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RESUMO

CRUZ, Carla Cristina Passos. Modelagem Fuzzy Intuicionista no Reconhecimento de Padroes
em Registros no Prontudrio Eletronico de Pacientes atendidos no Hospital Universitario
durante a Pandemia da Covid-19. 2024. 149 f. Tese (Doutorado em Ciéncias Computacionais
e Modelagem Matematica) — Instituto de Matematica e Estatistica, Universidade do Estado do
Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2024.

A Mineragdo dos Textos corresponde ao pré-processamento para o uso de algoritmos,
pois organiza, vincula e transforma os conteidos da linguagem escrita em informagdes
fidedignas que antecipam o uso a posteriori de modelagem que busca por reconhecimento de
padrdes. Destaca-se que 80% dos dados gerados sdo nao-estruturados e destes, 80% estdo no
formato textual que lida com a incerteza e ambiguidade. A Recuperacdo da Informagdo e o
Processamento da Linguagem Natural contabiliza a frequéncia de ocorréncia das palavras, o
que permite a abordagem da Estatistica Inferencial e Inteligéncia Computacional. Objetivo:
aplicar a modelagem Fuzzy Intuicionista para obter padrdes segundo termos linguisticos em
registros no prontudrio eletronico de pacientes atendidos em Unidade Hospitalar Publica
Universitaria durante a pandemia da Covid-19. Método: Estudo de caso, optou-se por
Agrupamento Intuicionista Fuzzy que considera o grau de pertinéncia, ndo-pertinéncia e
hesitacao para descrever cendrios. Para aplicacdao desta modelagem que foi utilizada para obter
padrdes segundo termos linguisticos, utilizou-se os registros realizados nos prontuarios
eletronicos dos pacientes do Hospital Universitario Pedro Ernesto no periodo da pandemia do
Covid-19. As informagdes ndo-estruturadas, escritas de forma incorreta que ndo atendiam a
Classificacdo Internacional de Doengas, passaram pela etapa de Pré-Processamento, onde
foram criadas varidveis para a entrada no Sistema Fuzzy. Aplicou-se o método Elbow para
indicar o provavel nimero de clusters e ratificacdo pelo modelo Fuzzy Intuicionista C-Means.
Resultados: O pré-processamento organizou e ajustou os dados e possibilitou a constru¢ao de
uma base de dados textual associado a incidéncia de Covid-19 nos casos atendidos no HUPE,
que podera ser utilizado em outras pesquisas. Foram estabelecidas duas Classes Padrdes para
permitir a classificagdo de um paciente acometido de Covid-19 em funcdo da Cosseno dos
Conjuntos Fuzzy Intuicionista segundo os sintomas: febre, falta de ar e cansago; e
comorbidades: hipertensdo, doenga cerebrovascular e doenga cardiovascular. Conclusio: Os
resultados confirmam que um paciente pode ser enquadrado em determinada classe padrao
mediante a estimativa das pertinéncias do Sistema Logico Intuicionista Fuzzy levando em
consideragao a relevancia da similaridade.

Palavras-chave: Knowledge Discovery in Text. Similaridade Cosseno. Fuzzy Intuicionista.
Covid-19. Uniformizagao de Protocolos.



ABSTRACT

CRUZ, Carla Cristina Passos. Intuitionist Fuzzy Modeling in Pattern Recognition in Records
in the Electronic Medical Record of Patients treated at the University Hospital during the
Covid-19 Pandemic. 2024. 149 f. Tese (Doutorado em Ciéncias Computacionais e
Modelagem Matematica) — Instituto de Matematica e Estatistica, Universidade do Estado do
Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2024.

Text Mining corresponds to pre-processing for the use of algorithms, as it organizes,
links and transforms the contents of written language into reliable information that anticipates
the subsequent use of modeling that seeks pattern recognition. It is noteworthy that 80% of the
data generated is unstructured and of these, 80% are in textual format that deals with uncertainty
and ambiguity. Information Retrieval and Natural Language Processing account for the
frequency of occurrence of words, which allows the approach of Inferential Statistics and
Computational Intelligence. Objective: Applying Fuzzy Intuitionist modeling to obtain
patterns according to linguistic terms in records in the electronic medical record of patients
treated in a Public University Hospital Unit during the Covid-19 pandemic. Method: Case
study, Fuzzy Intuitionist Grouping was chosen, which considers the degree of relevance, non-
pertinence and hesitation to describe scenarios. Applying this modeling, which was used to
obtain patterns according to linguistic terms, we used the records made in the electronic medical
records of patients at the Pedro Ernesto University Hospital during the period of the Covid-19
pandemic. The unstructured information, written incorrectly and not complying with the
International Classification of Diseases, went through the Pre-Processing stage, where variables
were created for entry into the Fuzzy System. The Elbow method was applied to indicate the
probable number of clusters and ratification by the Fuzzy Intuitionist C-Means model. Results:
Pre-processing organized and adjusted the data and enabled the construction of a textual
database associated with the incidence of Covid-19 in cases treated at HUPE, which can be
used in other research. Two Standard Classes were established to allow the classification of a
patient suffering from Covid-19 based on the Cosine of the Intuitionist Fuzzy Sets according to
the symptoms: fever, shortness of breath and fatigue; and comorbidities: hypertension,
cerebrovascular disease and cardiovascular disease. Conclusion: The results confirm that a
patient can be classified into a certain standard class by estimating the pertinences of the Fuzzy
Intuitionist Logic System, taking into account the relevance of the similarity.

Keywords: Knowledge Discovery in Text. Cosine Similarity. Intuitionistic Fuzzy. Covid-19.
Protocol Uniformization.
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13

INTRODUCAO

A tecnologia esta presente em praticamente todas as nossas atividades, incluindo-se
pagamento de contas, videochamadas, dentre outros. O aumento dessa interagao entre 0 homem
¢ a maquina tem gerado um grande fluxo de dados, o que torna o tratamento das informagdes
mais necessarias. Atualmente, decisdes sao tomadas por sistemas autonomos dotados de
Inteligéncia Artificial (IA), integrada em uma variedade crescente de setores, transformando
profundamente o cendrio econdmico, social e tecnologico (Da Silva; Domingues, 2014).

A mineracdo dos dados se faz necessaria e, para tal utiliza-se o processo denominado
Knowledge Discovery in Database (KDD), processo de varias etapas, ndo trivial, interativo e
iterativo, para identificacdo de padrdoes compreensiveis, validos, novos e potencialmente uteis
a partir de grandes conjuntos de dados (Fayyad; Piatetsky-Shapiro; Smyth, 1996).

Esta inserida na Mineracdo de Dados, capaz de fornecer informacao fidedigna a partir
da exploragdo de um grande volume de informagdes, propiciando relagdes uteis e
compreensiveis para o pesquisador segundo a identificagdao de padrdes (Hand; Mannila; Smyth,
2001).

Os dados gerados podem se apresentar como: estruturados, que sdo organizados e
representados por uma estrutura rigida previamente projetada de forma a armazend-los (Li et
al., 2008); nao-estruturados, que ndo possuem uma estrutura definida, pois seus dados sdao
apresentados como videos, imagens, audios e textos (Li et al., 2008); e semi-estruturados, etapa
intermediaria entre as duas anteriores (Buneman, 1997).

Os dados nao-estruturados, por envolverem dados do tipo texto, utiliza-se de técnicas
multidisciplinares como a recuperagdo da informagao, aprendizado de maquina, a estatistica, a
linguistica computacional e a mineracao de dados (Santos ef al., 2014).

O processo da mineragdo de textos consiste em um conjunto de procedimentos para
extrair e recuperar dados textuais considerados relevantes lidando com a imprecisdo, incerteza
e abreviacao de termos, além do sentido e da semantica das palavras (Aranha; Passos, 2006).
Tan (1999) e Ferreira (2020) indicam que entre 80% a 90% das informagdes vigentes no mundo
sdo ndo-estruturadas, e 80% delas se encontram no formato textual (Chen, 2001).

Baseia-se em passos do Knowledge Discovery in Text (KDT) como Coleta, Pré-
processamento, Processamento e Pds-Processamento (Tan, 1999), além de métodos como

Recuperacao da Informagao e Processamento da Linguagem Natural (PLN) que envolvem as
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etapas consecutivas de analise: morfoldgica, sintatica, semantica e pragmatica (Bulegon; Moro,
2010).

As informacoes clinicas estao sob a forma nao-estruturada e encontram-se no Prontuario
Eletronico do Paciente (PEP) em instituicdo hospitalar. Esta ¢ uma fonte considerada
importante no Sistema de Informacdo em Saude (SIS), mas apresentam uma variedade
terminologica que por vezes ndo corresponde a orientagdo constante na Classificagdo
Internacional de Doengas (CID).

Wang et al. (2012) indicam que tal fato pode atrasar na Recuperagdo de Informacdes,
uma vez que as anotacdes podem ser realizadas no PEP por equipe multidisciplinar, em
linguagem natural, inclusive com uso de jargdes da Medicina (Rector, 1999; Baud et al., 2007;
Souza; De Almeida, 2019).

De acordo com Faleiros Junior, Nogaroli e Cavet (2020) as anotagdes diarias referentes
aos fatos relacionados tanto com a doenga quanto aos pacientes redigidas em caderno, porém
sem a individualiza¢do dos pacientes, tendo evolugdo para o dossi€¢ que abrange a conduta
médica. Entre esses dados, destacam-se os da area da saide em que as informacdes clinicas
sdo registradas no prontudrio eletronico do paciente (PEP) de instituigdes hospitalares,
consideradas fontes importantes no Sistema de Informacdo em Satde (SIS) para subsidiar
pesquisas.

Estas informacdes podem se apresentar de forma ndo-estruturada, e por isso, apresentam
uma variedade terminoldgica que por vezes nao corresponde a orientacdo constante na
Classificac¢ao Internacional de Doencas (CID) (Wang et al., 2012). Tal fato indica atraso na
recuperagdo de informagdes, uma vez que as anotagdes podem ser realizadas no PEP por equipe
multidisciplinar, em linguagem natural, inclusive com uso de jargdes da Medicina (Rector,
1999; Baud et al., 2007; Souza; De Almeida, 2019).

De Franga (2017) refere-se ao prontuario nio apenas quanto ao registro da anamnese’,
mas considera todo acervo documental padronizado, organizado e conciso, referente ao registro
dos cuidados médicos prestados. De acordo com o autor, ndo se pode afirmar que o prontudrio
¢ mera peca burocratica destinada ao controle das despesas hospitalares e dos procedimentos,
presta-se a multiplos objetivos, como a analise da evolugdo de doengas.

De acordo com Dagliati et al. (2021), um dos aspectos mais dificeis ¢ a reutilizagdo e

compartilhamento de dados coletados via Prontuario Eletronico do Paciente (PEP). Os autores

! Na medicina, a anamnese ¢ o didlogo estabelecido entre profissional de satide e paciente com o objetivo de ajudi-
lo a lembrar de situagdes e fatos que podem estar relacionados a sua doenga (Portal Telemedicina, 2022).
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ainda ressaltam que os dados de PEP ndo sdo apenas essenciais para apoiar as atividades
cotidianas, mas também podem subsidiar as pesquisas e apoiar decisdes referentes aos
medicamentos ¢ as estratégias terapéuticas.

Entre as abordagens utilizadas em Mineracdo de Texto destacam-se a recuperagdo da
informagdo (RI), o aprendizado de maquina (AM), a inteligéncia computacional (IC), o
agrupamento ou cluster, dentre outros. Este ultimo, ¢ uma técnica estatistica multivariada que
objetiva dividir uma amostra (ou populagdo) em grupos, de acordo com as caracteristicas
medidas (Mingoti, 2013), que avalia a dimensionalidade da estrutura dos dados, identifica
outliers e avalia hipoteses de associagdo (Johnson; Whichern, 2007).

Os agrupamentos sdo designados em hard, quando os dados se enquadram apenas em
um agrupamento; ou soff, quando se enquadra em mais de um. Este ultimo conduz a
metodologia fuzzy, uma abordagem que se baseia em uma ldgica que permite expressar a ideia
de verdade parcial.

Desenvolvida pelo professor Lofti Zadeh, da Universidade da Califérnia, em 1965, a
partir da combinagdo de conceitos da logica classica e dos conjuntos de Lukasiewicz. Nesta
metodologia, cada elemento ¢ associado a um grau de pertinéncia e nado-pertinéncia no
agrupamento e ambos sdo complementares (Faceli; Carvalho; Souto, 2005). Entre os métodos
de agrupamentos fuzzy encontra-se o Fuzzy Intuicionista C-Means (FICM) que agrupa os
documentos da entrada do sistema logico com base no regime de adesao.

Além do grau de pertinéncia e nao-pertinéncia, nesta modelagem intuicionista
considera-se a hesitagdo, obtida pela diferenca entre um e a soma da pertinéncia e nao
pertinéncia. Este método serve para propiciar o reconhecimento de padrdes com o propdsito de
procurar, detectar estruturas associadas as regularidades ou propriedades, descrever cenarios
nas areas do conhecimento tecnoldgico, biomédico e social (Mamdani; Assilian, 1975).

Outra questdo importante ¢ a classificagdo dos pacientes em grupos, a partir de
determinadas caracteristicas e niveis de complexidade. Para Fantinelli (2022), a classificacdo
dos pacientes em niveis de complexidade pode ser considerada um recurso valioso para a gestao
da assisténcia, pois ¢ possivel estimar as necessidades de cuidados para cada paciente.

Muitos hospitais utilizam a escala de Fugulin (2005), que classifica os pacientes de
acordo com o grau de dependéncia da enfermagem, sendo 1til para o aperfeicoamento dos
parametros oficiais relacionados a tematica do dimensionamento de pessoal de enfermagem em

institui¢des hospitalares (Fantinelli, 2022).
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Entre os métodos e técnicas de classificacdo e agrupamentos existentes, destaca-se a
modelagem fuzzy com similaridade cosseno que classifica individuos e/ou objetos em
determinada “Classe Padrao”, de acordo com caracteristicas especificas apresentadas (Ye,
2011; Intarapaiboon, 2016).

Nesse contexto, importa ressaltar que em 7 de janeiro de 2020, as autoridades chinesas
confirmaram que haviam identificado um novo tipo de coronavirus denominado de Severe
Acute Respiratory Syndrome Coronavirus-2, conhecido pela abreviagao Sars-Cov-2 (Meirelles
et al., 2020; Pereira et al., 2022), o sétimo coronavirus humano identificado. No Brasil, o
primeiro caso da Covid-19 foi registrado em 26 de fevereiro de 2020 com a primeira morte
anunciada em 17 de margo de 2020.

Até 1° de setembro de 2020, a pandemia causou 122.596 obitos, considerando apenas
os notificados ao Ministério da Saude do Brasil (Brasil, 2020). Em 28 de agosto de 2020, o
Brasil foi o segundo pais do mundo em niimero de mortes e casos da Covid-19 (WHO, 2020).
A pandemia da Covid-19 mostrou que os dados e suas analises sdo componentes importantes

para tomada de decisao.

Justificativa

O advento da pandemia da Covid-19 reafirmou a importancia dos dados e suas anélises
como componentes cruciais para tomada de decisdo. No contexto de saude, o uso de técnicas e
ferramentas de Processamento da Linguagem Natural (PLN) aumentaram de forma
consideravel, sobretudo em resposta a pandemia da Covid-19. Recentemente, pesquisadores da
Fiocruz desenvolveram Pesquisadores desenvolvem técnica de mineragao de texto para analise
da Covid longa (Fiocruz, 2024).

Logo, a presente tese propde estudo de caso a partir de informagdes de prontuarios
eletronicos dos pacientes internados com Covid-19 nas enfermarias ¢ UTI do Hospital
Universitario Pedro Ernesto (HUPE), pertencente a Universidade do Estado do Rio de Janeiro
(UERJ), de dezembro 2019 até meados de 2021. Fernandes et. al. (2019) concluiram que a
ilegibilidade e preenchimento erroneo demonstram o preenchimento inadequado e, portanto,

uma possivel incapacidade de estabelecimento de vinculo efetivo.
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A partir das fragilidades identificadas percebe-se a necessidade de estratégias de
educagdo permanente para melhoraria da qualidade de preenchimento dos prontuarios médicos.
Durante o levantamento prévio dos prontuarios referentes aos pacientes do Hospital
Universitario Pedro Ernesto (HUPE) observou-se auséncia de uniformidade nos registros de
profissionais de distintas formagdes académicas, fato que prejudica a qualidade do Sistema de
Informagao Gerencial (SIG).

No levantamento foram detectadas as seguintes inconsisténcias: duplicidade do tipo do
registro, grafia incorreta, termos nao correspondendo ao CID-10, uso de linguagem popular.
Assim, o banco foi elaborado com dados ndo-estruturados, fato que dificultou a obtencao da
frequéncia dos termos do prontuario.

As informacgdes posteriormente adquiridas, propor uma metodologia Fuzzy Intuicionista
para agrupamento e classificacdo dos pacientes em grupos, denominados Classes Padrao, a
partir dos sintomas e comorbidades que mais apareceram entre os pacientes.

Garcia-Vidal et al. (2024), aplicaram o agrupamento K-Means para agrupar pacientes
dos Hospitais de Universitari Mutua de Terrassa (Terrassa) e do Universitari La Fe (Valéncia),
de acordo com os valores do limiar do ciclo da reagao em cadeia do rRT-PCR e contagens de
linfocitos no momento do diagndstico e duragdo dos sintomas pré-teste.

Allem et al. (2022), analisaram a evoluc¢ao da pandemia da Covid-19 no Rio Grande do
Sul com técnicas de agrupamento espectral, em graficos ponderados definidos no conjunto de
167 municipios do estado com populagao de 10.000 ou mais, com dados fornecidos por diversas

fontes.

Objetivos

Diante do exposto, foi elaborado o objetivo desta tese: aplicar o Método Fuzzy Intuicionista
C-Means segundo Similaridade Cosseno, para reconhecer Classes Padrdes de risco em sintomas
e comorbidades, a partir dos termos linguisticos em registros no prontudrio eletronico de
pacientes internados nas enfermarias e na UTI no periodo de dezembro de 2019 até setembro
de 2021 de acordo com sintomas e comorbidades da Covid-19 mais recorrentes.

Os objetivos especificos sao:
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Elaborar o Pré-processamento nos prontuarios do HUPE, para a construcido da base
estruturada de informagdes;

Construir a Tabela de Contingéncia segundo o cruzamento das variaveis
correspondentes a idade e numero de dias de internacdo, entrada do Sistema
Intuicionista Fuzzy;

Aplicar o método Elbow para determinag¢do de um numero de clusters;

Aplicar o teste de estratificagdo para verificar a homogeneidade intra cluster,

Aplicar o Método Fuzzy Intuicionista C-Means para categorizar agrupamentos de risco;
Aplicar a modelagem Fuzzy Intuicionista segundo similaridade cosseno para
classificagdo em “Classes Padrdes”, de acordo com sintomas e comorbidades

previamente selecionados.
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1 FUNDAMENTACAO TEORICA

1.1 Novo coronavirus

Em 31 de dezembro de 2019, mais precisamente, na cidade Wuhan pertencente a
provincia de Hubei, na China, foram emitidos alertas para a Organizacdo Mundial da Saude
(OMS), do inglés World Health Organization (WHO) pois foram registradas tromboses
pulmonares referentes a pneumonia silenciosa referente a uma nova cepa (tipo) de coronavirus
(OPAS, 2020a). Apesar da familia Coronavirus ja ser conhecida desde 1937, foi a primeira vez
que ocorreu a aparicao deste subtipo especifico (Cossa et al., 2021).

Em 7 de janeiro de 2020, as autoridades chinesas confirmaram que haviam identificado
um novo tipo de coronavirus, denominado de “Severe Acute Respiratory Syndrome
Coronavirus-2"" (Meirelles et al., 2020; Pereira et al., 2022). No dia 30 de janeiro de 2020, a
OMS declara em Genebra (Suica) que o surto do novo coronavirus constitui uma Emergéncia
de Satde Publica de Importancia Internacional (ESPII) (OPAS, 2020b) e recomenda que o
nome provisorio da doencga deveria ser “doenga respiratoria aguda 2019-nCoV.

No Brasil, a detecg@o de seu primeiro caso ocorreu no dia 26 de fevereiro de 2020, em
Sao Paulo, em um passageiro que voltava de viagem da Italia. No entanto, a cidade do Rio de
Janeiro registrou sua primeira deteccao 11 dias apos, no dia 6 de margo. Rapidamente, o Covid-
19 comecga a se espalhar pelo mundo, fazendo com que a Organizagdo Mundial da Satude
(OMYS), declarasse a Pandemia na data de 11 de margo de 2020 (Mano et al., 2023; Meirelles
et al.,2020).

O termo “pandemia” refere-se a distribui¢ao geografica de uma doenga e ndao a sua
gravidade. A designacdo reconhecia que, no momento, existiam surtos de Covid-19 em varios
paises e regides do mundo (OPAS, 2020b). A Figura 1, mostra a disposi¢do dos casos
confirmados no mundo, por regiao, até 30 de dezembro de 2023 (WHO, 2023), a partir das

informacdes do painel interativo da OMS, visualizando-se os casos em todo o mundo.
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Figura 1 - Casos de Covid-19 acumulados até 30 de dezembro de 2023
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Fonte: WHO, 2023.

Diante ao cenario de incertezas que se instalou, muitos foram os desafios a serem
vencidos pelos paises, principalmente para garantir um rapido controle pelas politicas publicas
de saude dos paises. Por exemplo, o uso de dados coletados anteriormente sobre a
sintomatologia e progressdao da doenga em surtos anteriores (Cossa ef al., 2021).

O Coronavirus ¢ a segunda principal causa de resfriado comum, apds rinovirus e, até as
ultimas décadas, raramente causavam doencgas mais graves em humanos do que o resfriado

comum. A OPAS (2020c) indica os mais conhecidos:
a) HCoV-229E;
b) HCoV-0C43;
¢) HCoV-NL63;
d) HCoV-HKUI;
e) Sars-CoV (causa Sindrome Respiratoria Aguda Grave);
f) MERS-CoV (causa Sindrome Respiratoria do Oriente Médio);
g) Sars-CoV-2 (responsavel por causar a doenca Covid-19).
De acordo com o Instituto Butantan, os sintomas variam a cada nova variante e onda

encontrada (Butantan, 2021) e, conforme a OMS, sdo considerados sintomas mais comuns da

Covid-19 (OPAS, 2020c) e Ministério da Saude (Brasil, 2020):

e Febre;
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e (ansaco;

e Tosse seca.
Outros sintomas que podem afetar alguns pacientes sao (OPAS, 2020c):

e Perda de paladar ou olfato;

e Congestao nasal;

e Conjuntivite;

e Dor de garganta,

e Dor de cabeca;

e Dores nos musculos ou juntas;

e Diferentes tipos de erupgao cutinea;
e Nausea ou vOmito;

e Diarreia;

e (Calafrios ou tonturas.

Quanto as comorbidades para o Covid-19, a lista completa com suas especificidades e
subdivisdes encontra-se no Plano Nacional de Operacionalizagdo (PNO) do Ministério da

Saude (Brasil, 2022), cujas principais estdo classificadas em:

e Diabetes;

e Doenca cardiovascular;

e Doenga cerebrovascular;

e Doenga pulmonar;

e Doenga renal;

e Hipertensao;

¢ Imunocomprometido/imunossuprimido;
e Obesidade;

e Dentre outros.

Em 2021, para fins de melhor compreensao e acompanhamento por parte da populagao,
a OMS atribuiu nomenclaturas simples, faceis de pronunciar e lembrar para as principais
variantes do Sars-CoV-2, o virus causador da Covid-19, utilizando letras do alfabeto grego
(Bio-Manguinhos, 2021). Atribui-se nomenclaturas as variantes como Variantes de

Preocupagdo (VOC) ou Variantes de Interesse (VOI).
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Toda vez que uma nova variante surge, a OMS atualiza um quadro do seu site com
informagdes preliminares sobre as mesmas. A VOC induz uma avaliacdo comparativa, onde
estao associadas alteragdes com certo grau de significancia para a saude publica global (OPAS,

2021):

e Aumento da transmissibilidade ou alteragdo prejudicial na epidemiologia da Covid-19;

ou
e Aumento da viruléncia ou mudanga na apresentacao clinica da doenga; ou

e Diminui¢ao da eficacia das medidas sociais e de saude publica ou diagndsticos, vacinas

e terapias disponiveis.

A VOI ¢ considerada como uma variante em comparagdo com a variante original se seu

genoma contiver mutagdes que alteram o fendtipo do virus (OPAS, 2021) e se:

e Tiver sido identificada como causadora de transmissdo comunitaria, de multiplos casos
ou de clusters (agrupamentos de casos) de Covid-19 ou tiver sido detectada em varios

paises; ou

e Ser de outra forma avaliada como uma VOI pela OMS em consulta com o grupo de

trabalho de evolug¢ao do virus Sars-CoV-2.

Todas as informacdes relacionadas nesta seccdo sao importantes o processo de
classificagdo necessaria para o uso do aprendizado de maquina, com o objetivo de reconhecer
padrdes segundo sintomas e comorbidades em prontudrios do HUPE no periodo de margo a

setembro de 2019.

1.2 Mineraciao de texto

A mineragado de texto (do inglés, text mining) ¢ uma area derivada da mineragao de dados
(do inglés, data mining) que surgiu a partir da necessidade do processamento dos textos, de
forma que as palavras do texto sejam transformadas em dados numéricos, a partir do
processamento do computacional. Desta forma, os dados passam a ser estruturados, o que

permite aplicagdes de diferentes modelagens para analises.
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Conforme citado no Capitulo de Introducdo, dentre as areas que pertencem a mineragao
de texto e que foram usadas nesta tese, encontram-se a inteligéncia computacional, estatistica,
Processamento da Linguagem natural (PLN), Logica Fuzzy (LF), Reconhecimento de Padrao e
Aprendizado de Maquina (AM).

O AM, conhecido como machine learning (ML), ¢ uma abordagem da aprendizagem na
qual uma maquina, por meio de um processo indutivo, constréi um classificador, aprendendo a
partir de um conjunto de exemplos pré-classificados (Feldman; Sanger, 2007).

Esta técnica tem sido bastante usada em tarefas de pré-processamento de textos, dentre
as quais se destacam a classificagcdo automatica de textos (Chakrabarti, 2003) e deve ser capaz
de realizar trés tarefas (Russell; Norvig, 2003): armazenar conhecimento; aplicar o
conhecimento armazenado para resolver problemas; adquirir novo conhecimento. As técnicas

de AM sao classificadas como:

e Supervisionada: existe orientagdo prévia para avaliar a resposta obtida pelo modelo de
classificagdo e ha comparagdao com as classes pré-definidas, pois o objetivo ¢ induzir
conceitos a partir de exemplos e estimar taxas de acerto e erro obtidas por um classificador

(Lorena; Carvalho, 2003);

e Por reforco: refere a problemas que o agente ou sistema deve aprender a selecionar,
acoes disponiveis que alteram o estado do ambiente, utilizando refor¢o para definir a

qualidade da sequéncia de agdes (Mitchell, 1997);

e Naiao-supervisionada: ha incerteza sobre a expectativa da saida a ser gerada, e envolve o
uso de diversas técnicas para a identificagdo de agrupamento, havendo uma maior
autonomia do algoritmo para extrair caracteristicas dos dados fornecidos ao agrupar

classes (Lorena; Carvalho, 2003) e reconhecer padroes (Correia; Ferreira, 2007).

A principal diferenca entre o processo de mineragao de dados tradicional e o de textos ¢
que, enquanto a primeira trabalha exclusivamente com dados estruturados, a segunda
abordagem lida com dados nao-estruturados. Deste modo, ¢ importante saber que o tipo de
dados a ser tratado, o qual pode se apresentar de formas conforme explicitados na Figura 2,

que apresenta um diagrama descrevendo os tipos dados.
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Figura 2 - Classificacao dos tipos de dados

* Informagdes disponibilizadas em

Dados estruturados formato definido;
» Exemplo: banco de dados

* Sem estrutura definida;

RGOS Bl aSiitaiie o e Exemplos: textos, imagens, dudios e
videos.

» Estrutura flexivel;

D:dotise‘(‘;i- « Exemplo: JSON, XML (modelo de
e representagdo de informagdes).

Fonte: A autora, 2024.

A

extragdo de informagdes importantes existentes nos dados ndo-estruturados

compreende as técnicas que foram estudadas e desenvolvidas com o objetivo de auxiliarem no

Processo

(Barion; Lago, 2015). Aos dados textuais existe o Knowledge Discovery in Text

(KDT) que se baseia nas etapas da Minerag¢ao de Dados. Dixon (1997), Tan (1999) e Morais e

Ambrosi

nas Subs

0 (2007) propuseram etapas do desenvolvimento, ilustradas na Figura 3 e explicitadas

ecoes 1.2.1,1.2.2,1.23 e 1.24.

Figura 3 - Etapas do Knowledge Discovery in Text
Coleta de Pré- Processamento Pés-
Informagdes Processamento Processamento
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* Pesquisa de + Tokenizagdo, case * Matriz termo- + Andlise e
informacdes em folding, remogdo de documento; interpretagdo
diferentes fontes: acentos, stopwords; « Definigdo da dos resultados:

+ Definigdo do tipo * Normalizagdo: quantidade ideal de + Aplicagdo de
de abordagem: stemming e grupos: técnica de
semantica, identificado de « Aplicagdo da validagdo
estatfstica ou termos sindnimos: técnica/método de (opcional)
ambas + Cdlculo de Mineragdo de texto

relevdncia e selegdo escolhido
dos termos

Fonte: A autora, 2024.
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1.2.1 Coleta das informacdoes

Conhecida na literatura como corpus ou corpora, ¢ a etapa de busca, coleta e
armazenamento dos dados a ser analisados. Nesta etapa define-se o tipo de abordagem a ser
aplicada nos textos: semantica ou estatistica (Ebecken; Lopes; Costa, 2003).

A abordagem estatistica trata os termos pela frequéncia de aparicdo, mas sem a
contextualizagdo, que leva em conta a inser¢do do mesmo no paragrafo, a antecedéncia ¢ a
forma de inser¢ao quanto ao posicionamento (antecedéncia e subsequéncia), e a funcionalidade
da relag¢ao dos termos (Morais; Ambrodsio, 2007; Limiro; Silva; Cordeiro, 2022).

A Abordagem Semantica tem como foco a funcionalidade do texto em relagdo ao
significado das palavras, isto €, explora aspectos mais ligados a representatividade de um termo
em relacdo a outros, tendo sua base no processamento de linguagem natural (PLN) (Limiro;
Silva; Cordeiro, 2022). Nesta tese, ambas as abordagens s3o utilizadas na etapa de pré-
processamento, Subsecao 1.2.2 e Secao 2.2, respectivamente.

Na area da saude, Souza e Felipe (2021) utilizam reconhecimento de entidades nomeadas
para extracdo de termos técnicos de anamneses® de prontuérios eletronicos do dominio da
ginecologia. J4 Ridgway et al. (2021) usam o PLN em anotagdes clinicas para detectar doengas
mentais e uso de substancias entre pessoas vivendo com HIV. Sorin et al. (2020) utilizam o
PLN e Deep learning (DL) em radiologia.

O processamento de um texto escrito e desenvolvido por humanos, € necessario seguir
uma série de etapas iterativas envolvendo o PLN. Estas etapas incluem o pré-processamento
dos dados, a representacdo de palavras como vetores numéricos, o treinamento de um modelo
de aprendizado de maquina (AM). Segundo Bulegon ¢ Moro (2010), descrevem o PLN em

quatro etapas, ordenado e exposto na Figura 4:

Figura 4 — Etapas do Processamento da Linguagem Natural

Analise Analise Analise Analise Analise do Saida do
morfologica sintatica . semantica Sl pragmatica & discurso it
sistema

Fonte: A autora, 2024.

2 Na medicina, a anamnese é o dialogo estabelecido entre profissional de satde e paciente com o objetivo de ajuda-
lo a lembrar de situagdes e fatos que podem estar relacionados a sua doenga (Portal Telemedicina, 2022).
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¢ Analise morfolégica: responsavel pela identificagdo da estrutura das palavras, por definir

artigos, substantivos, verbo e adjetivos armazenando-os em um dicionario (7Thesaurus);

e Analise sintatica: segue a constru¢ao do diciondrio e procura mostrar relacionamento
entre as caracteristicas morfologicas e, em segundo momento, as caracteristicas

gramaticais, sujeito, predicado, complementos nominais e verbais, adjuntos e apostos;

e Analise seméantica: ocorre o encontro de termos ambiguos, sufixos e afixos, ou seja,
questdes dos significados associados aos morfemas componentes de uma palavra,

demonstrando o sentido real da frase ou palavra;

e Analise pragmatica: faz a jungdo de todo o mecanismo e mostra visualmente o resultado.
Neste caso, existem alguns algoritmos que apresentam os passos em forma de escada até

a conclusao, identifica os termos de uma sentenca;

e Analise do discurso: ¢ o conhecimento de como as sentencas imediatamente precedentes

afetam a interpretacdo da proxima sentenca (Morais; Ambroésio, 2007).

Cabe ressaltar que o uso dos métodos de andlise de textos e sua utiliza¢do, dependera da

pesquisa realizada (Morais; Ambrosio, 2007).

1.2.2 Pré-processamento

Corresponde ao conjunto de a¢des tomadas sobre os documentos textuais a fim de torna-
los manipuldveis para a extragdo do conhecimento. Considerada como a parte mais importante
do processo, pois consiste na preparacdo dos textos, na definicdo do tipo de abordagem dos
dados, preparacao, indexa¢ao, normalizagdo, calculo/relevancia e selecdo dos termos;

O principal objetivo do pré-processamento ¢ organizar e ajustar os dados de forma que as
diversas técnicas possam ser aplicadas e até mesmo combinadas. E considerada a etapa mais
complexa do processo, pois organiza e ajusta os dados para possibilitar a constru¢cao de uma
base de dados textual associado a incidéncia de Covid -19 nos casos atendidos no HUPE, que
podera ser utilizado em outras pesquisas.

O primeiro passo ¢ chamado de tokenizagdo e, segundo Xavier, Silva e Gomes (2015),
consiste na separacao de um texto em suas unidades minimas, deve-se separar as palavras e

demais caracteristicas da escrita formal. Estas unidades minimas sdo conhecidas como tokens.
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Existem abordagens que agrupam dois tokens para formar um foken com significado
agregado, por exemplo, o0 nome composto de uma entidade tem seu valor no seu conjunto de
palavras, e ndo em cada palavra separadamente. Cada token ¢ separado por aspas.

Pakhomov, Pedersen e Chute (2005) relatam que 30% de tokens em texto clinico sdo
considerados ruidos, isto ¢, escrito de forma ndo padronizada, pois geralmente os registros dos
pacientes sdo escritos por médicos e enfermeiros que, oram termos especificos de dominio, ora
usam termos comuns. A Tabela 1 traz exemplos de frases antes e depois do processo de

tokenizacgdo:

Tabela 1 - Exemplos de frases antes e apds o processo de tokenizagdo

Tipos Exemplo 1 Exemplo 2

. Para maiores informagdes,
Frase Original Ontem fomos ao cinema.
acessar: https://www.gov.br

“Para” “maiores”
Tokens preliminares ]
(observacdes “Ontem” “fomos” “ao” “informacodes” “,” “acessar” ““:”
de espagos em “cinema’) “.’9 “ht'[pS” “:” u/” “/99 “WWW” “‘77

branco e delimitadores)
LCgOV” CG"’ C‘br9’

29 ¢¢

“Para” “maiores”

Abreviacaes e “Ontem” G‘fomos” “ao”

99 ¢¢ 9% ¢¢ 99 €¢,%

(15 ~
palavras combinadas . v e v 1nf0rma<;oes , acessar
cmema

“https:// www.gov.br”

99 ¢¢

“Para” “maiores”

99 <6 2

(13 99 ¢

s Ontem fomos aO (13 ~ 9% 6¢ 9 C¢ 9% ¢¢,%
, :

Tokens multivocabulares e informagdes acessar

“cinema” “.
“https:// www.gov.br”

Fonte: A autora, 2024.

O préximo passo ¢ a selegdo dos textos, onde a ideia principal ¢ a reducdo da quantidade
a ser processados por intermédio da identificacao das similaridades ou significado. Nesta etapa
encontram-se os processos de Indexacao e Normalizagao.

A Indexacdo ¢ a fase responsavel pela criacdo de estruturas de dados, seguindo indices

que permitem uma busca sem que seja necessaria a analise de toda a base de dados (Manning;
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Raghavan; Schiitze, 2009). Contempla os processos de Case Folding, Corregdoes Ortograficas

e Stopwords, conforme ilustra a Figura 5:

Figura 5 — Processo de Case Folding, Corre¢des Ortograficas e Stopwords

Correcio Ortografica

Caracteres
Especiais

Advérbios
Imagens e
Emojis

Preposicoes

Enderecos Espacos
de sites Extras

Dentre

Fonte: A autora, 2024.

o Case folding: trata-se da conversdo de todos os termos do documento de maitsculos para
minusculos ou vice-versa, com o objetivo de padronizar e proporcionar maior agilidade
na andlise textual (Caputo; Bastos; Ebecken, 2006). Preferencialmente ¢ feita a conversao
para o minusculo. Segaran (2007) indica que o procedimento reduz de forma significativa
a quantidade de atributos, entretanto deve-se tomar cuidado para nao eliminar
informagdes que possam ser relevantes para o estudo. O autor cita como exemplo a
filtragem de mensagens de spam que comumente sao escritas em letras maiusculas. Nesse
caso, o uso do case folding pode levar ao descarte de informacdes importantes de forma

errdnea, caracterizadas como um spam;

o Correcdes ortograficas: identifica as palavras do documento e exclui simbolos e
caracteres do arquivo. Além disso, encontra termos que aparecem no texto de forma
composta, pois verifica expressdes frequentemente integradas aos documentos
correspondentes a uma lista para valida¢c@o ou se faz uso de um dicionario de expressoes.
Nesta fase, ocorrem transformagdes como remog¢do de nimeros, espagos extras,

enderecos de sites, figuras e emojis;
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e Stopwords: sdo palavras que ndo agregam informac¢ao e nao devem ser consideradas na
contagem dos termos mais frequentes de um texto por ndo possuirem relevancia
significativa. A técnica utilizada para a eliminacdo das stopwords consiste,
primeiramente, na criagdo de uma lista chamada sfoplist, formada por artigos,
preposicdes, conjungdes, pronomes e verbos de ligagdo. Pode ndao haver uma lista
completa com as stopwords. Neste caso, ¢ necessaria a complementagao por outras fontes,
pois um mesmo idioma possui varia¢do de termos. A lista com as stopwords usadas nesta
tese se encontra no Anexo B. Podem aparecer outras palavras que tenham de serem
retiradas, consideradas sem importancia. Nesta fase ¢ criada uma lista especifica com

esses termos, designada de stoplist especifica.

A Tabela 2 traz exemplos de frases apos os processos de case folding, corregdes

ortograficas e remocgao das stopwords.

Tabela 2 - Exemplos de frases antes e apds os processos de Case Folding, Corregdes

Ortograficas e remogao das Stopwords

Antes dos processos ApOs os processos
“As” “garotas” “de” “vestidos” “coloridos” “garotas” “vestidos” “coloridos”
“Emprestei” “um” “livro” “para” “minha” “prima” “emprestei” “livro” “prima”
‘6’” LLque’9 “adOI‘Ou” Cﬂad0r0u59
“Voce” “gosta” “de” “praticar” “esportes” “?” “gosta” “praticar” “esportes”
“A” “inscricdo” “do” “ENEM” “pode” “ser” “feita” .. C e vy e s s
ey 99 Cegi 199 33 99 Imscricao’ “‘enem’ “site

no” “site

Fonte: A autora, 2024.

Em seguida, inclui-se a Normalizacdo, que reduz a quantidade de termos diferentes
através de um agrupamento de palavras que compartilham de um mesmo padrao. Esta técnica
introduz melhoras significativas nos sistemas de mineracao de textos, porém pode variar de
acordo com o escopo, tamanho da massa textual e a proposta para a saida do sistema (Carrilho
Junior, 2007).

Dentre as possiveis técnicas para a realizacdo da normalizagdo das palavras no texto, a
lematizagdo, stemming (Lovins, 1968) e rotulacdo (identificagdo) de termos. O Stemming

realiza a conversdo das palavras presentes no texto para sua forma de base.
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Por exemplo, os verbos em diferentes tempos verbais podem ser transformados para a
palavra de origem. Existem diversos métodos para a realizagdo deste procedimento. Destacam-
se Lovins (Lovins, 1968); Porter (Porter, 1980), o mais comum; e Stemmer S (Harman, 1991).

No entanto, este processo pode apresentar erros durante a execugao do algoritmo, pois
depende dos idiomas para os quais foram escritos. Isto ocorre poque se baseiam nas regras
linguisticas da formacao de palavras para, entdo, ocorrer a detec¢ao e remocao (Honrado et al.,
2000).

A lingua portuguesa apresenta variacdes que causam alteragdes no radical das palavras,
por isso, € necessario utilizar processo de stemming especifico. Entre os algoritmos propostos
para o idioma portugués, destaca-se o Removedor de Sufixos da Lingua Portuguesa (RSLP),
publicado por Orengo e Huyck (2001).

Esta ¢ uma versao do algoritmo de 1980, que consiste na identificagdo e substituicao das
diversas inflexdes e derivagdes de uma mesma palavra por um mesmo radical. A ideia era
agregar importancia de um termo pela identificagdo de suas possiveis variacdes. A Figura 6 traz

a estrutura do algoritmo.

Figura 6 - Processo do Removedor de Sufixos em Lingua Portuguesa

MUDANCA DO
FEMININO PARA
MASCULINO

REDUGCAO
DO PLURAL

Palavra Palavra
termina termina
em lls” ?

L] REDUCAO DO REDUCAO DO REDUGCAO DO
SUPERLATIVO ADVERBIO SUBSTANTIVO

REMOCAO Sufixo
DE ACENTOS removido?

REDUGAO
DE VERBO

Fonte: Adaptado de Morais e Ambrosio, 2007.

A rotulacdo de termos ¢ o processo de aplicacdo de um Parser, analisador 1éxico, que
consiste na conversao de uma cadeia de caracteres de entrada em uma cadeia de palavras e/ou

tokens (Fox, 1992). E possivel utilizar um dicionario para validagio das sequéncias desses
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caracteres e corre¢ao de erros ortograficos, denominado Dictionary Lookup (Salton; Macgill,
1983).

De acordo com Kochen (1974), utiliza-se um Thesaurus, ferramenta atribui a termos
distintos, mas relacionados, uma palavra que os represente. Um dos problemas tratados,
corresponde aos termos sindnimos. Como exemplo, tem-se as palavras “carro”, “veiculo” e
“automovel” que, por serem palavras sindonimas, podem ser associadas a palavra “carro”.

Quanto a rotulacao de termos compostos, denominada Word-Phrase Formation, o uso de
Thesaurus ¢ aceitavel, mas desde que o termo composto expresse um conceito unico pela
associagdo dos termos considerados pois sao palavras que, reunidas, apresentam um significado
diferente do que separadamente (Lopes, 2004).

Na area da Saude, os Descritores em Ciéncia da Saude (DeCS) foram desenvolvidos pela
Medical Subject Headings (MeSH) da U. S. National Library of Medicine para a indexagao de
artigos de revistas cientificas, livros, anais de congressos, relatdrios técnicos e outros tipos de
materiais.

Também para ser usado na pesquisa e recuperagao de assuntos da literatura cientifica.
Contém dados referentes aos termos médicos e das areas de satide publica, homeopatia, ciéncia
e saude e vigilancia sanitaria (Brasil, 2013).

Embora o uso do dicionario tenha ajudado com problemas de palavras sindnimas, o
método ainda possui dificuldades com relagdo as palavras homonimas, pois possuem sentido
diferente, porém com mesma pronuncia ou grafia (Lopes, 2004). A Tabela 3, traz os exemplos

da Tabela 2 antes e depois do processo de Normalizacgao:

Tabela 3 - Termos antes de depois do processo de Normalizacao

Frases finais da Tabela 2 Frases apos o processo de

Normalizacao

“garotas” “vestidos” “coloridos” “garoto” “vestido” “colorido”

13 99 ¢¢] 29 ¢c b 2

vy cc1s ) emprestar” “livro” “prima
“emprestei” “livro” “prima” “adorou” « p v p
adorar

“gosta” “praticar” “esportes” “gostar” “praticar” “esporte”
“inscricao” “enem” “site” “inscricao” “enem” “site”

Fonte: A Autora, 2024.

Depois da etapa de Normalizacdo, o préximo passo € a estruturagdo dos termos com o

intuito de se tornarem processaveis para o computador. O modelo mais utilizado para a
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representacdo dos dados textuais (termos) ¢ o modelo espaco-vetorial, uma representacao
matematica de termos e documentos de uma coletanea textual.

A coletanea ¢ modelada por meio de uma matriz chamada termo-documento (MTD),
estrutura utilizada para os proximos passos da Mineragao de Textos. Ao considerar uma cole¢ao
composta por N documentos e M termos, a matriz termo-documento Ay, € composta por N
colunas e M linhas, onde os documentos sdo armazenados na coluna ¢ os termos nas linhas.

A Tabela 4, ilustra a forma desta matriz (TP) que representa a matriz designada por term
presence para explicitar a ocorréncia ou nao do termo em cada documento onde um significa

a presenca do termo e zero, caso contrario.

Tabela 4 - Matriz Termo-Documento

Termos Documento 1 Documento 2 Documento N
Termo 1 0 0 1
Termo 2 1 0 0
Termo M 1 1 1

Fonte: A autora, 2024.

Na etapa seguinte sdo realizados o célculo de relevancia e a sele¢do dos termos. Este
processo tem o intuito de retirar palavras que nao agregam o contexto do estudo. Primeiramente,
¢ necessario analisar a relacao entre os termos e o texto, designada por peso (Morais; Ambrosio,
2007).

Cabe ressaltar que a selecdo dos termos precisa ser realizada com cautela, pois alguns
métodos sdo influenciados pelos termos de menor relevancia como Agrupamento, por exemplo.
Cabe ao pesquisador a decisao quanto a relevancia ou nao para sua pesquisa (Leal, 2003), uma
vez que se calcula a relevancia de cada termo segundo a ocorréncia. Por isso, aplica-se um
limiar de corte, denominado threshold.

Ha inimeros métodos reportados na literatura, o mais utilizado de forma constante trata
da Frequéncia Absoluta (F,,). E de facil aplicagdo, e faz parte da etapa denominada selegio
baseada no “peso” do termo (Yan; Pedersen, 1997). O calculo baseado na frequéncia absoluta

do termo i (Fabs(i)), conhecido como ferm frequency (TF), corresponde ao quantitativo de

termos i que aparece em um documento j, descrito pela expressao:
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fi
Faps @y = Zfij €y
=

Apesar de ser uma medida de peso considerada mais simples, seu uso exclusivo nado ¢
aconselhado, visto que ndo faz distingdo entre termos que aparecem em poucos documentos e
os que aparecem em muitos. O TF ndo considera a qualidade dos termos, mas apenas a
quantidade.

No entanto, mesmo depois de realizada a sele¢do, o numero de termos resultantes ainda
pode ser alto. Dentre outros métodos presentes na literatura que podem ser aplicados em um
segundo momento, esta 0 Método de Luhn (Luhn, 1958). Ele se baseia na Lei de Zipf.

Em textos, coloca-se os termos ordenados do mais frequente para o menos frequente
dispostos em um histograma. Forma-se a chamada Curva de Zipf. Os termos de maior € menor
frequéncia sao julgados irrelevantes, por aparecerem na maioria dos textos ou por considera-
los raros, selecionando-se apenas os termos com frequéncia intermediaria. Este valor fica a
cargo do pesquisador.

No entanto, nesta tese sera utilizada a frequéncia absoluta sem a aplicagdo Método de
Luhn. Por se tratar de avaliagao de prontudrios médicos, todos os termos foram considerados

importantes.

1.2.3 Processamento

Conhecido como Mineragao da Informacgao, onde os textos sao transformados em dados
estruturados. Busca-se partes relevantes de um texto em um documento para extrair
informagdes especificas (Machado ef al., 2010).

Ap0s as etapas realizadas na Subsecdo 1.2.2, realiza-se o processamento das informagdes
dos termos selecionados, a partir das técnicas e dos métodos necessarios e coerentes com o tipo
de trabalho a ser desenvolvido. Em Mineracao de texto, existem diversas técnicas e, de acordo

com Carrilho Junior (2007), as mais usuais sao:

e Sumarizacio: localiza palavras ou frases que tenham importancia dentro de um texto ou

conjunto de textos, criando um resumo ou sumdrio do conteudo. Esta técnica ¢
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especialmente Util para textos muito extensos, pois o objetivo ¢ reduzir o seu tamanho,

mantendo as partes principais sem perder seu significado geral;

Categorizacao/classificacdo: determina a categoria ou classe a qual um documento
pertence baseado em seu contetido. A implementacao desta técnica € baseada em métodos
de aprendizagem de maquina supervisionado. O principal uso corresponde a indexagao
de documentos baseado em assunto, porém encontra-se em outros cenarios na etapa de

pré-processamento de textos;

Agrupamento: nesta técnica, os documentos sdo agrupados de acordo com suas
semelhancas e co-relacionamentos. Diferentemente do que o ocorre na categorizagao,
Clustering, ndo existe um conhecimento anterior das classes possiveis ou existentes; € a
descoberta dos grupos ocorre na execugao do algoritmo, baseado unicamente no conteudo
dos documentos. A aplicagdo da técnica produz um tipo de conhecimento que, em alguns

casos, faz-se necessdria a avaliacdo de um especialista para a contextualizacao.

E possivel utilizar as técnicas simultaneamente. Neste trabalho sera utilizada a

metodologia até agora considerada na avaliagao dos prontudrios que constavam a contaminacao

pela Covid-19 no periodo de dezembro 2019 a meados de 2021, um novo tipo de coronavirus

que identificado pelos chineses em 27 de dezembro de 2019.

Foi utilizado o Agrupamento, conhecido como Andlise de Conglomerados ou Cluster.

Conforme explica Mingoti (2013), ¢ uma técnica estatistica multivariada que objetiva dividir

uma amostra (ou populacdo) em grupos, de acordo com as caracteristicas medidas. Nesta fase

aplica-se os métodos de mineracao de texto. Na aplicacdo do clustering, faz-se necessario seguir

algumas etapas (Favero; Belfiore, 2017):

Selecdao da medida de similaridade entre os elementos;
Sele¢do do algoritmo de agrupamento, método hierarquico ou nao-hierarquico;
Defini¢do da quantidade de grupos;

Interpretagdo e validagdo dos agrupamentos.

Segundo Bussab, Miazaki e Andrade (1990), critérios diferentes a respeito de medidas

de distancia e de esquemas de aglomeragao podem levar a formagdes distintas de agrupamentos.

A homogeneidade depende fundamentalmente dos objetivos estipulados na pesquisa. O Grafico
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1, ilustra uma pesquisa reportada em Guzzetti (2002), na qual os dados estdo agrupados em trés

clusters.

Grafico 1 - Visualizagdo de agrupamentos

Fonte: Guzzetti, 2002.

A selegao do algoritmo de agrupamento, designado como esquema de aglomeragao, ¢
tao importante quanto a definicdo da medida de distancia que afere a semelhanca. Essa decisao
precisa ser tomada com base no interesse do pesquisador em relacdo ao objeto da pesquisa

(Johnson; Wichern, 2007; Favero; Belfiore, 2017). Os algoritmos podem ser classificados em:

e Hierarquicos:

» Aglomerativo: cada elemento amostral é considerado como um conglomerado que,
sucessivamente, sofre uma série de fusdes com outros conglomerados até que todos

os elementos estejam em um unico conglomerado (Johnson; Wichern, 2007);

» Divisivo: todas as observagodes sdo consideradas agrupadas e, estagio apos estagio,
sao formados grupos menores pela separagdo de cada observagdo, até que essas
subdivisdes gerem grupos individuais, observagdes totalmente separadas, que retrata

um processo divisivo (Favero; Belfiore, 2017);
e Naiao-Hierarquicos:
» Especifica¢do: nimero de agrupamentos;

» Novos grupos: formados pela divisdo ou jungdo de grupos anteriormente

combinados;
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» Matrizes de distincias: armazenar somente a matriz final com as distancias, ndo

fazendo-se necessario as demais matrizes;

» Eficiéncia computacional: analise de volume de dados expressivos (Johnson;

Wichern, 2007).

O critério de agrupamento adotado correspondeu ao Fuzzy Clustering que se enquadra
no método nao-hierarquico, em que os objetos (termos) podem ndo ser atribuidos a um cluster
especifico, ou seja, podem pertencer a mais de um (Everitt, ez al., 2011), o que ¢ muito comum
em termos (palavras) que possuem mais de um significado. Para esta tese, ¢ escolhido o
algoritmo Intuitionistic Fuzzy C-Means (IFCM), cuja explicacao pode ser vista na Subsecdo
2.2.

A medida de similaridade ou medida de distancia, verifica onde o maior valor foi
observado e indica a semelhan¢a dos objetos. A literatura dispde de diversas medidas de
distancia, mas, nesta tese, sera aplicada a distancia euclidiana (DE). Segundo Johnson e
Whichern (2007), existe subjetividade na selecdo da medida de distancia, pois cabe ao
pesquisador adotar uma opg¢do em relacdo aos tipos de variaveis: razdo, categorica, ordinal e
intervalar.

Apo6s as etapas de selecdo do método, do algoritmo de execugdo e da medida de
similaridade para a quantidade de grupos (g), Gath e Geva (1989) descreveram trés requisitos
que servem como critério para se definir uma parti¢do, isto €, nimero de grupos considerada

aceitavel, conforme Figura 7.

Figura 7 — Requisitos para definicao do nimero de grupos

3
Determinada coesio Menor nﬁm’f‘;ﬁ’
Separacio entre os de pontos em torno g
grupos resultantes do centro de um obedeg.u:os:
requisitos anteriores

Fonte: A autora, 2024.

No entanto, a determinagao de grupos ¢ subjetiva e dependente do valor de similaridade
dos parametros considerados para agrupamento. Existem alguns métodos/processos/técnicas
que auxiliam na escolha dos grupos e, entre os mais utilizados estdo: o método Direto Average
Silhouette (Rousseeuw, 1987), o método de Teste Estatistico GAP (Tibshirani; Walther; Hastie,
2001) e o método Elbow (Thorndike, 1953).
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Este ultimo ¢ utilizado nesta tese, e sua escolha se justifica, pois, seu calculo ¢ baseado
no somatorio do erro total dos grupos em cada agrupamento. Desta forma, ele determina o
numero de grupos (g) ideal. Logo, a ideia do método ¢ que o erro total tenda a diminuir até que
se aproxime de zero, quando terd um objeto por grupo (Thorndike, 1953). Seu uso explicitado

na Secdo 2.2.

1.2.4 Pds-processamento

Também conhecida como Analise dos Resultados, tem como principal objetivo apoiar
na verificagao de até que ponto estes padroes contribuem na solugdo do problema inicialmente
identificado (Milani; Carvalho, 2013).

Diferentemente do contexto no qual os algoritmos que descobrem regras de associacao
foram originalmente propostos, na area da Satde fica evidenciado que ou o algoritmo que
descobre as regras de associagdo considera a sequenciacdo de eventos durante a etapa de
descoberta, ou os padrdes apds descobertos sdo pods-processados recebendo esta indicacao
(Milani; Carvalho, 2013).

Os resultados gerados dizem respeito as medidas estatisticas descritivas, aplicagdo do
modelo adotado e uso de representagdes graficas. Nesta etapa, podem ser utilizadas técnicas de
validacao dos resultados a fim de verificar as taxas de erro e de acuracia do método utilizado.

Ferreira (2015) sugere avaliar os resultados do agrupamento obtido pela validacio de
clusters (agrupamentos) de maneira quantitativa e objetiva, a partir do indice de validagdo, uma
op¢ao para caracterizar de forma ampla os diferentes procedimentos avaliativos.

Em outras palavras, avalia a eficiéncia dos métodos utilizados no que diz respeito a
classifica¢@o dos grupos e a respectiva taxa de erro. Neste trabalho, optou-se por aplicar algum
método especifico de validacdo. Ou seja, o trabalho apresentard os resultados referentes ao
modelo Fuzzy Intuicionista adaptado de Intarapaiboon (2016) com similaridade cosseno, que

serd explicitado na Secao 2.2.
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1.3 Modelagem fuzzy

A Logica Fuzzy (LF), conhecida como Logica Difusa, Logica Nebulosa ou Logica
Multivalorada, objetiva fornecer uma ferramenta capaz de tratar informagdes de carater
impreciso ou vago (Tanscheit, 2004) em que a Logica Classica (LC), também conhecida como
Logica Booleana ou Logica Crisp, ndo consegue contemplar. Sua concepgao e divulgagao foi
consolida na avaliacao de textos conceituais por intermédio de diferentes pesquisadores.

A ideia principal da teoria fuzzy (TF), considerada simples e natural, ¢ a de que quando
ndo hé capacidade de determinar os limites exatos da contingéncia de um objeto ou texto
quando definido de forma ambigua, € necessario buscar uma escala que permita tomar a decisao
sobre sua relevancia. Isso permite estabelecer valores de pertinéncia que estdo afeitos ao tema
de possibilidade (Bellman; Zadeh, 1970).

Esta alternativa tem-se mostrado mais adequada para tratar imperfei¢des da informagao
do que a Teoria das Probabilidades (Da Silva et al., 2019). A Légica Fuzzy tornou-se mais
reconhecida em meados de 1965 com Zadeh (1965), mas sua origem esta ligada a Légica
Matematica.

No século IV a.C., Aristoteles criou a Logica Aristotélica, conhecida como Logica
Classica (Kosko, 1994), que estendeu a convic¢do de Pitagoras ao processo dos individuos
pensarem e tomarem decisoes, aliando a precisdo da Matematica com a pesquisa da verdade.
Esta logica, no século X d.C., serviu de base para o pensamento na Europa e no Oriente Médio
(De Pontes Saraiva, 2006).

No século XIX, o matematico inglés George Boole (1815-1864), interessado por
Matematica e Logica, aprofundou seus estudos e publicou diversos artigos sobre estas
tematicas, intitulados, “Mathematical Analysis of Logic: Being an Essay Towards a Calculus
of Deductive Reasoning” (Boole, 2011) e “The Laws of Thought” (Boole, 2017). Os
desdobramentos dos artigos de Boole criaram Algebra Booleana, extremamente importante e
necessaria para os circuitos dos microprocessadores dos computadores atuais (De Pontes
Saraiva, 2006).

Ao longo do tempo surgiram as contestacdes de que a Logica Crisp (LC) produzia
contradigdes, ndo passiveis de serem gerenciadas. Estas contestacdes foram popularizadas no
inicio do século XX pelo filosofo e matematico inglés Bertrand Russell (1872-1970), primeiro

a escrever e debater o assunto publicamente. Em 1903, Russell ao trabalhar em seu livro
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“Principles of Mathematics” (Russell, 2015), incluiu citagdes das diversas obras dos
matematicos alemaes George Kantor (1845-1918) e Gottlob Fredge (1842-1925).

No entanto, percebeu-se que havia um paradoxo nas teorias de Fredge, quando estava
para langar um livro que trataria sobre fundamentacao ldgica para a Aritmética, algo que vinha
sendo estudado ha 20 anos.

Russell acabou enviando uma carta para Fredge a respeito da descoberta do paradoxo
(Coury; Vilela, 2019) e o teor desta carta ficou conhecido como Paradoxo de Russell, cuja ideia
era mostrar que a Logica Crisp criada por Kantor e as teorias de Fredge poderiam produzir
contradi¢des inconclusivas (De Pontes Saraiva, 2006), pois a sua descri¢do traz a seguinte

proposicao (Souza; Andrade; Lobo, 2019):

Proposi¢ao 1. Considere M o conjunto de todos os conjuntos que ndo se apresentam como
elementos. Se todos os conjuntos estao formando outro conjunto, logo nao pode ser considerado

um conjunto, assim surge o paradoxo: ndo ha conjunto de todos os conjuntos. Entdo, tém-se:

M = {x|x & x} (2)
e desta forma, cita-se varios conjuntos que nao pertencem a M. Um exemplo disso € o conjunto:
x= {1}, pois {1} Ex 3)

Portanto, se M ¢ o conjunto de todos os conjuntos que ndo sdo elementos de si mesmos, tem-se

dois caminhos:

SeM € M, entdioM = {x|x & x}, logoM & M 4)
SeM & M, entdioM = {x|x & x}, logoM e M (5)

A partir de (4) e (5), tem-se que:
MeMoMegM (6)
que ¢ uma contradigdo. Assim, conclui-se que A {x | x & x}.

Entre 1920 e 1930, o filoésofo e 16gico polonés Jan Lukasiewicz (1878-1956) no avangar
de suas pesquisas em Logica, criou a “Logica da Incerteza”, chamado na época de Sistema

Trivalente (Salatiel, 2017). O exemplo de Lukasiewicz (Lukasiewicz, 1952) mostra com o

exemplo:
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“«“

starei em Varsovia ao meio dia de 21 de dezembro do proximo ano. Se essa proposi¢do for
verdadeira ou falsa hoje, sera necessario ou impossivel que eu esteja em Varsovia ao meio dia
de 21 de dezembro do ano que vem, mas isso contraria a suposi¢do de que é apenas possivel,
ndo necessario, que eu esteja em Varsovia ao meio dia em 21 de dezembro do proximo ano.
Portanto a proposicdo considerada é, no momento, nem verdadeira e nem falsa, e deve possuir

um terceiro valor, identificado como “possivel” ou “indeterminado”.

Este fato se deu através do estudo de termos linguisticos como “alto”, “velho” e
“quente”, por exemplo, e propds que o intervalo de valores de um conjunto pudesse ser 0 (zero)
para falso; 1 (um) para verdadeiro e 2 (meio) para possivel ou indeterminado, chamado também
de terceiro valor nos estudos iniciais (De Pontes Saraiva, 2006; Salatiel, 2017).

Mais tarde, a proposta anterior foi estendida para um conjunto infinito de valores no
intervalo [0,1], onde o valor do elemento pertencer ou ndo ao conjunto ¢ denominado de valor
de pertinéncia e ndo-pertinéncia, respectivamente. A Figura 8 exibe as matrizes dos conjuntos

de valores de Lukasiewicz.

Figura 8 - Matrizes trivalentes de Lukasiewicz

Fonte: Satatiel, 2017.

Em 1937, foi escrito o artigo: “Vagueness: An Exercise in Logical Analysis” (Black,
1937), onde se definiu “imprecisao” como algo em que os estados possiveis de proposi¢do nao
estdo claramente definidos e citou a palavra “jovem” ao alegar que para cada individuo a
definicdo de jovem poderia variar, levando em consideragdo outros aspectos. Black mediu a
pertinéncia em graus de utilizagdo e defendeu a teoria geral de “incerteza”, no entanto, a época,
nao deram tanto destaque para seus estudos (Souza, 2003).

Em 1965, Lofti A. Zadeh publicou o artigo “Fuzzy Sets” (Zadeh, 1965) que ficou
conhecido como a origem da Teoria dos Conjuntos Fuzzy (TCF). A motivagdo para o estudo de
Zadeh (1965) surgiu da observacao dos recursos tecnologicos disponiveis a época que eram

incapazes de automatizar as atividades relacionadas a problemas de natureza industrial,
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bioldgica ou quimica que compreendessem situagdes ambiguas, ndo passiveis de
processamento através da l6gica computacional fundamentada na Logica Booleana.

O texto de Zadeh teve influéncia no pensamento sobre a incerteza, pois desafiou nao
apenas a Teoria da Probabilidade como a Uinica representacao da incerteza, mas também a teoria
da Logica Cléssica (Ross, 2010). Desta forma, Zadeh, “pai” da Logica Fuzzy, permite indicar

as vantagens:
a) Requer poucas regras, valores e decisdes;

b) Maior numero de varidveis observaveis pode ser valorado e o uso das varidveis

linguisticas propicia proximidade do pensamento humano;

¢) Simplifica a solucao de problemas e proporciona um rapido prototipo dos sistemas.

No entanto, indica-se algumas desvantagens, principalmente ao trabalhar com relagdes
fisicas naturais, pois ha necessidade maior para verificar a causa e o efeito das varidveis (Da
Silva et al., 2019). Agrega-se que os Conjuntos Fuzzy Tipo-1 consolidados em imagens
geométricas, tém capacidades limitadas quanto ao contexto, sobretudo em situagdes em que se
considera a Inferéncia Estatistica pelo Principio de Extensdo Fuzzy ou que sua evolugcdo mude
ao longo do tempo.

O principio de extensao fuzzy ¢ utilizado em casos quando se considera uma analise
multivariada em Logica Fuzzy ou quando hd muitos conjuntos para se trabalhar, o que
possibilita uma “explosdo” das regras logicas “Se... entdo”, antecedente/consequente. O
principio sera contemplado posteriormente.

Para Braga, Barreto e Machado (1995), apesar da pertinéncia de um Termo Linguistico
variar entre 0 (zero) e 1 (um), ndo se deve encarar como uma probabilidade, e sim como uma
medida de compatibilidade do objeto com o conceito apresentado pelo Conjunto Fuzzy.

Em 1975, Zadeh reconheceu certas limitagdes do Sistema Fuzzy do Tipo-1 e propds o
Sistema Fuzzy Tipo-2 ou Fuzzy Intervalar Tipo-2, segundo o Principio de Extensao Fuzzy, uma
vez que as fungdes de pertinéncia incluem certa incerteza, de forma a tornar possivel a
quantifica¢do e modelagem de incertezas tanto numéricas como linguisticas (Mendel, 2017).

Rizol, Mesquita e Saotome (2011) contextualizaram que: seja A um Conjunto Fuzzy do
Tipo-2 sobre X, caracterizado por uma Fungédo de Pertinéncia do Tipo-2 igual a U, (x, u), tem-

se que:

A= {((xw), Us(x,w)) |Vx EXeVue€e]j c[01]}, (7)
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e: 0 <Uyulx,u)<1 )

1.3.1 Conjuntos fuzzy e principio de extensdo fuzzy

A teoria dos conjuntos classicos, no pertencimento (pertinéncia) de um elemento no
conjunto destaca-se a proposi¢cdo: Seja 4 um conjunto pertencente ao conjunto universo X, onde

cada elemento de X pode ou ndo pertencer a A, sendo expresso pela fungao f, (Tanscheit, 2004):

i = (303 & ©

A teoria dos conjuntos fuzzy (TCF) apresentada por Zadeh, ¢ uma “extensao” da Teoria
dos Conjuntos Cléssicos que objetiva fornecer uma ferramenta Matematica para tratar de
informagdes vagas ou imprecisas, pois se afere a possibilidade de um determinado elemento
poder pertencer a mais de um conjunto com um respectivo grau de pertinéncia (Rezende, 2005).
Um subconjunto fuzzy (F) do conjunto Universo (X) ¢ definido por uma fun¢ao de pertinéncia

u, tal que:
up: X - [0,1] (10)

onde cada elemento de X pode ou ndo pertencer ao termo linguistico F, expressa pela fungao

ur (Rezende, 2005):

1, sex€F
up(x) = {0, sex ¢&F an

e up(x) =1 e up(x) = 0, indicam “o pertencer” e o “ndo pertencer” de um elemento aquele

conjunto, respectivamente.

De forma similar ao Conjunto Classico, deseja-se saber se o elemento pertence a um ou
mais conjuntos e com que o grau de pertinéncia (u), sendo que quanto mais proéximo de zero,
mais significa que o elemento se distancia do pertencimento.

Utiliza-se o operador matematico Unido (U) para indicar o pertencer a um dos conjuntos

e o operador de Interseccdo (N), pertencer simultaneamente. O intuito de facilitar a
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interpretacao dos Conjuntos Fuzzy, categorizado por Varidveis Linguisticas, cuja representagao
inclui sentengas em uma linguagem especificada construidas por adjetivos.

A operacionalidade dessas sentencas ¢ viabilizada pelo uso de conectivos logicos de
negagio (NAO), ligacdo (E e OU). Tanscheit (2004) relata que a principal fungdo dos termos
linguisticos ¢ fornecer uma maneira sistemdtica para reconhecer padrdes referentes a

fendmenos complexos ou mal definidos, explicitando:
e N:nome da variavel,;
e T(N): conjunto de termos linguisticos de V;
e X: universo de discurso;

e G: regra sintatica para gerar os valores de N na composi¢do de termos de 7(N),

conectivos logicos, modificadores e delimitadores;

e M: regra semantica, associa a cada valor gerado por G a um Conjunto Fuzzy em X.

O Gréfico 2 permite visualizar dois conjuntos fuzzy, o Trapezoidal 4 e o Triangular B
relacionados a diferentes velocidades em km?. O eixo das abcissas € designado como “suporte”.
O envoltoério dos conjuntos fuzzy ¢ delineado pelo conectivo logico Unido (U) que afere as
pertinéncias u,(x) e u,(x), na ordenada grafica. O conectivo Interse¢do (N) desenha a
interse¢do entre os conjuntos (A N B), nela considera-se a menor pertinéncia (Mamdani;

Assilian, 1975). Exemplificando:
e T(N): termos linguisticos “Baixa” e “Alta”;
e N: velocidade;

e X: valores atribuiveis ao suporte representado pela velocidade segundo a escala de razao

(abcissa);

e G: regra sintdtica para gerar os valores da velocidade como uma composicao de termos
linguisticos T(/V) segundo conectivos l6gicos, modificadores e delimitadores referentes

a velocidade;

e M: regra semantica “Antecedente... Consequente”, “Se...entdo” associando a regra

sintatica G ao conjunto fuzzy, explicitando a respectiva pertinéncia.
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Grafico 2 - Fungdes de pertinéncia dos conjuntos fuzzy: velocidade baixa e

velocidade alta
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Fonte: A autora, 2024.

Nesta tese, o processo de fuzzyficagdo inicia-se pela conversao dos valores padronizados
em unidades do desvio padrao em valores de pertinéncia e respectivos termos linguisticos
segundo o uso do Conjuntos Fuzzy Tipo-2.

Agrega-se um Conjunto de Regras Logicas Relacionais Fuzzy “Se ...e/ou...Entdo”
(Marques et al., 2006). Também pode-se optar pela defuzzyficacdo, que traduz as pertinéncias
em valores da escala de razdo, pois em aplicagdes praticas geralmente sdo requeridas saidas
precisas (Tanscheit, 2004).

O Principio de Extensdo Fuzzy, segundo Tsoukalas e Urig (1997), ¢ uma ferramenta que
possibilita utilizar os operadores de matematica, de forma a facilitar a fuzzyficagdo. Sejam X e
Y dois universos de conjuntos distintos e f uma fun¢do de X em Y (Botelho; Santos; Souza,

2012):

FiF(X) = F(Y) (12)
tal que, para cada x € X:

fx)=yeyY (13)

Seja 4 um Conjunto Fuzzy em X, definido por Rizol, Mesquita e Saotome (2011):
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A= Zn uA(xl) ug(xq1) +uA(x2) oot uas(xn) (14)

Xi X1 X2 Xn

A imagem de A pela fungdo f(x) é um conjunto B = f(A) em Y, ou seja, B € a saida da fungio

€ se apresenta:
= flA=f (Z" u“@) (15)

onde a imagem de x; sob f, y; = f(x;), possui um grau de pertinéncia u, (x;).

1.3.2 Algoritmo de agrupamento Fuzzy Intuicionista

O algoritmo fuzzy ¢ um conjunto ordenado de instrugdes fuzzy que, apds execugao,
produzem uma solugdo aproximada para um determinado problema (Zadeh, 1973). Os
algoritmos fuzzy sao utilizados em Analise de Agrupamento, que ¢ tratada segundo medida de
similaridade ou distancia, que verificam o quao distantes podem estar os elementos, ou seja,
quanto menor o valor da distancia mais similares sdo os elementos que estdo sendo comparados
(Mingoti, 2013).

Logo, o Agrupamento objetiva a agregacdo segundo a similaridade, reconhecendo
padrdes relativos as caracteristicas (Mingoti, 2013). Os algoritmos fuzzy mais utilizados sao:
Fuzzy Analysis Clustering (FANNY), Fuzzy C-Means (FCM) e o Fuzzy C-Medoids (FCMdd).
Independentemente do algoritmo, todos privilegiam similaridade/dissimilaridade entre os
elementos no sentido de agrupar os dados de entrada do Sistema Fuzzy (Ferreira, 2015).

Johnson e Wichern (2007) comentam que ha subjetividade na escolha de uma medida
de distancia, isto €, cabe ao pesquisador escolher a melhor. Portanto ¢ importante considerar a
escala de medida das variaveis (nominal, ordinal, intervalar e razao). Neste trabalho, no entanto,
nao sera utilizado nenhum dos trés mais usuais, mas sim o Fuzzy Intuicionista C-Means.

Atanassov (1986) apresentou a teoria dos conjuntos fuzzy intuicionista (TCFI) e os
fundamentos da logica fuzzy intuicionista (LFI), que inicialmente foi considerada como uma
alternativa ao Principio de Extensdo Fuzzy (Da Costa, 2012). Esta abordagem permite
representar ndo so a incerteza dos dados, mas a hesitacdo dos decisores.

A vantagem de utilizar o fuzzy intuicionista em vez da teoria dos conjuntos fuzzy, ¢ a

habilidade para lidar com diferentes tipos de incertezas (Da Costa, 2012). Nesta proposta, os
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graus de pertinéncia e ndo-pertinéncia sdo independentes, pois tanto a fun¢do de pertinéncia
quanto a funcao de ndo pertinéncia, sdo aplicadas simultaneamente, a cada elemento da base de
dados (Mert, 2020).

A soma dos graus de pertinéncia e ndo-pertinéncia devem ser menores que as unidade
(Mert, 2020). Em teoria seja A — X, onde X ¢ o conjunto universo e, x € X um elemento de A

que possui pertinéncia e ndo pertinéncia em X. Atanassov (1986) explicitou:
A= {(x,us(x),1 = us(x)) x €X} (16)

onde u(x) e v,(x) sdo as fungdes de pertinéncia e ndo-pertinéncia em A, respectivamente, no

intervalo [0,1]:

uy(x): X - [0,1] ¢; (17)
va(x): X = [0,1] (18)
tal que:

0 <u()+v,(x)<1,VxeX (19)

O grau de ndo-pertinéncia, v,(x) = 1 — uy(x), reflete uma possivel hesitagdo do
decisor no momento de atribuir a pertinéncia. Para averiguar tal hesitacao, calcula-se o grau de
hesitacao (grau de indeterminacao) de x em A (Atanassov, 1986), introduzido por Bustince e

Burillo (1996), com a notagao:

ma(x) = 1 —=uy(x) — va(x) (20)

Nesta expressao, 1, corresponde a hesitagdo de x pertencer ao conjunto Fuzzy Intuicionista A4,
onde uy (x) e v4(x) sdo as fungdes de pertinéncia e ndo-pertinéncia de 4, respectivamente. Este

conceito satisfaz a condigao:
0 <mx)<1VvxeX (21)

Caso o grau de pertinéncia seja o complemento do grau de ndo-pertinéncia, ndo havera

hesitacao (Da Costa, 2012) e o conjunto ndo sera fuzzy intuicionista.

A Modelagem Fuzzy, atribuido a Mamdani (1977), segundo a inferéncia fuzzy,

corresponde a um sistema logico que objetiva reconhecer padrdes por regras previamente
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definidas, com o intuito de representar experiéncias da vida real. A Figura 9 mostra um exemplo

da operacionalidade de um Sistema Fuzzy com o uso do Principio de Extensao.

Figura 9 — Exemplo de funcionamento de um Sistema Fuzzy

Construgdo dos
Conjuntos Fuzzy de
Entrada

Fuzzyficagdo

Principio
de
Extensdo

Avaliacdo das

Regras Fuzzy

Geralmente
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dados numéricos

Determina como as
regras sdo ativadas
e combinadas

Agregacao das
Regras Fuzzy

Interpretacdo das
informagdes para a
saida precisa

Fonte: A autora, 2024.

Reconhecimento
de padrdo
(Cenarios)

Nesta proposta o Fuzzy Intuicionista C-Means € utilizado como método nao hierarquico

de agrupamento em Mineragdo de Texto com o intuito de reconhecimento de padrdes em uma

base de dados da Covid-19, explicacdo disponibilizada na Secdo 2.2.
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2 MATERIAIS E METODOS

Neste Capitulo sdo descritos os materiais utilizados na tese, bem como os conceitos,
técnicas e métodos considerados necessarios para a implementagdo da modelagem Fuzzy sob a
otica do Principio de Extensao Fuzzy para a Mineragao de Textos.

Todas as analises sao realizadas pelos softwares R versao 4.3.0 (R Core Team, 2023), e
pelo IDE RStudio (Posit Team, 2023), linguagem de programacgdo para graficos e calculos

estatisticos.

2.1 Materiais

A base de dados foi composta de informagdes provenientes dos 2089 prontuarios
referentes ao periodo de dezembro de 2019 até setembro de 2021, do Hospital Universitario
Pedro Ernesto (HUPE) das em enfermarias e UTL

Estas informagdes foram aprovadas pelo Comité de Etica, CAAE: 3592920.2.0000.5282,
obtidas por meio do projeto em parceria com a Telemedicina da UERJ, edital n°® 12/2020, bolsa
CAPES-EPIDEMIAS e por meio da assinatura do termo de sigilo e privacidade, além de
respeitar as regras da Lei Geral de Prote¢do de Dados (LGPD).

Os 2089 prontuarios perfaziam 88.197 linhas dispostos em colunas para:

e CD_PACIENTE: codigo de identificacdo do paciente (ID) modificado, para preservar
a identidade, porém indicando e associando os registros das outras colunas a um tnico

1D;

e DH REFERENCIA: data em que o prontudrio do paciente foi anotado referente ao
registro diario do paciente nesta Unidade de Saude, podendo o paciente ter mais de um

registro na mesma data;

e LO VALOR: texto do prontuario do paciente referente as informagdes pessoais,

sociodemograficas e de saude, sendo atualizado diariamente.

Utilizou-se o Knowledge Discovery in Text (Subsecdo 1.2.2) que inclui o pré-

processamento de dados ndo-estruturados para textos, para transformar as palavras em atributos
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comportamentais. Objetivou-se fazer com que o texto pudesse ser interpretado segundo um
cenario.

O RStudio (Posit Team, 2023), livre e integrado para R (R Core Team, 2023), foi
escolhido, por ser uma linguagem de programacdo para graficos e calculos estatisticos. E
considerado como uma interface “facilitada” para o programador. A Figura 10 mostra os

pacotes do RStudio necessarios para o tratamento dos dados.

Figura 10 - Pacotes do RStudio utilizados no pré-processamento e suas descrigdes

PACOTE DESCRICAO AUTOR E ANO

- Manipulacio da base de dados Wickham (2023)
LTS Manipulagdo da base de dados Wickham et al. (2019)

Processamento da Linguagem Natural. Fun¢des de analise

morfolégica sintatica, etc. Flomik (2020}
Manlpulacao de caracteres Wickham (2022)
m Manipulacdo de caracteres alfanumeéricos Gagolewski (2022)
. - Grolemund e
T G - Manipulacdo de data e hora Wickham (2011)
Mineragdo de texto. Fungdes de conversao de letras de : .
= S = s Feinerer e Hornik
maiusculo para minusculo, remog¢ao de numeros, espagos
= = (2023)
extras, remogao de pontuacao
Lista de stopwords. Foi necessaria complementacao, pois ndo hd
uma lista completa, em virtude de um mesmo idioma ter
variacdo. Para a tese se utilizou da lista referenciada pela Benoit, Muhr e
maioria dos sistemas e referéncias utilizadas, que € a do site Watanabe (2021)
Ranks NL Webmaster Tools (1998). A lista com as stopwords se
encontra no Anexo A
Processo de stemming para a lingua portuguesa Falbel (2020)
Remogao de acentos em lingua portuguesa Moreira (2023)

Fonte: A autora, 2024.

A extracdo das informagdes levou em consideragdo as variagdes dos termos pelo seu
sinbnimo, singular/plural, além de possiveis erros gramaticais. Seguindo as etapas do
Knowledge Discovery in Text, Secdo 1.2, para a Coleta de Informacgdes (Etapa 1) foram
utilizadas as abordagens estatistica e semantica.

Na abordagem semantica, observando as etapas do PLN, foram utilizadas todas as
analises do processo, vistas na Figura 3. No Pré-processamento (Etapa 2), foram aplicados
primeiramente o case folding e a Indexagao para um tratamento inicial dos termos. Em seguida,

foram realizadas:
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a) Andlises das informagdes da base de dados, com intuito de verificar variagcdes das

palavras;

b) Pesquisas de termos médicos (técnicos) em documentos levantados pelo projeto

CAPES-COVID, por haver palavras que possuiam duas formas de escritas;

¢) Validagdo realizada por um especialista da area de saude.

Estas informagdes permitiram criar palavras-chave a serem utilizadas que se encontram:
no Apéndice B, Quadros B.1, B.2, B.3, B.4 ¢ B.5; Apéndice C e Apéndice D. Todos os
processos da etapa de pré-processamento foram realizados na variavel inicial LO VALOR, que
continha os prontudrios dos pacientes.

A criacao das varidveis foi feita em dois momentos distintos: a primeira com as
stopwords e sem o processo de Normalizagdo para que fossem detectadas variagdes de palavras
em feminino e masculino.

Para tal, foi criada uma nova lista de stopwords, que pode ser encontrada no Apéndice
A, contendo as pertencentes do pacote do software R e a de sites especializados como Ranks
NL (1998) e no Github do Antdnio Lopes (2013), que trazem outros termos, ja que a lingua
portuguesa possui variagdes de acordo com o pais.

2 6

Foram mantidas na lista das stopwords os termos “bem”, “bom”, “mal”, “certamente”,
“certeza”, "mau”, “ndo”, “negativamente”, “nunca”, “provavelmente”, “sabe”, “sim”, pois caso
fossem retiradas, poderiam prejudicar a coleta de informagdes ou levar a informagdes erroneas.

A segunda busca foi realizada sem as stopwords e com o processo de Normalizagao,
para uma pesquisa mais refinada. Para ambos casos, ocorreu o processo de selecdo dos termos.
Os resultados de ambas as buscas foram cruzados e comparados, de forma a melhorar a
apuragdo das informacdes, ja que todos os algoritmos de machine learning sao passiveis de
erro.

Apos a aplicacgdo e verificacdo e exclusdo de dados duplicados, € os prontudrios que
apontaram a nao presenca de Covid-19 contabilizou 2.0 prontuérios discriminando 33 varidveis
inseridas no Quadro 1 que discrimina as caracteristicas sociodemograficas, no Quadro 2 estdo
os sintomas; € no Quadro 3 ficaram as comorbidades. Algumas variaveis seguem a distribui¢ao
de probabilidade Multinominal, pois os relatos escritos indicaram mais de duas opgdes de
classificagdo, enquanto outras, apenas duas alternativas, “sim” ou “ndo”, seguida

consequentemente, a distribuicdo de probabilidade Binomial. Ao todo foram 32 variaveis e

2089 pacientes.
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Quadro 1 - Varidveis sociodemograficas

Variavel

Descricao

ID_PACIENTE

Identificagdo do paciente com PAC (ntimero em que foi

registrado (exemplo: PAC 001, etc.)

TESTE_COVID19

Positivo; Negativo; Suspeito; Nao informado

OBITO ALTA Alta; Obito; Nio informado

DATA _ENTRADA Data em que o paciente entrou

DATA_SAIDA Data em que o paciente teve alta ou 6bito
N_DIAS_INTERNACAO | Numero de dias que o paciente ficou internado
GENERO Masculino; Feminino; Nao informado

IDADE Anos: De 1 a 100; Meses: De 1 a 12; Dias: De 0 a 45

CLASS_ETARIA (anos)

Crianca: De 0 a 11; Adolescente: De 12 a 18; Adulto: De 19 a

59; Idoso: De 60 anos ou mais

FUMANTES

Se o paciente fuma: 1-Sim; 0-Nao

ETILISTA

Se o paciente bebe/alcoolatra: 1-Sim; 0-Nao

Fonte: A autora, 2024.

Quadro 2 — Variaveis de sintomas

Fonte: A autora, 2024.

Variavel Descricao
CANSACO 1-Sim; 0-Nao
CORIZA 1-Sim; 0-Nao
DOR_CABECA 1-Sim; 0-Nao
DOR_GARGANTA 1-Sim; 0-Nao
DOR_CORPO 1-Sim; 0-Nao
ERUPCAO_PELE 1-Sim; 0-Nao
FALTA _APETITE 1-Sim; 0-Nao
FALTA_ AR 1-Sim; 0-Nao
FALTA _OLFATO 1-Sim; 0-Nao
FALTA PALADAR 1-Sim; 0-Nao
FEBRE 1-Sim; 0-Nao
TONTURA 1-Sim; 0-Nao
TOSSE 1-Sim; 0-Nao
VOMITO 1-Sim; 0-Nao
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Quadro 3 - Variaveis de comorbidades

Comorbidades Descricao
DIABETES 1-Sim; 0-Nao
DOENCA_CARDIOVASCULAR 1-Sim; 0-Nao
DOENCA_CEREBROCASCULAR 1-Sim; 0-Nao
DOENCA_RENAL 1-Sim; 0-Nao
DOENCA_PULMONAR 1-Sim; 0-Nao
HIPERTENSAO 1-Sim; 0-Nao
IMUNOCOMPROMETIDO 1-Sim; 0-Nao
OBESIDADE 1-Sim; 0-Nao

Fonte: A autora, 2024.

Em seguida, foi aplicado um novo pré-processamento, para a constru¢do de uma nova

base, chamada “base ajustada”, com o objetivo de armazenar apenas as informagdes necessarias

para a proposta de aplicacao da modelagem fuzzy intuicionista, além de eliminar inconsisténcias

e tornar a base mais concisa.

Para este trabalho, era necessario que a base tivesse informacdes dos prontuarios de

forma completa, ou seja, que todas as informagdes estivessem preenchidas. Portanto, criou-se

uma nova base com 282 prontuarios e 33 varidveis. Desta forma, excluiu-se 1.807 registros das

informacdes iniciais, registros sinalizados por:

a)

b)

Na variavel TESTE COVIDIY, registros classificados como “Nao informado”,
“Suspeito” e “Negativo”, pois para a aplicacdo da modelagem ¢ de interesse somente os

casos positivos;

Na variavel OBITO ALTA, registros definidos como “Nao informado” ou

“Transferidos”, pois € de interesse somente os casos com desfecho no HUPE;
Na variavel GENERO, registros definidos como “Nao informado”;

Na variavel N DIAS INTERNACAO, frequéncia inferior a 2 (dois) dias;

Idades ndo informadas ou preenchidas com 999 ou nao informada.

Esta base foi utilizada para aplicagdo dos métodos explicitados na Secdo a seguir. A

Figura 11 ilustra os processos realizados na base até o presente momento.
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Figura 11 - Processos realizados antes da aplicacdo da modelagem Fuzzy Intuicionista

Nova aplica¢dao do Pré-
Recebimento das Aplicacao do Pré- processamento, criacdao

informagoes brutas processamento (KDT). de nova base com
(88.197 linhas e 3 Total de 2.030 pacientes informagoes necessarias
variaveis) e 33 variaveis para a modelagem. Total

de 282 pacientes

Fonte: A autora, 2024.

2.2 Métodos

Primeiramente, foi realizada a escolha do método entre os hierarquico ou ndo-
hierarquico, apresentados na Subsecdo 1.2.3. Foi escolhido o segundo método, pois se trata de
dados ndo-estruturados. De forma geral, os métodos nao-hierarquicos seguem a logica de

Huang (1997), que faz uso dos agrupamentos como uma forma de organizagdo, exibida no
Quadro 4.

Quadro 4 - Algoritmo do método nao-hierarquico

Entrada: k - quantidade de grupos: ¢ - criténio de parada
Passol |Seleciona ¥ grupos para 0s agrupamentos iniciais;

Passo2 |Emprega um cniténio ¢ de parada, definido pelo usuano ou pela aplicagao;
Passo3 [Atribua a cada observagdo a0 agrupamento mais proximo;
Passo4 |Re-atnibua cada observagdo a um dos & agrupamentos;

PassoS |SE ndo ha mais realocagdo de dados ou a re-atribuigdo satisfaz um conjunto de
criténios determinados pela regra de parada empregada;
FIM
SENAO
Retorna ao Passo2.
Saida: & agrupamentos

Fonte: A autora, 2024.

Em seguida, foi utilizada a distancia euclidiana como medida de similaridade, fun¢ao
d: RM x RM que associa cada par ordenado de elementos x, y € RM a um nimero real
d(x,y), chamado distdncia entre x ¢ y. Essa medida satisfaz as seguintes condigdes para

quaisquer x,y,z € RM (Lima, 2014):

a) d(x,x) =0;
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b) Sex # y, entdo d(x,y) > 0;
a) d(x,y) = d(y,x) (simetria) e;
b) d(x,z) <d(x,y) + d(y, z) (desigualdade triangular).
Nesta tese, optou-se pela distancia euclidiana (DE), que ¢ a distancia linear entre dois

pontos em um espago M-dimensional. Sejam X e Y dois vetores (elementos) amostrais, a

distancia euclidiana entre eles ¢ definida por:

M
d@y) = D =907 = G =30 + =+ Gom = y)? (23)
k=1

onde:

® Xy, k-ésima variavel da unidade amostral x;

® Y, k-ésima variavel da unidade amostral y.
Utilizou-se o método Elbow para auxiliar a decisdo da determinagdo de uma quantidade
de grupos (g) a ser considerado ideal. Este nimero ¢ adotado para o algoritmo do método de

agrupamento ¢ ¢ representado pela equacao (24) e pelo Grafico 3 (Renjith; Sreekumar;

Jathavedan, 2022), através do pacote factoextra (Kassambara; Mundt, 2022):

g Ck

WSS = > > (u— B (24)
1

k=1E;=

onde:
e g:numero de grupos considerando a cada iteracao;
e F;: elemento de cada agrupamento;
o (y: cluster;

® u;: centroide.
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Grafico 3 - Grafico da escolha do nimero de grupos (g) considerado “ideal”

pelo método Elbow

Numero ideal de Grupos
Método de Elbow

.

1500000 1

1000000 -

00000 e

Total da Soma dos Quadrados Entre

1 2 3 4 5 06 7 8 9 1
Numero de Grupos

Fonte: Adaptado de Renjith; Sreekumar; Jathavedan, 2022.

Para o critério de agrupamento, optou-se pelo algoritmo Intuitionistic Fuzzy C-Means
(IFCM), pois ¢ um método ndo-hierdrquico em que o niimero de subconjuntos ¢ considerado
conhecido e a funcdo de pertinéncia de cada objeto em cada cluster ¢ estimada, de forma
interativa, geralmente uma técnica de otimizacdo padrao baseada em uma fungdo objetivo
(Everitt, et al., 2011). Na implementagao do Sistema Fuzzy Intuicionista C-Means ha alguns
critérios.

O primeiro diz respeito a geragdo das pertinéncias iniciais. Entre as op¢des presentes na
literatura, escolheu-se a de Takagi-Sugeno (1985), que consiste em um sistema de inferéncia
capaz de descrever quaisquer fungdes de forma aproximada (Ross, 2010).

Entre as vantagens do uso do modelo de Takagi-Sugeno sobre os outros, esta o fato dos
consequentes serem sistemas dindmicos, demandando uma menor quantidade de regras “Se...
Entdo”, o que facilita substancialmente a tarefa de identificagdo de modelos (Johansen;
Shorten; Murray-Smith, 2000).

O vetor das pertinéncias iniciais (y;) € calculado de forma semelhante ao modelo de
Mamdani (1977) com a diferenca que, na saida do sistema, a funcdo pode ser linear ou
constante. As pertinéncias de cada grupo sdo determinadas pela razao entre valores aleatorios

gerados no intervalo [0,1], chamado de peso (r), e a soma deste conjunto de valores aleatdrios:
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_ T
Hi — S (25)

n
171

No caso Fuzzy Intuicionista, os mais utilizados sdo os métodos de Sugeno e Terano
(1977) e Yager (1979). A funcdo de hesitagdo de Sugeno e Terano (1977), conhecido como
Hesitacdo de Sugeno, ¢ definido por uma constante A, que pode variar de (-0 ; ). Se a

pertinéncia de um elemento a um conjunto Fuzzy Intuicionista € u, entdo:

Q- u)
<(1 ¥ Am)) (26)

A Funcao de Hesitacao (T) ¢ descrita como:

mp =1 =) — [(1—p)/(A+ Auy)] (27)

Cabe ressaltar que, quando 4 = 1, a funcao de hesitagcdo de Sugeno torna-se a Funcao de
Hesitacdo de Zadeh. Na Fun¢do de Hesitacdo de Yager (1979), o operador ¢ definido por uma
constante () no intervalo [0; +o0). Se a pertinéncia de um elemento a um conjunto Fuzzy

Intuicionista é u, entdo:
(1—pHe (28)
Logo, a Func¢do de Hesitagdo (T) ¢ descrita como:

m=(1—pw)— (1 —pHVe (29)

onde o € um parametro que pode ser ajustado. Quando @ = 1, a Fung¢ao de Hesitacdo de Yager

se torna a Fung¢do de Hesitagdo de Zadeh.

Em seguida, utiliza-se a Fun¢do Objetivo (J) para a minimizar. Apos N iteragdes do
algoritmo, os resultados sdo obtidos para tornar J o menor possivel. Quanto menor for o nimero
de iteragdes necessarias, melhor o desempenho do algoritmo, pois isso indica uma maior
eficiéncia no processo de agrupamento.

Suponha que exista um nimero g de grupos pré-definidos Cy—17, g, € cada grupo

........

busca minimizar a fun¢do objetivo dada por (Chaira, 2011; Chaira, 2019):
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Y

JV,X) = zn: Z utd?(x; ¢) (30)

i=1 j=1
onde:
e 1, quantidade de elementos (termos);

e g, numero de grupos (clusters) pré-determinado. Nesta tese foi determinado pelo método

Elbow;
® Uy, pertinéncias Fuzzy Intuicionista, geradas pela expressao:

1

()
j=1 dlzcj

e m, parametro de fuzzificagdo, cujo valor sugerido por Pal e Bezdek (1995),

provavelmente no intervalo [1,25; 2,5], sendo o ponto médio m = 2, escolha mais usual

na literatura;

e ¢j, centro do agrupamento fuzzy para cada agrupamento obtido segundo a média

ponderada em fung¢do dos valores padronizados em unidades do desvio padrao (z):

_ XkjTC¢j
Zgj == (32)
j
correspondentes aos termos, cujas pertinéncias correspondem aos ponderadores:
14 m
_ j=1 uk j Xk]

Ci !
] pom
j=1"kj

(33)

e (dj,¢j), distancia entre o elemento amostral (termo), x;, € o centro do agrupamento, ;.

Hé um critério de parada para a Fun¢ao Objetivo (J), chamado de erro estimado (¢),
quando |/ < ¢ |. Nao ha um valor predefinido para €, porém Egrioglu, Bas e Kizilaslan (2023)
sugerem que deveria ser menor que o erro estipulado € = 0,03.

Para o modelo Fuzzy Intuicionista C-Means, ¢ necessario fornecer a matriz de entrada
X, que deve conter duas variaveis numéricas. O Quadro 5, descreve as etapas do algoritmo
IFCM. Na aplicagdo realizada no software R, os pacotes utilizados foram inaparc (Cebeci;

Cebeci, 2022) e rinfis (Egriolu; Bas; Kizilaslan, 2023):
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Quadro 5 — Algoritmo do Método Fuzzy Intuicionista C-Means
Algoritmo do Método Fuzzy Intuicionista C-Means
Entrada X = Matriz com os escores ranqueados padronizados em unidades do
desvio-padrdo correspondentes a n,; termos;
m = Parametro de fuzzificacdo (m = 2);
k = Numero de agrupamentos obtidos pelo método Elbow,
M P
n= ZZn,g , total de termos da matriz X;
k=1 j=1
a = graus de hesita¢do (a = 0.85);
A = constante (A = 2);
€ = Erro estimado, utilizado como critério de parada da fun¢do objetivo
Passol  Gerar matriz valores aleatdrios » no intervalo [0,1], para a criacdo das pertinéncias
iniciais u;.
Passo2 Gerar as pertinéncias iniciais u, utilizando os valores gerados no Passol, adaptado a ao
odelo de Takagi-Sugeno: u; = nri —
i=1'1
Passo3  Escolha do método para a primeira geragdo do grau de hesitagdo .
1
SE o método escolhido for YAGER: m=1— u— (1 — u%)e
SENAO
SE o método escolhido for SUGENO: T =1 — u — (M)
(1+aw)
. 201 X kj
Passo4  Obtenha o centroide c;: ==
g) E UL
j=1"kj
Passo5  Calcule a distancia euclidiana entre os elementos ¢ o centro do agrupamento
A . 1
Passo6  (Optenha as pertinéncias atualizadas u;,: ——————
a2, \m—-1
z_, (S
J =1(di j)
Passo? Calcule a fungdo objetivo: J(Z,C) = X1, Z]‘gzl uftd?(z;,c;)
SE a fungdo objetivo ndo estiver minimizada, ou seja, |/ > €|: volte para o Passo2;
Passo8 SENAO
SE a func¢@o objetivo estiver minimizada: FIM
Calcule as nao-pertinéncias (complemento): v =1—-u —m
Saida Agrupamentos e os valores finais de pertinéncia, ndo pertinéncia e grau de
hesitagdo e fungdo objetivo.

Fonte: A autora, 2024.
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De posse dos agrupamentos, desenhou-se o grafico dos mesmos, através do pacote
cluster (Maechler et al., 2023), prosseguiu-se a modelagem Fuzzy atribuido a Intarapaiboon
(2016) que utiliza a distancia cosseno adaptada para ao Fuzzy Intuicionista na classificagcdo de
dados textuais. A Tabela de Contingéncia, Tabela 5, agrega as frequéncias (a;) segundo a

discriminacdo Documentos, Termos e Classes.

Tabela 5 - Frequéncia dos documentos segundo termos e respectivas

Classes
Termos
Documentos . Classe
G=1,2,3)
(i=1,2,3,4,5) (c=12)
r, T, T;
D4 a1 Q412 Qg3 Gy
D, a1 Qpp dpz Gy
D3 az; dzp dzz Gy
D, Qg1 QAup G4z C,
D5 as1 A5y Qg3 C,

Fonte: Adaptado das informagdes de Intarapaiboon, 2016.

A classificagdo em Grupos Padrdes foi consubstanciada no indice de estratificagdo
(Camara, 1966), em que a razao entre a variancia dentro e a variancia total indica o coeficiente
de estratificagao.

A variancia dentro dos estratos ¢ obtida segundo a média ponderada das variancias dos
estratos, tendo como ponderador o numero de observacdes. Este indice deve apresentar
decréscimo em fun¢ao da opgdo adotada ao nimero de estratos: quanto menor a variancia, mais

homogéneos sao os valores pertencentes ao estrato.

Variancia dentro:

1 VL (Xy—Xq)? TNL (X —Xp)? Y (X —%p)?
O_gentro = (ﬁ) ((Nl) (%) + (NZ) (%) + et (Nn) (lN—n) (34)

onde: N = Z(N))

Variancia total:

2
=1 (Xi—X)

0-72"otal = N (35)
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onde:

e N;: amostragem do estrato i;
e X 1;: médias da variavel X em cada estrato i;
e X:média global dos estratos;

e X;:variavel X no estrato i.

[ndice de estratificacéo:

2
_ 9Dentro
IEstratificacéo - g2 (36)
Total

E recomendado expressar os valores em unidades do desvio padrao (z) para obter os
valores de pertinéncia (1) e ndo-pertinéncia (V). No entanto, uma vez que os valores a serem

utilizados na tese sdo bindrios, os valores utilizados ocorreram segundo a escala categérica

dicotdmica. Assim, tém-se as pertinéncias e ndo-pertinéncias (Intarapaiboon, 2016):

__ "

Hij = T o7 - (37)
_

vij - 1+ezij (38)

onde:
e 7j:valor da constante igual a 0,9, em similitude a fungdo de ativagéo sigmoide das redes
neurais com propagacao positiva;

* Z;;: valores bindrios zero ou um da linha i, coluna j, dispostos na Tabela 6.

Tabela 6 - Pertinéncias e ndo-pertinéncias dos termos por documentos e classes

Documentos Termos (j) Classes
(i=1,2,3,4) uT, 9T, uT, 9T, uT; T, (Ci-1,2)
D, P11 Y11 M1z V12 H13 V13 Gy
D, H21 Va1 Hz2 V22 Hz23 V23 Gy
D3 Mz Ys1 H32 U3z H33 U33 Gy
D, a1 Oa Haz Va2 Ha3 V43 G,
Ds Hs1  Us1 Hs2 Us Hs3 Us3 G,

Fonte: Adaptado das informagdes de Intarapaiboon, 2016.
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onde:

e u;j: Pertinéncia do termo do documento D; da classe Cj;

e ¥;;: Ndo-pertinéncia do termo do documento D; da classe C;.

No prosseguimento ao método, obtém-se a média das pertinéncias por classe e o

respectivo o desvio-padrao (DP) inseridos na Tabela 7.

Tabela 7 - Médias e desvios-padrdes das pertinéncias e ndo-pertinéncias por classe

Termos
a1 Documentos (if1,2,3) - _linhal
ass€ | (i=1,2,3) - linhal (=1,2) - linha2

j=1,2 ] .
G=1,2) (i=1,2) — linha2 Média DP | Média DP | Média DP
Hri Ori Hri Ori Hri Ori
Cy D; + D, +Ds U1 011 Uiz 012 HUis 013

C; D, +Dg U1 021 U2z 022 Uz3 023

Fonte: Adaptado das informagdes de Intarapaiboon, 2016.

Para Intarapaiboon (2016), deseja-se saber como o documento (Ds) seria classificado,
em relacdo as frequéncias observadas para os termos Ty, T, e T;. Na Tabela 8 visualiza-se a
indagacdo a respeito da classificacdo do documento Ds em uma das classes,

Cl ou Cz.

Tabela 8 - Frequéncia dos documentos segundo termos e respectivas

classes
Termos
Documentos Classe C
. (=1,2,3) .
(i=1,2,3,4,5) T, T, T, G=1,2)
D, a11 a2 a3 G
D, az1 az2 az3 G
D3 azy aszz ass G
D, A1 42 43 C,
D5 as1 as2 as3 C,
Dg 61 Q62 Q63 ?

Fonte: Adaptado das informagdes de Intarapaiboon, 2016.
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De forma similar aos procedimentos utilizados nas Tabelas 6, 7 e 8, s@o calculados as
médias, os desvios-padrio e as pertinéncias e ndo-pertinéncias para o novo conjunto de dados.
Com base nessas informacdes, aplica-se a similaridade cosseno adaptada para o modelo Fuzzy

proposta por Ye (2011). A expressao ¢ descrita segundo equagao (39):

S (A B) — li (.ua(xi).ub(xi)) + (Ua(xi)vb(xl-)) (39)
o M Jug () + v O Vg () + 3 (x)

onde:

h: quantidade de classes;
® u,: pertinéncias sem o novo documento;

® L, pertinéncias com o novo documento;
e v,: ndo-pertinéncias sem o0 novo documento;

e v, ndo-pertinéncias com o novo documento;

e x;: frequéncia da classe.

Segundo Ye (2011), tem-se que . = 2 pois ha duas classes C; e C,, logo, a distancia sera
calculada em relagdo a cada classe. A aplicacao da equagao (39) permite avaliar a similaridade
S¢1 €S2, de ao coma proposta de Intarapaiboon (2016) e Ye (2011), sendo o “D6” classificado
em C;, quando S;q > S,5.

Por se tratar de similaridade cosseno, realizou-se a transformacgdo angular a fim de
interpretar o resultado a partir de uma representagao grafica. Isso permite analisar que quanto
mais proxima de um, S.; e S, descrevem uma angula¢do de 90° com maior chance de o
documento pertencer a uma determinada classe.

Nesta tese, de acordo com o exposto, o reconhecimento de padrdo em registros de

prontudrio médico com o uso da modelagem Fuzzy ocorre da seguinte forma:
e Na linha, constam os pacientes;

e Na coluna, as variaveis dicotomicas referentes a sintomas e comorbidades previamente

selecionadas, preenchidas de forma dicotdmica zero e um;

e Asclasses C sdo adotadas segundo os agrupamentos obtidos pelo Fuzzy Intuicionista C-

Means e nomeados de “Classe Padrao”;
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e Modelagem fuzzy com similaridade cosseno, como modelo de classificacdo de um novo

paciente em uma das “Classes Padrdes” ja existentes.

A Tabela 9 exibe uma representacao da base de dados dos pacientes para os sintomas.

Tabela 9 - Representag@o da base de dados dos pacientes para sintomas

Sintomas
Pacientes (PAC) (S=1,2...n) Classe
(i=1,2, ...,.N) (@)
S1 S, S;3 . Sy

PACO001 a1 Qg aq3 e Qqp C
PAC002 Ay Ay ass e Qo C
PAC003 az1 Az ass . Q3p C

C

PACOON Am1 A2 Am3 e Qmn C

Fonte: A autora, 2024.

A Figura 12 exibe os passos explicitados no processo, sendo os resultados incluidos no

Capitulo 3.

Figura 12 - Descri¢ao do processo das técnicas aplicadas

Uso da Mineragdo de Escolha do Método Nao-
Texto para Criacdo de Hierarquico Fuzzy
Nova Base de Dados Intuicionista C-Means

Recebimento da base de
dados do HUPE

Uso de Modelagem Aplicagdo do Fuzzy Uso do Método Elbow,
Fuzzy com Similaridade Intuicionista C-Means, de forma a auxiliar na
Cosseno adaptada, para tendo como resultado escolha da quantidade
Classificacdo de Grupos os Agrupamentos de grupos

Fonte: A autora, 2024.
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3 RESULTADOS

3.1 Analise descritiva

Dos 282 registros da base ajustada, constam os pacientes curados ou os Obitos
designados pela variavel OBITO ALTA, conforme apresentado na Tabela 10. Os Obitos

correspondem a 31,2%, enquanto as altas obtiveram 68,1%.

Tabela 10 — Numero de 6bitos e altas na base de dados ajustada

Resposta Quantidade Percentual
Alta 194 68,8
Obito 88 31,2
Total 282 100,0

Fonte: A autora, 2024.

Na Tabela 11 agregam-se as varidveis GENERO e CLASS ETARIA (“Crianga”,
“Adolescente”, “Adulto”, “Idoso”), permitindo verificar que, dos 282 pacientes, 154 sdo idosos

(54,6%) predominando o género masculino (60,39%).

Tabela 11 - Pacientes por Grupo Etario e Género

Grupo etario Femini Género . Total
eminino Masculino
Adolescente 1 2 3
Adulto 46 56 102
Crianca 8 15 23
Idoso 61 93 154
Total 116 166 282

Fonte: A autora, 2024.

O Gréfico 4, ilustra que as variaveis GENERO e FAIXA ETARIA, mostraram que a

maioria dos pacientes possuem 60 anos ou mais, tendo prevaléncia de 56,0% e 52,6% para os

géneros masculino e feminino, respectivamente.
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Grafico 4 - Distribuicao relativa de pacientes por género e faixa etaria
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Fonte: A autora, 2024.
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A Tabela 12 discrimina os 282 pacientes segundo sintomas. Os mais expressivos foram
febre (95,1%), falta de ar (73,1%), cansaco (36,0%), tosse (29,8%), vomito ou nausea (28,2%)
e diarreia (22,7%). Apesar do sintoma erup¢do na pele ter sido indicado pelo Ministério da

Saude, nos prontuarios do HUPE nao foi contemplado.

Tabela 12 - Quantitativo e percentual de pacientes segundo sintomas (continua)

Sintomas Pacientes 7o em relagio ao total
(n =282)

Febre 268 95,0
Falta de ar 210 74,5
Cansaco 103 36,5
Tosse 89 31,6
Vomito ou nausea 74 26,2
Diarreia 65 23,0
Dor no corpo/muscular 44 15,6
Dor de cabeca 39 13,8
Perda, alteracio de olfato ou paladar 34 12,1
Coriza 23 8,2

Falta de apetite 15 5,3

Dor de garganta 13 4,6
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Tabela 12 - Quantitativo e percentual de pacientes segundo sintomas (conclusao)

% em relacio ao total
Sintomas Pacientes
(n =282)
Tontura ou vertigem 11 3,9
Calafrio 10 3,5
Espirro 4 1,4
Erupcio na pele 0 0,0

Fonte: A autora, 2024.

Na Tabela 13 foram discriminadas, em ordem decrescente, as prevaléncias das

comorbidades encontradas nos prontuarios dos pacientes. Hipertensdo (66,7%) e Doenca

cerebrovascular (58,9%) superam a metade dos pacientes, seguidas da Doencga cardiovascular

(41,5%), Imunocomprometido (16,7%), Obesidade (15,6%), Doenga Pulmonar (14,5%),

Diabetes (13,8%) e Doenga Renal (1,1%).

Tabela 13 - Quantitativo e percentual de pacientes segundo comorbidades

Comorbidades Pacientes 7o em relagao ao total

(n=282)
Hipertensao 188 66,7
Doenca cerebrovascular 166 58,9
Doenca cardiovascular 117 41,5
Imunocomprometido 47 16,7
Obesidade 44 15,6
Doenca pulmonar 41 14,5
Diabetes 39 13,8
Doenca renal 3 1,1

Fonte: A autora, 2024.

O Diagrama de Sankey, ilustrado Grafico 5, foram utilizadas as varidveis

GRUPO _ETARIO e OBITO ALTA. Ele traz informagdes da varidvel que trata dos grupos

etarios e seus respectivos desfechos em o6bito ou alta.

Dos 154 idosos e 102 adultos, 40,9% e 24,5%%, respectivamente, foram a &bito.

Nenhuma crianga e adolescente tiveram este desfecho. Em funcao deste resultado, optou-se por
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retirar as criangas e adolescentes, logo, a nova base a ser trabalhada nas Sec¢des 3.2 e 3.3 contara

com 256 pacientes.

Grafico 5 - Diagrama de Sankey de oObitos e altas segundo grupos etérios

154 38

102

3 Adolescente

Grupo Etario Desfecho
Fonte: A autora, 2024.

3.2 Algoritmo de agrupamento Fuzzy Intuicionista C-Means

A aplicagdo do Fuzzy Intuicionista C-Means necessita que se estabelega a quantidade de
grupos a ser considerada ideal. Para tal, utilizou-se os estabelecidos nos artigos lidos para a
composi¢ao desta tese: parametro de fuzzyficagdo m = 2; grau de Hesita¢dao o = 0,85; constante
L = 2; e erro’ para critério de parada € = 0,01.

Foi aplicado primeiramente o método Elbow para avaliar o nimero de cluster para dar
inicio ao processo intuicionista C-Means, onde a abscissa corresponde ao nimero de clusters e
a ordenada, a soma quadratica da diferenga entre o elemento de cada grupo em relacdo ao
“centro”.

A entrada do sistema 16gico fuzzy inicia-se conforme a matriz que agregou as variaveis

“Numero de dias de internacdo” e “Idade”. O Grafico 6, consubstanciado no método de

3 Retirado do artigo: “Text classification using similarity measures on Intuitionistic Fuzzy” de 2016.
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Elbow, indica uma mudanga de comportamento nos pontos entre dois e quatro, que corresponde
a avaliacdo na minimiza¢ao do numero da grupos.

Esta reparti¢ao foi tratada segundo o coeficiente de afericao da estratificacdo pela razao
entre a variancia dentro dos estratos e a varidncia total para a variavel “Idade”, pois esta
informacio ¢ uma obrigatoriedade do prontuario hospitalar®. Os coeficientes de estratificacio
assumiram valores 0,90, 0,71 e 0,40 para as op¢des dois, trés e quatro, optando-se pelo menor

valor.

Grafico 6 — Numero de clusters considerada ideal, segundo
método Elbow
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Fonte: A autora, 2024

O método Fuzzy Intuicionista C-Means foi utilizado segundo a proposta de Sugeno e os
valores da Funcao Objetivo segundo as interacdes do método Fuzzy Intuicionista estdo na
Tabela 14. Na matriz de entrada foram utilizadas as variaveis “Numero de dias de internacdo”

e “Idade”, pois atendiam o requisito de varidveis numéricas.

4 Conselho Regional de Medicina do Distrito Federal, 2006.
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Tabela 14 - Iteragdes e valores da fun¢do Objetivo

Fonte: A autora, 2024

Iteracoes Funcio Objetivo
Iteracao 1 5,08
Iteracao 2 0,62
Iteracao 3 0,82
Iteracao 4 0,97
Iteracao S 1,01
Iteracao 6 0,90
Iteracao 7 0,67
Iteracao 8 0,42
Iteracao 9 0,24
Iteracao 10 0,13
Iteracao 11 0,07
Iteracao 12 0,04
Iteracao 13 0,02 (limiar)

Prosseguiu-se, entdo, estabelecendo-se as pertinéncias maximas e as respectivas

hesitagdes referentes a cada um dos dois clusters (grupos). Cabe ressaltar que neste primeiro

momento, foi observado o grupo integralmente, e nao os pacientes do grupo isoladamente.

Os clusters 1 e 2 apresentam graus de hesitacao 0,61 e as pertinéncias maximas de 0,99.

Nos Apéndices E e F, constam as tabelas com os pacientes, os respectivos grupos que pertencem

e os valores de pertinéncia, ndo-pertinéncia e hesitacao.

Os resultados indicados pelo agrupamento Fuzzy Intuicionista C-Means permitiram a

construgdo do Grafico 7, por meio do qual pode ser visualizado o montante de pacientes

classificados em dois grupos e aqueles que se destacam dos demais.



Grafico 7 - Clustering results
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Fonte: A autora, 2024.
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Grupos

Na Tabela 15 estdo as varidveis sociodemograficas. O Grupo 1 apresenta mais pacientes

que no Grupo 2, 145 e 111, respectivamente. No Grupo 1, a idade mediana corresponde a 70

anos, enquanto no Grupo 2, 51 anos.

Em relagao ao “Género”, o sexo masculino predomina no Grupo 1, 149 pacientes

(58,20%) contra 107 pacientes (41,79%) do sexo feminino. No que tange ao “Tabagismo”, o

Grupo 1 apresentou a prevaléncia em maior destaque 21,87%.

Tabela 15 - Pacientes segundo idades, género e tabagismo por grupos

Idade Género Tabagismo
Grupos | Pacientes
Min. Mediana Max. M F Sim Nao
1 145 34 70 88 87 58 44 101
2 111 22 51 88 62 49 12 99

Fonte: A autora, 2024.

As Tabelas 16 e 17 associam os pacientes segundo sintomas e comorbidades em relagao

aos Grupos, respectivamente, discriminados segundo ao Fuzzy Intuicionista C-Means. Em
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seguida, partiu-se para a aplicagdo da modelagem Fuzzy Intuicionista com similaridade

cosseno, Secao 3.3.

Tabela 16 - Pacientes segundo sintomas por grupos

Sintomas Grupo 1 Grupo 2
Calafrio 6 4
Cansaco 45 48
Coriza 8 7
Diarreia 38 18
Dor de Cabeca 14 24
Dor de Garganta 6 7
Dor no Corpo/Muscular 18 25
Espirro 2 1
Erupcio na Pele 0 0
Falta de Apetite 8 6
Falta de Ar 107 87
Febre 147 106
Perda/Alteracao do Olfato ou Paladar 11 23
Tontura 6 5
Tosse 43 38
Vomito ou Nausea 42 24
Fonte: A Autora, 2024.
Tabela 17 - Pacientes segundo comorbidade por grupos
Comorbidade Grupo 1 Grupo 2
Diabetes 22 15
Doenca cardiovascular 70 37
Doenca cerebrovascular 97 55
Doenca pulmonar 19 14
Doenca renal 1 2
Imunocomprometido 15 22
Hipertensao 110 68
Obesidade 20 23

Fonte: A autora, 2024.
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3.3 Aplicaciao da modelagem Fuzzy Intuicionista com similaridade cosseno

A modelagem Fuzzy Intuicionista C-Means utilizou as variaveis “Numero de dias de
internagdo” e “Idade” e convergiu para dois clusters, ora designados por Classe Padrdao 1 e
Classe Padrdo 2, ratificadas a homogeneidade segundo estas variaveis pelo Indice de
estratificacdo segundo a razdo entre a Variancia Dentro e a Variancia Total (Se¢do 2.2),
referente a sintomas e comorbidades. Os resultados obtidos estdao dispostos nas Subsecdes 3.3.1

e 3.3.2, a seguir.

3.3.1 Caso 1: sintomas

Na aplicagdo optou-se pelos trés sintomas que apresentaram maior expressividade na
Tabela 16: “Febre”, “Faltade ar” e “Cansago”, para a classificacao dos pacientes nas classes
Classe Padrdo 1 e Classe Padrao 2. Em seguida, foram calculadas as pertinéncias (P) e nao-
pertinéncias (NP) para cada paciente. A Tabela 18 apresenta as médias e os desvios-padrao

(DP) para cada Classe Padrao.

Tabela 18 - Médias e desvios-padrao das pertinéncias e nao-pertinéncias segundo

sintomas e Classe Padrio

Sintomas
Classe
Média e DP Febre Falta de ar Cansaco
Padrao
P NP P NP P NP
Média 049 041 | 047 044 | 042 0,48 c
DP 0,00 0,00 | 0,19 0,19 | 0,20 0,20 !
Média 049 042 | 048 042 | 047 0,43 c
DP 0,00 0,00 | 0,18 0,18 | 0,21 0,21 2

Fonte: A autora, 2024.

O célculo da Similaridade Cosseno segundo Se¢do 2.2, objetiva alocar um paciente (PC)

selecionado aleatoriamente em uma das classes nas caracteristicas: “Febre”, “Falta de ar” ¢
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“Cansago”, registradas segundo a escala categorica. Os valores foram padronizados e, em

seguida, foram calculados os valores de pertinéncia e ndo-pertinéncia, conforme mostra a

Tabela 19.

Tabela 19 - Pertinéncias e ndo-pertinéncias do novo paciente segundo

sintomas
Paciente Febre Falta de ar | Cansaco
Pertinéncia 0,01 0,13 0,71
Nao-pertinéncia 0,89 0,77 0,19

Fonte: A autora, 2024.

O célculo da Similaridade Cosseno para o paciente apresentou valores préximos de 0,76
e angulo ¢ = 72,57° para a Classe Padrao 1, e de 0,77 e angulo ¢ = 71,85° para a Classe Padrao
2. Isso significa que o trio de sintomas conduz o individuo para a Classe Padrao 1, uma vez que

a distancia aferida pela similaridade cosseno tem menor valor. O Grafico 8 ilustra o resultado.

Grafico 8 - Distancia aferida pela similaridade cosseno para sintomas

segundo Classes Padroes

Classe Padrio 1

Distancia= 0,76
Classe Padrio 2
Distanc1a= 0,77

\ 4

Fonte: A autora, 2024.
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3.3.2 Caso 2: comorbidades

“Hipertensdao”, “Doen¢a cerebrovascular” e ‘“Doenc¢a cardiovascular” foram as
comorbidades observadas na Tabela 17 para os pacientes que apresentaram maiores incidéncias
segundo as classes padroes.

De forma analoga a Subsecao 3.3.1, foram calculadas as pertinéncias (P) e ndo-
pertinéncias (NP), sendo os resultados colocados no Apéndice D, que permitiram obter as
médias e desvio-padrao (DP) para pertinéncias e ndo-pertinéncia por Classe Padrdo (CP),

mostrados na Tabela 20.

Tabela 20 - Médias e desvios-padrao das pertinéncias e ndo-pertinéncias do

novo paciente segundo comorbidades e Classe Padrdao

Comorbidades
Média Classe
Hipertensao | Cerebrovascular | Cardiovascular
e DP Padrao
P NP P NP P NP
Média | 0,00 0,41 0,13 0,47 0,71 0,41 c
DP 0,00 0,00 0,21 0,21 0,21 0,21 !
Média | 0,89 0,41 0,77 0,55 0,19 0,47
C;

DP 0,00 0,00 0,22 0,22 0,20 0,20

Fonte: A autora, 2024.

O novo paciente foi novamente solicitado para as caracteristicas: “Hipertensdo”,
“Doenga cerebrovascular” e “Doenca cardiovascular”, registradas segundo a escala
categorica. Os valores foram padronizados e, em seguida, foram calculados os valores de

pertinéncia e ndo-pertinéncia, conforme mostra a Tabela 21.

Tabela 21 - Pertinéncias e ndo-pertinéncias do novo paciente segundo comorbidades

Doenca Doenca
Paciente Hipertensao
cerebrovascular | cardiovascular
Pertinéncia 0,00 0,13 0,71
Nao-Pertinéncia 0,90 0,77 0,19

Fonte: A autora, 2024.
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O cdlculo da similaridade cosseno referente as comorbidades apresentou valores
préximos de 0,80 e angulo ¢ = 69,82° para a Classe Padrdo 1 e 0,80 e angulo ¢ = 69,58° para a
Classe Padrao 2.

Isso indica que o trio de comorbidades o individuo deve ser classificado na Classe

Padrao 1, uma vez que a projecao do seu fator referente tem menor variabilidade. O Grafico 9,

exibe o resultado.

Grafico 9 - Distancia Aferida pela similaridade cosseno para comorbidades

segundo Classes Padroes
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Fonte: A autora, 2024.
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CONCLUSAO

A andlise do Estado da Arte mostrou que o método Fuzzy Intuicionista ainda nao esta
sendo utilizado em estudos que tratam do reconhecimento de padrdes com o uso de
agrupamentos nas diversas areas do conhecimento. Esta proposta oportuniza a divulgacdo de
uma alternativa que pode ser utilizada por pesquisadores das areas da Computagdo e da
Matematica Aplicada com a prefixacdo de um indice que afere a hesitacdo na modelagem
Fuzzy.

A proposta da tese foi aplicar a modelagem Intuicionista Fuzzy segundo a similaridade
cosseno em dados clinicos, mas especificamente, em dados dos pacientes internados com
Covid-19 no HUPE no periodo de dezembro de 2019 até setembro de 2021. O objetivo ¢ propor
a modelagem como classificagdo em “Classes Padrao”, de acordo com caracteristicas
previamente estabelecidas.

Com isso, este estudo tem como contribui¢ao a analise o possivel reconhecimento de
padrdes que possam contribuir para entender o comportamento dos grupos, de acordo com
caracteristicas ndo s6 estabelecidas dos dados ja existentes, mas também de futuros dados a
serem incluidos. A denominacdo das classes ficaria a critério de especialistas, em estudos
futuros.

A andlise ocorre a partir de dados primarios, oriundos a partir dos registros de
prontudrios dos pacientes. Essa caracteristica torna este estudo uma contribuicao inédita e com
certo grau de complexidade de reproducdo, pelo acesso limitado aos dados, que ocorreu via
aprovagdo pelo Comité de Etica, CAAE: 3592920.2.0000.5282, obtidas por meio do projeto em
parceria com a Telemedicina da UERJ, edital n® 12/2020, bolsa CAPES-EPIDEMIAS,
assinatura do termo de sigilo e privacidade, além de respeitar as regras da Lei Geral de Protecdo
de Dados (LGPD).

Os resultados mostraram-se relevantes, pois classificou o “novo paciente” na mesma
“Classe Padrao” em ambos os casos propostos: sintomas e comorbidades. Ou seja, houve
convergéncia do resultado, o que mostra uma possivel capacidade da modelagem apresentada
unir informagdes semelhantes em um mesmo grupo de acordo com caracteristicas apresentadas,
de forma a facilitar novas andlises.

Além disso, confirmam que um grupo de pacientes pode ser enquadrado em determinada

classe considerada padrdo mediante a estimativa das pertinéncias e ndo-pertinéncias prefixando
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um valor para a hesitacdo no sistema logico Intuicionista Fuzzy, mesmo levando em
consideracdo a relevancia da similaridade. Apesar da opg¢do ter sido aplicada a duas Classe
Padrdes, o uso para mais classes ainda se torna valido.

Inicialmente, nao foram detectadas limitagdes na modelagem. No entanto, o
pesquisador, pode recorrer a alguma técnica de validagdo se assim desejar, de forma a reafirmar
os resultados da alocagdo do novo paciente. Cabe ressaltar que a aplicagdo da validagdo ndo ¢
obrigatoria.

A modelagem foi aplicada na area Biomédica tendo sido usado na identificacao de
sintomas e comorbidades da Covid-19 em uma Unidade de Satde Publica, mas poderia ser

aplicada as demais areas do conhecimento, visto seu carater multifacetado.
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APENDICE A - Lista das Stopwords usadas na etapa de pré-processamento

a, a, abaixo, acaso, acerca, acima, acola, acordo, afora, agora, ai, ainda, além, algo, alguém,
algum, alguma, algumas, alguns, ali, amanha, ambas, ambos, ampla, amplas, amplo, amplos,
ante, antes, ao, aos, apenas, apesar, apos, aquela, aquela, aquelas, aquelas, aquele, aquele,
aqueles, aqueles, aqui, aquilo, aquilo, aquém, as, as, assim, até, atras, através, baixo, basta,
bastante, ca, cada, cada, caso, causa, cedo, chega, cima, coisa, coisas, com, comigo,
companhia, conforme, conosco, conseguinte, consigo, consoante, contigo, contra, contras,
contudo, convosco, cuja, cujas, cujo, cujos, da, daquela, daquelas, daquele, daqueles, daquilo,
das, de, debaixo, dela, delas, dele, deles, dentre, dentro, depois, depressa, desde, dessa, dessas,
desse, desses, desta, destas, deste, destes, diante, disso, disto, do, donde, dos, dum, duma,
duns, dumas, durante, e, eis, ela, elas, ele, eles, em, embaixo, embargo, embora, enquanto,
entanto, entdo, entre, entretanto, essa, essas, esse, esses, esta, este, estes, eu, exceto, fim, fora,
frente, grande, grandes, ha, hao, hei, hoje, isso, isto, ja, jamais, junto, 14, la, las, lo, logo,
longe, los, lhe, lhes, maior, mais, maneira, mas, me, mediante, medida, meia, meio, meios,
menor, menos, mesma, mesmas, mesmo, mesmos, meu, meus, mim, minha, minhas, modo,
muita, muitas, muito, muitos, na, nada, naquela, naquelas, naquele, naqueles, naquilo, nas,
nela, nelas, nele, neles, nem, nenhum, nenhuma, nessa, nessas, nesse, nesses, nesta, nestas,
neste, nestes, ninguém, nisso, nisto, no, nos, nds, nossa, nossas, NOSSO, NOSSOS, NUM, numa,
numas, nuns, nunca, o, obstante, onde, ontem, ora, os, ou, outra, outras, outro, outros, para,
partir, pela, pelas, pelo, pelos, pequena, pequenas, pequeno, pequenos, per, perante, perto,
pois, por, porém, porquanto, porque, porqué, portanto, possivel, posso, pouca, poucas, pouco,
poucos, pra, praquele, praquilo, pras, primeira, primeiras, primeiro, primeiros, pro, propria,
proprias, proprio, proprios, pros, pros, prum, pruma, prumas, pruns, pude, quais, quaisquer,
qual, qualquer, quando, quanta, quantas, quanto, quantos, qudo, que, qué, quem, quer, razao,
respeito, salvo, se, segundo, seja, sem, sempre, ser, seu, seus, si, sO, sob, sobre, sois, somente,
somos, sou, sua, suas, tais, tal, talvez, também, tampouco, tanta, tantas, tanto, tantos, tao,
tarde, te, tem, teu, teus, toda, todas, todavia, todo, todos, tras, tu, tua, tuas, tudo, ultima,
ultimas, altimo, Gltimos, um, uma, umas, uns, vez, vezes, visto, vocé, vocés, vos, vOs, vossa,

vosSsas, voSso, VOSSOS
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APENDICE B - Palavras-chave Utilizadas na Busca para Constru¢do das Varidveis

Sociodemograficas

Quadro 6 - Palavras-chave utilizadas na busca para construgao da variavel TESTE COVIDI19

(Continua)

Variavel

Classificacao

Palavras-chave

TESTE_COVID19

Suspeito

29 ¢¢

“covid suspeito”, “suspeito covid”, “suspeita

covid”, “aguarda resultado teste rapido”,

% ¢¢

“aguarda per”, “aguarda swab”, “aguarda

resultado swab”, “aguarda teste covid”, “suspeita

29 ¢¢

covid”, “covid suspeita”, “complementares teste

rapido covid19”

Positivo

2 ¢

“covid positivo”, “positivo covid”, “positivo

2 ¢¢

para covid”, “covid 19 positivo”, “positivo covid

197, “positivo para covid 197, “covid19

2 66

positivo”, “positivo covid19”, “positivo para

2 ¢

covid19”, “coronavirus positivo”, “positivo

29 ¢ 29 ¢

coronavirus pOSlthO para coronavirus pcr

29 ¢¢ 9% <¢

positivo”, “positivo pcr”, “pcr rt positivo”,

9 ¢ b1

“positivo per rt”, “rt pcr positivo”, “positivo rt

” (13

per”, “perrt positivo”,

2 <6 9% ¢

positivo perrt”, “rtper

29 ¢¢ 29 ¢¢

positivo”, “positivo rtper”, “positivo sarv cov”,

29 ¢

“sarv cov positivo”, “positivo sarv cov 2”7, “sarv

% ¢

cov 2 positivo”, “positivo sarv cov2”, “sarv cov2

2 66

positivo”, “positivo sarvcov 27, “sarvcov 2

0sitivo”, “positivo sarvcov2”, “sarvcov2
b 2
positivo”, “positivo sars cov”, “sars cov
positivo”, “positivo sars cov 27, “sars cov 2
positivo”, “positivo sars cov2”, “sars cov2
0sitivo”, “positivo sarscov 27, “sarscov 2
b 2
0sitivo”, “positivo sarscov2”, “sarscov?2
b

b1

positivo”, “swab positivo”, “positivo swab”,
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Quadro 6 - Palavras-chave utilizadas na busca para construgao da variavel TESTE COVIDI19

(Continuagao)

Variavel Classificacao Palavras-chave

2 C¢ 29 ¢¢

“swabs positivo”, “positivo swabs”, “teste rapido

2 ¢

swab positivo”, “positivo teste rapido swab”

“positivo teste covid”, “teste covid positivo”,

b1

“coronavirus covid positivo”, “swab covid

2 <¢ 29 <¢

positivo”, “proteina reativa positivo”, “positivo

Positivo proteina reativa”, “covid 19 detectado”, “teste

b 1Y

rapido positivo”, “positivo teste covid19”,

“confirmado covid”, “covid confirmado”,

29 <¢

“covid9 positivo”, “positivo covid9”, “srag por

covid 197, “srag covid”, “positivo adenovirus”,

b1 2

“adenovirus positivo”, “positivo para adenovirus

“negativo covid”, “negativo para covid”, “covid

29 <¢

19 negativo™, “negativo covid 197, “negativo

29 ¢

para covid 197, “covid19 negativo”, “negativo

covid19”, “negativo para covid19”, “coronavirus

TESTE_COVID19 negativo”, “negativo coronavirus”, “negativo

29 <¢

para coronavirus”, “pcr negativo”,

2 <¢

negativo

’9 (13

per”, “per rt negativo”,

2 <¢ 29 ¢

negativo pcr rt”, “rt pcr

9% ¢C

negatlvo” “negativo rt pcr”’, “perrt negativo”,
“negativo perrt”, “rtper negativo”, “negativo
rtper”, “negativo sarv cov”, “sarv cov negativo”,

Negativo
13 b 2 ¢ . 2
negativo sarv cov 27, “sarv cov 2 negativo”,

“negativo sarv cov2”, “sarv cov2 negativo”,
“negativo sarvcov 2”, “sarvcov 2 negativo”,

“negativo sarvcov2”, “sarvcov2 negativo”,

29 ¢¢

“negativo sars cov”, “sars cov negativo”,

“negativo sars cov 2”, “sars cov 2 negativo”,
“negativo sars cov2”, “sars cov2 negativo”,

“negativo sarscov 2”, “sarscov 2 negativo”,

29 <¢

“negativo sarscov2”, “sarscov2 negativo”, “swab

29 ¢

negativo”, “negativo swab”, “swabs negativo”,
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Quadro 6 - Palavras-chave utilizadas na busca para constru¢do da variadvel TESTE COVIDI19

(Conclusao)
Variavel Classificacao Palavras-chave
“negativo swabs”, “teste rapido swab negativo”,
“negativo teste rapido swab”, “negativo teste
covid”, “teste covid negativo”, “coronavirus
TESTE_COVID19 Negativo covid negativo”, “swab covid negativo”,

9 ¢

“proteina reativa negativo”, “negativo proteina

29 < 29 <¢

reativa”, “negativo adenovirus”, “adenovirus

29 ¢

negativo”, “negativo para adenovirus”

Quadro 7 - Palavras-chave utilizadas na busca para construgao da variavel OBITO ALTA

(Continua)

Variavel

Classificacao

Palavras-chave

Transferido

b 1Y

“transferido para”, “transferida para”,

b1

“transferencia para”, “trasnferencia para”,

“trasnferido para”

OBITO_ALTA

Obito

29 ¢¢ 29 ¢¢

“declaro obito”, “obito declaro”, “obito

99 66

declarado”, “declarado obito”, “obito as”, “declaro

b 1Y b1 EE 1Y

obito as”, “atesto obito”, “obito atesto”, “atestado

29 <¢ 29 ¢¢ 29 <¢

obito”, “obito atestado”, “confirmo obito”, “obito

29 <¢ 29 ¢

confirmo”, “confirmado obito”, “obito

2 <6 b 1Y

confirmado”, “obito constato”, “constato obito”,

b1 2 6

“obito constatado”, “constatado obito”, “veio a

29 <¢ 29 ¢¢ 99 ¢¢

obito”, “veio obito”, “evolucao obito”, “evolucao

29 <¢ 29 <¢

para obito”, “evoluiu obito”, “evoluiu para obito”,

bE 1Y 9 ¢

“evoluiu obito”, “evidencio obito”, “obito

1Y b 1Y

evidenciado”, “obito registrado”, “registrado

29 <¢ 29 <¢ 29 <¢

obito”, “registro obito”, “obito registro”, “obito”,

i vel i
“paciente veio a falecer”, “falecimento do
paciente”, “declaro morte do paciente”, “declaro

b 1Y

morte da paciente”, “foi a obito”, “obito as”
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Quadro 7 - Palavras-chave utilizadas na busca para construgdo da varidvel OBITO_ALTA

(Conclusao)

Variavel

Classificacao

Palavras-chave

OBITO_ALTA

Alta

29 C¢

“alta paciente”, “alta do paciente”, “alta de

29 <¢ 29 ¢

paciente”, “alta da paciente”, “alta paciente”,

2 <6 b1

“paciente alta”, “paciente recebe alta”, “paciente

b 1Y 9 ¢

recebeu alta”, “alta para o dia”, “alta dia”,

29 <¢

“previsao alta”, “alta declarada”, “declaro alta”,

29 ¢

“declaro alta do paciente”, “alta declarada”,

“declaro alta da paciente”, “declaro alta de

b 1Y

paciente”, “declaro alta paciente”, “prescrevo

b1 2 <6

alta”, “previsao de alta”, “prescrevo alta paciente”,

29 <C

“prescrevo alta de paciente”, “prescrevo alta do

29 <¢

paciente”, “prescrevo alta da paciente”, “liberado

b1 b1 bE 1Y

alta”, “paciente liberado”, “confirmo alta”, “atesto

b 1Y 99 66

alta”, “atesto alta paciente”, “atesto alta do

29 <¢ 29 <¢

paciente”, “atesto alta da paciente”, “alta

29 ¢

confirmada”, “liberacao paciente”, “alta paciente

confirmada”, “liberacao de paciente”, “liberacao

b1

do paciente”, “liberacao da paciente”, “paciente

2 ¢ 2 ¢

liberado™, “recebeu alta”, “confirmo alta paciente”,

%9 ¢

“confirmo alta do paciente”, “confirmo alta da

1Y b 1Y

paciente”, “confirmo alta de paciente”, “avaliar

9% ¢¢ 9% ¢¢

alta hospitalar”, “recebe alta hospitar”, “avaliar

29 <¢ 5% ¢¢

abordagem x alta”, “apta por alta hospitalar”, “apto

JY ¢

por alta hospitalar”, “programo alta”, “alta

J% ¢ bR 1Y 29 ¢

hospitalar”, “alta hoje”, “realizo alta”, “alta com”,

“alta programada”
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Quadro 8 - Palavras-chave utilizadas na busca para construgao das variavel GENERO

Variavel

Classificacao

Palavras-chave

GENERO

Masculino

2 <6 bR 1Y b 1Y

mascuhno mascuhna masc SEXO0

29 <¢ 29 <¢ 29 <¢

masculino”, “sexo masc”, “sexo m”, “sexo h”,

29 <¢ 29 ¢¢ 29 ¢

“sexo homem”, “idoso”, “senhor”, “homem”, “o

bR 1Y 9 ¢¢ 2 ¢ EE 1Y

jovem”, “rapaz”, “moco”, “menino”, “garoto”,

b1 2 <

“solteiro”, “noivo casado”, “divorciado”,

29 <¢ 29 ¢¢

“separado”, “viuvo”, “o paciente”,

29 ¢¢

marido de”,

29 ¢ 29 <¢

“esposo de”, acompanhado sozinho”,

29«6

“encaminhado”, “transferido”, “lucido”,

AN 1Y 9% ¢ 9 ¢

“sedado”, “sonolento”, “agitado”, “internado”,

29 <¢ 29 ¢ 2 ¢

“ativo”, “calmo”, “nervoso”, “ansioso”,

29 ¢ 29 <¢

“deitado”, “choroso”, “cooperativo”, “corado”,

“reanimado”, “hidratado”, “sentado”,

b 1Y

“desnutrido”, “hipertenso”, “nutrido”,

“cardiaco”, “diabético”, “intubado”, “extubado”,
29 ¢¢

“colaborativo”, “entubado”, “eupneico”,

“paciente masculino”

Feminino

e 1Y

“feminino”, “feminina”, “fem”, “sexo feminino”,

29 <¢ 29 ¢¢

“sexo fem”, “sexo f”, “sexo mulher”, “idosa”,

29 <¢ 29 <¢ 29 <¢

“senhora”, “garota”, “moca”, “a jovem”,

9% ¢

“menina”, “solteira”,

b 1Y b 1Y

noiva”, “casada”,

9«6 b 1Y

“separada”, “divorciada”, “viiva”, “a paciente”,

29 <e 29 <¢

“acompanhada”, “sozinha”, “encaminhada”,

2 ¢¢ 29 <¢

“transferida”, “lucida”, “sedada”, “sonolenta”,

1Y

“agitada”, “deitada”, “internada”, “ativa”,

2 ¢C 9% ¢

“calma”, “nervosa”, “ansiosa”, “deitada”,

29 <¢ 2 ¢

“chorosa”, “cooperativa”, “corada”,

“reanimada”, “hidratada”, “desnutrida”,

“hipertensa”, “nutrida”, “cardiaca”, “diabética”,
“intubada”, “extubada”, “entubada”,
“colaborativa”, “eupneica”, “sentada”, “paciente

feminino”
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Quadro 9 - Palavras-chave utilizadas na busca para construgao das varidveis TABAGISTA

e ETILISTA

Variavel

Classificacao

Palavras-chave

TABAGISTA

Tabagista

b 1Y b1

“tabagismo sim”, “sim tabagismo”, “positivo

29 ¢¢ 29 <¢

tabagismo”, tabaglsmo positivo”, “tabagista

2 ¢

sim”, “sim tabagista”,

2 <

tabagista positivo”,

9 ¢ b1

“positivo tabagista”, “tabagista ativo”, “ativo

29 ¢

tabagista”, “fuma sim”, “sim fuma”, “fuma

29 < 29 ¢

positivo”, “positivo fuma”, “confirma

29 ¢¢ 29 ¢

tabagismo”, “tabagismo confirmado”, “afirmado

99 ¢¢. b1

tabgismo”, “tabagismo afirmado”, “e tabagista”,

“ex tabagista”, “historico tabagismo”, “historico

de tabagista”, “historico tabagista”, “foi

29 ¢¢ 29 ¢¢

tabagista”, “tabagista ativo”, “ativo tabagismo”,

7 ¢

“ativo tabagista”, “ex fumante”, “foi fumante”,

bR AN1Y

“e fumante”, “fumante sim”, “sim fumante”,

29 ¢

“fumante positivo”, positivo fumante”,

2 ¢

“fumante ha”, “tabagista ha”, “fumante ativo”,

CE 1Y

“ativo fumante”, “tabagista ha anos”, “fumante

b 1Y

ha anos”, “grande fumante”, “grande tabagista”,

b 1Y

foi tabagista”, “foi fumante”, “confirma

fumante”, fumante confirmado”, “fumante

29 ¢

atualmente”, “atualmente fumante”, “foi

tabagista ha”, “foi fumante ha”

ETILISTA

Alcoolatra

2% 9

“alcoolatra”, “etilista”
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Quadro 10 - Palavras-chave utilizadas na busca para construcao da variavel IDADE

(Continua)

Variavel

Classificacao

Palavras-chave

IDADE

Anos

(xx varia de 1 até

110)

29 ¢

“paciente xx anos”, “paciente de xx anos”,

e 1Y b 1Y

“paciente com xx anos”, “idade xx anos”, “id xx

2 ¢C

anos”, “paciente xx anos de idade”,

b1

paciente de

99 <¢ 29 ¢

xx anos de idade”, “paciente xx ano”, “paciente

29 ¢ 2 ¢

de xx ano”, “paciente com xx ano”, “idade xx

29 <¢

ano”, “id xx ano

29 <

, “paciente xx ano de idade”,

2 G

“paciente de xx ano de idade”, “pacinte xx

2 ¢C

anos”, “pacinte de xx anos

2 <6

, “pacinte com Xx

29 <

anos”, “pacinte xx anos de idade”,

29 ¢

pacinte de xx

29 <¢ 2% <¢

anos de idade”, “pacinte xx ano”, “pacinte de xx

93 13

an pacmte com XX ano

2 6

, “pacinte xx ano de

idade”, “pacinte de xx ano de idade”

Meses
(xx varia de 1 até

12)

2% <¢

“paciente xx meses”, “paciente de xx meses”,

e 1Y

“paciente com xx meses”’, “idade xx meses”, “id

2 66

xx meses”, “paciente xx meses de idade”,

99 <¢

“paciente de xx meses de idade”, “paciente xx

,9 13

mes”, “paciente de xx mes

29 ¢

, “paciente com XX

,9 (13

me idade xx mes

29 <¢ 2 ¢

1d xx mes”, “paciente xx

EE 1Y

mes de idade”, paciente de xx mes de idade”,

EE 1Y

“pacinte xx meses”, “pacinte de xx meses”,

29 ¢

“pacinte com xx meses”, “pacinte xx meses de

29 <C

idade”, “pacinte de xx meses de idade”, “pacinte

2 <6

xx mes”, “pacinte de xx mes

b1

, “pacinte com xx

7’ 13 2 ¢

mes”, “pacinte xx mes de idade”, “pacinte de xx

29 ¢¢ 99 <¢

mes de idade”, “paciente xx mes e”, “paciente de

29 ¢¢

xX mes e”, “paciente xx mes de vida”

Dias
(xx varia de 1 até

72)

b1

“paciente de xx dias”, “paciente xx dias”,

29 ¢ 29 <¢

“pacinte xx dias”, “pacinte de xx dias”, “paciente

29 ¢

de xx dias de vida”, “paciente xx dias de vida”,

“pacinte xx dias de vida”,
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Quadro 10 - Palavras-chave utilizadas na busca para construg¢ao da variavel IDADE

(Conclusao)

Variavel

Classificacao

Palavras-chave

IDADE

Dias
(xx varia de 1 até

72)

29 ¢

“pacinte de xx dias de vida”, “paciente de xx

2 <c

dia”, “paciente xx dia”, “pacinte xx dia”,

bR 1Y

“pacinte de xx dia”, “paciente de xx dia de vida”,

EEAN1Y

“paciente xx dia de vida”, “pacinte xx dia de

29 <C

vida”, “pacinte de xx dia de vida”, “lactente de
xx dias”, “lactente xx dias”, “lactente de xx dia”,
“lactente xx dia”, “lactente de xx dias de vida”,

“lactente xx dias de vida”, “lactente de xx dia de

29 ¢¢

vida”, “lactente xx dia de vida”, “recem nascido

29 <¢

xx dia de vida”, “recem nascido de xx dia de

b 1Y b TY

vida”, “recem nascido xx dias de vida”, “recem

2 ¢

nascido de xx dias de vida”, “recem nascido xx

29 <¢

hora de vida”, “recem nascido de xx hora de
29 ¢ 2% ¢

vida”, “recem nascido xx horas de vida”, “recem

nascido de xx horas de vida”
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APENDICE C - Palavras-chave utilizadas na busca para construgio das variaveis de sintomas

Quadro 11 - Palavras-chave utilizadas na busca para construc¢ao das variaveis de sintomas

(Continua)

Variavel Classificacao Palavras-chave

EE 1Y

“calafrio”, “calafrios” , “arrepio”,
CALAFRIO 1 —sim; O - ndo ‘
“arrepios”

29 ¢

“cansaco”, “‘cansaco persistente”,

2 ¢¢ 29 <¢

“cansada”, “cansado”, “moleza”,

CANSACO 1 —sim; 0 - ndo | “frequeza”, “fadiga”, “fadiga

99 ¢C

persistente”, “prostracao”,

29 <¢ 29 ¢¢

“prostrada”, “prostrado”, “astenia”

29 ¢¢

. “coriza”, “nariz escorrendo”, “nariz
CORIZA 1 —sim; 0 — ndo

b 1Y

entupido”, “rinorreia”

DIARREIA 1 —sim; 0 - ndo | “diarreia”

29 <¢

“dor de cabeca”, “enxaqueca”,
DOR_CABECA 1 —sim; O - ndo '
“cefaleia”

“dor de garganta”, “dor na
DOR_GARGANTA 1 —sim; 0 - ndo

29 <¢

garganta”, “garganta inflamada”

“dor no corpo”, “dores no corpo”,

. _ | “dor muscular”, “dores
DOR_CORPO 1 —sim; 0 - ndo
musculares”, “dor no musculo”,

29 <¢

“dores nos musculos”, “mialgia”

29 ¢¢

“erupcao na pele”, “erupcao
ERUPCAO_PELE 1 —sim; 0 - ndo
cutanea”

b 1Y

' “espirro”, “espirros”,
ESPIRRO 1 — sim; 0 — nao
“esternutacao”

2 <6

“falta de apetite”, “perda de
FALTA_APETITE 1 —sim; 0 - ndo | apetite”, “perda do apetite”, “sem

29 <¢

apetite”, “inapetencia”
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Quadro 11 - Palavras-chave utilizadas na busca para construc¢ao das variaveis de sintomas

(Conclusao)
Variavel Classificacao Palavras-chave
“falta de ar”, “dificuldade para
FALTA_AR 1 —sim; 0 - ndo | respirar”, “dificuldade de respirar”,

“dispneia”

FEBRE

1 —sim; 0 - ndo

AN 1Y

“com febre”, “febril”, “apresenta
febre”, “paciente com febre”,

“paciente febril”, “paciente

29 <¢

apresenta febre”, “paciente se

apresenta febril”, “febre alta”,

EE 1Y b1

“pirexia”, “piretico”, “piretica”,
29 ¢¢

“paciente com pirexia”, “paciente

com hipertermia”

PERDA_OLFATO_PALADAR

1 —sim; 0 - ndo

bE 1Y

“perda do olfato”, “perda do

9% ¢ 2 ¢

paladar”, “olfato alterado”, “paladar

29 ¢ 29 <¢

alterado”, “nao sente cheiro”, “nao
sente gosto”, “hiposmia”,

EEN1Y

“anosmia”, “digeusia”, “ageusia”

b1 b1

“tonteira”, “tontura”, “paciente

TONTURA 1 —sim; O - ndo '
apresentou tontura”, “vertigem”
) . “tosse seca”, “tosse persistente”,
TOSSE 1 —sim; 0 - ndo ) )
“tosse continua”, “tosse produtiva”
' “vomito”, “vomitos”, “nausea”,
VOMITO 1 — sim; 0 - nao

29 ¢¢

“nauseas”, “emese”
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APENDICE D - Palavras-chave utilizadas na busca para constru¢io das variaveis de

comorbidades

Quadro 12 - Palavras-chave utilizadas na busca para construc¢ao das variaveis de

Comorbidades (Continua)

Variavel Classificacao Palavras-chave

"doenca cardiovascular", "doenca
coracao", "doenca miocardio",
"doenca cardiaca", "doenca
coronariana", "doenca arterial
coronariana", "insuficiencia
cardiaca", "insuficiencia coracao",
"insuficiencia miocardio",
"isquemia cardiaca", "isquemica
cordiaca", "isquemica miocardio",
1 —sim; 0 — | "arritmia cardiaca", "infarto",
DOENCA CARDIOVASCULAR
B nao "infarte", "infarto agudo do
miocardio", "iam", "angina",
"angina pictoris", "coronariopata",
"cardiopata", "cardiopatia

congenita", "cardiopatia
hipertensiva", "sindrome
coronariana", "valvopatia",
"valvopatias", "miocardiopatias",
"pericardiopatias", "doenca da

aorta", "fistulas arteriovenosas"

"

"doenca cerebrovascular", "avc",
"avc isquemico", "avc

1 —sim; 0 — | hemorragico", "acidente vascular
DOENCA_CEREBROVASCULAR

nao cerebral", "demencia", "acidente
vascular cerebral isquemico",

"acidente vascular isquemico",
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Quadro 12 - Palavras-chave utilizadas na busca para construcao das variaveis de

Comorbidades (Continuagao)

Variavel Classificacao Palavras-chave
"avi", "acidente vascular
' hemorragico", "ait", "ataque
l —sim; 0— | ) o )
DOENCA CEREBROVASCULAR . isquemico transitorio", "demencia
nao
vascular", "aneurisma",
"isquemia"
"doenca pulmonar”, "doenca
respiratoria", "asma", "bronquite",
"bronquite asmatica", "fibrose
1 —sim; 0 — | pulmonar", "asmatico",
DOENCA_PULMONAR .
nao "asmatica", "doenca pulmonar
obstrutiva cronica",
"pneumoconioses", "displasia
broncopulmonar”, "asma grave"
' "doenca rim", "doenca rins",
1 —sim; 0 —
DOENCA RENAL . "doenca renal", "doenca renal
nao
cronica", "sindrome nefrotica"
' "diabetes", "diabetes mellitus",
1 —sim; 0 — ) ] o
DIABETES "diabetes tipo", "diabetico",
nao o
"diabetica"
"hipertensao", "hipertensao
1 —sim; 0 — | arterial", "har", "hipertensao
HIPERTENSAO . .
nao arterial lesao orgao", "hipertenso",
"hipertensa", "pressao alta"
"imunocomprometido",
"imunossuprimido", "hiv", "aids",
. "transplantado", "transplantada",
1 —sim; 0— . .
IMUNOCOMPROMETIDO . "oncologico", "oncologica",
nao

"tratamento oncologico", "lupus",

nn

"artrite", "artrite reumatoide",

"neoplasia hematologica",
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Quadro 12 - Palavras-chave utilizadas na busca para construc¢ao das variaveis de

Comorbidades (Conclusao)

Variavel Classificacao Palavras-chave

"imunodeficiencia primaria",

"imunidade baixa", "doenca

1 —sim; 0 — | crohn", "esclerose sistemica",
IMUNOCOMPROMETIDO
nao "anemia falciforme", "doenca
falciforme", "talassemia maior",
"doenca reumatica"
1 —sim; 0 —
OBESIDADE “obesidade”, “obesa”, ’obeso”
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APENDICE E - Pertinéncias, ndo-pertinéncias, hesitagdo e grupos dos pacientes, segundo

Fuzzy Intuicionista C-Means

Tabela 22 — Pertinéncias, ndo-pertinéncias, hesitagdo e grupos dos pacientes, segundo

Fuzzy Intuicionista C-Means (Continua)

Id_paciente | Pertinéncia | Nao-pertinéncia | Hesitacdo | Cluster
PAC001 0,6257 0,1882 0,1861 1
PACO002 0,9891 0,0067 0,0043 2
PAC003 0,6854 0,1494 0,1652 2
PAC004 0,6072 0,1596 0,2332 1
PAC005 0,6258 0,1256 0,2486 2
PAC006 0,9471 0,0270 0,0258 1
PAC007 0,7520 0,1140 0,1340 2
PAC008 0,8039 0,0805 0,1156 1
PAC009 0,8752 0,0120 0,1128 2
PACO010 0,7759 0,1020 0,1221 2
PACO11 0,7647 0,1150 0,1203 1
PACO012 0,9666 0,0246 0,0088 2
PACO013 0,7569 0,0954 0,1477 1
PAC014 0,9976 0,0009 0,0015 2
PACO015 0,7658 0,0253 0,2089 1
PACO016 0,9915 0,0009 0,0076 1
PACO017 0,9333 0,0092 0,0574 2
PACO018 0,7657 0,0076 0,2268 1
PACO019 0,8319 0,1546 0,0135 2
PACO020 0,9276 0,0002 0,0722 1
PACO021 0,9411 0,0259 0,0330 1
PACO022 0,8305 0,0673 0,1022 2
PACO023 0,8757 0,0467 0,0776 2
PAC024 0,8228 0,0783 0,0990 1
PACO025 0,7950 0,0981 0,1070 2
PACO026 0,9461 0,0159 0,0380 1
PACO027 0,9168 0,0365 0,0467 1
PACO028 0,7438 0,0995 0,1566 2
PACO029 0,7115 0,0599 0,2286 2
PACO030 0,9634 0,0182 0,0183 1
PACO031 0,5606 0,3706 0,0688 2
PACO032 0,6639 0,1658 0,1703 1
PACO033 0,7228 0,1056 0,1717 2
PAC034 0,7365 0,1249 0,1385 1
PACO035 0,8595 0,0119 0,1286 1
PAC036 0,9898 0,0051 0,0051 2




Tabela 22 — Pertinéncias, ndo-pertinéncias, hesitagdo e grupos dos pacientes, segundo

Fuzzy Intuicionista C-Means (Continuacao)

Id_paciente | Pertinéncia Nao-pertinéncia | Hesitacdo | Cluster
PACO037 0,7257 0,1131 0,1612 2
PACO038 0,7135 0,0621 0,2244 2
PACO039 0,9621 0,0056 0,0323 1
PAC040 0,7016 0,1572 0,1412 2
PAC041 0,7642 0,2154 0,0204 2
PAC042 0,8230 0,1360 0,0410 1
PAC043 0,7098 0,1134 0,1769 2
PAC044 0,8409 0,0656 0,0935 1
PAC045 0,6144 0,2549 0,1307 1
PAC046 0,6385 0,1502 0,2112 2
PAC047 0,8033 0,0869 0,1098 2
PAC048 0,7733 0,1119 0,1147 2
PAC049 0,7556 0,0966 0,1478 2
PACO050 0,7676 0,0879 0,1445 2
PACO051 0,9155 0,0213 0,0632 1
PACO052 0,9223 0,0378 0,0399 2
PACO053 0,7879 0,0741 0,1380 2
PAC054 0,7118 0,1270 0,1612 1
PACO055 0,7634 0,0905 0,1461 2
PACO056 0,9035 0,0636 0,0329 1
PACO057 0,8833 0,0120 0,1047 2
PACO058 0,9928 0,0003 0,0069 1
PACO059 0,8688 0,1052 0,0261 2
PAC060 0,6544 0,1265 0,2191 2
PACO061 0,7356 0,1161 0,1483 2
PAC062 0,9839 0,0072 0,0089 1
PAC063 0,9281 0,0517 0,0202 2
PAC064 0,9441 0,0045 0,0514 2
PACO065 0,9598 0,0020 0,0382 1
PAC066 0,8753 0,0550 0,0696 2
PACO067 0,7924 0,0762 0,1314 2
PACO068 0,9749 0,0059 0,0192 1
PAC069 0,8760 0,0403 0,0836 1
PACO070 0,9376 0,0046 0,0578 1
PACO071 0,8299 0,1178 0,0523 2
PAC072 0,9459 0,0016 0,0525 2
PACO073 0,6307 0,1457 0,2236 2
PAC074 0,9692 0,0112 0,0196 2
PACO075 0,9143 0,0015 0,0841 1
PACO076 0,6050 0,3575 0,0375 2
PACO077 0,8009 0,0782 0,1209 2
PAC078 0,6773 0,1411 0,1816 2
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Tabela 22 — Pertinéncias, ndo-pertinéncias, hesitagdo e grupos dos pacientes, segundo

Fuzzy Intuicionista C-Means (Continuacao)

Id_paciente | Pertinéncia | Nao-pertinéncia | Hesitacio Cluster
PACO079 0,7204 0,1183 0,1613 1
PACO080 0,8980 0,0494 0,0526 1
PACO081 0,8892 0,0117 0,0991 2
PAC082 0,8786 0,0130 0,1084 2
PACO083 0,7374 0,1145 0,1481 2
PACO084 0,9760 0,0137 0,0103 1
PACO085 0,7560 0,0881 0,1559 2
PACO086 0,7975 0,0997 0,1028 2
PACO087 0,6102 0,1477 0,2421 1
PACO088 0,9157 0,0205 0,0637 1
PACO089 0,8740 0,0287 0,0973 1
PAC090 0,9005 0,0531 0,0464 1
PAC091 0,6677 0,0183 0,3140 2
PAC092 0,8706 0,1079 0,0215 2
PAC093 0,6026 0,2541 0,1433 1
PAC094 0,8601 0,0554 0,0845 1
PAC095 0,8581 0,0218 0,1201 2
PAC096 0,6525 0,0589 0,2886 2
PAC097 0,8551 0,0064 0,1385 1
PAC098 0,6240 0,1731 0,2030 2
PAC099 0,8990 0,0639 0,0371 1
PAC100 0,7819 0,0845 0,1336 1
PAC101 0,6803 0,0489 0,2709 2
PAC102 0,9849 0,0051 0,0100 1
PAC103 0,8975 0,0270 0,0755 1
PAC104 0,7983 0,0881 0,1136 1
PAC105 0,9297 0,0276 0,0427 1
PAC106 0,6981 0,1025 0,1994 2
PAC107 0,9816 0,0066 0,0118 2
PAC108 0,8576 0,0689 0,0735 2
PAC109 0,9035 0,0327 0,0637 1
PAC110 0,8223 0,0794 0,0983 1
PACI111 0,9552 0,0227 0,0221 1
PAC112 0,7956 0,0794 0,1249 1
PAC113 0,6811 0,0733 0,2456 1
PAC114 0,7209 0,1541 0,1250 1
PAC115 0,9923 0,0032 0,0045 1
PAC116 0,8449 0,1289 0,0262 2
PAC117 0,7526 0,1745 0,0730 2
PAC118 0,9240 0,0333 0,0426 1
PAC119 0,6272 0,1291 0,2437 1
PAC120 0,9731 0,0095 0,0174 1
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Tabela 22 — Pertinéncias, ndo-pertinéncias, hesitagdo e grupos dos pacientes, segundo

Fuzzy Intuicionista C-Means (Continuagao)

Id_paciente | Pertinéncia | Nao-pertinéncia | Hesitacio Cluster
PACI121 0,7865 0,0896 0,1239 2
PAC122 0,7837 0,0034 0,2129 2
PAC123 0,8168 0,0680 0,1152 1
PAC124 0,6032 0,2660 0,1308 2
PAC125 0,9655 0,0155 0,0190 1
PAC126 0,9022 0,0846 0,0132 1
PAC127 0,6414 0,2456 0,1130 2
PAC128 0,8229 0,0779 0,0992 1
PAC129 0,8558 0,1073 0,0369 1
PAC130 0,9659 0,0014 0,0327 1
PAC131 0,8801 0,0637 0,0562 1
PAC132 0,7948 0,0787 0,1266 1
PAC133 0,8752 0,0608 0,0640 2
PAC134 0,5171 0,1634 0,3196 1
PAC135 0,8868 0,1016 0,0115 1
PAC136 0,7541 0,0053 0,2406 1
PAC137 0,7301 0,1094 0,1605 1
PAC138 0,9213 0,0379 0,0408 1
PAC139 0,6954 0,0383 0,2663 1
PAC140 0,8041 0,1673 0,0286 1
PAC141 0,8077 0,0323 0,1600 1
PAC142 0,7832 0,0556 0,1612 2
PAC143 0,9040 0,0440 0,0521 1
PAC144 0,9032 0,0035 0,0933 1
PAC145 0,7788 0,0858 0,1354 1
PAC146 0,7785 0,0824 0,1390 2
PAC147 0,7810 0,0924 0,1266 1
PAC148 0,8003 0,0952 0,1045 2
PAC149 0,9232 0,0748 0,0020 1
PAC150 0,9340 0,0220 0,0440 1
PAC151 0,7602 0,1531 0,0867 1
PAC152 0,5943 0,2607 0,1451 1
PAC153 0,8143 0,0745 0,1112 1
PAC154 0,6467 0,2225 0,1309 1
PAC155 0,9390 0,0244 0,0366 1
PAC156 0,8696 0,0384 0,0920 2
PAC157 0,8073 0,0738 0,1189 2
PAC158 0,8702 0,0158 0,1140 1
PAC159 0,7731 0,1127 0,1142 1
PAC160 0,9424 0,0102 0,0474 1
PAC161 0,8287 0,1307 0,0406 2
PAC162 0,9905 0,0019 0,0076 2
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Tabela 22 — Pertinéncias, ndo-pertinéncias, hesitacdo e grupos dos pacientes, segundo

Fuzzy Intuicionista C-Means (Continuagao)

Id_paciente Pertinéncia Nao-pertinéncia | Hesitacido Cluster
PAC163 0,9196 0,0684 0,0120 2
PAC164 0,6785 0,1447 0,1768 2
PAC165 0,7453 0,0664 0,1883 1
PAC166 0,7723 0,1714 0,0564 2
PAC167 0,9546 0,0076 0,0379 1
PAC168 0,9689 0,0112 0,0199 2
PAC169 0,8347 0,0113 0,1540 2
PAC170 0,8145 0,1274 0,0580 1
PAC171 0,8883 0,0866 0,0251 2
PAC172 0,5693 0,1518 0,2788 1
PAC173 0,7619 0,0795 0,1586 1
PAC174 0,8566 0,0944 0,0490 1
PAC175 0,8068 0,0935 0,0997 1
PAC176 0,6631 0,1515 0,1854 1
PAC177 0,8587 0,0710 0,0703 1
PAC178 0,7562 0,0821 0,1617 1
PAC179 0,9257 0,0058 0,0686 2
PAC180 0,7778 0,1042 0,1180 1
PAC181 0,8588 0,0106 0,1306 1
PAC182 0,8280 0,0390 0,1329 1
PAC183 0,8541 0,0077 0,1382 2
PAC184 0,7711 0,0810 0,1479 1
PAC185 0,9165 0,0782 0,0053 1
PAC186 0,8087 0,0927 0,0986 1
PAC187 0,6283 0,2881 0,0836 2
PAC188 0,9211 0,0216 0,0573 1
PAC189 0,7789 0,0277 0,1934 1
PAC190 0,6952 0,1273 0,1774 2
PAC191 0,8763 0,0562 0,0675 1
PAC192 0,9052 0,0001 0,0948 2
PAC193 0,8369 0,0822 0,0809 2
PAC19%4 0,8649 0,0621 0,0730 2
PAC195 0,9010 0,0435 0,0555 2
PAC196 0,7750 0,0981 0,1269 1
PAC197 0,6938 0,1056 0,2006 1
PAC198 0,7749 0,0936 0,1315 1
PAC199 0,7831 0,1002 0,1167 1
PAC200 0,8126 0,0785 0,1089 1
PAC201 0,7919 0,0007 0,2075 1
PAC202 0,9344 0,0026 0,0630 1
PAC203 0,7877 0,1951 0,0171 1
PAC204 0,7672 0,1062 0,1265 1




Tabela 22 — Pertinéncias, ndo-pertinéncias, hesitagdo e grupos dos pacientes, segundo

Fuzzy Intuicionista C-Means (Continuagao)

Id_paciente Pertinéncia Niao-pertinéncia Hesitacao Cluster
PAC205 0,6173 0,1588 0,2239 2
PAC206 0,6810 0,0082 0,3108 1
PAC207 0,8044 0,1319 0,0637 1
PAC208 0,9467 0,0237 0,0296 1
PAC209 0,8572 0,0960 0,0468 1
PAC210 0,7803 0,0780 0,1417 2
PAC211 0,8457 0,0385 0,1158 1
PAC212 0,8723 0,0475 0,0801 1
PAC213 0,6749 0,1268 0,1983 1
PAC214 0,8885 0,0256 0,0859 1
PAC215 0,8765 0,0842 0,0393 1
PAC216 0,8614 0,0339 0,1047 2
PAC217 0,8281 0,0173 0,1546 1
PAC218 0,8693 0,0457 0,0850 2
PAC219 0,9578 0,0011 0,0411 1
PAC220 0,9883 0,0052 0,0066 2
PAC221 0,5763 0,1540 0,2697 2
PAC222 0,9355 0,0106 0,0538 1
PAC223 0,8587 0,0237 0,1175 1
PAC224 0,8334 0,1030 0,0636 1
PAC225 0,8541 0,0593 0,0866 1
PAC226 0,7588 0,0090 0,2322 1
PAC227 09116 0,0061 0,0823 2
PAC228 0,8208 0,0840 0,0952 2
PAC229 0,6909 0,0337 0,2754 2
PAC230 0,7365 0,0727 0,1908 2
PAC231 0,8697 0,0103 0,1200 1
PAC232 0,8307 0,0347 0,1346 1
PAC233 0,8148 0,0460 0,1392 2
PAC234 0,8670 0,0292 0,1038 2
PAC235 0,7427 0,0936 0,1637 2
PAC236 0,8385 0,0695 0,0920 2
PAC237 0,9202 0,0387 0,0410 1
PAC238 0,6825 0,0887 0,2287 2
PAC239 0,9033 0,0048 0,0920 1
PAC240 0,8833 0,0015 0,1153 1
PAC241 0,9014 0,0572 0,0414 1
PAC242 0,8577 0,0046 0,1377 2
PAC243 0,8788 0,0126 0,1086 1
PAC244 0,8943 0,0369 0,0688 1
PAC245 0,8433 0,0665 0,0902 1
PAC246 0,8106 0,0925 0,0969 1
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Tabela 22 — Pertinéncias, ndo-pertinéncias, hesitacdo e grupos dos pacientes, segundo

Fuzzy Intuicionista C-Means (Conclusao)

Id_paciente Pertinéncia Nao-pertinéncia Hesitacao Cluster
PAC247 0,9101 0,0440 0,0458 1
PAC248 0,6935 0,1423 0,1641 2
PAC249 0,8631 0,0515 0,0854 1
PAC250 0,8332 0,0412 0,1256 2
PAC251 0,8182 0,0274 0,1544 2
PAC252 0,8401 0,0013 0,1586 2
PAC253 0,7923 0,0839 0,1237 2
PAC254 0,7677 0,0803 0,1520 1
PAC255 0,9299 0,0257 0,0444 2
PAC256 0,7385 0,1232 0,1382 2
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APENDICE F - Informagdes dos sintomas e comorbidades selecionadas e seus respectivos

clusters

Legenda:

Tabela 23 — Informacdes dos pacientes segundo sintomas e comorbidades sslecionadas e

ID: Identificagdo do paciente;

FALTA AR: Falta de ar;

CARDIO: Doenga cardiovascular;
CEREBRO: Doenca Cerebrovascular;

C: Cluster ao qual o paciente foi alocado;

SIM: 1; NAO: 0.

seus respectivos clusters (Continua)

Id Cansaco | Faltaar | Febre | Cardio | Cerebro Hipertensao C
PACO001 Nao Nao Sim Sim Sim Sim 1
PAC002 Sim Nao Sim Nao Nao Sim 2
PAC003 Sim Sim Sim Sim Sim Sim 2
PAC004 Nao Sim Sim Sim Sim Sim 1
PACO005 Nao Sim Sim Sim Nao Sim 2
PAC006 Sim Sim Sim Sim Sim Sim 1
PAC007 Nao Sim Sim Nao Sim Sim 2
PACO008 Sim Sim Nao Sim Sim Nao 1
PAC009 Nao Sim Sim Nao Nao Nao 2
PACO010 Nao Sim Sim Nao Nao Nao 2
PACO11 Sim Sim Sim Nao Sim Sim 1
PACO012 Nao Sim Sim Sim Sim Sim 2
PACO013 Nao Sim Sim Nao Nao Sim 1
PAC014 Sim Sim Sim Sim Sim Nao 2
PACO15 Nao Sim Sim Sim Nao Nao 1
PACO016 Nao Nao Sim Nao Nao Sim 1
PACO017 Nao Sim Sim Nao Sim Sim 2
PACO018 Sim Sim Sim Sim Nao Sim 1
PACO019 Nao Sim Sim Nao Nao Sim 2
PACO020 Nao Nao Sim Nao Sim Sim 1
PACO021 Nao Sim Sim Sim Nao Sim 1
PACO022 Sim Sim Sim Nao Nao Sim 2
PACO023 Nao Sim Sim Nao Nao Sim 2




Tabela 23 — Informacdes dos pacientes segundo sintomas e comorbidades sslecionadas e

seus respectivos clusters (Continuagao)
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Id Cansaco | Faltaar | Febre Cardio Cerebro Hipertensao | C
PAC024 Sim Sim Sim Nao Sim Sim 1
PACO025 Nao Sim Sim Nao Nao Sim 2
PACO026 Nao Sim Sim Sim Sim Sim 1
PACO027 Nao Sim Sim Nao Sim Sim 1
PACO028 Nao Sim Sim Nao Nao Sim 2
PACO029 Sim Sim Sim Nao Nao Sim 2
PAC030 Sim Sim Sim Sim Sim Sim 1
PACO031 Sim Sim Sim Sim Sim Sim 2
PAC032 Nao Sim Sim Sim Sim Nao 1
PACO033 Nao Sim Sim Sim Sim Nao 2
PAC034 Nao Sim Sim Nao Nao Nao 1
PACO035 Nao Sim Sim Sim Sim Sim 1
PAC036 Nao Sim Sim Nao Sim Nao 2
PACO037 Nao Sim Sim Nao Sim Sim 2
PACO038 Nao Sim Sim Sim Sim Sim 2
PAC039 Nao Sim Sim Sim Sim Nao 1
PAC040 Sim Sim Sim Nao Sim Sim 2
PAC041 Nao Sim Sim Nao Nao Nao 2
PAC042 Sim Nao Sim Nao Nao Sim 1
PAC043 Nao Nao Sim Nao Sim Sim 2
PAC044 Sim Sim Sim Sim Sim Sim 1
PAC045 Sim Sim Sim Sim Sim Nao 1
PAC046 Sim Sim Sim Sim Nao Sim 2
PAC047 Sim Sim Sim Nao Nao Nao 2
PAC048 Sim Sim Sim Nao Sim Sim 2
PAC049 Sim Nao Nao Nao Sim Nao 2
PAC050 Sim Sim Sim Nao Nao Sim 2
PACO51 Nao Sim Sim Sim Sim Sim 1
PACO052 Sim Sim Sim Nao Nao Sim 2
PACO053 Sim Sim Sim Nao Nao Nao 2
PAC054 Sim Sim Sim Nao Nao Sim 1
PACO055 Sim Sim Sim Sim Sim Nao 2
PAC056 Nao Sim Sim Nao Sim Sim 1
PACO057 Sim Sim Nao Nao Nao Nio 2
PACO058 Sim Sim Sim Nao Sim Sim 1
PAC059 Sim Sim Sim Sim Sim Sim 2
PAC060 Sim Sim Sim Nao Nao Sim 2
PACO061 Sim Sim Sim Nao Nao Nao 2
PAC062 Sim Sim Sim Nao Nao Nao 1
PAC063 Sim Sim Sim Sim Sim Nao 2
PAC064 Nao Sim Sim Nao Sim Nao 2
PAC065 Nao Nao Sim Nao Sim Sim 1




Tabela 23 — Informacodes dos pacientes segundo sintomas e comorbidades sslecionadas e

seus respectivos clusters (Continuagao)
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ID Cansaco | Faltaar | Febre Cardio Cerebro Hipertensiao | C
PAC066 Sim Sim Sim Sim Nao Sim 2
PAC067 Nao Sim Sim Nao Nao Nao 2
PAC068 Sim Sim Sim Nao Sim Sim 1
PAC069 Nao Sim Sim Nao Nao Nao 1
PAC070 Nao Sim Sim Sim Nao Nao 1
PACO071 Sim Sim Sim Nao Nao Nao 2
PAC072 Nao Nao Sim Nao Sim Sim 2
PACO073 Sim Sim Sim Nao Nao Sim 2
PAC074 Sim Sim Sim Nao Sim Sim 2
PACO075 Nao Nao Sim Sim Sim Sim 1
PACO076 Sim Nao Sim Nao Sim Sim 2
PACO077 Nao Sim Sim Nao Nao Nao 2
PACO078 Nao Nao Sim Nao Nao Nao 2
PACO079 Sim Sim Nao Nao Sim Nio 1
PAC080 Nao Sim Sim Nao Sim Sim 1
PACO081 Nao Sim Sim Nao Sim Sim 2
PACO082 Nao Sim Sim Nao Nao Sim 2
PACO083 Nao Sim Sim Nao Nao Nao 2
PAC084 Sim Sim Sim Nao Nao Sim 1
PACO085 Sim Sim Sim Nao Sim Sim 2
PAC086 Sim Sim Nao Nao Sim Nao 2
PACO087 Nao Sim Sim Nao Nao Sim 1
PAC088 Nao Sim Sim Nao Sim Sim 1
PAC089 Sim Sim Sim Sim Nao Sim 1
PAC090 Sim Sim Sim Sim Sim Sim 1
PACO091 Nao Sim Sim Sim Sim Nao 2
PAC092 Nao Sim Sim Nao Nao Nao 2
PAC093 Nao Nao Sim Nao Sim Sim 1
PAC094 Nao Sim Sim Nao Sim Nao 1
PAC095 Nao Sim Sim Sim Nao Sim 2
PAC096 Nao Sim Sim Sim Nao Sim 2
PAC097 Nao Sim Sim Sim Nao Sim 1
PAC098 Nao Sim Sim Nao Nao Sim 2
PAC099 Nao Sim Sim Sim Sim Sim 1
PAC100 Nao Sim Sim Sim Sim Nao 1
PAC101 Nao Sim Sim Sim Sim Sim 2
PAC102 Nao Nao Sim Nao Sim Nao 1
PAC103 Nao Sim Sim Sim Nao Nao 1
PAC104 Sim Sim Sim Sim Nao Nao 1
PAC105 Sim Nao Sim Nao Nao Sim 1
PAC106 Sim Sim Sim Nao Nao Nao 2
PAC107 Sim Sim Sim Nao Sim Nao 2
PAC108 Sim Sim Sim Nao Sim Sim 2




Tabela 23 — Informacdes dos pacientes segundo sintomas e comorbidades sslecionadas e

seus respectivos clusters (Continuagao)
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ID Cansaco | Faltaar | Febre Cardio Cerebro Hipertensiao | C
PAC109 Nao Sim Sim Nao Sim Sim 1
PAC110 Sim Sim Sim Nao Nao Sim 1
PAC111 Nao Sim Sim Nao Nao Sim 1
PAC112 Sim Sim Sim Nao Sim Sim 1
PAC113 Nao Sim Sim Nao Nao Nao 1
PAC114 Nao Sim Sim Sim Sim Sim 1
PAC115 Sim Sim Sim Nao Nao Sim 1
PAC116 Nao Sim Sim Nao Nao Nao 2
PAC117 Nao Nao Sim Sim Sim Sim 2
PAC118 Sim Sim Sim Sim Sim Sim 1
PAC119 Sim Sim Sim Nao Nao Sim 1
PAC120 Sim Sim Sim Nao Sim Nao 1
PAC121 Nao Sim Sim Nao Nao Sim 2
PAC122 Sim Sim Sim Sim Sim Sim 2
PAC123 Nao Sim Sim Nao Nao Sim 1
PAC124 Sim Sim Sim Sim Sim Sim 2
PAC125 Nao Nao Sim Nao Sim Nao 1
PAC126 Sim Sim Sim Sim Sim Sim 1
PAC127 Nao Sim Sim Sim Sim Nao 2
PAC128 Nao Sim Sim Nao Nao Nao 1
PAC129 Nao Sim Sim Nao Nao Nao 1
PAC130 Nao Sim Sim Sim Sim Sim 1
PAC131 Sim Sim Sim Sim Sim Sim 1
PAC132 Nao Sim Sim Sim Sim Sim 1
PAC133 Nao Sim Sim Sim Sim Sim 2
PAC134 Nao Sim Sim Nao Nao Sim 1
PAC135 Sim Sim Sim Nao Sim Sim 1
PAC136 Nao Sim Sim Nao Sim Sim 1
PAC137 Nao Sim Sim Sim Sim Sim 1
PAC138 Nao Sim Sim Nao Sim Sim 1
PAC139 Sim Sim Sim Nao Sim Nao 1
PAC140 Nao Sim Sim Sim Nao Nao 1
PAC141 Nao Nao Sim Sim Sim Sim 1
PAC142 Sim Sim Sim Nao Sim Sim 2
PAC143 Nao Sim Sim Sim Sim Sim 1
PAC144 Nao Sim Sim Sim Sim Sim 1
PAC145 Nao Sim Sim Sim Sim Nao 1
PAC146 Nao Nao Sim Nao Sim Sim 2
PAC147 Nao Sim Sim Nao Nao Sim 1
PAC148 Sim Sim Sim Sim Sim Sim 2
PAC149 Nao Nao Sim Sim Sim Sim 1
PAC150 Sim Sim Sim Nao Sim Sim 1
PAC151 Nao Sim Sim Sim Nao Sim 1
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ID Cansaco | Faltaar | Febre Cardio Cerebro Hipertensiao | C
PAC152 Nao Sim Sim Sim Sim Sim 1
PAC153 Nao Nao Sim Sim Nao Nao 1
PAC154 Nao Sim Sim Sim Sim Sim 1
PAC155 Nao Sim Sim Sim Sim Sim 1
PAC156 Sim Sim Sim Sim Nao Nao 2
PAC157 Nao Sim Nao Sim Nao Nao 2
PAC158 Nao Nao Sim Sim Sim Sim 1
PAC159 Sim Sim Sim Nao Nao Sim 1
PAC160 Nao Sim Sim Nao Sim Sim 1
PAC161 Nao Nao Sim Sim Sim Sim 2
PAC162 Nao Sim Sim Sim Sim Sim 2
PAC163 Sim Sim Sim Nao Nao Sim 2
PAC164 Sim Sim Sim Nao Nao Nao 2
PAC165 Nao Nao Sim Sim Sim Sim 1
PAC166 Nao Nao Sim Nao Nao Nao 2
PAC167 Nao Sim Sim Sim Sim Sim 1
PAC168 Nao Sim Sim Nao Sim Nao 2
PAC169 Nao Nao Sim Sim Nao Nao 2
PAC170 Nao Sim Sim Nao Sim Sim 1
PAC171 Nao Nao Sim Sim Nao Sim 2
PAC172 Sim Sim Sim Sim Sim Sim 1
PAC173 Sim Sim Sim Sim Sim Sim 1
PAC174 Sim Sim Sim Sim Sim Sim 1
PAC175 Nao Sim Sim Sim Sim Sim 1
PAC176 Nao Nao Sim Sim Sim Nao 1
PAC177 Sim Nao Sim Sim Sim Sim 1
PAC178 Nao Nao Sim Nao Sim Sim 1
PAC179 Nao Sim Sim Sim Nao Sim 2
PAC180 Nao Sim Sim Sim Nao Sim 1
PAC181 Nao Sim Sim Sim Sim Nao 1
PAC182 Nao Nao Sim Nao Sim Sim 1
PAC183 Sim Sim Sim Nao Nao Nao 2
PAC184 Sim Nao Sim Nao Nao Sim 1
PAC185 Nao Sim Sim Nao Nao Sim 1
PAC186 Nao Sim Sim Sim Nao Nao 1
PAC187 Nao Sim Sim Nao Sim Sim 2
PAC188 Nao Sim Sim Sim Sim Sim 1
PAC189 Sim Sim Sim Sim Sim Sim 1
PAC190 Nao Sim Sim Nao Sim Sim 2
PAC191 Nao Nao Sim Nao Sim Sim 1
PAC192 Nao Sim Sim Nao Sim Nao 2
PAC193 Sim Nao Sim Nao Nao Nao 2
PAC194 Nao Nao Sim Nao Sim Nao 2
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Tabela 23 — Informagdes dos pacientes segundo sintomas e comorbidades sslecionadas e

seus respectivos clusters (Continuagao)

ID Cansaco | Faltaar | Febre Cardio Cerebro Hipertensiao | C
PAC195 Nao Sim Sim Nao Sim Sim 2
PAC196 Nao Sim Sim Nao Sim Sim 1
PAC197 Sim Sim Sim Sim Sim Sim 1
PAC198 Nao Sim Sim Sim Sim Sim 1
PAC199 Nao Nao Sim Nao Nao Sim 1
PAC200 Nao Nao Sim Nao Sim Sim 1
PAC201 Nao Nao Sim Nao Nao Nao 1
PAC202 Sim Nao Sim Sim Sim Sim 1
PAC203 Nao Nao Nao Sim Sim Nao 1
PAC204 Nao Sim Sim Sim Nao Sim 1
PAC205 Nao Sim Sim Sim Nao Sim 2
PAC206 Nao Sim Sim Nao Sim Sim 1
PAC207 Nao Nao Sim Nao Nao Sim 1
PAC208 Sim Sim Sim Sim Sim Sim 1
PAC209 Nao Nao Sim Nao Nao Nao 1
PAC210 Sim Sim Sim Sim Sim Nao 2
PAC211 Nao Nao Sim Sim Nao Nao 1
PAC212 Sim Sim Sim Nao Sim Sim 1
PAC213 Nao Sim Sim Nao Nao Nao 1
PAC214 Nao Nao Sim Nao Sim Sim 1
PAC215 Nao Nao Sim Nao Sim Sim 1
PAC216 Nao Sim Sim Nao Nao Sim 2
PAC217 Nao Sim Sim Nao Nao Sim 1
PAC218 Nao Nao Sim Sim Nao Sim 2
PAC219 Nao Nao Sim Nao Sim Sim 1
PAC220 Nao Nao Sim Sim Sim Sim 2
PAC221 Nao Nao Nao Nao Sim Nao 2
PAC222 Nao Sim Sim Nao Nao Sim 1
PAC223 Nao Sim Sim Sim Sim Sim 1
PAC224 Nao Nao Sim Nao Nao Sim 1
PAC225 Nao Nao Sim Nao Sim Sim 1
PAC226 Sim Sim Sim Sim Sim Sim 1
PAC227 Nao Nao Sim Nao Nao Sim 2
PAC228 Nao Nao Sim Nao Sim Sim 2
PAC229 Sim Sim Sim Sim Sim Sim 2
PAC230 Sim Sim Sim Nao Nao Sim 2
PAC231 Nao Sim Sim Nao Sim Sim 1
PAC232 Nao Nao Sim Nao Sim Sim 1
PAC233 Sim Nao Sim Nao Nao Sim 2
PAC234 Nao Nao Sim Nao Nao Sim 2
PAC235 Sim Sim Sim Nao Nao Nao 2
PAC236 Nao Sim Sim Sim Sim Nao 2
PAC237 Nao Sim Sim Nao Sim Sim 1
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Tabela 23 — Informacdes dos pacientes segundo sintomas e comorbidades sslecionadas e

seus respectivos clusters (Conclusio)

ID Cansaco | Faltaar | Febre Cardio Cerebro Hipertensiao | C
PAC238 Nao Sim Sim Sim Sim Sim 2
PAC239 Nao Nao Sim Nao Sim Sim 1
PAC240 Nao Nao Nao Sim Nao Nao 1
PAC241 Sim Sim Sim Sim Sim Sim 1
PAC242 Sim Sim Sim Sim Sim Sim 2
PAC243 Nao Sim Sim Nao Nao Nao 1
PAC244 Nao Sim Sim Sim Sim Sim 1
PAC245 Nao Nao Sim Sim Sim Sim 1
PAC246 Nao Sim Sim Sim Sim Nao 1
PAC247 Sim Sim Sim Nao Sim Sim 1
PAC248 Sim Sim Sim Nao Nao Nao 2
PAC249 Nao Sim Sim Nao Sim Sim 1
PAC250 Nao Sim Sim Nao Sim Sim 2
PAC251 Sim Nao Sim Nao Sim Sim 2
PAC252 Sim Nao Sim Nao Nao Nao 2
PAC253 Nao Sim Sim Nao Nao Nao 2
PAC254 Sim Sim Sim Nao Sim Sim 1
PAC255 Nao Sim Sim Nao Sim Sim 2
PAC256 Nao Nao Sim Nao Nao Sim 2
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APENDICE G - Pertinéncias e ndo-pertinéncias da modelagem fiizzy intuicionista segundo

similaridade cosseno dos sintomas selecionados, por Classe Padrdo

Tabela 24 - Pertinéncias e ndo-pertinéncias de febre, falta de ar e cansago, por Classe

Padrao (Continua)

Febre Falta ar Cansaco Classe
ld Pert | Nao-pert | Pert | Nao-pert | Pert Nao-pert | padrio
PACO001 | 0,4927 | 0,4073 0,1315 0,7685 | 0,2880 0,6120 1
PACO002 | 0,4927 | 0,4073 0,1315 0,7685 | 0,7105 0,1895 2
PACO003 | 0,4927 | 0,4073 0,5737 | 0,3263 | 0,7105 0,1895 2
PACO004 | 0,4927 | 0,4073 0,5737 | 0,3263 | 0,2880 0,6120 1
PACO005 | 0,4927 | 0,4073 0,5737 | 0,3263 | 0,2880 0,6120 2
PACO006 | 0,4927 | 0,4073 0,5737 | 0,3263 | 0,7105 0,1895 1
PACO007 | 0,4927 | 0,4073 0,5737 | 0,3263 | 0,2880 0,6120 2
PACO008 | 0,4927 | 0,4073 0,5737 | 0,3263 | 0,7105 0,1895 1
PACO009 | 0,4927 | 0,4073 0,5737 | 0,3263 | 0,2880 0,6120 2
PACO010 | 0,4927 | 0,4073 0,5737 | 0,3263 | 0,2880 0,6120 2
PACO11 | 0,4927 | 0,4073 0,5737 | 0,3263 | 0,7105 0,1895 1
PACO012 | 0,4927 | 0,4073 0,5737 | 0,3263 | 0,2880 0,6120 2
PACO013 | 0,4927 | 0,4073 0,5737 | 0,3263 | 0,2880 0,6120 1
PACO014 | 0,4927 | 0,4073 0,5737 | 0,3263 | 0,7105 0,1895 2
PACO015 | 0,4927 | 0,4073 0,5737 | 0,3263 | 0,2880 0,6120 1
PACO016 | 0,4927 | 0,4073 0,1315 0,7685 | 0,2880 0,6120 1
PACO017 | 0,4927 | 0,4073 0,5737 | 0,3263 | 0,2880 0,6120 2
PACO018 | 0,4927 | 0,4073 0,5737 | 0,3263 | 0,7105 0,1895 1
PACO019 | 0,4927 | 0,4073 0,5737 | 0,3263 | 0,2880 0,6120 2
PAC020 | 0,4927 | 0,4073 0,1315 0,7685 | 0,2880 0,6120 1
PACO021 | 0,4927 | 0,4073 0,5737 | 0,3263 | 0,2880 0,6120 1
PACO022 | 0,4927 | 0,4073 0,5737 | 0,3263 | 0,7105 0,1895 2
PAC023 | 0,4927 | 0,4073 0,5737 | 0,3263 | 0,2880 0,6120 2
PACO024 | 0,4927 | 0,4073 0,5737 | 0,3263 | 0,7105 0,1895 1
PAC025 | 0,4927 | 0,4073 0,5737 | 0,3263 | 0,2880 0,6120 2
PAC026 | 0,4927 | 0,4073 0,5737 | 0,3263 | 0,2880 0,6120 1
PAC027 | 0,4927 | 0,4073 0,5737 | 0,3263 | 0,2880 0,6120 1
PACO028 | 0,4927 | 0,4073 0,5737 | 0,3263 | 0,2880 0,6120 2
PAC029 | 0,4927 | 0,4073 0,5737 | 0,3263 | 0,7105 0,1895 2
PACO030 | 0,4927 | 0,4073 0,5737 | 0,3263 | 0,7105 0,1895 1
PACO031 | 0,4927 | 0,4073 0,5737 | 0,3263 | 0,7105 0,1895 2
PACO032 | 0,4927 | 0,4073 0,5737 | 0,3263 | 0,2880 0,6120 1
PACO033 | 0,4927 | 0,4073 0,5737 | 0,3263 | 0,2880 0,6120 2
PACO034 | 0,4927 | 0,4073 0,5737 | 0,3263 | 0,2880 0,6120 1
PACO035 | 0,4927 | 0,4073 0,5737 | 0,3263 | 0,2880 0,6120 1
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Tabela 24 - Pertinéncias e ndo-pertinéncias de febre, falta de ar e cansago, por Classe

Padrao (Continuagao)

1d Febre Falta ar Cansaco Classe
Pert | Nao-pert Pert Nao-pert | Pert | Nao-pert | Padrio
PACO036 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 0,2880 0,6120 2
PACO037 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 0,2880 0,6120 2
PACO038 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 0,2880 0,6120 2
PACO039 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 0,2880 0,6120 1
PAC040 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 0,7105 0,1895 2
PACO041 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 0,2880 0,6120 2
PAC042 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 0,7105 0,1895 1
PAC043 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 0,2880 0,6120 2
PAC044 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 0,7105 0,1895 1
PAC045 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 0,7105 0,1895 1
PACO046 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 0,7105 0,1895 2
PAC047 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 0,7105 0,1895 2
PAC048 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 0,7105 0,1895 2
PAC049 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 0,7105 0,1895 2
PACO050 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 0,7105 0,1895 2
PACO051 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 0,2880 0,6120 1
PACO052 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 0,7105 0,1895 2
PACO053 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 0,7105 0,1895 2
PACO054 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 0,7105 0,1895 1
PACO055 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 0,7105 0,1895 2
PACO056 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 0,2880 0,6120 1
PACO057 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 0,7105 0,1895 2
PACO058 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 0,7105 0,1895 1
PACO059 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 0,7105 0,1895 2
PAC060 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 0,7105 0,1895 2
PACO061 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 0,7105 0,1895 2
PAC062 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 0,7105 0,1895 1
PACO063 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 0,7105 0,1895 2
PAC064 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 0,2880 0,6120 2
PACO065 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 0,2880 0,6120 1
PAC066 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 0,7105 0,1895 2
PACO067 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 0,2880 0,6120 2
PAC068 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 0,7105 0,1895 1
PACO069 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 0,2880 0,6120 1
PACO070 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 0,2880 0,6120 1
PACO071 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 0,7105 0,1895 2
PACO072 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 0,2880 0,6120 2
PACO073 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 0,7105 0,1895 2
PAC074 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 0,7105 0,1895 2
PACO08S | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 0,7105 0,1895 2
PACO086 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 0,7105 0,1895 2
PACO087 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 0,2880 0,6120 1
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Tabela 24 - Pertinéncias e ndo-pertinéncias de febre, falta de ar e cansago, por Classe

Padrao (Continuacao)

1d Febre Falta ar Cansaco Classe
Pert Nao-pert Pert | Nao-pert | Pert Nao-pert | Padrao
PACO088 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 | 0,2880 0,6120 1
PACO089 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 | 0,7105 0,1895 1
PAC090 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 | 0,7105 0,1895 1
PAC091 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 | 0,2880 0,6120 2
PAC092 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 | 0,2880 0,6120 2
PAC093 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 | 0,2880 0,6120 1
PAC094 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 | 0,2880 0,6120 1
PACO095 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 | 0,2880 0,6120 2
PAC096 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 | 0,2880 0,6120 2
PAC097 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 | 0,2880 0,6120 1
PACO098 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 | 0,2880 0,6120 2
PAC099 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 | 0,2880 0,6120 1
PAC100 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 | 0,2880 0,6120 1
PAC101 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 | 0,2880 0,6120 2
PAC102 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 | 0,2880 0,6120 1
PAC103 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 | 0,2880 0,6120 1
PAC104 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 | 0,7105 0,1895 1
PAC105 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 | 0,7105 0,1895 1
PAC106 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 | 0,7105 0,1895 2
PAC107 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 | 0,7105 0,1895 2
PAC108 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 | 0,7105 0,1895 2
PAC109 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 | 0,2880 0,6120 1
PAC110 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 | 0,7105 0,1895 1
PACI111 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 | 0,2880 0,6120 1
PAC112 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 | 0,7105 0,1895 1
PAC113 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 | 0,2880 0,6120 1
PAC114 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 | 0,2880 0,6120 1
PAC115 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 | 0,7105 0,1895 1
PAC116 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 | 0,2880 0,6120 2
PAC117 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 | 0,2880 0,6120 2
PAC118 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 | 0,7105 0,1895 1
PAC119 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 | 0,7105 0,1895 1
PAC120 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 | 0,7105 0,1895 1
PAC121 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 | 0,2880 0,6120 2
PAC122 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 | 0,7105 0,1895 2
PAC123 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 | 0,2880 0,6120 1
PAC124 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 | 0,7105 0,1895 2
PAC125 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 | 0,2880 0,6120 1
PAC126 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 | 0,7105 0,1895 1
PAC127 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 | 0,2880 0,6120 2
PAC128 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 | 0,2880 0,6120 1
PAC129 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 | 0,2880 0,6120 1
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Tabela 24 - Pertinéncias e ndo-pertinéncias de febre, falta de ar e cansago, por Classe

Padrao (Continuacao)

1d Febre Falta ar Cansaco Classe
Pert Nao-pert Pert Nio-pert | Pert | Nio-pert | Padrio
PAC130 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 | 0,2880 | 0,6120 1
PAC131 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 |0,7105 | 0,1895 1
PAC132 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 | 0,2880 | 0,6120 1
PAC133 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 | 0,2880 | 10,6120 2
PAC134 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 | 0,2880 | 0,6120 1
PAC135 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 |0,7105 | 0,1895 1
PAC136 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 | 0,2880 | 0,6120 1
PAC137 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 | 0,2880 | 10,6120 1
PAC138 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 | 0,2880 | 0,6120 1
PAC139 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 |0,7105 | 0,1895 1
PAC140 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 | 0,2880 | 0,6120 1
PAC141 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 ] 0,2880 | 10,6120 1
PAC142 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 | 0,7105| 0,1895 2
PAC143 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 | 0,2880 | 10,6120 1
PAC144 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 | 0,2880 | 0,6120 1
PAC145 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 | 0,2880 | 10,6120 1
PAC146 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 |0,2880 | 0,6120 2
PAC147 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 | 0,2880 | 10,6120 1
PAC148 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 | 0,7105| 0,1895 2
PAC149 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 ]0,2880 | 10,6120 1
PAC150 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 | 0,7105| 0,1895 1
PAC151 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 | 0,2880 | 10,6120 1
PAC152 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 | 0,2880 | 0,6120 1
PAC153 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 ]0,2880 | 10,6120 1
PAC154 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 | 0,2880 | 0,6120 1
PAC155 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 | 0,2880 | 10,6120 1
PAC156 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 | 0,7105| 0,1895 2
PAC157 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 | 0,2880 | 10,6120 2
PAC158 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 | 0,2880 | 0,6120 1
PAC159 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 |0,7105 | 0,1895 1
PAC160 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 | 0,2880 | 0,6120 1
PAC161 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 ] 0,2880 | 10,6120 2
PAC162 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 | 0,2880 | 0,6120 2
PAC163 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 |0,7105 | 0,1895 2
PAC164 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 | 0,7105| 0,1895 2
PAC165 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 ] 0,2880 | 10,6120 1
PAC166 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 | 0,2880 | 0,6120 2
PAC167 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 | 0,2880 | 10,6120 1
PAC168 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 | 0,2880 | 0,6120 2
PAC169 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 ]0,2880 | 10,6120 2
PAC170 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 | 0,2880 | 0,6120 1
PAC171 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 ]0,2880 | 10,6120 2
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Tabela 24 - Pertinéncias e ndo-pertinéncias de febre, falta de ar e cansago, por Classe

Padrao (Continuacao)

1d Febre Falta ar Cansaco Classe
Pert Nao-pert Pert Nao-pert | Pert | Nao-pert | Padrio

PAC172 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 0,7105 | 0,1895 1
PAC173 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 0,7105| 0,1895 1
PAC174 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 0,7105 | 0,1895 1
PAC175 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 0,2880 | 0,6120 1
PAC176 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 0,2880 | 10,6120 1
PAC177 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 0,7105| 0,1895 1
PAC178 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 0,2880 | 0,6120 1
PAC179 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 0,2880 | 0,6120 2
PAC180 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 0,2880 | 0,6120 1
PAC181 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 0,2880 | 0,6120 1
PAC182 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 0,2880 | 0,6120 1
PAC183 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 0,7105| 0,1895 2
PAC184 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 0,7105 | 0,1895 1
PAC185 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 0,2880 | 10,6120 1
PAC186 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 0,2880 | 0,6120 1
PAC187 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 0,2880 | 0,6120 2
PAC188 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 0,2880 | 0,6120 1
PAC189 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 0,7105| 0,1895 1
PAC190 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 0,2880 | 0,6120 2
PAC191 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 0,2880 | 0,6120 1
PAC192 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 0,2880 | 0,6120 2
PAC193 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 0,7105| 0,1895 2
PAC194 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 0,2880 | 0,6120 2
PAC195 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 0,2880 | 10,6120 2
PAC196 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 0,2880 | 0,6120 1
PAC197 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 0,7105| 0,1895 1
PAC198 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 0,2880 | 0,6120 1
PAC199 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 0,2880 | 10,6120 1
PAC200 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 0,2880 | 0,6120 1
PAC201 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 0,2880 | 10,6120 1
PAC202 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 0,7105 | 0,1895 1
PAC203 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 0,2880 | 10,6120 1
PAC204 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 0,2880 | 0,6120 1
PAC205 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 0,2880 | 10,6120 2
PAC206 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 0,2880 | 0,6120 1
PAC207 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 0,2880 | 0,6120 1
PAC208 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 0,7105 | 0,1895 1
PAC209 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 0,2880 | 10,6120 1
PAC210 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 0,7105 | 0,1895 2
PAC211 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 0,2880 | 10,6120 1
PAC212 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 0,7105 | 0,1895 1

1

PAC213

0,4927 0,4073

0,5737 0,3263

0,2880 | 0,6120
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Tabela 24 - Pertinéncias e ndo-pertinéncias de febre, falta de ar e cansago, por Classe

Padrao (Conclusao)

Febre Falta ar Cansaco Classe
Id Pert Nao-pert Pert Nao-pert | Pert | Nao-pert | Padrio
PAC214 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 0,2880 | 0,6120 1
PAC215 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 10,2880 | 0,6120 1
PAC216 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 0,2880 | 0,6120 2
PAC217 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 0,2880 | 10,6120 1
PAC218 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 0,2880 | 0,6120 2
PAC219 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 10,2880 | 0,6120 1
PAC220 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 0,2880 | 0,6120 2
PAC221 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 10,2880 | 0,6120 2
PAC222 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 0,2880 | 0,6120 1
PAC223 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 0,2880 | 10,6120 1
PAC224 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 0,2880 | 0,6120 1
PAC225 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 10,2880 | 0,6120 1
PAC226 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 0,7105 | 0,1895 1
PAC227 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 10,2880 | 0,6120 2
PAC228 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 0,2880 | 0,6120 2
PAC229 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 0,7105| 0,1895 2
PAC230 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 0,7105 | 0,1895 2
PAC231 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 0,2880 | 10,6120 1
PAC232 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 0,2880 | 0,6120 1
PAC233 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 | 0,7105| 0,1895 2
PAC234 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 0,2880 | 0,6120 2
PAC235 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 0,7105| 0,1895 2
PAC236 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 0,2880 | 0,6120 2
PAC237 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 0,2880 | 10,6120 1
PAC238 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 0,2880 | 0,6120 2
PAC239 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 10,2880 | 0,6120 1
PAC240 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 0,2880 | 0,6120 1
PAC241 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 0,7105| 0,1895 1
PAC242 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 0,7105 | 0,1895 2
PAC243 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 0,2880 | 10,6120 1
PAC244 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 0,2880 | 0,6120 1
PAC245 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 10,2880 | 0,6120 1
PAC246 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 0,2880 | 0,6120 1
PAC247 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 0,7105| 0,1895 1
PAC248 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 0,7105 | 0,1895 2
PAC249 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 0,2880 | 10,6120 1
PAC250 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 0,2880 | 0,6120 2
PAC251 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 10,7105 | 0,1895 2
PAC252 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 0,7105 | 0,1895 2
PAC253 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 0,2880 | 10,6120 2
PAC254 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 0,7105 | 0,1895 1
PAC255 | 0,4927 0,4073 0,5737 0,3263 0,2880 | 10,6120 2
PAC256 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 0,2880 | 0,6120 2
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APENDICE H - Pertinéncias e ndo-pertinéncias da modelagem fiizzy segundo similaridade

cosseno dos sintomas selecionados, por Classe Padrao

Tabela 25 - Pertinéncias e ndo-pertinéncias das comorbidades hipertensao, doenga

cerebrovascular e doenca cardiovascular por Classe Padrdao (Continua)

Febre Falta ar Cansaco Classe
Id Pert | Nao-pert | Pert | Nao-pert Pert Nao-pert | Padrao
PACO001 | 0,4927 | 0,4073 |0,5737 | 0,3263 0,7105 0,1895 1
PAC002 | 0,4927 | 0,4073 |0,1315| 0,7685 0,2880 0,6120 2
PACO003 | 0,4927 | 0,4073 |0,5737 | 0,3263 0,7105 0,1895 2
PACO004 | 0,4927 | 0,4073 |0,5737| 0,3263 0,7105 0,1895 1
PACO005 | 0,4927 | 0,4073 |0,1315| 0,7685 0,7105 0,1895 2
PACO006 | 0,4927 | 0,4073 |0,5737| 0,3263 0,7105 0,1895 1
PACO007 | 0,4927 | 0,4073 |0,5737 | 0,3263 0,2880 0,6120 2
PACO008 | 0,4927 | 0,4073 |0,5737| 0,3263 0,7105 0,1895 1
PACO009 | 0,4927 | 0,4073 |0,1315| 0,7685 0,2880 0,6120 2
PACO010 | 0,4927 | 0,4073 |0,1315| 0,7685 0,2880 0,6120 2
PACO11 | 0,4927 | 0,4073 |0,5737 | 0,3263 0,2880 0,6120 1
PACO012 | 0,4927 | 0,4073 | 0,5737| 0,3263 0,7105 0,1895 2
PACO013 | 0,4927 | 0,4073 |0,1315| 0,7685 0,2880 0,6120 1
PACO014 | 0,4927 | 0,4073 |0,5737 | 0,3263 0,7105 0,1895 2
PACO15 | 0,4927 | 0,4073 |0,1315| 0,7685 0,7105 0,1895 1
PACO016 | 0,4927 | 0,4073 |0,1315| 0,7685 0,2880 0,6120 1
PACO017 | 0,4927 | 0,4073 |0,5737 | 0,3263 0,2880 0,6120 2
PACO018 | 0,4927 | 0,4073 |0,1315| 0,7685 0,7105 0,1895 1
PACO019 | 0,4927 | 0,4073 |0,1315| 0,7685 0,2880 0,6120 2
PAC020 | 0,4927 | 0,4073 |0,5737| 0,3263 0,2880 0,6120 1
PACO021 | 0,4927 | 0,4073 |0,1315| 0,7685 0,7105 0,1895 1
PACO022 | 0,4927 | 0,4073 |0,1315| 0,7685 0,2880 0,6120 2
PACO023 | 0,4927 | 0,4073 |0,1315| 0,7685 0,2880 0,6120 2
PAC024 | 0,4927 | 0,4073 |0,5737 | 0,3263 0,2880 0,6120 1
PACO025 | 0,4927 | 0,4073 |0,1315| 0,7685 0,2880 0,6120 2
PAC026 | 0,4927 | 0,4073 |0,5737| 0,3263 0,7105 0,1895 1
PACO027 | 0,4927 | 0,4073 |0,5737 | 0,3263 0,2880 0,6120 1
PACO028 | 0,4927 | 0,4073 |0,1315| 0,7685 0,2880 0,6120 2
PACO029 | 0,4927 | 0,4073 |0,1315| 0,7685 0,2880 0,6120 2
PACO030 | 0,4927 | 0,4073 |0,5737| 0,3263 0,7105 0,1895 1
PACO031 | 0,4927 | 0,4073 |0,5737 | 0,3263 0,7105 0,1895 2
PACO032 | 0,4927 | 0,4073 |0,5737 | 0,3263 0,7105 0,1895 1
PACO033 | 0,4927 | 0,4073 |0,5737 | 0,3263 0,7105 0,1895 2
PACO034 | 0,4927 | 0,4073 |0,1315| 0,7685 0,2880 0,6120 1
PACO035 | 0,4927 | 0,4073 |0,5737 | 0,3263 0,7105 0,1895 1
PACO036 | 0,4927 | 0,4073 |0,5737| 0,3263 0,2880 0,6120 2
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cerebrovascular e doenca cardiovascular por Classe Padrdao (Continuacdo)

1d Febre Falta ar Cansaco Classe
Pert Nao-pert | Pert | Nao-pert Pert Nao-pert | Padrao
PACO037 | 0,4927 0,4073 | 0,5737 0,3263 0,2880 0,6120 2
PACO038 | 0,4927 0,4073 | 0,5737 0,3263 0,7105 0,1895 2
PACO039 | 0,4927 0,4073 | 0,5737 0,3263 0,7105 0,1895 1
PAC040 | 0,4927 0,4073 | 0,5737 0,3263 0,2880 0,6120 2
PACO041 | 0,4927 0,4073 | 0,1315 0,7685 0,2880 0,6120 2
PAC042 | 0,4927 0,4073 | 0,1315 0,7685 0,2880 0,6120 1
PAC043 | 0,4927 0,4073 | 0,5737 0,3263 0,2880 0,6120 2
PAC044 | 0,4927 0,4073 | 0,5737 0,3263 0,7105 0,1895 1
PAC045 | 0,4927 0,4073 | 0,5737 0,3263 0,7105 0,1895 1
PAC046 | 0,4927 0,4073 | 0,1315 0,7685 0,7105 0,1895 2
PAC047 | 0,4927 0,4073 | 0,1315 0,7685 0,2880 0,6120 2
PAC048 | 0,4927 0,4073 | 0,5737 0,3263 0,2880 0,6120 2
PAC049 | 0,4927 0,4073 | 0,5737 0,3263 0,2880 0,6120 2
PACO050 | 0,4927 0,4073 | 0,1315 0,7685 0,2880 0,6120 2
PACO051 | 0,4927 0,4073 | 0,5737 0,3263 0,7105 0,1895 1
PACO052 | 0,4927 0,4073 | 0,1315 0,7685 0,2880 0,6120 2
PACO053 | 0,4927 0,4073 | 0,1315 0,7685 0,2880 0,6120 2
PACO054 | 0,4927 0,4073 | 0,1315 0,7685 0,2880 0,6120 1
PACO0S55 | 0,4927 0,4073 | 0,5737 0,3263 0,7105 0,1895 2
PACO056 | 0,4927 0,4073 | 0,5737 0,3263 0,2880 0,6120 1
PACO057 | 0,4927 0,4073 | 0,1315 0,7685 0,2880 0,6120 2
PACO058 | 0,4927 0,4073 | 0,5737 0,3263 0,2880 0,6120 1
PACO059 | 0,4927 0,4073 | 0,5737 0,3263 0,7105 0,1895 2
PACO060 | 0,4927 0,4073 | 0,1315 0,7685 0,2880 0,6120 2
PACO61 | 0,4927 0,4073 | 0,1315 0,7685 0,2880 0,6120 2
PACO062 | 0,4927 0,4073 | 0,1315 0,7685 0,2880 0,6120 1
PAC063 | 0,4927 0,4073 | 0,5737 0,3263 0,7105 0,1895 2
PAC064 | 0,4927 0,4073 | 0,5737 0,3263 0,2880 0,6120 2
PAC065 | 0,4927 0,4073 | 0,5737 0,3263 0,2880 0,6120 1
PACO066 | 0,4927 0,4073 | 0,1315 0,7685 0,7105 0,1895 2
PAC067 | 0,4927 0,4073 | 0,1315 0,7685 0,2880 0,6120 2
PACO068 | 0,4927 0,4073 | 0,5737 0,3263 0,2880 0,6120 1
PAC069 | 0,4927 0,4073 | 0,1315 0,7685 0,2880 0,6120 1
PACO070 | 0,4927 0,4073 | 0,1315 0,7685 0,7105 0,1895 1
PACO071 | 0,4927 0,4073 | 0,1315 0,7685 0,2880 0,6120 2
PACO072 | 0,4927 0,4073 | 0,5737 0,3263 0,2880 0,6120 2
PACO073 | 0,4927 0,4073 | 0,1315 0,7685 0,2880 0,6120 2
PACO074 | 0,4927 0,4073 | 0,5737 0,3263 0,2880 0,6120 2
PACO075 | 0,4927 0,4073 | 0,5737 0,3263 0,7105 0,1895 1
PACO076 | 0,4927 0,4073 | 0,5737 0,3263 0,2880 0,6120 2
PACO077 | 0,4927 0,4073 | 0,1315 0,7685 0,2880 0,6120 2
PACO078 | 0,4927 0,4073 | 0,1315 0,7685 0,2880 0,6120 2
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cerebrovascular e doenca cardiovascular por Classe Padrdao (Continuagdo)

1d Febre Falta ar Cansaco Classe
Pert Nao-pert | Pert | Nao-pert Pert Nao-pert | Padrao
PACO079 | 0,4927 0,4073 0,5737 | 0,3263 0,2880 0,6120 1
PACO080 | 0,4927 0,4073 0,5737 | 0,3263 0,2880 0,6120 1
PACO081 | 0,4927 0,4073 0,5737 | 0,3263 0,2880 0,6120 2
PACO082 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 0,2880 0,6120 2
PACO083 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 0,2880 0,6120 2
PACO084 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 0,2880 0,6120 1
PACO085 | 0,4927 0,4073 0,5737 | 0,3263 0,2880 0,6120 2
PACO086 | 0,4927 0,4073 0,5737 | 0,3263 0,2880 0,6120 2
PACO087 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 0,2880 0,6120 1
PACO088 | 0,4927 0,4073 0,5737 | 0,3263 0,2880 0,6120 1
PACO089 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 0,7105 0,1895 1
PAC090 | 0,4927 0,4073 0,5737 | 0,3263 0,7105 0,1895 1
PACO091 | 0,4927 0,4073 0,5737 | 0,3263 0,7105 0,1895 2
PACO092 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 0,2880 0,6120 2
PAC093 | 0,4927 0,4073 0,5737 | 0,3263 0,2880 0,6120 1
PAC094 | 0,4927 0,4073 0,5737 | 0,3263 0,2880 0,6120 1
PACO095 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 0,7105 0,1895 2
PAC096 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 0,7105 0,1895 2
PACO097 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 0,7105 0,1895 1
PACO098 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 0,2880 0,6120 2
PAC099 | 0,4927 0,4073 0,5737 | 0,3263 0,7105 0,1895 1
PAC100 | 0,4927 0,4073 0,5737 | 0,3263 0,7105 0,1895 1
PAC101 | 0,4927 0,4073 0,5737 | 0,3263 0,7105 0,1895 2
PAC102 | 0,4927 0,4073 0,5737 | 0,3263 0,2880 0,6120 1
PAC103 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 0,7105 0,1895 1
PAC104 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 0,7105 0,1895 1
PAC105 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 0,2880 0,6120 1
PAC106 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 0,2880 0,6120 2
PAC107 | 0,4927 0,4073 0,5737 | 0,3263 0,2880 0,6120 2
PAC108 | 0,4927 0,4073 0,5737 | 0,3263 0,2880 0,6120 2
PAC109 | 0,4927 0,4073 0,5737 | 0,3263 0,2880 0,6120 1
PAC110 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 0,2880 0,6120 1
PACI111 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 0,2880 0,6120 1
PAC112 | 0,4927 0,4073 0,5737 | 0,3263 0,2880 0,6120 1
PAC113 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 0,2880 0,6120 1
PAC114 | 0,4927 0,4073 0,5737 | 0,3263 0,7105 0,1895 1
PAC115 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 0,2880 0,6120 1
PAC116 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 0,2880 0,6120 2
PAC117 | 0,4927 0,4073 0,5737 | 0,3263 0,7105 0,1895 2
PAC118 | 0,4927 0,4073 0,5737 | 0,3263 0,7105 0,1895 1
PAC119 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 0,2880 0,6120 1
PAC120 | 0,4927 0,4073 0,5737 | 0,3263 0,2880 0,6120 1
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cerebrovascular e doenca cardiovascular por Classe Padrio (Continuacdo)

1d Febre Falta ar Cansaco Classe
Pert Nao-pert | Pert | Nao-pert Pert Nao-pert | Padrao
PAC121 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 0,2880 0,6120 2
PAC122 | 0,4927 0,4073 0,5737 | 0,3263 0,7105 0,1895 2
PAC123 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 0,2880 0,6120 1
PAC124 | 0,4927 0,4073 0,5737 | 0,3263 0,7105 0,1895 2
PAC125 | 0,4927 0,4073 0,5737 | 0,3263 0,2880 0,6120 1
PAC126 | 0,4927 0,4073 0,5737 | 0,3263 0,7105 0,1895 1
PAC127 | 0,4927 0,4073 0,5737 | 0,3263 0,7105 0,1895 2
PAC128 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 0,2880 0,6120 1
PAC129 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 0,2880 0,6120 1
PAC130 | 0,4927 0,4073 0,5737 | 0,3263 0,7105 0,1895 1
PAC131 | 0,4927 0,4073 0,5737 | 0,3263 0,7105 0,1895 1
PAC132 | 0,4927 0,4073 0,5737 | 0,3263 0,7105 0,1895 1
PAC133 | 0,4927 0,4073 0,5737 | 0,3263 0,7105 0,1895 2
PAC134 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 0,2880 0,6120 1
PAC135 | 0,4927 0,4073 0,5737 | 0,3263 0,2880 0,6120 1
PAC136 | 0,4927 0,4073 0,5737 | 0,3263 0,2880 0,6120 1
PAC137 | 0,4927 0,4073 0,5737 | 0,3263 0,7105 0,1895 1
PAC138 | 0,4927 0,4073 0,5737 | 0,3263 0,2880 0,6120 1
PAC139 | 0,4927 0,4073 0,5737 | 0,3263 0,2880 0,6120 1
PAC140 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 0,7105 0,1895 1
PAC141 | 0,4927 0,4073 0,5737 | 0,3263 0,7105 0,1895 1
PAC142 | 0,4927 0,4073 0,5737 | 0,3263 0,2880 0,6120 2
PAC143 | 0,4927 0,4073 0,5737 | 0,3263 0,7105 0,1895 1
PAC144 | 0,4927 0,4073 0,5737 | 0,3263 0,7105 0,1895 1
PAC145 | 0,4927 0,4073 0,5737 | 0,3263 0,7105 0,1895 1
PAC146 | 0,4927 0,4073 0,5737 | 0,3263 0,2880 0,6120 2
PAC147 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 0,2880 0,6120 1
PAC148 | 0,4927 0,4073 0,5737 | 0,3263 0,7105 0,1895 2
PAC149 | 0,4927 0,4073 0,5737 | 0,3263 0,7105 0,1895 1
PAC150 | 0,4927 0,4073 0,5737 | 0,3263 0,2880 0,6120 1
PAC151 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 0,7105 0,1895 1
PAC152 | 0,4927 0,4073 0,5737 | 0,3263 0,7105 0,1895 1
PAC153 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 0,7105 0,1895 1
PAC154 | 0,4927 0,4073 0,5737 | 0,3263 0,7105 0,1895 1
PAC155 | 0,4927 0,4073 0,5737 | 0,3263 0,7105 0,1895 1
PAC156 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 0,7105 0,1895 2
PAC157 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 0,7105 0,1895 2
PAC158 | 0,4927 0,4073 0,5737 | 0,3263 0,7105 0,1895 1
PAC159 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 0,2880 0,6120 1
PAC160 | 0,4927 0,4073 0,5737 | 0,3263 0,2880 0,6120 1
PAC161 | 0,4927 0,4073 0,5737 | 0,3263 0,7105 0,1895 2
PAC162 | 0,4927 0,4073 0,5737 | 0,3263 0,7105 0,1895 2
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cerebrovascular e doenca cardiovascular por Classe Padrdao (Continuagdo)

1d Febre Falta ar Cansaco Classe
Pert Nao-pert | Pert | Nao-pert Pert Nao-pert | Padrao
PAC163 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 0,2880 0,6120 2
PAC164 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 0,2880 0,6120 2
PAC165 | 0,4927 0,4073 0,5737 | 0,3263 0,7105 0,1895 1
PAC166 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 0,2880 0,6120 2
PAC167 | 0,4927 0,4073 0,5737 | 0,3263 0,7105 0,1895 1
PAC169 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 0,7105 0,1895 2
PAC170 | 0,4927 0,4073 0,5737 | 0,3263 0,2880 0,6120 1
PAC171 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 0,7105 0,1895 2
PAC172 | 0,4927 0,4073 0,5737 | 0,3263 0,7105 0,1895 1
PAC173 | 0,4927 0,4073 0,5737 | 0,3263 0,7105 0,1895 1
PAC174 | 0,4927 0,4073 0,5737 | 0,3263 0,7105 0,1895 1
PAC175 | 0,4927 0,4073 0,5737 | 0,3263 0,7105 0,1895 1
PAC176 | 0,4927 0,4073 0,5737 | 0,3263 0,7105 0,1895 1
PAC177 | 0,4927 0,4073 0,5737 | 0,3263 0,7105 0,1895 1
PAC178 | 0,4927 0,4073 0,5737 | 0,3263 0,2880 0,6120 1
PAC179 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 0,7105 0,1895 2
PAC180 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 0,7105 0,1895 1
PAC181 | 0,4927 0,4073 0,5737 | 0,3263 0,7105 0,1895 1
PAC182 | 0,4927 0,4073 0,5737 | 0,3263 0,2880 0,6120 1
PAC183 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 0,2880 0,6120 2
PAC184 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 0,2880 0,6120 1
PAC185 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 0,2880 0,6120 1
PAC186 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 0,7105 0,1895 1
PAC187 | 0,4927 0,4073 0,5737 | 0,3263 0,2880 0,6120 2
PAC188 | 0,4927 0,4073 0,5737 | 0,3263 0,7105 0,1895 1
PAC189 | 0,4927 0,4073 0,5737 | 0,3263 0,7105 0,1895 1
PAC190 | 0,4927 0,4073 0,5737 | 0,3263 0,2880 0,6120 2
PAC191 | 0,4927 0,4073 0,5737 | 0,3263 0,2880 0,6120 1
PAC192 | 0,4927 0,4073 0,5737 | 0,3263 0,2880 0,6120 2
PAC193 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 0,2880 0,6120 2
PAC194 | 0,4927 0,4073 0,5737 | 0,3263 0,2880 0,6120 2
PAC195 | 0,4927 0,4073 0,5737 | 0,3263 0,2880 0,6120 2
PAC196 | 0,4927 0,4073 0,5737 | 0,3263 0,2880 0,6120 1
PAC197 | 0,4927 0,4073 0,5737 | 0,3263 0,7105 0,1895 1
PAC198 | 0,4927 0,4073 0,5737 | 0,3263 0,7105 0,1895 1
PAC199 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 0,2880 0,6120 1
PAC200 | 0,4927 0,4073 0,5737 | 0,3263 0,2880 0,6120 1
PAC201 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 0,2880 0,6120 1
PAC202 | 0,4927 0,4073 0,5737 | 0,3263 0,7105 0,1895 1
PAC203 | 0,4927 0,4073 0,5737 | 0,3263 0,7105 0,1895 1
PAC204 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 0,7105 0,1895 1
PAC205 | 0,4927 0,4073 0,1315 0,7685 0,7105 0,1895 2
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cerebrovascular e doenca cardiovascular por Classe Padrdao (Continuacdo)

1d Febre Falta ar Cansaco Classe
Pert Nao-pert | Pert | Nao-pert Pert Nio-pert | Padrao
PAC206 | 0,4927 0,4073 10,5737 | 0,3263 0,2880 0,6120 1
PAC207 | 0,4927 0,4073 | 0,1315| 0,7685 0,2880 0,6120 1
PAC208 | 0,4927 0,4073 10,5737 | 0,3263 0,7105 0,1895 1
PAC209 | 0,4927 0,4073 | 0,1315| 0,7685 0,2880 0,6120 1
PAC210 | 0,4927 0,4073 10,5737 | 0,3263 0,7105 0,1895 2
PAC211 | 0,4927 0,4073 | 0,1315| 0,7685 0,7105 0,1895 1
PAC212 | 0,4927 0,4073 10,5737 | 0,3263 0,2880 0,6120 1
PAC213 | 0,4927 0,4073 | 0,1315| 0,7685 0,2880 0,6120 1
PAC214 | 0,4927 0,4073 10,5737 | 0,3263 0,2880 0,6120 1
PAC215 | 0,4927 0,4073 |0,5737 | 0,3263 0,2880 0,6120 1
PAC216 | 0,4927 0,4073 | 0,1315| 0,7685 0,2880 0,6120 2
PAC217 | 0,4927 0,4073 | 0,1315| 0,7685 0,2880 0,6120 1
PAC218 | 0,4927 0,4073 | 0,1315| 0,7685 0,7105 0,1895 2
PAC219 | 0,4927 0,4073 | 0,5737 | 0,3263 0,2880 0,6120 1
PAC220 | 0,4927 0,4073 10,5737 | 0,3263 0,7105 0,1895 2
PAC221 | 0,4927 0,4073 | 0,5737 | 0,3263 0,2880 0,6120 2
PAC222 | 0,4927 0,4073 | 0,1315| 0,7685 0,2880 0,6120 1
PAC223 | 0,4927 0,4073 |0,5737 | 0,3263 0,7105 0,1895 1
PAC224 | 0,4927 0,4073 | 0,1315| 0,7685 0,2880 0,6120 1
PAC225 | 0,4927 0,4073 |0,5737 | 0,3263 0,2880 0,6120 1
PAC226 | 0,4927 0,4073 10,5737 | 0,3263 0,7105 0,1895 1
PAC227 | 0,4927 0,4073 | 0,1315| 0,7685 0,2880 0,6120 2
PAC228 | 0,4927 0,4073 10,5737 | 0,3263 0,2880 0,6120 2
PAC229 | 0,4927 0,4073 |0,5737 | 0,3263 0,7105 0,1895 2
PAC230 | 0,4927 0,4073 | 0,1315| 0,7685 0,2880 0,6120 2
PAC231 | 0,4927 0,4073 | 0,5737 | 0,3263 0,2880 0,6120 1
PAC232 | 0,4927 0,4073 10,5737 | 0,3263 0,2880 0,6120 1
PAC233 | 0,4927 0,4073 | 0,1315| 0,7685 0,2880 0,6120 2
PAC234 | 0,4927 0,4073 | 0,1315| 0,7685 0,2880 0,6120 2
PAC235 | 0,4927 0,4073 | 0,1315| 0,7685 0,2880 0,6120 2
PAC236 | 0,4927 0,4073 10,5737 | 0,3263 0,7105 0,1895 2
PAC237 | 0,4927 0,4073 | 0,5737 | 0,3263 0,2880 0,6120 1
PAC238 | 0,4927 0,4073 10,5737 | 0,3263 0,7105 0,1895 2
PAC239 | 0,4927 0,4073 |0,5737 | 0,3263 0,2880 0,6120 1
PAC240 | 0,4927 0,4073 | 0,1315| 0,7685 0,7105 0,1895 1
PAC241 | 0,4927 0,4073 | 0,5737 | 0,3263 0,7105 0,1895 1
PAC242 | 0,4927 0,4073 10,5737 | 0,3263 0,7105 0,1895 2
PAC243 | 0,4927 0,4073 | 0,1315| 0,7685 0,2880 0,6120 1
PAC244 | 0,4927 0,4073 10,5737 | 0,3263 0,7105 0,1895 1
PAC245 | 0,4927 0,4073 | 0,5737 | 0,3263 0,7105 0,1895 1
PAC246 | 0,4927 0,4073 10,5737 | 0,3263 0,7105 0,1895 1
PAC247 | 0,4927 0,4073 | 0,5737 | 0,3263 0,2880 0,6120 1
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Id Febre Falta ar Cansaco Classe

Pert Nao-pert | Pert | Nao-pert Pert Nao-pert | Padrao
PAC248 | 0,4927 0,4073 | 0,1315 0,7685 0,2880 0,6120 2
PAC249 | 0,4927 0,4073 | 0,5737 0,3263 0,2880 0,6120 1
PAC250 | 0,4927 0,4073 | 0,5737 0,3263 0,2880 0,6120 2
PAC251 | 0,4927 0,4073 | 0,5737 0,3263 0,2880 0,6120 2
PAC252 | 0,4927 0,4073 | 0,1315 0,7685 0,2880 0,6120 2
PAC253 | 0,4927 0,4073 | 0,1315 0,7685 0,2880 0,6120 2
PAC254 | 0,4927 0,4073 | 0,5737 0,3263 0,2880 0,6120 1
PAC255 | 0,4927 0,4073 | 0,5737 0,3263 0,2880 0,6120 2
PAC256 | 0,4927 0,4073 | 0,1315 0,7685 0,2880 0,6120 2
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APENDICE I - Trecho do c6digo em linguagem R, referente & Modelagem Fuzzy Intuicionista

C-Means e com similaridade cosseno

HHHHHHHE T T T R T
Programacdo da tese

Trecho da programacgdo referente ao Fuzzy Intuicionista C-Means
e
modelagem fuzzy com similaridade cosseno

Autora: Carla Cristina Passos Cruz
Orientadora: Regina Lanzillotti
Ano: 2024

#
#
#
#
#
#
#
#
#
R R R R R R

#
#
#
#
#
#
#
#
#
#

HHHHHHH T R R R
e

# Leitura da base de dados geral

e

HHHHHHHH T R R R

# Leitura dos pacotes
library(readxl)
library(writexlI)
library(dplyr)
library(tidyverse)
library(ggplot2)
library(cluster)
library(factoextra)
library(inaparc)

library(rinfis)

# Leitura da base de dados
base ifcm <- readxl::read excel('Base final.xIsx")

# Verificacao da quantidade de criancas e adolescentes na base
crianca _ <- which(base ifcm$CLASS ETARIA=="Crianca")
adolescente <- which(base ifcm$CLASS ETARIA=="Adolescente")

# Retirando as criancas e adolescentes na base
base ifcm <- base ifcm[-c(crianca,adolescente).]
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# Criacao da base com as variaveis numéricas para o ifcm
base_modelo <- base_ifcm[,c(4.6)]
base modelo <- as.data.frame(base modelo)

# Meétodo Elbow: quantidade de grupos considerado ideal
options(scipen=999)
fviz_nbclust(base modelo,kmeans,method = "wss")+
labs(title="")+
xlab("Quantidade de clusters")+
ylab("Soma quadratica da diferenca entre o elemento \n de cada grupo em relagdo ao centroi
de™)
HHHHHHE T T R R R R

B R R R R R R R R
#

# PARTE 1: APLICACAO DO MODELO FUZZY INTUICIONISTA C-MEANS

#

BB R R R R R R R

#Calculando o fuzzy c-means intuicionista

# Funcao: ifcm()

#x = base de dados;

#c = numero de agrupamentos;

#m = numero mais que 1 (grau de fuzzyficacao)

# epsilon = valor do erro (0.03)

#fgen = tipo de gerador fuzzy: "yager" ou "sugeno" (padrao do R: "yager")
#alpha = grau de hesitacao

# lambda = constante (padrao do R: lambda = 2)

#Comg =2
ifs2 <- ifem(x=base_modelo, c=2, m=2, alpha=0.1, fgen="Sugeno", verbose=TRUE)

# Grupos gerados pelo fuzzy intucionista c-means, por paciente
grupos <- ifs2$hardcluster

# Salvando uma base com as informagoes dos grupos
writexl::write_xIsx(as.data.frame(grupos),"ifs per grupos 2.xlsx")

1

# Leitura e unido dos dados dos grupos
nova base ifcm2 <- base ifcm
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nova base ifcm2$GRUPOS <- as.numeric(unlist(grupos))
writexl::write xlIsx(as.data.frame(nova base ifcm?2),"Base final grupos2.xlsx")

nova base ifcm2 <- as.data.frame(nova base ifcm?2)

gl =nova_base_ifcm2[which(nova base ifcm2$GRUPOS==1),]

g2 =nova_base ifcm2[which(nova base ifcm2$GRUPOS==2),]

Hooo - e

# Informacoes descritivas por Classe Padrdo

#----- Classe Padrao 1

nrow(gl) #Quantidade de pacientes
mean(glSIDADE) #média das idades
median(g1$SIDADE) #mediana das idades
min(g1$IDADE) #idade minima
max(gl$IDADE) #idade maxima

table(gl SGENERO) #Verificacdo do género
table(gl SFUMANTE) #Verificacad dos fumantes

#----- Classe Padrado 2

nrow(g2) #Quantidade de pacientes
mean(g2$IDADE) #média das idades
median(g28$IDADE) #mediana das idades
min(g2$IDADE) #idade minima
max(g2$IDADE) #idade maxima
table(g2$GENERO) #Verificacdo do género
table(g2SFUMANTE) #Verificacao dos fumantes

#

1

# Verificagdo das informagoes por Classe Padrado

#----- Grupo padrao 1
vgpl <- var(glSIDADE) #/98.3284
nl <-nrow(gl) #nl =172

#----- Grupo padrao 2
n2 <-nrow(g2)
vgp2 <- var(g2$IDADE)

#----- Calculo das variancias dentro e total

var_dentro <- ((vgpl * nl) + (vgp2 * n2))/(nl1+n2)

var_total <- var(nova base ifcm2$SIDADE)

indice_estratificacao <- var_dentro/var_total

Hooo - e

# Informacoes obtidas do cluster fuzzy intuicionista c-means
#----- Pertinéncia
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pertinencia <- ifs2$membership
pertinencia <- as.data.frame(pertinencia)
writexl::write_xIsx(pertinencia,"pertinencias.xIsx")

#----- Nao-Pertinéncia

naopertinencia <- ifs2$nonmembership

naopertinencia <- as.data.frame(naopertinencia)

writexl::write xlIsx(naopertinencia,"naopertinencia.xIsx")

#----- Hesitacdo

hesitacao <- ifs2$hesitation

writexl::write xIsx(as.data.frame(hesitacao),"hesitacao.xlsx")

He e

# Verificagdo das pertinéncias e ndo-pertinéncias por Classe Padrdo

#----- Classe Padrao 1

pertgl <- pertinencia$V1
max(pertgl) #Pertinéncia maxima
min(pertgl) #Pertinéncia minina

#----- Classe Padrao 2

pertg2 <- pertinencia$V2
max(pertg2) #Pertinéncia maxima
min(pertg2) #Pertinéncia minina

1

# Sintomas e comorbidades por grupos

#----- Classe Padrao 1 - Sintomas
table(gl SCALAFRIO)

table(gl SCANSACO)
table(g1$CORIZA)

table(gl SDIARREIA)
table(glSDOR_DE CABECA)
table(gl$SDOR_GARGANTA)
table(gl$SDOR_CORPO)
table(gl SESPIRRO)

table(gl SERUPCAO_CUTANEA)
table(gl SFALTA APETITE)
table(gl SFALTA AR)

table(gl SFEBRE)

table(gl SOLFATO PALADAR)
table(glSTONTURA)

table(g1 $STOSSE)
table(gl$VOMITO)



#----- Classe Padrao 1 - Comorbidades
table(gl $SDIABETES)

table(gl SDOENCA CARDIOVASCULAR)
table(gl SDOENCA CEREBROVASCULAR)
table(glSDOENCA PULMONAR)

table(gl SDOENCA RENAL)

table(gl SIMUNOCOMPROMETIDO)
table(gl SDOENCA obesidade)
S

#----- Classe Padrao 2 - Sintomas
table(g2$CALAFRIO)
table(g2$CANSACO)
table(g2$CORIZA)
table(g2$SDIARREIA)
table(g2$DOR_DE CABECA)
table(g2$DOR_GARGANTA)
table(g2$DOR_CORPO)
table(g2SESPIRRO)
table(g2SERUPCAO_CUTANEA)
table(g2SFALTA APETITE)
table(g2SFALTA AR)
table(g2SFEBRE)
table(g2SOLFATO PALADAR)
table(g2STONTURA)
table(g2$TOSSE)
table(g2$VOMITO)

#----- Classe Pasrdo 2 - Comorbidades
table(g2$DIABETES)

table(g2$DOENCA CARDIOVASCULAR)
table(g2$DOENCA CEREBROVASCULAR)
table(g2$DOENCA_ PULMONAR)
table(g2$DOENCA RENAL)
table(g2SIMUNOCOMPROMETIDO)
table(g2SDOENCA _obesidade)
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HHHH R R R R

HHHHHH R R R R

#

# PARTE 2: APLICACAO DO MODELO FUZZY COM SIMILARIDADE COSSENO

#

HHHHHH R R R R
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# CASO 1: SINTOMAS

# Leitura da base de dados
base mfi <- read_excel("Base final grupos2.xlsx")
base_mfi <- as.data.frame(base_mfi)

1

#----- MODELAGEM FUZZY INTUICIONISTA

# Nova base ajustada com as informacgoes necessarias de sintomas
nova base mfi <- as.data.frame(base mfi)
nova_base mfi %>% select(ID PACIENTE,FEBRE,FALTA AR,CANSACO,GRUPOS) %
>%
arrange(GRUPOS)

nova base mfiSFEBRE <- ifelse(nova base mfiSFEBRE=="SIM",1,0)
nova_base mfiSFALTA AR <- ifelse(nova base mfiSFALTA AR=="SIM",1,0)
nova base mfiSCANSACO <- ifelse(nova base mfiSCANSACO=="SIM",1,0)

# Medias das colunas da nova base

xbarral <- mean(nova_base mfiSFEBRE);round(xbarral,2)
xbarra2 <- mean(nova base mfiSFALTA AR);round(xbarra2,2)
xbarra3 <- mean(nova_base mfiSCANSACO);round(xbarra3,3)

# Desvios-padrdo das colunas da nova base

sd1 = sd(nova_base mfiSFEBRE);round(sdl1,2)

sd2 = sd(nova_base mfiSFALTA AR);round(sd2,2)
sd3 = sd(nova_base mfiSCANSACO);round(sd3,2)

# Padronizacdo da Classe Padrdo 1
pl <- base_mfi[which(base mfiSGRUPOS==1),]
pl <- as.data.frame(pl)
pl <-pl %>% select(ID_ PACIENTE,FEBRE,FALTA AR,CANSACO,GRUPOS)
p1SFEBRE <- ifelse(pl SFEBRE=="SIM",1,0)
plSFALTA AR <-ifelse(pl$SFALTA_ AR=="SIM",1,0)
p1SCANSACO <- ifelse(pl SCANSACO=="SIM",1,0)
z1 <- matrix(NA, ncol=3, nrow=nrow(pl))
for (iin 1:nrow(p1)){

z1[i,1] <- (p1[1,2] — xbarral)/sd1

z1[i,2] <- (p1[i,3] — xbarra2)/sd2



z1[1,3] <- (p1[i,4] — xbarra3)/sd3
h

# Padronizagdo da Classe Padrao 2
p2 <- base_mfi[which(base mfiSGRUPOS==2),]
p2 <- as.data.frame(p2)

p2 <- p2 %>% select(ID PACIENTE,FEBRE,FALTA AR,CANSACO,GRUPOS)

p2SFEBRE <- ifelse(p2SFEBRE=="SIM",1,0)
p2SFALTA AR <- ifelse(p2SFALTA_AR=="SIM",1,0)
p2SCANSACO <- ifelse(p2$CANSACO=="SIM",1,0)
72 <- matrix(NA, ncol=3, nrow=nrow(p2))
for (iin 1:nrow(p2)){

z2[1,1] <- (p2[1,2] — xbarral)/sd1

72[1,2] <- (p2[i,3] — xbarra2)/sd2

72[1,3] <- (p2[i,4] — xbarra3)/sd3
}

# Peso (neste caso, o valor foi chutado)
=09

# Pertinéncias Classe Padrdo 1

mpl <- NULL

mpl <-rj/(1+exp(-zl));round(mpl,2)
# Ndo-Pertinéncias Classe Padrao 1
vpl <- NULL

vpl <-1j/(1+exp(zl));round(vpl,2)

# Pertinéncias Classe Padrao 2
mp2 <- NULL
mp2 <- rj/(1+exp(-z2));round(mp2,2)

# Ndo-Pertinéncias Classe Padrao 2

vp2 <- NULL

vp2 <- 1j/(1+exp(z2));round(vp2,2)

He e
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# Matriz com as pertinéncias e ndo-pertinéncias com as classes padrdo
#----- Classe Padrao 1

# Pertinéncias

mcpl <- matrix(NA, ncol=5,nrow=nrow(mp1))
mcpl <- as.data.frame(mcpl)

mcpl[,1] <- pasteO("PAC",seq(1,nrow(mpl)))
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mcepl[,2] <- mpl[,1]

mcepl[,3] <- mpl[,2]

mcepl[,4] <- mpl[,3]

mepl[,5] <-"1"

colnames(mcpl) <- ¢("ID_PACIENTE","FEBRE","FALTA AR","CANSACQO","CP")
writexl::write xlIsx(mcpl,"ifs pertinencias cpl.xlsx")

# Ndo-Pertinéncias

mcplv <- matrix(NA, ncol=5,nrow=nrow(vpl))

mcplv <- as.data.frame(mcplv)

meplv[,1] <- p1$ID_PACIENTE

mceplv[,2] <- vpl[,1]

mceplv[,3] <- vpl[,2]

mceplv[,4] <- vpl[,3]

meplv[,5] <-"1"

colnames(mcplv) <- ¢("ID PACIENTE","FEBRE","FALTA AR","CANSACO","CP")
writexl::write xIsx(mcplv,"ifs naopertinencias cpl.xlsx")

Heooo - e

#----- Classe Padrdo 2

# Pertinéncias

mcp2 <- matrix(NA, ncol=5,nrow=nrow(mp2))

mcp2 <- as.data.frame(mcp2)

mcp2[,1] <- paste0("PAC",seq(1,nrow(mp2)))

mcp2[,2] <- mp2[,1]

mcp2[,3] <- mp2[,2]

mcp2[,4] <- mp2[,3]

mcp2[,5] <-"2"

colnames(mcp2) <- ¢("ID_PACIENTE","FEBRE","FALTA AR","CANSACQO","CP")
writexl::write xlIsx(mcp2,"ifs pertinencias cp2.xlsx")

# Ndo-Pertinéncias

mcp2v <- matrix(NA, ncol=5,nrow=nrow(vp2))

mcp2v <- as.data.frame(mcp2v)

mep2v[,1] <- p2$ID_PACIENTE

mcp2v[,2] <- vp2[,1]

mcp2v[,3] <- vp2[,2]

mcp2v[,4] <- vp2[,3]

mcp2v[,5] <-"2"

colnames(mcp2v) <- ¢("ID_PACIENTE","FEBRE","FALTA AR","CANSACO","CP")
writexl::write xIsx(mcp2v,"ifs naopertinencias cp2.xlsx")

Heooo - e

# Média das Pertinéncias por classe Padrao
mbarrapl1 <- mean(mpl[,1]);round(mbarrap11,2)



mbarrap12 <- mean(mp1[,2]);round(mbarrap12,2)
mbarrap13 <- mean(mpl1[,3]);round(mbarrap13,2)
mbarrap21 <- mean(mp2[,1]);round(mbarrap21,2)
mbarrap22 <- mean(mp2[,2]);round(mbarrap22,2)
mbarrap23 <- mean(mp2[,3]);round(mbarrap23,2)

# Desvio-Padrdo das Pertinéncias por classe Padrado

sdbarrapl1 <- sd(mpl[,1]);round(sdbarrap11,2)
sdbarrap12 <- sd(mp1[,2]);round(sdbarrap12,2)
sdbarrap13 <- sd(mpl1[,3]);round(sdbarrap13,2)
sdbarrap21 <- sd(mp2[,1]);round(sdbarrap21,2)
sdbarrap22 <- sd(mp2[,2]);round(sdbarrap22,2)
sdbarrap23 <- sd(mp2[,3]);round(sdbarrap23,2)

# Média das Ndo-Pertinéncias por classe Padrdo
vbarrapl1 <- mean(vpl[,1]);round(vbarrap11,2)
vbarrap12 <- mean(vpl[,2]);round(vbarrap12,2)
vbarrap13 <- mean(vp1[,3]);round(vbarrap13,2)
vbarrap21 <- mean(vp2[,1]);round(vbarrap21,2)
vbarrap22 <- mean(vp2[,2]);round(vbarrap22,2)
vbarrap23 <- mean(vp2[,3]);round(vbarrap23,42)
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# Desvio-Padrdo das Nao-Pertinéncias por classe Padrado

sdvbarrap11 <- sd(vpl[,1]);round(sdvbarrap11,2)
sdvbarrap12 <- sd(vp1[,2]);round(sdvbarrap12,2)
sdvbarrap13 <- sd(vp1[,3]);round(sdvbarrap13,2)
sdvbarrap21 <- sd(vp2[,1]);round(sdvbarrap21,2)
sdvbarrap22 <- sd(vp2[,2]);round(sdvbarrap22,2)
sdvbarrap23 <- sd(vp2[,3]);round(sdvbarrap23,2)

# Novo paciente

pc = C(0,0,l)

# Padronizagdo dos valores do novo paciente
zpl <- (pc[1] - xbarral)/sd1;round(zpl,2)
zp2 <- (pc[2] - xbarra2)/sd2;round(zp2,2)
zp3 <- (pc[3] - xbarra3)/sd3;round(zp3,2)

# Pertinéncias do novo paciente

ppl = rj/(1+exp(-zp1));round(pp1,2)
pp2 = 1j/(1+exp(-zp2));round(pp2,2)
pp3 = 1j/(1+exp(-zp3));round(pp3,2)
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# Ndo-pertinéncias do novo paciente
vpl = 1j/(1+exp(zpl));round(vp1,2)
vp2 = 1j/(1+exp(zp2));round(vp2,2)
vp3 = r1j/(1+exp(zp3));round(vp3,2)

#-——- DISTANCIA COSSENO

#h = 3 -> quantidade de sintomas

# Calculo da distancia cosseno - classe padrao 1

partel = ((mbarrap11*ppl)+(vbarrapl1*vpl)) / (sqrt((mbarrapl1.2)+(vbarrapl1.2))*sqrt((
ppl1”2)+(vpl”2)))

parte2 = ((mbarrap12*pp2)+(vbarrap12*vp2)) / (sqrt((mbarrap12”2)+(vbarrap12.2))*sqrt((
pp2"2)+(vp2"2)))

parte3 = ((mbarrap13*pp3)+(vbarrap13*vp3)) / (sqrt((mbarrap13.2)+(vbarrap13.2))*sqrt((
pp372)+(vp3"2)))

round((partel + parte2 + parte3)/3,2)

# Calculo do dangulo - classe padrdo 1

distl <- (partel + parte2 + parte3)/3

round(cos(dist1),2) * 100

He e

# Cdlculo da distdancia cosseno - classe padrdo 2

parte4 = ((mbarrap21*ppl)+(vbarrap21*vpl)) / (sqrt((mbarrap21.2)+(vbarrap21.2))*sqrt((
ppl1”2)+(vpl”2)))

parte5 = ((mbarrap22*pp2)+(vbarrap22*vp2)) / (sqrt((mbarrap22”2)+(vbarrap22.2))*sqrt((
pp2"2)+(vp2"2)))

parte6 = ((mbarrap23*pp3)+(vbarrap23*vp3)) / (sqrt((mbarrap23.2)+(vbarrap23.2))*sqrt((
pp372)+(vp3"2)))

round((parte4 + parte5 + parte6)/3,2)

# Cadlculo do dngulo - classe padrdo 2
dist2 <- (parte4 + parte5 + parte6)/3
round(cos(dist2),2) * 100

# Base de dados com as informagoes relacionadas as comorbidades selecioandas
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#----- Padronizacdo Classe Padrdo 1
pl <- base_mfi[which(base mfiSGRUPOS==1),]
pl <- as.data.frame(pl)
plc <-pl %>% select(ID_PACIENTE,DOENCA _hipertensao, DOENCA CEREBROVASC
ULAR,DOENCA CARDIOVASCULAR,GRUPOS)
plcSDOENCA hipertensao <- ifelse(plc$SDOENCA _hipertensao=="SIM",1,0)
plcSDOENCA CEREBROVASCULAR <- ifelse(plcSDOENCA_CEREBROVASCULAR=
="SIM",1,0)
plcSDOENCA CARDIOVASCULAR <- ifelse(plc$SDOENCA CARDIOVASCULAR=="S
IM",1,0)
zlc <- matrix(NA, ncol=3, nrow=nrow(plc))
for (iin 1:nrow(plc)){

zlc[i,1] <- (plc[1,2] - xbarral)/sd1

zlc[1,2] <- (plc[i,3] - xbarra2)/sd2

zlc[1,3] <- (plcl[i,4] - xbarra3)/sd3
}

# Padronizacdo Classe Padrdo 2
p2 <- base_mfi[which(base mfiSGRUPOS==2),]
p2 <- as.data.frame(p2)
p2¢ <- p2 %>% select(ID_PACIENTE,DOENCA hipertensao, DOENCA CEREBROVASC
ULAR,DOENCA_CARDIOVASCULAR,GRUPOS)
p2c$SDOENCA hipertensao <- ifelse(p2c$DOENCA hipertensao=="SIM",1,0)
p2cSDOENCA CEREBROVASCULAR <- ifelse(p2c$DOENCA CEREBROVASCULAR=
="SIM",1,0)
p2cSDOENCA CARDIOVASCULAR <- ifelse(p2c$SDOENCA_CARDIOVASCULAR=="S
IM",1,0)
z2c¢ <- matrix(NA, ncol=3, nrow=nrow(p2c))
for (i in 1:nrow(p2c)){

z2¢[1,1] <- (p2c[i,2] - xbarral)/sd1

z2c[1,2] <- (p2c[i,3] - xbarra2)/sd2

z2¢[1,3] <- (p2c[i,4] - xbarra3)/sd3
h

# Peso (neste caso, o valor foi chutado)
rj=0.9

# Pertinéncias - Classe Padrado 1
mplc <- NULL
mplc <-1j/(1+exp(-zlc));round(mplc,2)

# Nao-Pertinéncias - Classe Padrado 1
vplc <- NULL
vplc <- 1j/(1+exp(zlc));round(vplc,2)



# Pertinéncias - Classe Padrdo 2
mp2c <- NULL
mp2c <- rj/(1+exp(-z2c));round(mp2c,2)

# Nao-Pertinéncias Classe Padrdo 2
vp2c <- NULL

vp2c <- 1j/(1+exp(z2c));round(vp2c,2)
#
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1

#----- Classe Padrdo 1

# Matriz de Pertinéncias

mcplc <- matrix(NA, ncol=5,nrow=nrow(mp1lc))

mcplc <- as.data.frame(mplc)

mcplc[,1] <- p1SID PACIENTE

mcplc[,2] <- mplc[,1]

mceplc[,3] <- mplc[,2]

mcplc[,4] <- mplc[,3]

mceplc[,5] <-"1"

colnames(mcplc) <- ¢("ID_PACIENTE","FEBRE","FALTA_ AR","CANSACQO","CP")
writex]::write_xlsx(mcplc,"ifs_pertinencias_comor cpl1.xlsx")

# Matriz de Nao-pertinéncias

mcplve <- matrix(NA, ncol=5,nrow=nrow(vplc))

mcplve <- as.data.frame(vplc)

mcplve[,1] <- p1SID PACIENTE

mcplvc[,2] <- vplc[,1]

mcplve[,3] <- vplc[,2]

mcplvc[,4] <- vplc[,3]

mcplve[,5] <-"1"

colnames(mcplvc) <- ¢("ID PACIENTE","FEBRE","FALTA AR","CANSACO","CP")
writexl::write xIsx(mcplve,"ifs naopertinencias _comor cpl.xlsx")

Hooo - e

#----- Classe Padrao 2

# Matriz de Pertinéncias

mcp2 <- matrix(NA, ncol=5,nrow=nrow(mp2c))

mcp2 <- as.data.frame(mcp2)

mcp2[,1] <- p2SID_PACIENTE

mcp2[,2] <- mp2c¢[,1]

mcp2[,3] <- mp2c¢[,2]

mcp2[,4] <- mp2c[,3]

mcp2[,5] <-"2"

colnames(mcp2) <- ¢("ID_PACIENTE","FEBRE","FALTA AR","CANSACQO","CP")
writex]::write_xlsx(mcp2,"ifs_pertinencias_comor cp2.xlsx")

# Matriz de Nao-Pertinéncias
mcp2v <- matrix(NA, ncol=5,nrow=nrow(vp2c))



mcp2v <- as.data.frame(mcp2v)
mcp2v[,1] <- p2$SID_PACIENTE
mcp2v[,2] <- vp2cl[,1]

mcep2v([,3] <- vp2c[,2]

mcp2v[,4] <- vp2cl[,3]

mcep2v[,5] <-"2"

colnames(mcp2v) <- ¢("ID_PACIENTE","FEBRE","FALTA AR","CANSACO","CP")
writexl::write xIsx(mcp2v,"ifs naopertinencias_comor cp2.xlsx")

# Média das Pertinéncias por classe Padrao

mbarrapllc <- mean(mplc[,1]);round(mbarrapl1c,2)
mbarrapl2¢ <- mean(mplc[,2]);round(mbarrap12c,2)
mbarrap13¢ <- mean(mplc[,3]);round(mbarrap13c,2)
mbarrap21c¢c <- mean(mp2c[,1]);round(mbarrap21c,2)
mbarrap22¢ <- mean(mp2c[,2]);round(mbarrap22c,2)
mbarrap23¢ <- mean(mp2c[,3]);round(mbarrap23c,2)

# Desvio-Padrdo das Pertinéncias por classe Padrado
sdabrrapl1c <- sd(mplc[,1]);round(sdabrraplic,2)
sdabrrap12c <- sd(mplc[,2]);round(sdabrrapl2c,2)
sdabrrap13c <- sd(mplc[,3]);round(sdabrrap13c,2)
sdabrrap21c <- sd(mp2c¢[,1]);round(sdabrrap21c,2)
sdabrrap22c <- sd(mp2c[,2]);round(sdabrrap22c,2)
sdabrrap23c <- sd(mp2c¢[,3]);round(sdabrrap23c,2)

# Média Nao-Pertinéncias por classe Padrdo

vbarrapl 1c <- mean(vplc[,1]);round(vbarrapllc,2)
vbarrap12¢ <- mean(vplc[,2]);round(vbarrapl2c,2)
vbarrap13c <- mean(vplc[,3]);round(vbarrap13c,2)
vbarrap21c <- mean(vp2c[,1]);round(vbarrap21c,2)
vbarrap22c¢ <- mean(vp2c[,2]);round(vbarrap22c,2)
vbarrap23c <- mean(vp2c[,3]);round(vbarrap23c,2)

# Desvio-Padrdo das Nao-Pertinéncias por classe-Padrdo

sdvbarrapllc <- sd(mplc[,1]);round(sdvbarrapllc,2)
sdvbarrap12c <- sd(mplc[,2]);round(sdvbarrapl2c,2)
sdvbarrap13c <- sd(mplc[,3]);round(sdvbarrap13c,2)
sdvbarrap21c <- sd(mp2c[,1]);round(sdvbarrap21c,2)
sdvbarrap22c¢ <- sd(mp2c[,2]);round(sdvbarrap22c,2)
sdvbarrap23c <- sd(mp2c[,3]);round(sdvbarrap23c,2)

#

148

1

# Novo paciente
pc <- C(0,0,l)

# Padronizagdo dos valores do novo paciente
zplc <- (pc[1] - xbarral)/sd1;round(zplc,2)
zp2¢ <- (pc[2] - xbarra2)/sd2;round(zp2c,2)
zp3c <- (pc[3] - xbarra3)/sd3;round(zp3c,2)
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# Pertinéncias do novo paciente

pplc <-rj/(1+exp(-zplc));round(pplc,2)
pp2c¢ <- 1j/(1+exp(-zp2c));round(pp2c,2)
pp3c <- rj/(1+exp(-zp3c));round(pp3c,2)

# Nao-Pertinéncias do novo paciente

vple <-1j/(1+exp(zplc));round(vplc,2)
vp2c <- 1j/(1+exp(zp2c));round(vp2c,2)
vp3c <- 1j/(1+exp(zp3c));round(vp3c,2)

#----- DISTANCIA COSSENO
#h = 3 -> quantidade de Comorbidades

#--- Cdlculo da distancia cosseno - classe padrdo 1

partelc = ((mbarrapl 1c*pplc)+(vbarrapllc*vplc)) / (sqrt((mbarrapl1c”2)+(vbarrapl1c”2))
“sqrt((pplc”2)+(vple”2)))

parte2c = ((mbarrap12c*pp2c)+(vbarrapl2c*vp2c)) / (sqrt((mbarrap12c”2)+(vbarrapl2c”2))
“sqrt((pp2c”2)+(vp2c”2)))

parte3c = ((mbarrap13c*pp3c)+(vbarrapl3c*vp3c)) / (sqrt((mbarrap13c”2)+(vbarrap13c”2))
*sqrt((pp3c”2)+(vp3c”2)))

round((partelc + parte2¢ + parte3c)/3,2)

#--- Cdlculo do dngulo - classe padrdo 1
distlc <- (partelc + parte2¢ + parte3c)/3
round(cos(distlc),2) * 100

#--- Cdlculo da distancia cosseno - classe padrdo 2

partedc = ((mbarrap21c*pplc)+(vbarrap21c*vplc)) / (sqrt((mbarrap21c”2)+(vbarrap21c”2))
“sqrt((pplc”2)+(vple”2)))

parteSc = ((mbarrap22c*pp2c)+(vbarrap22c*vp2c)) / (sqrt((mbarrap22c”2)+(vbarrap22c”2))
“sqrt((pp2c”2)+(vp2c”2)))

parte6¢c = ((mbarrap23c*pp3c)+(vbarrap23c*vp3c)) / (sqrt((mbarrap23c”2)+(vbarrap23c”2))
*sqrt((pp3c”2)+(vp3c”2)))

round((partedc + parteSc + parte6c)/3,2)

#--- Calculo do angulo - classe padrao 2
dist2c <- (partedc + parteSc + parte6c)/3
round(cos(dist2c),2) * 100



