 2018; MLAKAR et al., 2018;
SANTOS; CARVALHO, 2018; JHA et al., 2019).

Nesses ambientes de pesquisa sdo utilizados distintos métodos e algoritmos para a
mineracao de dados, de maneira isolada ou associados entre si. Dos variados resultados de
performance, utilizando as diferentes ferramentas de mineracdo de dados, infere-se que nao
existe um método melhor. Os desempenhos sdo dependentes do tipo de populagdo, das variaveis

analisadas e dos propositos a serem estudados (AWAD et al., 2017).

1.1PROBLEMA
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A crescente demanda por servicos de saide em hospitais produziu desafios
significantes para seus gestores. Conquanto, esses desafios envolvem altos custos associados a
or¢amentos e recursos limitados (SITEPU et al., 2018).

Uma inadequada gestao hospitalar resulta em desperdicio de recursos importantes e
produz um impacto negativo no nivel do servico de saude ofertado aos pacientes. O
gerenciamento torna-se ainda mais complicado em um ambiente de escassez orcamentdria e
com grande variabilidade no fluxo de pacientes. Em unidades hospitalares que possuem
servicos de pronto atendimento, que se caracteriza pela aleatoriedade da demanda, o
planejamento para alocagdo de recursos torna-se ainda mais dificil (MA;
DEMEULEMEESTER, 2013).

Variaveis com alto grau de incerteza, como a quantidade de pacientes e a duracdo de
seus tratamentos, agregam complicagdes aos processos de planejamento e dificultam o
adequado cumprimento das estratégias ja estabelecidas (FREEMAN et al., 2018). Essa situagao
pode resultar em alteragdes de curto prazo dos planos existentes, que podem afetar as
expectativas das diferentes partes interessadas (gestores, fornecedores, profissionais de saude e
equipes de suporte), culminando na tomada de medidas corretivas indesejaveis (KOPPKA et
al., 2018).

A aleatoriedade na demanda por servicos de satde ¢ indutora de ineficiéncia na
prestacdo de cuidados de saude (KUMAR; ANJOMSHOA, 2019).

Esses problemas conduzem a uma superlotagao dos servigos hospitalares, produzindo
consequéncias negativas para a saide dos pacientes, pois aumenta o risco de mortalidade.
Também, afeta negativamente a execucdo do planejamento orcamentario hospitalar e
governamental, pois a ineficiente alocagio de recursos conduz a desperdicios (GONZALEZ et
al., 2019).

Controlar e identificar fatores que afetam o processo de gerenciamento de unidades
hospitalares depende da analise dos bancos de dados de satide. Contudo, esses dados de satde
ndo sdo estruturados e s@o muito complexos. Sua analise requer a utilizagao de técnicas de
aprendizagem de maquina, modelos ndo lineares e abordagens utilizando multiplos algoritmos
(GIACALONE et al. 2018). As informacdes de satide possuem caracteristicas complexas,
dindmicas e heterogéneas, dificultando a extracdo de conhecimento utilizando as técnicas
tradicionais de analise de dados e estatistica. Sobreposta a essa situacao, também existe uma
lacuna na identificagdo dos melhores métodos e ferramentas para interpretacdo dos dados

disponiveis (MEHTA; PANDIT, 2018).
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Informacgdes redundantes estdo armazenadas em algumas situagdes. As informagdes
de saude publica no Brasil estdo desconectadas em diferentes sistemas, dificultando a sua
interpretagdo quando existe a necessidade de processar registros provenientes de banco de
dados distintos (PIRES, 2011).

Outrossim, profissionais de saude habitualmente ndo dispde do conhecimento
necessario para conduzir a extragdo da informagdo latente em bancos de dados (CHICCO,
2017). Bancos de dados de saude possuem informacdes valiosas, mas os profissionais que as
utilizam ainda ndo dominam as ferramentas que permitam a identificacao das inter-relacoes e

tendéncias nesses dados (KUMAR; KHATRI, 2017).

1.2 HIPOTESE

A constru¢do de modelos de dados, obtidos através da mineragao de dados de registros
de atendimentos ambulatoriais e de internagdes hospitalares do sistema publico de satde

brasileiro, que permitem a adequada predi¢cao da morbidade hospitalar.

1.3 OBJETIVOS

1.3.1 Objetivo Geral

O objetivo desta pesquisa foi avaliar a predicdo de morbidade hospitalar, através da
aplicacdo de diferentes métodos de mineracdo de dados nos registros de procedimentos

ambulatoriais e hospitalares, obtidos dos bancos de dados de satde publica do Brasil.

1.3.2 Objetivos Especificos

Complementarmente, os objetivos especificos foram:

a) indicar um intervalo de tempo adequado para a predicdo da morbidade hospitalar,
executando os processos de mineragao de dados propostos nesta pesquisa;

b) identificar o melhor método de mineragdo de dados, entre aqueles aplicados nos
processos de mineragdo de dados utilizados; e

c) identificar o grupo de morbidades hospitalares que alcanga melhor resultado de

correlacdo, quando executados os processos de mineracdo de dados propostos.
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1.4 JUSTIFICATIVA

Para permitir a sustentabilidade e o adequado gerenciamento de sistemas de saude ¢
necessario minimizar o efeito da aleatoriedade na demanda por servigos, que impacta
diretamente na sua eficiéncia (KUMAR; ANJOMSHOA, 2018). O aprimoramento da
capacidade de gestdo na aplicagdo dos recursos de saiude existentes permite a redugdo da
superlotagao de unidades hospitalares, a melhora na experiéncia do paciente e, a0 mesmo
tempo, a reducao dos custos. Um gerenciamento mais eficiente € essencial para reduzir os riscos
envolvidos nos cuidados de satide aos pacientes (GONZALEZ et al., 2019).

Bancos de dados dos sistemas de saude arquivam informagdes valiosas, que podem ser
utilizadas para aprimorar os mecanismos de gestio e melhorar a tomada de decisdo de
profissionais de saude. E importante avaliar a possibilidade de prospecgio de conhecimento ttil
a partir dos seus dados.

Modelos epidemiolodgicos tradicionais possuem limitagdes quando sdo aplicados em
conjuntos de dados com maior complexidade. Por outro lado, com a minerag¢do de dados — que
se apresenta como uma combinacdo de diferentes disciplinas: Inteligéncia Artificial, Estatistica,
Matematica, Sistemas de Banco de Dados — ¢ possivel ampliar a capacidade de descobrir
padrdes, extrair conhecimento e prever resultados de eventos futuros ou desconhecidos
(BELLINGER et al., 2017).

Os dados utilizados para disseminagdo de informacao obrigatéria de saude, mormente
existentes nos sistemas publicos, ainda possuem a vantagem de estarem armazenados em
repositorios abertos e facilmente acessiveis. Do mesmo modo, esses dados ndo possuem
restri¢ao de uso, pois ndo contém informagdes que possam identificar os pacientes; as quais,
neste caso, estariam legalmente protegidas e demandariam cuidadosas ponderagdes éticas para
sua utilizagdo (BRASIL, 2010).

Consequentemente, a mineracdo de dados de saude ¢ um método promissor para a
criacdo de valor e provisdo de introspeccoes valiosas, sem a sobrecarga de tarefas inerentes as
analises estatisticas tradicionais (CHAN et al., 2017). Os modelos preditivos derivados do
aprendizado de maquina possuem precisdo maior do que o método heuristico. Ainda utilizado,
o método heuristico caracteriza-se pela aplicagdo da experiéncia humana para o suporte a
tomada de decisao (SHIMODA et al., 2018).

A utilizacdo de mineracdo de dados para a descoberta de padrdes desconhecidos e
relacdes importantes em um banco de dados contribui para a analise de uma variedade de dados

complexos, permitindo a geracdo de conhecimento util (KUNJIR et al., 2017). Para o
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gerenciamento adequado de sistemas de saude, faz-se necessario a disponibilidade de
informacao confiavel, a qual pode ser obtida a partir da mineracao de dados. A aplicag¢do de
modelos preditivos ¢ possivel através do desenvolvimento de sistemas que facilitem o acesso a
informacao, disponibilizando indicadores personalizados que contribuam para o processo de
tomada de decisdo (FREIRE et al., 2015).

Através desse conhecimento ¢ possivel a predicdo de eventos relevantes, importante
para o aprimoramento da gestdo de unidades hospitalares e a correta aplicagdo dos recursos
limitadamente disponiveis. O gerenciamento adequado do conhecimento pode permitir a
otimizagdo dos recursos disponiveis, ndo apenas os financeiros, mas também a disponibilidade
de profissionais de saude, equipamentos de diagndstico e tratamento.

Portanto, a aplicagdo de métodos de minera¢do de dados, com a utilizag¢do de algoritmos
de aprendizagem de maquina, pode contribuir para o aumento da capacidade de gerenciamento
de hospitais publicos e privados. Igualmente, seu emprego em sistemas informatizados tem a

capacidade de aprimorar os cuidados de saude disponibilizados aos pacientes.

1.5 ORGANIZACAO DO TEXTO

Esse capitulo 1 Introdugao teve o proposito de contextualizar o problema apresentado,
apresentar a hipotese formulada, os objetivos gerais e especificos da pesquisa, bem como a
justificativa para o seu desenvolvimento.

O capitulo 2 Mineragao Dados esteia os principais processos que foram aplicados na
pesquisa e serviram de fundamentagdo teodrica para seu desenvolvimento. Esse capitulo esta
dividido em 2.1 Classificagdes de Mineragdo de Dados, 2.2 Método CRISP-DM, 2.3 Programa
Weka, 2.4 Linguagem R, 2.5 Algoritmos para Modelagem de Dados, 2.6 Algoritmos para
Selegdo de Atributos e 2.7 Métricas de Avaliagao.

Outros estudos que detinham alguma correlagdo com os propositos ou métodos da
presente pesquisa estdo apresentados no capitulo 3 Pesquisas Correlatas. Nessa se¢do, os
estudos foram dispostos em ordem cronolégica.

Todos os procedimentos executados nessa pesquisa estdo apresentados no capitulo 4
M¢étodo de Pesquisa, o que permite a replicagdo dos resultados alcangados. O capitulo esta
dividido em 4.1 Coleta dos Dado, 4.2 Preparacao dos Dados, 4.3 Modelagem e 4.4 Avaliagao.
Em seguida, os resultados obtidos encontram-se retratados no capitulo 5 Resultados, divididos

conforme os intervalos de predi¢ao propostos a serem analisados nessa pesquisa.



21

O capitulo 6 Discussao fundamenta as conclusdes que estdo no capitulo seguinte e esta
dividido em 6.1 Mineragdo dos Dados em Saude, 6.2 Interpretacio dos Resultados, 6.4

Aplicagdes e 6.5 Desafios para Utilizacdo da Mineragao de Dados em Saude.
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2 MINERACAO DE DADOS

Mineracao de dados permite a geragdo de conhecimento em conjunto de dados
complexos. Sua aplicagao proporciona importantes e valiosas introspeccdes em problemas
multidimensionais, nos quais os métodos estatisticos tradicionais geralmente ndo alcangam
bons resultados (BELLINGER et al., 2017). Deveras, existe uma linha ténue delimitando as
diferencas entre as técnicas aplicadas na mineracdo de dados e na estatistica tradicional, pois
desempenham o mesmo objetivo: a analise de dados.

Os processos estatisticos podem ser uteis para realizagdo de analises descritivas de
dados, mas geralmente ndao fornecem métodos para realizar modelagens mais avangadas
(SHEARER, 2000).

Processos de mineragao de dados aplicam analises estatisticas para obtengdo de seus
resultados. Contudo, trivializando em direcdo a uma diferenca mais marcante, a analise
estatistica usualmente atém-se a um teste de hipodteses, enquanto o aprendizado de maquina,
aplicado na minerac¢ao de dados, formula uma generalizagcdo para encontrar hipdteses possiveis
(WITTEN et al., 2016).

Em Ciéncia da Computacao, a descoberta de conhecimento em banco de dados — ou
knowledge discovery in databases (KDD) — ¢ definido como o processo, obrigatoriamente
envolvendo a concepg¢ao de inferéncias, para identificagdo em um conjunto de dados de padroes
validos e novos, potencialmente uteis e compreensiveis. O principal propésito do KDD ¢ aplicar
técnicas para conceber sentido aos dados analisados, de modo que eles sejam dispostos
sinteticamente, permitindo a abstracdo da informacao e gerando conhecimento util. (FAYYAD
et al., 1996).

Processos conduzidos pelo KDD tem objetivo de evidenciar informagao desconhecida
em um banco de dados, permitindo a geracdo de novo conhecimento e produzindo uma
aplicagdo pratica (KHUMAR; KHATRI, 2017; KUNIJIR et al., 2017). E uma area de pesquisa
crescente em Ciéncia da Computagdo, que permite o aprimoramento dos processos de suporte
a decisdes, mediada pela analise de grande quantidade de dados e a evidencia¢do automatizada
de padroes (ALMADANI& ALSHAMMARI, 2018).

Conforme sustentado por Fayyad et al. (1996), “Data mining is a step in the KDD
process that consists of applying data analysis and discovery algorithms that produce a
particular enumeration of patterns (or models) over the data.”

Minera¢do de dados pode ser aplicada com o propdsito de analisar grandes conjuntos

de dados, descobrir padroes, extrair conhecimento latente e prever resultados de eventos futuros
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ou desconhecidos (BELLINGER et al., 2017). Através dos algoritmos de aprendizado de
maquina € possivel o desenvolvimento de modelos preditivos, que podem ser usados para
prever um intervalo de saidas, como respostas bindrias, réotulos categdricos ou valores
numéricos (CAMACHO et al., 2018).

A mineragdo de dados ¢ uma atividade interativa ¢ iterativa (FAYYAD et al., 1996).
Através de acertos e erros, paulatinamente os processos envolvidos na sua consecugdo sao
aprimorados. Também sdo constantemente repetidos, buscando-se encontrar a melhor forma de
atingir o objetivo proposto. Mesmo porque diferentes conjuntos de dados necessitam de
métodos de mineracdo distintos. Ou ainda, mesmo nas situagdes em que o conjunto de dados ¢
0 mesmo, mas os objetivos sdo divergentes, os processos de mineragao de dados podem precisar
ser completamente diferentes.

Nao existe um método Unico. Somente através da compreensdo dos dados que sdo
utilizados nos processos, aplicando o conhecimento das caracteristicas peculiares a cada um
dos diferentes algoritmos de mineragao de dados, € possivel alcancar bons resultados. Todavia,
os processos devem seguir um método padronizado, de modo a serem adequadamente
documentados, produzindo resultados que possam ser replicados e permitindo a implementagao

dos modelos em sistemas informatizados.

2.1 CLASSIFICACOES DE MINERACAO DE DADOS

Empregar um enfoque cartesiano para categorizar a mineragao de dados ¢ uma tarefa
complexa, ndo apenas porque autores a classificam sob diferentes perspectivas, mas também
porque ¢ uma ciéncia em constante desenvolvimento. No entanto, ¢ importante ressaltar as
caracteristicas dos principais objetivos de mineracdo de dados, para possibilitar a plena
compreensdo daqueles propostos nesta pesquisa.

Fayyad et al. (1996), sob o aspecto do objetivo dos processos de mineragdo de dados,

classificaram-na em:

a) métodos preditivos, que sdo utilizados para predizer valores desconhecidos ou futuros
de atributos de interesse, utilizando outros atributos ou campos em banco de dados; e
b) métodos descritivos, 0s quais concentram-se em encontrar padrdes interpretaveis,

realizando uma descri¢do dos dados disponibilizados.
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Um conceito aplicado para a detec¢do de sinais adaptativos e o reconhecimento de
padrdoes em problemas de classificagdo também ¢ utilizado para dividir a forma como os
algoritmos executam a aprendizagem de maquina nos processos de modelagem: aprendizagem
supervisionada e aprendizagem nao supervisionada (COOPER; COOPER, 1964). Métodos
preditivos usualmente utilizam aprendizagem supervisionada, de modo que os descritivos
normalmente aplicam aprendizagem nao supervisionada.

Aprendizagem supervisionada ¢ executada em conjunto de dados que ja foram
categorizados, sendo utilizados a0 mesmo tempo para a constru¢do dos modelos e para testar
as predicoes realizadas. Ja os algoritmos de aprendizagem ndo supervisionada ndo possuem
dados categorizados e podem ser aplicados para descrever suas caracteristicas, incluindo
proceder o agrupamento dos registros que possuem as mesmas particularidades (COOPER;
COOPER, 1964).

Nao obstante, essa classificacdo também foi ampliada em outros tipos de métodos de
aprendizagem de maquina. Atualmente, sdo realizados projetos de mineracao de dados através
da aprendizagem semi-supervisionada, utilizando conjunto de dados que possuem dados
rotulados e nao rotulados (HUSSIEN et al., 2017; CAMACHO et al., 2018).

Outro método contemporaneamente aplicado ¢ a aprendizagem por reforco
(BIBAULT et al, 2016). Usualmente utilizada em robotica, os algoritmos realizam
aprendizagem com interagcoes ambientais, de maneira que através de sua propria experiéncia
constréi uma relagao de causa e efeito.

Com énfase aos propoésitos desta pesquisa e seguindo para as subclassificagdes, a

mineracao de dados preditiva pode ser categorizada em:

a) problemas de classificacdo, em que o atributo-classe (que rotula um determinado
registro) ¢ uma variavel qualitativa (ou categdrica) nominal ou ordinal; e
b) problemas de regressdo, nos quais o atributo-classe ¢ uma variavel quantitativa (ou

numérica) discreta ou continua (FAYYAD et al., 1996; WITTEN et al., 2016).

Considerando os métodos descritivos, a mineracdo de dados € usualmente
subclassificada em associagdo e agrupamento — ou, como esse ultimo € mais conhecido em
inglés, clustering (BELLINGER et al., 2017). Mas também, outros propositos de mineragao de
dados, como a detec¢do de desvios em conjunto de dados, sdo descritos na literatura (WITTEN

etal., 2016).
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2.2 METODO CRISP-DM

Cross-Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM), em portugués
Processo Padrao Inter-Industrias para Mineragao de Dados, ¢ um método para mineragao de
dados nao-proprietario, documentado e disponivel gratuitamente. Foi concebido com objetivo
de padronizar e auxiliar a execucdo de projetos de mineragdo de dados, disseminando boas
praticas e auxiliando a obten¢do da maturidade dos processos envolvidos, conforme relatado
por Shearer (2000). De acordo com o mesmo autor, “This model encourages best practices and

offers organizations the structure needed to realize better, faster results from data mining.”

O método CRISP-DM pode ser especializado ou adaptado conforme a necessidade do
projeto de minera¢do de dados. Para o desenvolvimento do processo padrdao sdo apresentadas
seis fases:

a) entendimento do negdcio;
b) entendimento dos dados;
¢) preparagao dos dados;

d) modelagem;

e) avaliagdo; e

f) implementacao.

Em cada uma das fases, Shearer (2000) também apresentou diversas etapas necessarias
para alcangar os resultados esperados. Desta forma, a seguir sdo sinteticamente apresentadas
informacdes referentes as etapas e fases da versdao 1.0 do CRISP-DM.

A fase entendimento do negdcio tem o propodsito de prover a compreensdao dos
objetivos do projeto de mineracdo de dados. As etapas envolvidas buscam definir
adequadamente o problema de mineracdo de dados e desenvolver o planejamento inicial para
alcancar os objetivos. Sao etapas dessa fase: determinar os objetivos de negocios, avaliar a
situacdo, determinar as metas de mineragao de dados e produzir o plano de projeto.

A coleta dos dados introduz a fase de entendimento dos dados, posteriormente seguida
pela habituacdo aos dados e a determinacao de sua usabilidade nos processos de mineragdo. As
etapas envolvidas sdo: coleta de dados iniciais, descrigdo, exploracao e verificacao da qualidade
dos dados.

Cinco etapas envolvem a fase de preparacao dos dados, sendo elas a selecdo, limpeza,

construgdo, integracdo e formatagao dos dados. Essa fase também pode ser definida como o
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pré-processamento que contiguamente antecede a aplicagdo dos algoritmos para a modelagem.
Seu proposito € transformar o conjunto de dados de maneira a tornar a mineracao mais eficiente.
Essa etapa ¢ fundamental para alcangar os objetivos do projeto, tornando-se, em muitos deles,
tao ou mais importante do que a propria execugao dos algoritmos de modelagem.

Na fase de modelagem sdo aplicados os algoritmos de mineragdo de dados, precedidos
de sua parametrizagao e calibracdo. Diferentes técnicas e algoritmos sdo empregados de acordo
com o conjunto de dados a ser analisado. As etapas de modelagem incluem sele¢do da técnica
de modelagem, geragdo do desenho de teste, criagdo e analise dos modelos. A analise do modelo
deve ocorrer em dados com a mesma estrutura, mas preferencialmente ndo utilizados na etapa
de modelagem. Os resultados da mineragdo de dados sdo avaliados através de diferentes
métricas, de acordo com o objetivo proposto, o resultado esperado e o conjunto de dados
utilizado.

Na fase avaliagdo, as etapas envolvidas sdo: avaliacdo dos resultados, revisao do
processo e determinagdo dos proximos passos. Um possivel passo apos a fase de avaliacio
seria a conclusdo do projeto, conduzindo-o para a ultima fase denominada implementagao.
Existe ainda a possibilidade de reiniciar etapas anteriores, objetivando iteragdes nos processos
de mineracdo, com o proposito de aprimora-los.

A fase de implementacdo caracteriza-se pela aplicacdo dos modelos obtidos em
aplicagdes proficuas, com a utilizacdo do conhecimento evidenciado durante todas as fases do
projeto, ndo apenas com o resultado da mineracdo de dados. Em alguns casos, a fase de
implementa¢do pode estar limitada a producdo de um relatério, mas em outros envolve a
aplicacdo dos modelos de dados em algoritmos de diferentes sistemas informatizados. As etapas
envolvidas na fase de implementacdo podem incluir: planejar a implementagdo, planejar o

monitoramento € a manuten¢ao, produgdo do relatorio final e revisdo do projeto.

2.3 PROGRAMA WEKA

O programa Waikato Environment for Knowledge Analysis (Weka), escrito em
linguagem JAVA e produzido pela Universidade de Waikato, na Nova Zelandia, ¢ utilizado
para mineracao de dados. O programa ¢ distribuido sob uma licenca GNU General Public
License e consiste em uma colegao de algoritmos de aprendizado de maquina para a realizagao
de processos de mineracdo de dados, incluindo preparagdo, classificacdo, regressao,
clusteriza¢do e regras de associacdo, bem como diversas interfaces para a visualizacdo dos

resultados e para sua analise estatistica. (WITTEN et al., 2016).
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O Weka agrega diversos ambientes que permitem a realizacdo de pesquisas utilizando
o estado-da-arte em mineracdo de dados, mantendo-se constantemente atualizado (NAVAZ et
al., 2016). O programa utiliza a implementagdo de diversos algoritmos de aprendizagem de
maquina, empregando conceitos de Inteligéncia Artificial. Permitindo, desta forma, a aplicagao
de técnicas que ja foram amplamente descritas na literatura e aplicadas em diversos projetos de

mineracgao de dados.

2.4 LINGUAGEM R

R pode ser referido como uma linguagem de programagdo ¢ um ambiente de
desenvolvimento integrado, que permite a realizacdo de computagdo estatistica e grafica.
Considerado como uma implementagdo da linguagem S, ¢ um programa livre distribuido sob
os termos da licenga GNU General Public License (BECKER et al., 1988).

A linguagem R contém um conjunto de recursos para manipulagdo de dados,
realizacdo de célculos e exibi¢do gréfica, agregando uma colecdo integrada de ferramentas para
analise e modelagem de dados, sendo considerada uma linguagem de programacao simples e
eficaz. Da mesma forma, oferece diversos pacotes com fungdes que simplificam a execugao de

analises estatisticas (VENABLES; SMITH, 2009).

2.5 ALGORITMOS PARA MODELAGEM DE DADOS

Mineracao de dados preditiva supervisionada em conjunto de dados com atributos
numéricos, também descrita sob a forma de um problema de regressdo, ¢ habitualmente
realizada utilizando arvores de regressdo, maquinas de vetores de suportes e redes neurais
artificiais (BELLINGER et al., 2017; RICHTER; KHOSHGOFTAAR, 2018). Regressao linear
também ¢ uma técnica natural a ser considerada em conjunto de dados numéricos, mas pode ser
classificada apenas como uma técnica estatistica. Por tltimo, técnicas de aprendizado baseado
em instancias, que utilizam o hiperespago para modelagem dos dados, sdo naturalmente bem-
sucedidas com atributos numéricos, em razdo dos calculos baseados em distancia dos elementos
(WITTEN et al., 2016).

Adiante estdo descritos algoritmos estudados e desenvolvidos por diversos
pesquisadores de Ciéncia da Computagdo, alicercados em calculos e provas dos fundamentos

de Matematica da Computagdo. Apesar da pretensdo inicial de demonstrar esses fundamentos
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dos principais algoritmos, o intuito foi explorar a compreensdo dos motivos pelos quais os
resultados preditivos sdo alcangados, € ndo como.

Uma das principais questdes da mineracdo de dados de saude ¢ exatamente a
necessidade de entendimento mutuo das ferramentas disponiveis para mineragao, assim como
o contexto e significado das informacdes extraidas dos dados analisados. Apenas com um
profundo entendimento das relagdes existentes nos bancos de dados € possivel compreender os
resultados encontrados, utilizando as técnicas de andlise de dados; produzindo, desta forma, o
conhecimento necessario para a alcangar a inteligéncia clinica esperada e resultando em uma
aplicagdo proficua em saude (GIACALONE et al., 2018). Mas pouca relevancia teria em
aprofundar as discussdes tanto em relagdo aos fundamentos dos algoritmos, como também
quanto aos aspectos clinicos e fisiologicos das condi¢des de satide representadas nos conjuntos
de dados.

Nao obstante, ¢ importante para profissionais de saude entenderem os aspectos mais
abstratos dos procedimentos de mineracao de dados, para compreensao dos motivos pelos quais
essas ferramentas podem aprimorar seu poder de decisao. Da mesma forma, os significados das
informagdes de satde, sobremaneira quanto ao aspecto epidemioldgico dos dados existentes,
podem auxiliar os profissionais de Ciéncia da Computacdo — e suas subareas — no
desenvolvimento de processos mais eficientes e eficazes.

Conseguintemente, a seguir, conceitos amplamente estruturados dos algoritmos que
foram utilizados no processo de modelagem da mineracdo de dados preditiva realizada, que
executam processos de aprendizagem supervisionada, estdo descritos.

Arvores de decisdo utilizam uma abordagem do tipo “dividir e conquistar”, realizando
a divisdao do conjunto de dados por meio do célculo do ganho de informacao para escolha dos
atributos mais significativos para sua estruturag¢do, alocando sucessivamente os atributos em
nos condicionais das divisdes construida. O algoritmo MS5, originalmente desenvolvido por
Quinlan (1992), constréi uma arvore de regressao, utilizando modelos lineares multivariados;
de modo que os modelos se tornem fungdes lineares separadas em diversos componentes. Em
cada n6 da arvore construida sdo realizados testes para definir as divisdes que maximizem a
reducdo do erro nas distintas funcgdes lineares, bem como possibilitem o maior ganho de
informacao possivel. Apos a formagao da arvore de decisdo, uma férmula de regressao linear ¢
construida utilizando apenas o subconjunto de dados delimitado.

Algoritmos executados através dos conceitos de aprendizagem em conjunta — ou, em
inglés, ensemble learning — podem obter melhores resultados do que quando utilizados

individualmente. O algoritmo Random Forest foi descrito por Breiman em 2001 e constitui-se
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da combinacdo de arvores de decisdo para a modelagem de dados. Random Forest constroi as
arvores de decisdo utilizando subconjuntos de dados de forma aleatdria, desconsiderando a
variancia entre as amostras. O grande nimero de arvores de decisdo construidas conduz a uma
pequena variancia entre os subconjuntos, obtendo melhores resultados do que outros métodos
de ensemble learning, ao produzir uma combinac¢ao mais aleatoria possivel. Para problemas de
regressao, o algoritmo utiliza os valores numeéricos, ao invés de classes, nos vetores do conjunto
de arvores; atribuindo a média aritmética dos valores de predicdo em cada arvore como
resultado.

Algoritmos baseados em aprendizagem por instancias nao produzem modelos, apenas
armazenam os registros do subconjunto de dados de treinamento. O processo de predi¢ao
somente ¢ realizado quando uma nova instancia precisa ser classificada. Aha et al., em 1991,
descreveram o algoritmo para “aprendizagem por exemplos”, que aborda o hiperespaco do
conjunto de dados de maneira incremental, assumindo que instancias similares possuem a
mesma classifica¢do. O aprendizado por instdncias diminui a custos computacionais incorridos
na abstracdo de conceitos que podem nao ser utilizados para a classificagdo de uma nova
instancia; desta forma, aumentando a taxa de aprendizado. O algoritmo procura os n vizinhos
mais proximos — ou, em inglés, k-nearest neighbour (kNN) — no hiperespaco para realizar a
predicao, utilizando para os célculos, por exemplo, a distancia euclidiana.

As maquinas de vetores de suporte — em inglés, support vector machines (SVM) foram
desenvolvidas através dos fundamentos das pesquisas de Vapnik. Em seus sucessivos trabalhos,
o autor buscava um melhor desempenho na generalizacdo de classificadores, maximizando a
margem do limite de decisdo no hiperespago através de uma combinagao linear de vetores de
suporte mais proximos desse limite. Seus estudos foram iniciados na busca de um
aprimoramento de outros algoritmos, como o Perceptron e a fung¢do de base radial (BOSER et
al. 1992). Conceitos de delimitagdo do hiperespago ja existiam, mas ao inverter a ordem de
operagdes para construir a fungdo de decisdo — primeiro, comparando dois vetores no
hiperespaco e, em seguida, realizando a transformacdo ndo-linear do valor de resultado —
possibilitou a criagdo de superficies de decisdo polinomiais. Esse algoritmo de aprendizagem
de maquina foi entdo denominado de rede de vetores de suporte (CORTES; VAPNIK, 1995).

Posteriormente, Vapnik consolidou seus fundamentos, aprimorando a forma de célculo
para a transformacdo do hiperespaco nao-linear, através da aplicacdo de diferentes fungdes
nucleares (kernel). A utilizagdo desse processo possibilita uma melhor distribuigdo linear do
conjunto de dados para a delimitagdo de hiperespaco e, em seguida, a defini¢do dos vetores de

suporte e da margem maxima do limite de decisdo. “Using the method of the optimal separating
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hyperplane we construct a new class of learning machines for estimating indicator functions,
the socalled support vector machines (...)” (VAPNIK, 1998).

Em 1997, foi desenvolvido uma versao de SVM para ser aplicada em problemas de
regressdo. As maquinas de vetores de suporte aplicadas para a regressao possuem vantagens
em hiperespacos de alta dimensionalidade, em razdo da forma como os calculos de otimizacgao
sdo realizados. Desta forma, o algoritmo possui grande utilidade em conjunto de dados que
contenham uma dimensionalidade de representacdo de espago maior do que a do numero de
exemplos (DRUCKER et al., 1997).

Em meados do século XX, pesquisadores buscavam desenvolver um modelo de dados
baseado no funcionamento do cérebro e seus neurdonios. Em 1958, Rosenblatt teorizou o
algoritmo Perceptron, utilizando uma abordagem estatistica quantitativa para explicar a
organiza¢do dos sistemas cognitivos, que possuia a perspectiva de replicar os processos de
funcionamento de um neurdnio. As redes neurais artificiais sdo usualmente compostas por
conexdes ¢ agrupamentos do algoritmo Perceptron. Uma das implementacdes de rede neural
artificial multicamadas ¢ conhecida como Multilayer Perceptron, que conecta os n6s da camada
de entrada e os da camada de saida através de uma ou mais camadas intermedidrias ou ocultas.

O processo de treinamento do Multilayer Perceptron € realizado através do algoritmo
Backpropagation, concebido por Werbos (1974) em sua tese de doutorado. O algoritmo
permitiu o aprimoramento das redes neurais artificiais, ao realizar calculos para a modificagado
dos pesos das conexdes entre os Perceptrons e, em seguida, mensurar a contribuicao de cada
um na obtencdo do resultado correto durante as iteragdes ocorridas na modelagem dos dados.
Para tanto, ¢ utilizada uma estratégia de otimizagcdo matematica, mormente aplicada para ajustar
os parametros de uma determinada funcdo, denominada descida do gradiente. O algoritmo
Backpropagation, ao aprimorar o funcionamento das redes neurais artificiais, viabilizou a

continuidade das pesquisas sobre esse assunto.

2.6 ALGORITMOS PARA SELECAO DE ATRIBUTOS

Limitar o namero de atributos utilizados na fase de modelagem confere vantagens no
processo de mineragao de dados, como, por exemplo, a minimizacao da influéncia de atributos
com menor relevancia nos modelos e daqueles com valores repetidos. Outro beneficio é o
menor comprometimento da capacidade de processamento e de memoria dos computadores

empregados nos processos de mineracao (WITTEN et al., 2016).
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A utilizagdo de algoritmos de sele¢do de atributos ¢ particularmente importante em
conjunto de dados de alta dimensionalidade. Comparando com outras técnicas de reducdo de
dimensionalidade, como a analise de componentes principais, as técnicas de sele¢do nao
modificam a representacdo original dos atributos, induzindo a uma melhor interpretabilidade
dos resultados obtidos (SAEYS et al., 2007).

Ao aproveitar as proficuidades da sele¢ao dos atributos, muitos projetos de mineracao
de dados obtém resultados que superam aqueles obtidos sem a sua aplicagao. Constituindo seus
algoritmos, dessa forma, ferramenta tdo importante quanto aqueles empregados nos processos
de modelagem (HUSSIEN et al., 2017).

Entre as principais abordagens, que sdo utilizadas pelos algoritmos que executam a
selecdo de atributos, esta a selegao baseada no melhor resultado obtido em repetidos processos
de validacdo cruzada; que testam o melhor subconjunto de dados, aplicando o proprio algoritmo
que sera utilizado na modelagem. Outra utiliza-se de calculos para selecionar os atributos que
possuem maior associacdo com a classe a que pertence o registro, normalmente aplicando o
ganho de informagdo. Os processos que executam validacdo cruzada na matriz de atributos,
buscando encontrar o conjunto que proporciona os melhores resultados, possuem alto custo
computacional, pois realizam uma extensa varredura nas possiveis combinac¢des. Contudo, em
conjunto de dados menores, esses processos podem ser muito eficientes, notadamente
conduzindo a resultados superiores (WITTEN et al., 2016).

Nas abordagens que calculam o ganho de informacdo, ¢ construida uma lista
classificada dos melhores atributos. Desta forma, ¢ mensurada a capacidade que cada atributo,
ou o conjunto desses, pode contribuir no aprimoramento dos modelos. Contudo, esse
aprimoramento sé pode ser quantificado apds a execucao dos procedimentos de teste dos
modelos (TAZIN et al., 2016; TESFAYE et al. 2017).

Considerando os propdsitos desta pesquisa, o algoritmo avaliador de subconjunto de
atributos baseado em correlagdo — correlation-based attribute subset evaluator — sustenta-se na
hipotese de que atributos possuem valores intimamente correlacionados aos valores da classe
(MLAKAR et al., 2018). Os subconjuntos sdo avaliados pela capacidade preditiva de cada
atributo separadamente e seu grau de inter-redundancia. O algoritmo pode ser executado em
conjunto com um processo concomitante de selecao direta e pesquisa por eliminagao retrograda
de atributos, aplicado pelo algoritmo Greedy; o qual também ¢ capaz de inferir a redundancia

dos atributos (WITTEN et al., 2016).
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2.7 METRICAS DE AVALIACAO

No processo de treinamento da modelagem de dados, métricas de avaliagdo sao
utilizadas para otimizar o algoritmo de classificacdo. Nos processos de testes do modelo, as
métricas tém o propdsito de aferir a eficacia do classificador produzido (HOSSIN;
SULAIMAN, 2015).

Diferentes métricas podem ser aplicadas para avaliagcao dos modelos construidos pelos
algoritmos de aprendizagem de maquina. Problemas de classificacao ou de regressao podem
compartilhar algumas mesmas métricas, como também deter aquelas que sdo especificas a cada;
ainda, em uma visdo mais subjetiva, conjunto de dados com caracteristicas diferentes, ou
objetivos distintos do projeto de mineracdo de dados, requerem abordagens e métricas de
avaliagdo especificas.

Para que uma métrica de avaliagdo seja considerada adequada, ¢ necessario possuir
capacidade de avaliagdo do impacto do desempenho, especificamente no dominio que esta
sendo avaliado (WAGSTAFF, 2012; SHICKEL et al., 2018).

Contudo, em mineracdo de dados uma situacao ¢ Unica: o conjunto de dados utilizado
para a modelagem ou treinamento dos algoritmos deve ser diferente do aplicado para a
avaliagdo do modelo obtido. Essa ¢ a regra. Avaliar um modelo nos mesmos dados que foram
utilizados para treinamento conduz a uma superestimagado da eficiéncia dos modelos.

Alguns métodos utilizados para a correta avaliagdo do modelo de mineragdo de dados
sdo: a divisdo em conjunto de dados de treinamento e conjunto de dados de teste; e o processo
de avaliacdo cruzada — cross-validation, em inglés. A divisao em treinamento e testes, como ¢
inerente a sua denominagdo, fraciona o conjunto de dados para a execu¢do dos procedimentos
de modelagem e avaliagdo separadamente. O processo cross-validation, apesar de um pouco
mais complexo, permite que, mesmo em um conjunto de dados desbalanceado ou com dados
faltantes, os resultados sejam uma representacao mais fidedigna das caracteristicas do modelo.
Utilizando um exemplo para sua defini¢cdo, um procedimento de /0-fold cross-validation divide
o conjunto de dados em dez fragmentos, executa a modelagem em nove desses e avalia os
resultados em apenas um. O processo € repetido até que os procedimentos de avaliagdo do
modelo sejam aplicados em todos os fragmentos, utilizando os modelos construidos em dez
diferentes conjuntos de dados de treinamento. O resultado final ¢ a média das métricas de
avaliagdo do modelo em cada um dos fragmentos (WITTEN et al., 2016).

Os modelos matematicos dos algoritmos de aprendizagem de maquina usualmente

buscam sua otimizagdo através da minimizagdo do erro de predicdo. Consequentemente,
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métricas que utilizam o erro nas variaveis de calculos sdo amplamente aplicadas em mineracao
de dados. Raiz quadrada do erro quadratico médio — root mean squared error (RMSE) — é uma
métrica usualmente aplicada para avaliagdo de modelos de minerac¢ao de dados, pois permite a
defini¢dao da diferenca entre o valor previsto e o valor observado. Outra métrica que utiliza
calculos baseados nos erros dos modelos ¢ a média do erro absoluto — mean absolute error
(MAE) (PELANEK, 2015).

Ao invés dos valores absolutos, também podem ser utilizados valores relativos para
mensuragao do erro dos modelos. A média da porcentagem absoluta do erro — em inglés, mean
absolute percentage error (MAPE) — calculam o erro relativo dos modelos, permitindo a
comparagdo de resultados de diferentes conjuntos de dados (SANTOS; CARVALHO, 2018).

Algumas métricas utilizam célculos que permitem uma avaliagdo mais ampla do
modelo, ao mensurar sua capacidade de predi¢do. Acurdcia — accuracy em inglés — ¢ uma
métrica amplamente utilizada, que considera a propor¢do de instidncias classificadas
corretamente. Estatistica Kappa — em inglés, Kappa Statistics — mede o desempenho entre dois
conjuntos de dados classificados, possibilitando a comparacio do modelo obtido com um
aleatorio; sendo mais robusto do que uma simples propor¢ao de desempenho (KHUMAR;
KHATRI, 2017; BASAR; AKAN, 2018).

Existe uma forma de interpretar qualitativamente os resultados de testes de um modelo
de mineracao de dados, através de métricas que utilizam resultados positivos € negativos em
um problema de classificagdo (PELANEK, 2015). Algumas delas também sdo aplicadas em
estudos epidemioldgicos e consideram a ocorréncias de casos positivos e negativos de doencas.
Para os calculos, sdo utilizadas as incidéncias de casos positivos verdadeiros e positivos falsos,
assim como os negativos verdadeiros e negativos falsos.

Sensibilidade (sensitivity) ¢ a propor¢ao de padrdes positivos que sdo classificados
corretamente. Ja especificidade — ou specificity — € a proporcao de casos padrdes negativos que
sao adequadamente classificados. A precisdo (precision) ¢ usada para medir as ocorréncias
positivas que sdo corretamente classificadas em razao de todas as predigdes positivas. E recall
¢ utilizado para medir as ocorréncias positivas, em razdo de todas as predi¢gdes realizadas
corretamente (HOSSIN; SULAIMAN, 2015; GUPTA et al., 2017; BASAR; AKAN, 2018).

Medida F — também tratada como F-measure ou F'1 score — pode ser considerada uma
média harmonica de precision e recall. Assim, a utilizacdo da métrica F-measure permite uma
avaliacdo sistémica dos resultados obtidos (PELANEK, 2015; BASAR; AKAN, 2018).

A curva caracteristica de operacdo do receptor — em inglés, receiver operating

characteristic curve (ROC) — ¢ formada por um grafico cartesiano com os dados do indice de
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positivos verdadeiros (ou sensibilidade), no eixo vertical, e do indice de falsos positivos (ou 1
- especificidade), no eixo horizontal (MIOTTO et al.,, 2016; CIRKOVIC et al., 2017,
WIRATMADIJA et al., 2018). A ROC representa o desempenho de um classificador sem
considerar a distribuicdo de uma ou outra classe, sendo particularmente util em conjuntos de
dados desbalanceados. Ao calcular a 4rea sob a curva — area under the curve (AUC) — ¢
produzida uma métrica de avaliacdo que ndo depende do limiar de discriminagao, possibilitando
a analise sintética dos resultados de classificagdo (MIOTTO et al., 2016; PELANEK, 2015;
WITTEN et al., 2016; TAZIN et al. 2016; RICHTER; KHOSHGOFTAAR, 2018).

Nao obstante, com excecdo dos métricas baseadas no erro do modelo, essas até aqui
apresentadas ndo sdo aplicaveis em problemas de regressdo. Accuracy, estatistica Kappa,
sensibilidade, especificidade, AUC sdo métricas utilizadas exclusivamente para problemas de
classificacao.

Muitos estudos que aplicam mineragdo em conjunto de dados com classes de valores
numéricos usualmente utilizam a RMSE para avaliagio dos modelos (PELANEK, 2015).
Contudo, métricas que representam os erros dos modelos podem ser sensiveis as diferentes
grandezas dos atributos e das classes (HOSSIN; SULAIMAN, 2015; WITTEN, 2016). Ou seja,
aplicadas na avaliacdo de modelos em conjunto de dados diferentes produzem resultados com
escalas incompativeis, desta forma, inviabilizando a comparagao estatistica.

Assim, podem ser utilizadas métricas de avaliagdo como o coeficiente de correlagdo de
postos de Spearman, o coeficiente de correlagdo 7 de Kendall e o coeficiente de correlacao
produto-momento (ou p de Pearson) (ALSHAHRANI et al., 2018). Entre essas, uma métrica
adequada para analisar a correlagdo entre diferentes variaveis ¢ o coeficiente de correlagdo p
Pearson (SACRAMENTO, 2014; SANEJA; RANI, 2019).

Pois, de maneira diferente, os coeficientes de correlacdo — que medem a relagdo
estatistica entre os valores previstos e os valores reais — sdo independentes da escala do conjunto
de dados. Consequentemente, essa ¢ uma caracteristica importante a ser considerada nos
projetos de mineragao de dados que envolvam conjunto de dados diferentes.

Na avaliagdo de modelos em problemas de regressdo, o coeficiente de correlacio

produto-momento ou p de Pearson ¢ calculado através da férmula:

p= ?:1(351‘ - f)(Yi - y) (1)
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, onde x € o valor previsto pelo modelo e y o valor real da classe no conjunto de dados
de teste. Os resultados variam entre -1 (um negativo), quando possuem correlagdo negativa
perfeita, e 1 (um), quando possuem correlacao positiva perfeita. E quanto mais préximo do zero
pior o resultado obtido pelo modelo avaliado (WITTEN et al., 2016). Consequentemente, a
percepgao do significado do valor dos resultados dos coeficientes de correlagdo ¢ intuitiva.

Outrossim, para a classificacdo do coeficiente p Pearson, com objetivo de categorizar

o grau de correlagdo alcancado, Evans (1996) sugeriu a seguinte divisao:

a) entre 0 ¢ |0,19|: correlagcdo muito fraca;
b) entre |0,20] e |0,39|: correlagdo fraca;

c) entre |0,40] e |0,59|: correlagdo moderada;
d) entre |0,60]| e |0,79]: correlagdo forte; e

e) entre |0,80] e |1|: correlagdo muito forte.

Aqui, propositadamente foram apresentadas as nomenclaturas das métricas em inglés
e portugués, pois suas tradu¢des podem variar em diferentes idiomas. Sendo possivel, desta

forma, que ficassem descaracterizadas.
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3 PESQUISAS CORRELATAS

Vianna et al. (2010), integraram informagoes de diferentes sistemas de informacao de
saude publica do Brasil, com objetivo de demonstrar a viabilidade da execug¢do de mineracao
nesses bancos de dados. Durante a fase de preparacdo dos dados, incluiram um atributo ao
banco de dados, com as informacdes da Classificagcdo Internacional de Doencgas (CID-10) dos
registros. Utilizaram uma arvore de decisdo — uma implementagao do algoritmo C4.5 no
programa Weka — para a criagdo de regras acerca do perfil de mortalidade infantil. Ao final,
concluiram que a utilizagdo de mineracdo de dados poderia gerar importantes conclusdes em
saude publica.

Em 2011, Santos e Gutierrez desenvolveram uma plataforma de armazenagem (data
warehouse) para os bancos de dados de saude publica do Brasil, com objetivo de realizar
extragdo de informagdo analitica. Foram utilizadas técnicas de produgdo de informagao
gerencial e descoberta de conhecimento, respectivamente denominadas On-line Analytical
Processing (OLAP) e On-line Analytical Mining (OLAM), incorporadas a propria plataforma
desenvolvida, que utilizam métodos de minera¢do de dados. Os testes resultaram em diversos
niveis de correlacdo dos dados, possibilitando concluir sobre a existéncia da capacidade de
obtenc¢do de informacao util a gestdo de saude. Os autores afirmaram que havia a necessidade
de inclusao de outros métodos de modelagem e técnicas de mineragao de dados.

Também foi possivel constatar a inclusdo do CID-10, como novo atributo em um
conjunto de dados para realizacdo de minerag¢do, em um artigo publicado em 2011 por Barros
et al. Os autores ndo executaram processos de modelagem, pois o objetivo era apenas
demonstrar um método estruturado de preparacao de dados para mineragao.

Em 2011, Pires ampliou a pesquisa no ambiente desenvolvido por Santos e Gutierrez,
investigando processos mais elaborados para preparacdo, correlacdo (record linkage),
padronizacao e armazenamento dos dados, aplicando também as técnicas de analises OLAP e
OLAM em sua tese de doutorado. O desenvolvimento da pesquisa utilizou, além dos dados
provenientes dos registros de saude publica, registro de atendimentos de um hospital
universitario. Foram aplicados métodos para correlagdo de varidveis, ampliando a capacidade
de andlise da informacao. O pesquisador afirmou que continuaria a desenvolver técnicas de
mineracao para andlise dos dados e esperava que seu trabalho estimulasse pesquisas que
utilizassem técnicas de relacionamento de registros, com objetivo de obten¢do de informagdes

epidemioldgicas da base de dados de satde publica do Brasil.
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Freire et al. (2015) utilizaram o software Pentaho para avaliar a ligagao entre diferentes
bancos de dados de satde publica do Brasil. A correlagdo entre dados referentes a registros
hospitalares e ambulatoriais de atendimento oncoldgico foram analisados, assim como dados
sobre a mortalidade. As andlises tinham como objetivo a construgdo de um data warehouse,
que considerasse as correlagdes entre as informagdes dos diferentes bancos de dados. O data
warehouse construido possibilitaria o gerenciamento mais eficiente de informacdes de
pacientes sob tratamento oncoldgico, incluindo a producao de relatérios com informagdes
relevantes conectadas. Eles conceberam que seria necessario o desenvolvimento de outras
estratégias para aprimorar a eficiéncia dos processos de correlacdo de informagdes.

Como proposito secundario em uma pesquisa que desenvolveu modelos quantitativos
através de registros eletronicos de saude de pacientes, que seriam utilizados para prever seu
estado de saude, Miotto et al. (2016) utilizaram a frequéncia da ocorréncia de um teste de
laboratério para determinar padrdes nos registros de pacientes. O objetivo era a predicdo de
ocorréncias de doengas, sem que houvesse a necessidade de considerar o resultado desses
mesmos exames. Os autores afirmaram que incluir os valores dos resultados do teste de
laboratorio poderia melhorar o desempenho preditivo, mas esses dados ndo seriam simples de
processar em larga escala, pois poderiam estar disponiveis apenas como sinalizadores de texto
nos registros eletronicos de saude, como também em diferentes unidades de medida.

Em 2017, Baurin et al. apresentaram informagdes sobre sua pesquisa acerca da
minera¢do em bancos de dados de informacdes hospitalares, com objetivo de prover informacao
sobre o impacto das doengas na infraestrutura de saude. Utilizaram dados do Sistema de
Informagdo Hospitalar (SIH) do sistema publico de saude do Brasil. Os pesquisadores relataram
que o banco de dados possuia 99% (noventa e nove por cento) dos registros adequados; a
plataforma utilizada permitia a exploracdo dos bancos de dados massivos; e a mineragao de
dados detinha a capacidade de prover introspecgdes uteis sobre a infraestrutura de satide publica
do Brasil.

A habilidade para entender, prever e prevenir a mortalidade infantil foi entendida como
importante estratégia para melhorar a qualidade de saude por Santos e Carvalho. Em um artigo
em 2018, os autores aplicaram mineracdo em diferentes bancos de dados, do repositorio do
sistema de satde publica do Brasil, com o proposito de avaliar a capacidade do modelo em
predizer a mortalidade infantil. Para tanto, utilizaram algoritmos de regressdo linear, redes
neurais artificiais e maquinas de vetores de suporte, em um problema de regressdo. Dos
resultados obtidos, concluiram que as redes neurais artificiais necessitavam de ajustes dos

parametros refinados para aumentar sua precisao; mas que as maquinas de vetores de suporte
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também se mostraram efetiva, sem a necessidade de ajuste de muitos parametros para obtencao
de previsoes precisas.

Conseguintemente, a presente pesquisa diferencia-se dos trabalhos anteriores por
realizar uma mineragdo de dados preditiva, com objetivo de produzir um modelo de dados,
fundamentada na correlagdo existente entre procedimentos de diagnostico em laboratdrio
clinico e morbidades assentadas em internacdes hospitalares. Tanto quanto se sabe, até o
presente momento nado existem estudos publicados que aplicaram a minera¢ao de dados com o

mesmo proposito.
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4 METODO DE PESQUISA

Foi realizada uma pesquisa explicativa quantitativa aplicada, estruturada através de um
método hipotético-dedutivo para realizagdo de um estudo experimental. Processos de
mineracdo de dados foram executados em 11 (onze) anos de registros de informacdes,
compreendidos entre 2008 e 2018, referentes a atendimentos ambulatoriais e hospitalares do
sistema de saude publica do Brasil.

Os processos de mineragdo de dados foram executados utilizando abordagens
fundamentadas em algumas fases e etapas do CRISP-DM, conforme Figura 1. Foi realizada
uma mineracdo de dados preditiva, com aplicacdo de algoritmos que realizam aprendizagem

supervisionada, para a modelagem de um problema de regressao.

Figura 1 - Processos de minerag¢ao de dados executados.

Coleta dos

dados

Preparacao
dos dados

Modelagem

Avaliagao
Fonte: Elaborado pelo autor (2019).

4.1 COLETA DOS DADOS

Os arquivos dissemindveis utilizados nos processos de mineragdo de dados foram
adquiridos dos repositorios do Departamento de Informatica do Sistema Unico de Saude do
Brasil (DATASUS), vinculado a Secretaria de Gestao Estratégica e Participativa do Ministério
da Saude.

Os arquivos encontravam-se em formato de banco de dados compactados do dBase, que
foram interpretados e tabulados pelo programa Tabulador de Dados para Windows (TABWIN)),

versdo 4.1.4, disponibilizado pelo DATASUS. O programa consiste em um conjunto de
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ferramentas para tabulagdo e apresentagdo das informagdes contidas nos arquivos, que utiliza
uma interface grafica (BRASIL, 2018a).

Também foram utilizados os arquivos das competéncias de trés meses subsequentes ao
periodo proposto. Esse processo teve objetivo de prover dados que eventualmente foram
posteriormente apresentados aos sistemas de registro do DATASUS, mas que se referem ao
periodo de avaliacdo da pesquisa. Uma situag@o usual nesses sistemas (BRASIL, 2010).

Para a coleta de dados, os arquivos dissemindveis do Sistema de Informacgdes
Ambulatoriais do SUS (SIASUS), que sao tipificados como “Produgdao Ambulatorial” (PA),
foram obtidos dos repositorios. Os dados eram referentes a procedimentos ambulatoriais,

obtidos através dos seguintes instrumentos de registro:

a) Autorizacdo de Procedimentos Ambulatoriais de Alta Complexidade (APAC);

b) Boletim de Producdo Ambulatorial Consolidado (BPA-C);

c¢) Boletim de Produ¢do Ambulatorial Individualizado (BPA-I);

d) Registro das A¢des Ambulatoriais de Saude - Atengdo Domiciliar (RASS-AD); e

e) Registro das Ag¢des Ambulatoriais de Saude - Atengdo Psicossocial (RASS-PSI)
(BRASIL, 2018D).

Da mesma forma, foram obtidos os arquivos dissemindveis do Sistema de Informacdes
Hospitalares do SUS (SIHSUS), que sdo tipificados como “AIH Reduzidas” (RD). Esses
arquivos continham os registros de Autorizagdo de Internacdo Hospitalar (AIH) (BRASIL,
2018c).

Um dos arquivos disseminaveis adquiridos do repositério do DATASUS
(RDACO0909.dbc), referente ao processamento de informacgdes hospitalares da competéncia do
més de setembro de 2009 no Estado do Acre, estava corrompido e foi desconsiderado nos

procedimentos realizados.

4.2 PREPARACAO DOS DADOS

Os arquivos disseminaveis dos sistemas SIASUS e SIHSUS foram processados através
do programa TABWIN.

As frequéncias de procedimentos ambulatoriais de diagndstico em laboratdrio clinico
(subgrupo 02.02 no DATASUS) por més de atendimento foram tabuladas dos registros dos

arquivos do SIASUS, conforme Figura 2. Foram englobados dados registrados de todo o Brasil,
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que posteriormente foram importados para uma planilha eletronica, no formato padrdo comma-

separated values (CSV), através do TABWIN.

Figura 2 - Tela da tabulagdo executada nos arquivos do SIASUS.

ENTABWINASIASUS Produg 3o Ambulatorial DEF =
Linhas Colunas Incremento Arguivos

Gestor da ProdugSo ~ |H3o atiwa A E:“SIASUS-Phix DEC =2
Invas3io Estadual Frod. Aprovada-Hao V1. Aprovado

Invas3o Municipal Meé=z de Frocesszamen Qtd . Apresentada

Inztrumn.de Semest .de Processa V1. Apresentado

Procedimento Ano de Processamen V1. Conplem. Federal

Grupo proc [Me= de Atendimento V1. Complem. Local

SubGrup proc[2008+ Sem.de Atendimento V1. Incremsnto ' Executar
Forma Crgan. [2008+ Ano de Atendimento DIF VALOR

Complez. procedin Tipo de Gest3o >
Tp.Financiamento Invas3o Estadual e
Tp.Fin-SubtipoFin. ¥ Invas3o Municipal ¥ = X
SR M= P s Gusis I Sair

. o v .
[~ Suprimir linhas zeradas ¥ Suprimir colunas zeradas [ Testar CRC
Selegtes disponiveis Seleglies ativas I~ Salvar registros

Invas3o Municipal FS ]

Instrumn.de registro = |Incluir o

Procedimento[ 2008+ = Mo classificados

Forma Organ. [2008+ + |gnorar

Complex . procedin = Excluir .

Tp.Financiamento — © Ingluir

Tp.FinsSubtipoFin W  Disctiminar

1=} Localizar categoria

Categorias selecionadas

0101 AgfSes coletivas~individuais em saide -~
0102 Vigiladncia em saude

0201 Coleta de material

0202 Diagnostico en laboratdric clinico

0203 Diagnostico por anatomia patoldgica e citopatologia

0204 Diagnostico por radiologias

0205 Diagnostico por ultrasonografia

0206 Diagnéstico por tomografis

0207 Diagndstico por ressondncia magnética

0208 Diagndstico por medicina nuclear in vivo

0209 Diagndstico por endoscopia b

MHumReg .Arqu\vu .Tempu

Fonte: Tabulador de Dados para Windows (2019).

Da igual maneira, foram tabulados os arquivos disseminaveis do SIHSUS em uma
tabela contendo a frequéncia das morbidades registradas nos atendimentos hospitalares,
considerando os capitulos da Classificacdo Internacional de Doengas (CID-10), por més de
internacdo. Também foram abrangidos os dados registrados de todo o pais, os quais foram
igualmente importados em formato padrao CSV. A tela do processo de execugdo da tabulagao
dos registros de atendimentos hospitalares esté ilustrada na Figura 3.

Em seguida, as planilhas eletronicas resultantes contendo uma série de dados, foram
ajustadas de maneira que cada més de atendimento ou internagao — de acordo com a fonte dos
dados — fossem instancias (ou linhas) dos atributos (ou colunas). Cada atributo correspondeu as
quantidades da ocorréncia de cada procedimento ambulatorial ou de cada morbidade hospitalar.
Foram considerados apenas os dados do periodo proposto da pesquisa, entre os anos de 2008 e
2018, mesmo que o processo de tabulacio pudesse gerar outros periodos.

Assim, na tabela de procedimentos ambulatoriais foi incluida, ao final, uma tnica
coluna com cada morbidade hospitalar individualmente. Esse processo foi realizado repetidas

vezes, resultando, desta forma, 22 planilhas eletronicas diferentes, uma para cada capitulo do
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CID-10. Reitera-se que cada planilha continha também exatamente o mesmo conjunto de dados

de procedimentos ambulatoriais, conforme exemplificado na Figura 4.

Figura 3 - Tela da tabulagdo executada nos arquivos do SIHSUS.

ENTABWIMY SIHSUS\RD 2008, DEF x
Linhas Colunas Incremento Arguivos

Card Interw [2008+ ~ |Tewe didrias UTI A E:“SIHSUS“ED#*.DBC [

Cir EndoVasc[2008+ Tipo de UTI Valor Total

Eletrofisicl[ 2008+ Tipo de UCI Valor Serv . Hospit

Proc Solic [2008+ Val SH Federal

Val SH Gestor
Valor Serv.Profis.

[Capit) Val SP Federal
Diag CID10 {grupo) Ano-smés de saida Val 5P Gestor
Diag CID10 {categ) Dias permansncia Valor 0TI
Agrav Hotif Compul Motivo SaidarsPerm Valor OCI
Sensiveis At.Bas.l « |Obitos v |Obitos v
feim e e el P ey v {1 Ta s P s i T

S v o
[™ Suprimir linhas zeradas W Suprimir colunas zeradas I~ Testar CRC
Selegdies disponiveis Selegdes ativas I~ Salvar registros

Regifo int -~

UF int = |ncluir 5 .
Municipio int 4 Nio classificados
Capital int & lgnorar
RegiZo metrop int &= Excluir '» i

CIR int = iy

Aglomerado urb int L " Discriminar

I Localizar categoria Categorias selecionadas

10

Fonte: Tabulador de Dados para Windows (2019).

Tanto nas etapas de preparagdo dos dados, quanto na fase de modelagem, foi utilizado
o programa Weka, que possibilitou a adequada importagao das planilhas eletronicas.

Uma fun¢do de normalizacdo de valores foi aplicada nos diferentes conjuntos de
dados, com objetivo de outorgar o mesmo peso para cada um dos atributos. A normalizagao
padronizou estatisticamente os conjuntos de dados, ajustando os valores dos atributos em um

intervalo numeérico entre zero € um.

Figura 4 - Ilustra¢do das planilhas eletronicas resultantes da preparagido dos dados.

Procedimento 1 . Procedimento 490 Morbidade
Instancia 1 (Jan/2008) —
Instancia 132 (Dez/2018) —
J T
Y T
Procedimentos Ambulatoriais Interpagoes
Hospitalares

Fonte: Elaborado pelo autor (2019).
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A capacidade da predi¢do da morbidade hospitalar foi analisada em diferentes
intervalos de tempo: um més, trés meses € seis meses.

Desta forma, em cada conjunto de dados foi aplicada uma transformacao temporal que
intercalou os atributos com classes de instancias posteriores, de acordo com cada um dos
diferentes periodos analisados. Com a intercalacdo, uma ou mais instancias resultaram em
conjunto de atributos com valores ausentes, que foram posteriormente excluidas.
Consequentemente, os procedimentos ambulatoriais foram instanciados concomitantemente a
uma ocorréncia futura da morbidade hospitalar, em cada um dos intervalos de predi¢ao
analisado. Esse processo de preparacdo dos dados estd elucidado na Figura 5. Assim, foram
obtidos trés diferentes conjuntos de dados para cada um dos 22 capitulos do CID-10, um para

cada intervalo de tempo.

Figura 5 - Tlustragdo dos processos executados na preparagdo dos dados, para intercala¢do do periodo de predigao
de um més.

/Procedimento 1{Procedimento lﬂMorbidade\

més 1 més 1 més 1

més 2 més 2 més 2

més 3 més 3 més 3
més 130 més 130 més 130
més 131 més 131 més 131
més 132 més 132

més 132j
('

~

rocedimento 1{Procedimento n|Morbidade|
més 1
meés 1 meés 1 meés 2
més 2 més 2 més 3
Aplicagdo da tr‘ansformagao e 120 e 129 es 130
temporal do conjunto de dados més 130 més 130 més 131
(tempo de predi¢do de um més). més 131 més 131

més sz
(F

~

rocedimento 1|Procedimento njMorbidade|

més 1 més 1 més 2

més 2 més 2 més 3

més 3 més 3 més 4

Exclusdo da instancia com — — —

conjunto de atributos ausentes. ufs 129 més 129 uts 130
més 130 més 130 més 131
més 131 més 131 més 132

NG /

Fonte: Elaborado pelo autor (2019).

Os conjuntos de dados foram exportados para arquivo em formato padrao, denominado

attribute-relation file format (ARFF), mantendo-os padronizados para a fase de modelagem.
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Todos os conjuntos de dados possuiam 490 atributos, que correspondiam a cada um
dos procedimentos de diagnostico em laboratorio clinico, mais uma coluna com a classe, ou
seja, a morbidade hospitalar. Em razao da relevancia heterogénea, repetiu-se a modelagem de
dados com a aplicagdo concomitante de um algoritmo de sele¢ao de atributos. Para tanto, foi
executado o algoritmo avaliador de subconjunto de atributos baseado em correlagdo, com o
método de procura Greedy, objetivando a sele¢do dos atributos mais relevantes para uma

melhor modelagem dos dados.

4.3 MODELAGEM

Para a modelagem dos dados foram utilizados os algoritmos:

a) IBk (kNN);

b) MS5;

¢) Random Forest;

d) SMOReg (SVM); e

e) Multilayer Perceptron.

A modelagem foi executada individualmente com cada algoritmo e, adicionalmente,
em conjunto com o processo de sele¢do de atributos, assim como relatado na preparacdo dos
dados. Os procedimentos foram realizados em cada um dos 66 conjuntos de dados armazenados
em arquivos padrao ARFF.

Ainda nessa etapa, o modelo foi avaliado através da aplicagdo de um processo de
validagdo cruzada de 10-vezes (/0-fold cross-validation), o qual também foi repetido 10 vezes.
Esse procedimento teve o objetivo de garantir resultados mais precisos € minimizar possiveis
variagoes de dados, através das execugoes consecutivas. Todos os resultados foram salvos em
uma planilha eletronica padrao CSV.

A métrica utilizada para avaliagdo dos modelos, através do processo 10-fold cross-
validation, foi o coeficiente de correlagdo produto-momento ou p de Pearson. A métrica foi
utilizada para avaliar a correlacao entre os valores de predi¢ao da quantidade de internagdes
hospitalares, conforme as morbidades agrupadas de acordo com o capitulo do CID-10, e as

quantidades reais contidas nos conjuntos de dados separados para teste.
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Consequentemente, para testar a hipdtese da pesquisa, o coeficiente de correlagao foi
a variavel dependente analisada nos testes estatisticos aplicados, sob a dependéncia da execugao

de cada um dos algoritmos e de cada capitulo do CID-10.

4.4 AVALIACAO

Como objetivo de avaliar os resultados obtidos nos processos de mineragao dos dados,
foram aplicados testes estatisticos considerando um nivel de confianga de 95% (p-valor < 0,05)
na variavel dependente. Os testes foram realizados em um ambiente de desenvolvimento
integrado da linguagem R, aplicando funcdes de seus pacotes bases.

Os testes estatisticos foram executados separadamente, considerando como amostras
individuais os resultados da mineracdo de dados em cada intervalo de tempo de predigcdo
analisado, ou seja, um més, trés meses e seis meses. Os resultados da aplicagdo dos diferentes
testes em cada uma das amostras estdo apresentados nos Apéndices.

As amostras continham o coeficiente de correlacao p de Pearson obtidos nos resultados
da execuc¢do dos diferentes algoritmos utilizados, associado ou ndo ao processo de selecao de

atributos, nos conjuntos de dados divididos de acordo com os diferentes capitulos do CID-10.

Figura 6 - Diagrama de fluxo dos testes estatisticos executados.

Teste de Shapiro-
Wilk

Nio Teste de Kruskal-
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Sim
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estatisticamente
significantes nas
amostras

Nio

Fonte: Elaborado pelo autor (2019).

Inicialmente foi aplicado um teste estatistico de Shapiro-Wilk para determinar a

normalidade das amostras e estabelecer os testes subsequentes. Em seguida, um teste de
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Kruskal-Wallis por postos foi utilizado para determinar se existiam diferengas significantes
entre os resultados de cada amostra. Por fim, um teste de Wilcoxon de comparagdes multiplas
foi executado, permitindo a analise dos diferentes algoritmos aplicados em cada um dos
capitulos do CID-10 (Figura 6).

O proposito dos testes estatisticos realizados foi determinar quais resultados médios
do coeficiente de correlagdo p de Pearson eram diferentes do melhor resultado médio obtido,

de acordo com as diferentes comparagoes analisadas.
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5 RESULTADOS

Os resultados dos coeficientes de corregao p de Pearson, obtidos através dos processos
de mineragao de dados, estdo apresentados na Tabela 1, Tabela 2 e Tabela 3; conforme os
intervalos de tempo de predi¢do aplicados na preparagdo dos dados, respectivamente, um, trés

€ seis meses.

Tabela 1 — Resultados do coeficiente de correlag@o p de Pearson, para predigdo com intervalo de um més.

> + § L §
= = ° - ts = =
in o = @ 7 2 o =
= s o e £ E s + &
2 = ) ° = o = g S
4 D W g = ~ o 2., 58 58
) - g ol £ g7 2 2 =5 =E7T
2 T 5 25 S S S + 35 =2 =28
= z Z 2 + 2 = TS S s 2 =38 8%
= 4 5: w v S = & = S > £ =5 =252
@) = = = > = &~ % 3 7 n = -V
I 0,7913 0,7155 0,7438 0,7325 0,7865 0.8123 0,6767 0,7556 0,1829 0,7140
II 0,8536 0,8537 10,8439 0,8417 0,8808 0,8821 0.8882 0,8866 0,3061 0,8034

I 0,8627 10,8723 10,8337 0,8531 0,8922 0,8866 0,8512 0,8863 0,3141 0,7884
v 07675 10,7781 0,7265 0,7568 0,8113 0,7998 0,7664 08127 0,1387 0,7514
v 0,7891 0,7943 0,8145 10,7894 0,8510 0,8378 0.8564 0,8366 0,1337 0,7798
VI -0,0401 -0,0228 -0,0177 -0,0586 0,0243 0,0189 0.1432 -0,0938 0,0795 -0,1033
viI  0,8642 0,8556 0,8528 0,8818 0.8956 0,8922 10,8454 0,8954 10,3445 0,8177
vl 0,2160 0,1156 0,1383 0,1472 0,3255 10,2579 0,2557 0,2718 0,0353 0,1928
IX 01234 0,2305 0,1726 0,2555 0,2152 0,2987 0,0868 0,3359 0,0304 0,2828
X 0,7339 0,6913 10,6972 10,7278 0,6610 0,7875 0,4411 0,7165 0,1024 0,7007
XI 0,4969 0,5120 0,5203 0,5585 0,6090 0,6099 0,5975 0,6285 0,0916 0,5371
XII  0,8964 0,8827 0,8039 0,8472 0,9159 0,9164 0,8639 0,9043 0,3047 0,7636
X 0,1479 0,1712 0,1760 0,0985 0,2578 0,2024 0,1249 0,2222 -0,0178 0,1824
XIv 02775 0,3369 0,3430 0,4523 0,4697 0,4572 0,4237 0,4828 0,0970 0,4184
XV 03795 0,2573 0,4196 0,2991 0,4205 04339 0,2418 0,3314 0,0182 0,2465
XVI 0,9548 0,9413 0,9412 0,9261 10,9546 0,9557* 0,9047 0,9430 0,3687 0,8352
Xvl 0,1997 0,1108 0,1474 0,2286 0,2628 0,2944 0,2283 0,2707 0,0594 0,1704
Xvil 0,9182  0,9100 0,9031 0,8299 09265 0,9207 0,8527 09168 0,3627 0,8404
XIX 0,9483 0,9418 0,9255 10,9088 09545 0,9541 0,9268 09517 0,3171 0,7807
XX 0.8962 0,8479 10,6299 0,8148 0,8266 0,8424 0,5800 0,8056 -0,0856 0,7338
XXI 0,7438 0,7111 0,7568 0,6897 0,7658 0,8039 0,4609 0,7416 0,2067 0,6987
XXII 0,4602 0,3068 0,4193 0,4101 0.4921 04198 0,4787 0,3570 0,1426 0,3177

Fonte: Elaborado pelo autor (2019). Enfase no maior coeficiente de correlagio conforme capitulo do CID-10.
*Melhor resultado do intervalo de tempo.

Os valores médios do coeficiente de correlagio p de Pearson, obtidos apds as

repeti¢des do teste de validagdo cruzada nos modelos produzidos, estdo apresentados de acordo
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com o capitulo do CID-10 e o algoritmo utilizado. Prospectando uma aplicacdo pratica dos
modelos obtidos, os melhores resultados obtidos em cada grupo de doengas (capitulo do CID-

10) foram destacados nas tabelas com os resultados individuais.

Tabela 2 - Resultados do coeficiente de correlagdo p de Pearson, para predicdo com intervalo de trés meses.

D + § [} §
= 5
= I 2 g  gs I 2
a s = 2 2= s + &
= 4 'R S S = g = g =
o o g . R ~ o ° . 58 5Sop
° «w £ < & g g = v £ ;} = ‘;} = =
2 t s 25 2 S 8 + 5 = 2 = 28
= Z Z = + 2 = e S = s =2 =E8 E8%
& z 2T g 9t 5 52 5 SE E5 E53
o = = > = & & 2 »n »n = e ~2a 2
1 0.7647 0,6964 0,6421 0,6843 0,7570 0,7523 0,6707 0,7239 0,0654 0,6226
1I 0,8602 0,8464 0,7949 0,8031 0,8577 08682 0,8492 0,8674 0,2022 0,8032

I 0,8714 0,8627 0,8530 0,8443 0.8817 0,8774 0,8492 0,8776 0,3052 0,8323
v~ 0,7542 0,7616 0,6861 0,7566 0,7956 0,8031 0,7598 0,8039 0,0295 0,7156
v 0,7775 0,8008 0,7865 0,7517 0,8353 0,8239 0.8408 0,8279 0,0953 0,6662
VI 0,0072 -0,0786 0,1219 0,0139 -0,0176 -0,0488 0,1182 0,0102 0,0549 -0,0223
VI 0.8653 0,8069 0,8333 0,7461 0,8493 0,8652 0,7836 0,8190 0,3001 0,7676
vl 0,3201 0,2626  0,3115 0,3074 0,3350 0,3839 0,1699 0,3124 0,0651 0,3096
IX 03342 03113 0,2790 0,3541 0,1881 0,3918 0,0888 0,3588 0,0259 0,3386
X 0,7439 0,6809 0,7252 0,7419 0,6982 0.8292 0,5508 0,7034 0,1459 0,6631
XI 0,5654 0,5071 0,4771 0,4496 0,5545 0.,5852 0,5035 0,5451 0,0994 0,5192
Xl 0,8991 0,8851 0,8620 0,8588 0,8994 0,9021 0,8354 0,8882 0,2530 0,8484
XIr  0,3551 0,3392  0,2642 0,3252 0,2568 0,4486 0,0818 0,4183 0,0170 0,4057
XIV 03436 0,2810 0,3691 0,2952 0.4068 0,3566 0,3351 0,3636 0,0759 0,3033
XV  0,6019 0,5742 0,5988 0,6384 0,7001 0,7025 0,4188 0,6461 0,1162 0,5804
XVI 09610 0,9560 0,9399 0,9159 0,9623 0,9682* 0,8952 0,9527 0,3682 0,8815
Xvll 0,3850 0,3590 0,4281 0,4930 0,3195 0,4849 0,1879 0,4916 0,0465 0,4827
XVII 09316 0,9207 0,8911 0,8393 0,9269 0,9306 0,8442 0,9255 0,3989 0,8590
XIX 09354 09391 0,9287 09184 0,9429 0,9417 0,9208 0.9467 0,3635 0,9190
XX 0,8826 0,8184 0,8483 0,7852 0,8292 0,8170 0,5878 0,7573 -0,1166 0,7257
XXI 0,7890 0,6898 0,7125 0,6656 0,7580 0,7484 0,4705 0,7002 0,1582 0,7064
XXII 0,4497 0,4023 0,4862 0,5157 0,5713 0,5413 0,5167 0,4459 0,1266 0,4734

Fonte: Elaborado pelo autor (2019). Enfase no maior coeficiente de correlagio conforme capitulo do CID-10.
*Melhor resultado do intervalo de tempo.

Para todos os periodos de predicao, houve a ocorréncia de uma distribui¢ao nao normal
no conjunto de resultados — tanto em relag@o aos algoritmos quanto aos capitulos do CID-10 —
de acordo com os testes de normalidade Shapiro-Wilk aplicados. Consequentemente, foi

demandada a utilizacdo de testes estatisticos que ndo consideravam como premissa a analise de



49

dados com distribui¢do normal. Logo, foram aplicados os testes de Kruskal-Wallis por postos

e, complementarmente, os testes de Wilcoxon de comparagdes multiplas.

Tabela 3 - Resultados do coeficiente de correlagdo p de Pearson, para predigdo com intervalo de seis meses.

%] + § -5 §
o = =
z E $ 3 zi < s

L1 Ll
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o S . g . = ~ o D o 5 s o
2 22 cl- £ g7 28 ZE ZET
E - 23 S S S 5 22 228
S, z z 2 + 2 = TS S s2 E£8 ESS
= & gE 2 L2E 3 23 7 zE 25 253
) N4 = = =R & ¥ 3 2 nE A& Al

I 0,7753 0,7486 0,6885 0,7357 0,7574 0,7900 0,6131 0,7399 0,1143 0,7810

II 0,8495 0,8263 0,8340 0,8215 0,8698 0.8723 0,8518 0,8515 10,3279 10,7676
I 0,8653 10,8657 0,8798 0,8623 0,9001 0,9006 0,8711 0,8869 0,2070 0,8202
v~ 0,7535 0,7627 10,7213 0,7666 0,8027 0,8073 0,7799 0.8141 0,0712 0,7517
A% 0,7479 0,7818 0,7944 0,7598 10,8175 0,8158 0.8396 0,8093 0,1635 0,7221
VI 0,0723 -0,0406 0,0859 0,1131 0,0208 0,0714 0,1128 0,1993 -0,0279 0,1115
vl 0,8385 0,7912 0,7197 0,7608 0.8450 0,8429 0,7668 0,8279 10,1918 0,7312
vl 0.2261 0,1012  0,1300 0,1456 0,2214 0,1456 0,1513 0,1464 -0,0096 0,0547
IX 02699 0,1539 10,2809 0,2056 0,3188 0,2427 0,1557 10,1947 -0,0151 0,1873
X 0,6722 0,5489 0,6344 0,6725 10,6352 0,7208 0,5206 0,6267 0,0254 0,5462
XI 0,5290 0,4496 0,4843 0,4832 0,5656 0,5472 0,5047 0,5483 0,1016 0,4739
X  0,8916 0,8700 0,8297 0,8310 0,9031 09018 0,8452 0,8874 0,1668 0,8079
Xlr  0,1340 0,0782 0,1248 0,1471 0,1552 0,0835 0,0920 0.1564 -0,0280 0,0854
XIV 0,2995 0,1685 0,2625 0,3171 0,3711 0,3447 0,3269 0,3454 -0,0169 0,2714
XV 04786 03977 04772 04216 0,4401 0,5011 0,2158 0,4501 -0,0065 0,3808
XVI 09544 09416 0,9287 0,9037 0,9580* 0,9549 0,9143 0,9424 0,2704 0,8806
XVvIl 0,3060 0,2052 0,3062 0,2136 0,3121 0,2253 0,2158 0,2550 0,0279 0,1498
XVIII 0,9261 0,9186 0,9053 0,8843 0,9340 0,9306 0,8521 0,9130 0,3484 0,8607
XIX 0,9399 10,9296 09160 0,9197 0,9458 0,9477 0,9100 0,9379 0,2570 0,8541
XX 08934 0,8302 0,7752 0,7572 0,8504 0,8368 0,5815 0,8126 -0,0717 0,7687
XXI 0,6744 0,5514 0,5488 0,6401 0,7194 0,7021 0,4508 0,6775 0,2364 0,6567
XXII 0,4529 0,3514 0,4479 0,5204 0,4850 0,4602 0,5135 10,4791 0,0952 0,5053

Fonte: Elaborado pelo autor (2019). Enfase no maior coeficiente de correlagio conforme capitulo do CID-10.
*Melhor resultado do intervalo de tempo.

Os testes de Kruskal-Wallis nos grupos de resultados — tanto em relagdo ao algoritmo
utilizado quanto ao capitulo do CID-10 considerado — resultaram em diferengas estatisticamente
significante em cada um dos periodos de predi¢do analisado. Desta forma, os testes de Wilcoxon
de comparagdes multiplas foram necessarios para identificar quais resultados possuiam

diferencas significantes.
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As andlises estatisticas de comparagdes multiplas permitiram determinar os resultados
que possuiam diferencas significantes, entre aqueles melhores na amostra das quais faziam
parte. Assim, foi possivel realizar uma andlise individual das relagdes entre as varidveis
estudadas nessa pesquisa, de acordo com cada intervalo de tempo de predigao.

Considerando todos os intervalos de predicao, os algoritmos que obtiveram os melhores
resultados, tomando como perspectiva os capitulos do CID-10, foram: M5 (em apenas um
conjunto de dados), M5 associado a sele¢do de atributos (em dois conjuntos de dados), SVM
(em cinco conjuntos de dados), kNN (em oito conjuntos de dados), SVM associado a sele¢ao
de atributos (em nove conjuntos de dados), Random Forest (em 19 conjuntos de dados) e
Random Forest associado a sele¢cdo de atributos (em 22 conjuntos de dados).

A variagdo entre os grupos de resultados, ou seja, nos diferentes intervalos de tempo de
predicdo, estd expressa nos diagramas de caixas (bloxpots) ilustrados na Figura 7, Figura 8 e

Figura 9, conforme o algoritmo utilizado para modelagem dos dados.

Figura 7 - Diagrama de caixas dos resultados conforme algoritmo, para predi¢do com intervalo de um més.
1,2

:

0,2

1

Il KNN B KNNM + selecdo de atributos

M M5 [ M5 + selecdo de atributos

B Random Forest I Random Forest + selecdo de atributos

W svMm Wl SVYM + selecdo de atributos

H Multilayer Perceptron I Multilayer Perceptron + selecdo de atributos

Fonte: Elaborado pelo autor (2019).
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Figura 8 - Diagrama de caixas dos resultados conforme algoritmo, para predicdo com intervalo de trés meses.

1,2
1
0,8
0,6
0,4
0,2
0
0,2
H KNN Il KNN + selecio de atributos
M M5 [ M5 + selecdo de atributos
I Random Forest I Random Forest + selecdo de atributos
W svM Hl sVM + selecdo de atributos
H Multilayer Perceptron Il Multilayer Perceptron + selecdo de atributos

Fonte: Elaborado pelo autor (2019).

Figura 9 - Diagrama de caixas dos resultados conforme algoritmo, para predi¢cdo com intervalo de seis meses.

1,2
1
0,8
0,6
0,4
0,2
0
0,2
B KNN B KNN + selecio de atributos
B M5 [ M5 + seleco de atributos
I Random Forest I Random Forest + selecdo de atributos
W svM Hl SVM + selecdo de atributos
Il Multilayer Perceptron Il Multilayer Perceptron + selecio de atributos

Fonte: Elaborado pelo autor (2019).

Os bloxpots apresentados permitem uma melhor comparacao da variacao dos resultados

obtidos, principalmente na presenca dos valores atipicos existentes em todos os intervalos de
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tempo, bem como os quartis dos conjuntos de resultados conforme algoritmo empregado. Desta
forma, a seguir estdo as principais informagdes acerca dos resultados obtidos, de acordo com o

intervalo de tempo de predicdo, sob a perspectiva dos algoritmos utilizados e os capitulos do

CID-10.

5.1 RESULTADOS PARA PREDICAO COM INTERVALO DE UM MES

Para a predi¢ao com intervalo de tempo de um més, o resultado médio do coeficiente
de correlagdo p de Pearson, obtido pela repeticao dos testes de validagdo, foi de 0,5568. Esse
resultado pode ser categorizado como uma correlagdo moderada, de acordo com a classificacao
proposta por Evans (1996).

O algoritmo que apresentou o melhor resultado médio foi Random Forest associado
com a selegdo de atributos, com o coeficiente de correlagdo de 0,6493, categorizado como uma
correlacdo moderada. De acordo com o teste de comparagdes multiplas, o resultado médio da
utilizagcdo do algoritmo Random Forest com a selecdo de atributos ndo possuia diferencas
significantes entre todos os outros, com excecao da aplicagao do Multilayer Perceptron sem o
uso do algoritmo de seleg¢do de atributos. A categorizacao dos resultados médios da aplicagdao

de cada algoritmo pode ser averiguada na Tabela 4.

Tabela 4 - Resultados médios do coeficiente de correlagdo p de Pearson, por algoritmo (intervalo de um més).

Algoritmo Resqlt.ado Categorizacio
médio conforme Evans
Random Forest + selegdo de atributos 0,6493 Correlagao moderada
Random Forest 0,6454 Correlagao moderada
SVM + selecao de atributos 0,6300 Correlacao moderada
KNN 0,6037 Correlagao moderada
MS5 + selecdo de atributos 0,5905 Correlacao moderada
KNN + selegdo de atributos 0,5824 Correlacao moderada
M5 0,5814 Correlagao moderada
SVM 0,5680 Correlagao moderada
Multilayer Perceptron + selecdo de atributos  0,5569 Correlagdo moderada
Multilayer Perceptron 0,1606* Correlagdo muito fraca

Fonte: Elaborado pelo autor (2019). *Diferenca estatisticamente significante em relagdo ao melhor resultado.
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um més).
Capitulo do CID-10 Res1}lt.ad0 Categorizacio
médio conforme Evans
Algumas afecgdes originadas no periodo perinatal 0,8725 Correlagdo muito forte
Lesdes, e:nyenenamentos e algumas outras 0.8609 Correlagio muito forte
consequéncias de causas externas
Sintomas, sinais e achados anormais de exames
clinicos e de laboratério, nao classificados em outra  0,8381 Correlacdo muito forte
parte
Doengas do olho e anexos 0,8145 Correlagdo muito forte
Doengas da pele e do tecido subcutaneo 0,8099 Correlacao muito forte
Neoplasmas (tumores) 0,8040 Correlagao muito forte
Doengas do sangue e dqs orgaos hematopoéticos e 0.8040 Correlagdio muito forte
alguns transtornos imunitarios
Transtornos mentais e comportamentais 0,7483 Correlagdo forte
Doengas endocrinas, nutricionais e metabolicas 0,7109 Correlagdo forte
Algumas doengas infecciosas e parasitarias 0,6911 Correlacao forte
Causas externas de morbidade e de mortalidade 0,6892 Correlacao forte
Fatores que mﬂuenqam 0 estetdo de saude e o 0.6579 Correlaciio forte
contato com os servigos de saude
Doengas do aparelho respiratorio 0,6259 Correlagao forte
Doengas do aparelho digestivo 0,5161 Correlagdo moderada
Codigos para propositos especiais 0,3804 Correlagdo fraca
Doencas do aparelho geniturindrio 0,3759 Correlagao fraca
Gravidez, parto e puerpério 0,3048* Correlagao fraca
Doengas do aparelho circulatorio 0,2032%* Correlagao fraca
Malforrpac;oes congénitas, deformidades e 0,1973* Correlacio muito fraca
anomalias cromossdmicas
Doencas do ouvido e da apofise mastoide 0,1956* Correlacao muito fraca
Doengas do sistema osteomuscular ¢ do tecido 0.1565% Correlacio muito fraca
conjuntivo
Doencas do sistema nervoso -0,0070* Correlacdo muito fraca

Fonte: Elaborado pelo autor (2019). *Diferenca estatisticamente significante em relacdo ao melhor resultado.

Em relacdo ao CID-10, o capitulo XVI (Algumas afec¢des originadas no periodo

perinatal) apresentou a melhor média do coeficiente correlacdo, com resultado de 0,8725,

podendo ser categorizado como uma correlacdo muito forte. Os capitulos VI (Doencas do

sistema nervoso), VIII (Doencas do ouvido e da apofise mastoide), IX (Doengas do aparelho

circulatorio), XIII (Doengas do sistema osteomuscular e do tecido conjuntivo), XV (Gravidez,
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parto e puerpério) e XVII (Malformagdes congénitas, deformidades e anomalias
cromossOmicas) possuiam diferengas significantes, ou seja, apresentaram resultados de
correlagdo menores.

A classificagdo dos resultados médios obtidos, conforme os capitulos do CID-10, esta
demonstrada na Tabela 5.

O maior coeficiente de correlagdo alcangado foi a aplicacdo do algoritmo Random
Forest associado a selecao de atributos na predi¢ao de internagdes do capitulo XVI (Algumas
afeccdes originadas no periodo perinatal), com resultado de 0,9557, classificado como
correlacdo muito forte. Os resultados individuais da aplicagdo de cada algoritmo, em todas as

classificagdoes do CID-10, podem também ser visualizados na Tabela 1.

5.2 RESULTADOS PARA PREDICAO COM INTERVALO DE TRES MESES

As repetigdes dos testes nos modelos produzidos resultaram em uma média do
coeficiente de correlagdo p de Pearson de 0,5823, para o intervalo de tempo de trés meses.

Conforme Evans (1996) sugeriu, o resultado pode ser considerado como correlagdo moderada.

Tabela 6 - Resultados médios do coeficiente de correlag@o p de Pearson, por algoritmo (intervalo de trés meses).

Algoritmo Res1}lt.ad0 Categorizacao
médio conforme Evans
Random Forest + sele¢ao de atributos 0,6806 Correlagao moderada
KNN 0,6545 Correlagao moderada
SVM + selecdo de atributos 0,6539 Correlacao moderada
Random Forest 0,6504 Correlacao moderada
M5 0,6291 Correlagao moderada
MS + selecdo de atributos 0,6229 Correlacao moderada
KNN + selegdo de atributos 0,6192 Correlacao moderada
Multilayer Perceptron + selecdo de atributos  0,6091 Correlagdo moderada
SVM 0,5581 Correlacao moderada
Multilayer Perceptron 0,1453* Correlagdo muito fraca

Fonte: Elaborado pelo autor (2019). *Diferenca estatisticamente significante em relacdo ao melhor resultado.

Os resultados médios dos algoritmos sdo apresentados na Tabela 6. O algoritmo que
apresentou o melhor resultado médio foi Random Forest em conjunto com a sele¢do de

atributos, com o coeficiente de correlacao de 0,6806. Este resultado pode ser considerado como
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uma correlagdo moderada, diferente estatisticamente apenas do algoritmo Multilayer
Perceptron.

Dos resultados médios, quando considerado cada capitulo do CID-10, foi possivel
verificar uma correlagao de 0,8801 no capitulo XVI (Algumas afec¢des originadas no periodo
perinatal) como o maior resultado. Considerado uma correlagdo forte, esse resultado médio
possuia diferenca estatisticamente significante entre: Doengas do sistema nervoso (capitulo VI);
Doengas do ouvido e da apdfise mastoide (capitulo VIII); Doencas do aparelho circulatério
(capitulo IX); Doengas do sistema osteomuscular e do tecido conjuntivo (capitulo XIII);
Doengas do aparelho geniturinario (capitulo XIV); e Malformagdes congénitas, deformidades
e anomalias cromossdmicas (capitulo XVII).

Em relagdo a classificacdo quanto ao capitulo do CID-10, os resultados estdo dispostos

na Tabela 7.

Tabela 7 - Resultados médios do coeficiente de correlag@o p de Pearson, por capitulo do CID-10 (intervalo de

trés meses).

Capitulo do CID-10 Res1}lt.ad0 Categorizacio
meédio conforme Evans

Algumas afeccdes originadas no periodo perinatal 0,8801 Correlacao muito forte
Lesdes, ?nv§nenamentos e algumas outras 0.8756 Correlagdio muito forte
consequéncias de causas externas
Sintomas, sinais ¢ achados anormais de exames
clinicos e de laboratério, nao classificados em outra  0,8468 Correlagao muito forte
parte
Doengas da pele e do tecido subcutaneo 0,8132 Correlagao muito forte
Doengas do sangue e dqs 6rgaos hematopoéticos e 0.8055 Correlacio muito forte
alguns transtornos imunitarios
Neoplasmas (tumores) 0,7752 Correlacao forte
Doengas do olho e anexos 0,7636 Correlacao forte
Transtornos mentais € comportamentais 0,7206 Correlacao forte
Causas externas de morbidade ¢ de mortalidade 0,6935 Correlacgao forte
Doencas enddcrinas, nutricionais ¢ metabolicas 0,6866 Correlacgao forte
Doengas do aparelho respiratorio 0,6483 Correlagao forte

Fatores que influenciam o estado de satide e o

. , 0,6399 Correlacao forte
contato com os servigos de saude

Algumas doengas infecciosas e parasitarias 0,6379 Correlagao forte
Gravidez, parto e puerpério 0,5577 Correlagdo moderada
Doencas do aparelho digestivo 0,4806 Correlacao moderada

Cddigos para propdsitos especiais 0,4529 Correlacao moderada
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Resultado Categorizacio

Capitulo do CID-10 médio conforme Evans

Malformagdes congénitas, deformidades e

. A 0,3678* Correlacao fraca
anomalias cromossOmicas
Doengas do aparelho geniturinario 0,3130* Correlagdo fraca

Doencas do sistema osteomuscular e do tecido N
oenca uset 0,2912* Correlacao fraca

conjuntivo

Doengas do ouvido e da apofise mastoide 0,2778* Correlagao fraca
Doengas do aparelho circulatorio 0,2671* Correlagdo fraca
Doengas do sistema nervoso 0,0159* Correlagdo muito fraca

Fonte: Elaborado pelo autor (2019). *Diferenga estatisticamente significante em relagdo ao melhor resultado.

Dos resultados individuais, o maior coeficiente de correlagdo foi obtido com a
aplicagdo do algoritmo Random Forest associado a selecdo de atributos. No capitulo XVI
(Algumas afeccdes originadas no periodo perinatal) a correlagdo foi de 0,9682. Este foi o
melhor resultado individual obtido entre todos os testes realizados, considerado uma correlagao

muito forte. Os resultados individuais podem ser averiguados na Tabela 2.

5.3 RESULTADOS PARA PREDICAO COM INTERVALO DE SEIS MESES

Para a predigdo com intervalo de tempo de seis meses, a média do coeficiente de
correlagdo p de Pearson foi de 0,5414, que pode ser considerada uma correlagdo moderada
(EVANS, 1996).

Resultado classificado como correlagdo moderada, o algoritmo Random Forest
apresentou o melhor valor médio, com o coeficiente de correlacdo 0,6286. O resultado da
aplicacdo desse algoritmo nao possuia diferencas significantes entre todos os outros, com
excecao da aplicacdo de Multilayer Perceptron sem o uso do algoritmo de sele¢do de atributos.
Os valores médios dos coeficientes de correlacdo da aplicacdo de cada algoritmo podem ser

averiguados na Tabela 8.

Tabela 8 - Resultados médios do coeficiente de correlag@o p de Pearson, por algoritmo (intervalo de seis meses).

. Resultado Categorizacao
Algoritmo L3
médio conforme Evans
Random Forest 0,6286 Correlacdo moderada
Random Forest + selegdo de atributos 0,6202 Correlacao moderada

KNN 0,6159 Correlagdo moderada
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Algoritmo midle conforme Evans
SVM + selecdo de atributos 0,6137 Correlagdo moderada
MS5 + selegao de atributos 0,5856 Correla¢ao moderada
M5 0,5807 Correla¢ao moderada
KNN + sele¢ao de atributos 0,5560 Correla¢ao moderada
Multilayer Perceptron + selecdo de atributos  0,5531 Correlagdo moderada
SVM 0,5493 Correlacdo moderada
Multilayer Perceptron 0,1104* Correlagdo muito fraca

Fonte: Elaborado pelo autor (2019). *Diferenca estatisticamente significante em relacdo ao melhor resultado.

O capitulo XVI (Algumas afec¢des originadas no periodo perinatal) apresentou a

melhor média do coeficiente correlacdo, com resultado de 0,8649, classificado como correlacao

forte. Os capitulos que possuiam diferencas significantes eram: capitulos VI (Doencas do

sistema nervoso), VIII (Doencas do ouvido e da apofise mastoide), IX (Doengas do aparelho

circulatorio), XIII (Doengas do sistema osteomuscular e do tecido conjuntivo) e XVII

(Malformacdes congénitas, deformidades e anomalias cromossomicas). Entre esses, a média de

correlagdo foi menor do que o capitulo XVI.

A classificac@o dos resultados médios obtidos, conforme os capitulos do CID-10, esta

demonstrada na Tabela 9.

Tabela 9 - Resultados médios do coeficiente de correlag@o p de Pearson, por capitulo do CID-10 (intervalo de

seis meses).

Capitulo do CID-10

Algumas afecgdes originadas no periodo perinatal

Lesdes, envenenamentos e algumas outras
consequéncias de causas externas

Sintomas, sinais ¢ achados anormais de exames
clinicos e de laboratorio, ndo classificados em outra
parte

Doengas do sangue e dos 6rgaos hematopoéticos e
alguns transtornos imunitarios

Doengas da pele e do tecido subcutaneo
Neoplasmas (tumores)

Doencas do olho e anexos

Transtornos mentais e comportamentais

Causas externas de morbidade e de mortalidade

Resultado Categorizacao
médio conforme Evans
0,8649 Correla¢ao muito forte
0,8558 Correlagao muito forte
0,8473 Correlagao muito forte
0,8059 Correlagao muito forte
0,7935 Correlagao forte
0,7872 Correlacao forte
0,7316 Correlacao forte
0,7252 Correlagao forte
0,7034 Correlagao forte
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CapilodoCID 1
Doengas endocrinas, nutricionais e metabodlicas 0,7031 Correlagdo forte
Algumas doencas infecciosas e parasitarias 0,6744 Correlacao forte
Faores vl o st e a0 5555 ot madr
Doengas do aparelho respiratorio 0,5603 Correlagdo moderada
Doengas do aparelho digestivo 0,4688 Correlacao moderada
Codigos para propdsitos especiais 0,4311 Correlacao moderada
Gravidez, parto e puerpério 0,3756 Correlagao fraca
Doengas do aparelho geniturinario 0,2690* Correlagdo fraca
xiﬁ)ﬁzgfriﬁggs%émngz deformidades ¢ 0,2217* Correlagdo fraca
Doengas do aparelho circulatoério 0,1994* Correlagdo muito fraca
Doengas do ouvido e da ap6fise mastoide 0,1313%* Correlagdo muito fraca
]C)o(gﬁiisvio sistema osteomuscular e do tecido 0.1029* Correlagdo muito fraca
Doengas do sistema nervoso 0,0719* Correlacdo muito fraca

Fonte: Elaborado pelo autor (2019). *Diferenga estatisticamente significante em relagdo ao melhor resultado.

O melhor coeficiente de correlagdo nesse intervalo de tempo foi obtido através da

aplicacdo do algoritmo Random Forest no capitulo XVI (Algumas afec¢des originadas no

periodo perinatal), com resultado de 0,9580 e classificado como correlagdo muito forte. Os

resultados individuais podem novamente serem constatados na Tabela 3.
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6 DISCUSSAO

A principal premissa dessa pesquisa ¢ alicercada na consagrada histéria natural da
doenca proposta por Leavell e Clark (1976), que ainda ¢ afirmativa extensivamente utilizada
em Ciéncias da Saude, principalmente em Epidemiologia. Doencgas evoluem: do periodo de pré-
patogénese para o periodo de patogénese; sincronicamente, sob outra perspectiva, do nivel de
prevencao primaria para a prevencao terciaria.

Consequentemente, considerando os aspectos dessa pesquisa ¢ ainda utilizando os
mesmos conceitos basicos, pacientes realizam exames seletivos para o diagnodstico precoce,
usualmente em ambientes ambulatoriais. Nao havendo medidas que alterem a historia da
doenga, evoluem para estagios mais avangados e para a convalescenca, demandando atencdo a
saude de maior complexidade, mormente servigos hospitalares.

Logo, se existe um percurso na evolucao de uma doenga, seria possivel a predi¢cdo da
morbidade hospitalar considerando a informagao disponivel do atendimento ambulatorial, sob
uma perspectiva epidemioldgica? Partindo dessa pergunta, foi formulada a hipotese de pesquisa
sobre a possibilidade de constru¢do de modelos que permitiriam a predigdo de morbidade
hospitalar através dos dados de registro de atendimento ambulatorial, em razao da existéncia de
uma possivel correlacao até entdo desconhecida.

Outra circunstancia considerada importante, os dados utilizados eram provenientes de
fontes secundérias, amplamente disseminados e de apresenta¢do obrigatoria no sistema de
satide publica brasileiro. Da mesma forma, esses continham informagdes de todo o pais e uma
série histérica de ao menos onze anos, bem como estavam armazenados em um mesmo
repositorio, sem a identificacao pessoal de pacientes e facilmente acessiveis (BRASIL, 2010).

Miotto et al. (2016) propuseram a utilizag@o de resultados de exames laboratoriais para
melhorar a capacidade preditiva de um modelo de dados pesquisados por eles, construido a
partir dos registros eletronicos de satide, com o objetivo de prever doencgas em pacientes. Porém,
ressaltaram que existiam dificuldades no processamento desse tipo de informagdao. Os
principais problemas estariam relacionados a integridade dos dados utilizados, referentes aos
resultados dos procedimentos de diagnostico em laboratdrio clinico; como também, em razao
da possivel auséncia de confidencialidade e dificuldades em relacdo a sua disponibilidade.

Outrossim, para que a mineragao de dados tenha capacidade de melhorar a precisao do
diagnostico e possuir capacidade preditiva para suporte a decisdo, sendo aceito nos processos

de trabalho de saude, os bancos de dados devem ser padronizados e as informacdes precisam
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ser passiveis de compartilhamento. Adicionalmente a essas caracteristicas, esses mesmos dados
de saude devem ser coletados prospectivamente (GILLIES et al., 2015).

Consequentemente, os dados utilizados na presente pesquisa obrigatoriamente
precisariam deter caracteristicas importantes relacionadas a seguranca da informacgao:
confidencialidade, integridade e disponibilidade. Esse aspecto foi determinante para a execugao
dos procedimentos e para os propoésitos do futuro desenvolvimento de uma aplicagdo pratica.
Sob uma perspectiva de implementacao dos modelos obtidos em sistemas de informacao, essas
propriedades permitem uma aplicagdo irrestrita e, principalmente, sustentavel.

Conquanto nem todas outras informacdes contidas nos bancos de dados do DATASUS
estarem suficientemente estruturadas para a geragdo de conhecimento, os dados utilizados para
a constru¢do dos modelos eram provenientes do subgrupo de procedimentos de diagnostico em
laboratorio clinico. Esses dados sdao os mais estruturados e detalhados no sistema de informacao
SIASUS: o subgrupo possui 490 procedimentos, organizados em 12 subconjuntos diferentes
(formas de organizag¢ao) (BRASIL, 2007).

Igualmente, a morbidade relacionada a internagdo hospitalar ¢ informacao obrigatoria
nos registros do SIHSUS. A Classificagdo Internacional de Doencas ¢ padrao
internacionalmente adotado e instituido pela Organizacdo Mundial de Saude (WORLD
HEALTH ORGANIZATION, 2019). Bem como, diversos autores empregam os codigos CID-
10 para determinar qual a condi¢cao de saude que um paciente carrega, quando desenvolvem
suas pesquisas (FERLAY et al., 2018; RICHTER; KHOSHGOFTAAR, 2018; SANTOS;
CARVALHO, 2018; SHICKEL et al., 2018).

Justamente pela existéncia dessas caracteristicas, foi aventada a hipdtese da construgao
de modelos para a geracdo de conhecimento util, através da aplicacdo de algoritmos de
aprendizagem de méaquina especificamente nesses dados. Desta forma seria possivel alcangar
um maior ganho de informagao nos processos de minera¢cdo de dados e melhor entendimento

dos resultados obtidos.

6.1 MINERACAO DE DADOS EM SAUDE

Apesar de se tratar de dados temporais, essa pesquisa ndo utilizou métodos de
modelagem que considerassem a sucessao de dados no tempo. A aplicacdo de processos
especificos para informacdo vinculadas ao tempo acrescentaria mais varidveis na analise da
correlagdo entre os modelos de dados ambulatoriais e os dados hospitalares futuros. Por

exemplo, certos grupos de doencas possuem alguma relagdo ciclica anual, principalmente
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relacionados a estacdo climatica do ano, como ¢ o caso de algumas doengas infecciosas. De
outra maneira, doengas relacionadas a eventos sem relagao ciclica, como as afec¢des originadas
no periodo perinatal, ndo sofreriam essa influéncia.

Ora, dados ciclicos também podem ser avaliados através de métodos estatisticos de
regressao, sem a necessidade da utilizacao da aprendizagem de maquina (WITTEN et al., 2016;
SANTOS; CARVALHO, 2018). Como o proposito dos testes realizados era a analisar a
correlagdo entre um modelo de dados ambulatoriais construido ¢ dados de morbidade
hospitalar, a execucdo de procedimentos que considerassem a relagdo temporal dos dados
poderia interferir nessa finalidade. Todavia, diversos estudos obtiveram resultados importantes
na mineracao de dados aplicando algoritmos que modelam a relagao temporal (CUI et al., 2016;
ALSHAHRANI et al., 2018; SHICKEL et al., 2018; FAWAZ et al., 2019; LIU et al., 2019). E
essas técnicas devem ser objeto de pesquisas futuras nesses mesmos dados, principalmente
quando forem aplicadas em um subgrupo ou doenca especifica.

Sob outra perspectiva, algoritmos de aprendizagem de maquina podem ser
considerados transparentes ou nao - no ultimo caso, chamados de “black boxes”, como Random
Forest, SVM e as redes neurais artificiais utilizadas nessa pesquisa. Autores ressaltam que os
algoritmos black boxes sdo mais robustos e possibilitam a obten¢do de resultados notadamente
melhores do que os outros, como exemplo, as redes neurais artificiais que aplicam deep learning
(BIBAULT et al., 2016; MIOTTO et al., 2016; RAVI et al., 2017; SHICKEL et al., 2018;
FAWAZ et al., 2019). Contudo, assim como ponderado por Breiman (2001), El Naqga (2016),
Witten et al. (2016), Afzal et al. (2017), Belinger et al. (2017), Camacho (2018), Ching et al.
(2018), Mlakar et al. (2018) e Shickel et al. (2018), nas diferentes aplicacdes de mineracao de
dados em suas pesquisas, interpretar os processos que conduziram ao conhecimento gerado
deve também ser possivel, para que a utilizagdo de modelos de dados na tomada de decisdo no
diagnostico de doencas e estabelecimento de tratamento para pacientes seja amplamente
utilizado na clinica diaria.

Modelos devem ser transparentes para que os profissionais de satde tenham
informacgao suficiente para alicercar a correta tomada de decisdo. Mlakar et al. (2018) pondera
que algoritmos “white boxes” (transparentes) sdo melhor empregados como ferramenta
especializada e analitica de suporte a decisdo; elucidando a importancia do entendimento dos
procedimentos envolvidos na mineracdo de dados, ao permitir sua aplicabilidade efetiva nos
diferentes campos de Ciéncia da Saude. Entre os algoritmos utilizados na presente pesquisa,

sdo considerados transparentes o M5 e o kNN.
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A interpretabilidade dos modelos de dados ¢ importante para proporcionar confianga
para o diagnostico em satude, permitindo decisdes por motivos conhecidos e ndo por um artefato
dos dados. Modelos preditivos que geram conhecimento inovador devem permitir a
identificacao dos padroes de dados que chegaram ao resultado, com o propdsito de possibilitar
sua compreensdo pelos profissionais da sua area de aplicacdo (CHING et al., 2018). Afinal,
processos de modelagem de dados para evidenciagdo de informagao podem ser executados por
diferentes algoritmos, aplicando os conceitos de Inteligéncia Artificial; todavia, até o presente
momento, conhecimento ainda precisa ser gerado pela humanidade, mesmo porque existem
aspectos legais envolvidos nessas situagdes.

Para a resolu¢do diagnoéstica e a defini¢do do tratamento com a melhor relagdo entre
vantagens e desvantagens — ou custo-beneficio — devem ser considerados diversos fatores que
extrapolam apenas a analise das informagdes disponiveis. Profissionais de saude remetem a sua
experiéncia — e a de seus pares — ¢ as demandas de seus pacientes para formar opinido sobre um
caso clinico e realizar a tomada de decisdo. Consequentemente, seria raso sugerir que para a
utilizacdo de um modelo obtido por aprendizagem de maquina sejam considerados apenas os
seus resultados finais, mesmo que sejam excelentes, € ndo a plena interpretacdo dos processos
e calculos que nele resultaram. Esse paradigma deve nortear pesquisas futuras para obtencao de
modelos que atendam aos problemas que sua construgdo propde, ou, de uma outra forma, que
sejam efetivamente utilizados para a tomada de decisdao em satde.

O estado-da-arte em mineragdo de dados exige o constante desenvolvimento de
técnicas e algoritmos, que acompanham a evolu¢do da capacidade de processamento de
computadores e o acumulo de dados disponiveis. Esse constante desenvolvimento também ¢
exigido dos profissionais, nas diferentes dreas do conhecimento, para a extracdo da maior
quantidade de conhecimento possivel de um conjunto de dados. Contudo, Chan et al. (2017)
ressalta que os resultados da mineragdo de dados sdo alicer¢ados pela interpretagdo das
informacdes geradas. Em outras palavras, conforme os autores, o desafio ¢ especifico do
dominio e ndo técnico.

Essa conjuntura explica a importancia da compreensao da mineracdo de dados por
profissionais de saide, principalmente porque a interpretagdo das informagdes e a efetiva
utilizacao do conhecimento gerado depende da participagdo ativa dos profissionais da area de
conhecimento dos dados analisados. Profissionais de Ciéncia de Computagdo sdo indutores
importantes para o desenvolvimento dos algoritmos e ferramentas, assim como implementagao
de sistemas inteligentes; contudo, ndo lhes cabe a interpretagdo do conhecimento quando esse

se refere a uma diferente area do conhecimento. E, talvez, o proximo evento disruptivo seja a
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proficiéncia da mineragdo de dados, seu ensino na formacao profissional e académica, em todas

as areas do conhecimento.

6.2 INTERPRETACAO DOS RESULTADOS

A pesquisa teve o proposito de tratar um problema de regressdo. Zhao (2012) sintetiza
que a regressao constroi uma fungdo de atributos independentes (frequéncia de procedimentos
ambulatoriais de diagndstico em laboratério clinico) para prever um atributo dependente
(frequéncia de morbidades registradas, por capitulo do CID-10, em atendimentos hospitalares).
E importante estabelecer um discernimento entre esses atributos do conjunto de dados e as
variaveis que sdo objetos de andlise dessa pesquisa: os algoritmos utilizados na modelagem e
os capitulos do CID-10 — variaveis independentes —, assim como o coeficiente de correlagdo p
de Pearson — variavel dependente.

Diversos autores relatam excelentes resultados de minerag¢ao de dados com a utilizagao
de algoritmos como Random Forest, que executam processos de modelagem baseados em
ensemble learning (MIOTTO et al., 2016; ALTHUNAYAN et al., 2017; AWAD et al. 2017;
KUMAR; KHATRI, 2017; BASAR; AKAN, 2018; BORAH et al., 2018; FARZI et al., 2018;
JHA et al., 2018; MLAKAR et al., 2018; SAHNI et al., 2018; SHIMODA et al., 2018; KAUR
et al., 2019). Porém, usualmente sdo esperados melhores resultados com algoritmos mais
sofisticados, como ¢ o caso das redes neurais artificiais (RICHTER; KHOSHGOFTAAR,
2018). Contrariando os resultados da presente pesquisa, em que o algoritmo Multilayer
Perceptron apresentou os piores resultados (com diferengas estatisticamente significantes sem
a aplicacao do algoritmo de selec¢do de atributos).

Witten et al. (2016) ressaltaram alguns problemas das redes neurais artificiais, que
podem explicar o mal resultado obtido por esse algoritmo. Entre esses, se a funcdo de descida
do gradiente calcula varios pontos de erros minimos locais, o algoritmo encontra dificuldades
para identificar o erro minimo global e, consequentemente, obter modelos de dados adequados
para a predi¢do. Outrossim, algoritmos de aprendizagem de maquina mais complexo, como o
caso das redes neurais artificiais, sdo “data hungry”, ou seja, necessitam de grande quantidade
de instancias de dados para alcancar o nivel adequado de treinamento e construir modelos de
dados adequados (VAN DER PLOEG et al. 2014; CAMACHO et al., 2018)

Da mesma forma, poderia ser esperado que o algoritmo SVM alcangasse melhores
resultados do que o Random Forest (AWAD etal., 2017; SRIVASTAVA etal., 2017; SANEJA;

RANI, 2019). De fato, as maquinas de vetores de suporte possuem excelente capacidade de
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evitar o sobre-ajuste — em inglés, overfitting —, ou seja, quando um modelo se ajusta tdo bem ao
conjunto de dados observado que se torna inadequado para realizar predi¢do em novas
instancias. Todavia, a alteracdo de poucos vetores de suporte pode ocasionar oscilagcdes
marcantes em grandes se¢des do limite de decisdo, comprometendo os resultados do algoritmo
(WITTEN et al., 2016). Ainda assim, a utilizacdo em conjunto com o algoritmo de selecdo de
atributos permitiu uma melhora significativa na performance do algoritmo SVM em todos os
intervalos de tempo de predicao.

A caracteristica de alta dimensionalidade do conjunto de dados pode ter influenciado
os resultados apresentados nessa pesquisa. Sob a perspectiva da quantidade de atributos, a
performance de determinados algoritmos pode ficar comprometida quando sdo aplicados em
um conjunto de dados com grande dimensionalidade. Na pesquisa o conjunto de dados possuia
490 atributos mais a classe.

Por outro lado, alguns algoritmos intrinsicamente incorporam processos de selecao de
atributos, como ¢ o caso das arvores de decisao (BREINMAN, 2001; HUSSIEN et al., 2017).
Em um conjunto de dados com muitos atributos, o processo pode ter conduzido a uma sele¢ao
daqueles que possuem maior relacdo com a classe. Nos processos realizados nessa pesquisa, o
algoritmo intrinsicamente selecionou os procedimentos ambulatoriais de diagndstico em
laboratorio clinico que mais afetavam a frequéncia de morbidades hospitalares registradas por
capitulo do CID-10. Essa afirmativa também alicer¢a a explicacdo dos melhores resultados
alcangados com a aplicagdo do algoritmo de selecdo de atributos associado & modelagem dos
dados.

Random Forest ja demonstrou ser adequado para modelagem de dados com grande
dimensionalidade. Além de ser menos sensivel a qualidade de amostras de treinamento e ao
overfitting, quando comparado a outros algoritmos. Isso devido ao grande niimero de arvores
de decisdo produzidas durante a selecdo aleatéria do subconjunto de amostras de treinamento;
adicionalmente a sele¢do realizada no subconjunto de atributos, utilizados na divisao em cada
n6 das arvores (BREINMAN, 2001; BELGIU; DRAGUT, 2016).

Ao construir um conjunto de arvores de decisdo extremamente aleatdrio, o algoritmo
Random Forest também evita a propaga¢do de erros, produzindo modelos de dados mais
estaveis (HUSSIEN et al., 2017).

Entre os algoritmos white box utilizados na pesquisa, o0 kKNN demonstrou os melhores
resultados em todos os tempos de predi¢do, com diferencas ndo significantes em relagcdo ao
algoritmo com o maior coeficiente de correlagdo. Conquanto para a execugdo do algoritmo kNN

seja necessario a defini¢do da quantidade & de vizinhos mais proximos, o algoritmo ndo executa
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processos intrinsecos de selecdo de atributos e obteve resultados melhores sem associagdo com
o algoritmo de sele¢do de atributos, em todos os intervalos de predi¢do. Apesar de ndo existirem
diferencas estatisticamente significantes, os resultados foram perceptivelmente melhores e,
talvez, o algoritmo tenha se beneficiado da alta dimensionalidade dos conjuntos de dados.

Em relacdo as morbidades, existe uma grande diversidade dos aspectos envolvidos:
tanto em relagdo aos processos de mineragdo de dados que foram executados, mas
principalmente quanto as caracteristicas clinicas das doencgas. A utilizacdo de uma abordagem
de tabulagdo dos capitulos do CID-10 permitiu uma visdo amplamente estruturada acerca da
correlacdo entre os procedimentos ambulatoriais e hospitalares futuros, assim como a
capacidade de predi¢do dos modelos. Contudo, a utilizagdo de dados da incidéncia de doengas
do CID-10, ao invés do agrupamento em capitulos, pode conduzir a uma abordagem altamente
detalhada, que também envolveria uma discussdo sobre seus aspectos clinicos.

Nao obstante, em razao das caracteristicas de algumas das morbidades existentes, a
predi¢do de eventos de qualquer natureza — incluindo a incidéncia de internag@o hospitalar, que
foi objeto dessa pesquisa — proporcionaria pouco relevincia sob o aspecto da melhoria da
capacidade de gerenciamento. A ocorréncia de morbidades relacionadas a eventos como a
gravidez, o parto e o puerpério ¢ facilmente prevista em razdo de seu aspecto temporal.
Outrossim, morbidades relacionadas a causas externas ndo podem ser previstas atraveés de
modelagem de dados ambulatoriais, por serem eventos normalmente extemporaneos.

Apesar dos resultados apontarem correlagao forte em todos os intervalos de tempo de
predicdo, transtornos mentais e comportamentais ¢ um grupo de morbidades que notadamente
apresenta pouca relagdo com a ocorréncia anterior de procedimentos ambulatoriais de
diagnostico em laboratorio clinico. Outros aspectos podem estar relacionados com os resultados
encontrados para esse capitulo do CID-10 e estudos mais detalhados, que considerem dados da
ocorréncia individual das doencas, podem permitir a evidenciagdo de informacao importante.

Por outro lado, uma evidéncia de que os modelos de dados construidos nos processos
de mineragao de dados produziram bons resultados foi a correlagdo muito forte encontrada para
o capitulo IIT do CID-10, que agrupa doengas do sangue e dos 6rgdos hematopoéticos e alguns
transtornos imunitdrios. Grande parte dos procedimentos ambulatoriais de diagnostico em
laboratorio clinico sdo exames laboratoriais sanguineos, amplamente utilizados na investigagao
dessas doencas. Situagdo semelhante foi encontrada na correlagdo do capitulo que agrupa
sintomas, sinais ¢ achados anormais de exames clinicos ¢ de laboratorio, nao classificados em
outra parte (capitulo XVIII), que também contém cddigos relacionados a sinais encontrados nos

exames de diagnodstico em laboratdrio clinico executados em ambito hospitalar.
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A modelagem do conjunto de dados que continham as quantidades de internagdes
hospitalares de doengas dos olhos e anexos (capitulo VII) e doengas da pele e do tecido
subcutaneo (capitulo XII) também apresentaram resultados de correlacdo muito forte entre as
predigdes realizadas e os valores reais. Assim como os outros capitulos do CID-10, diferentes
doengas e condi¢des de saude estdo agrupadas e, para permitir uma discussdo mais aprofundada
dos motivos que conduziram a esses resultados, seria necessario a execu¢do de um projeto de
minera¢ao de dados especifico. Desta forma, a condugao desses experimentos pode produzir
conhecimento importante a respeito da correlagao obtida nesses grupos de doencas.

Outras morbidades de interesse sdo aquelas que, por estarem relacionadas com maiores
taxas de mortalidade hospitalar, possuem importincia para sua predicdo, ndo apenas
relacionado ao gerenciamento de sistemas de saude, como também sob o aspecto clinico. De
acordo com os dados mais atualizados (BRASIL, 2019) — apresentados na Tabela 10 —, os cinco
grupos de doencas que causaram as maiores taxas de mortalidade, respectivamente, so:
doengas do aparelho circulatdrio, neoplasias, causas externas, doengas do aparelho respiratorio
e doengas endocrinas nutricionais € metabdlicas. Dentre esses grupos de doengas, o capitulo
Neoplasmas (tumores) possui correlacao muito forte em ao menos um dos intervalos de tempo
de predicao (um més). Desta forma, estudos futuros que considerem esse grupo e suas doengas
individualmente, e que utilizem a mineragao de dados para evidenciacao de informagao latente

ou padroes desconhecidos, podem resultar na geragdao de conhecimento proficuo importante.

Tabela 10 - Mortalidade no Brasil em 2017, segundo capitulos do CID-10

Capitulo do CID-10 Frequéncia
Doengas do aparelho circulatorio 358.882
Neoplasias (tumores) 221.821
Causas externas de morbidade e mortalidade 158.657
Doencas do aparelho respiratorio 155.620
Doengas endocrinas nutricionais € metabolicas 79.662

Sintomas, sinais e achados anormais de exames
clinicos e de laboratorio, ndo classificados em outra  71.822

parte

Doengas do aparelho digestivo 66.052
Algumas doengas infecciosas e parasitarias 54.874
Doengas do aparelho geniturinario 40.470
Doengas do sistema nervoso 38.786
Algumas afecgdes originadas no periodo perinatal 21.458

Transtornos mentais € comportamentais 12.858
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Capitulo do CID-10 Frequéncia
Malformagodes congénitas, deformidades e 10.995
anomalias cromossdmicas ’
Doengas do sangue e dos 6rgaos hematopoéticos e 6.622
alguns transtornos imunitarios '
Doengas da pele e do tecido subcutianeo 6.100
Doengas do sistema osteomuscular e do tecido 5912
conjuntivo '
Gravidez parto e puerpério 1.874
Doengas do ouvido e da apo6fise mastoide 179
Doencas do olho e anexos 19

Contatos com servigos de saude -

Cddigos para propositos especiais -
Fonte: Sistema de Informagdes sobre Mortalidade - SIM (2017)

Os resultados obtidos demonstraram pouca diferenca entres os coeficientes de
correlacdo p de Pearson obtidos nos intervalos de um més, trés meses e seis meses. O resultado
médio do coeficiente de correlagdo para o intervalo de tempo de trés meses foi melhor entre os
periodos analisados.

Efetivamente, diversos fatores podem afetar a definigdo de um adequado intervalo para
predi¢do, como o tempo de disponibilizagdo dos dados, a capacidade e o tempo de resposta a
um evento inesperado, bem como a relagdo custo e beneficio para resposta a uma determinada
circunstancia.

Particularmente importante no centro cirirgico de um hospital, o planejamento da
capacidade de atendimento e a alocagdo de recursos utiliza as informagdes provenientes do
case-mix nos diferentes niveis de decisdo: estratégico, tatico e operacional. O nivel estratégico
possui longo horizonte de planejamento, com objetivo de aprimorar a utilizacao dos recursos e
a distribuicdo de orgamento, envolvendo problemas de médio e longo prazo e demandando
informagdes e previsdes. No entanto, os niveis tatico e operacional envolvem decisdes
relacionadas a distribui¢cdo operacional de recursos humanos, estrutura fisica, equipamentos e
insumos, em um horizonte de tempo de curto prazo, através do gerenciamento programatico ou
operacional do cronograma de disponibilidade dos recursos (KOPPKA et al., 2018; ZHU et al.,
2018).

Desta forma, a aplicabilidade das previsdes de morbidade hospitalar possui relevancia
nas atividades envolvidas no nivel de decisdo estratégico e, consequentemente, em um

horizonte de médio a longo prazo. Ma e Demeulemeester (2013) declararam que as decisoes
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usualmente s3o realizadas a cada seis meses, intervalo de tempo que permitiria a adequada
realocagdo de recursos quando necessario. Sob outra perspectiva, esse periodo também seria
adequado para a eficiente aloca¢ao dos recursos necessarios para atendimento as demandas,

com o menor custo possivel.

6.3 APLICACOES

Os modelos preditivos produzidos através da mineragao de dados podem ser aplicados
em sistemas informatizados automatizados. Seus resultados podem ser exibidos quase em
tempo real em um painel de gerenciamento clinico e auxiliar a tomada de decisdes. As predi¢des
produzidas podem ser aplicadas como uma referéncia, em conjunto com outros indicadores
comumente utilizados, para avaliar o desempenho de um sistema de sauide (GRAHAM et al.,
2018).

E o monitoramento do desempenho ¢ a chave para a sustentabilidade dos servigos de
satde. O aumento dos custos e da demanda por servigos de satide estabeleceram uma nova
perspectiva sobre a sustentabilidade, principalmente quando se trata do sistema de satde
financiado pelo governo. O monitoramento do desempenho estd diretamente relacionado com
a melhoria da eficiéncia na prestacdo de servico, ainda muito prejudicada pela aleatoriedade da
demanda de atenc¢do a saide. Kumar e Anjomshoa (2019) prospectam ser possivel projetar um
sistema, através da mineracdo de dados, que alcance uma utilizagdo de mais de 90% (noventa
por cento) dos recursos existentes; permitindo, assim, gerenciar sistema de saude de forma mais
eficiente, a0 minimizar o efeito da aleatoriedade na demanda por servigos de saude.

A confirmacao da capacidade de geracao de conhecimento através da mineracao de
dados, provenientes dos bancos de dados do sistema publico de satide brasileiro, e a proposigao
da utilizacdo da informag@o para a melhoria da gestdo de sistemas de satide sdo as principais
contribuicdes dessa pesquisa. Autores corroboram que a mineracao de dados pode aperfeigoar
o gerenciamento de sistemas de satde, tornando mais eficiente a alocagdo de recursos
(AGRAVAL et al.,, 2016; GRAHAM et al., 2018; KAZEMI, MIRROSHANDEL, 2018;
MEHTA; PANDIT, 2018; RICHTER; KHOSHGOFTAAR, 2018; SHIMODA et al., 2018;
WIRATMADIJA et al., 2018).

Em razdo da natureza complexa e multidimensional das atividades hospitalares, seus
processos de gestdo necessitam de modelos de dados precisos, que permitam o planejamento
adequado da alocagdo de recursos, principalmente em contextos de limitada disponibilidade

or¢amentaria. Consequentemente, ¢ importante compreender o perfil nosologico de um hospital
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— também denominado de case-mix —, que consiste em grupos de pacientes que possuem um
conjunto inter-relacionado de caracteristicas, como por exemplo a gravidade da doenca, o risco
de morte, o prognostico, a complexidade do tratamento, a urgéncia de intervengdao e a
quantidade de recursos necessarios (HORNBROOK, 1982).

Os pacientes de um mesmo grupo demandam os mesmos recursos, como tempo igual
na sala de cirurgia ou de internac¢do. Determinar quantos pacientes de cada grupo de patologia
podem ser tratados em um hospital possibilita a maximizagdo da eficiéncia na alocagao de
recursos ¢ o planejamento da capacidade do hospital. A aplicagdo equilibrada dos recursos
também possui a propriedade de melhorar o nivel de servico de saude ofertado ao paciente
(MA; DEMEULEMEESTER, 2013; GRAHAM et al., 2018).

Prever a demanda de saude em hospitais possibilita seu gerenciamento adequado,
principalmente naquelas unidades em que esta pode ser maior que sua capacidade de
atendimento. Desta forma, ¢ possivel ajustar a capacidade ou adotar agdes corretivas
alternativas. O gerenciamento adequado da demanda e oferta de servigos permite uma solugao
sistémica para o gerenciamento hospitalar, com processos que alcancem a otimizacdo do uso
de recursos e a garantia do nivel de servigo ofertado, garantindo o equilibrio entre a qualidade
dos cuidados de satide e o custo da prestagdo dos servicos. Esse planejamento envolve a
previsdo de quantidade e de atributos especificos dos recursos necessarios para atendimento
adequado a demanda (SITEPU et al., 2018).

A capacidade de controlar e identificar fatores que afetam processo de tomada de
decisdo permite melhorar o gerenciamento clinico e de recursos, tornando-se excelente
ferramenta de gestdao hospitalar (WIRATMADJA et al., 2018).

Esses exemplos de aplicagdo podem ser prospectados restringindo-se apenas aqueles
relacionados ao gerenciamento de sistemas de satide. Quando esses limites sdo extrapolados,
principalmente se consideradas aplicagcdes clinicas, constrdi-se a perspectiva de que a

mineracao de dados pode causar uma mudanca comportamental em Saude.

6.4 DESAFIOS PARA UTILIZACAO DA MINERACAO DE DADOS EM SAUDE

Ravi et al. (2017) consideraram que a mineragao de dados pode melhorar e desenvolver
sistemas de apoio a tomada de decisdo, permitindo o aprimoramento tanto na qualidade da
atencdo quanto na acessibilidade dos servigos de saude. No entanto, os autores indicaram
algumas razdes que podem limitar essa capacidade, entre essas: a complexidade dos dados, em

razdo de estrutura variavel; amostragem irregular e auséncia de dados; quantidade de dados
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muito grande, principalmente quando incluem imagens médicas, dados de sensores, resultados
de laboratério e relatorios de texto nao estruturados; dependéncia da longitudinalidade dos
eventos clinicos e de diagndstico e tratamento de doengas; incapacidade de abordagens
tradicionais de aprendizado de maquina para modelar conjuntos de dados grandes e nao
estruturados; dificuldade de interpretacao dos resultados, dificultando a adogdo dos métodos no
cenario clinico.

Nenhum modelo obtido por mineragdo de dados ¢ um completo substituto para o
julgamento humano, mas sim importante ferramenta que pode ser aplicada como suporte a
decisdo clinica. Profissionais de satide devem compreender as limitagdes dos processos, pois a
ma utiliza¢do de algoritmos pode conduzir a efeitos adversos ndo esperados (WANG et al.,
2018).

Consequentemente, infere-se duas vertentes para a consolidagdo da utilizagdo da
mineracdo de dados como ferramenta em gerenciamento de sistemas de satde. O
aprimoramento da mineracao de dados, através da utilizagdo de processos mais sofisticados nos
procedimentos de mineracdo, bem como a pesquisa e desenvolvimento de algoritmos
especificos para analise de dados de saude podem melhorar os resultados dos modelos
preditivos, contribuindo para fortalecer a utiliza¢do das aplicagdes. E, uma segunda vertente,
esta na dissemina¢do da informagdo a profissionais de satde sobre as possibilidades que a
mineracdo de dados oferece para melhorar os processos em saide, como também o
aprimoramento e desenvolvimento profissional, incorporando a disciplina nos estudos

académicos nos ramos de Ciéncia da Saude.
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7 CONCLUSAO

Através dos resultados obtidos na pesquisa foi possivel concluir que a mineragdo de
dados nos registros de procedimentos ambulatoriais e hospitalares permitiu a predicao da
morbidade hospitalar, através da aplicagdo de diferentes métodos de mineracdo de dados.
Resultados diferentes foram alcancados dependendo do método aplicado, do grupo de doencas
analisado e do intervalo de tempo de predicdo proposto. Consequentemente, projetos de
mineracao de dados que utilizem dados de um grupo especifico ou das doencgas individualmente
devem ser objetos de estudos futuros.

O melhor intervalo de tempo para a predi¢do da morbidade hospitalar foi de trés meses,
com o maior coeficiente de correlacdo p de Pearson de 0,5823. Esse resultado foi seguido pela
obtencao de uma média de 0,5568, no intervalo de um més, e 0,5414, no intervalo de seis meses.

No intervalo de tempo de predi¢do de um més, ao aplicar Random Forest, em conjunto
com o algoritmo de selecdo de atributos, foi obtido o melhor resultado médio entre os
algoritmos utilizados (0,6493). No capitulo XVI do CID-10 (Algumas afec¢des originadas no
periodo perinatal) o resultado médio alcangado foi o maior, com o coeficiente de correlagdo de
0,8725.

Considerando o intervalo de tempo de trés meses, o método de minera¢ao de dados
que executou o algoritmo Random Forest associado a um algoritmo de selecao de atributos
resultou na maior média do coeficiente de correlacdo (0,6806). O grupo de doengas com maior
resultado médio, organizado por capitulos do CID-10, foi Algumas afecgdes originadas no
periodo perinatal (capitulo XVI), que obteve o coeficiente de correlagdo 0,8801.

Nos testes realizados no intervalo de tempo de predigdo de seis meses, o algoritmo
Random Forest obteve o maior resultado do coeficiente de correlacdo p de Pearson (0,6286).
Mais uma vez, o capitulo XVI do CID-10 (Algumas afecc¢des originadas no periodo perinatal)
alcangou o melhor resultado, com o coeficiente de correlagcao de 0,8649.

Os resultados médios reportados sugeriram quais sdo os métodos de mineracao de
dados e grupos de doengas que permitem a obtencdo de modelos de dados que alcangam bons
resultados de predicdo. Contudo, os resultados individuais conduzem a uma avaliagdo melhor
da capacidade de predicdo de morbidade hospitalar alcancado. Individualmente, o maior
coeficiente de correlacdo p de Pearson foi obtido no intervalo de tempo de predigcdo de trés
meses, através do método que aplicou o algoritmo Random Forest, associado com o algoritmo
de selecdo de atributos, no grupo de doengas do capitulo XVI do CID-10 (Algumas afecgdes

originadas no periodo perinatal), com o resultado de 0,9682.
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As predi¢des da morbidade hospitalar obtidas podem minimizar o efeito indesejado da
aleatoriedade da demanda por servicos de saude no processo de tomada decisdo. Predizer o
fluxo de pacientes em unidades hospitalares proporciona uma eficiente alocagao de recursos e
um gerenciamento apropriado da capacidade instalada. O conhecimento gerado pela mineragao
de dados executada nessa pesquisa pode subsidiar o adequado planejamento na gestdo
hospitalar, conduzindo hospitais, publicos e privados, ao equilibrio financeiro desejado e a

melhora do nivel de qualidade dos servigos prestados aos pacientes.
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Quadro 1 - Testes de normalidade Shapiro-Wilk no grupo de resultados médios por algoritmo (intervalo de um

més).
ibk ibk atributos
statistic 0.8638184 0.8619913
p.value 0.006018898 0.005573467
method "Shapiro-Wilk normality test" "Shapiro-Wilk normality test"
data.name "dados[algoritmo == x]" "dados[algoritmo == x]"
m5 m5 atributos
statistic 0.8883008 0.8730896
p.value 0.01746436 0.00894068
method "Shapiro-Wilk normality test" "Shapiro-Wilk normality test"
data.name "dados[algoritmo == x]" "dados[algoritmo == x]"
rf rf atributos
statistic 0.8821368 0.8554647
p.value 0.01327389 0.004247298
method "Shapiro-Wilk normality test" "Shapiro-Wilk normality test"
data.name "dados[algoritmo == x]" "dados[algoritmo == x]"
rna rna_atributos
statistic 0.9344291 0.8371866
p.value 0.1517224 0.002031605
method "Shapiro-Wilk normality test" "Shapiro-Wilk normality test"
data.name "dados[algoritmo == x]" "dados[algoritmo == x]"
svm svm_atributos
statistic 0.8916231 0.8697953
p.value 0.02028202 0.007759674
method "Shapiro-Wilk normality test" "Shapiro-Wilk normality test"
data.name "dados[algoritmo == x]" "dados[algoritmo == x]"

Fonte: Elaborado pelo autor (2019).

Quadro 2 - Testes de normalidade Shapiro-Wilk no grupo de resultados médios por capitulos do CID-10

(intervalo de um més).

statistic
p.value
method
data.name

statistic
p.value
method
data.name

statistic
p.value
method
data.name

statistic
p.value
method
data.name

statistic
p.value
method

capitulo 01

0.5831056

3.480649e-05
"Shapiro-Wilk normality
"dados[capitulo == x]"
capitulo 03

0.5196971

6.194485e-06
"Shapiro-Wilk normality
"dados[capitulo == x]"
capitulo 05

0.485437

2.455669e-06
"Shapiro-Wilk normality
"dados [capitulo == x]"
capitulo 07

0.5036976

4.018638e-06

"Shapiro-Wilk normality
"dados [capitulo == x]"
capitulo 09

0.9618277

0.8064966

"Shapiro-Wilk normality

test"

test"

test"

test"

test"

capitulo 02

0.4977785

3.425116e-06
"Shapiro-Wilk normality
"dados[capitulo == x]"
capitulo 04

0.4933232

3.037221e-06
"Shapiro-Wilk normality
"dados[capitulo == x]"
capitulo 06

0.9504521

0.6738517

"Shapiro-Wilk normality
"dados[capitulo == x]"
capitulo 08

0.9725711

0.9136064

"Shapiro-Wilk normality
"dados[capitulo == x]"
capitulo 10

0.6749033

0.0004379217
"Shapiro-Wilk normality

test"

test"

test"

test"

test"
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data.name "dados[capitulo == x]" "dados [capitulo == x]"
capitulo 11 capitulo 12

statistic 0.6452052 0.6024841

p.value 0.0001921952 5.920778e-05

method "Shapiro-Wilk normality test" "Shapiro-Wilk normality test"

data.name "dados[capitulo == x]" "dados[capitulo == x]"
capitulo 13 capitulo 14

statistic 0.9159064 0.8275539

p.value 0.3240727 0.03126499

method "Shapiro-Wilk normality test" "Shapiro-Wilk normality test"

data.name "dados[capitulo == x]" "dados [capitulo == x]"
capitulo 15 capitulo 16

statistic 0.8702374 0.5143893

p.value 0.1006046 5.365468e-06

method "Shapiro-Wilk normality test" "Shapiro-Wilk normality test"

data.name "dados[capitulo == x]" "dados[capitulo == x]"
capitulo 17 capitulo 18

statistic 0.9573123 0.5439261

p.value 0.754846 1.19542e-05

method "Shapiro-Wilk normality test" "Shapiro-Wilk normality test"

data.name "dados[capitulo == x]" "dados[capitulo == x]"
capitulo 19 capitulo 20

statistic 0.5369652 0.6631272

p.value 9.894124e-06 0.0003157695

method "Shapiro-Wilk normality test" "Shapiro-Wilk normality test"

data.name "dados[capitulo == x]" "dados[capitulo == x]"
capitulo 21 capitulo 22

statistic 0.7060639 0.8839624

p.value 0.001043367 0.1448552

method "Shapiro-Wilk normality test" "Shapiro-Wilk normality test"

data.name "dados[capitulo == x]" "dados [capitulo == x]"

Fonte: Elaborado pelo autor (2019).
Quadro 3 - Testes de Kruskal-Wallis (intervalo de um més).
Kruskal-Wallis rank sum test
data: dados by algoritmo
Kruskal-Wallis chi-squared = 38.368, df = 9, p-value = 1.497e-05
Kruskal-Wallis rank sum test
data: dados by capitulo
Kruskal-Wallis chi-squared = 165.39, df = 21, p-value < 2.2e-16

Fonte: Elaborado pelo autor (2019).

Quadro 4 - Teste de Wilcoxon de comparagdes multiplas dos resultados médios por algoritmos (intervalo de um

mes).

data:

m5

rf

rna

ibk atributos 1.
m5 atributos

rf atributos

dados and algoritmo

Pairwise comparisons using Wilcoxon

rank sum test

ibk ibk atributos mb m5 atributos rf
00000 - - - -
1.00000 1.00000 - - -
1.00000 1.00000 1.00000 - -
1.00000 1.00000 1.00000 1.00000 -
1.00000 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000
0.00036 0.00160 0.00024 0.00036 1.5e-05

rf atributos

3.5e-05
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rna_atributos 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000
svm 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000
svm_atributos 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000
rna rna_atributos svm

ibk atributos - - -

m5 - - -

m5 atributos - - -

rf - - -

rf atributos - - -

rna - - -

rna_atributos 0.00039 - -

svm .00014 1.00000 -

svm_atributos 5.6e-05 1.00000 1.00000

(@]

P value adjustment method: holm

Fonte: Elaborado pelo autor (2019).

Quadro 5 - Teste de Wilcoxon de comparagdes multiplas dos resultados médios por capitulo do CID-10

(intervalo de um més).

Pairwise comparisons using Wilcoxon rank sum test
data: dados and capitulo

capitulo 01 capitulo 02 capitulo 03 capitulo 04 capitulo 05

capitulo 02 0.1491 -

capitulo_03 0.1630 1.0000 - - -
capitulo_04 1.0000 0.1630 0.2102 - -
capitulo_05 0.7492 0.9757 1.0000 1.0000 -
capitulo 06 0.0025 0.0025 0.0025 0.0044 0.0044
capitulo 07 0.1491 1.0000 1.0000 0.1491 0.6553
capitulo 08 0.0562 0.0044 0.0044 0.0799 0.1131
capitulo_09 0.0562 0.0044 0.0044 0.0799 0.0799
capitulo_10 1.0000 0.1491 0.1491 0.6553 0.1491
capitulo_11 0.1491 0.1491 0.1491 0.1491 0.1491
capitulo_12 0.2604 1.0000 1.0000 0.6553 1.0000
capitulo 13 0.0142 0.0025 0.0025 0.0799 0.0799
capitulo 14 0.1491 0.1131 0.1131 0.1491 0.1491
capitulo 15 0.1491 0.0368 0.0368 0.1491 0.1491
capitulo_16 0.1491 0.6553 0.5358 0.1491 0.2604
capitulo_17 0.0562 0.0025 0.0025 0.1131 0.1131
capitulo_18 0.1491 1.0000 1.0000 0.1491 0.5358
capitulo 19 0.2102 0.7492 0.7492 0.2102 0.6553
capitulo 20 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
capitulo_21 1.0000 0.1491 0.1491 1.0000 0.3274
capitulo_22 0.1491 0.1491 0.1131 0.1491 0.1491

capitulo 06 capitulo 07 capitulo 08 capitulo 09 capitulo 10
capitulo 02 - - - - -
capitulo 03 - - - - -
capitulo 04 - - - - -
capitulo 05
capitulo 06

capitulo 07 0.0025 - - - -
capitulo 08 0.0240 0.0025 - - -
capitulo 09 0.0240 0.0025 1.0000 - -
capitulo 10 0.0044 0.1491 0.1491 0.1131 -
capitulo 11 0.0044 0.1491 0.1491 0.1131 0.7492
capitulo 12 0.0025 1.0000 0.0044 0.0044 0.1491
capitulo 13 0.0799 0.0025 1.0000 1.0000 0.1131
capitulo 14 0.0044 0.0562 0.1491 0.1630 0.2604
capitulo 15 0.0240 0.0240 1.0000 1.0000 0.1491
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capitulo 16
capitulo 17
capitulo 18
capitulo 19
capitulo 20
capitulo 21
capitulo 22

capitulo 02
capitulo 03
capitulo 04
capitulo 05
capitulo 06
capitulo 07
capitulo 08
capitulo 09
capitulo 10
capitulo 11
capitulo 12
capitulo 13
capitulo 14
capitulo 15
capitulo 16
capitulo 17
capitulo 18
capitulo 19
capitulo 20
capitulo 21
capitulo 22

capitulo 02
capitulo 03
capitulo 04
capitulo 05
capitulo 06
capitulo 07
capitulo 08
capitulo 09
capitulo 10
capitulo 11
capitulo 12
capitulo 13
capitulo 14
capitulo 15
capitulo 16
capitulo 17
capitulo 18
capitulo 19
capitulo 20
capitulo 21
capitulo 22

capitulo 02
capitulo 03
capitulo 04
capitulo 05
capitulo 06
capitulo 07
capitulo 08
capitulo 09
capitulo 10
capitulo 11
capitulo 12

.0025
.0142
.0025
.0025
L1131
.0025
.0044
capitulo 11

O O O O O o o

L1491
L1491
L1491
.1491
.1491
.1491
L1491
L1491
.3274
L7492
.1491
capitulo 16

O OO O OO OO o oo

.0025
.0000
.0000
.2102
.1491
.0562
capitulo 21

O O O P O

.6553
.0025
.0000
.8345
.0000
.1491
.0799
capitulo 12

O OB O OO

.0025
1131
.0368
. 7492
.0025
.0000
.8345
.0000
.2102
.1491
capitulo 17

OO OFr OO OO Oo

0.0025
0.0025
0.1491
0.0368
0.1131

.0025
.0000
.0025
.0044
.1491
.0368
.1491
capitulo 13

O OO O O r o

L1491
.2102
.0025
.0000
.0025
.0025
L1491
.0081
.0799
capitulo 18

O OO O OFr O oo

.0000
.5358
.1491
.0562

o O O

.0025
.0000
.0025
.0044
.1491
.0562
.1491
capitulo 14

O OO O O r o

.0000
.0562
.1491
.0562
L1131
.1491
.1630
.0000
capitulo 19

H O O O OO O

L4173
.1491
L1131

o O O

.1491
.1491
.1491
.1491
.0000
.0000
.2604
capitulo 15

O BFP O OO Oo

.0240
.8345
.0240
.0368
.1491
.1491
.0000
capitulo 20

H O OO o o o

1.0000
0.1491
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capitulo 13
capitulo 14
capitulo 15
capitulo 16
capitulo 17
capitulo 18
capitulo 19
capitulo 20
capitulo 21
capitulo 22

0

.1630

P value adjustment method: holm

Fonte: Elaborado pelo autor (2019).
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Quadro 6 - Testes de normalidade Shapiro-Wilk no grupo de resultados médios por algoritmo (intervalo de trés

meses).
ibk ibk atributos
statistic 0.8843887 0.9078529
p.value 0.01466636 0.04280657
method "Shapiro-Wilk normality test" "Shapiro-Wilk normality test"
data.name "dados[algoritmo == x]" "dados[algoritmo == x]"
m5 m5 atributos
statistic 0.9200697 0.9073472
p.value 0.07627179 0.04180582
method "Shapiro-Wilk normality test" "Shapiro-Wilk normality test"
data.name "dados[algoritmo == x]" "dados[algoritmo == x]"
rf rf atributos
statistic 0.8814499 0.8741262
p.value 0.01287753 0.009350604
method "Shapiro-Wilk normality test" "Shapiro-Wilk normality test"
data.name "dados[algoritmo == x]" "dados[algoritmo == x]"
rna rna_atributos
statistic 0.9333717 0.9306676
p.value 0.1442287 0.1266894
method "Shapiro-Wilk normality test" "Shapiro-Wilk normality test"
data.name "dados[algoritmo == x]" "dados[algoritmo == x]"
svm svm_atributos
statistic 0.8942325 0.9145358
p.value 0.022829 0.05863403
method "Shapiro-Wilk normality test" "Shapiro-Wilk normality test"
data.name "dados[algoritmo == x]" "dados[algoritmo == x]"

Fonte: Elaborado pelo autor (2019).

Quadro 7 - Testes de normalidade Shapiro-Wilk no grupo de resultados médios por capitulos do CID-10

(intervalo de trés meses)

statistic
p.value
method
data.name

statistic
p.value
method
data.name

statistic
p.value
method
data.name

statistic
p.value
method
data.name

statistic
p.value
method

capitulo 01

0.5879936

3.979098e-05
"Shapiro-Wilk normality
"dados[capitulo == x]"
capitulo 03

0.4515716

9.886109e-07
"Shapiro-Wilk normality
"dados[capitulo == x]"
capitulo 05

0.558049

1.755795e-05
"Shapiro-Wilk normality
"dados [capitulo == x]"
capitulo 07

0.5927759

4.536267e-05

"Shapiro-Wilk normality
"dados [capitulo == x]"
capitulo 09

0.8415229

0.04601675

"Shapiro-Wilk normality

test"

test"

test"

test"

test"

capitulo 02

0.4854226

2.454717e-06
"Shapiro-Wilk normality
"dados [capitulo == x]"
capitulo 04

0.5097701

4.735312e-06
"Shapiro-Wilk normality
"dados[capitulo == x]"
capitulo 06

0.9297834

0.4457655

"Shapiro-Wilk normality
"dados[capitulo == x]"
capitulo 08

0.8063918

0.01733629
"Shapiro-Wilk normality
"dados[capitulo == x]"
capitulo 10

0.7026072

0.0009473916
"Shapiro-Wilk normality

test"

test"

test"

test"

test"
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data.name

"dados[capitulo ==
capitulo 11

J"

"dados [capitulo ==
capitulo 12

J"

statistic 0.6501661 0.4728564

p.value 0.000220478 1.750435e-06

method "Shapiro-Wilk normality test" "Shapiro-Wilk normality test"

data.name "dados[capitulo == x]" "dados [capitulo == x]"
capitulo 13 capitulo 14

statistic 0.8852543 0.7653936

p.value 0.1498466 0.005495705

method "Shapiro-Wilk normality test" "Shapiro-Wilk normality test"

data.name "dados[capitulo == x]" "dados [capitulo == x]"
capitulo 15 capitulo 16

statistic 0.743668 0.5091911

p.value 0.002988214 4.661765e-06

method "Shapiro-Wilk normality test" "Shapiro-Wilk normality test"

data.name "dados[capitulo == x]" "dados[capitulo == x]"
capitulo 17 capitulo 18

statistic 0.8347285 0.5597505

p.value 0.03814378 1.83914e-05

method "Shapiro-Wilk normality test" "Shapiro-Wilk normality test"

data.name "dados[capitulo == x]" "dados[capitulo == x]"
capitulo 19 capitulo 20

statistic 0.4190042 0.6025686

p.value 4.138443e-07 5.934534e-05

method "Shapiro-Wilk normality test" "Shapiro-Wilk normality test"

data.name "dados[capitulo == x]" "dados[capitulo == x]"
capitulo 21 capitulo 22

statistic 0.7004606 0.7503307

p.value 0.000892307 0.003601935

method "Shapiro-Wilk normality test" "Shapiro-Wilk normality test"

data.name "dados[capitulo == x]" "dados [capitulo == x]"

Fonte: Elaborado pelo autor (2019).
Quadro 8 - Testes de Kruskal-Wallis (intervalo de trés meses).
Kruskal-Wallis rank sum test
data: dados by algoritmo
Kruskal-Wallis chi-squared = 47.099, df = 9, p-value = 3.761le-07
Kruskal-Wallis rank sum test
data: dados by capitulo
Kruskal-Wallis chi-squared = 154.88, df = 21, p-value < 2.2e-16

Fonte: Elaborado pelo autor (2019).

Quadro 9 - Teste de Wilcoxon de comparagdes multiplas dos resultados médios por algoritmos (intervalo de trés

meses).

data:

m5

rf

rna

ibk atributos
m5 atributos

rf atributos

dados and algoritmo

Pairwise comparisons using Wilcoxon

rank sum test

ibk ibk atributos mb m5 atributos rf

1 - - - -

1 1 - - -

1 1 1 -

1 1 1 1 -

1 1 1 1 1
2.5e-06 7.4e-06 3.1e-07 3.0e-06 6.3e-06

rf atributos

4.9e-07




rna_atributos 1 1 1 1 1 1
svm 1 1 1 1 1 1
svm_atributos 1 1 1 1 1 1
rna rna_atributos svm
ibk atributos - - -
m5 - - -
m5 atributos - - -
rf - - -
rf atributos - - -
rna - - -
rna atributos 1.4e-06 - -
svm 6.6e-05 1 -
svmm_atributos 9.3e-07 1 1

P value adjustment method: holm

Fonte: Elaborado pelo autor (2019).

Quadro 10 - Teste de Wilcoxon de comparagdes multiplas dos resultados médios por capitulo do CID-10

(intervalo de trés meses).

Pairwise comparisons using Wilcoxon rank sum test
data: dados and capitulo

capitulo 01 capitulo 02 capitulo 03 capitulo 04 capitulo 05

capitulo 02 0.1764 -

capitulo_03 0.1764 1.0000 - - -
capitulo_04 1.0000 0.3222 0.1764 - -
capitulo_05 0.9086 1.0000 0.1764 1.0000 -
capitulo 06 0.0093 0.0025 0.0025 0.0157 0.0093
capitulo 07 0.1987 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
capitulo 08 0.1764 0.1349 0.0930 0.1764 0.1764
capitulo_09 0.1764 0.0930 0.0643 0.1764 0.1349
capitulo_10 1.0000 0.1987 0.1764 1.0000 1.0000
capitulo_11 0.1764 0.1764 0.1764 0.1764 0.1764
capitulo_12 0.1764 1.0000 1.0000 0.1764 0.1764
capitulo 13 0.1764 0.1349 0.0643 0.1764 0.1349
capitulo 14 0.1764 0.1764 0.0643 0.1764 0.1764
capitulo 15 1.0000 0.1764 0.1764 0.1987 0.1987
capitulo_16 0.1764 0.1764 0.1764 0.1764 0.1764
capitulo_17 0.1764 0.1349 0.1349 0.1764 0.1764
capitulo_18 0.1764 1.0000 1.0000 0.1764 0.1764
capitulo 19 0.1764 0.1764 0.1764 0.1764 0.1764
capitulo 20 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
capitulo_21 1.0000 0.1764 0.1764 1.0000 1.0000
capitulo_22 0.1764 0.1764 0.1764 0.1764 0.1764

capitulo 06 capitulo 07 capitulo 08 capitulo 09 capitulo 10
capitulo 02 - - - - -
capitulo 03 - - - - -
capitulo 04 - - - - -
capitulo 05
capitulo 06

capitulo 07 0.0025 - - - -
capitulo 08 0.0093 0.0930 -

capitulo 09 0.0413 0.0643 1.0000 - -
capitulo 10 0.0025 0.3222 0.1764 0.1349 -
capitulo 11 0.0093 0.1764 0.1764 0.1349 0.1987
capitulo 12 0.0025 1.0000 0.1349 0.0930 0.1764
capitulo 13 0.0413 0.0643 1.0000 1.0000 0.1349
capitulo 14 0.0093 0.0930 1.0000 1.0000 0.1764
capitulo 15 0.0093 0.1764 0.1764 0.1349 1.0000




90

capitulo 16
capitulo 17
capitulo 18
capitulo 19
capitulo 20
capitulo 21
capitulo 22

capitulo 02
capitulo 03
capitulo 04
capitulo 05
capitulo 06
capitulo 07
capitulo 08
capitulo 09
capitulo 10
capitulo 11
capitulo 12
capitulo 13
capitulo 14
capitulo 15
capitulo 16
capitulo 17
capitulo 18
capitulo 19
capitulo 20
capitulo 21
capitulo 22

capitulo 02
capitulo 03
capitulo 04
capitulo 05
capitulo 06
capitulo 07
capitulo 08
capitulo 09
capitulo 10
capitulo 11
capitulo 12
capitulo 13
capitulo 14
capitulo 15
capitulo 16
capitulo 17
capitulo 18
capitulo 19
capitulo 20
capitulo 21
capitulo 22

capitulo 02
capitulo 03
capitulo 04
capitulo 05
capitulo 06
capitulo 07
capitulo 08
capitulo 09
capitulo 10
capitulo 11
capitulo 12

.0025
.0157
.0025
.0025
.1764
.0025
.0025
capitulo 11

O O O O O o o

.1764
.1349
.1764
.0000
.1764
.6208
.1764
.1764
.1764
.6208
.0000
capitulo 16

H O OO OO OoORr OO o

.0643
.0000
.0000
.1764
.1764
.1764
capitulo 21

O O O P O

.1764
.1349
.6208
.1764
.0000
.3222
.1764
capitulo 12

O O OO OO

.1349
.1764
.1764
.6208
.1349
.0000
.1764
.3222
.1764
.1764
capitulo 17

e eoNeoNeol oo NoNoNe]

0.0413
0.0643
0.1764
0.2448
1.0000

.0047
.0000
.0025
.0047
.1764
.1764
.1764
capitulo 13

O OO O O r o

.0000
.1764
.0157
.0000
.0157
.0157
.1764
.1349
.1987
capitulo 18

O OO O OoOkr oo

.0000
.3222
.1764
.1764

o O O

.0047
.0000
.0025
.0047
.1764
.1349
.1349
capitulo 14

O O O O OoOr o

.1764
.0093
.0000
.0047
.0157
.1764
.1764
.1764
capitulo 19

O OO O OoOr oo

.1764
.1764
.1764
.1764
.0000
.0000
.1764
capitulo 15

O BFP OOOOo

.1764
.3222
.1764
.1764
.4912
.0000
.7345
capitulo 20

O OO OO Oo
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capitulo 13
capitulo 14
capitulo 15
capitulo 16
capitulo 17
capitulo 18
capitulo 19
capitulo 20
capitulo 21
capitulo 22

0

.3831

P value adjustment method: holm

Fonte: Elaborado pelo autor (2019).




APENDICE C - Testes estatisticos realizados em linguagem R, nos resultados dos

processos de mineracio dos dados para predi¢cio com intervalo de seis meses.

92

Quadro 11 - Testes de normalidade Shapiro-Wilk no grupo de resultados médios por algoritmo (intervalo de seis

meses).
ibk ibk atributos
statistic 0.8958533 0.8879211
p.value 0.0245785 0.01716963
method "Shapiro-Wilk normality test" "Shapiro-Wilk normality test"
data.name "dados[algoritmo == x]" "dados[algoritmo == x]"
m5 m5 atributos
statistic 0.9115454 0.874696
p.value 0.05091137 0.009584322
method "Shapiro-Wilk normality test" "Shapiro-Wilk normality test"
data.name "dados[algoritmo == x]" "dados[algoritmo == x]"
rf rf atributos
statistic 0.8978856 0.864462
p.value 0.02697307 0.006184675
method "Shapiro-Wilk normality test" "Shapiro-Wilk normality test"
data.name "dados[algoritmo == x]" "dados[algoritmo == x]"
rna rna_atributos
statistic 0.935469 0.863672
p.value 0.1594648 0.00598186
method "Shapiro-Wilk normality test" "Shapiro-Wilk normality test"
data.name "dados[algoritmo == x]" "dados[algoritmo == x]"
svm svm_atributos
statistic 0.8872748 0.8716884
p.value 0.01667996 0.008416629
method "Shapiro-Wilk normality test" "Shapiro-Wilk normality test"
data.name "dados[algoritmo == x]" "dados[algoritmo == x]"

Fonte: Elaborado pelo autor (2019).

Quadro 12 - Testes de normalidade Shapiro-Wilk no grupo de resultados médios por capitulos do CID-10

(intervalo de seis meses).

statistic
p.value
method
data.name

statistic
p.value
method
data.name

statistic
p.value
method
data.name

statistic
p.value
method
data.name

statistic
p.value
method

capitulo 01

0.5784342

3.063085e-05
"Shapiro-Wilk normality
"dados[capitulo == x]"
capitulo 03

0.4616614

1.295827e-06
"Shapiro-Wilk normality
"dados[capitulo == x]"
capitulo 05

0.5356347

9.543041e-06
"Shapiro-Wilk normality
"dados [capitulo == x]"
capitulo 07

0.5835286

3.521181e-05

"Shapiro-Wilk normality
"dados [capitulo == x]"
capitulo 09

0.9014676

0.22736

"Shapiro-Wilk normality

test"

test"

test"

test"

test"

capitulo 02

0.5230141

6.776828e-06
"Shapiro-Wilk normality
"dados[capitulo == x]"
capitulo 04

0.4872144

2.576113e-06
"Shapiro-Wilk normality
"dados[capitulo == x]"
capitulo 06

0.9392817

0.5450492

"Shapiro-Wilk normality
"dados[capitulo == x]"
capitulo 08

0.9187604

0.3467319

"Shapiro-Wilk normality
"dados [capitulo == x]"
capitulo 10

0.6687636

0.000369245
"Shapiro-Wilk normality

test"

test"

test"

test"

test"




93

data.name "dados[capitulo == x]" "dados [capitulo == x]"
capitulo 11 capitulo 12

statistic 0.6336869 0.5043651

p.value 0.0001397983 4.09175e-06

method "Shapiro-Wilk normality test" "Shapiro-Wilk normality test"

data.name "dados[capitulo == x]" "dados[capitulo == x]"
capitulo 13 capitulo 14

statistic 0.8392089 0.776791

p.value 0.04317151 0.007566135

method "Shapiro-Wilk normality test" "Shapiro-Wilk normality test"

data.name "dados[capitulo == x]" "dados [capitulo == x]"
capitulo 15 capitulo 16

statistic 0.7454967 0.4723321

p.value 0.003145384 1.725937e-06

method "Shapiro-Wilk normality test" "Shapiro-Wilk normality test"

data.name "dados[capitulo == x]" "dados [capitulo == x]"
capitulo 17 capitulo 18

statistic 0.8757252 0.5095128

p.value 0.1165001 4.702489e-06

method "Shapiro-Wilk normality test" "Shapiro-Wilk normality test"

data.name "dados[capitulo == x]" "dados[capitulo == x]"
capitulo 19 capitulo 20

statistic 0.469227 0.6105125

p.value 1.587751e-06 7.382292e-05

method "Shapiro-Wilk normality test" "Shapiro-Wilk normality test"

data.name "dados[capitulo == x]" "dados[capitulo == x]"
capitulo 21 capitulo 22

statistic 0.8188695 0.6751883

p.value 0.0245566 0.0004414049

method "Shapiro-Wilk normality test" "Shapiro-Wilk normality test"

data.name "dados[capitulo == x]" "dados [capitulo == x]"

Fonte: Elaborado pelo autor (2019).
Quadro 13 - Testes de Kruskal-Wallis (intervalo de seis meses).
Kruskal-Wallis rank sum test
data: dados by algoritmo
Kruskal-Wallis chi-squared = 42.437, df = 9, p-value = 2.734e-06
Kruskal-Wallis rank sum test
data: dados by capitulo
Kruskal-Wallis chi-squared = 163.31, df = 21, p-value < 2.2e-16

Fonte: Elaborado pelo autor (2019).

Quadro 14 - Teste de Wilcoxon de comparagdes multiplas dos resultados médios por algoritmos (intervalo de

seis meses).

data:

m5

rf

rna

ibk atributos 1.
m5 atributos

rf atributos

dados and algoritmo

Pairwise comparisons using Wilcoxon

rank sum test

ibk ibk atributos mb m5 atributos rf
00000 - - - -
1.00000 1.00000 - - -
1.00000 1.00000 1.00000 - -
1.00000 1.00000 1.00000 1.00000 -
1.00000 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000
2.3e-06 0.00044 4.7e-06 9.6e-06 2.3e-06

rf atributos

1.3e-05
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rna_atributos 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000
svm 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000
svm_atributos 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000
rna rna_atributos svm

ibk atributos - - -

m5 - - -

m5 atributos - - -

rf - - -

rf atributos - - -

rna - - -

rna_atributos 6.8e-05 - -

svm .9e-05 1.00000 -

svm_atributos 3.2e-06 1.00000 1.00000

ol

P value adjustment method: holm

Fonte: Elaborado pelo autor (2019).

Quadro 15 - Teste de Wilcoxon de comparagdes multiplas dos resultados médios por capitulo do CID-10

(intervalo de seis meses).

Pairwise comparisons using Wilcoxon rank sum test
data: dados and capitulo

capitulo 01 capitulo 02 capitulo 03 capitulo 04 capitulo 05

capitulo 02 0.1728 -

capitulo_03 0.1691 1.0000 - - -
capitulo_04 1.0000 0.2060 0.1691 - -
capitulo_05 1.0000 0.5729 0.1691 1.0000 -
capitulo 06 0.0045 0.0025 0.0025 0.0896 0.0045
capitulo 07 1.0000 1.0000 0.2060 1.0000 1.0000
capitulo 08 0.0896 0.0025 0.0087 0.1276 0.0087
capitulo_09 0.1691 0.0025 0.0251 0.1691 0.0896
capitulo_10 0.4108 0.1691 0.1691 0.1691 0.1691
capitulo_11 0.1691 0.1691 0.1691 0.1691 0.1691
capitulo_12 0.1691 1.0000 1.0000 0.1691 0.3215
capitulo 13 0.0387 0.0025 0.0025 0.1691 0.0025
capitulo 14 0.1691 0.0149 0.1276 0.1691 0.1691
capitulo 15 0.1691 0.1276 0.1691 0.1691 0.1691
capitulo_16 0.1691 0.1691 0.1728 0.1691 0.1691
capitulo_17 0.1691 0.0025 0.0896 0.1691 0.1276
capitulo_18 0.1691 0.2060 1.0000 0.1691 0.1691
capitulo 19 0.1691 0.1728 0.4713 0.1691 0.1691
capitulo 20 1.0000 1.0000 0.6490 1.0000 1.0000
capitulo_21 0.5729 0.1691 0.1691 0.1691 0.1691
capitulo_22 0.1691 0.1691 0.1691 0.1691 0.1691

capitulo 06 capitulo 07 capitulo 08 capitulo 09 capitulo 10
capitulo 02 - - - - -
capitulo 03 - - - - -
capitulo 04 - - - - -
capitulo 05
capitulo 06

capitulo 07 0.0045 - - - -
capitulo 08 1.0000 0.0087 - - -
capitulo 09 0.1728 0.0601 0.7434 - -
capitulo 10 0.0896 0.1691 0.1691 0.1691 -
capitulo 11 0.0251 0.1691 0.0896 0.1691 0.5729
capitulo 12 0.0045 0.7434 0.0087 0.0896 0.1691
capitulo 13 1.0000 0.0025 1.0000 0.1728 0.1691
capitulo 14 0.1691 0.1276 0.1728 1.0000 0.1691
capitulo 15 0.1276 0.1691 0.1691 0.2060 0.1691
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capitulo 16
capitulo 17
capitulo 18
capitulo 19
capitulo 20
capitulo 21
capitulo 22

capitulo 02
capitulo 03
capitulo 04
capitulo 05
capitulo 06
capitulo 07
capitulo 08
capitulo 09
capitulo 10
capitulo 11
capitulo 12
capitulo 13
capitulo 14
capitulo 15
capitulo 16
capitulo 17
capitulo 18
capitulo 19
capitulo 20
capitulo 21
capitulo 22

capitulo 02
capitulo 03
capitulo 04
capitulo 05
capitulo 06
capitulo 07
capitulo 08
capitulo 09
capitulo 10
capitulo 11
capitulo 12
capitulo 13
capitulo 14
capitulo 15
capitulo 16
capitulo 17
capitulo 18
capitulo 19
capitulo 20
capitulo 21
capitulo 22

capitulo 02
capitulo 03
capitulo 04
capitulo 05
capitulo 06
capitulo 07
capitulo 08
capitulo 09
capitulo 10
capitulo 11
capitulo 12

.0025
.1276
.0025
.0025
.1691
.0025
.0251
capitulo 11

O O O O O o o

.1691
.0387
.1691
.5729
.1691
.1691
.1691
.1691
.1691
.6490
.0000
capitulo 16

H O O O OO OoOOoO oo o

.0149
.0000
.0000
.1691
.1691
.1691
capitulo 21

O O O O

.1691
.1276
.1691
.1691
.0000
.1691
.1691
capitulo 12

O O OO OO

.0025
.1691
L1691
.2060
L1276
.0000
L2494
.0000
.1691
L1691
capitulo 17

OO OFr OO OO Oo

0.0025
0.0149
0.1691
0.0251
0.1691

.0025
.6490
.0025
.0025
.1691
.0025
.1276
capitulo 13

O O O O O o o

.1691
.1691
.0025
.1691
.0025
.0025
.1691
.0025
.0387
capitulo 18

O OO O OO O o o

.0000
.1728
.1691
.1691

o O O

.0087
.0000
.0025
.0149
.1691
.0251
.1691
capitulo 14

O OO O OoOr o

.4713
.0896
.0000
.0045
.1276
.1691
.1276
.1691
capitulo 19

O OO O OoOr oo

.1691
.1691
.1691

o O O

.1691
.1691
.1691
.1691
.4108
.0000
.1691
capitulo 15

O OO OO o

.1276
.4108
.1276
.1276
.1691
.1691
.0000
capitulo 20

H O O O o o O

0.4108
0.1691
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capitulo 13
capitulo 14
capitulo 15
capitulo 16
capitulo 17
capitulo 18
capitulo 19
capitulo 20
capitulo 21
capitulo 22

0

.4108

P value adjustment method: holm

Fonte: Elaborado pelo autor (2019).
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