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Resumo: Este artigo procura descrever o perfil da covid-19 no estado de Santa
Catarina por meio da tarefa de classificagdo em data mining. As andlises foram
construidas com base no conjunto de dados do estado de Santa Catarina, além da
construcdo de modelos capazes de prever 0os casos de recuperacgao e 6bito no estado.

O modelo do qual demonstrou uma acuracia de cerca de 98,95% de acerto.

Palavras-chave: Algoritmos de Classificagdo. Data Mining. Covid-19.

ABSTRACT: This paper has the objective to describe the profile of covid-19 in the
state of Santa Catarina through the data mining classification task. The analyzes were
built based on the data set from the state of Santa Catarina, in addition to the
construction of models capable of predicting cases of recovery and death in the state.

The model of which demonstrated an accuracy of about 98.95% of correctness.

Keywords: Classification Algorithms. Data Mining. Covid-19.

1 INTRODUCAO

O avanco na tecnologia de coleta e armazenamento de dados permitiu que
organizagbes acumulassem uma vasta quantidade de dados. Muitas vezes,
ferramentas e técnicas tradicionais de andalise de dados ndo podem ser usadas devido
ao tamanho do conjunto de informacdes (HAN; KAMBER, 2006; SCHEUNEMANN;
PRETTO, 2015). Com a necessidade de estudar esses dados, surgiram novos
métodos de busca para transformar dados em conhecimento util (SUMATHI,
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SIVANANDAM, 2006, traducdo nossa). Neste contexto, Fayyad em 1996 definiu o
conceito de data mining como sendo a aplicacédo de algoritmos especificos de modo
a identificar padrdes a partir de dados existentes (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO;
SMYTH, 1996, traducao nossa).

Data mining, segundo Tan, Steinbach e Kumar (2009) € o processo que
busca descobrir de forma automatica de conhecimento em base de dados a fim de
identificar padrbes e informacdes validas, por meio de tarefas que envolvem
estatistica e aprendizado de maquina.

Por meio da classificacdo de dados, o data mining vem sendo utilizado em
diversas areas para que seja possivel o auxilio de tomadas de decisbes como nas
areas de saude, bancarias, educacéao e outros.

Com o surgimento de novas doencas e pandemias em curso, a mineragao
de dados esta sendo utilizada em projetos e pesquisas para que seja possivel tracar
o perfil de cada doenca, pacientes além de fornecer auxilio para os profissionais da
salude nas tomadas de decisdes, a exemplo do artigo de Albahri et al. (2020) que
utiliza a tarefa de classificagdo em um conjunto de dados para que seja possivel
descrever o perfil de cada paciente além dos diagnosticos do novo coronavirus. Os
resultados obtidos pela pesquisa podem ser utilizados por profissionais da satde onde
eles consigam ter um melhor controle e uma tomada de decisdo melhor.

O novo coronavirus é uma doenca infectocontagiosa que € causada pela
sindrome respiratéria aguda grave 2 (SARS-Cov2). O primeiro caso foi registrado na
cidade de Wuhan, na China, em 31 de dezembro de 2019. Inicialmente, era tratado
COmMO uma pneumonia grave causada por um agente desconhecido pelas autoridades
de satde (ORGANIZACAO MUNDIAL DA SAUDE, 2019).

A tarefa de classificacdo é uma das técnicas mais usadas na mineracao de
dados e consistem em utilizar um conjunto de dados pré-classificados para que seja
possivel criar um modelo que faca a classificagdo de uma populacédo de registros
(DEULKAR; DESHMUKH, 2016).

Os modelos extraidos pelo classificador ajudam a fornecer uma melhor
compreensao dos dados em geral, descrevendo o rétulo de classe, fazendo
associacdo de um ou varios itens de dados nas classes que ja estdo predefinidas

(DUDA; HART; STORK, 2001), esses modelos podem ser representados de varias



formas, como: arvore de deciséo, regra de classificacéo, fungcdes matematicas e redes
neurais (HAN; KAMBER; PEI, 2011).

A classificacdo € dividida em duas etapas, na primeira etapa o
classificador € construido descrevendo um conjunto predeterminado de classes de
dados que é chamado de etapa de aprendizagem. Na segunda etapa o modelo
aprendido é usado para fazer a classificagcdo nas tuplas de teste, a precisdo do
classificador € definida pela porcentagem das tuplas classificadas corretamente
(BHATT; KANKANHALLI, 2011).

As tarefas de classificacdo contam com diversos algoritmos que permitem
um grande ganho de desempenho em diferentes aplicativos.

Os algoritmos mais utilizados em classificacao sao os algoritmos de arvore
de deciséo C4.5, redes bayesianas Naive Bayes e de redes neurais artificiais RBF,
sendo eles reconhecidos pela comunidade cientifica dentre os dez algoritmos mais
empregados na area (WU; KUMAR, 2009, traducao nossa). Esses algoritmos utilizam
como entrada um conjunto de casos, cada um pertencendo a um pequeno namero de
classes e descrito pelos seus valores para um conjunto fixo de atributos (WU; KUMAR,
2009, traducéo nossa).

O algoritmo C4.5 gera classificadores expressos em arvore de deciséo,
construindo classificadores em forma de conjunto de regras compreensiveis. Ja o
algoritmo naive bayes tem facil aplicacdo em um grande conjunto de dados, além de
ser um algoritmo robusto e ndo tem a necessidade de aplicacdo de parametros
iterativos (WU; KUMAR, 2009, traducdo nossa), e por ultimo o algoritmo RBF é
utilizado na funcdo de aproximacéo, ajuste de curvas e classificacdo de problemas. O
RBF difere de outras redes neurais artificias que possuem caracteristicas distintas
devido a sua aproximacao universal, topologia e velocidade de aprendizagem mais
rapida (BESDOK; KURBAN, 2009, traducdo nossa).

Considerando-se o exposto esta pesquisa, a partir do seu objetivo geral,
propée um modelo para identificacdo do perfil da covid-19 no estado de Santa
Catarina por meio da classificagcédo em data mining com a finalidade de identificar qual
algoritmo de classificagcdo obteve o melhor desempenho na tarefa de classificacao.
Tendo-se também como o0s objetivos: descrever o data mining, a tarefa de
classificacdo e os algoritmos C4.5, Naive Bayes e Radial Basis function; analisar os
dados publicos referentes a Covid-19 no estado de Santa Catarina; aplicar a tarefa de



classificacdo por meio dos algoritmos C4.5, Naive Bayes e RBF em dados da covid-
19 e analisar por meio de medidas de qualidade em data mining o algoritmo que
apresenta os melhores resultados para a base de dados do estudo.

Dentre os fatores que levaram a escolha de minerar os dados do novo
coronavirus esta o fato de que os dados serem publicos além na possibilidade que
esses dados possam auxiliar profissionais da saude a terem uma melhor decisédo ao
se deparar com o0s padrdes de diagnoésticos coletados, além de propor um melhor
modelo para identificacdo do perfil da covid-19 no estado de Santa Catarina por meio

da tarefa de classificacdo em data mining.

2 TRABALHOS CORRELATOS

Wignura e Riana (2020) propuseram a utilizacdo do algoritmo C4.5 como
auxilio no diagnostico da covid-19 utilizando dados publicos da Indonésia. Os autores
fazem a analise de diagndstico do novo coronavirus por meio da tarefa de
classificacdo em dados de pacientes confirmados, assintométicos e pacientes que
tiveram contato com casos confirmados ou sob suspeita, utilizando o algoritmo de
arvore de decisdo C4.5. Com os dados disponibilizados pelo governo da Indonésia,
além do uso da metodologia de pesquisa experimental, que possibilita a identificacdo
de fenbmenos que permitem ao pesquisador manipular métodos para alcancar os
objetivos, os atributos foram divididos em: febre, dificuldade respiratéria, pneumonia
grave e histdrico de viagens para o exterior. Toda a analise foi realizada por meio do
Rapdminer, onde o algoritmo C4.5 apresentou uma taxa de acuracia de 0,9286
(92,86%) de acerto.

Ibrahim et al. (2020) propde a avaliacado de desempenho dos algoritmos de
redes neurais MLP e RBF para analise da disseminac¢ao da covid-19 e dos dados de
6bito em 41 paises da Asia. Para a realizacdo da anélise do processamento, os dados
foram divididos em dois conjuntos de treino e teste. Para o algoritmo MLP o conjunto
de treino consiste em 78% dos dados gerais e para o RBF o conjunto de treino
consiste em 73,2% dos dados gerais e 0 conjunto de teste consiste em 26,8% dos
dados gerais. Os atributos utilizados para a realizagédo dos dados foram os casos de
Obitos, febre, populacéo e porcentagem de mortes e casos totais. Ao final da pesquisa,

constatou-se que o algoritmo RBF obteve um melhor desempenho em cima do



algoritmo MLP, sendo que o RBF teve uma taxa de acuracia de 0,498 e 0,003
apresentando uma taxa de erro mais baixa, jA MLP apresentou uma taxa de acuracia
de 0,498 e 0,002.

Muhammaed et al. (2020) apresenta a previsdo da recuperacao de
pacientes infectados com covid-19 usando conjunto de dados epidemiolégicos da
Coréia do Sul. Para a realizacdo da analise dos dados foi utilizada algoritmos de
arvore de decisdo, Naive Bayes, SVM, Logistic Regression, Random Forest e K-
Nearest utilizando a linguagem de programacéo Python para construir os modelos.
Foram utilizados 1505 instancias de dados com 5 atributos Uteis para o estudo, sendo
eles o sexo, idade, caso de infeccdo e numero de dias entre a data de confirmacéo e
data de liberacdo ou Obito do paciente. Apds a coleta de dados, a andlise dos
algoritmos foi feita utilizando as técnicas de acuracia, especificidade e sensibilidade.
O resultado da pesquisa constatou que o algoritmo de arvore de decisao teve melhor
desempenho em cima dos outros algoritmos, com uma taxa de acerto de 99,85%,
seguido pelo Random Forest que obteve uma taxa de acerto de 99,60%, os demais
algoritmos obtiveram taxas de acerto abaixo de 98%.

3 MATERIAIS E METODOS

Esta pesquisa tem como objetivo escolher um algoritmo de classificacao
que prevé os casos de recuperados ou 6bitos nos dados provenientes de casos da
covid-19 no estado de Santa Catarina. Para isso, o conjunto de dados é analisado por
meio de tarefa de classificacdo, utilizando os algoritmos de arvore de decisao, redes
bayesianas e redes neurais artificiais para a geracdo de modelos. Os resultados
obtidos sdo comparados por meio de medidas de qualidades, como a acuracia,

Kappa, TP-Rate e F-Measure para identificar o algoritmo com melhor desempenho.

3.1 Tarefa de classificacéo

A tarefa de classificagcdo tem o objetivo de descobrir fungdes que relacione
um conjunto de registros com um determinado conjunto de classes, de modo que o
processo de classificacdo possa usa-la para predizer a classe de um exemplo novo e
desconhecido (HAN; KAMBER; PEI, 2011).



Para realizar a classificacdo sdo aplicados diversos algoritmos, onde
destacam-se os algoritmos de redes neurais, classificadores bayesianos e arvores de
decisdo (FAYYAD; PITATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996; GOLDSCHMIT, PASSOS;
BEZERRA, 2015).

3.2 Medidas de qualidade

Um dos pontos chaves no processo de data mining, a avaliacdo de modelos
analisa o desempenho de cada algoritmo separadamente, pois cada algoritmo possui
limitacBes, entdo torna-se importante a utilizacdo de metodologias de avaliacdo que
compare cada algoritmo utilizado durante o processo de data mining (TAN;
STEINBACH; KUMAR, 2009).

As medidas de qualidades obtidas por meio da matriz de confusao, que sao
0S registros previsto pelo conjunto de testes, sdo bases para calcular algumas das
medidas de qualidades, as mais utilizadas sao: acuracia, que faz a medida de
eficiéncia geral do classificador; precisdo, mede se a porcentagem de instancias
classificadas como positivas estdo corretas; F-measure, mede a média entre a
precisao e a sensibilidade; AUC, faz a medida da capacidade do classificador desviar
de classificacao falsa; sensibilidade, mede a capacidade de classificacdo do modelo;
ROC, mostra o quanto o modelo criado consegue distinguir entre dados binarios
(LAROSE, 2015, traducéo nossa).

Todas as informacdes obtidas no processo de data mining tém a sua
relevancia avaliada por meio do desempenho do classificador. A qualidade de um
classificador é medida por meio da taxa de erro, que corresponde ao nimero de
classificagao incorreta de um conjunto de dados (WITTEN; FRANK; HALL, 2011).

3.3 Covid-19 no Brasil

No Brasil o primeiro registro de covid-19 foi, em 26 de fevereiro de 2020, no
estado de S&o Paulo. Até o0 més de novembro de 2021 o numero de casos
confirmados no Brasil chegou a 21.939.196 e de 6bitos 610.491 (BRASIL, 2021).

A infeccdo pela covid-19 ocorre de pessoa para pessoa por meio de goticulas

transportadas pelo ar, sendo elas originadas por tosse ou espirro de uma pessoa



contaminada, ou por meio do toque em uma superficie contaminada e levar a méo a
boca, nariz ou olhos (TESINI, 2020).

A melhor forma de conter a propagacao do virus € por meio de isolamento e
distanciamento social, apesar do avanco das vacina¢des em todo territdrio nacional,
€ importante que seja mantido o uso de mascaras e isolamento social, a fim de que a
vacinacao atinja uma parte consideravel da populacéo e va diminuindo gradualmente
(BRASIL, 2021).

3.4 Base de dados

A base de dados utilizada nesta pesquisa é disponibilizada pelo portal de
dados abertos do estado de Santa Catarina® em formato de arquivo cvs. Os dados
sdo organizados pelos casos positivos que ocorreram no estado de Santa Catarina
até o dia 15 de agosto de 2021. Ao todo a base conta 1.048.576 registros.

A tabela 2, descreve cada campo que compde a base disponibilizada pelo
portal boa vista.

Tabela 2 — dicionario de dados

Atributo Tipo Descricao

data_publicacao Texto Data de publicag&o do conjunto de dados no portal de dados
abertos

recuperados Texto Indicacé@o de que o paciente foi recuperado

data_inicio_sintomas Texto Data do inicio dos sintomas

data coleta Texto Data da coleta da amostra

estado Texto Sintomas do paciente

comorbidades Texto Comorbidades do paciente

gestante Texto Indica os casos de gestantes ou puérpera

internacao Texto Indicacéo de que o paciente esta internado

internacao_uti Texto Indicacé@o de que o paciente esta internado em UTI

sSexo Texto Indicacé@o de sexo biol6gico do paciente

municipio Texto Municipio de residéncia do paciente

obito Texto Indicacéo de que o paciente veio a 6bito

data_obito Texto Data do ébito do paciente

idade Numérico Idade do paciente

regional Texto Mesorregido de residéncia do paciente

raca Texto Raca do paciente

data_resultado Timestamp Data e hora da confirmacgéo

codigo_ibge_municipio Numeérico Cdédigo do IBGE do municipio de residéncia do paciente

3 Dados disponibilizados em: http://dados.sc.gov.br/ca/dataset?tags=COVID-19



latitude Numeérico Latitude do municipio de residéncia do paciente

longitude Numeérico Longitude do municipio de residéncia do paciente

estado Texto Nome do estado de residéncia do paciente

criterio_confirmacao Texto Critério utilizado para confirmacéo do caso

tipo_teste Texto Tipo de teste utilizado para confirmagdo do caso

municipio_notificacao Texto Municipio onde a notificagao foi registrada

codigo_ibge_municipio_notificacao Numérico Cédigo do IBGE do municipio onde a notificacdo foi
registrada

latitude_notificacao Numérico Latitude do municipio onde foi registrada a notificagdo

longitude_notificacao Numeérico Longitude do municipio onde foi registrada a notificagcao

classificacao Texto Classificacdo de confirmag&o de caso positivo

origem_esus Texto Indica que a origem da informagdo se encontra no e-SUS
VE

origem_sivep Texto Indica que a origem da informacgdo se encontra no SIVEP
Gripe

origem_lacen Texto Indica que a origem da informagdo se encontra no
LACEN/SC

origem_laboratorio_privado Texto Indica que a origem da informacdo se encontra em um
Laboratério Privado

nome_laboratorio Texto Quando campo origem_laboratorio_privado for preenchido,
neste campo constara o nome do laboratorio

fez_teste_rapido Texto Indicativo se o paciente (sem informacéo do paciente) fez
teste rapido

fez_pcr Texto Indicativo se o paciente (sem informacdo do paciente) fez
PCR

data_internacao Texto Data da internagéo informada no SIVEP Gripe

data_entrada_uti Texto Data da internacdo UTI informada no SIVEP Gripe

regional_saude Texto Data da evolugao do caso informada no SIVEP Gripe

data_evolucao_caso Texto Data da internacéo informada no SIVEP Gripe

data_saida_uti Texto Regional de saide do municipio de notificagdo

bairro Texto Bairro do Paciente

Fonte: Santa Catarina (2021).

3.5 Pré-processamento

O pré-processamento € a etapa que prepara o conjunto de dados para que

seja possivel a realizacao da mineracéo de dados. Para realizar o pré-processamento

do conjunto de dados, foram necessarias ferramentas como Excel 365 e WEKA 3.8.5.

3.5.1 Selecéao de atributos

Os segquintes atributos foram selecionados:

recuperados, gestante,

internacao, internacao uti, sexo, municipio, obito, regional, critério de confirmacao, tipo

de teste, municipio de notificacdo, origem esus, origem sivep, origem lacen, origem

laboratorio privado, fez teste rapido, fez pcr, regional saude, idade, sintomas,



comorbidades e desfecho (classe criada pelos atributos referentes a recuperado e
0bito). Os campos de sintomas e comorbidades foram divididos conforme os registros
existentes na coluna.

Todos os registros dos atributos recuperados e 0Obitos foram analisados
para que fossem retirados os registros onde se encontravam “n&ao” para recuperados
e “nao” para obito e onde os registros se encontravam com “sim” para recuperados e
“sim” para obito, todos os campos correspondentes aos sintomas e comorbidades que
estavam vazios foram considerados como sem sintomas e sem comorbidades.

Apos limpeza dos dados e divisdo dos valores, ao todo foram
contabilizados 1.037.436 registro.

Ao todo 1.020.052 registros foram apresentados como recuperados e
17.384 dos casos evoluiram para obito.

3.5.2 Balanceamento de classes

A falta de balanceamento de classe pode influenciar o desempenho dos
algoritmos de classificacdo, pois esses algoritmos sdo sensiveis ao
desbalanceamento fazendo com que elas levem em consideracdo as classes
predominantes ignorando as classes de menor proporcao (WEISS, 2004).

Como a classe de desfecho encontrava-se desbalanceada, onde possui
1.020.052 registros para “recuperados” e 17.384 para “6bito”. Sendo a diferenca
desses registros de 1.002.668, sendo a classe de “recuperados” maior, partindo do
ponto em que o0 numero de 6bitos € menor que os recuperados.

A alternativa para que sejam definidos pesos ou tamanhos similares para
os registros foi a aplicacdo do filtro supervisionado SMOTE. A técnica SMOTE faz a
adicdo de novos casos para a classe, isto €, gera casos sintéticos para a classe
minoritaria a partir dos casos ja existentes (CHAWLA et al, 2002).

O filtro supervisionado SMOTE foi aplicado com o parametro de 100% e o
namero de vizinhos com o valor 5, conforme a ferramenta WEKA sugere. Ao fazer a
aplicacdo do filtro, obteve-se um aumento dos registros de Obito, que passou de
17.384 registros para 34.768, sendo metade desses registros dados sintéticos. A

diferenca entre os registros de recuperados e Obito passou a ser de 967.900 registros.



3.5.3 Discretizacao dos dados

A tarefa de discretizacdo é importante para os algoritmos de classificacéo,
pois é nela que sdo realizadas as separacdes dos dados com uma relevancia maior,
convertendo um atributo continuo em atributo discreto, definindo as categorias e
mapeamento de valores (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2009).

O método de discretizacdo foi aplicado nos registros de idade, onde foi
transformado em faixa etéria colocando-se as idades em intervalos de 10 anos
conforme estipulado pela Organizacdo das NacGes Unidas (ONU) e Organizacéo
Mundial da Saude (OMS).

3.5.4 Normalizacao

A tarefa de normalizacdo de dados faz a transformacdo dos intervalos
originais dos registros em um intervalo especifico. A utilizacdo da normalizacdo dos
dados é valiosa para os métodos que fazem calculo de distancia entre os atributos,
como por exemplo, 0 método que faz a utilizagdo como o “k-vizinhos mais préoximos”
costuma a dar mais importancia aos atributos que tem um intervalo maior em seus
valores (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2009). A ferramenta WEKA disponibiliza a
técnica de normalizacdo como um filtro ndo supervisionado e a aplicacdo dessa

técnica foi utilizada em apenas alguns experimentos feitos nesta pesquisa.

3.6 Experimentos

Nesta pesquisa foram realizados quatro experimentos, utilizando os
algoritmos de classificacao: C4.5 que € um classificador de arvore de decisdo, onde
séo geradas arvores de decisédo podadas ou ndo; RBF utilizado para resolugbes de
problemas de aprendizado de maquina e Naive Bayes que calcula um conjunto de
probabilidades contando a frequéncia e as combinacdes de valores em uns
determinados conjuntos de dados; na tentativa de obter um melhor resultado na
previsdo dos casos de oObito. A escolha dos algoritmos de classificacdo se deu pelo
fato de serem algoritmos amplamente utilizados em pesquisas, além de estarem entre

os dez algoritmos mais utilizados para classificacao.



3.6.1 Algoritmo C4.5

Amplamente utilizado no aprendizado de maquina e para inducdo de
arvores de deciséo, o algoritmo C4.5 gera um classificador em que a estrutura criada
possui dois tipos de nés, onde uma folha indica uma classe ou um no de deciséao que
ird especificar os testes que serdo executados em um valor de atributo Unico, com um
ramo e uma subarvore para cada resultado possivel do teste (KANTARDZIC, 2011,
traducao nossa). O classificador criado faz a divisao dos dados de forma recursiva a
partir de dados de treino. Cada conjunto de dados possui uma arvore construida com
base nos atributos que possuem um maior ganho de informacdes (WU; KUMAR, 2009,

traducdo nossa). A figura 1 apresenta o fluxograma do algoritmo C4.5.

Figura 1 — fluxograma C4.5
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Fonte: Adaptado de Anwar, Pranolo e Kurnaiwan (2017, traducdo nossa).

3.6.2 Algoritmo Naive Bayes

Baseado no teorema de Bayes, o classificador bayesiano utiliza o ramo da
matematica, conhecido como teoria da probabilidade para identificar a classificacao
mais provavel em dados (LAROSE, 2005; KAMAT, 2009, tradu¢cédo nossa).

O classificador bayesiano € um classificador estatistico que faz previsdes
das probabilidades de associacdo em uma determinada classe. O algoritmo Naive

Bayes é um classificador probabilistico simples, que calcula um conjunto de

probabilidades contando a frequéncia e as combinacbes de valores em uns



determinados conjuntos de dados, figura 2 (PATIL; SHEREKAR, 2013, traducéo
nossa). Devido a sua simplicidade o Naive Bayes estima os parametros do modelo a
partir de um conjunto de dados usando a estatistica bidimensional para a classe e
cada atributo, tornando o processo de classificacdo eficiente (ABELLAN;
CASTELLANO, 2017, traducao nossa).

Figura 2 — fluxograma Naive Bayes
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Fonte: Adaptado de Sneha e Gangil (2019, traducdo nossa).

3.6.3 Algoritmo Radial Basis Function

O Radial Basis Function (RBF) € um algoritmo de redes neurais artificiais
empregado para a resolucao de problemas de classificacdo. As unidades ocultas em
uma RBF oferecem um conjunto de fun¢des que sdo como uma base para os padroes
de entrada, quando eles sdo colocados sobre o espaco oculto, essas fungbes sao
conhecidas como Radial Basis Function (Funcfes de base radial). Cada coordenada
irA caracterizar-se por definir o centro de uma regido que possui uma maior
aglomeracao do espaco de dados de entrada.

Segundo Haykin (2001) a construcdo de uma RBF envolve a camada de
entrada constituida por nés que conectam a rede ao seu ambiente; a camada oculta
gue aplica uma transformacao nao-linear do espaco de entrada para o espaco oculto;
e a camada de saida que fornece a resposta da rede ao padrdo de ativacao aplicado
a camada de entrada.



Figura 3 — fluxograma RBF
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Fonte: Adaptado de Mamat et al. (2020, traducdo nossa).

3.6.4 Execucgao dos experimentos

Para realizar os experimentos, foi feito o pré-processamento de dados em
cima do conjunto de dados, disponibilizado pelo estado de Santa Catarina, da covid-
19, ao todo foram 1.037.436 registros classificados.

A execucdo desses experimentos foi feita por meio do uso da validacao
cruzada ou Cross-Validation com o valor de iteracdes estabelecidos sendo igual a dez.
O uso das iteracdes da validacdo cruzada sendo igual a dez permite que seja possivel
obter a acuracia ou F-Measure maior.

A execucdo do data mining foi realizada na ferramenta WEKA, que possui
uma vasta literatura sobre seu funcionamento de utilizacdo além de contar com o0s
algoritmos de classificagdo que foram utilizados nessa pesquisa. O WEKA
disponibiliza também algoritmos de fragmentacdo que trata a forma de como o
programa ira interagir com a base a ser utilizada, os dois disponibilizados sédo o k-folds
cross-validation e percentage split.

Casos com uma base de dados muito grande para validacéo ela podera ser
dividida em duas partes, sendo elas conjunto de treino e conjunto de testes.

O método de k-folds cross-validation € utilizado para mitigar problemas de

conjuntos de dados ndo muito grandes para ser dividido em tantas partes. No



procedimento é feito a escolha de numero de folds, que fara a divisdo dos dados em
n partes, por exemplo, se for considerado o numero de folds em quatro, os dados
serdo divididos em quatro partes (WITTEN et al., 2011).

Nos experimentos realizados o numero de folds utilizado foi de dez
particbes, conforme a literatura pede, pois esse numero € o mais adequado para que
se obtenha uma estimativa de erro ideal (WITTEN et al., 2011).

Para a execucdo dos algoritmos de classificacdo foram definidos quatro
experimentos, os quais serdo descritos na tabela 2. O objetivo desses experimentos
€ analisar o desempenho de classificacdo dos algoritmos de classificacdo no conjunto

de dados.

Tabela 2 — experimentos realizados
Experimento Descricao

1 Dados discretizados, normalizados e com balanceamento de
classe, utilizando o desfecho como classe

2 Dados discretizados, normalizados e com balanceamento de
classes utilizando recuperados como classe

3 Dados discretizados, normalizados e com balanceamento de
classe, utilizando 6bito como classe

4 Dados discretizados, normalizados e sem balanceamento de

classe, utilizando desfecho como classe
Fonte: Do autor.

Como a classe desfecho encontrava-se desbalanceada, em alguns
experimentos, foi necessario a aplicacdo do filtro SMOTE que permite a criacdo de
dados sintéticos a fim de que os dados figuem igualados.

Os resultados obtidos por meio dos algoritmos de classificacdo séo

analisados por meio das medidas de qualidade.

3.7 Analise de resultados

Para Tan, Steinbach e Kumar (2009) as métricas principais para avaliar
modelos s&o acuracia, TP-Rate, matriz de confuséo, coeficiente Kappa e curva ROC.
Ainda de acordo com Tan, Steinbach e Kumar (2009) para realizar uma avaliagéo
geral do desempenho do modelo é possivel utilizar as medidas como kappa e
acuracia, porém quando o conjunto de dados possui classes desbalanceadas, as

medidas como acuracia pode nédo ser o mais indicado na avaliagdo do modelo.



Nesta pesquisa foram utilizadas as medidas de qualidade como F-Measure,
para analisar a razdo das somas dos acertos totais, acuracia, coeficiente Kappa, TP-
Rate para identificacdo dos verdadeiros positivos.

A andlise da significancia estatistica dos percentuais obtidos na acuracia
foi realizada por meio do teste estatistico T-Test, disponivel no WEKA na aba
experimenter. O nivel de significancia utilizado para avaliar a acuracia foi de 5%,

conforme a propria ferramenta sugere.

4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Considerando-se 0s experimentos realizados, os resultados foram
analisados por meio dos percentuais de acuracia, coeficiente Kappa, TP-Rate e F-
Measure, que foram gerados por cada algoritmo. O intuito dessas andlises € identificar
qgual experimento gerou os melhores modelos em cima do conjunto de dados de Santa
Catarina até o dia 15 de agosto de 2021.

4.1 Resultados gerados pelos experimentos

Os modelos obtidos pelos algoritmos de classificacédo, foram analisados por
meio de medidas de qualidade em classificacao.
A figura 4 apresenta a acuraria atingida pelos classificadores nos quatro

experimentos realizados.

Figura 4 — acuraria dos experimentos
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Fonte: do autor.



Na implementacdo dos modelos de classificacdo em cima dos casos
positivos no estado de Santa Cataria, o melhor resultado foi obtido utilizando o
algoritmo de arvore de decisdo C4.5 junto com a aplicacéo do filtro de balanceamento
de classes SMOTE no experimento 1 utilizando o atributo desfecho como classe. O
algoritmo C4.5 obteve o valor de acuracia de 98,95% no primeiro experimento. Em
seguida o algoritmo de redes neurais RBF obteve o valor de acuracia de 97,34% e o
algoritmo de redes bayesianas obteve o valor de 96,70%.

Para o coeficiente Kappa os algoritmos que tiveram o melhor resultado séo

0S que possuem o valor mais préximo de 1, conforme a figura 5 apresenta.

Figura 5: Coeficiente Kappa
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Fonte: do autor.

Foi observado na figura 5, o algoritmo de classificacdo C4.5 obteve o maior
indice com 0,832 de acuracia no experimento 1, seguido pelo algoritmo de redes
neurais RBF que obteve 0,6517 e do algoritmo de redes bayesianas Naive Bayes que
obteve 0,6436 de acuracia.

Nota-se também a queda de valor do kappa no experimento 4 no algoritmo
RBF, essa queda ocorre devido ao desbalanceamento de classes que existem nos
dados pré-processados.

Os indices mais altos foram nos experimentos que fizeram a utilizacdo do
balanceamento de classe por meio da aplicagéo do filtro SMOTE.

Na figura 6, pode-se observar o valor do F-Measure que obteve valores

consideraveis tanto para os classificadores positivos quanto aos negativos.



Figura 6 — F-Measure, TP Rate e FP Rate dos classificadores
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Fonte: do autor.

O F-Measure obteve um valor consideravel proximo do 100% de relevancia
para os classificadores positivos tanto para os classificadores negativos. No
experimento 1, classe desfecho, o algoritmo C4.5 obteve 0,989 de classificacao,
seguido pelo algoritmo RBF que obteve uma taxa de 0,976 e o NB 0,972. Um dos
motivos para a classificacao ter obtido um valor acima de 95%, no experimento 1, foi
a utilizac&o do filtro SMOTE que fez o balanceamento da classe.

Para verificar a taxa de acerto dos algoritmos em relagéo aos experimentos
realizados, foi utilizado a técnica de teste estatistico T, disponivel na guia explorer do
WEKA. O experimento foi utilizado a fim de testar a significAncia estatistica dos
resultados obtido no experimento 1, que obteve um melhor desempenho em
comparacao aos outros experimentos, com o nivel de significancia em 5%, conforme

a ferramenta sugere.



Tabela 5 — Taxa de acerto dos algoritmos

Algoritmos C4.5 NB RBF
Acurécia 98.51 96.70 97.34
Desvio Padrao 0.04 0.05 0.11
Kappa 0.77 0.64 0.65
Marcacao * *

Fonte: do autor.

A tabela 5 mostra os resultados obtidos do desvio padréo e da acurécia.
Caso um classificador obtenha um resultado abaixo do esperado pelo teste é feita a
marcacao do mesmo com um asterisco (*), caso o algoritmo tiver um melhor resultado
a marcacao é feita com um (v).

Vale observar que o algoritmo C4.5 obteve um percentual de acuracia
maior que os demais algoritmos, sendo ele de 98,51%. Os algoritmos RBF e NB
possuem uma diferenca estatistica maior para o nivel de significancia considerado de
5%.

Tabela 6 — F-measure e TP Rate

Algoritmos C4.5 NB RBF
TP Rate 0.99 0.97 * 0.98 *
F Measure 0.99 0.98 * 0.99 *

Fonte: do autor.

Novamente vale observar que os valores dos verdadeiros positivos sao
maiores para o algoritmo C4.5 com 0.99, j& o algoritmo RBF possui uma taxa de 0,98
e o NB com 0,97.

Os valores do F-Measure possuem uma maior taxa para os algoritmos RBF
e C4.5, ambos com 0,99, logo atras o algoritmo NB possui uma taxa de 0,98.

Vale observar que o teste de significancia aplicado nos percentuais de
acuracia e Kappa mostrou que o C4.5 possui um melhor modelo de classificacdo
guando comparado aos outros dois algoritmos.

4.2 Discussao dos resultados

Em relacdo aos experimentos realizados, pode-se observar que os
algoritmos que néo possuem balanceamento de classe, possuem taxas de verdadeiro
positivos altas. Os valores dos algoritmos de classificagéo obtiveram valores de acerto

préoximos aos trabalhos propostos, a exemplo do algoritmo C4.5 que obteve uma taxa



de acuracia de 98,95%, que se aproxima do trabalho proposto por Wignura e Riana
(2020). O algoritmo RBF obteve um valor de acuracia muito proximo do trabalho
proposto por Ibrahim et al. (2020), sendo o valor obtido por esta pesquisa de 97,34%

para 0,498 da pesquisa proposta por Ibrahim.

5 CONCLUSAO

Apesar de ser uma doenga sem medicagdes eficazes, a Covid-19 deve ser
evitada ao maximo. Buscando registrar algumas condicdes sobre as caracteristicas
mais presentes em pacientes que tiveram recuperacdo ou foram a obito, dados
capturados até do dia 15 de agosto de 2021 no estado de Santa Catarina foram
utilizados para a construcdo de um modelo onde seja possivel prever os ébitos em
Santa Catarina. O objetivo geral do trabalho em propor um modelo para identificacdo
do perfil da Covid-19 no estado de Santa Catarina por meio da tarefa de classificacédo
em data mining foi atingido, onde os resultados apresentados mostraram que 0
algoritmo de arvore de decisdo C4.5 obteve o melhor desempenho em todos os
experimentos executados. O modelo elaborado foi utilizado para auxiliar na previsdo
dos Obitos e dos recuperados no estado de Santa Catarina, a previsibilidade do
modelo se mostrou satisfatdria pois atendeu a uma acuracia média e para 0s casos
positivos maior que 80%, considerando os dados utilizados com registro até 15 de
agosto de 2021. Apesar das dificuldades, os resultados encontrados séo satisfatérios
e atingem os objetivos da pesquisa. ApGs analises comparativas entre os algoritmos
de classificacdo, valida-se que a acuracia de um modelo pode ter grandes variacées
guando utilizado balanceamento de classes.

Considerando os resultados obtidos nesta pesquisa, destacam-se algumas
sugestdes de trabalhos futuros:

a) Ultilizar conjunto de dados em todo territdrio nacional a fim de tracar o

perfil de recuperados e dos que tiveram Obito em todo o pais;

b) Aplicar outros algoritmos de classificagdo para analise dos modelos

gerados;

c) Analisar os resultados por meio de outras medidas de qualidade em

data mining;

d) Analisar a sensibilidade e especificidade dos algoritmos utilizados.
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