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RESUMO 

 

A quantidade de usuários da internet em todo o mundo vem aumentando de forma 

exponencial, alcançando cerca de 5,2 bilhões em 2021. Do mesmo modo, há um 

aumento significativo da velocidade de processamento e capacidade de memória 

dos computadores. Maior capacidade de processamento associada ao crescente 

aumento do número de usuários destas tecnologias têm produzido um problema de 

superabundância de dados, pois a capacidade de coletar e armazenar dados tem 

superado a habilidade de analisar e extrair conhecimento destes. A capacidade de 

extrair conhecimento útil e oculto nessa grande quantidade de dados e de agir com 

base nesse conhecimento está se tornando cada vez mais importante. Hospitais, 

clínicas e instituições ligados à área de saúde, de um modo geral, também 

ampliaram de forma significativa suas bases de dados, gerando impactos diretos na 

Saúde Pública uma vez que essa massa de dados fornece meios de subsidiar 

mecanismos de controle, procedimentos e, sobretudo, estudos clínicos que se 

transformem em benefícios para a sociedade. A Ciência da Computação apresenta 

um conjunto de técnicas e ferramentas destinadas à produção de informação 

relevante e à descoberta de conhecimentos em bases de dados de maneira 

inteligente e automática, por meio da chamada mineração de dados. Diante deste 

cenário, o objetivo geral deste trabalho foi aplicar técnicas de computação na área 

de ciências da saúde, sobretudo no escopo das fissuras labiopalatinas, buscando 

otimizar processos relacionados às práticas dessas ciências, por meio da aplicação 

de conceitos relacionados à inteligência artificial, ao aprendizado de máquina e à 

mineração de dados no contexto do HRAC/USP (Hospital de Reabilitação de 

Anomalias Craniofaciais – Universidade de São Paulo). Mais especificamente, a 

hipótese desta investigação é de que é possível identificar correlações e padrões de 

dados que permitam fornecer insights ao tratamento das fissuras labiopalatinas. 

Deste modo, foram propostas duas tarefas de pesquisa: a) comparação de 

algoritmos de aprendizado de máquina para a predição de ocorrência de fístulas 

após a palatoplastia primária em pacientes com fissura transforame unilateral (FTU) 

e b) utilização de técnicas de mineração de dados para a descoberta de 

conhecimento sobre fatores associados à ocorrência de fístulas após a palatoplastia 

primária. A análise dos dados revelou que a ausência de alguns sintomas (febre, 



tosse, infecção) bem como características associadas à cirurgia em si (cirurgião, 

técnica, retalho de vômer) e ao paciente (hipernasalidade e sinais sugestivos de 

disfunção velofaríngea), podem ajudar a predizer o sucesso ou insucesso da 

palatoplastia. Também revelou que fatores associados às complicações pós-

operatórias (infecção, vômito, tosse e febre) bem como às características associadas 

à cirurgia em si (duração, técnicas cirúrgicas, retalho de Vômer, incisão relaxante) e 

ao paciente (idade na época da palatoplastia), podem ajudar a predizer o sucesso 

ou insucesso da palatoplastia com relação à ocorrência de fístulas consideradas 

complicações. Quando se considera a capacidade de predição (correta e do maior 

número de casos) o algoritmo de melhor desempenho foi o de Máquina de Vetores-

Suporte (SVM), cuja métrica de f-measure dentro da classe de insucessos foi a mais 

alta. Além das contribuições pontuais desta pesquisa salientadas nos artigos que 

compõem esta tese, podem ser evidenciadas outras contribuições potenciais deste 

trabalho, principalmente, a ampliação das parcerias entre as áreas de ciência da 

computação e ciências da saúde, sobretudo no escopo das fissuras labiopalatinas, o 

que permite otimizar processos relacionados às práticas dessas ciências, por meio 

das tecnologias da informação e comunicação, fomentando projetos 

multidisciplinares. 

 

Palavras-chave: Fissuras. Fístulas. Inteligência Artificial. Mineração de Dados. 
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ABSTRACT 

 

The number of internet users around the world has been increasing exponentially, 

reaching about 5.2 billion in 2021. In the same way, there is a significant increase in 

the processing speed and memory capacity of computers. Greater processing power 

associated with the increasing number of users of these technologies have produced 

a problem of data overabundance, as the ability to collect and store data has 

surpassed the ability to analyze and extract knowledge from it. The ability to extract 

useful and hidden knowledge from this vast amount of data and to act on that 

knowledge is becoming increasingly important. Hospitals, clinics and institutions 

linked to the healthcare area, in general, also have been expanding the way to form 

their databases, generating direct impacts on Public Health, since this mass of data 

offers means to subsidize mechanisms of control, procedures and above all, foster 

clinical studies that turn into benefits for society. Computer Science presents a set of 

techniques and tools aimed at production of relevant information and discovery of 

knowledge in databases in an intelligent and automatic way, through the so-called 

data mining. Given this scenario, the general objective of this work was to apply 

computational techniques in health sciences area, especially in the scope of cleft lip 

and palate, seeking to optimize processes related to the practices of these sciences, 

through the application of concepts related to artificial intelligence, to machine 

learning and data mining in the context of the HRAC/USP (Hospital for the 

Rehabilitation of Craniofacial Anomalies – University of São Paulo). More specifically, 

the hypothesis of this investigation is that it is possible to identify correlations and 

patterns in the data that provide insights into the treatment of cleft lip and palate. 

Thus, two research tasks were proposed in this project: a) comparison of machine 

learning algorithms for predicting the occurrence of fistulas after primary palatoplasty 

in patients with unilateral transforame cleft (UTC) and b) the use of data mining 

techniques for discovery of knowledge about factors associated with the occurrence 

of fistulas after primary palatoplasty. Data analysis revealed that the absence of 

some symptoms (fever, cough, infection) as well as characteristics associated with 

the surgery itself (surgeon, technique, vomer flap) and the patient (hypernasality and 

signs suggestive of velopharyngeal dysfunction), can help predict the success or 

failure of palatoplasty. It also revealed factors associated with postoperative 



complications (infection, vomiting, cough and fever) as well as characteristics 

associated with the surgery itself (duration, surgical techniques, vomer flap, relaxing 

incision) and with the patient (age at the time of palatoplasty), can help predict the 

success or failure of palatoplasty in relation to the occurrence of fistulas considered 

complications. When considering the prediction capacity (correct and the largest 

number of cases), the best performing algorithm was the Support Vector Machine 

(SVM), whose f-measure metric within the failure class was the highest. In addition to 

the specific contributions of this research highlighted in the articles that make up this 

thesis, other potential contributions of this work can be evidenced, especially, by the 

expansion of partnerships between the areas of computer science and health 

sciences, particularly in the scope of cleft lip and palate, which allows optimizing 

processes related to the practices of these sciences, contributing with information 

and communication technologies, that foster future multidisciplinary projects. 

 

Keywords: Cleft. Fistula. Artificial Intelligence. Data Mining. 

  



 
 

LISTA DE ABREVIATURAS 

 

AD          Árvore de Decisão 

CBIS      Computer Based Information System 

CSV       Comma-Separated Value 

ECR-PF Estudo Clínico Randomizado-Projeto Florida 

e–health eletronic health 

FLP        Fissura Labiopalatina 

FTU          Fissura Transforame Unilateral 

HRAC/USP       Hospital de Reabilitação de Anomalias Craniofaciais – Universidade 

de São Paulo 

IA            Inteligência Artificial 

KDD        Knowledge Discovery in Databases (Descoberta de Conhecimento em 

bases de dados) 

K-NN      K-Nearest Neighbor (K vizinhos mais próximos) 

LDA       Linear Discriminant Analysis 

MLP       Multilayer Perceptron 

MTS       Multivariate Time Series 

NBG          Naive Bayes Gaussiano 

OMS      Organização Mundial da Saúde 

RF            Random Forest (Floresta Aleatória) 

RL         Regressão Logística 

SVM       Support Vector Machine (Máquina de Vetores Suporte) 

UTI        Unidade de Terapia Intensiva  



SUMÁRIO 

 

1 INTRODUÇÃO.........................................................................................................16 

2 REFERENCIAL TEÓRICO ...........................................................................................25 

2.1 INTELIGÊNCIA ARTIFICIAL, APRENDIZAGEM AUTOMÁTICA E MINERAÇÃO DE 

DADOS ..........................................................................................................................25 

2.2 PARADIGMAS DE APRENDIZAGEM E TAREFAS DA MINERAÇÃO......................33 

2.3 A MINERAÇÃO DE DADOS NA ÁREA DE SAÚDE................................................37 

3 OBJETIVOS................................................................................................................46 

4 RELAÇÃO ENTRE OS ARTIGOS..................................................................................49 

5 ARTIGOS...................................................................................................................54 

5.1 ARTIGO 1..........................................................................................................54 

PREDIÇÃO DA OCORRÊNCIA DE FÍSTULAS NAS FISSURAS LABIOPALATINAS 

UTILIZANDO TÉCNICAS DE APRENDIZADO DE MÁQUINA............................................54 

5.2 ARTIGO 2..........................................................................................................70 

APLICAÇÃO DE MINERAÇÃO DE DADOS PARA DESCOBERTA DE CONHECIMENTO 

SOBRE FATORES ASSOCIADOS À OCORRÊNCIA DE FÍSTULAS APÓS PALATOPLASTIA

 .........................................................................................................................70 

6 CONCLUSÃO GERAL.................................................................................................89 

REFERÊNCIAS...................................................................................................................93 

ANEXO A – PARECER DO COMITÊ DE ÉTICA...................................................................102 

APÊNDICE A - DECLARAÇÃO DE USO EXCLUSIVO DE ARTIGOS EM 

DISSERTAÇÃO/TESE........................................................................................................107 

 

  

   

   

 

 

  

   

 

 

  

   



 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

1 
 

Introdução 





15 
Introdução 

 

 
 

  



16 
Introdução 

 

1 INTRODUÇÃO 

A quantidade de usuários da internet em todo o mundo vem aumentando 

de forma exponencial, passando de 16 milhões em 1995 para cerca de 5,2 bilhões 

em 2021 (WORLD, 2021). Do mesmo modo, há um aumento significativo do número 

de componentes dos circuitos integrados que está diretamente relacionado à 

velocidade de processamento e capacidade de memória dos computadores. Maior 

capacidade de processamento associada ao crescente aumento do número de 

usuários destas tecnologias,  

“[...] têm produzido um problema de superabundância de dados, pois a 
capacidade de coletar e armazenar dados tem superado a habilidade de 
analisar e extrair conhecimento destes”. (FERRARI e CASTRO, 2016, pag. 
3).  

A necessidade de entender grandes e complexos conjuntos de dados (o 

chamado, big data) aumentou em variados campos de tecnologia, negócios e 

ciências. Big data se refere a este grande volume de dados que são gerados 

universalmente a cada instante e que está expondo uma nova onda de tecnologia e 

arquitetura destinada a extrair valor desses dados, de modo a transformá-los em 

informações importantes e valiosas. Com esse grande aumento, a capacidade de 

extrair conhecimento útil e oculto nessa grande quantidade de dados e de agir com 

base nesse conhecimento está se tornando cada vez mais importante no mundo 

competitivo de hoje. Esse fenômeno pode ser observado em todos os campos e não 

apenas na internet já que os dados vêm sendo coletados e acumulados em um ritmo 

cada vez maior (KORTH, SILBERSCHATZ, SUDARSHAN, 2006; HEUSER, 2008; 

DATE, 2004). Segundo Minor (2017) 150 exabytes ou 1018 bytes de novos dados de 

saúde são gerados anualmente somente nos Estados Unidos (crescimento anual de 

48%). Hospitais, clínicas e instituições ligadas à área de saúde, de um modo geral, 

também têm ampliado de forma significativa suas bases de dados, gerando 

impactos diretos na Saúde Pública.  

A Saúde Pública pode ser definida como  

“a arte e a ciência de prevenir a doença, prolongar a vida, promover a saúde 
e a eficiência física e mental mediante o esforço organizado da comunidade, 
abrangendo [...] o desenvolvimento de uma estrutura social que assegure a 
cada indivíduo na sociedade um padrão de vida adequado à manutenção da 
saúde”. (WINSLOW, 1920 apud VISELTEAR, 1982, p. 146).  



17 
Introdução 

 

 
 

Neste sentido, a Saúde Pública pauta-se no controle, na redução e na 

prevenção de doenças, assim como na promoção e manutenção da saúde de toda a 

população. Como forma de viabilizar seu funcionamento e fornecer meios de 

subsidiar mecanismos de controle, procedimentos e, sobretudo, estudos clínicos que 

se transformem em benefícios para a sociedade, torna-se imprescindível a geração 

de um grande volume de informações, que podem ser vistas como matérias-primas 

para a realização destas ações. Entretanto, esta explosão no volume de dados 

digitais, que ultrapassa a velocidade humana de interpretar e assimilar a informação, 

gerou a necessidade do desenvolvimento de novas técnicas e ferramentas que 

pudessem, além de processar os dados, permitir sua análise, de maneira inteligente 

e automática, para a descoberta de informações úteis e com aplicabilidade em 

diversos segmentos da sociedade (FAYYAD, 1998). Nesse sentido, a Ciência da 

Computação apresenta um conjunto de técnicas e ferramentas destinadas à 

produção de informação relevante e à descoberta de conhecimentos em bases de 

dados. 

Um dos principais aspectos do processo de produção de informação 

envolve a aplicação de métodos específicos da chamada “mineração de dados” para 

descoberta e extração de padrões (AGRAWAL e PSAILA, 1995; KANTARDZIC, 

2019). Muitos setores usam com êxito a mineração de dados (do inglês data mining): 

ela pode ser usada para ajudar o setor de varejo a modelar o comportamento do 

cliente, permite aos bancos prever a lucratividade dos usuários do sistema e 

apresenta usos semelhantes em telecomunicações, manufatura, indústria, ensino 

superior dentre outras. 

A definição mais básica de mineração de dados é a análise de grandes 

conjuntos de dados para descobrir padrões e usá-los para prever a probabilidade de 

eventos futuros (FERRARI e CASTRO, 2016). O processo de aplicação de sistemas 

de informação baseados em computador (CBIS - Computer Based Information 

System) para descobrir o conhecimento dos dados já vem sendo usado como base 

da mineração de dados há alguns anos (VLAHOS; FERRATT; KNOEPFLE, 2004). 

Particularmente a área do conhecimento da informática em saúde ou 

saúde eletrônica (e–health) tem apresentado um crescimento notável nas últimas 

décadas (SABBATINI, 2004). Segundo Marin e colaboradores (1990), a informática 
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contribui para a área de saúde por meio da utilização de recursos tecnológicos para 

o armazenamento e a manipulação dos dados, facilitando o acesso à informação, 

auxiliando, assim, a prática nos serviços de saúde. Os sistemas de computação 

permitem armazenar uma quantidade considerável de dados em bases eletrônicas 

(bancos de dados) e produzir uma grande quantidade de informação, porém, há a 

necessidade e o desafio de capacitar profissionais aptos a identificar e implementar 

ferramentas adequadas para manipular a informação disponível, agilizando a busca 

do conhecimento necessário aos objetivos da Saúde Pública.  

Observa-se que nas últimas décadas a maioria das operações e 

atividades das instituições de saúde, sejam elas privadas ou públicas, tem sido 

registrada computacionalmente, acarretando grandes bases de dados eletrônicas. 

Ao mesmo tempo que estas instituições despendem tempo e esforço para construir 

e manter as suas bases de dados, na maioria das vezes, o conhecimento potencial 

contido nestas bases é subvalorizado ou subutilizado (FERRARI e CASTRO, 2016). 

O aprimoramento constante dos métodos de investigação e análise de dados dessas 

instituições, bem como da formação de profissionais com visão interdisciplinar e 

multidisciplinar favorece os estudos científicos. Neste cenário, a mineração de dados 

apresenta-se como uma alternativa eficaz para extração não trivial, a partir de 

grandes bases de dados, de conhecimento implícito, previamente desconhecido e 

potencialmente útil (padrões, relações, regras e correlação entre dados). Este 

processo apresenta a grande vantagem de ocorrer de modo automático ou 

semiautomático (FERRARI e CASTRO, 2016).  

Um proeminente campo de pesquisa para a extração de informações em 

bases de dados é denominado KDD (Knowledge Discovery in Databases) ou, em 

português, Descoberta do Conhecimento em Bases de Dados. Este processo visa 

identificar padrões ou modelos que representem informação válida, inédita, 

potencialmente útil e essencialmente compreensível em uma coleção de dados 

(FAYYAD, 1998). Em geral, técnicas de mineração de dados possuem um papel 

preponderante nesse processo. A mineração de dados por meio de um conjunto de 

técnicas automáticas para a exploração em grandes massas de dados, objetiva 

encontrar novos padrões, tendências e relações. Através dessas técnicas, são 

possíveis a extração de informações úteis, a correlação de padrões existentes nos 
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dados e a descoberta de novos conhecimentos (os quais são dificilmente percebidos 

pelo ser humano).  

A junção das abordagens de Estatística e Inteligência Artificial (IA) (áreas 

bastante consolidadas), fazem com que o data mining seja cada vez mais aceito e 

aplicado no meio científico (DHILLON et al., 2021). Os principais objetivos do data 

mining são a previsão e a descrição. Na previsão, variáveis conhecidas na base de 

dados são utilizadas para predizer valores desconhecidos. Já a descrição é voltada 

para a busca de padrões que descrevam os dados de forma compreensível para o 

usuário (TRAINA et al., 2001).  Os sistemas de data mining procuram integrar a 

capacidade de exploração do usuário com os recursos computacionais, de forma a 

produzir um ambiente que propicie a descoberta de conhecimento. A metodologia 

baseia-se na funcionalidade característica das estruturas internas dos dados e na 

exibição dos mesmos e, por outro lado, na capacidade do ser humano em perceber 

padrões, exceções, tendências e relacionamentos ao analisar os dados minerados 

pelo sistema (KEIM, 2002).  

No contexto da saúde, um processo de análise e mineração de dados 

conforme o descrito tem como potencial prover uma perspectiva global, onde pode-

se observar uma distribuição geral dos dados e entender e comparar dados de 

diferentes estudos. Além disso, sob uma perspectiva local permite a compreensão 

das relações e melhora a compreensão da evolução dos caminhos clínicos. 

As técnicas de mineração de dados em saúde abrangem processos 

administrativos e de diagnóstico, tratamento e prevenção de doenças, lesões e 

outras deficiências físicas e mentais em humanos (YANG et al, 2015). A evolução 

tecnológica no setor de saúde sugere que a mineração pode ser considerada uma 

fonte primordial de interpretação de informações obtidas em registros médicos 

eletrônicos e relatórios administrativos (WICKRAMASINGHE; SHARMA; GUPTA, 

2008). A mineração de dados, portanto, apresenta-se como uma ferramenta capaz 

de evidenciar informações novas e valiosas muitas vezes “escondidas” em acervos 

com grandes volumes de dados. Sua utilidade envolve desde a otimização da 

prevenção de doenças e o aprimoramento do diagnóstico médico e tomada de 

decisão clínica até a melhoria da eficiência de práticas administrativas (redução de 

custos, por exemplo).  
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Apesar de sua importância e potencial contribuição, a mineração de 

dados na área da saúde continua sendo, em grande parte, um exercício “apenas” 

acadêmico com algumas histórias de sucesso pontuais. Conforme destacam Jothi e 

Husain (2015) e Dhillon e colaboradores (2021) é evidente o interesse acadêmico 

neste tema, no entanto é evidente que os cuidados com a saúde podem incorporar 

as pesquisas mais recentes de mineração de dados na prática cotidiana, conforme 

destaca Haughom (2014).  

A mineração de dados possui um grande potencial para a área de saúde, 

permitindo que os sistemas de saúde usem, de modo sistemático, dados e análises 

para identificar ineficiências e boas práticas que melhorem os cuidados dos 

pacientes e reduzam os custos. Alguns especialistas (MARTINEZ; KING; CAUCHI, 

2016) acreditam que as oportunidades de melhorar os cuidados e reduzir os custos 

simultaneamente podem se aplicar a até 30% dos gastos gerais com saúde.  Em um 

cenário ideal, todos os sistemas de saúde deveriam ter os dados históricos 

necessários para a aplicação de algoritmos de mineração, que permitissem análises 

preditivas para reduzir gastos e melhorar a qualidade dos atendimentos. Entretanto, 

no cenário real, as coisas podem ser um pouco mais complexas. Os sistemas de 

saúde nem sempre têm os dados históricos necessários para aplicação de 

mineração de dados. O sistema de saúde, de forma geral, precisa melhorar a 

documentação primeiro e gerar, de forma sistemática e padronizada, os dados 

necessários antes de iniciar a análise preditiva.  

O desempenho dos métodos de mineração de dados varia de acordo com 

as características e o tamanho dos conjuntos de dados. Observa-se que, de um 

modo geral, os dados de natureza médica, formam conjuntos desbalanceados o que 

dificulta as tarefas de mineração de dados (BARELLA, 2021). Outra característica 

desses conjuntos de dados são os valores ausentes e a quantidade reduzida de 

amostras. Não existe um método de mineração de dados adequado para resolver 

todos esses problemas, desta forma é comum a utilização de mais de um algoritmo 

de mineração para analisar um mesmo acervo de dados. Apesar dessas dificuldades 

a mineração deve ser amplamente utilizada na análise de dados na área de saúde 

frente aos potenciais benefícios que ela pode apresentar. Além disso, é importante 

que a mineração de dados saia da aplicação apenas acadêmica e passe para a 

parte da prática clínica cotidiana, na busca de um processo de melhoria contínua da 



21 
Introdução 

 

 
 

qualidade da saúde pública. Embora esses modelos preditivos exijam uma equipe 

multifuncional comprometida (profissionais da área de saúde e informática) e 

precisem ser testados ao longo do tempo, os resultados de pesquisas preliminares 

reforçam o potencial do uso desta tecnologia (DHILLON et al., 2021).  

A estratégia mais eficaz para levar a mineração de dados além do campo 

da pesquisa acadêmica é a abordagem dos três sistemas (Análise, Melhores 

Práticas, e Adoção) destacada por Haughom (2014). Entretanto, atualmente, poucas 

organizações de saúde implementam todos esses três sistemas: 

• O sistema de análise inclui a tecnologia para coletar dados (dados clínicos, 

financeiros, de satisfação do paciente e outros), e a experiência para 

compreendê-los (interpretá-los) e padronizar as medições; 

• O sistema de melhores práticas envolve a padronização do trabalho, 

aplicando sistematicamente as melhores práticas baseadas em evidências 

científicas para a prestação de cuidados. Os pesquisadores fazem 

descobertas significativas a cada ano sobre as melhores práticas, mas, nem 

sempre são incorporadas à prática clínica. Um forte sistema de melhores 

práticas permite que as organizações utilizem as mais recentes evidências 

médicas, utilizando a tecnologia como aliada nesta tarefa; 

• O sistema de gerenciamento de mudanças envolve a adoção de novas 

estruturas organizacionais. Em particular, envolve a implementação de 

estruturas de equipe que permitirão a adoção consistente em toda a empresa 

das melhores práticas. Este sistema não é fácil de implementar. Requer uma 

mudança organizacional real para impulsionar a adoção das melhores 

práticas em toda a organização. 

Se uma iniciativa de mineração de dados não envolver todos esses três 

sistemas, é provável que continue sendo um exercício puramente acadêmico, sem a 

implementação prática no dia a dia profissional. A implementação dos três sistemas 

permite que uma organização de saúde incorpore a mineração de dados à prática 

clínica diária. 

Particularmente na área das anomalias craniofaciais existe um interesse 

da comunidade científica em identificar estratégias globais para reduzir a 
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sobrecarga/custo (burden of care) do gerenciamento das anomalias (SHAW, 2004). 

Dentre as estratégias recomendadas pela própria OMS (Organização Mundial da 

Saúde) destaca-se a necessidade de criação, desenvolvimento, acesso e mineração 

de dados pré-existentes que possam impulsionar o conhecimento da ciência e a 

cooperação entre grupos de pesquisa (SHAW, 2004). 

Neste sentido busca-se com este trabalho, aplicar a mineração de dados 

para um melhor entendimento do acervo estabelecido no Estudo Clínico 

Randomizado (ECR) realizado no Hospital de Reabilitação de Anomalias 

Craniofaciais da USP (HRAC-USP). O ECR é um estudo conhecido como Projeto 

Florida (PF), cujo desenvolvimento do acervo de dados teve início nos anos 90 por 

meio de uma parceria entre o HRAC-USP e o Centro Craniofacial da Universidade 

da Florida (University of Florida Craniofacial Center, UFCFC, Gainesville, FL, USA). 

Considerando-se a abordagem similar que faz uso de três sistemas proposta por 

Haughom (2014), o ECR-PF possibilitou implementar no HRAC/USP tanto a 

tecnologia quanto os protocolos para coletar dados clínicos e de satisfação do 

paciente, por exemplo, além de impulsionar o desenvolvimento de habilidades da 

equipe de pesquisadores para padronizar as medições e interpretar os achados. 

De uma forma geral, este trabalho possibilitará ampliar as parcerias entre 

as áreas de computação e ciências da saúde, sobretudo no escopo das fissuras 

labiopalatinas, buscando otimizar processos relacionados às práticas dessas 

ciências, por meio da aplicação de conceitos relacionados à inteligência artificial, ao 

aprendizado de máquina e à mineração de dados no contexto do ECR-PF no 

HRAC/USP. Com as tarefas de mineração propostas neste estudo busca-se 

estabelecer um sistema que possibilite a adoção de melhores práticas, a partir da 

identificação de evidências científicas sobre a prestação dos cuidados observados 

ao longo de mais de 20 anos de gerenciamento de grupo de cerca de 466 pacientes, 

todos com fissura transforame unilateral (FTU) e sem síndromes associada.  Ou 

seja, busca-se amplificar correlações e padrões nos dados que permitam fornecer 

insights ao tratamento da Fissura Labiopalatina (FLP). 
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2 REFERENCIAL TEÓRICO 

Neste capítulo é apresentada a fundamentação teórica associada aos 

conceitos discorridos nesta tese. O foco está na definição da mineração de dados e 

nos diferentes paradigmas de aprendizagem automática e tarefas de mineração, 

bem como, conceitos sobre Inteligência Artificial. Também são descritos alguns 

exemplos sobre a aplicação da mineração de dados na área de saúde.  

2.1 INTELIGÊNCIA ARTIFICIAL, APRENDIZAGEM AUTOMÁTICA E 

MINERAÇÃO DE DADOS 

Define-se Inteligência Artificial (IA) como um processo de automação do 

comportamento inteligente (LUGER, 2004). Segundo Russel e Norvig (2004) a IA é 

uma área que visa construir agentes racionais para a resolução de problemas. Um 

agente racional seria toda entidade capaz de perceber o ambiente por meio de 

sensores e atuar sobre o mesmo, racionalmente, por meio de atuadores. Sobretudo 

a partir da década de 1970, houve maior disseminação do uso de técnicas de IA 

para a resolução de problemas reais. Muitos desses problemas eram tratados tendo 

como base a aquisição de conhecimento de especialistas do domínio. Esse 

conhecimento era então codificado e disponibilizado na forma de algoritmos que 

eram base dos chamados Sistemas Especialistas ou Sistemas Baseados em 

Conhecimento (GAMA et al., 2017). O processo de aquisição de conhecimento era 

pautado em entrevistas com especialistas com o intuito de descobrir as regras que 

deveriam ser usadas em processos de tomada de decisão. Entretanto, esse 

processo apresentava várias limitações associadas aos especialistas tais como 

subjetividade, dificuldade de comunicação e verbalização do conhecimento, uso da 

intuição (PRESSMAN, 2006). 

Nas últimas décadas com o crescimento da complexidade dos problemas 

a serem tratados computacionalmente aliado ao enorme volume de dados gerados, 

houve a necessidade de se desenvolver ferramentas computacionais mais 

sofisticadas e autônomas que reduzissem a necessidade de intervenção humana e a 

grande dependência dos especialistas. Neste contexto, novas áreas como a 

mineração de dados ganharam força e destaque pois são baseadas em técnicas 

capazes de criar, com base em dados históricos armazenados, uma hipótese ou 
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função capaz de resolver algum tipo de problema. O processo de descoberta de 

uma hipótese pode ser representada ao final do processo de mineração, por 

exemplo, como um conjunto de regras. Segundo Gama e colaboradores (2017), 

esse processo de indução de uma hipótese (e não da aplicação direta de um 

algoritmo passo a passo previamente definido) a partir de dados ou experiências 

passadas corresponde aos objetivos do processo de mineração de dados.  

Na Computação é possível resolver muitos problemas por meio da escrita 

de um algoritmo cuja aplicação, passo a passo, descreve uma resolução (GAMA et 

al., 2017). Entretanto, para algumas tarefas, mesmo coisas do dia a dia, não é fácil 

definir algoritmos que sejam capazes de resolver problemas com eficiência. Por 

exemplo, a tarefa de reconhecimento de pessoas pelo rosto ou pela fala. Quais 

características devem ser levadas em conta? Como codificar por meio de algoritmos 

diferentes aspectos como expressões faciais de uma mesma pessoa, ou ainda, 

alterações na face (por exemplo, bigodes, maquiagens, óculos, cortes de cabelo) ou 

alterações na voz, devido a uma gripe, uma deformidade ou o humor? Apesar de 

todas essas dificuldades, os seres humanos realizam essa tarefa com relativa 

facilidade. Fazem isso por meio do reconhecimento de padrões, uma vez que 

tenham aprendido o que deve ser considerado no rosto ou na fala para reconhecer 

uma pessoa, após terem tido vários exemplos de rostos e falas com identificação 

clara (GAMA et al., 2017).  

Outro exemplo da utilização de padrões são os casos de médicos que 

conseguem diagnosticar problemas de saúde em pacientes, tendo por base um 

conjunto de sintomas e resultados de exames clínicos. Para este feito, o médico 

utiliza sua experiência prática e o conhecimento adquirido durante sua formação. 

Não é simples escrever algoritmos que sejam capazes de atuar de forma similar ao 

trabalho humano. Muitas vezes existem milhares de dados disponíveis, mas que 

sem o devido processamento, a escrita de algoritmos que favorecem um melhor 

entendimento das informações obtidas nem sempre é possível. As técnicas de 

mineração de dados têm sido utilizadas com sucesso neste sentido (DHILLON et al., 

2021).  

Conforme destacam Ferrari e Castro (2016), o termo mineração de dados 

foi cunhado numa alusão ao processo da extração de minerais valiosos a partir de 
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uma mina. Computacionalmente, refere-se à exploração de uma base de dados, 

usando algoritmos para obter conhecimento. Esse processo é realizado com o intuito 

de obter conhecimento útil, implícito e previamente desconhecido sobre os dados 

armazenados (WITTEN; FRANK; HALL, 2016). A ideia é utilizar, para esta atividade, 

programas de computador ou linguagens de programação que processem 

automaticamente (ou de forma semiautomática) as bases de dados, buscando por 

regularidades ou padrões. Bons padrões, se encontrados, possibilitam fazer 

predições acuradas frente a dados futuros (WITTEN; FRANK; HALL, 2016).  

Buscar padrões é uma atividade humana e usada historicamente. 

Caçadores buscam padrões no comportamento da migração de animais, agricultores 

buscam padrões no crescimento de lavouras, políticos buscam padrões na opinião 

dos eleitores. Profissionais da saúde buscam padrões no gerenciamento das 

condições que afetam o bem-estar.  Buscar padrões permite às pessoas dar sentido 

aos dados e entender melhor como o mundo funciona, encapsulando esse 

conhecimento em teorias que poderão ser utilizadas para prever o que irá ocorrer 

em situações futuras.  Esses padrões são expressos de duas formas: como “caixas-

pretas” cujas entranhas são praticamente incompreensíveis ou como uma “caixa-

transparente” cuja construção revela a estrutura do padrão. Ambas as formas, 

podem ser usadas para boas previsões. A diferença é se os padrões que são 

minerados são ou não representados em termos de uma estrutura que pode ser 

examinada, analisada e usada para informar futuras decisões. Tais padrões são 

chamados de padrões estruturados porque eles capturam a estrutura da decisão de 

uma maneira explícita. Em outras palavras, os padrões estruturados ajudam a 

explicar algo sobre os dados. Por exemplo, identificar padrões de resultados do 

tratamento da fissura labiopalatina pode otimizar o gerenciamento desta condição ao 

permitir a identificação de fatores que podem predizer aspectos da fala, da função 

velofaríngea, do crescimento e da estética facial após a palatoplastia primária, por 

exemplo.  Neste sentido, a busca por variáveis que carregam grande acurácia 

preditiva é um valioso recurso para otimizar a tomada de decisão. 

Cabe destacar que a mineração de dados é parte integrante de um 

processo mais amplo, definido como KDD (Knowledge Discovery in Databases) – 
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descoberta de conhecimento em bases de dados (FERRARI e CASTRO, 2016). De 

acordo com o que foi definido na primeira conferência internacional sobre KDD, 

realizada em 1995 na cidade de Montreal, Canadá, a terminologia descoberta de 

conhecimento em bases de dados refere-se a todo o processo de extração de 

conhecimento a partir dos dados. O termo mineração de dados deve ser empregado 

exclusivamente para a etapa de descoberta do processo de KDD.  O KDD, que por 

ser mais amplo, inclui outras atividades além da etapa de descoberta, incluindo a 

seleção e integração das bases de dados, a limpeza dos dados, a seleção e 

transformação dos dados e, por fim, a mineração e avaliação dos dados.  

Como propõem Ferrari e Castro (2016), o processo de KDD pode ser 

sintetizado em quatro etapas principais, conforme mostra a Figura 1.  

 

Figura 1 – Etapas do processo de KDD 

 

Fonte: Ferrari e Castro (2016, pag. 6). 

Conforme pode ser visto na Figura 1, o processo se inicia com a seleção 

de uma base de dados que pode ser vista como o insumo principal deste processo. 

A base de dados corresponde a uma coleção organizada de dados, isto é, valores 

quantitativos ou qualitativos referentes a uma amostra de um conjunto de itens. 

Conceitualmente os dados correspondem ao nível mais básico da abstração a partir 

do qual informação e, posteriormente, conhecimento, podem ser obtidos. A etapa 

seguinte deste processo corresponde ao pré-processamento (preparação) dos 

dados. Esta etapa visa preparar os dados para que a análise se dê de forma 
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eficiente e eficaz. Inclui a remoção de ruídos ou dados inconsistentes (tarefa 

chamada de limpeza), a integração (combinação) de dados obtidos de múltiplas 

fontes, a seleção ou redução que corresponde a uma escolha de dados que sejam 

relevantes à análise) e a transformação ou consolidação dos dados em formatos 

apropriados para a mineração).  

A etapa de mineração corresponde à aplicação de algoritmos capazes de 

extrair conhecimento. Envolve também a descrição dos dados (análise descritiva) 

por meio de medidas de distribuição, tendência central e variância, por exemplo; 

agrupamento (segmentação ou divisão em conjuntos); predição (classificação e 

estimação), associação (verificação de atributos que coocorrem) e detecção de 

anomalias (busca de outliers, isto é, dados que se diferenciam drasticamente de 

todos os outros). A última etapa do processo de KDD refere-se à validação (ou 

avaliação) do conhecimento, que visa determinar se o mesmo é verdadeiramente útil 

e não trivial. Todas as etapas do KDD são inter-relacionadas e influenciam 

diretamente o processo de extração de informações relevantes em bases de dados.  

Outro destaque feito por Ferrari e Castro (2016), refere-se à 

caracterização da mineração de dados como uma disciplina interdisciplinar e 

multidisciplinar já que envolve conhecimento de áreas diversas como estatística, 

banco de dados, aprendizagem de máquina, inteligência artificial, probabilidade, 

dentre outras (WITTEN; FRANK; HALL, 2016; BHATTACHARYYA e HAZARIKA, 

2006; KAREGAR et al., 2008;  HILL e LEWICKI, 2005).  Neste sentido, o 

aprendizado de máquina (em inglês, machine learning) é um subcampo da Ciência 

da Computação relacionado ao reconhecimento de padrões que visa dar aos 

computadores a habilidade de aprender sem serem explicitamente programados. 

Para isso, os algoritmos utilizados usam dados amostrais (previamente conhecidos e 

rotulados) para fazer previsões sobre novos dados. Mineração de dados e 

aprendizado de máquina, apesar de serem conceitos bastante similares, têm focos 

distintos. A mineração de dados é projetada para extrair as regras de grandes 

quantidades de dados, enquanto o aprendizado de máquina visa “ensinar” um 

computador a aprender e compreender os parâmetros fornecidos. Ou seja, a 

mineração de dados é simplesmente um método de pesquisa para determinar um 



30 
Referencial Teórico 

 
 

resultado específico com base no total dos dados coletados. Por outro lado, o 

aprendizado de máquina treina um sistema para realizar tarefas complexas e usa os 

dados e a experiência coletados para se tornar mais inteligente. A mineração de 

dados tem na intervenção humana algo muito mais direto e, em última análise, seus 

resultados são destinados para serem usados por pessoas (por exemplo, um padrão 

descoberto pode ser usado por um profissional de saúde como apoio ao seu 

processo de tomada de decisão). Já o aprendizado de máquina visa certa 

independência do processo, podendo “ensinar a si mesmo” e depender 

minimamente da influência ou ações humanas.  O aprendizado de máquina está 

diretamente ligado à área de Inteligência Artificial (IA), probabilidade e estatística. A 

IA é responsável por estudar teorias que permitam simular comportamentos 

inteligentes nas máquinas. A probabilidade envolve o estudo matemático na 

quantificação da aleatoriedade e incerteza de eventos, já a Estatística é a ciência da 

coleta, descrição e análise de dados. O foco desta tese está nas técnicas de 

mineração de dados, visando um processo de indução de modelos. 

 Neste sentido os algoritmos utilizados empregam um princípio de 

inferência denominado indução, no qual se obtêm conclusões genéricas a partir de 

dados amostrados do problema a ser resolvido (WITTEN; FRANK; HALL, 2016). 

Assim, os modelos gerados são capazes de lidar com situações não apresentadas 

durante o seu desenvolvimento. Várias áreas, incluindo-se a saúde, podem se 

beneficiar das características da área de mineração de dados e da elevada 

capacidade dos recursos computacionais atualmente disponíveis (softwares e 

hardware). 

Na mineração de dados, mais especificamente, a indução de hipóteses se 

dá a partir de um conjunto de dados observados, como por exemplo, dados sobre 

pacientes de uma clínica craniofacial. Cada paciente é denominado objeto e sobre 

cada objeto são armazenados diversos atributos (nome, identificação, sexo, idade, 

sintomas etc.), que correspondem às diversas características desse paciente. Em 

uma das tarefas típicas da mineração busca-se aprender formas de se predizer um 

dos atributos (esse atributo específico que se deseja fazer a predição é denominado 

de classe ou, simplesmente, atributo alvo ou atributo de saída). Os demais atributos 

utilizados para se fazer a predição do atributo alvo são chamados de preditores ou 
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atributos de entrada. A partir de um conjunto de dados busca-se criar um modelo ou 

hipótese (representados por um algoritmo ou conjunto de regras) capaz de 

relacionar um ou mais atributos (preditores) ao atributo alvo (classe). 

Por exemplo, na Figura 2 um modelo é representado por meio de uma 

árvore de decisão (gerada automaticamente por um algoritmo de mineração de 

dados), cuja interpretação permite extrair regras que representam o modelo de 

relacionamento entre os atributos. A “leitura” da árvore permite concluir que se o 

paciente tiver dor (dor=sim) e febre (febre=sim) a conclusão é que ele está doente. 

Por outro lado, se não houver dor (dor=não) ou ainda se houver dor (dor=sim) mas 

não houver febre (febre=não) o mesmo poderia ser considerado saudável. No 

exemplo, os atributos de entrada (preditores) seriam “dor” e “febre” e o atributo alvo 

(classe ou atributo de saída) seria a “situação do paciente” (saudável ou doente). 

Cada atributo é chamado de nó da árvore. Os atributos de entrada são referidos 

como nós internos e o atributo de saída é chamado de nó externo (folha). 

 

Figura 2 – Exemplo de árvore de decisão 

 

Fonte: Elaborada pelo autor 

Por exemplo, modelos como este, em forma de árvores de decisão 

(geradas automaticamente), utilizam uma estrutura de árvore para associar a cada 

um de seus nós internos (círculos) uma pergunta referente aos valores dos atributos 
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e cada nó externo (retângulo) está associado à uma classe (saída). As setas 

representam os valores que cada nó (atributo) pode assumir, no exemplo ilustrado 

na Figura 2, o atributo “dor” pode assumir os valores “sim” ou “não”.  

Por meio de um viés indutivo, cada algoritmo identificado a partir da 

mineração de dados utiliza uma representação para descrever a hipótese induzida a 

partir do conjunto de dados. O conjunto de dados corresponde a toda a amostra da 

base de dados que será utilizada no processo de mineração. Este conjunto de dados 

pode ser dividido randomicamente em dois outros conjuntos: conjunto de 

treinamento e conjunto de testes. O conjunto de treinamento é usado para construir 

o modelo e o conjunto de testes é usado para verificar a qualidade do modelo 

gerado (estimar o seu erro) por meio de alguma métrica. A separação do conjunto 

de dados em treinamento e teste permite verificar a capacidade de generalização do 

modelo já que os testes serão realizados considerando dados que o modelo não 

teve contato durante o seu processo de criação. No exemplo dado, o objetivo da 

mineração poderia ser induzir uma hipótese capaz de realizar diagnósticos corretos 

para novos pacientes, considerando a capacidade de generalização do modelo. 

Uma boa hipótese é aquela com uma boa capacidade de generalização. Modelos 

pouco genéricos superajustados aos dados (overfitting) ou subajustados 

(underfitting) não são desejados e são frutos de uma provável pouca 

representatividade dos dados de treinamento, sendo incapazes de capturar padrões 

(MONARD e BARANAUSKAS, 2003 apud GAMA et al., 2017).  Numa analogia aos 

seres humanos quando estamos aprendendo a ler letras cursivas temos contato 

apenas com algumas caligrafias (conjunto de treinamento), entretanto, uma vez 

aprendido o processo de leitura reconheceremos a caligrafia de qualquer pessoa 

(conjunto de testes), mesmo que nunca tenhamos visto a letra daquela pessoa 

antes. Isso ocorre devido a nossa capacidade de generalização e é essa 

característica que buscamos nos modelos de mineração de dados. 

Além do viés de representação (na forma de árvore de decisão, por 

exemplo), cada algoritmo apresenta diferentes vieses de procura, isto é, a forma 

como o modelo busca a hipótese que melhor se ajusta aos dados de treinamento. 

No caso de uma árvore de decisão este viés de procura corresponde a utilizar 

diferentes algoritmos para escolher como a árvore será formada (em quais posições 
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estarão cada um dos atributos na árvore). Conforme Mitchell (1997 apud GAMA et 

al., 2017, p. 14) esses vieses de representação e procura é o que permite cada 

algoritmo generalizar o conhecimento adquirido. 

 

2.2 PARADIGMAS DE APRENDIZAGEM E TAREFAS DA MINERAÇÃO 

No contexto da mineração de dados define-se como aprendizagem o 

processo pelo qual os computadores desenvolvem o reconhecimento de padrões ou 

a capacidade de aprender continuamente com os dados ou fazer previsões neles 

baseadas. Considerando os diferentes paradigmas (formas) de aprendizagem, as 

tarefas podem ser classificadas em tarefas de aprendizagem supervisionadas ou 

não supervisionadas. Outra classificação envolve ainda diferenciar as tarefas de 

mineração de dados de acordo com o tipo de informação a ser obtida incluindo: 

modelos de preditivos (classificação e regressão) e modelos descritivos 

(agrupamento, associação e detecção de anomalias) (FERRARI e CASTRO, 2016). 

Essas formas de classificação e suas associações podem ser vistas na Figura 3. 

 

Figura 3 – Classificação de tarefas de aprendizagem 

 

Fonte: Elaborada pelo autor 
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Nos modelos preditivos o objetivo consiste em encontrar, a partir dos 

dados, uma hipótese (modelo ou função) que possa ser utilizada para prever a 

classe ou valores de novos exemplos não vistos durante a fase de treinamento do 

algoritmo. Isto é, deseja-se criar um modelo preditor capaz de classificar um novo 

objeto com base nos seus atributos. Para que isso seja possível é necessário que 

cada objeto do conjunto de dados tenha atributos de entrada e um atributo alvo 

(classe) já definido. O modelo preditivo geralmente aplica funções de aprendizagem 

supervisionada para prever valores desconhecidos ou futuros de outras variáveis de 

interesse (KANTARDZIC, 2019).  

O termo aprendizagem supervisionada faz uma alusão à presença de um 

"professor/supervisor" que fornece dados previamente rotulados, indicando a que 

classe aqueles dados pertencem. Na prática imagine que se deseja classificar 

pacientes em saudáveis e não-saudáveis e, para fazer isso, é disponibilizada uma 

amostra que associa cada paciente saudável a uma série de variáveis (atributos). 

Assim, um algoritmo de aprendizagem supervisionado tentaria usar explicitamente 

essa informação para, no futuro, ser capaz de separar pacientes saudáveis de não-

saudáveis. Neste caso, o supervisor é capaz de avaliar, com base neste atributo 

alvo, o desempenho do algoritmo, indicando, por exemplo, a taxa de acertos, isto é, 

quantos objetos foram corretamente classificados (por exemplo, dos pacientes 

indicados como saudáveis, quantos, de fato, são saudáveis?).  

O modelo preditivo visa a construção de um modelo que permita tanto 

classificar um objeto novo ainda não rotulado (classificação) quanto inferir o valor 

numérico de um ou mais atributos do objeto em questão (regressão). Sob essa ótica, 

a classificação é usada para predizer valores discretos enquanto a regressão é 

usada para predizer valores contínuos. Como exemplo considere o problema de 

diagnosticar uma doença, no qual um paciente se dirige a um hospital para saber se 

está doente e se deve tomar algum remédio. A primeira pergunta a ser respondida 

está associada a uma tarefa de classificação: o paciente está ou não doente? A 

segunda pergunta seria: uma vez doente, qual o medicamento e a dose deste que 

deve ser ministrada? Esta última corresponde a uma estimação (tarefa de 

regressão) que faz sentido na medida em que o paciente se encontra doente e 

precisa ser medicado. Como os rótulos (atributos) dos dados de treinamento são 
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previamente conhecidos, eles são usados para induzir um modelo de predição 

capaz de dizer se um paciente está ou não doente. Esse processo se dá seguindo a 

aprendizagem supervisionada. Os modelos preditivos são mais comumente usados 

na área da saúde (JOTHI e HUSAIN, 2015). 

Nos modelos descritivos o objetivo é explorar ou descrever o conjunto de 

dados. Nos algoritmos utilizados neste tipo de tarefa o atributo de saída (atributo 

alvo) é ignorado. Deste modo, este modelo segue a denominada aprendizagem não 

supervisionada. Neste tipo de aprendizagem não existe um rótulo de saída 

desejado, ou seja, não são fornecidos dados já previamente rotulados (GAMA et al., 

2017;  KANTARDZIC, 2019). No modelo descritivo, portanto, o objetivo é sumarizar 

os dados, isto é, compreender os objetos da base de treinamento e seus atributos. O 

foco é medir, explorar e descrever características intrínsecas aos dados. Essa 

análise permite investigar medidas de centro e variação, distribuição de frequências, 

média, desvio-padrão, moda, medidas de posição relativa e associação dos dados. 

Além disso, técnicas de visualização também estão associadas a esta tarefa de 

descrição. As informações da descrição podem ser representadas por meio de 

gráficos, explicitando um conhecimento específico sobre os dados (WITTEN; 

FRANK; HALL, 2016).  

Na tarefa de análise de grupos (ou agrupamento, do inglês clustering) o 

objetivo é segmentar (distribuir) o conjunto de dados em grupos (clusters) de objetos 

similares (FERRARI e CASTRO, 2016). Esta tarefa considera que os dados de 

treinamento não estão previamente rotulados, ou seja, as classes (grupos) aos quais 

cada objeto pertence não são conhecidas, a priori. O processo de agrupamento é 

utilizado para a identificação dessas classes e cada grupo formado indica, portanto, 

uma classe definida pelo algoritmo. Por não se conhecer de antemão a classe de 

cada objeto, esse processo se enquadra no paradigma do aprendizado não 

supervisionado. No agrupamento visa-se minimizar a distância intraclasse (dentro do 

grupo) e, ao mesmo tempo, maximizar a distância interclasse (entre objetos de 

diferentes grupos), garantindo que os grupos estejam bem definidos. Para ilustrar 

uma tarefa de agrupamento, considere um problema em que se deseja segmentar 

(distribuir) uma base de pacientes hospitalizados, na qual cada paciente está 
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descrito por um conjunto de atributos. Suponha que haja pacientes em leitos comuns 

e outros em UTI e que o algoritmo precisa distribuí-los nos diferentes tipos de 

tratamento sem ter conhecimento algum sobre quais tipos de leitos eles ocupam, 

recebendo apenas os demais atributos dos pacientes. Como alguns atributos 

associados a pacientes em UTI se diferem daqueles que estão em leitos comuns, 

durante o agrupamento, o algoritmo provavelmente irá colocá-los em grupos 

distintos.  Veloso e colaboradores (2014), por exemplo, utilizaram o método de 

quantização vetorial na abordagem de agrupamento para prever os retornos de 

pacientes na medicina intensiva. Os conjuntos de dados usados neste estudo foram 

coletados da avaliação clínica dos pacientes e de exames laboratoriais. A partir dos 

resultados, o trabalho desses pesquisadores forneceu diretrizes úteis para ajudar a 

identificar os pacientes com maior probabilidade de serem readmitidos.  

Na tarefa de associação o objetivo é encontrar relações entre atributos e 

não entre objetos. Neste caso, busca-se minerar regras de associação que indicarão 

valores de atributos que ocorrem concomitantemente em uma base de dados 

(FERRARI e CASTRO, 2016). Por exemplo, pode-se descobrir via tarefa de 

associação que dois sintomas costumam coocorrer em casos de uma certa doença 

(quem tem febre, também tem dor no corpo, por exemplo). Na mineração de regras 

de associação os algoritmos visam propor regras que sejam significativas de modo 

eficiente. Esta significância das regras está associada à capacidade de detectar 

associações que sejam estatisticamente relevantes para o universo da base de 

dados. 

Nas tarefas de detecção de exceções (“anomalias”) os algoritmos 

procuram detectar nas bases de dados objetos que não seguem um comportamento 

ou não possuem uma característica comum dos dados ou de um modelo que os 

represente. Na Computação o termo anomalias se refere aos outliers. Os outliers 

são dados que se diferenciam drasticamente de todos os outros, são pontos “fora da 

curva normal”. Em outras palavras, um outlier é um valor que foge da normalidade e 

que pode (e provavelmente irá) causar anomalias nos resultados obtidos por meio 

de algoritmos e sistemas de análise. Entender os outliers é fundamental em uma 

análise de dados por pelo menos dois aspectos: os outliers podem enviesar 

negativamente todo o resultado de uma análise; o comportamento dos outliers pode 
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ser justamente o que está sendo procurado. Geralmente as tarefas de mineração 

costumam descartar (identificar) as anomalias (também definidas como outliers, 

ruídos, exceções, algo que foge da regra) e, em algumas situações, como na 

detecção de doenças raras, por exemplo, os eventos ou características diferentes 

podem ser mais informativos do que aqueles que ocorrem de forma regular. Para a 

detecção de anomalias normalmente são usados métodos estatísticos relacionados 

à distribuição dos dados ou modelos baseados em medidas de distância, em que 

objetos considerados muito distantes dos demais são tratados como anomalias 

(FAYYAD, PIATETSKY-SHAPIRO, SMYTH, 1996; LIU et al., 2013). As anomalias 

compõem uma classe que ocorre com uma frequência notadamente inferior às 

demais. Desta forma, os algoritmos de classificação são fortemente impactados 

pelas anomalias, forçando o uso de algoritmos e medidas de desempenho 

desenvolvidos especificamente para lidar com esses casos em que existe um 

desbalanceamento de dados, isto é, os dados de interesse ocorrem numa proporção 

bastante inferior aos demais na base de dados. 

 

2.3 A MINERAÇÃO DE DADOS NA ÁREA DE SAÚDE 

Várias técnicas de mineração de dados foram desenvolvidas ao longo dos 

últimos anos e vêm ganhando cada vez mais espaço com aplicações na área de 

saúde (LIAO; CHU e HSIAO, 2012; DHILLON et al., 2021). Conforme revisão 

sistemática desenvolvida por Jothi e Husain (2015) e Dhillon e colaboradores (2021) 

podem ser encontrados vários trabalhos científicos que corroboram com essa 

percepção de disseminação de técnicas de mineração de dados na área de saúde, 

em que a tecnologia tem um papel importante, especialmente no desenvolvimento 

de metodologias para a coleta e análise de dados. Uma vez definida a técnica de 

mineração de dados, são escolhidos os algoritmos a serem utilizados de acordo com 

a adequação ao problema a ser resolvido. Para a tarefa de classificação, por 

exemplo, alguns algoritmos amplamente utilizados incluem: árvores de decisão, K-

vizinhos mais próximos (K-NN), MLP (Multilayer Perceptron, um tipo de rede neural 

artificial), vetores de suporte e redes bayesianas (WITTEN; FRANK; HALL, 2016). 
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Sistemas de mineração de dados podem ser utilizados para auxílio às 

funções administrativas ligadas à área de saúde. Por exemplo, modelos de 

mineração podem ser usados para definir categorias de planos de saúde, mantendo, 

ao mesmo tempo, seu volume de pacientes estável e definindo os melhores 

processos para garantir que esses pacientes recebam os cuidados apropriados no 

lugar e hora certos. Isso incluiria gerenciamento de cuidados para pacientes de alto 

risco. Outra possibilidade é a utilização desses sistemas para prever quais pacientes 

deverão retornar às unidades hospitalares após terem recebido alta, de modo a 

permitir o acompanhamento adequado. Outras iniciativas envolvem a aplicação de 

algoritmos preditivos aos dados de bases para prever riscos em determinadas 

populações. Usando os dados, portanto, é possível identificar os parâmetros clínicos 

e demográficos com maior probabilidade de prever um evento de atendimento para 

uma população específica. Esse processo de estratificação de pacientes em grupos 

de alto, médio ou baixo risco é essencial para o sucesso de qualquer iniciativa de 

gestão da saúde da população. Em certas situações, alguns pacientes correm tanto 

risco que seria mais barato enviar preventivamente um médico para fazer 

atendimento em casa, em vez de esperar que esse paciente chegue às unidades 

hospitalares já em situação crítica. Deste modo, é possível identificar esses 

pacientes de alto risco com antecedência e concentrar os recursos apropriados em 

seus cuidados. Isso permite o desenvolvimento de processos aprimorados para 

gerenciar o atendimento de pacientes em risco. Por exemplo, permitindo que 

médicos discutam o nível de risco de cada paciente, criando um plano de 

gerenciamento de cuidados com antecedência para compartilhar com o paciente 

durante as consultas (JOTHI e HUSAIN, 2015). 

Com o uso da mineração é possível, por exemplo, reduzir as taxas de 

retorno (readmissão) de pacientes em curto prazo, já que esta é outra questão 

importante que os sistemas de saúde estão enfrentando atualmente. Os algoritmos 

podem ser usados para criar modelos que identificam os pacientes com altos riscos 

de retorno (JOTHI e HUSAIN, 2015). Quando o sistema de saúde possui um 

conjunto de dados históricos adequados (dados sobre pacientes com certas 

condições recentemente atendidos), a mineração possibilita identificar esses dados 

para criar um modelo preditivo. 
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A mineração de dados também pode ajudar o sistema de saúde a otimizar 

seus esforços, avaliando a eficácia relativa das melhores práticas. Por exemplo, se 

um profissional tiver apenas tempo para aplicar algumas das intervenções a um 

paciente, qual intervenção ou combinação de intervenções terá maior impacto? Os 

testes de laboratório são uma ferramenta de auxílio para que um profissional de 

saúde decida como tratar um paciente? A mineração de dados pode ajudar o 

profissional a descobrir informações que de outra forma poderiam ser difíceis de se 

perceber nos resultados do laboratório. El-Halees e Almadhoun (2017) analisaram 

mais de 600 amostras de urina e usaram a mineração de dados para classificar os 

pacientes pela expectativa de vida com base nas características de sua urina. Essa 

abordagem revelou casos em que os pacientes estão mais doentes do que parecem, 

permitindo que os médicos tomassem medidas interventivas de forma imediata. 

Dados sobre reações adversas a medicamentos, por exemplo, podem ajudar 

médicos a avaliar se a prescrição de um novo medicamento para um paciente 

otimiza o tratamento da pessoa contribuindo para interromper os efeitos colaterais 

perigosos.   

Uma pesquisa realizada por Hansen e colaboradores (2016) mostrou que 

a mineração de dados pode ajudar os cientistas a descobrir interações comuns e 

menos prevalentes entre diferentes drogas. Os pesquisadores analisaram 200 

grupos de medicamentos cardiovasculares em mais de 13.500 pacientes durante o 

estudo. Eles descobriram 87 possíveis interações medicamentosas e, em um grupo 

específico de medicamentos localizaram sete com efeitos colaterais perigosos. Esta 

investigação foi para medicamentos cardiovasculares, mas também tem valor para 

outros produtos farmacêuticos. 

Quando um médico prescreve um medicamento, ou um farmacêutico 

orienta sobre a forma de uso do mesmo, a adesão ao tratamento não é 

necessariamente garantida. Isto é, a recomendação médica e a orientação 

farmacêutica não implicam necessariamente que um paciente tome o medicamento 

conforme as instruções. Kumamaru e colaboradores (2018) utilizaram técnicas de 

mineração de dados para verificar se algumas informações relacionadas às 

características demográficas, comorbidades e adesão anterior à medicamentos 
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mostrariam conexões com a adesão aos medicamentos prescritos. O estudo 

envolveu uma base de dados de 93.777 pessoas que tomavam estatinas e 

descobriu várias características relacionadas à probabilidade de adesão a 

medicamentos a longo prazo. Buscou-se, portanto, associações entre as variáveis e 

a aderência ideal às estatinas nos 12 meses subsequentes. Utilizando técnicas de 

regressão logística foram desenvolvidos modelos capazes de identificar quais as 

variáveis seriam as melhores preditoras de que os pacientes teriam alta adesão às 

estatinas. Uma forte associação foi observada entre a adesão anterior a 

medicamentos usados cronicamente e a adesão futura ao uso de estatinas. Os 

autores concluíram que a adesão anterior a medicamentos crônicos foi um forte 

preditor de adesão futura a estatinas recém-iniciadas. 

Os administradores hospitalares procuram continuamente maneiras de 

aumentar o desempenho, cortar custos e aumentar a eficiência das equipes que 

coordenam. Muitos deles recorrem à mineração de dados para atingir esses 

objetivos, geralmente dependendo de consultores de negócios para aprimorar as 

práticas atuais por meio de insights orientados por dados. A segurança do paciente 

e os resultados positivos são, sem dúvida, dois fatores que os administradores 

hospitalares se preocupam em analisar por meio de mineração. Guilliams (2008) 

usou um conjunto de dados de registros de alta hospitalar na Bélgica e observou 

que detalhes, como a duração de uma estada e os tipos de tratamentos recebidos, 

por exemplo, poderiam prever fatores de risco resultando em informações que 

permitiram que as equipes de saúde otimizassem a segurança do paciente e 

reduzissem as taxas de readmissão.  

Técnicas de mineração de dados também podem ser utilizadas para 

reduzir os casos de fraude no seguro de saúde. Um estudo que aplicou a mineração 

de dados para analisar fraude identificou que as seguradoras poderiam selecionar 

determinados documentos para uma inspeção mais detalhada e, potencialmente, 

prevenir fraudes (JOUDAKI et al, 2015).  

Um estudo desenvolvido por Rémy, Martial e Clémentin (2018) mostrou 

que a mineração de dados poderia prever a capacidade de um médico em 

diagnosticar pacientes. Mais especificamente, poderia classificar os médicos 

especialistas com base na probabilidade de diagnosticar corretamente um problema, 
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reduzindo assim as taxas de erro. De uma forma geral, os pesquisadores concluíram 

que a informação proporcionada pela mineração de dados é benéfica para ajudar a 

formar uma equipe de especialistas para fornecer um diagnóstico multidisciplinar, 

especialmente quando um paciente mostra sintomas de problemas de saúde 

específicos e de difícil diagnóstico. 

Os pesquisadores Su e colaboradores (2012), usaram o algoritmo do 

Sistema Mahalanobis Taguchi para projetar um modelo de previsão para úlceras. O 

algoritmo MTS (Multivariate Time Series) pode ser aplicado em análises estatísticas 

multivariáveis. A distância de Mahalanobis é usada para construção de modelos 

estatísticos que permitem distinguir grupos e o espaço de Mahalanobis é usado para 

representar o grau de anormalidade das observações frente a um grupo de 

referência conhecido. O teste usado pelos pesquisadores usando esse algoritmo foi 

realizado em quatro fases, com conjuntos de dados desbalanceados. Dados 

desbalanceados podem ser definidos pela pequena incidência de uma categoria 

dentro de um conjunto de dados (classe minoritária) em comparação com as demais 

categorias (classes majoritárias) (WITTEN; FRANK; HALL, 2016). Na maioria dos 

casos, isso faz com que se tenha muitas informações a respeito das categorias mais 

incidentes, e menos das minoritárias, o que pode, em muito casos, interferir na 

análise de dados. Entretanto, o desbalanceamento nos dados mostra-se presente 

em diversas situações e campos do conhecimento, não sendo incomum serem 

encontrados regularmente e em contextos variados, como em dados relacionados 

ao diagnóstico de doenças. Os resultados obtidos no trabalho (SU et al., 2012) 

mostraram que a escala de medição desse algoritmo apresentou um bom 

desempenho mesmo considerando-se a enorme diferença entre os exemplos 

normais e anormais. Ou seja, esse algoritmo se mostrou adequado em termos de 

medida de sensibilidade (proporção de verdadeiros positivos) de dados 

desbalanceados.  

Armañanzas e colaboradores (2013) e Jen e colaboradores (2012) 

usaram a análise discriminante linear em seus trabalhos. A análise discriminante 

linear (LDA) é usada para decidir à qual de dois grupos pertencem um determinado 

acervo de dados estudados (FAYYAD, PIATETSKY-SHAPIRO, SMYTH, 1996), 
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sendo que o desempenho desse algoritmo é melhor quando os dados estudados 

estão numa relação linear. No estudo de Jen e colaboradores (2012) o algoritmo da 

análise discriminante linear permitiu prever a gravidade dos sintomas motores em 

69% dos pacientes com doença de Parkinson usando escores de provas clínicas 

não-motoras. Armañanzas e colaboradores (2013), por sua vez, usaram o algoritmo 

para relacionar fatores de risco para a identificação precoce de doenças crônicas.   

Um dos algoritmos mais utilizados para analisar dados clínicos é o de 

árvores de decisão. Este algoritmo permite examinar dados e criar a árvore de 

regras que são usadas para fazer uma previsão e melhorar o desempenho de 

predições, em termos de precisão. As árvores são bastante legíveis e ajudam os 

profissionais a entenderem a natureza das decisões (SHARMA e OM, 2013; WANG 

et al., 2013;  ZOLBANIN et al., 2015).  Outro tipo de algoritmo usado para tarefa de 

classificação é o algoritmo K-NN (BAGUI et al., 2003; ŞAHAN et al., 2007; GARCÍA-

LAENCINA et al., 2015). Este algoritmo é um método classificador baseado em 

comparação entre instâncias de dados em acervos não muito grandes uma vez que 

o processo de classificação é mais longo do que outros algoritmos. Uma instância é 

a informação coletada em uma base de dados em algum momento específico 

referindo-se, portanto, a um exemplar da amostra. De uma forma geral a precisão da 

classificação dos dados é o elemento mais importante em vez do tempo de 

classificação, já que a precisão da classificação é necessária para o diagnóstico 

médico adequado.   

Alguns pesquisadores adotaram a regressão logística (RL) em seus 

estudos (SAMANTA et al, 2009; THOMPSON et al, 2014; MAMIYA et al, 2015).  A 

RL é um método que calcula uma combinação linear entre variáveis de entrada 

através de uma função logística (GENKIN; LEWIS; MADIGAN, 2007). Como neste 

modelo de mineração de dados (RL) é necessário um conjunto de dados maior, os 

resultados reportados pelos pesquisadores citados não foram muito significativos. 

Para lidar com dados ausentes é possível usar os classificadores Bayesianos que 

envolvem um algoritmo relativamente eficiente computacionalmente e com boa 

capacidade de precisão de previsão em grupos de dados menores (WITTEN; 

FRANK; HALL, 2016).  
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Finalmente, uma máquina de vetores de suporte (do inglês, support vector 

machine-SVM) é um modelo que apresenta um bom desempenho em tarefas de 

classificação, tendo como característica a capacidade de minimizar o limite superior 

do erro de generalização, podendo ser utilizado com eficácia em tarefas de 

diagnóstico médico conforme reportado nos trabalhos de Fei (2010), Zheng e 

colaboradores (2014), Kang e colaboradores (2015). 
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3 OBJETIVOS 

 

 

• Explorar, avaliar e evidenciar as variáveis (features) associadas 

aos pacientes com fissuras transforame unilateral (FTU) para 

predição da ocorrência de fístulas. 

• Usar e implementar métodos clássicos de aprendizado de máquina 

para estudar e avaliar como as tarefas de mineração de dados de 

classificação e de associação contribuem na evidenciação de 

correlação e padrões na base de dados do Estudo Clínico 

Randomizado – Projeto Florida (ECR-PF). 

• Comparar o desempenho de algoritmos de aprendizado de 

máquina (em termos de acurácia, precisão, cobertura e f-measure) 

para classificação de fístulas nos participantes no ECR-PF, usando 

especificamente: Árvore de decisão (decision Tree), K-Vizinhos 

Mais Próximos (k-Nearest Neighbor – k-NN), Regressão Logística 

(logistic Regresion), Naive Bayes Gaussiano (Gaussian Naive 

Bayes), Máquinas de Vetores-suporte (Suport Vector Machine) e 

Floresta Aleatória (Random Forest)).
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4 RELAÇÃO ENTRE OS ARTIGOS 

 

Os artigos apresentados nesta tese apresentam estudos que se 

complementam uma vez que foram realizados considerando a mesma fonte de 

dados, sob diferentes perspectivas (descoberta de conhecimento e validação de 

algoritmos).  Neste estudo exploratório as fontes de dados que foram acessadas são 

referentes ao ECR-PF e aprovação para acesso aos dados foi obtida em 2016 (CEP 

1.753.467).  Os dados do ECR-PF foram armazenados, desde 1996, no servidor em 

padrão proprietário, com programa funcional no sistema operacional Windows com 

exportação feita em formato XLS ou em padrão CSV (comma-separated value) com 

inserção em planilha eletrônica.  Os dados de interesse para este estudo incluíram 

dados sobre a ocorrência de fístulas que foram obtidos para o total de 466 pacientes 

com FTU. Os dados anonimizados estudados foram obtidos de pacientes que foram 

randomizados (usando-se um programa computacional) para receber diferentes 

protocolos de tratamento cirúrgico incluindo: 1) queiloplastia primária entre 3 e 6 

meses de idade com a técnica de Millard (M) ou Spina (S); 2) palatoplastia precoce 

(9 a 12 meses) ou tardia (>12 meses); 3) palatoplastia primária com a técnica de von 

Langenbeck (VL) ou de Furlow (F); e 4) para um de quatro possíveis cirurgiões (C1, 

C2, C3, C4).   

Uma vez que o acervo de interesse foi identificado no servidor, foram 

feitas simulações com os dados, aplicando-se algoritmos de mineração de dados, 

usando-se como ferramenta para extração de conhecimento a WEKA (WITTEN; 

FRANK; HALL, 2016) e a linguagem de programação Python (CHEN, 2018). As 

informações foram geradas a partir de parcerias com os profissionais que conduzem 

as pesquisas envolvendo os dados do ECR-PF, uma vez que as informações 

geradas necessitaram da análise e interpretação de um profissional de saúde.  As 

minerações realizadas para este trabalho buscaram descrever padrões para 

ocorrência de fístulas, e dois artigos foram gerados visando responder as seguintes 

questões de pesquisa: 

• É possível predizer a ocorrência de fístulas pós palatoplastia 

primária em pacientes com fissura transforame unilateral? 
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• Qual tipo de algoritmo de aprendizado de máquina tem o melhor 

desempenho nesta tarefa de predição, considerando como 

medidas de desempenho as métricas de acurácia, precisão, 

cobertura e f-measure? 

• A utilização de técnicas de mineração de dados pode evidenciar 

algum conhecimento útil sobre fatores associados à ocorrência de 

fístulas pós palatoplastia primária em pacientes com fissura 

transforame unilateral (FTU)? 

• Que tipos de descobertas as diferentes classes de tarefas de 

mineração de dados (classificação e associação), puderam 

evidenciar? 

Deste modo, foram propostas duas tarefas de pesquisa que são: a 

comparação de algoritmos de aprendizado de máquina para a predição de 

ocorrência de fístulas pós palatoplastia primária em pacientes com fissura 

transforame unilateral (FTU) e a utilização de técnicas de mineração de dados para 

a descoberta de conhecimento sobre fatores associados à ocorrência de fístulas pós 

palatoplastia primária nesses pacientes. 

Para comparar diferentes algoritmos de aprendizado de máquina para a 

predição de ocorrência de fístulas pós palatoplastia primária em pacientes com 

fissura transforame unilateral foi proposta uma investigação com diferentes amostras 

de pacientes participantes do ECR-PF sendo que todos apresentaram FTU, sem 

síndromes, operados por quatro cirurgiões, usando duas técnicas na palatoplastia 

primária (Furlow e Langenbeck). Foi selecionado um subconjunto de dados de 371 

pacientes que apresentaram dados de interesse deste estudo com informações 

sobre ocorrência de fístula, conforme o acervo anonimizado consultado. A 

linguagem de programação Python foi utilizada para implementação e comparação 

de 6 diferentes algoritmos classificadores (Árvore de decisão (decision Tree), K-

Vizinhos Mais Próximos (k-Nearest Neighbor – k-NN), Regressão Logística (logistic 

Regresion), Naive Bayes Gaussiano (Gaussian Naive Bayes), Máquinas de Vetores-

suporte (Suport Vector Machine) e Floresta Aleatória (Random Forest)). Os 

algoritmos foram comparados considerando as métricas de acurácia, precisão, 

cobertura e f-measure. 
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Para desenvolver um processo de descoberta de conhecimento sobre 

fatores associados à ocorrência de fístulas pós palatoplastia primária em pacientes 

com fissura transforame incisivo unilateral (FTIU) foi proposto um estudo com a 

utilização de diferentes técnicas de mineração de dados aplicadas a um subconjunto 

de dados de 222 pacientes com informações sobre ocorrência de fístulas (destaca-

se  que foram descartados para análise pacientes com dados incompletos para 

qualquer uma das variáveis estudadas). Ao analisar a base de dados junto com 

profissionais da saúde se observou que nem todos os protocolos do estudo foram 

totalmente preenchidos pelos profissionais da área médica. Foram realizadas duas 

tarefas de mineração de dados (classificação (J48) e associação (a priori)), 

utilizando o software WEKA. 

Os dois artigos apresentados a seguir dão suporte à hipótese principal 

deste trabalho de que o uso de algoritmos de aprendizado de máquina (em tarefas 

de classificação e associação) em um contexto de mineração de dados são capazes 

de evidenciar correlações e padrões "escondidos" em bases de dados relacionadas 

às fissuras labiopalatinas, de modo a gerar informação útil (insights) referentes, 

principalmente, à ocorrência de fístulas após a palatoplastia primária: 

Artigo 1: Aplicação de mineração de dados para descoberta de conhecimento sobre 

fatores associados à ocorrência de fístulas após palatoplastia; 

Artigo 2: Predição da ocorrência de fístulas nas fissuras labiopalatinas utilizando 

técnicas de aprendizado de máquina. 
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5 ARTIGOS 

A seguir são apresentados os dois artigos (submetidos) que compõem esta tese. 

 

5.1 ARTIGO 1 

 

PREDIÇÃO DA OCORRÊNCIA DE FÍSTULAS NAS FISSURAS LABIOPALATINAS 

UTILIZANDO TÉCNICAS DE APRENDIZADO DE MÁQUINA 

O presente artigo foi escrito e submetido de acordo com as instruções e normas da 

Revista de Saúde Digital e Tecnologias Educacionais (ISSN: 2525-9563).  
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Predição da ocorrência de fístulas nas fissuras labiopalatinas 

utilizando técnicas de aprendizado de máquina 

Patrick Pedreira Silva, Elvio Gilberto da Silva, Vinicius Santos Andrade, Telma Vidotto de 

Sousa Brosco, Maria Inês Pegoraro Krook, Jeniffer de Cássia Rillo Dutka 

 

Resumo 

Introdução: O aumento da quantidade de dados armazenados em prontuários eletrônicos de 

pacientes amplia a possibilidade de obtenção de informações importantes no apoio ao 

processo decisório dos profissionais de saúde. Entretanto, muitas vezes, o grande volume 

de dados dificulta o gerenciamento e análise das informações obtidas, demandando 

processos automatizados para a manipulação de tais dados. Objetivo: O estudo propõe a 

comparação de algoritmos de aprendizado de máquina para a predição de ocorrência de 

fístulas pós palatoplastia primária em pacientes com fissura transforame unilateral 

(FTU). Material e métodos: De uma amostra de 466 pacientes participantes em um estudo 

clínico randomizado com FTU, sem síndromes, operados por quatro cirurgiões, usando duas 

técnicas na palatoplastyia primária (Furlow e Langenbeck), selecionou-se um subconjunto 

de dados de 372 pacientes com informações sobre ocorrência de fístula. A linguagem de 

programação Python foi utilizada para implementação e comparação de 6 diferentes 

algoritmos classificadores (Árvore de decisão (decision Tree), K-Vizinhos Mais Próximos (k-

Nearest Neighbor – k-NN), Regressão Logística (logistic Regresion), Naive Bayes Gaussiano 

(Gaussian Naive Bayes), Máquinas de Vetores-suporte (Suport Vector Machine) e Floresta 

Aleatória (Random Forest)). Resultados: Os algoritmos foram comparados considerando as 

métricas de acurácia, precisão, cobertura e f-measure. Com relação à acurácia o melhor 

desempenho preditivo foi obtido pelo algoritmo Naive Bayes Gaussiano. Em termos de 

precisão o melhor desempenho foi do algoritmo de Árvore de Decisão. Considerando-se a 

cobertura e a f-measure o melhor foi o algoritmo de Máquina de Vetor Suporte. Entretanto, 

quando se considera a importância de predizer os casos de insucesso, já que isso pode 

influenciar no tratamento dos pacientes, os algoritmos que se destacam são Máquina de 

Vetor Suporte com uma precisão de 0,97 e a Árvore de Decisão com valor de cobertura de 

0,67 e f-measure de 0,69. Conclusão: Especificamente com relação à base de dados 

analisada quando se considera a capacidade de predição (correta e do maior número de 

casos) o algoritmo de melhor desempenho foi o de Máquina de Vetor Suporte, cuja métrica 

de f-measure dentro da classe de insucessos foi a mais alta. 

 

 

1. Introdução 

Um dos principais objetivos da cirurgia primária do palato para a correção da  fissura 

labiopalatina é a reconstrução bem-sucedida da cinta muscular dos músculos elevadores do 
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palato, de forma a propiciar um mecanismo velofaríngeo funcional para o desenvolvimento 

de  fala e para o funcionamento da orelha média, além de evitar o comprometimento do 

crescimento facial1. A ocorrência de fístulas oronasais residuais é uma das complicações 

possíveis após a cirurgia primária  do palato2,3,4,5,6. A definição de fístula, conforme reportado 

por Brosco6, é uma falha na cicatrização ou ruptura da cirurgia primária  do palato7 e sua 

incidência pode variar entre 0%8 e 78%9.  Para prevenir estas complicações cirúrgicas é 

importante entender melhor os fatores associados à ocorrência de fístulas e esta não é uma 

tarefa fácil, quando se trata de instituições que lidam com uma grande casuística.  

A chamada era da informação caracteriza-se pela crescente expansão do volume de 

dados gerado e armazenado, fenômeno que também se reflete na área de saúde, ampliando 

a possibilidade de obtenção de informações importantes para o processo decisório do 

tratamento10. Dados disponibilizados em prontuários de pacientes são gerados com rapidez, 

acumulando um grande volume de informações de difícil utilização ao considerar-se uma 

análise manual. Processos automatizados e mais sofisticados para a manipulação de tais 

dados, por sua vez, ampliam a possibilidade da identificação e gerenciamento de 

informações, muitas vezes ocultas nos prontuários.  

É exatamente neste contexto, de superabundância de dados, que surgiu a mineração 

de dados como um processo sistemático, interativo e iterativo, de preparação e extração de 

conhecimentos a partir de grandes bases de dados10. Neste cenário, este trabalho compara 

técnicas de aprendizado de máquina para identificar o melhor algoritmo para predizer a 

ocorrência de fístulas após a palatoplastia em pacientes com fissura labiopalatina.  

 

2. Métodos 

 
O presente estudo foi aprovado pelo Comitê de Ética em Pesquisa do INFORMAÇÃO 

REMOVIDA, (parecer 1.753.467). A amostra refere-se a um conjunto de dados de prontuários 

de 371 pacientes com fissura labiopalatina unilateral não associada a outras malformações, 

que apresentaram fístula de palato após terem sido submetidos à cirurgia primária do 

palato. 

Variáveis estudadas 

 No gerenciamento da fissura labiopalatina um bom resultado (sucesso do 

tratamento) ocorre na ausência de fístula e de disfunção velofaríngea com um mínimo de 

comprometimento do crescimento do terço médio da face. A ocorrência de fístula no palato, 

em região posterior ao forame incisivo, foi a complicação clínica pós-palatoplastia primária 

estudada no presente estudo.   
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Para classificação de fístula dos dados extraídos dos prontuários dos pacientes o 

protocolo descrito por Brosco6 foi usado, dividindo os pacientes em quatro grupos: grupo 

Sem Fístula (SEMFI); grupo Com Fístula na Região Pré-Forame Incisivo (PREFI); grupo Com 

Fístula na Região Pós-Forame Incisivo (PROFI); e grupo Com Fístula Envolvendo tanto a 

Região Pré quanto Pós-Forame Incisivo (PREPO).  Para o presente estudo, a ocorrência de 

fístula em regiões posteriores ao forame incisivo (POSFI e PREPO), particularmente, foi 

interpretada como indicativa de complicação do tratamento cirúrgico primário.  A fístula na 

região anterior ao forame incisivo (PREFI) não foi considerada uma complicação.  

A pergunta norteadora da investigação envolveu definir quais os melhores algoritmos 

para predizer a ocorrência ou não das fístulas POSFI e PREPO após a cirurgia primária do 

palato em indivíduos com fissura labiopalatina unilateral. Para verificar, portanto, se 

algumas variáveis podiam ou não ser usadas como preditoras da ocorrência de fístula, 

coletou-se nos prontuários estudados (Tabela 1) os seguintes dados: a) a técnica utilizada 

na cirurgia primária para correção da fissura do lábio (queiloplastia primária) ; b)  a técnica 

utilizada na cirurgia primária para correção da fissura de palato  (palatoplastia primária); c) o 

tempo de duração da palatoplastia em minutos; d) a idade do paciente quando submetido à 

palatoplastia; e)  uso de incisão relaxante ; f) uso de retalho de vômer; g) ocorrência e 

localização da fístula no palato  (SEMFI, PREFI, POSFI ou PREPO); h) a ocorrência de 

infecção após a palatoplastia no local da cirurgia ou em outro local; i) a ocorrência de 

vômito ou tosse no pós-operatório da palatoplastia.   

A casuística do presente estudo fez parte de um estudo prospectivo randomizado, 

cujo objetivo foi comparar os resultados de fala e do crescimento facial de indivíduos com 

fissura labiopalatina unilateral operados de lábio e palato nas seguintes condições: técnica 

de Millard ou Spina para a cirurgia de lábio e Furlow ou von Langenbeck para a de palato.   

Durante a palatoplastia o cirurgião poderia ou não ter usado incisão relaxante (para diminuir 

a tensão na área da sutura) e usado  retalho de vômer (para liberar tecido para corrigir 

fendas mais amplas).  As fístulas POSFI e PREPO foram combinadas e tratadas como casos 

com complicação após a cirurgia. As fístulas PREFI foram combinadas aos casos SEMFI e 

tratadas como casos sem complicação após a cirurgia. 

 

Procedimentos aplicados 

 Foram utilizados seis diferentes algoritmos classificadores incluindo: Árvore de 

Decisão (Decision Tree), K-Vizinhos Mais Próximos (K-Nearest Neighbor – K-NN), Regressão 

Logística (Logistic Regresion), Naive Bayes Gaussiano (Gaussian Naive Bayes), Máquinas de 

Vetores-Suporte (Suport Vector Machine) e Floresta Aleatória (Random Forest). O algoritmo 
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de Árvore de Decisão (AD) gera uma árvore de regras que permite fazer predições por meio 

da relação entre as variáveis.  O K-Vizinhos Mais Próximos (KNN) realiza a classificação de 

cada variável com base no conhecimento de todas as classes de variáveis consideradas e, 

para tal, utiliza métricas específicas (como por exemplo, a distância euclidiana) para 

comparar as distâncias entre as diferentes variáveis (objetos).  A Regressão Logística (RL) 

procura encontrar uma função ou conjunto de funções que discrimine grupos definidos de 

variáveis pelo atributo classe, visando minimizar erros de classificação. O Naive Bayes 

Gaussiano (NBG) se baseia na aplicação do Teorema de Bayes com a hipótese ingênua 

(naive) de independência entre cada par de fatores (variáveis), fornecendo predições 

associadas a probabilidades da ocorrência em estudo. As Máquinas de Vetores-Suporte 

(SVM) geram um hiperplano a partir dos pontos de classe, o hiperplano chamado Vetores de 

Suporte é utilizado como margem de separação entre classes. Neste estudo as variáveis de 

interesse foram tratadas como os atributos e os algoritmos foram implementados 

utilizando-se a biblioteca Scikit Learn do Python. Python é uma linguagem de programação 

que pode ser utilizada para o aprendizado de máquina, análise e tarefas de mineração de 

dados. Esta linguagem permite visualizar e explorar os conjuntos de dados (variáveis de 

interesse), aplicar filtros e executar tarefas de mineração tais como classificação, 

agrupamentos e associações.  

Considerando-se uma tarefa de mineração típica, o estudo foi dividido em quatro 

etapas: pré-processamento de dados, extração de características, classificação e descrição 

de resultados. O procedimento foi realizado considerando-se como resultado primário a 

ocorrência de fistula após a palatoplastia. O pré-processamento foi realizado de maneira 

manual organizando-se os dados dos prontuários em arquivo “.XLS” (planilha de Excel® 

Microsoft Office).  Os dados levantados pelos pesquisadores foram convertidos em 

dataframes, que são estruturas similares às tabelas. Um programa em Python foi 

implementado de forma a permitir a análise dos dados e a comparação entre os algoritmos, 

tendo-se como bases métricas a acurácia, a precisão, a cobertura e a f-measure.  

Todas essas métricas são calculadas com valores no intervalo entre 0 e 1 e estão 

baseadas no conceito de matriz de confusão que se trata de uma matriz com dimensões 

proporcionais à quantidade de classes que se deseja prever. A matriz de confusão é voltada 

para modelos de classificação e tem como objetivo indicar a quantidade de Falsos Positivos 

(FP) e Falsos Negativos (FN); e de Verdadeiros Positivos (VP) e Verdadeiros Negativos (VN), 

que vão dar suporte aos cálculos das métricas indicadas. 

Especificamente neste estudo, os modelos foram utilizados para classificar a 

ocorrência ou não das fístulas (consideradas ou não complicações pós-cirúrgicas), tendo  
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como base os dados de uma matriz de dimensão 2X2 (Quadro 1) por considerar apenas 

duas classes: SEM (pacientes que não tiveram fístula consideradas complicações pós-

cirúrgicas) e COM (aqueles que tiveram fístula consideradas complicações, pois ocorreram 

após o forame incisivo). Após treinar o modelo, os dados da matriz de confusão foram 

utilizados como base para o cômputo das métricas. Para entendimento da matriz e das 

métricas foram consideradas as definições seguintes. 

 

Quadro 1. Matriz de confusão que relaciona as classes consideradas neste estudo 

  Classe esperada 

  COM SEM 

C
la

s
s

e
 p

re
v

is
ta

 

C

OM 

Verdadeiro 

Positivo 

(VP) 

Falso Positivo 

(FP) 

S

EM 

Falso Negativo 

(FN) 

Verdadeiro 

Negativo 

(VN) 

Fonte: Pedreira-Silva P, Silva EG da, Andrade VS, Brosco TVS, Prearo GA, Krook MIP, Dutka JCR. 

 

Quando o modelo prevê um caso positivo corretamente, significa que ele previu a 

ocorrência de fístula consideradas complicações (COM) corretamente, portanto aqui tem-se 

um caso de Verdadeiro Positivo (VP). Ao contrário, quando o modelo prevê um caso positivo 

incorretamente, significa que ele previu a ocorrência de fístula (COM) incorretamente, 

portanto, aqui, quando na verdade não ocorreu (SEM), tem-se um caso de Falso Positivo 

(FP). 

O oposto também pode ocorrer. Quando o modelo indica que não houve fístula 

consideradas complicações pós-cirúrgicas (SEM), mas na verdade ocorreu (COM), trata-se 

de um caso de Falso Negativo (FN), e quando ele indica que não ocorreu (SEM) e a previsão 

está correta, ocorre o Verdadeiro Negativo (VN). Uma vez identificados os valores de VP, VN, 

FP e FN é possível calcular as métricas de precisão, cobertura, acurácia e f-measure.   

A métrica de precisão refere-se à capacidade do modelo de evitar falsos positivos no 

processo de classificação. Em outras palavras a precisão indica o percentual de acertos 

dentro de uma classe específica (dentre os elementos preditos como sendo de uma 

determinada classe (COM / SEM), quantos realmente são desta classe?) 

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠ã𝑜 =
𝑉𝑃

𝑉𝑃 + 𝐹𝑃
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A métrica de cobertura é a proporção entre as instâncias classificadas corretamente 

(VP) e o total de instâncias da amostra daquela classe (VP + FN) (quantas instâncias de 

uma determinada classe (COM / SEM) foram classificados corretamente?). 

𝑐𝑜𝑏𝑒𝑟𝑡𝑢𝑟𝑎 =
𝑉𝑃

𝑉𝑃 + 𝐹𝑁
 

A acurácia corresponde à proporção entre as instâncias que foram corretamente 

previstas, sejam elas verdadeiro positivo (VP) ou verdadeiro negativo (VN). Em outras 

palavras ela indica o percentual de acertos, considerando a totalidade dos dados usada  na 

fase de teste do algoritmo (quantas instâncias, na totalidade da amostra, foram 

classificadas corretamente considerando as duas classes (COM / SEM) simultaneamente?). 

𝑎𝑐𝑢𝑟á𝑐𝑖𝑎 =
𝑉𝑃 + 𝑉𝑁

𝑉𝑃 + 𝑉𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 

A f-measure é uma medida que combina precisão e cobertura, representando a média 

harmônica entre ambas. Valores próximos de 1 significam que a acurácia obtida é relevante, 

ou seja, os valores de VP, VN, FP, FN aferidos não apresentam grandes distorções. Também 

pode-se interpretar como uma medida de confiabilidade da acurácia.  

𝑓 −𝑚𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒 = 2 ∗
𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠ã𝑜 ∗ 𝑐𝑜𝑏𝑒𝑟𝑡𝑢𝑟𝑎

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠ã𝑜 + 𝑐𝑜𝑏𝑒𝑟𝑡𝑢𝑟𝑎
 

Em termos simples, altos valores de precisão e acurácia significam que o algoritmo 

retornou mais resultados relevantes que irrelevantes, enquanto alta cobertura significa que o 

algoritmo retornou a maioria dos resultados relevantes. Para o cálculo das métricas de 

classificação dos algoritmos, os dados foram particionados (em conjuntos de treinamento e 

teste). Normalmente, a amostra é separada nessas duas categorias, assim, o conjunto de 

treinamento é utilizado para a criação dos modelos de classificação e o conjunto de teste é 

utilizado para verificar sua performance, conforme as métricas. O benefício de separar a 

amostra em subconjuntos de treinamento e de teste é que o modelo pode ser testado para 

dados nunca antes vistos durante a fase de treinamento, e, assim, garantir a sua capacidade 

de generalização, evitando que o modelo seja excessivamente sensível aos dados com que 

foi treinado. 

Neste estudo o particionamento dos dados foi realizado usando a validação cruzada 

(K-fold cross-validation), em que o conjunto das instâncias da base de dados é dividido 

aleatoriamente em k partições de mesmo tamanho (subconjuntos das amostras). O intuito 

foi criar diferentes conjuntos de treino e teste, treinando o modelo e medindo a sua 

performance frente a dados diversos. Nesse caso, ao invés de usar apenas um conjunto de 

teste para validar o modelo, foram utilizados N outros a partir dos mesmos dados, ou seja, a 

cada iteração do algoritmo, uma partição é utilizada como teste e as demais para o 
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treinamento. Esse processo é repetido tantas vezes quanto for o número de partições. Neste 

estudo foi utilizado o método de validação cruzada com amostra sendo dividida em 5 (k=5) 

partes (aleatórias, com cerca de 74 instâncias cada).  Para cada uma dessas partições, o 

modelo usa quatro partes (K-1) para treinar, enquanto usa uma parte para testar. Ao final do 

processo, quando o modelo iterar/treinar cinco vezes, as métricas de performance são 

estimadas, com base na média de todos os treinos realizados. 

Para o algoritmo de árvores de decisão (AD), como critério para fazer as partições dos 

nós foi utilizado o índice Gini11. Além disso, foi definido um parâmetro que visou indicar o 

número mínimo de instâncias por folhas (20). Esses mesmos critérios foram definidos para 

o método da Floresta Aleatória (RF), adicionalmente, considerou-se 10 estimadores como 

parâmetro. Os demais algoritmos (RL, KNN, NBG, SVM) foram utilizados na sua versão 

padrão (default) do Scikit Learn. 

3. Resultados 

As informações sobre a ocorrência de algum tipo de fístula foram identificadas  nos 

prontuários dos 371 pacientes que constituíram a amostra do presente estudo.   Os dados 

levantados nos prontuários e usados no treinamento dos algoritmos foram agrupados 

conforme as variáveis listadas na Tabela 1, com seus respectivos valores.  No grupo de 371 

prontuários, 150 (40,4%) pertenciam  aos pacientes  do sexo feminino e 221 (59,6%) do sexo 

masculino.  Na amostra estudada, 312 (84,1%) pacientes foram sub-agrupados como 

aqueles que não tiveram fístula consideradas complicações pós-cirúrgicas (SEMFI ou 

PREFI), enquanto 59 (15,9%) foram sub-agrupados como aqueles que tiveram fístula 

consideradas complicações, pois ocorreram após o forame incisivo (POSFI ou PREPO).  A 

distribuição dos dados em porcentagem (%) e quantidades, de acordo com a ocorrência de 

fístula, foi a seguinte: SEMFI (grupo sem fístula) (N=245; 66%); PREFI (grupo com fístula na 

região pré-forame incisivo) (N=67; 18,1%); POSFI (grupo com fístula na região pós-forame 

incisivo) (N=32; 8,6%); e PREPO (grupo com fístula envolvendo tanto a região pré- quanto 

pós-forame incisivo) (N=27; 7,3%). 

Quanto à técnica utilizada na queiloplastia primária, verificou-se que, do total de   371 

(100%) pacientes, 193 (52,0%) receberam a técnica  de Millard, enquanto 178 (48,0%)  a de 

Spina.  Quanto à técnica utilizada na palatoplastia primária, do total de 371 (100%) 

pacientes, 177 (47,7%) receberam a técnica de Furlow, enquanto 194 (52,3%) a de von 

Langenbeck.  Quanto à ocorrência de fístula, dos  177 (100%)  que receberam a técnica de 

Furlow, 115 (64,9%) foram classificados como SEMFI , 26 (14,7%) PREFI, 20 (11,3%) POSFI  e 

16 (9,1%) PREPO e dentre os 194 (100%) pacientes que receberam  a técnica de Langenbeck, 
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130 (67%) foram classificados como SEMFI , 41 (21,1%) como  PREFI, 12 (6%) como POSFI  

e 11 (5,9%) como PREPO. 

A idade média dos pacientes na palatoplastia primária foi 12,9 meses (σ=3,2; min=9,0; 

max=22,0).  Quando os dados foram agrupados de acordo com a presença de fístulas 

consideradas como complicação cirúrgica (POSFI+PREPO=59), a idade média foi 12,2 

meses (σ: 3,26; Min: 9,0; Max 20,0) comparada à média de 13,1 meses (σ: 3,26; Min 9,0; Max 

22,0) para o grupo considerado sem complicação cirúrgica (SEMFI+PREFI=312). A Tabela 1 

sumariza as variáveis estudadas nas diversas categorias. 

 

Tabela 1. Definição das variáveis de interesse e seus respectivos valores para este estudo 

Variáveis Valores 

Técnica cirúrgica na queiloplastia Millard: N=193, Spina: N=178 

Técnica cirúrgica na palatoplastia Furlow: N=177, von Langenbeck: N=194 

Idade na palatoplastia (Meses) Média:12,9; σ:3,2; Min:9,0; Max:22,0 

Incisão relaxante Sem: N=91, Unilateral: N=80, Bilateral: N=200 

Retalho de Vômer Sim: N=174, Não: N=197 

Duração da palatoplastia (Minutos) Média: 61,8; σ:23,3; Min:25; Max:140 

Infecção na palatoplastia 
Não: N=349,  No Local da Cirurgia: N=9,  em Outro 

Local: N=13 

Vômito após a palatoplastia Sim: N=285, Não: N=86 

Tosse após a palatoplastia Sim: N=349, Não: N=22 

Febre Sim: N=261, Não: N=110 

Ocorrência de fístula* 
SEMFI: N=245, PREFI: N=67, POSFI: N=32, PREPO: 

N=27 

Fonte: Pedreira-Silva P, Silva EG da, Andrade VS, Brosco TVS, Prearo GA, Krook MIP, Dutka JCR. 

 

Com relação ao tempo de duração da palatoplastia em minutos, a média para os 371 

casos foi de 61,8 minutos (σ: 23,3; Min: 25,0; Max: 140,0).  Especificamente para cada grupo, 

os 312 casos SEMFI+PREFI (“SEM”) apresentaram duração média da palatoplastia de 59,44 

minutos (σ: 22,22; Min: 25,0; Max: 125,0), enquanto os 59 casos POSFI+PREPO (“COM”) 

apresentaram duração média da palatoplastia de 74,57 minutos (σ: 23,37; Min 25,0; Max 

140,0).  Há indícios, portanto, que cirurgias mais demoradas estão associadas a piores 
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resultados. Observando a classe “SEM” a maior parte das cirurgias (67,62%) teve duração de 

no máximo 60 minutos. Já na classe “COM” a maior parte das cirurgias (58,33%) durou mais 

de 60 minutos. 

Foram aplicadas as técnicas de aprendizado de máquina (TAM) considerando-se 

todas as variáveis (Tabela 1), estabelecendo-se médias das medidas de acurácia, de 

precisão, de cobertura e de f-measure para cada algoritmo de interesse (RL, KNN, AD, NBG, 

SVM, RF), utilizando-se o 5-fold cross-validation (k=5), conforme Tabela 2.  

 

Tabela 2. Resultados das métricas para os algoritmos (valores no intervalo de 0 a 1), 

considerando-se as médias obtidas para ambas as classes (SEMFI+PREFI e POSFI+PREPO) nas 

diferentes técnicas de aprendizado de máquina  

Média RL KNN AD NBG SVM RF 

Acurácia 0,88* 0,85 0,82 0,88* 0,84 0,84 

Precisão 0,85 0,78 0,78 0,78 0,95* 0,42 

Cobertura 0,70 0,65 0,80* 0,74 0,77 0,50 

f-measure 0,75 0,68 0,79 0,76 0,83* 0,46 

* valor mais alto 

Fonte: Pedreira-Silva P, Silva EG da, Andrade VS, Brosco TVS, Prearo GA, Krook MIP, Dutka JCR. 

 

Observa-se que a acurácia média para cada tipo de técnica de aprendizado de 

máquina variou entre o mínimo de 0,82 e o máximo de 0,88. A precisão variou entre 0,42 e 

0,95. A cobertura variou entre 0,50 e 0,80 e a f-measure variou entre 0,46 e 0,83. As técnicas 

de NBG e RL foram as que apresentaram acurácia mais alta (0,88) ao identificar 

corretamente a maior parte dos casos sem e com fístulas consideradas complicações pós-

operatórias, enquanto a técnica SVM teve maior precisão média (0,95) e maior f-measure 

média (0,83). A melhor cobertura média foi da técnica AD (0,80).  

Buscando identificar os valores que indicam as melhores TAM para predizer a 

ocorrência de fístulas consideradas complicações pós-palatoplastia (POSFI e PREPO) os 

dados foram analisados de acordo com a ocorrência das complicações. Os valores de 

precisão, de cobertura e de f-measure foram estabelecidos para cada uma das 6 TAM (RL, 

KNN, AD, NBG, SVM, RF), e são apresentados nas Tabela 3.  

 

Tabela 3. Resultados das métricas de precisão (pre), de cobertura (cob) e de f-measure (f-m) 

para os algoritmos de cada técnica de aprendizagem de máquina para o grupo com complicações 

(POSFI e PREPO)  
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 RL KNN AD NBG SVM RF 

pre 0,81 0,68 0,62 0,64 0,97* 0,00 

cob 0,42 0,32 0,67* 0,53 0,53 0,00 

f-m 0,55 0,43 0,65 0,58 0,69* 0,00 

* valor mais alto 

Fonte: Pedreira-Silva P, Silva EG da, Andrade VS, Brosco TVS, Prearo GA, Krook MIP, Dutka JCR. 

 

Na Tabela 4 são apresentados os valores das métricas para o grupo considerado sem 

complicações (SEMFI e PREFI). Observa-se que a precisão para identificar o grupo com 

complicações (POSFI e PREPO) é na maioria das vezes menor do que a precisão para 

identificar o grupo sem complicações (SEMFI e PREFI).  Nota-se, particularmente, que a 

técnica SVM teve a maior precisão deste estudo (0,97) e também melhor f-measure (0,69) 

para predizer os 59 casos com complicações. A técnica que apresentou a melhor cobertura 

destes 59 casos foi a AD (0,67).  

Tabela 4. Resultados das métricas de precisão (pre), de cobertura (cob) e de f-measure (f-m) 

para os algoritmos de cada técnica de aprendizagem de máquina para o grupo sem complicações 

(SEMFI e PREFI)  

 RL KNN AD NBG SVM RF 

pre 0,90 0,88 0,94* 0,91 0,92 0,84 

cob 0,98 0,97 0,92 0,94 1,00* 1,00 

f-m 0,94 0,92 0,93 0,93 0,96* 0,91 

* valor mais alto 

Fonte: Pedreira-Silva P, Silva EG da, Andrade VS, Brosco TVS, Prearo GA, Krook MIP, Dutka JCR. 

 

Conforme a Tabela 4, com referência ao grupo sem complicações (SEMFI e PREFI) o 

algoritmo com melhor precisão é a AD (0,94), já o SVM apresenta os melhores valores para 

cobertura (1,00) e f-measure (0,96). De modo geral, os algoritmos apresentam um valor 

médio de 0,93 para a métrica de f-measure. 

 

Discussão 

A oportunidade de adotar a mineração dos dados de pacientes com fissura 

labiopalatina pode oportunizar um melhor entendimento das especificidades em relação à 

ocorrência ou não de fístulas consideradas complicações após a palatoplastia primária.  Um 

melhor entendimento dos aspectos clínicos e técnicos relacionados ao gerenciamento da 

fissura pode favorecer tanto a prevenção de complicações quanto o processo de definição 
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da melhor conduta de tratamento. Neste estudo específico, a escolha das variáveis de 

interesse (Tabela 2) juntamente com diferentes algoritmos de mineração (RL, KNN, AD, NBG, 

SVM, RF) ofereceu oportunidades aos profissionais de saúde e de informática de 

identificarem as técnicas computacionais que melhor permitem predizer a ocorrência de 

fístulas pós-palatoplastia primária em pacientes com fissura labiopalatina.  

Da mesma forma que em outros estudos12,13,14,15,16,17 esta investigação optou pela 

comparação de diferentes algoritmos de mineração de dados, buscando verificar a técnica 

de aprendizagem de máquina que melhor identificasse as diferentes classes associadas à 

amostra (base de dados) considerada.  Conforme observado na Tabela 2 o melhor 

desempenho preditivo, quando se considera a métrica de acurácia, foi obtido pelos 

algoritmos NBG e RL. Em termos de precisão média (considerando ambos os casos com e 

sem fístulas) o melhor desempenho foi do algoritmo SVM, que também apresentou a melhor 

f-measure. Ao se considerar a cobertura, o melhor desempenho médio foi do algoritmo de 

AD. Em termos de desempenhos médios em cada uma das métricas, as técnicas de KNN e 

RF, foram as de piores resultados para a base de dados do estudo.  

Quando se considera a importância de predizer os casos com complicações (59 do 

total de 371), já que isso pode influenciar o tratamento dos pacientes, os algoritmos que se 

destacam, conforme a Tabela 3, são (SVM) com uma precisão de 0,97 e a AD com valor de 

cobertura de 0,67.  O algoritmo SVM também é o melhor em termos de f-measure (0,69), 

mostrando o seu melhor balanceamento em termos de precisão e cobertura. Os dados da 

Tabela 4 mostram que os algoritmos, de um modo geral, apresentam um bom desempenho 

quando se trata da predição de casos sem fístulas pois, em média, eles apresentam um 

valor 0,93 para a métrica de f-measure.   

Reconhece-se, ainda, que este estudo oferece somente uma perspectiva pontual da 

realidade, por meio das análises preliminares de técnicas de mineração de dados na base 

considerada, indicando algoritmos que podem ser mais explorados em estudos futuros. 

Quando se considera apenas prever a ocorrência de fístulas consideradas complicações, o 

algoritmo SVM apresenta-se como um bom candidato. Pelos resultados apontados por este 

estudo e por suas características inerentes (evidenciando possíveis regras de classificação) 

a técnica de AD poderá servir como base de novas investigações sobre como e quais 

fatores estão associados aos resultados da palatoplastia. Do ponto de vista dos algoritmos 

de aprendizados de máquina, existe sempre a necessidade de validação dos achados por 

profissionais da área de saúde envolvidos no tratamento da fissura labiopalatina, 

caracterizando-se uma ação interdisciplinar com parceria da saúde e ciência da 

computação.   
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É importante considerar neste estudo as possíveis limitações como, por exemplo, o 

fato de a amostra estar desbalanceada (59 casos com complicações comparados à 312 

sem complicações). No entanto, as amostras refletem a situação real em casos com 

complicações, uma vez que fístulas ocorrem em menor quantidade do que casos sem 

complicações, mantendo-se neste estudo a proporção natural dos dados. Essa presença de 

classes majoritárias com frequência muito maior que as outras classes minoritárias, faz 

com que os algoritmos tenham uma tendência para responder bem para as classes 

majoritárias em detrimento das minoritárias (como observado com algumas técnicas nas 

Tabelas 2, 3 e 4). Em trabalhos futuros, o experimento poderá ser repetido usando técnicas 

de resampling aleatório (undersamplig ou oversampling), isto é, uma re-amostragem dos 

exemplos de treinamento de forma a gerar conjuntos balanceados18. 

A utilização da validação cruzada (cross-validation) para treinamento e teste, procurou 

evitar algum tipo de viés de ajuste aos dados. Qualquer método de aprendizado de máquina 

pode sofrer overfitting que é observado quando o modelo produz um classificador que se 

ajusta bem aos dados de treinamento, mas não consegue generalizar o conhecimento 

aprendido, não obtendo um bom desempenho nos dados de teste. É como se o classificador 

decorasse os dados do treinamento. No estudo foram observados valores de acurácia 

acima de 0,82 em todos os algoritmos e também valores médios relativamente altos de 

precisão e cobertura, indicando que os algoritmos desempenharam bem a tarefa de 

classificação, sobretudo, nos casos sem complicações (SEMFI e PREFI), apresentando 

maior dificuldade para classificar pacientes com fístulas do tipo PREPO ou POSFI.   

O intuito deste experimento não foi, necessariamente, automatizar o processo de 

classificação e nem de definir como os diferentes fatores estão associados à presença de 

fístulas, mas sim, comparar algoritmos e evidenciar o potencial da utilização da abordagem 

da aprendizagem de máquina na tarefa de predição para o problema escolhido.  Um futuro 

estudo, portanto, pode ajudar a encontrar melhores modelos que permitam, por exemplo, o 

desenvolvimento de softwares de apoio à decisão clínica. 

4. Conclusão 

 

Este trabalho comparou o desempenho de diferentes algoritmos de aprendizado de 

máquina em problemas de classificação de fístulas após palatoplastia. Para isso, diferentes 

métricas propostas na literatura para avaliação de classificadores foram utilizadas. Para a 

realização dos experimentos, foram utilizados os algoritmos Árvore de decisão (AD), K-

Vizinhos Mais Próximos (KNN), Regressão Logística (RL), Naive Bayes Gaussiano (NBG), 
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Máquinas de Vetores-suporte (SVM) e Floresta Aleatória (RF). A análise dos dados revelou 

que fatores associados às complicações pós-operatórias (infecção, vômito, tosse e febre) 

bem como características associadas à cirurgia em si (duração, técnicas cirúrgicas, retalho 

de Vômer, incisão relaxante) e ao paciente (idade na época da palatoplastia), podem ajudar 

a predizer o sucesso ou insucesso da palatoplastia com relação à ocorrência de fístulas 

consideradas complicações. Quando se considera a capacidade de predição (correta e do 

maior número de casos) o algoritmo de melhor desempenho foi o de Máquina de Vetores-

Suporte (SVM), cuja métrica de f-measure dentro da classe de insucessos foi a mais alta. 
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APLICAÇÃO DE MINERAÇÃO DE DADOS PARA DESCOBERTA DE 

CONHECIMENTO SOBRE FATORES ASSOCIADOS À OCORRÊNCIA DE 

FÍSTULAS APÓS PALATOPLASTIA 

Patrick Pedreira Silva, Elvio Gilberto da Silva, Vinicius Santos Andrade, Telma 

Vidotto de Sousa Brosco, Gabriela Aparecida Prearo, Maria Inês Pegoraro Krook, 

Jeniffer de Cássia Rillo Dutka 

RESUMO 

Introdução: Dados dos prontuários eletrônicos ampliam a obtenção de informações 

no processo decisório dos profissionais de saúde. Entretanto, o volume dificulta o 

gerenciamento e análise, demandando processos automatizados para a 

manipulação dos dados. Este estudo propõe a utilização de técnicas de mineração 

de dados para a descoberta de conhecimento sobre fatores associados à ocorrência 

de fístulas pós palatoplastia primária em pacientes com fissura transforame incisivo 

unilateral. Métodos:  Foi utilizada uma base de 222 pacientes de um estudo clínico 

randomizado, sem síndromes, operados por quatro cirurgiões, usando duas técnicas 

de Furlow e Langenbeck, com informações sobre ocorrência de fístulas. Foram 

realizadas duas tarefas de mineração de dados (classificação (J48) e associação (a 

priori)), utilizando o software WEKA. Resultados: Cinco regras de uma árvore de 

decisão apontaram alguns dos fatores indicativos de fístulas nas cirurgias (infecção, 

tosse, hipernasalidade, cirurgião). A análise do modelo indica que ele classifica entre 

ausência e presença de fístulas corretamente 95,9%. As regras de associação 

geradas indicam que fatores combinados (ausência de infecção e de febre, ausência 

de hipernasalidade e ausência de resultado sugestivo de disfunção velofaríngea) 

estão relacionados à ausência de fístulas pós palatoplastia primária. Com relação 
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aos procedimentos cirúrgicos houve indícios de que a utilização da técnica de 

Furlow e de retalho de Vômer é mais frequente em pacientes com fístulas. 

Conclusão: As regras encontradas com alto grau de precisão e cobertura indicam 

que sintomas pós cirurgia (infecção e tosse), teste de hipernasalidade, cirurgião e a 

técnica cirúrgica podem ser preditores de fístulas após palatoplastia primária. 

INTRODUÇÃO 

 Um dos principais objetivos da cirurgia primária do palato na fissura 

labiopalatina (FLP) é a reconstrução bem-sucedida da cinta muscular dos 

elevadores, de forma a propiciar um mecanismo velofaríngeo funcional para 

produção da fala adequada e a prevenção de complicações na orelha média, 

evitando comprometimento do crescimento facial1. A ocorrência de fístulas oronasais 

residuais é um dos fatores indicativos do sucesso do reparo cirúrgico primário do 

palato2–4. A definição de fístula conforme reportado por Brosco5 (2017) é uma falha 

na cicatrização ou ruptura do reparo cirúrgico primário do palato e sua incidência 

varia entre 0% a > 60%6.  Para prevenir e minimizar estas complicações cirúrgicas é 

importante entender melhor os fatores associados à ocorrência de fístulas. 

 A chamada “era da informação” caracteriza-se pela crescente expansão no 

volume de dados gerados e armazenados, fenômeno que também se reflete na área 

de saúde em geral, o que amplia possibilidade de obtenção de informações 

importantes no apoio ao processo decisório7. Os dados dos pacientes, bem como os 

resultados das cirurgias, ficam disponibilizados em seus prontuários, podendo ser 

usados como elementos para estudos clínicos. Porém, muitas vezes, o volume de 

dados gerados é tão grande que dificulta sua utilização e análise manual, 

demandando processos mais sofisticados como, por exemplo, os processos 
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automatizados, para a manipulação de tais dados. É exatamente neste contexto de 

superabundância de dados que surgiu a mineração de dados, como um processo 

sistemático, interativo e iterativo, de preparação e extração de conhecimento a partir 

de grandes bases de dados7. 

 

OBJETIVO 

 Neste cenário, este trabalho tem por objetivo utilizar técnicas de mineração 

de dados para a descoberta de conhecimento sobre fatores associados à ocorrência 

de fístulas, após palatoplastia, em pacientes com fissura transforame incisivo 

unilateral (FTIU). 

MÉTODOS 

 A investigação trata de uma pesquisa empírica, de natureza quantitativa e 

qualitativa. A amostra refere-se a um subconjunto de prontuários de pacientes com 

fissura labiopalatina participantes de um estudo clínico randomizado um estudo 

clínico randomizado (ECR) com FTIU8.  

 Dados sobre a ocorrência de fístulas foram obtidos para o total de 466 

pacientes (bebês).  Estes pacientes foram randomizados (usando-se um programa 

computacional) para receber diferentes protocolos de tratamento cirúrgico incluindo: 

1) queiloplastia primária entre 3 e 6 meses de idade com a técnica de Millard (M) ou 

Spina (S); 2) palatoplastia precoce (9 a 12 meses) ou tardia (>12 meses); 3) 

palatoplastia primária com a técnica de von Langenbeck (VL) ou de Furlow (F); e 4) 

para um de quatro possíveis cirurgiões (C1, C2, C3, C4).   

 De interesse para o presente estudo foram as informações sobre a 

ocorrência de fístula após a palatoplastia primária.  Para determinação das classes 
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na mineração de dados usou-se a classificação de Spina9 (1972) agrupando-se os 

pacientes em dois grupos: SUCESSO (pacientes sem fístula ou com fístula na 

região pré-forame incisivo); INSUCESSO (pacientes com fístula na região pós-

forame incisivo ou fístulas transforame).  O forame incisivo demarca os limites dos 

palatos primário (parte central do lábio superior e pré-maxila) e secundário (palato 

duro e mole). 

A Tabela 1 apresenta as informações identificadas nos prontuários dos 

pacientes para este estudo incluindo: técnica cirúrgica na queiloplastia e na 

palatoplastia; tempo da palatoplastia; idade na palatoplastia; cirurgião; uso de 

modificações na cirurgia como incisão relaxante e retalho de vômer; duração da 

palatoplastia em minutos; resultado quanto ocorrência de fístula (SUCESSO ou 

INSUCESSO); se ocorreu infecção na palatoplastia (no local) ou em outro local após 

a palatoplastia; se houve vômito ou tosse no pós-operatório da palatoplastia; se 

houve diagnóstico sintomático da disfunção velofaríngea,  presença de 

hipernasalidade (registrada em conversa espontânea ou dirigida); resultados dos 

testes de emissão de ar nasal, de hipernasalidade e de hiponasalidade (observados 

durante repetição de 10 vocábulos). As variáveis de interesse estão listadas na 

coluna “nome do atributo”. 

Tabela 1. Definição das variáveis (atributos) de interesse para este estudo 

Variáveis (Nome do Atributo) Categorias (Valores) 

Técnica cirúrgica na queiloplastia Millard, Spina 

Tempo da palatoplastia Precoce  (9-12 m), Tardio ( >12 m) 

Idade na palatoplastia Meses (m) 

Técnica cirúrgica na palatoplastia Furlow, Von Langenbeck 

Cirurgião C1, C2, C3, C4 

Incisão relaxante sem incisão, unilateral, bilateral 

Retalho de Vômer sim, não 

Duração da palatoplastia Minutos 

Infecção na palatoplastia não houve; no local da cirurgia, em outro local 

Vômito no pós-operatório da palatoplastia sim, não 

Tosse no pós-operatório da palatoplastia sim, não 
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Febre sim, não 

Sugestivo de disfunção velofaríngea sim, não 

Hipernasalidade sim, não 

Teste de emissão de ar [1-10] 

Teste de hipernasalidade [1-10] 

Teste de hiponasalidade [1-10] 

Ocorrência de fistula SUCESSO, INSUCESSO 

m=meses; C=cirurgião 

 

 No gerenciamento da FLP o SUCESSO do tratamento ocorre na ausência 

de fístula e ausência de alterações de fala.   Para o presente estudo a ocorrência de 

fístula em região posterior ao forame incisivo e presença de disfunção velofaríngea 

foram interpretadas como indicativas de INSUCESSO do tratamento.  A pergunta 

norteadora da mineração envolveu a verificação de quais fatores estariam 

associados à ocorrência ou não das fístulas após a palatoplastia primária.  Buscou-

se, portanto, identificar com este estudo se algumas das variáveis analisadas podem 

ser usadas como preditoras da ocorrência de fístula no palato.   

 Para o cômputo dos resultados do experimento foi utilizado o algoritmo C4.5 

(J48) que gera árvores de decisão para encontrar a relação entre as características 

consideradas e os resultados das cirurgias bem como o algoritmo de associação a 

priori para a geração de regras.  Nesta análise as variáveis de interesse foram 

tratadas como os atributos no software utilizado (WEKA). Considerando uma tarefa 

de mineração típica, o experimento foi dividido em quatro etapas: pré-

processamento dos dados, extração de características, classificação e descrição de 

resultados. O procedimento foi realizado considerando-se como resultado primário a 

ocorrência de fistula após a palatoplastia.  O pré-processamento foi realizado de 

maneira semiautomática. Os dados dos prontuários disponibilizados no formato de 

arquivo “.XLS” (planilha de Excel®) foram convertidos para o formato “.ARFF” com a 
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ajuda de um software open source (Excel2ArffConverter), usado pelo WEKA. Antes 

da conversão os atributos foram identificados conforme descrito na Tabela 1.   

RESULTADOS 

 Somente os pacientes com dados completos foram selecionados para 

análise, considerando os parâmetros descritos na Tabela 1. Após descartar os 

pacientes com dados incompletos para qualquer uma das variáveis, um total de 222 

instâncias de dados foram selecionadas para análise.  Devido à possibilidade de 

enviesamento da base (somando ou subtraindo informações), optou-se por não se 

estimar os valores ausentes7. As informações sobre ocorrência de algum tipo de 

fístula foram identificadas nos prontuários de 222 (47,6%) dos 466 pacientes 

estudados e foram os dados destes pacientes que foram minerados para o presente 

artigo.   

 No grupo de 222 pacientes considerados para este estudo 98 (44,1%) 

indivíduos pertenciam ao sexo feminino e 124 (55,9%) ao sexo masculino e 

receberam a palatoplastia primária com idade média de 12,8 meses (σ=3,2).  Neste 

grupo 114 (51,3%) recebeu o procedimento de Millard na queiloplastia primária 

enquanto 108 (48,7%) recebeu o procedimento de Spina.  Um total de 112 pacientes 

(50,4%) recebeu a técnica de Furlow na palatoplastia primária enquanto 110 (49,6%) 

receberam von Langenbeck.  Da amostra de 222 pacientes, 182 (81,9%) pertenciam 

ao grupo SUCESSO e 40 (18,1%) ao grupo INSUCESSO. 

 Por meio da construção de uma árvore de decisão, 37 regras foram geradas 

a partir do conjunto completo dos dados referentes aos pacientes. Entretanto, neste 

artigo optou-se por exibir apenas as 5 regras com maior cobertura de cada resultado 

final da cirurgia (SUCESSO ou INSUCESSO), isto é, com o maior número total de 
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instâncias atingindo o nó folha. Também são exibidas informações sobre a precisão 

da regra (probabilidade do resultado condicionado aos atributos).  

 A média de precisão das regras associadas ao SUCESSO cirúrgico é de 

97,26% (σ=4.59). As cinco regras conseguem cobrir 141 instâncias, ou seja, juntas 

apresentam uma cobertura de cerca de 77,5%. Já para a classe de INSUCESSO, a 

média de precisão das regras associadas é de 84,32% (σ=9.40). A cobertura das 

cinco regras é de 62,5%.  A regra com maior cobertura e precisão para predição de 

um bom resultado indica que os principais fatores envolvidos são: infecção 

(“ausência”), testes de hipernasalidade (“<=6”) e hiponalidade (“>9”) e a técnica 

cirúrgica (“Von Langenbeck”).  Já para o INSUCESSO, segundo as duas regras com 

maior precisão e cobertura, os fatores envolvidos incluem: infecção (“ausência ou 

em outro local”), testes de hipernasalidade (“>6”), emissão de ar (“>9”) e febre 

(“sim”). As regras são exibidas na Tabela 2. 

Tabela 2. Resultado da cirurgia 

 

Número Regra Resultado 
(classe) 

Cobertura Precisão 

1 Se "infecção=não houve" e "teste de 
hipernasalidade<=6" e "tosse=não" e "técnica 
cirúrgica=Von Langenbeck" e "teste de 
hiponasalidade>9" 

SUCESSO 77 100% 

2 Se "infecção=não houve" e "teste de 
hipernasalidade<=6" e "tosse=não" e "técnica 
cirúrgica=Furlow" e "amplitude da 
fissura=regular" 

SUCESSO 33 96,9% 

3 Se "infecção=não houve" e "teste de 
hipernasalidade<=6" e "tosse=não" e "técnica 
cirúrgica=Furlow" e "amplitude da 
fissura=ampla" e "cirurgião=C3" 

SUCESSO 19 89,4% 

4 Se "infecção=não houve" e "teste de 
hipernasalidade<=6" e "tosse=não" e "técnica 
cirúrgica=Furlow" e "amplitude da 
fissura=ampla" e "cirurgião=C2" 

SUCESSO 7 100% 

5 Se "infecção=não houve" e "teste de 
hipernasalidade<=6" e "tosse=não" e "técnica 
cirúrgica=Furlow" e "amplitude da 
fissura=ampla" e "cirurgião=C1" e "incisão 
relaxante=sem" 

SUCESSO 5 100% 

6 Se "infecção=não houve" e "teste de 
hipernasalidade>6" e "teste de emissão de 
ar>9" e "febre=sim" 

INSUCESSO 6 83,3% 
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7 Se "infecção=ocorreu em outro local" INSUCESSO 6 83,3% 
8 Se "infecção=não houve" e "teste de 

hipernasalidade>6" e "teste de emissão de 
ar>9" e "febre=não" e "incisão 
relaxante=bilateral" e "vômito=não" e 
"cirurgião=C3" 

INSUCESSO 5 80,0% 

9 Se "infecção=não houve" e "teste de 
hipernasalidade<=6" e "tosse=não" e "técnica 
cirúrgica=Furlow" e "amplitude da 
fissura=ampla" e "cirurgião=C4" e "teste de 
emissão de ar>2" 

INSUCESSO 4 100% 

10 Se "infecção=não houve" e "teste de 
hipernasalidade>6" e "teste de emissão de 
ar>9" e "febre=não" e "incisão relaxante=sem" 

INSUCESSO 4 75,0% 

 

 Quando se analisa o desempenho global do modelo (árvore de decisão 

gerada), observa-se que ele classifica corretamente 95,9% das instâncias e 

incorretamente apenas 4,1%. Considerando cada categoria individualmente, o 

modelo consegue acertar 90,0% dos casos em que ocorrem um resultado de 

INSUCESSO. Já para a outra classe, o modelo consegue acertar 97,3% dos casos 

em que ocorrem um resultado de SUCESSO. 

 As correlações encontradas usando o algoritmo de regras de associação (a 

priori) foram obtidas usando um suporte mínimo de 60% e uma confiança de 90%. O 

objetivo foi encontrar regras que fossem frequentes (alto suporte) na base de dados 

e com alto grau de confiança (diretamente relacionada à validade da regra). Foram 

encontradas quatro regras, com uma confiança média de 90,75% (σ=0.5) e um 

suporte médio de 69,45% (σ=0.49), que atendem os requisitos citados, conforme 

Tabela 3.  

 Considerando-se apenas o grupo de 40 pacientes do grupo de INSUCESSO 

os resultados mostram 6 regras encontradas com suporte mínimo de 67,5% e 

confiança mínima de 100% (Tabela 3). As regras apresentam um suporte médio de 

72,08%. Os fatores associados ao grupo de SUCESSO envolvem ausência de tosse 
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e hipernasalidade e ocorrência de infecção. Pacientes do grupo de INSUCESSO 

também apresentaram ausência de tosse e infecção. 

 

 

 

Tabela 3. Regras com alto valor de suporte e confiança 

Características Resultado Suporte Confiança 

Ausência de tosse e infecção sem sugestivo de disfunção 
velofaríngia 

SUCESSO 69,8% 91,0% 

Ausência de tosse e infecção com hipernasalidade ausente SUCESSO 69,8% 91,0% 
Ausência de tosse e infecção sem sugestivo de disfunção 
velofaríngea com hipernasalidade ausente 

SUCESSO 69,8% 91,0% 

Ausência de tosse e infecção e sem febre SUCESSO 68,4% 90,0% 

Ausência de tosse INSUCESSO 77,5% 100,0% 
Ausência de infecção INSUCESSO 77,5% 100,0% 
Técnica cirúrgica de Furlow INSUCESSO 72,5% 100,0% 
Utilização de retalho de Vômer INSUCESSO 70,0% 100,0% 
Ausência de vômito INSUCESSO 67,5% 100,0% 
Ausência de tosse e de infecção INSUCESSO 67,5% 100,0% 

 

 A Tabela 4 traz um resumo da relação entre a duração da palatoplastia e o 

resultado quanto à ocorrência de fístula. Observa-se que os tempos de cirurgia 

variam de 25 à 140 minutos.  

Tabela 4. Relação entre duração da palatoplastia e classes (SUCESSO e INSUCESSO) 

Duração: Minutos N Média Desvio padrão Mínimo Máximo 

Duração da palatoplastia – Todos os 
grupos 

222 65,62 24,43 25 140 

Duração da palatoplastia (grupo 
SUCESSO) 

182 62,57 22,89 25 
125 
 

Duração da palatoplastia (grupo 
INSUCESSO) 

40 79,5 26,62 25 140 

 

DISCUSSÃO 

 Especificamente com relação às ocorrências de fístulas as regras 

encontradas com alto grau de precisão e cobertura podem trazer insights sobre 

quais fatores são determinantes para o sucesso ou insucesso da palatoplastia. A 

oportunidade de adotar a mineração sobre os dados de pacientes submetidos à 
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palatoplastia pode oportunizar melhor entendimento das especificidades que podem 

ocorrer com o grupo de pacientes, ampliando, assim, o conhecimento do profissional 

na identificação das condutas a serem adotadas. 

 Neste estudo específico, a visibilidade dada a alguns fatores (Tabela 1) dá 

possibilidades aos profissionais de saúde de, com a devida análise desse conjunto 

de descobertas, identificar padrões de associação de variáveis, as quais possam dar 

significado às ações diagnósticas e terapêuticas. Da mesma forma que em outros 

estudos prévios, esta investigação optou pela combinação de diferentes tipos de 

tarefas de mineração de dados para a realização do experimento ou identificação de 

padrões10–14. 

 Apesar da disponibilidade inicial de dados referentes à 466 pacientes, optou-

se pelo uso de 222 (considerando apenas aqueles completos). Isso pode ter limitado 

as regras obtidas bem como não ter evidenciado outras associações dos fatores 

relativas aos resultados finais da palatoplastia. Tal decisão segue as diretrizes de 

outros trabalhos15.Para estudos futuros toda a base poderá ser usada, pois alguns 

algoritmos podem lidar com dados faltantes7. Outra limitação referente à base é o 

fato de as duas classes consideradas estarem desbalanceadas, entretanto, como 

elas refletem a situação real em que os resultados de SUCESSO são mais comuns 

que os INSUCESSOS, optou-se pela manutenção da proporção natural dos dados. 

Essa presença de classes majoritárias com frequência muito maior que as outras 

classes minoritárias, faz com que os algoritmos tenham uma tendência para 

responder bem para as classes majoritárias em detrimento das minoritárias. Como 

trabalhos futuros, o experimento poderá ser repetido usando técnicas de resampling 

aleatório (undersamplig ou oversampling), isto é, uma reamostragem dos exemplos 

de treinamento de forma a gerar conjuntos balanceados16. 
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 O fato de toda a base ter sido usada para o treinamento e teste, pode gerar 

um viés de ajuste aos dados. Qualquer método de aprendizado de máquina pode 

sofrer do que se chama de overfitting que é quando se produz um classificador que 

se ajusta bem aos dados de treinamento, mas não consegue generalizar o 

conhecimento aprendido, não obtendo um bom desempenho nos dados de teste. É 

como se o classificador decorasse os dados do treinamento. Entretanto, como o 

intuito deste experimento não é, necessariamente, automatizar o processo de 

classificação, mas sim, gerar regras que possam ser avaliadas por humanos, 

gerando possíveis insights, optou-se por esta abordagem. 

 A análise da Tabela 2 indica que os resultados de SUCESSO estão 

associados à ausência de infecção e tosse e, além disso, os pacientes 

apresentaram teste de hipernasalidade abaixo ou igual a 6 (numa escala que vai até 

10). No caso das fissuras amplas associadas à técnica cirúrgica de Furlow, além dos 

fatores ressaltados, há influência do fator cirurgião para o resultado final. 

 No caso dos resultados de INSUCESSO, a presença de infecção parece ser 

um fator importante, entretanto, não é decisivo. Devido à similaridade entre as 

regras 9, 3 e 4 (Tabela 2) o fator decisivo para obtenção de um resultado de 

INSUCESSO está atrelado ao cirurgião. Sob as mesmas condições os cirurgiões C2 

e C3 obtiveram resultados de SUCESSO, entretanto, o cirurgião C4 obteve 

SUCESSSO em apenas em 50% das cirurgias, o que pode indicar a influência do 

fator cirurgião.  Valores de testes de hipernasalidade superiores à 6 são indicativos 

de um possível INSUCESSO. 

 O algoritmo apriori apresentou como resultado regras de associação que, do 

mesmo modo que as regras da árvore de decisão, deverão ser avaliadas por um 

profissional, de forma a validá-las frente à realidade. Por conta das medidas de 
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suporte e confiança apenas algumas variáveis foram consideradas nas regras. 

Durante os experimentos realizados com o apriori, percebeu-se que não é suficiente 

aumentar o número de regras ou reduzir a medida de suporte mínimo, visando obter 

mais informação. Isto porque o algoritmo começa a induzir regras redundantes que 

não acrescentam informação. Uma estratégia adotada foi, portanto, somente 

priorizar as regras com alto suporte e confiança. O algoritmo apriori não lida com 

atributos quantitativos, somente com os categóricos, o que exige a exclusão de 

alguns atributos ou mesmo a transformação deles para dados não numéricos 

(processo de discretização), essa estratégia foi utilizada em alguns processamentos 

realizados neste trabalho. Assim, para evitar essa limitação em trabalhos futuros 

outros algoritmos poderão ser experimentados tais como AprioriTid, SETM, 

AprioriHybrid17. 

Com relação à tarefa de associação, a análise da Tabela 3 indica que, de um 

modo geral, os fatores combinados como ausência de infecção e de febre, ausência 

de hipernasalidade e paciente sem sugestivo de disfunção velofaríngea apresentam 

SUCESSO pós palatoplastia primária. Com relação aos procedimentos cirúrgicos há 

indícios de que a utilização da técnica de Furlow e de retalho de Vômer são 

frequentes no grupo de INSUCESSO. Já sintomas como ausência de tosse, vômito 

ou infecção, isoladamente, não podem ser usados como parâmetros para descartar 

um possível INSUCESSO. A análise da Tabela 4 mostra que uma palatoplastia do 

grupo dos pacientes que tiveram um resultado de INSUCESSO dura em média 79,5 

minutos; já para o grupo de pacientes com resultados de SUCESSO a média cai 

para 62,57 minutos. Há indícios, portanto, que cirurgias mais demoradas causam 

piores resultados. 
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 Reconhece-se, finalmente, que este estudo oferece somente uma 

perspectiva pontual da realidade, por meio das análises preliminares de técnicas de 

mineração de dados na base considerada, já que revela apenas alguns fatores 

associados aos resultados da palatoplastia do ponto de vista dos algoritmos de 

aprendizados de máquina, havendo a necessidade de validação por profissionais da 

área de saúde. 

 

CONCLUSÃO 

 A análise dos dados revelou que a ausência de alguns sintomas (febre, 

tosse, infecção) bem como características associadas à cirurgia em si (cirurgião, 

técnica, retalho de vômer) e ao paciente (hipernasalidade, sugestivo de disfunção 

velofaríngea), podem ajudar a predizer o sucesso ou insucesso da palatoplastia. 
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6 CONCLUSÃO GERAL 

O Hospital de Reabilitação de Anomalias Craniofaciais da Universidade 

de São Paulo (HRAC-USP), Bauru, SP-Brasil, em colaboração com o Centro 

Craniofacial da Universidade da Florida (UFCFC), estabeleceu um estudo clínico 

randomizado (ECR) denominado Projeto Florida (PF), que vem investigando, ao 

longo de mais de 20 anos, os resultados do tratamento cirúrgico primário para 

corrigir a fissura transforame unilateral (WILLIAMS et al., 1998; WILLIAMS et al., 

2011).  Desde 1996 os dados obtidos no ECR-PF são registrados em prontuários do 

paciente e quando digitados são armazenados em uma base de dados mantida em 

um servidor destinado unicamente à gestão desses dados (sistema legado). O 

acervo permite o estudo de dados anonimizados e possibilita a obtenção de tabelas 

eletrônicas que são usadas em diversos projetos envolvendo subconjuntos dos 

dados do ECR-PF.  A mineração desses dados, por sua vez, pode colaborar para 

modernizar a análise e a interpretação dos achados, contribuindo por meio do viés 

computacional para uma pesquisa mais detalhada dos achados clínicos 

documentados ao longo dos anos do ECR-PF (RIBEIRO et al., 1998; DE 

ESPINDOLA; MAJDENBAUM; AUDY, 2004; PINTO e BRAGA, 2005; ALLIEVI, 

2015).  As análises de dados automatizadas com aplicações de técnicas de 

inteligência artificial são importantes para gerar hipóteses, compreender relações e 

encontrar padrões inesperados em bases de dados hospitalares, complementando 

os demais estudos realizados. 

Além das contribuições pontuais desta pesquisa evidenciadas nos artigos 

que compõem esta tese, podem ser evidenciadas outras contribuições potenciais 

deste trabalho: 

• Foi possível ampliar as parcerias entre as áreas de ciência da 

computação e ciências da saúde, sobretudo no escopo das 

fissuras labiopalatinas, buscando-se otimizar processos 

relacionados às práticas dessas ciências, por meio das tecnologias 

da informação e comunicação, fomentando projetos 

multidisciplinares; 

• O presente trabalho de mineração de dados serve como fonte de 

consulta sobre o processo de descoberta de conhecimento em 
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bases de dados da saúde, sobretudo, relacionadas às fissuras 

labiopalatinas, uma vez que o assunto é relativamente novo na 

prática clínica e não existe grande disponibilidade de bibliografia, 

principalmente, no contexto brasileiro; 

• O desenvolvimento de pesquisa envolvendo assuntos de diferentes 

áreas como saúde, computação, estatística e descoberta de 

conhecimento oferece perspectivas para o desenvolvimento de 

novos projetos, sob uma ótica multidisciplinar e interprofissional; 

• A utilização de ferramentas distintas e algoritmos de mineração de 

dados e aprendizado de máquina como os usados nos dois 

estudos apresentados, incluindo, ambiente de mineração como o 

software WEKA ou linguagens de programação voltadas à análise 

de dados como a Python, favorece a implementação de novos 

modelos de análise junto à equipe de pesquisadores do ECR-PF, 

uma vez que permite a automatização e aprofundamento das 

análises de dados; 

• De forma pontual, as análise conduzidas revelaram alguns 

padrões: a ausência de algumas complicações pós-operatórias 

(febre, vômito, tosse, infecção) bem como características 

associadas à cirurgia em si (cirurgião, duração, técnicas cirúrgicas, 

retalho de Vômer, incisão relaxante) e ao paciente 

(hipernasalidade, sugestivo de disfunção velofaríngea, idade na 

palatoplastia), podem ajudar a predizer o sucesso ou insucesso da 

palatoplastia, com relação à ocorrência de fístulas que são 

consideradas complicações. Tais resultados e padrões de 

conhecimento descobertos poderão ser utilizados em ações 

práticas e futuros estudos clínicos, salientando a importância da 

aproximação entre profissionais de informática e saúde tanto no 

ambiente acadêmico quanto na implementação de práticas clínicas 

baseadas em evidências científicas. 
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