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Resumo: O objetivo dessa pesquisa é apresentar os conceitos de mineracdo de dados aplicados na area da
salde, em especial aos dados gerados por consequéncia da pandemia do COVID-19. Para metodologia do
trabalho utilizamos o software WEKA para testar os algoritmos em bases de dados sobre o COVID-19,
obter os resultados em termos de indicadores de desempenho e posteriormente analisar os resultados
utilizando testes estatisticos. Os algoritmos escolhidos para serem testados na pesquisa foram o J48,
REPTree, RandomForest, JRip e OneR. Como conclusdo do trabalho podemos destacar o bom desempenho
da maioria dos algoritmos com excecao do algoritmo OnerR, que obteve piores resultados em comparagdo
aos demais algoritmos utilizados no trabalho.

Abstract: The aim of this research is to present the concepts of data mining applied in the health area,
especially to the COVID-19 pandemic database. For the methodology of the work, we applied the WEKA
software to test the algorithms in databases about COVID-19 to get the results in terms of performance
indicators. After we analyzed the results by using statistical tests. The chosen algorithms to be tested in this
research were J48, REPTree, RandomForest, JRip and OneR. As conclusion of the work, we can highlight
the good performance of most algorithms with the exception of the OnerR algorithm, which had worse
results compared to the other algorithms applied in this work.
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1. Introducéo

No final do ano de 2019, comecaram a surgir os primeiros casos de COVID-19 que é uma
doenca respiratdria causada pelo coronavirus da sindrome respiratoria, 0s coronavirus sdo
uma grande familia de virus comuns em muitas espécies diferentes de animais, incluindo
camelos, gado, gatos e morcegos. Raramente, 0s coronavirus que infectam animais
podem infectar pessoas, como exemplo do MERS-CoV e SARS-CoV. No entanto, houve
a transmisséo de um novo coronavirus (SARS-CoV-2), o qual foi identificado em Wuhan,
na China, com o primeiro caso confirmado em 12 de dezembro de 2019 [1]. Esta doenca
afeta o sistema respiratério do infectado, com sintomas variaveis entre individuos. 1dosos
e pessoas com comorbidades como problemas cardiovasculares e respiratérios, tendem a
apresentar sintomas mais graves. [2].

Devido a sua alta capacidade de transmissdo, logo alastrou-se por todas as regides
do planeta, tornando-se um problema global. A Organizacdo Mundial da Saude (OMS)
declarou medidas sanitarias como distanciamento social e uso de méascaras para prevenir
a infeccdo. A OMS listou os principais sintomas causados: febre, tosse seca e cansaco,
havendo outros sintomas menos comuns como dores de cabeca, dores na garganta, perda
de olfato e paladar, erupcGes na pele, entre outros [3].

A medida que o virus foi se espalhando rapidamente, os hospitais e as entidades
de saude foram ficando com escassez de recursos e de profissionais da area, ja que a
demanda subiu consideravelmente e, apesar dos esforgos para conter a disseminagédo do
virus, ele continuava a se propagar. Necessitando de dados sobre a propagacéo e sobre a
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doenca para poder gerar um estudo sobre o comportamento do virus, as instituicdes de
salde passaram a informatizar cada vez mais o sistema com dados de prontuarios de
pacientes, algo que ja havia se iniciado alguns anos atras [4] e se intensificou durante a
pandemia. Logo, comecgaram a ser disponibilizadas bases de dados para estudos, mas
como as informacdes sdo armazenadas em grande quantidade e geralmente ndo seguem
um padrdo especifico, foram se mostrando necessarias tecnologias capazes de processar
esses dados e trazer informacdes relevantes no auxilio de tomada de deciséo.

Diante de toda essa problematica, tornou-se necessaria a utilizacdo de ferramentas
para facilitar o diagnostico inicial dos pacientes, como por exemplo, reconhecimento de
imagens para realizar andlises de raios-x de pulmdes de pacientes e auxiliar no
diagnostico da doenca [5]. Logo mostrou-se viavel um sistema de previsdo automatico
que pudesse auxiliar a identificar a doenga de COVID-19 em uma pessoa. Com isso,
técnicas de mineracdo de dados (MD) e aprendizagem de maquina se mostram eficazes
para montar um modelo de classificacdo preditivo. As técnicas de mineracdo de dados
podem ser definidas descendendo de 3 linhagens: a estatistica classica, a inteligéncia
artificial (IA) e o machine learning [6]. Além dessas trés linhagens, a MD tem inimeras
ramificacdes, sendo algumas mais conhecidas como redes neurais, inducao de regras,
arvores de deciséo, analise de séries temporais e visualizac&o.

Neste contexto serdo aplicadas técnicas de mineracdo de dados focando
principalmente na etapa de extragédo de informagéo, para apresentacao dos dados obtidos,
tendo um processo de avaliagdo das principais técnicas de MD para classificacdo e
predi¢do que visam a montagem de um modelo para rotular registros analisados.

O objetivo deste trabalho é utilizar a mineracdo de dados através do software de
codigo aberto Weka[7], para obter informac6es relevantes sobre a eficacia dos algoritmos
de mineracdo de dados, J48, REPTree, Random-Forest, JRip e OneR aplicados em bases
de dados relacionadas ao COVID-19 e demonstrar quais informagdes podemos utilizar
sobre pacientes com COVID-19 ou sem COVID-19, sendo utilizadas técnicas de
comparac0es estatisticas sobre o desempenho.

2. REVISAO BIBLIOGRAFICA E TRABALHOS RELACIONADOS
2.1. Mineracao de Dadosl. Introducéo

No final do ano de 2019, comegaram a surgir 0s primeiros casos de COVID-19 que é uma
doenca respiratdria causada pelo coronavirus da sindrome respiratoria, 0s coronavirus sdo
uma grande familia de virus comuns em muitas espécies diferentes de animais, incluindo
camelos, gado, gatos e morcegos. Raramente, 0s coronavirus que infectam animais
podem infectar pessoas, como exemplo do MERS-CoV e SARS-CoV. No entanto, houve
a transmisséo de um novo coronavirus (SARS-CoV-2), o qual foi identificado em Wuhan,
na China, com o primeiro caso confirmado em 12 de dezembro de 2019 [1]. Esta doenga
afeta o sistema respiratorio do infectado, com sintomas variaveis entre individuos. 1dosos
e pessoas com comorbidades como problemas cardiovasculares e respiratérios, tendem a
apresentar sintomas mais graves. [2].

Devido a sua alta capacidade de transmisséo, logo alastrou-se por todas as regioes
do planeta, tornando-se um problema global. A Organizacdo Mundial da Saude (OMS)
declarou medidas sanitarias como distanciamento social e uso de mascaras para prevenir
a infeccdo. A OMS listou os principais sintomas causados: febre, tosse seca e cansaco,
havendo outros sintomas menos comuns como dores de cabeca, dores na garganta, perda
de olfato e paladar, erupcGes na pele, entre outros [3].
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A medida que o virus foi se espalhando rapidamente, os hospitais e as entidades
de saude foram ficando com escassez de recursos e de profissionais da area, ja que a
demanda subiu consideravelmente e, apesar dos esfor¢os para conter a disseminagéo do
virus, ele continuava a se propagar. Necessitando de dados sobre a propagacéo e sobre a
doenca para poder gerar um estudo sobre o comportamento do virus, as instituicdes de
salde passaram a informatizar cada vez mais o sistema com dados de prontuarios de
pacientes, algo que j& havia se iniciado alguns anos atras [4] e se intensificou durante a
pandemia. Logo, comecaram a ser disponibilizadas bases de dados para estudos, mas
como as informagdes sdo armazenadas em grande quantidade e geralmente ndo seguem
um padrdo especifico, foram se mostrando necessarias tecnologias capazes de processar
esses dados e trazer informages relevantes no auxilio de tomada de decis&o.

Diante de toda essa problematica, tornou-se necessaria a utilizacdo de ferramentas
para facilitar o diagnostico inicial dos pacientes, como por exemplo, reconhecimento de
imagens para realizar analises de raios-x de pulm@es de pacientes e auxiliar no
diagnostico da doenca [5]. Logo mostrou-se vidvel um sistema de previsdo automatico
que pudesse auxiliar a identificar a doenca de COVID-19 em uma pessoa. Com isso,
técnicas de mineracdo de dados (MD) e aprendizagem de maquina se mostram eficazes
para montar um modelo de classificacdo preditivo. As técnicas de mineracdo de dados
podem ser definidas descendendo de 3 linhagens: a estatistica classica, a inteligéncia
artificial (1A) e o machine learning [6]. Além dessas trés linhagens, a MD tem inmeras
ramificacOes, sendo algumas mais conhecidas como redes neurais, inducdo de regras,
arvores de decisdo, analise de séries temporais e visualizacéo.

Neste contexto serdo aplicadas técnicas de mineracdo de dados focando
principalmente na etapa de extracdo de informacédo, para apresentacao dos dados obtidos,
tendo um processo de avaliacdo das principais técnicas de MD para classificacdo e
predicdo que visam a montagem de um modelo para rotular registros analisados.

O objetivo deste trabalho é utilizar a mineracdo de dados através do software de
codigo aberto Weka[7], para obter informacdes relevantes sobre a eficacia dos
algoritmos de mineracéo de dados, J48, REPTree, Random-Forest, JRip e OneR
aplicados em bases de dados relacionadas ao COVID-19 e demonstrar quais
informagdes podemos utilizar

Existe uma grande quantidade de dados gerados por entidades de satde, muitas vezes
ndo se utilizam de formas corretas para obtencdo de informacdes relevantes, o que acaba
gerando perda de tempo e também de recursos [4]. Isso é muito prejudicial, pois em
meio ao ambiente cadtico da pandemia, tempo e recursos sao imprescindiveis. O correto
é recorrer aos meios seguros e confidveis para se obter informac@es relevantes das bases
de dados. Um dos métodos que se mostra eficaz para isto é a mineracdo de dados. A
mineracdo de dados (MD) é uma tecnologia que pode trazer dados relevantes de uma
grande quantidade de informacdes [4].

A mineracdo de dados é uma das etapas de um processo chamado Knowledge
Discovery in Databases (KDD), ou seja Descoberta de Conhecimento em Bases de
Dados, que consiste em identificar nos dados padrdes validos, novos padrdes,
potencialmente Uteis e que sejam compreensiveis, contando com conceitos de base de
dados, métodos estatisticos, ferramentas de visualizacdo e técnicas de inteligéncia
artificial [8]. O KDD se divide nas seguintes etapas, sendo elas: selecdo, pré-
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processamento, transformacdo, mineracao de dados e avaliacdo/interpretacao.
Figura 1. Processo KDD
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Fonte: (Fayyad et al., 1996).

Nas primeiras fases do processo, o objetivo trata da escolha da base de dados, a
eliminacdo dos dados imperfeitos, nulos e incorretos, seguindo para transformacéo dos
dados, a qual ird depender do objetivo buscado e do algoritmo que vai ser utilizado. A
melhoria na qualidade dos dados a serem processados € importante pois refletira
diretamente na eficacia final da mineracdo. Depois destas etapas se segue para a
mineracdo dos dados, a etapa mais importante do processo, na qual seré utilizado algum
algoritmo com determinada técnica que ira representar um grupo de dados.

Dentro da mineracao ha diferentes técnicas e algoritmos que possuem diferentes
finalidades. Entre as técnicas de MD mais utilizadas se destacam as Arvores de Deciso,
Regras de Classificacdo e Redes Neurais, sendo que cada uma possui suas caracteristicas
proprias e se mostra mais eficiente dependendo do objetivo. Com a base de dados
relacionada a doenca da COVID-19,pode-se aplicar as referidas técnicas para saber quais
delas s@o as mais eficazes. E para definicdo dos algoritmos utilizados deve-se primeiro
definir quais os objetivos do estudo, podendo ter dois tipos de padrdes, sendo eles
preditivos e descritivos [8]. Na predicdo utiliza-se dados estatisticos para prever
probabilidades futuras, ja na descricdo objetiva-se 0 entendimento dos dados existentes
e geragéo de conhecimento.

As Arvores de Decisdo sdo representadas como uma arvore usando nos e galhos,
onde cada n6 equivale a um atributo do banco de dados e uma decisdo sobre a variavel
contida nele, a qual determina quais serdo 0s nds seguintes (nds filhos), podendo ser
aplicada a grandes bases de dados e se adaptando a diversos tipos de dados [8], sendo seu
objetivo formar um modelo de predigdo para os novos dados a serem inseridos.

Na classificacao, os registros sdo distribuidos em categorias, utilizando-se de uma
funcdo que realiza a associagdo dos registros com caracteristicas em comum, verificando
os atributos similares entre os mesmos [9].Nesta pesquisa serdo utilizados algoritmos
baseados em técnicas de arvores de decisao e regras de classificagdo e serdo apresentados
nas subsecdes a seguir.

2.1.1 Algoritmo J48
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Considerado um dos mais classicos algoritmos de arvore de decisao, trabalha com
atributos discretos e continuos e também permite a utilizacéo de atributos desconhecidos.
E um algoritmo que utiliza 0 método divisdo e conquista para aumentar a capacidade de
predicdo das arvores de decisao.

2.1.2 Algoritmo REPTree

O algoritmo desenvolve uma éarvore de decisdo usando a variancia de informacéo e
usando as podas de erro reduzido. A poda é um recurso utilizado para interromper a
expansdo da arvore, evitando que o modelo fique desnecessariamente complexo.

Segundo o proprio software Weka, o algoritmo é definido como uma classe
para construcdo de uma arvore que considera atributos K escolhidos aleatoriamente em
cada no.

2.1.3 Algoritmo Random Forest

Pode ser dividido em 4 passos, sendo o primeiro, a selecdo aleatdria de alguns atributos,
0 segundo a selecdo do atributo mais adequado para a posicdo de né raiz, o terceiro a
geracdo dos nos filhos e o quarto passo repete 0s passos acima até que se atinja a
quantidade de arvores desejada.

Assim que gerado 0 modelo, as previsdes sdo feitas por votacdes, cada subarvore
toma uma decisao a partir dos dados apresentados e a decisdo mais votada € a resposta
apresentada pelo algoritmo.

2.1.4 Algoritmo JRip

Pode ser dividido em duas fases, a primeira gera um conjunto de regras para a comparagao
e a segunda otimiza o conjunto de regras iniciais para diminuir erros e tornar o processo
mais seletivo. Esses passos sao repetidos diversas vezes durante 0 processo.

O algoritmo também implementa uma ordenacdo baseada na técnica de dividir
para conquistar, onde o nimero de exemplos sdo elencados para aprendizagem, fazendo
esse esquema para todo exemplo em sua base de regras. O processo € repetido até que as
chances de erro sejam as menores possiveis de serem detectadas pelo

sistema. A regra com menor incidéncia de erro é escolhida para a classificacdo, auxiliando
na determinacdo da classe minoritéria.

2.1.5 Algoritmo OneR

De "One Rule™, é um algoritmo de classificacdo simples e objetivo, que produz uma regra
para cada atributo e seleciona a regra com menor erro total como sua regra unica. O
algoritmo é um classificador simples e utiliza um método de classificacdo de custo
reduzido e com uma alta acurécia.

2.2 Trabalhos Relacionados

A mineracdo de dados relacionados a saude ja é bem vasto e agora temos um aumento
muito maior com temas relacionados ao COVID-19.
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Como primeiro trabalho relacionado, o artigo Aplicacdo de Mineragédo de Dados
em Informagdes Oriundas de Prontudrios de Paciente, trata sobre um estudo referente ao
uso da mineracdo de dados na descoberta de conhecimento vindas das informacdes de
prontuarios de pacientes, verificando a eficécia da técnica para tal [4]. Este trabalho se
seguiu por etapas de levantamentos bibliograficos, sobre mineracdo de dados, sobre o
formato dos prontuarios e apresentando algumas ferramentas de codigo aberto para MD.

O total de registros foi superior a 6 milhdes de registros, e uma taxa de
porcentagem de aproveitamento dos dados é exibida apos a analise da ferramenta. 52,18%
dos conjuntos de dados fornecidos pelo portal vieram da busca pelo termo “saude” e
70,35% de todos os conjuntos de dados do portal podem ser importados de forma nativa
pela ferramenta [4]. No fim, a conclusdo foi que a MD funciona bem sobre dados
estruturados e que pode ser usada como meio de descoberta sobre conhecimento, vindo
de informac6es providas por sistemas de salde.

Outro trabalho que se relaciona diretamente com a nossa pesquisa é o Predictive
Data Mining Models for Novel Coronavirus Infected Patients Recovery (Modelos de
mineracdo de dados preditivos para recuperacdo de pacientes infectados com o novo
coronavirus (COVID-19)), [10]. O objetivo deste trabalho é desenvolver modelos de
mineracdo de dados para a previsdo de recuperacdo de pacientes infectados pelo novo
coronavirus (COVID-19). O método de trabalho foi utilizar algoritmos como DT
(decision tree) arvore de decisdo, naive bayes, random forest, regressao logistica, SVM
(support vector machine) e KNN (k nearest neighbor) com a linguagem de programacao
Python para desenvolver os modelos. A metodologia empregada foi dividida em duas
partes, a primeira é descrita como colecdo e descricdo do conjunto de dados, na qual a
base de dados escolhida para o trabalho foi analisada e seus atributos descritos. A segunda
parte é chamada de preparacdo do conjunto de dados, e é a etapa em que 0s dados sao
discriminados e parametros foram definidos. O proximo passo foi desenvolver os
modelos utilizando Python, e aplicar os algoritmos para posteriormente serem analisados.
A avaliacdo do desempenho foi definida pela preciséo, que determina a porcentagem das
instancias do conjunto de dados classificados corretamente para 0 modelo desenvolvido
pelo algoritmo predictive DM. O modelo que teve um melhor desempenho foi 0 modelo
DT (decision tree), mais conhecido como arvore de decisdo, apresentando uma eficiéncia
de quase 100 % , uma leve vantagem em relacdo aos outros algoritmos.

Na dissertacdo Classificacdo de agregados de rochas igneas quanto a sua
Alteracdo por meio de processamento digital de imagens [11], sdo apresentados conceitos
de utilizacdo de Processamento Digital de Imagens (PDI) e aprendizado de maquina para
classificacdo dos agregados e comparar os resultados com os métodos utilizados pela
engenharia civil. A metodologia utilizada neste trabalho buscou investigar imagens de
agregados e encontrar alternativas mais baratas e eficientes para classificacdo de materiais
que possam ser empregados em obras de pavimentacdo. Utilizando de algumas técnicas
de PDI como analises de textura e histograma, matriz de co-ocorréncia, local binary
patterns, local binary patterns uniform e entropia de shannon. Além de outras abordagens
como data augmentation que é uma abordagem que consiste em aumentar a base de dados
atraveés de técnicas computacionais, com o objetivo de melhorar os resultados obtidos
[12]. A mineracdo de dados nesta pesquisa esta atrelada ao uso de aprendizado de
maquina supervisionado, utilizando técnicas de classificagdo em machine learning.
Técnicas como KNN, Arvore de decisdo (Decision Tree (DT)), Random Forest, Naive
Bayes e Multi-layer Perceptron. Para as medidas de avaliacdo dessas classificacdes foram
utilizadas as métricas: matriz de confusdo, precisao, revocagao ou recall e score f1. Para
as analises estatisticas dos resultados foram empregados dois testes, o de Friedman e o
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teste de Nemenyi.

Outro trabalho relacionado ao assunto da nossa pesquisa é a Anélise comparativa
de algoritmos de arvore de decisdo do sistema Weka para classificacao do uso e cobertura
da terra [13], que também esta relacionado ao tema de processamento de imagens como
a pesquisa citada anteriormente. Porém, neste trabalho o foco € a utilizacdo de algoritmos
de arvore de decisdo, utilizando o software Weka. Assim como na nossa pesquisa, eles
utilizam de uma ferramenta para auxiliar nas analises comparativas entre os algoritmos
escolhidos. Na metodologia deste trabalho utilizou-se o Weka para testar os algoritmos
e obter os resultados para avaliagdo. Para a avaliacdo foram considerados o tamanho total
da arvore de decisdo, o numero total de folhas, o tempo gasto para geracao da arvore de
decisdo, o numero de pixels corretamente classificados, o numero de pixels
incorretamente classificados e o valor do indice Kappa, obtido pela matriz de confusdo
[13].

Em adicdo aos trabalhos relacionados temos Avaliacdo de Desempenho do
Algoritmo JRip na Classificacdo do Diagnostico de Doencas Cardiacas [14], sendo que o
objetivo foi encontrar o melhor resultado para o algoritmo de JRip no software do weka,
sendo utilizado uma base de dados relacionada a doencas cardiacas. Para realizar as
simulacfes foram utilizadas as técnicas de Cross-validation, Percentage split e Use
training set que sdo disponibilizados pelo Weka. Para forma de avaliacdo dos resultados
foi considerada a matriz confuséo e o indice kappa, apés as avaliagdes concluiu-se que o
algoritmo JRip € muito eficiente na obtencdo de dados, em um base com conclusédo
simples entre duas opg¢des, sendo a deste caso o fato de ter ou ndo doenca cardiaca.

3. METODOLOGIA

A metodologia do trabalho aplicada no desenvolvimento da pesquisa foi dividida em trés
etapas: revisdo da bibliografia, execucdo dos algoritmos no software Weka e avaliacdo
dos resultados.

3.1 Revisdo da Bibliografia

Como apresentado no tépico anterior, a metodologia da pesquisa iniciou-se pela revisdo
da bibliografia, onde se pesquisou por artigos no portal de periodicos CAPES[15], e foram
estudados os conceitos gerais da mineracdo de dados, as bases de dados relacionados a
pandemia do COVID-19 e os trabalhos relacionados a pesquisa. Outro ponto da revisao
¢ como a mineracdo de dados tem sido utilizada nessas bases para trazer resultados
relevantes nas pesquisas envolvendo a &rea da salde.

Na revisdo bibliografica, notou-se a importancia e a quantidade de dados
relacionados a saude, concluindo-se que o uso de mineracdo de dados aplicados a esses
dados é um tema muito importante que merece ser investigado.

3.2 Execucéo dos algoritmos no software WEKA

Esta etapa esta dividida em duas partes: fonte de dados e execucdo dos algoritmos. Serdo
apresentadas a fonte de dados utilizadas, e o ambiente utilizado para execucdo dos
algoritmos.
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3.2.1 Fonte de dados

A fonte de dados escolhida para anélise de dados é proveniente da plataforma Kaggle
com nome de "Sintomas e presenca de COVID" [16], sendo uma base de dados com
informagdes sobre os possiveis sintomas de quem foi infectado pela doenga, e um campo
se existe a presenca de COVID-19. O conjunto de dados foi montado com 0s recursos
fornecidos pela Organizagdo Mundial da Saide (OMS) sobre os possiveis sintomas com
0 objetivo de estudo para verificar a presenca de COVID-109.

Quadro 1: Campos da Base de Dados

Problema respiratorio
Febre

Tosse seca

Dor de garganta
Nariz escorrendo
Asma

Doenca Pulmonar Cronica
Dor de cabecga
Doenca cardiaca
Diabetes

Hipertensido

Fadiga

Gastrointestinal

Viagens ao exterior

Contato com Paciente COVID

Participou de Grande Encontro de Pessoas
Locais expostos publicos visitados

Familia trabalhando em locais piiblicos expostos
Usando mascaras

Sanitizagao do Mercado

COVID-19

Os campos apresentados no quadro 1 sdo dados binarios e compreendem os atributos da
base de dados. O ultimo campo € a classe da base escolhida e os outros sdo atributos.

3.2.2 Execucdao dos algoritmos

Para a execucdo dos algoritmos utilizou-se o software open source WEKA na versao
3.8.5. O software foi desenvolvido pela Waikato University, Universidade de Waikato da
Nova Zelandia e emitido sob a GNU General Public License.

Weka € uma colecdo de algoritmos de aprendizado de maquina para tarefas de
mineragdo de dados e contém ferramentas para preparagdo de dados, classificacéo,
regressao, clustering, mineracdo de regras de associagdo e visualizacdo dos dados [7].

Para esta pesquisa buscou-se uma base de dados a ser estudada e entendida. Onde
fosse possivel analisar os dados e o que esses dados podem proporcionar para serem
trabalhados. Nesta etapa verificou-se os atributos da base de dados escolhida, buscando
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entender melhor seus relacionamentos e qual a sua relevancia perante a aplicagdo dos
algoritmos e quais resultados poderiam ser obtidos. Os algoritmos escolhidos sé&o J48,
REPTree, RandomForest, JRip, OneR.

Além dos algoritmos de mineracao de dados, 0 Weka disponibiliza algoritmos de
fragmentacdo como o Cross-validation (Folds) e Percentage split. O algoritmo Cross-
validation realiza um laco de repeticdo onde os folds s&o os numeros de pares e
subconjuntos treinamento-teste fornecidos na entrada. Na Percentage split € criado um
subconjunto de treinamento com i % do tamanho da base de dados, sendo i a porcentagem
dada.

Para a representacdo dos resultados encontrados pelos algoritmos as seguintes
informacdes serdo apresentadas: algoritmo escolhido, algoritmo de fragmentacao, taxa de
acerto, estatistica Kappa e matriz de confuséo.

O algoritmo escolhido nada mais é que o algoritmo utilizado dentre as opg¢des
escolhidas para a pesquisa. O algoritmo de fragmentacdo foi o Cross-validation ou
Percentage split. Taxa de acerto é a taxa geral de quanto o algoritmo conseguiu
classificagcbes corretas. Estatistica Kappa € uma métrica que avalia o nivel de
concordancia de uma tarefa de classificacdo na qual uma métrica ird considerar somente
as concordancias entre os classificadores, o que indica a coesdo dos dados [17]. A matriz
de confusdo apresenta em nimeros a quantidade de classificacdes corretas e incorretas.

Na matriz de confusdo algumas métricas sdo disponibilizadas, como acuracia,
sensibilidade, especificidade, eficiéncia, valor preditivo positivo, valor preditivo negativo
e coeficiente de correlagdo de Matthews - coeficiente (PHI).

A acuracia é a proporcao de predicdes corretas sem levar em consideracdo o que
€ positivo ou negativo. Sensibilidade é a proporcdo de verdadeiros positivos.
Especificidade é a proporcéo de verdadeiros negativos. Eficiéncia é a média aritmética da
Sensibilidade e Especificidade. Valor preditivo positivo é a proporcdo de verdadeiros
positivos em relacdo a todas as predicdes positivas. Valor preditivo negativo é a
proporcdo de verdadeiros negativos em relagdo a todas as predicGes negativas. E o
coeficiente de correlacdo de Matthews é uma medida de qualidade de duas classificacdes
binarias que pode ser usada mesmo se as classes possuem tamanhos bastante diferentes
[18].

Para os célculos das tabelas de métricas da matriz de confusdo, foram utilizadas
as seguintes equacoes:

Acuracia = total de acertos / total de dados do conjunto

Acuracia= (VP +VN) /(P + N)

Sensibilidade = acertos positivos / total de positivos

Sensibilidade = VP / (VP + FN)

Especificidade = acertos negativos / total de negativos

Especificidade = VN / (VN + FP)

Eficiéncia = (sensibilidade + especificidade) / 2

Valor preditivo positivo = acertos positivos / total de predi¢Oes positivas
Valor preditivo positivo = VP / (VP + FP)
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Valor preditivo negativo = acertos negativos / total de predi¢Ges negativas
Valor preditivo negativo = VN / (VN + FN)

Correlacdo de Matthews = (VP * VN - FP * FN) / ((VP + FP) * (VP + FN) * (VN + FP)
* (VN + FN))

Na Figura 2, ha a demonstracédo visual de uma matriz de confuséo que foi seguido como
modelo para resolver as equacdes da matriz de confusdo dos algoritmos utilizados na
pesquisa.

Os campos destacados na matriz da Figura 2 sdo respectivamente:
VP = Verdadeiro positivo

FP = Falso positivo

VN = Verdadeiro negativo

FN = Falso negativo

Figura 2. Referéncia para matriz de confuséo

| ” || Referéncia || |

I I I
WE B e
4 §0 |

Towl| | L Jj |

| Calcular ||| Limpar |

Representacéo grafica para da tabela para célculo das métricas da matriz de confuséo

Fonte: http://www.cpdm.ufpr.br/testediaginostico.html

3. Avaliagéo dos algoritmos

Nesta etapa foram feitas as analises de testes comparativos para testar o desempenho dos
algoritmos empregados. Para a andlise, os resultados foram submetidos a testes
estatisticos. Tais testes servem para afirmar que as diferencas observadas nos resultados
ndo sdo casuais.

Os testes estatisticos sdo utilizados na forma de testes de hipdteses. Uma hipotese
estatistica € uma suposicao que pode ser verdadeira ou falsa [19]. Exemplificando, uma
hipbtese pode afirmar que o algoritmo J48 é equivalente ao algoritmo JRip em termos de
acuracia ou eficiéncia. Este tipo de teste € dependente de uma probabilidade, chamada p-
value, que serve para embasar uma hipotese. Utiliza-se um nivel de significancia que é
analisado e, entdo, é verificado se a hipotese de nulidade é rejeitada. Consequentemente
uma hipotese alternativa é aceita, pois 0s resultados sdo diferentes.

Nessa pesquisa foi utilizado o teste ndo paramétrico conhecido como o teste de
Friedman, que é utilizado para avaliar as diferencas entre varias amostras relacionadas.
A hipdtese nula (HO) para o teste de Friedman é de que ndo existem diferencas entre as
amostras. Se a probabilidade p-value for menor que um nivel de significancia
determinado, a hipbtese nula é rejeitada e a hipdtese alternativa (H1) é aceita [19]. Assim,
pode-se concluir que ha diferenca entre os resultados. Porém, a informacdo de quais
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grupos sdo diferentes ndo esta disponivel. Entdo, adota-se o procedimento de multiplas
comparagOes que permite determinar quais pares de grupos séo diferentes entre si.

Para a aplicacdo do teste de Friedman utilizou-se a linguagem R, com auxilio do
RStudio, um software livre de ambiente integrado de desenvolvimento para R. R é uma
linguagem de programacao para graficos e calculos estatisticos. Os graficos gerados pela
ferramenta foram do tipo diagrama de caixa ou boxplot e s&o importantes para visualizar
os resultados obtidos. O diagrama identifica onde estdo localizados os valores mais
provaveis, a mediana e os valores extremos (atipicos, discrepantes ou outliers). Na
execucdo do teste, foi utilizado uma média de 5 execucdes para cada algoritmo escolhido,
meédia obtida na execucéo da etapa anterior.

4. ANALISE DOS ALGORITMOS

Para andlise decidiu-se utilizar alguns algoritmos para exemplificar as técnicas descritas
na metodologia da pesquisa. Os algoritmos utilizados na analise sdo o J48, JRip,
REPTree, RandomForest e OneR. Tal escolha justifica-se pela adogdo de uma técnica
baseada em arvores de decisdo e outra, baseada em regras proposicionais.

Conforme citado na secdo 3.2.1, a base utilizada tem alguns campos sobre
sintomas, possivel contato com paciente com COVID-19, entre outros. A classe utilizada
para a avaliacdo € se esta classificado como sim ou ndo para COVID-19.

Para cada algoritmo testado serdo apresentadas duas tabelas, uma utilizando o
algoritmo de fragmentacdo Cross-validation e outra tabela com o algoritmo de
Percentage split.

No Cross-Validation os exemplos sdo divididos em n particbes mutuamente
exclusivas (folds) de tamanho aproximadamente igual. Os exemplos nos (n-1) folds séo
usados para treinamento e a hip6tese induzida é testada no fold remanescente. O processo
é repetido n vezes, cada vez considerando um fold diferente para teste.

A medida que o nimero de folds aumenta, esta sobreposicdo pode evitar que 0s
testes estatisticos obtenham uma boa estimativa da quantidade da variacdo que seria
observada se cada conjunto de treinamento fosse independente dos demais [20].

No Percentage split cria-se um subconjunto de treinamento com n% do tamanho
da base de dados fornecida, sendo n a porcentagem dada. Entdo, basicamente trata-se de
uma reducdo do tamanho da base de dados em uma porcentagem do seu total, visando a
melhoria das estatisticas. Desses dois subconjuntos o primeiro fica responsavel pelo
treinamento e o segundo pelo teste, se for definido um Percentage split de 60%, entéo
esses 60% serdo treinados e 0s 40% serdo utilizados para teste.

A sequéncia de apresentacdo da tabela serd a seguinte: algoritmo escolhido,
algoritmo de fragmentacéo, taxa de acerto, estatistica kappa e matriz confusao.

Nas tabelas de 1 a 4, o algoritmo J48 foi dividido em duas execucdes diferentes,
uma com Cross-validation e outra com Percentage split. Na tabela 1 os valores
encontrados executando o algoritmo J48 com Cross-validation utilizando 10 folds,
obtendo uma taxa de acerto de 98.1% e indice kappa de 0.9422. E na tabela 2 as métricas
da matriz confuséo, explicado na sec¢do 3.2, obtendo os resultados a serem avaliados na
discussdo dos resultados.

Na tabela 3 os valores encontrados utilizando o algoritmo J48 com Percentage
split, nesse caso foi utilizado 40%, obtendo 97.6% e indice kappa de 0.9236. E na tabela
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4 estdo as métricas obtidas com os calculos utilizando os valores da matriz confusao.

Tabela 1. Algoritmo J48 com Cross-validation

Algoritmo Cross-validation Taxa de acerto | Estatistica kappa | Matriz confusdo
(Folds)
a b
J48 10 98.1% 0.9422 4320 63 a: Sim
36 1015 b: Nao
Tabela 2. Métricas da matriz de confusdo J48 com Cross-validation
Meétricas Resultados
Sensibilidade 99.2%
Especificidade 94.2%
Acuricia 98.2%
Correlacao de Matthews | 0.94
Eficiéncia 96.7%
Valor preditivo positivo | 98.6%
Valor preditivo negativo | 96.6%
Tabela 3. Algoritmo J48 com Percentage split
Algoritmo | Percentage split Taxa de acerto Esta[istica_kap_pa Matriz confusdo
a b
148 40% 97.6% 0.9236 2621 37 a: Sim
38 564 b: Nao
Tabela 4. Métricas da matriz de confusdo J48 com Percentage split
Meétricas Resultados
Sensibilidade 98.6%
Especificidade 93.8%
Acuracia 97.7%
Correlacio de Matthews | 0.92
Eficiéncia 96.2%
Valor preditivo positivo | 98.6%
Valor preditivo negativo | 93.7%

Nas tabelas de 5 a 8, o algoritmo JRip foi dividido em duas execuc@es diferentes, uma
com Cross-validation e outra com Percentage split. Na tabela 5 os valores encontrados
executando o algoritmo JRip com Cross-validation também utilizando 10 folds, obtendo
uma taxa de acerto de 97.7% e estatistica kappa de 0.9298 que se aproxima muito de 1,
considerado ideal. E na tabela 6 as métricas da matriz confus&o, explicado na se¢éo 3.2,
obtendo os resultados a serem avaliados na discusséo dos resultados.

Na tabela 7 os valores encontrados utilizando o algoritmo JRip com Percentage
split, nesse caso foi utilizado 40%, obtendo uma taxa de de acerto de 97.6% e indice
kappa de 0.9206. E na tabela 8 estdo as métricas obtidas com os calculos utilizando os
valores da matriz confus&o.

Tabela 5. Algoritmo JRip com Cross-validation
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Algoritmo Cross-validation Taxa de acerto | Estatistica kappa | Matriz confusio
(Folds)
a b
JRip 10 97.7% 0.9298 4299 84 a: Sim
37 1014 b: Nao
Tabela 6. Métricas da matriz de confusdo JRip com Cross-validation
Métricas Resultados
Sensibilidade 99.1%
Especificidade 92.3%
Acuricia 97.8%
Correlacao de Matthews | 0.93
Eficiéncia 95.7%
Valor preditivo positivo | 98.1%
Valor preditivo negativo | 96.5%
Tabela 7. Algoritmo JRip com Percentage split
Algoritmo | Percentage split | Taxa de acerto | Estatistica kappa | Matriz confusdo
a b
JRip 40% 97.6% 0.92006 2618 40 a: Sim
38 564 b: Nio
Tabela 8. Métricas da matriz de confusdo JRip com Percentage split
Métricas Resultados
Sensibilidade 98.6%
Especificidade 93.4%
Acuricia 97.6%
Correlacdo de Matthews | 0.92
Eficiéncia 96.0%
Valor preditivo positivo | 98.5%
Valor preditivo negativo | 93.7%

Nas tabelas de 9 a 12, o algoritmo REPTree foi dividido em duas execugdes diferentes,
uma com Cross-validation e outra com Percentage split. Na tabela 9 temos os valores
encontrados executando o algoritmo REPTree com Cross-validation também utilizando
10 folds, obtendo uma taxa de acerto de 97.6% e estatistica kappa de 0.9232. Na tabela
10 as métricas da matriz confusdo, explicado na se¢do 3.2, obtendo os resultados a serem
avaliados na discussao dos resultados.

Na tabela 11 os valores encontrados utilizando o algoritmo REPTree com
Percentage split, nesse caso foi utilizado 40%, obtendo uma taxa de acerto de 97.02% e
indice kappa de 0.9225. E na tabela 12 estdo as métricas obtidas com os calculos
utilizando os valores da matriz confuséo.

Tabela 9. Algoritmo REPTree com Cross-validation
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Algoritmo CrOSS.—V‘dlldaUOD Taxa de acerto | Estatistica kappa | Matriz confusio
(Folds)
a b
REPTree | 10 97.6% 0.9232 4320 63 a: Sim
67 984 b: Nio

Tabela 10. Métricas da matriz de confusdo REPTree com Cross-validation

Meétricas Resultados
Sensibilidade 98.5%
Especificidade 94%
Acuricia 97.6%
Correlacio de Matthews | 0.92
Eficiéncia 96.2%
Valor preditivo positivo | 98.6%
Valor preditivo negativo | 93.6%

Tabela 11. Algoritmo REPTree com Percentage split

Algoritmo | Percentage split | Taxa de acerto | Estatistica kappa | Matriz confusdo

a b

REPTree | 40% 97.02% 0.9025 2599 59 a: Sim
38 564 b: Nio
Tabela 12. Métricas da matriz de confusdo REPTree com Percentage split

Meétricas Resultados
Sensibilidade 98.6%
Especificidade 90.5%
Acuricia 97%
Correlaciio de Matthews | 0.90
Eficiéncia 94.5%
Valor preditivo positivo | 97.8%
Valor preditivo negativo | 93.7%

Nas tabelas de 13 a 16, o algoritmo RandomForest foi dividido em duas execugdes
diferentes, uma com Cross-validation e outra com Percentage split. Na tabela 13 os
valores encontrados executando o algoritmo RandomForest com Cross-validation
também utilizando 10 folds, obtendo uma taxa de acerto de 98.1% e estatistica kappa de
0.9406. E na tabela 14 as métricas da matriz confusdo, explicado na se¢do 3.2, obtendo
0s resultados a serem avaliados na discussdo dos resultados.

Na tabela 15 os valores encontrados utilizando o algoritmo RandomForest com
Percentage split, nesse caso foi utilizado 40%, obtendo uma taxa de de acerto de 98.02%
e indice kappa de 0.9374. E na tabela 16 estdo as métricas obtidas com os célculos
utilizando os valores da matriz confus&o.

Tabela 13. Algoritmo RandomForest com Cross-validation

Algoritmo Cross-validation Taxa de acerto | Estatistica kappa | Matriz confusio
(Folds)
a b
RandomForest | 10 98.1% 0.9406 4315 68 a: Sim
34 1017 b: Néo

Tabela 14. Métricas da matriz de confusdo RandomForest com Cross-validation
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Mgétricas Resultados
Sensibilidade 99.2%
Especificidade 93.7%
Acurdcia 98.1%
Correlacdo de Matthews | 0.94
Eficiéncia 96.5%
Valor preditivo positivo | 98.4%
Valor preditivo negativo | 96.8%

Tabela 15. Algoritmo RandomForest com Percentage split

Algoritmo Percentage split | Taxa de acerto | Estatistica kappa | Matriz confusio
a b
RandomForest | 40% 98.09% 0.9374 2620 38 a: Sim
24 578 b: Nao
Tabela 16. Métricas da matriz de confusdo RandomForest com Percentage split
Meétricas Resultados
Sensibilidade 99.1%
Especificidade 93.8%
Acuracia 98.1%
Correlacio de Matthews | 0.94
Eficiéncia 96.5%
Valor preditivo positivo | 98.6%
Valor preditivo negativo | 96%

Nas tabelas de 17 a 20, o algoritmo OneR foi dividido em duas execucdes diferentes, uma
com Cross-validation e outra com Percentage split. Na tabela 17 temos os valores
encontrados executando o algoritmo OneR com Cross-validation também utilizando 10
folds, obtendo uma taxa de acerto de 82.8% e estatistica kappa de 0.4638. E na tabela 18
as métricas da matriz confusao, explicado na se¢do 3.2, obtendo os resultados a serem
avaliados na discussao dos resultados.

Na tabela 19 os valores encontrados utilizando o algoritmo OneR com Percentage
split, nesse caso foi utilizado 40%, obtendo uma taxa de de acerto de 82.8% e indice
kappa de 0.4473. E na tabela 20 estdo as métricas obtidas com os célculos utilizando os
valores da matriz confuséo

Tabela 17. Algoritmo OneR com Cross-validation

Algoritmo

Cross-validation
(Folds)

Taxa de acerto

Estatistica kappa

Matriz confusio

OneR

10

82.8%

0.4638

a b
3878 505 a: Sim
429 622 b: Niao

Tabela 18. Métricas da matriz de confusdo OneR com Cross-validation
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Métricas Resultados
Sensibilidade 99.2%
Especificidade 93.8%
Acuricia 98.1%
Correlacio de Matthews | 0.94
Eficiéncia 96.5%
Valor preditivo positivo | 98.5%
Valor preditivo negativo | 96.8%

Tabela 19. Algoritmo OneR com Percentage split

Algoritmo | Percentage split | Taxa de acerto | Estatistica kappa | Matriz confusado

a b

OneR 40% 82.8% 0.4473 2353 305 a: Sim
255 347 b: Nio

Tabela 20. Métricas da matriz de confusdo OneR com Percentage split

Meétricas Resultados
Sensibilidade 90.2%
Especificidade 53.2%
Acurdcia 82.8%
Correlacido de Matthews | 0.45
Eficiéncia 71.7%
Valor preditivo positivo | 88.5%
Valor preditivo negativo | 57.6%

Na secdo 5 os resultados séo sintetizados e serdo analisados em funcdo de testes
estatisticos.

5. DISCUSSAO DOS RESULTADOS

A tabela 21 apresenta um resumo dos resultados obtidos pelos algoritmos utilizados na
pesquisa. Tais resultados compreendem a média de cinco execucdes para cada cenario e
testes estatisticos foram conduzidos para comparar o desempenho dos algoritmos.

Os indicadores utilizados até entdo estdo resumidos nesta tabela. Os algoritmos
utilizados séo representados da seguinte forma: J48 com Cross-validation (J48CV), J48
com Percentage split (J48PS), JRip com Cross-validation (JRipCV) e JRip com
Percentage split (JRipPS), REPTree com Cross-validation (REPTreeCV), REPTree com
Percentage split (REPTreePS), RandomForest com Cross-validation
(RandomForestCV), RandomForest com Percentage split (RandomForestPS), OneR com
Cross-validation (OneRCV), OneR com Percentage split (OneRPS).

Considerando os testes realizados, para todos os indicadores foram observadas
diferencas estatisticas. Assim, mdaltiplas comparacbes foram realizadas. Tais
comparag0es, incluindo o valor de cada p-value obtido estdo sintetizados no apéndice A,
tabela 24.

Os indicadores de desempenho foram apresentados na subsecdo 3.2.2. No
apéndice B encontram-se os graficos gerados pela ferramenta, do tipo diagrama de caixa
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ou boxplot. Tais diagramas sdo Uteis para visualizar os resultados obtidos. O diagrama
identifica onde estdo localizados os valores mais provaveis, a mediana e os valores
extremos (atipicos, discrepantes ou outliers).

Tabela 21. Métricas de desempenho (resumo)

Algoritmo Kappa | Acurdcia | Sensibilidade | Especificidade | Eficiéncia | Valor pred. + | Valor pred. - | PHI
J48CV 0.9422 | 98.2% 99.2% 94.2% 96.7 % 98.6% 96.6% 0.94
J48PS 0.9266 | 97.7% 98.6% 93.8% 96.2% 98.6% 93.7% 0.92
JRipCV 0.9298 | 97.8% 99.1% 92.3% 95.7% 98.1% 96.5% 0.93
JRipPS 0.92006 | 97.6% 98.6% 93.4% 96.0% 98.5% 93.7% 0.92
REPTreeCV 0.9232 | 97.6% 98.5% 94.0% 96.2% 98.6% 93.6% 0.92
REPTreePS 0.9025 | 97.0% 98.6% 90.5% 94.5% 97.8% 93.7% 0.90
RandomForestCV | 0.9411 | 98.1% 99.2% 93.8% 96.5% 98.5% 96.8% 0.94
RandomForestPS | 0.9374 | 98.1% 99.1% 93.8% 96.5% 98.6% 96.0% 0.94
OneRCV 0.4638 | 82.8% 99.2% 93.8% 96.5% 98.5% 96.8% 0.94
OneRPS 0.4473 | 82.8% 90.2% 53.2% 71.7% 88.5% 57.6% 0.45

A discussdo dos resultados sera realizada considerando cada indicador de desempenho,
individualmente.

Apds a realizacdo dos testes estatisticos e das comparacBes par-a-par dos
resultados dos algoritmos avaliados, os valores apresentados na tabela 21 foram
destacados em negrito, quando o algoritmo foi superior em algum indicador de
desempenho.

Por exemplo, em termos de acuracia, embora ndo haja um algoritmo que tenha se
destacado em relacdo a todos os outros, observa-se que o algoritmo RandomForestCV e
RandomForestPS foram superiores aos algoritmos OneRCV e OneRPS.

Também observa-se que os algoritmos OneRCV e OneRPS foram inferiores a
quase todos os outros algoritmos. Por outro lado, considerando as outras estratégias, todas
apresentaram bom desempenho nos indicadores utilizados.

Na tabela 22 foram reunidas as informac6es dos registros da base de dados cujos
foram diagnosticados com COVID-19.

Tabela 22. Quantidade de Valores dos Registros de COVID
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Nome do campo Quantidade com Valor ”Sim” | Quantidade com Valor "Nao” | % Valor "Sim” | % Valor "Nio™
Problema respiratério 3369 1014 76.86% 23.13%
Febre 3757 626 85.71% 14.28%
Tosse seca 3878 505 88.47% 11.52%
Dor de garganta 3669 714 83.70% 16.29%
Coriza 2375 2008 54.18% 45.81%
Asma 2124 2259 48.45% 51.54%
Doenga Pulmonar Cronica 2008 2375 45.81% 54.18%
Dor de cabega 2177 2206 49.66% 50.33%
Doenga cardiaca 2064 2319 47.09% 52.90%
Diabetes 2131 2252 48.61% 51.38%
Hipertensiao 2258 2125 51.51% 48.48%
Fadiga 2228 2155 50.83% 49.16%
Gastrointestinal 2054 2329 46.86% 53.13%
Viagem ao exterior 2451 1932 55.92% 44.07%
Contato com Paciente COVID 2582 1801 58.90% 41.09%
Participou de Grande Encontro 2442 1941 55.71% 44.28%
Locais Piiblicos Expostos Visitados 2403 1980 54.82% 45.17%
Familia trabalhando em locais piblicos expostos 1994 2389 45.49% 54.50%
Usando mdscaras 0 4383 0% 100%
Sanitizacio do Mercado 0 4383 0% 100%

Como observa-se na tabela 22, a base possui dois campos cujos os valores foram mais
impactantes para a analise dos algoritmos, que sdo os campos de utilizacdo de mascaras,
e 0 de sanitizacdo de mercado, onde esses campos nos dizem que 100% dos infectados
com COVID ndo utilizaram-se desses dois recursos.

Pode-se observar também que as pessoas que tiveram a doenca, tiveram uma
porcentagem maior de sintomas considerados mais comuns para a doenca, coOmo por
exemplo, 88.47% das pessoas que tiveram o COVID-19, tiveram tosse seca. Outro
sintoma com porcentagem alta em pessoas avaliadas como sim para COVID-19, é
problema respiratério, com 76.86% das pessoas que tiveram a doencga, apresentaram esse
sintoma.

6. CONSIDERACOES FINAIS

Com este trabalho foi possivel compreender um pouco sobre as etapas e 0s conceitos da
mineracdo de dados, destacando-se a utilizacdo dos algoritmos de classificacédo e a forma
como cada um se comporta melhor. Também observou-se que existe uma quantidade
relevante de bases de dados em relacdo ao COVID-19.

Como verificado no decorrer desta pesquisa, um mesmo algoritmo pode ter um
bom desempenho para algum indicador é ruim para outro. Isto justifica um
aprofundamento de estudos sobre o tema em estudo e uma investigagdo mais ampla. Com
a analise de desempenho dos algoritmos pode-se notar que um algoritmo em especifico
se destacou negativamente, 0 OneR. O OneR é um algoritmo que tem uma inducdo que
busca encontrar uma unica regra que melhor representa o dataset, utilizando apenas uma
caracteristica. Para determinar a melhor regra sdo computadas as ocorréncias dos valores
mais frequentes da classe alvo para cada valor de um atributo. Em relacéo a base escolhida
para a pesquisa, a estratégia do OneR acaba sendo inadequada e tendo um desempenho
pior que os algoritmos.

Ademais, 0 uso de base de dados associadas a pandemia do COVID-19 mostra-se
uma relevante linha a ser pesquisada, investigando o desempenho dos principais
algoritmos de classificacdo e outros tipos de algoritmos disponiveis na area de mineragédo
de dados. Para trabalhos futuros, novos algoritmos podem ser explorados, tanto quanto
outras técnicas de mineracéo de dados, outros indicadores e também outras bases de dados
relevantes para o cenario.
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A. Apéndice

A tabela 23 mostra os resultados da execucdo do teste Friedman realizando comparacdes
par a par, entre os indicadores dos algoritmos de 5 execugOes diferentes feito na
linguagem R utilizando o RStudio.

Algoritmos Sensibilidade | Acuricia Especificidade | Eficiéncia | Valor Pred. + | Valor Pred. - | PHI{matthews)
p-value 1.648e-05 0.0000944 | 0.0004394 4.477e-05 | 0.0003544 1.511e-05 6.377e-06
J48CV ™ J48PS Falso Falso Falso Falso Falso Falso Falso
JASCV 7 IRIpCY Falso Falso Falso Falso Falso Falso Falso
J48CV " IRipPS Falso Falso Falso Falso Falso Falso Falso
J48CV 7 REPTreeCV Falso Falso Falso Falso Falso Falso Falso
J48CV 7 REPTreePS Falso Falso Falso Falso Falso Falso Falso
J48CV ~ RandomForestCV Falso Falso Falso Falso Falso Falso Falso
J48CV™ RandombForestPS Falso Falso Falso Falso Falso Falso Falso
JABCV 7 OneRCV Verdadeiro Falso Verdadeiro Verdadeiro | Verdadeiro Falso Verdadeiro
J48CV ™ OneRPS Verdadeiro Falso Verdadeiro Verdadeiro | Falso Verdadeiro Verdadeiro
J48PS ~ JRipCV Falso Falso Falso Falso Falso Falso Falso
J48PS ~ JRipPS Falso Falso Falso Falso Falso Falso Falso
J48P5 ~ REPTreeCV Falso Falso Falso Falso Falso Falso Falso
J48P5 ~ REPTreePS Falso Falso Falso Falso Falso Falso Falso
J48PS ~ RandomForestCV Falso Falso Falso Falso Falso Falso Falso
J48PS” RandomForestPS Falso Falso Falso Falso Falso Falso Falso
J48PS 7 OneRCV Falso Falso Falso Falso Verdadeiro Falso Falso
J48PS ~ OneRPS Falso Falso Verdadeiro Falso Verdadeiro Falso Falso
JRipCV " JRipPS Falso Falso Falso Falso Falso Falso Falso
JRipCV ™~ REPTreeCV Falso Falso Falso Falso Falso Falso Falso
JRipCV ™~ REPTreePS Falso Falso Falso Falso Falso Falso Falso
JRipCV ™~ RandomForestCV Falso Falso Falso Falso Falso Falso Falso
JRipCV ~ RandomForestPS Falso Falso Falso Falso Falso Falso Falso
JRipCV ™ OneRCV Verdadeiro Falso Falso Falso Falso Falso Falso
JRipCV ™ OneRPS Falso Falso Falso Falso Falso Verdadeiro Falso
JRipPS ~ REPTreeCV Falso Falso Falso Falso Falso Falso Falso
JR1pPS ™~ REPTreePs Falso Falso Falso Falso Falso Falso Falso
JRipPS ~ RandomForestCV Falso Falso Falso Falso Falso Falso Falso
JRipPS ~ RandomForestPS Falso Falso Falso Falso Falso Falso Falso
JRipPS "OneRCV Falso Falso Falso Falso Falso Falso Falso
JRipPS "OneRPS Falso Falso Falso Falso Falso Falso Falso
REPTreeCV "REPTreePs Falso Falso Falso Falso Falso Falso Falso
REPTreeCV "RandomborestCV Falso Falso Falso Falso Falso Falso Falso
REPTreeCV "RandomForestPS Falso Falso Falso Falso Falso Falso Falso
REPTreeCV "OneRCV Falso Falso Falso Falso Falso Falso Falso
REPTreeCV "OneRPS Falso Falso Falso Falso Falso Falso Falso
REPTreePS "RandomForestCV Falso Falso Falso Falso Falso Falso Falso
REPTreePS "RandomForestPS Falso Falso Falso Falso Falso Falso Falso
REPTreePS "OneRCV Falso Falso Falso Falso Falso Falso Falso
REPTreePS "OneRPS Falso Falso Falso Falso Falso Falso Falso
RandomForestCV "RandomForestPS | Falso Falso Falso Falso Falso Falso Falso
RandomForestCV "OneRCY Verdadeiro Verdadeiro | Falso Verdadeiro | Falso Verdadeiro Verdadeiro
RandomForestCV "OnePS Verdadeiro Verdadeiro | Falso Verdadeiro | Falso Verdadeiro Verdadeiro
RandomForestPS "OneRCV Verdadeiro Verdadeiro | Falso Falso Falso Verdadeiro Verdadeiro
RandomForestPS "OneRPS Verdadeiro Verdadeiro | Falso Falso Falso Verdadeiro Verdadeiro
OneRCY "OneRPS Falso Falso Falso Falso Falso Falso Falso
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B. Apéndice

Os graficos de boxplot apresentados nas figuras de 3 a 9, trazem o desempenho dos
algoritmos em uma escala de 0 & 100 \% para cada indicador e uma indicacao de 0 a 10,
que refere-se a cada algoritmo avaliado. Sendo 1, o algoritmo J48CV, 2 J48PS, 3
JRIpCV, 4 JRIpPS, 5 REPTreeCV, 6 REPTreePS, 7 RandomForestCV, 8
RandomForestPS, 9 OneRCV, 10 OneRPS.

Figura 3. Plot Acurécia
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Figura 4. Plot Eficiéncia

V. 14, N°. 4, Dec/2022 Pdgina 54



Revista de Engenharia e Tecnologia ISSN 2176-7270

100
|

60

40

Figura 5. Plot Especificidade
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Figura 6. Plot PHI
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Figura 7. Plot Preditivo Negativo
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Figura 8. Plot Preditivo Positivo
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Figura 9. Plot Sensibilidade
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