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RESUMO 

 

As informações provenientes dos atendimentos de urgência e emergência, 

registrados em fichas de atendimento são cruciais no processo de salvar vidas, onde 

a tomada de decisão pode fazer toda diferença para a vítima em questão. A 

descoberta de conhecimento em bancos de dados na medicina e na saúde pública, 

é uma das inúmeras possibilidades do uso da informática na área da saúde. Apesar 

da disponibilidade de imensos volumes de bancos de dados médicos referentes aos 

atendimentos, a análise manual desses dados é uma tarefa inviável e ineficiente. A 

mineração de dados constitui-se em uma solução para analisar o grande volume de 

informações, através de técnicas e métodos que viabilizam a extração de padrões 

relevantes de grandes repositórios de dados. Estes padrões podem auxiliar na 

tomada de decisão e compreensão do domínio do problema. O objetivo deste 

trabalho é descobrir padrões no Serviço de Atendimento Móvel de Urgência através 

da mineração de dados para determinações de Padrões para preenchimento de 

fichas de atendimento e tomada de Decisão. Neste contexto, as técnicas de 

aprendizado de máquina são empregadas para classificar e validar os conjuntos de 

dados. Foi realizado um estudo de caso visando extrair padrões relevantes do 

repositório de dados do SAMU localizado na cidade de Mossoró/RN. Os resultados 

mostraram-se relevantes, apontando para trabalhos futuros promissores neste 

domínio. 

  

Palavras-chave: Inteligência Artificial; Serviços Médicos de Emergência; Regulação 

Médica de Urgências; Assistência Pré-Hospitalar; Aprendizado de máquina; 



 

ABSTRACT 

 

Information from calls of urgency and emergency is crucial in the process to save 

lives, where the outlet of decision can every difference for the victim in question. The 

discovery of knowledge in databases in medicine and public health is one of the 

innumerable possibilities of the use of information technology in the health area. 

Although the availability of huge volumes of medical databases, analysis these data 

is a manual infeasible and inefficient task. Data mining technology consists in a 

solution to analyze the large volume of information through techniques and methods 

that provide the extraction of relevant patterns from large data repositories. These 

patterns can aid in decision making and understanding of the problem domain. The 

objective of this work is to mine data from the Emergency Mobile Care Service 

through data mining. In this context, machine learning techniques are employed to 

classify and validate data sets. A case study was carried out to extract relevant 

patterns from the SAMU data repository located in the city of Mossoró/RN. The 

results were relevant, pointing towards promising future works in this domain.   

 

Keywords: Artificial intelligence; Emergency Medical Services; Medical Regulation of 

Emergencies; Pre-hospital Care; Machine learning; 
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1 INTRODUÇÃO 

 

Os acidentes são eventos não intencionais com consequências indesejáveis. 

Com o passar dos anos tem-se observado que diversos tipos de acidentes 

(doméstico, trânsito, clínico) são responsáveis por um número cada vez maior de 

mortes, assim como o aumento da incapacidade e de sequelas psicológicas entre 

suas vítimas. Dados estes, presente em praticamente todos os países do mundo, 

tornando-se assim um grave problema de saúde pública a ser enfrentado. (Secretaria 

de Vigilância em Saúde,2014) 

O Serviço de Atendimento Móvel de Urgência (SAMU) é um dos serviços que 

atualmente presta o Atendimento Pré-Hospitalar (APH) no Brasil, devendo ser 

prestado no menor espaço de tempo concebível, no local onde o trauma aconteceu. 

Porém, o serviço encontra dificuldades devido os altos índices de atendimento. O 

SAMU, está sobre a Regulação Médica de Urgências (RMU), utiliza o número 192, 

serviço telefônico gratuito de cobertura nacional.  

O conhecimento a respeito do tipo de atendimento é imprescindível para 

SAMU, pois viabiliza orientações, planejamento e procedimento a ser seguido de 

forma satisfatória por médicos reguladores. No entanto, a quantidade insuficiente de 

informações em relação ao tipo de ocorrência e da vítima em questão é uma das 

grandes barreiras para a exploração do potencial de atendimentos móvel das 

urgências.  

As bases de dados armazenam e disponibilizam grandes volumes de dados 

de diversos tipos de atendimento (clinico, traumático, obstétrico e psiquiátrico), 

porém a análise desses dados sem a utilização de técnicas computacionais 

avançadas é uma atividade praticamente impossível para o ser humano. 

Nesse contexto, este trabalho visa utilizar técnicas e métodos de mineração 

de dados, no qual possibilita extrair padrões relevantes do repositório de dados do 

SAMU localizado na cidade de Mossoró/RN, com o objetivo de auxiliar especialistas 

e profissionais da área na tomada de decisão e compreensão do domínio. Dessa 

maneira, espera-se obter como resultado um menor tempo entre definição do tipo de 
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atendimento, bem como, ações a serem seguidas. Podendo ter um menor intervalo 

de tempo entre o ocorrido e o APH.  

A mineração de dados consiste de etapas inter-relacionadas e recorrentes, 

com aplicações de técnicas, algoritmos e métodos de diversas áreas do 

conhecimento, como: estatística, inteligência artificial, aprendizado de máquina, 

entre outras, para execução do pré-processamento, transformação, previsão e/ou 

descrição dos dados, validação e avaliação dos resultados obtidos.  

O trabalho está organizado como segue: O capítulo 2 descreve os assuntos 

para o entendimento deste trabalho: Descoberta de Conhecimento em Banco de 

Dados, Mineração de Dados, WEKA, Mineração de Dados na área médica e alguns 

Trabalhos Relacionados.  O capítulo 3 define as etapas utilizadas para o 

desenvolvimento deste trabalho: Levantamento dos Dados, Pré-processamento e 

Transformação dos Dados, Definição dos Atributos, Classificação e Avaliação do 

Modelo.  No capítulo 4 são apresentados os resultados e análises obtidas pela 

mineração dos dados. Por fim, o capítulo 5 apresenta as considerações finais e 

perspectivas de trabalhos futuros. 
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2 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA 

Apresenta uma breve explicação dos assuntos relevantes para o 

desenvolvimento deste trabalho, que são: Descoberta de Conhecimento em Banco 

de Dados, Mineração de Dados, WEKA, Mineração de Dados na área médica e 

alguns trabalhos relacionados. 

2.1 DESCOBERTA DE CONHECIMENTO EM BANCO DE DADOS 

O desenvolvimento constante e a informatização da sociedade, bem como, 

novas ferramentas de coleta e armazenamento de dados, proporciona o crescimento 

acelerado e a disponibilidade de imensos volumes de informações, ultrapassando os 

limites da compreensão humana na interpretação destes dados, quando não se 

possui o auxílio de mecanismos computacionais, caracterizando contextos com 

muitos dados, porém pouca informação, do inglês data rich but information poor 

(HAN; KAMBER; PEI, 2011). 

O surgimento de novas teorias e ferramentas computacionais foram 

desenvolvidas para auxiliar no processo de extração de informações úteis 

encontrados em bases de dados, visando transformar estes dados em 

conhecimento, surgindo assim o processo chamado de Descoberta de 

Conhecimento em Bancos de Dados, do inglês Knowledge Discovery in Databases 

(KDD). Segundo Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996, p.40), KDD é o processo 

de identificar nos dados, alguns tipos de padrões (previamente desconhecidos) que 

sejam válidos, úteis e compreensíveis, visando assim uma melhoraria no 

entendimento de certo problema ou procedimento para tomada de decisão. 

Nesse contexto a mineração de dados desempenha papel fundamental, 

devido à sua capacidade de transformar dados em conhecimento útil, auxiliando 

diretamente no processo de tomada de decisão em aplicações diversas: I) detecção 

de fraude; II) análise de mercado; III) diagnósticos mais precisos de doenças. 
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Os autores Han, Kamber e Pei (2011), enfatiza que o termo KDD é usado 

como sinônimo para o termo mineração de dados. Entretanto, os autores Fayyad, 

Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996) e Maimon e Rokach (2010), consideram que 

mineração de dados é apenas uma etapa do processo de KDD.   

  O KDD é um processo de etapas interativas e iterativas, conforme ilustra a 

Figura 2.1, podendo-se retornar às etapas anteriores à medida que for necessário. 

 

Figura 2.1 -  Etapas do processo de KDD 

 

Fonte: Adaptada de Fayyad et al (1996).  

É desenvolvida inicialmente a compreensão do domínio da aplicação, 

definindo o conhecimento que deseja descobrir e as decisões a serem tomadas nas 

etapas seguintes. 

A etapa denominada Seleção consiste em selecionar os dados relevantes 

disponíveis no repositório de dados analisado. Uma vez que a variedade de dados 

pode ser extensa, podendo também ser de vários formatos, como por exemplos, 

planilha, imagem e texto.  

A etapa de Pré-processamento dos Dados aborda a qualidade destes dados, 

assegurando fatores como exatidão, integridade, consistência, prontidão, 

credibilidade e interpretabilidade. A limpeza dos dados é a forma de remover ou 

corrigir as inconsistências e ruídos, assim como, os dados ausentes ignorados ou 

preenchidos manualmente pela média do atributo. Outras fontes de dados podem 
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ser ajustadas – constatando redundâncias e dependências das variáveis – 

mantendo um armazenamento único e consistente (HAN; KAMBER; PEI, 2011).  

Logo após o pré-processamento, os dados devem ser transformados em 

formatos adequado para a mineração. Esta transformação dos dados pode ser 

executada, por normalização e discretização. Na normalização dados de um atributo 

são definidos numa mesma escala, por exemplo, usando valores entre 0 e 1 ou -1 e 

1. Já na discretização, dados correspondentes a atributos numéricos, como por 

exemplo a temperatura, podem ser substituídos por valores nominais, como uma 

identificação de intervalos (05–10, 0–20, 20–30) ou conceitos (baixa, média, alta).  

As etapas de Pré-processamento e Transformação – consideradas para 

alguns autores como uma única etapa – demandam a maior parte do tempo do 

processo de KDD, cerca de 70% (SILVA, 2004).  

Já na etapa de Mineração de Dados, que é a essência do processo de KDD, 

desenvolvendo métodos para explorar os dados, e elaborar um modelo de 

compreensão para fenômenos a partir dos dados, análise e previsão, descobrindo 

assim padrões até então desconhecidos (MAIMON; ROKACH, 2010).   

Com o alcance dos padrões, tem-se a etapa de Interpretação (avaliação) que 

identifica aqueles relevantes, que representam assim o conhecimento útil e 

necessário. Para Han, Kamber e Pei (2011), o padrão é considerado relevante caso 

seja: assimilado por humanos, válido com algum grau de certeza, potencialmente 

útil, e novo (pelo menos para o sistema) – ao encontro da definição utilizada por 

Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996).   

O conhecimento descoberto pode ser associado a outro sistema para ações 

adicionais (tomada de decisão, previsão, diagnóstico, etc), ou documentado e 

reportado para as partes interessadas.   

2.2 MINERAÇÃO DE DADOS 

A mineração de dados é o processo multidisciplinar que vem utilizando e 

integrando técnicas e algoritmos de vários domínios de conhecimento, por exemplos 

estatística, aprendizado de máquina, reconhecimento de padrões, sistemas de 
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banco de dados, data warehouse, recuperação de informação, visualização, 

algoritmos e computação de alto desempenho, a Figura 2.2 ilustra o conceito 

supracitado (HAN; KAMBER; PEI, 2011).  

 

 

Figura 2.2 – Técnicas de diferentes áreas utilizadas na mineração de dados  

 

 

Fonte: Adaptada de Han, Kamber e Pei (2011).  

 

A mineração de dados apresenta diversos alcance e objetivos, 

tradicionalmente divididos em modelos descritivos (não-supervisionada) e modelos 

preditivos (supervisionada), demonstrados na Figura 2.3 (MAIMON; ROKACH, 

2010). 
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Figura 2.3 – Modelos de mineração de dados  

 
Fonte: Adaptado de Maimon e Rokach (2010). 

 

2.2.1 Modelos Descritivos 

Os modelos descritivos podem também ser conhecidos por aprendizagem 

não-supervisionada, são exemplo: regras de associação, clustering, sumarização. 

Esses modelos descrevem de forma clara os dados disponíveis, obtendo 

características assim das propriedades gerais dos dados minerados, onde o rótulo 

da classe de cada amostra de treinamento não é conhecido (SILVA, 2004).   

A associação encontra os atributos que estão frequentemente relacionados. 

Sendo baseadas em regras como “SE antecedente, ENTÃO consequente”, com uma 

medida de confiança e suporte junto à regra. A confiança mostra a porcentagem das 

transações, onde o conjunto de dado do antecedente também contém o 

consequente, ou seja, a probabilidade relativa do consequente em relação ao 

antecedente. Já o suporte é a porcentagem das transações onde os dados da regra 

é encontrado. Supondo que o gerente de um supermercado deseja saber os itens 

juntos, que são frequentemente vendidos para os clientes, então a seguinte regra de 

associação, é declarada: “SE compra café, ENTÃO compra pão” [suporte=5%, 

confiança=85%]. Essa regra indica que 85% dos clientes que compram café também 

compram pão e 5% das transações em análise mostram que café e pão são 

comprados juntos (LAROSE, 2014; WITTEN et al., 2016). 
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O Clustering é uma técnica usada para agrupamento de dados segundo sua 

semelhança. Os grupos (clusters) são associados com base no princípio de um 

conjunto de registros que são semelhantes entre si (forma, cor, tamanho) e 

diferentes dos registros em outros grupos (clusters) (LAROSE, 2014). Por exemplo, 

um supermercado pode realizar uma análise de mercado através de informações 

geográficas e de estilo social dos clientes formando grupos com intuito de oferecer 

serviços exclusivos.   

A sumarização consiste em descrições compactas de um subconjunto de 

dados. Conforme Maimon e Rokach (2010), a sumarização seria um tipo de 

clustering onde representaria uma exposição de alto nível dos dados a partir de 

subconjuntos simples descritos e associados. Os dados dos clientes (entre 18 e 40 

anos, empregado, renda superior a um salário mínimo) que frequentam diariamente 

um determinado supermercado é um exemplo da aplicação desse método. 

2.2.2 Modelo Preditivos 

Os modelos preditivos ou aprendizagem supervisionada, é um tipo de modelo, 

onde se demonstra a classe à qual cada amostra no treinamento pertence. São 

conhecidos na comunidade de aprendizado de máquina, como regressão e 

classificação, onde realizam previsões a respeito de dados desconhecidos utilizando 

valores informados.  

 Regressão é o modelo de predição que demonstra os relacionamentos 

entre atributos do tipo valores numéricos. Essa relação pode ser 

expressa por funções lineares, definindo-se modelo de regressão 

linear, caso adverso, como não linear. (BARROS et al., 2013). 

 A classificação é muito semelhante ao modelo de regressão, a 

diferença entre ambos é que a previsão é utilizada para valores 

nominais ao contrário da regressão, que é usada para valores 

numéricos. Um modelo bastante utilizado é a árvore de decisão nas 

classificações. (BARROS et al., 2013). 

Árvore de decisão relaciona um conjunto de decisões chamados de nós que 

são interligados por arestas, de forma que os nós centrais correspondem a testes. 
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Já as arestas são os resultados dos testes, e os nós folhas demonstra a qual classe 

pertence os dados. O nó mais alto da árvore consiste na “raiz” daquela árvore. 

(Figura 2.4) 

Figura 2.4 – Exemplo geral árvore de decisão  

 

 
Fonte: Adaptado de Barros et al. (2013)  

As árvores de decisão são facilmente compreendidas, devido sua 

visualização gráfica e a possibilidade de conversão em regras de associação. A 

facilidade de compreensão e assimilação faz com que as árvores de decisão seja 

uma alternativa natural para modelos bem conhecidos, por exemplo, redes neurais e 

Máquina de Vetor de Suporte, do inglês Support Vector Machines (SVM).  Além da 

capacidade de utilizar dados multidimensionais e redundantes, tem grande robustez 

na presença de ruído e algoritmos de aprendizagem com pouquíssimo custo 

computacional, permitindo-se assim o conhecimento das árvores, e tornando-as uma 

das técnicas mais utilizadas na mineração de dados (BARROS et al., 2013).     

Os algoritmos de aprendizagem de árvores de decisão exposto na literatura 

são ID3 e C4.5, desenvolvidos por Quinlan (1986, 1996), sendo o Árvores de 

Classificação e Regressão, do inglês Classification and Regression Trees (CART), 

desenvolvido pelo grupo de estatísticos (L. Breiman, J. Friedman, R. Olshen e C. 

Stone), são grandes referências para a criação de árvores de decisão em diversos 

trabalhos relacionados. (LAROSE, 2014; HAN; KAMBER; PEI, 2011; WITTEN et al., 

2016).    
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2.3 SOFTWARE GNU PARA MINERAÇÃO DE DADOS (WEKA) 

O conjunto de ferramentas na linguagem Java, utilizada para mineração de 

dados denominada Ambiente para Análise de Conhecimento, do inglês Waikato 

Environment for Knowledge Analysis (WEKA), foi desenvolvida na Universidade de 

Waikato na Nova Zelândia, a mesma possui um conjunto de algoritmos de 

mineração e análise de dados. WEKA contém código aberto sob a licença GNU 

(General Public License) (WEKA, 2018). 

Com a finalidade de investigar as técnicas de aprendizado de máquina em 

áreas especificas da economia neozelandesa deu-se o início do desenvolvimento da 

ferramenta WEKA no ano 1993, tendo sua primeira versão (v 2.1) publicada em 

1996. Segundo Silva (2004), grande parte de trabalhos (teses e dissertações) de 

grupos de pesquisas da Universidade de Waikato são resultados dos componentes 

de software do WEKA 

O WEKA oferece um conjunto de algoritmos e ferramentas para pré-

processamento e transformação dos dados, classificação, clustering, regras de 

associação, regressão e visualização, fornece também algoritmos de validação de 

resultados conforme ilustrado na Figura 2.6. 

Uma das principais características da ferramenta é a sua interface gráfica de 

fácil utilização nas aplicações, na qual pessoas que não são especialistas em 

mineração de dados conseguem manusear a ferramenta conforme apresentado na 

Figura 2.5. WEKA está disponível para diversas plataformas de computação, 

possuindo sempre um sistema atualizado. Novos algoritmos são adicionados à 

medida que são escritos na literatura. O WEKA é uma ferramenta robusta, sendo 

uma das mais utilizadas para o processo de mineração de dados.  
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Figura 2.5 – WEKA, GuiChooser 

 

 

Figura 2.6 – WEKA, Pré-processamento. 

Dos algoritmos de classificação disponíveis no WEKA, este trabalho emprega 

o J48, implementação do algoritmo C4.5, referência em abordagens de classificação 
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conforme citado na seção 2.2.2 deste trabalho. O J48 implementa a versão C4.5, 

última versão antes da versão C5.0 (comercial) (WITTEN et al., 2016). 

 

2.3.1 Algoritmo C4.5 

De forma recursiva o algoritmo C4.5 constrói uma árvore de decisão a partir 

de um conjunto de treinamento, utilizando o método divisão e conquista, do inglês 

divide and conquer em uma abordagem Top-Down.  

Segundo Basgalupp (2010), o algoritmo implementado no C4.5, conhecido 

também como Top-Down Indução da árvore de decisão, do inglês Induction of 

Decision Tree (TDIDT), é recursivo de busca gulosa e encontra a maneira mais 

eficaz de dividir o conjunto de treinamento. Conjunto este que é representado pelo 

nó central da árvore, a raiz; logo após, seleciona-se um atributo preditivo como teste 

para o nó, dividindo assim os casos em subconjuntos. Permanecendo a busca até 

classificar todos os casos ou utilizar todos os atributos preditivos.      

Os testes do C4.5 pode acontecer de três maneiras quando aplicados aos 

atributos. Sendo utilizados conforme o tipo do atributo (discreto ou numérico):  

 “A=?”, A sendo fechado e com valores {a1,a2,...,an} – o resultado 

corresponde a uma aresta para cada {a1,a2,..., an}.  

 “A  DA?”, A é fechado e DA subconjunto de A – Resultando em 

subconjuntos dos valores de A. Sendo uma aresta assimilada como 

“verdadeira” (aresta esquerda), correspondente à partição de A que 

satisfaz o critério, e outra aresta assimilada como “falso” (aresta 

direita), correspondendo assim à partição de A que não satisfaz.  

 “A  ?”, A  valor numérico e  limite constante – podendo ter uma 

aresta para cada resultado sendo verdadeiro ou falso. Quando 

ordenados os valores do atributo, se identifica o limite para cada par de 

valores. 

 Um Critério de divisão, (do inglês splitting criterion) é usado para encontrar o 

atributo que determina a “melhor” maneira de dividir o conjunto de treinamento. O 



29 

 

método empregado no C4.5 é o Gain Ratio. Este Método é uma evolução do critério 

de divisão Ganho de Informação, do inglês Gain Information, aplicado ao ID3, que é 

seu antecessor. Baseiam-se no conceito de entropia (menor quantidade de bits 

necessários para representar uma classe de um determinado caso) da informação 

formulada por Claude Shannon.  

O C4.5 é muito utilizado em literaturas por demonstrar ótimos resultados em 

problemas de classificação. A ferramenta de mineração WEKA disponibiliza a 

implementação do algoritmo C4.5, porém o mesmo denomina-se na ferramenta J48. 

 

 

 

2.4 MINERAÇÃO DE DADOS NA ÁREA MÉDICA 

A informação e o conhecimento são benefícios estratégicos e imprescindíveis 

na busca de maior autonomia nas ações das empresas de saúde, controle social e 

na tomada de decisão com prazos cada vez mais curtos. Assim a informática 

apresenta-se como a ciência que objetiva tratar processamento de informações, 

colaborando com recursos tecnológicos de armazenamento, e as manipulação de 

dados em grandes volumes de informações. O potencial dessa utilização tem 

inúmeras possibilidades e conquistas a serem alcançadas. (MARIN et al, 1990 apud 

GALVÃO, 2009). 

A descoberta de conhecimento em bancos de dados na medicina e na saúde 

pública, é uma das inúmeras possibilidades do uso da informática na área da saúde. 

A maior parte das tarefas clínicas requer a captação de numerosos e múltiplos tipos 

de dados de pacientes, através de meios escritos, eletrônicos, como exemplo temos: 

prontuários, sistemas de informação, dados hospitalares e estatísticas. Esses meios 

são utilizados para fazer diagnósticos ou tomar decisões terapêuticas, havendo a 

necessidade de assimilação destes dados. Com isso, temos um imenso volume de 

dados, onde padrões importantes podem ser extraídos e aplicados a área.  
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De acordo com Sousa (2004), à área da saúde distinguem-se em duas formas 

para Mineração:  

 Administração/Gestão: onde os sistemas manipulam os serviços 

oferecidos aos pacientes, como também na identificação de pacientes 

de risco. Os bancos de dados devem ser consistentes, obtendo assim 

informações estratégicas e eficiente em qualquer ambiente de 

aplicabilidade, tornando relevante o processo de tomada de decisão a 

partir da base de dados íntegra explorada. 

 Diagnóstico: é a utilização da mineração que se dá pelo 

desenvolvimento de sistemas de verificação de procedimentos médicos 

e/ou odontológicos associados, caracterizados por serem sistemas 

capazes de desenvolver diagnósticos a partir de dados obtidos de 

exames laboratoriais. 

Os dados armazenados detêm validade temporal para que sejam 

considerados pertinentes. As tendências temporais e os padrões dos dados clínicos 

adicionam circunstancias significativas à análise estática. Criando automaticamente 

abstrações curtas, informativas e interpretativas de dados clínicos em tempo real e 

poder responder a perguntas sobre tais abstrações. Ao fornecer esta capacidade de 

abstração temporal, consegue-se ajudar o médico, criando aplicações de apoio à 

decisão automatizada (BOAZ & SHAHAR, 2005 apud FERREIRA, 2006). 

A Mineração de Dados está sendo muito aplicada nas áreas de Medicina e 

Saúde Pública, permitindo assim identificar: I) terapias; II) fatores de causa e efeito 

de doenças; III) abordagens novas para os tratamentos; IV) determinar padrões, 

como é o caso do Ácido Desoxirribonucleico (DNA), e dos genes (FAYYAD, 1996). 

Decisões médicas baseadas em dados concretos e provas, já são usados a 

séculos na medicina e na saúde pública. O pai da epidemiologia John Snow, utilizou 

representações gráficas de barras, e assim descobriu a fonte de cólera, e provou 

que estava sendo transmitida pelo abastecimento da água. (TUFTE, 1997). 

Descobrindo também que a cólera se espalhou através de uma bomba d’água 

específica, em Londres. Então, a Mineração de Dados na medicina pode se tornar 

cada vez mais útil. Mesmo se tratando de um campo relativamente novo de estudo, 
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a aplicação de técnicas pode resolver diversos problemas na descoberta de 

conhecimento no setor. 

Existe argumentos que podem ser utilizados para apoiar o uso da Mineração 

de Dados na Medicina, beneficiando não apenas as problemáticas da saúde pública, 

mais também da saúde privada. A área da saúde, possui uma imensa riqueza de 

conhecimento para ser obtido a partir de registros informatizados. Especialistas 

acreditam que as descobertas médicas têm diminuído intensamente com o passar 

dos anos, atribuindo este fato a complexidade na obtenção de informações valiosas 

em meio a um número cada vez maior de dados médicos, já que a imensa 

quantidade de dados torna-se um processo extremamente difícil, para os seres 

humanos. (CHENG et al., 2006).  

Ficando claro que ao aplicar-se técnicas de mineração, em dados já 

existentes, a partir de um conhecimento aparentemente desconhecido, em suas 

bases de dados, podem ser encontradas informações úteis com o propósito de 

salvar vidas. Em geral, é perceptível que as aplicações de Mineração de Dados 

podem ser utilizadas na detecção precoce de doenças, prevenção de mortes, 

melhoria nos diagnósticos e até mesmo fraudes na Saúde Pública. 

2.5 TRABALHOS RELACIONADOS 

Na literatura, vários métodos de mineração de dados têm proporcionado 

contribuições que auxiliam no processo de estimativas para aplicações em diversos 

campos da saúde. Alguns trabalhos com esse propósito foram identificados e 

relatados nesta seção.  

Em Santos (2011) é apresentado o desenvolvimento de uma ferramenta para 

aplicação de algoritmos de classificação e descoberta de regras de associação na 

base de dados do Sistema de Informações de Agravos e Notificação (SINAN) 

obtendo árvores de decisão e regras de associação a respeito das ocorrências de 

dengue, chamado de AMAGODIS. E assim poder auxiliar os gestores da saúde na 

prevenção e diagnóstico de casos de dengue. 

Já Campos (2016) aplicou o processo de descoberta de conhecimento em 

base de dados (KDD) a um banco de dados na área medica (cardiologia) 
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denominado de Registro Desire, acompanhou pacientes revascularizados 

unicamente por implante de Stents farmacológicos. Criando assim um modelo 

descritivo, onde classificou os pacientes quanto ao risco de ocorrência de eventos 

cardíacos adversos maiores e indesejáveis. Utilizando métodos de classificação por 

técnicas de árvores de decisão e regras de classificação. Implementando os 

algoritmos C4.5, Ripper e CN2. Com grande Contribuição para a medicina baseada 

em evidencias. 

Em Soares (2012) relata o trabalho de um modelo de apoio decisão aplicado 

ao atendimento pré-hospitalar, utilizando a Escala de Lesão Abreviada, do inglês 

Abbreviated Injury Scale (AIS), para definir a gravidade das lesões provocadas pelos 

Acidentes de Trânsito (AT), assim como descrever as características dos acidentes e 

das suas vítimas, ocorridos em João Pessoa, Paraíba. Trata-se de uma investigação 

epidemiológica descritiva, seccional, a qual analisou todas as vítimas de acidentes 

de trânsito atendidas pelo SAMU 192, de João Pessoa-PB, em janeiro, abril e junho 

de 2010. Os dados foram coletados nas Fichas de Regulação Médica do SAMU 192. 

O modelo de apoio à decisão implementado foi a árvore de decisão que conseguiu 

classificar corretamente 95,98% a gravidade das lesões. Por este modelo, foi 

possível a extração de 29 regras de classificação da gravidade da lesão, as quais 

poderão ser utilizadas para o auxílio à tomada de decisão do médico regulador do 

SAMU 192. 

Gomes et al (2014) descreveu o perfil dos atendimentos do Serviço de 

Atendimento Móvel de Urgência (SAMU) de um município da região metropolitana 

de Curitiba – PR, objetivando identificar atendimentos sucessivos demandados por 

um mesmo indivíduo e demonstrar como a Mineração de Dados permite auxiliar no 

apoio da tomada de decisões. Usando a técnica de descoberta de regras de 

associação, considerando a janela de tempo, para um conjunto de 5.839 eventos. 

Os resultados encontrados em 4.946 atendimentos, foram que 12 pessoas, 

demandando seis ou mais vezes o APH realizado pelo SAMU em um único ano.  

Costa (2007) identificou padrões no banco de dados do Pronto-Socorro e 

Clínica Médica do Hospital Universitário de Brasília (HUB) através da aplicação de 

técnicas de Mineração de Dados, para auxiliar o processo de gestão do Hospital. 

Assim, com o estudo de caso foi possível explorar na prática e de maneira plena e 



33 

 

efetiva todas as etapas de um processo de Mineração de Dados. Com o estudo de 

caso foram elaboradas soluções práticas para situações adversas, tais como 

limpeza, transformação de dados, discretização de valores contínuos, entre outras. 

Kuretzki (2009) proporcionou a profissionais de saúde e usuários de um 

sistema de protocolos eletrônicos, melhorias em relação à análise dos dados 

coletados, por meio da utilização de técnicas de Mineração de Dados. O resultado 

foi a implementação de métodos de Mineração de Dados para o Sistema Integrado 

de Protocolos Eletrônicos (SINPE). 

Considerando os trabalhos citados, observa-se que, apesar da aplicação de 

técnicas e métodos distintos de mineração de dados, o conjunto dos dados de 

entrada varia conforme o modelo empregado, o período do ano e estação de coleta 

dos dados. Contudo, a definição apropriada desse conjunto, seja por métodos de 

correlação ou combinações pré-definidas, exerce um papel relevante para o 

desempenho dos modelos. Além disso, também sugerem a validação do modelo por 

meio de algumas métricas estatísticas.      
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3. MINERAÇÃO DE DADOS SAMU- MOSSORÓ: DETERMINAÇÕES DE 

PADRÕES PARA PREENCHIMENTO DE FICHAS DE ATENDIMENTO E TOMADA 

DE DECISÃO.  

 

Este trabalho faz parte de algo maior, onde a abordagem desenvolvida 

apresenta um modelo padronizado de formulário de atendimento eficiente e 

confiável(Apêndice A), com objetivo de auxiliar e ser implementado no 

desenvolvimento do SOS Móvel Socorrista: Sistema para Auxiliar Equipe Médica 

de Emergência no Atendimento Pré-Hospitalar, sendo desenvolvido por José 

Erico Gomes da Silva, discente de mestrado do Programa de Pós-Graduação em 

Ciência da Computação (PPgCC), de associação ampla entre a Universidade do 

Estado do Rio Grande do Norte (UERN) e a Universidade Federal Rural do Semi-

Árido (UFERSA). 

O SAMU tem o propósito de prestar o atendimento pré-hospitalar as vítimas 

de diversos tipos de incidentes, sendo um projeto do Ministério da Saúde em 

parceria com a Secretaria Estadual de Saúde do Rio Grande do Norte (SESAP), e 

foi implantado em 2006. Sua base principal está localizada às margens da BR 304, 

no município de Macaíba, na região metropolitana de Natal. 

Dentre as estações disponíveis, a base de dados selecionada teve seus 

dados coletados na estação de Mossoró, Rio Grande do Norte. O período dos dados 

é de julho de 2017 a setembro de 2017, e estão disponíveis em formato de planilha 

de acordo com o mês de coleta. A coleta dos dados se deu presencialmente, onde 

toda a pesquisa e estudos foram acompanhados pelos médicos reguladores, 

especialistas no APH   

A metodologia utilizada no desenvolvimento deste trabalho divide-se em 

etapas iterativas e interativas e está ilustrada na Figura 3.1. 
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Figura 3.1 – Metodologia do trabalho 

 

Fonte: Autoria própria. 

3.1 LEVANTAMENTO DOS DADOS (SELEÇÃO)  

Os dados utilizados durante o desenvolvimento deste trabalho foram 

adquiridos através da base de dados do Serviço de Atendimento Móvel de 

Urgência (SAMU). O SAMU é um serviço pré-hospitalar que tem relação direta com 
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a vida das vítimas. Os dados do SAMU provêm da sua central de regulação as quais 

registram todos os seus atendimentos diários.  

Vale ressaltar que a base de atendimento do SAMU foi procurada em busca 

do apoio de especialistas para maior entendimento do comportamento dinâmico dos 

seus tipos de atendimento. Onde um termo de sigilo (ANEXO B) foi redigido e 

assinado pelo ocupante do cargo de diretor da instituição, declarando assim o 

conhecimento da pesquisa, como também a colaboração para o desenvolvimento da 

mesma.  

Os dados disponibilizados pela central de atendimento SAMU passam por um 

processo de triagem cujo objetivo é a identificação de dados inconsistentes. Onde 

dados para cada variável são verificados, e se inconsistentes são feitas as correções 

necessárias, e assim validados e armazenadas em arquivos de acordo com 

dia/mês/ano do atendimento. 

 

3.2 PRÉ-PROCESSAMENTO E TRANSFORMAÇÃO DOS DADOS  

O Pré-Processamento e a Transformação dos dados são as etapas onde se 

consome maior parte do tempo no processo de KDD, sendo de extrema importância 

para se extrair bons resultados na classificação dos dados.   

Os dados da rede SAMU foram coletados através de fichas impressas, que 

são preenchidas manualmente de acordo com a comunicação do solicitante com a 

atendente, bem como, do processo de regulação realizado pelo médico. Todas as 

informações contidas nas fichas, por exemplo nome da vítima, nome do solicitante, 

endereço, telefone, tipo de incidente, respiração? pulsação? entre outros, são dados 

relatados por terceiros ou pela própria vítima que busca o socorro.   

As fichas do SAMU seguem um padrão de regularização, onde campos 

específicos são preenchidos no menor intervalo de tempo possível, e através dos 

dados coletados, o médico regulador deve definir brevemente o atendimento 

adequado para a situação, proporcionando assim maiores condições de 

recuperação para a vítima em questão. Após a coleta destes dados, eles são 
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validados conforme citado na seção 3.1, através da central de regularização, onde 

agentes reguladores analisam os dados extraídos das fichas de atendimento, e faz 

as correções necessárias quando preciso. 

O Pré-Processamento dos dados se deu em analisar todos os dados 

extraídos. Com a extração se obteve 1209 atendimentos no mês de julho, 1284 do 

mês de agosto e 1288 referente ao mês de setembro, ambos do ano de 2017 todos 

dados de atendimentos da estação do SAMU - Mossoró. (Figura 3.2) 

Figura 3.2 - Quantidade Casos Totais (Extração) 

 

Fonte: Autoria própria. 

 

  O próximo passo foi a limpeza destes dados, necessária em campos 

incompletos, ruidosos e inconsistentes. Pode-se constatar que muitos dos dados 

apresentaram estes problemas citados acima, principalmente incompletos (Figuras 

3.3; 3.4 e 3.5), onde os campos dos gráficos, são os dados incompletos nas fichas 

de atendimento.  

Figura 3.3 – Gráfico do mês de Julho referente aos dados em branco 
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Fonte: Autoria própria. 

 

Figura 3.4 – Gráfico do mês de Agosto referente aos dados em branco 

 

Fonte: Autoria própria. 

 

Figura 3.5- Gráfico do mês de Setembro referente aos dados em branco 
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Fonte: Autoria própria. 

Após a constatação de que os campos brancos predominavam, a base do 

SAMU-Mossoró foi contactada, e questionada conforme os dados levantados.  Os 

Médicos reguladores afirmaram com total responsabilidade, que são ocasionados 

pelo pouco tempo disponível para atendimento e tomada de decisão, sendo que os 

campos em brancos estão uniformizados, não havendo alteração em relação a 

vítima, e campos não preenchidos para ganho de tempo em começar o APH. 

Descobrindo assim o padrão da normalização das fichas de atendimentos, 

mediantes a seus campos brancos. 

Levando ao desenvolvimento de um formulário de atendimento (se encontra 

em apêndice A deste trabalho) padrão com base nos dados coletados, entrevistas e 

conversas realizadas com os médicos reguladores. O formulário passou por 

analises, revisões dos Médicos Reguladores, chegando a seu modelo final com total 

aprovações dos mesmos, sendo direcionado para a Central de Atendimento do 

SAMU-Mossoró, e brevemente será implementado pelo discente José Erico em seu 

desenvolvimento web SOS Móvel Socorrista: Sistema para Auxiliar Equipe Médica 

de Emergência no Atendimento Pré-Hospitalar. 
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3.3 DEFINIÇÃO DOS ATRIBUTOS (DATA MINING) e CLASSIFICAÇÃO  

A Definição dos Atributos consiste na seleção do subconjunto de variáveis 

consideradas relevantes para o domínio do problema. Diversos subconjuntos são 

treinados e testados com intuito de encontrar aquele(s) que proporciona(m) 

resultados mais precisos na estimativa do tipo de suporte ideal que deve ser enviado 

ao local do incidente. 

Dentre os conjuntos de variáveis das fichas de atendimento coletadas dos 

dados da central de Mossoró, as variáveis apresentadas na Tabela 3.1 foram 

selecionadas como candidatas para a definição do tipo de suporte enviado.      

 

Tabela 3.1– Variáveis candidatas a predição 

Variável Descrição Tipo 

Est_consciencia     Estado de Consciência da vítima: 

normal, confuso, inconsciente, 

convulsionou, relaxou esfíncteres, não 

sabe 

Dados 

coletados 

Vias_aérias_oxigenação Vias Aéreas e oxigenação: Respira 

Normalmente, Não Respira, Respira 

Ruidoso, Respiração alterada, Não Sabe 

Dados 

coletados 

Pulso Pulso: Sim, Não, Rápido, Lento, Morte 

Aparente, Não Sabe 

Dados 

coletados 

Traumatização 

 

Traumatização: Sangramento Visível, 

Deformidade Corporal, Queimadura, 

Encarceramento, Confinamento, Não 

Sabe 

Dados 

coletados 

Gravidade_presumida 

 

Gravidade Presumida: Ileso, 

Indeterminada, Média, Pequena, Severa 

Dados 

coletados 
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Vsb_Vsa VSB: Unidades de Suporte Básico 

VSA: Unidades de Suporte Avançado 

Dados 

coletados  

Fonte: Autoria própria.  

 

Na etapa de Classificação, as variáveis selecionadas (Tabela 3.1) têm seus 

respectivos valores submetidos ao algoritmo de Classificação J48 da ferramenta 

WEKA.   

Os experimentos foram realizados com toda a base de dados coletada, de 

modo que seus resultados foram avaliados de acordo com os meses 

separadamente. A maior parte dos experimentos se deu na relação entre a classe 

objetivo, tipo de suporte enviado (VSB_VSA) e todas as variáveis candidatas a 

preditores (Est_consciencia, Vias_aérias_oxigenação, Pulso, Traumatização, 

Gravidade_presumida) para a base de dados, podendo classificar assim um novo 

tipo de suporte a ser enviado de forma correta.  

Durante os experimentos, todas as variáveis foram avaliadas individualmente 

e agrupadas na tentativa de entender a relação entre elas e como se dá a definição 

do tipo de suporte enviado, baseado nos dados extraídos. 

3.4 AVALIAÇÃO DO MODELO   

Para a Avaliação do desempenho do modelo de Classificação usou-se como 

parâmetro etapas iterativas do processo de KDD. Com isto, o método validação 

cruzada (cross-validation) com k partições, foi empregado para avaliar o modelo 

para a predição do tipo de suporte necessário para os tipos de atendimento. 

Os dados foram divididos randomicamente em k subconjuntos (folds) 

mutuamente exclusivos com tamanhos aproximadamente iguais. Logo em seguida, 

começa k iterações de treinamento onde os testes são realizados, de modo que 

enquanto uma partição é testada as demais são treinadas. Sendo que todas as 

partições são treinadas e testadas. O número k de partições é definido manualmente 

na ferramenta WEKA e a estimativa do erro é a média dos erros obtidos em k 

iterações. Segundo Witten et al. (2016) e Han, Kamber, e Pei (2011), 10 partições 
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(k=10) é uma boa maneira para obter a melhor estimativa de erros. Este trabalho 

adotou 10 partições em todos os seus experimentos.   

Os valores dos atributos selecionados foram discretizados em atributos 

nominais.  Com a definição da acurácia do modelo, onde a proximidade entre o valor 

medido e o valor obtido experimentalmente, define-se pela exatidão do algoritmo J48 

em relação ao número de instâncias classificadas corretamente e o número total de 

instâncias, retornando seus valores em porcentagem (%) como mostra a Equação:  
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4. RESULTADOS E DISCUSSÕES  

Neste Capítulo serão apresentados e discutidos os resultados obtidos de 

modo geral, sendo utilizado o algoritmo J48 da ferramenta WEKA para a predição do 

tipo de suporte adequado para o APH, sendo ele básico ou avançado. 

Primeiramente, as variáveis candidatas a preditores foram avaliadas 

individualmente, para se entender a influência que exercem sobre o tipo de suporte 

definido, como também analisar a correlação entre elas. A Tabela 4.1 apresenta os 

resultados dos modelos para a estimativa do tipo de suporte, seja básico ou 

avançado, quando utilizado somente uma variável de entrada.   

Tabela 4.1 – Resultados dos modelos para estimativa do tipo de suporte com uma variável de 

entrada 

Variável de Entrada Acurácia (%) 

Est_consciencia    96 

Vias_aérias_oxigenação 98 

Pulso 99 

Traumatização 93 

Gravidade_presumida 94 

Fonte: Autoria própria. 

  

De acordo com os resultados dos modelos vistos nas Tabela 4.1 a variável 

que exerce maior influência para a estimativa do tipo de suporte é o Pulso (pulso) 

com 99% de acurácia. É extremamente notável o quanto os atributos preditores 

demonstram influencia individualmente, e a importância dos mesmo para definição 

do suporte a ser enviado para o atendimento.  

Após a avaliação individual das variáveis, vários experimentos foram 

realizados de modo que as variáveis foram combinadas entre si. 

A Tabela 4.3 demonstra os resultados dos modelos para a estimativa do tipo 

de suporte a ser enviado, utilizando algumas variáveis de entrada.   
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Tabela 4.3 – Resultados dos modelos para estimativa do tipo de suporte com algumas variáveis de 

entrada. 

Variável de Entrada Acurácia (%) 

Est_consciencia  , Vias_aérias_oxigenação, 

Pulso, Traumatização, Gravidade_presumida 

94 

Est_consciencia  , Vias_aérias_oxigenação 97 

Vias_aérias_oxigenação, Pulso 98 

Pulso, Traumatização, 

Gravidade_presumida 

95 

Pulso, Gravidade_presumida 96 

Est_consciencia , Gravidade_presumida 95 

Est_consciencia  , Pulso, 

Gravidade_presumida 

96 

Vias_aérias_oxigenação, Traumatização, 

Gravidade_presumida 

95 

Fonte: Autoria própria. 

  

No modelo acima o resultado obtido utilizando todas as variáveis candidatas 

obteve 94% de acurácia. No entanto, com menos variáveis de entrada, outros dois 

modelos tiveram mais destaques que foi a combinação das variáveis 

(Vias_aérias_oxigenação, Pulso) com 98 % de acurácia, como também a 

combinação de (Est_consciencia, Vias_aérias_oxigenação) mostrando 97 % de 

acurácia. Então com apenas duas informações o médico regulador pode realizar a 

tomada de decisão, e ser enviado o suporte, definindo assim de maneira mais 

eficiente qual suporte é ideal para o incidente, seja o suporte básico ou suporte 

avançado. 



45 

 

Pode-se então concluir com os experimentos, que as variáveis preditores tem 

influência total para a decisão do Médico Regulador, em decidir qual o suporte 

adequado, podendo ser básico ou avançado, as informações das variáveis são 

cruciais, e com o padrão adequado a um sistema computacional inteligente que 

pode ser desenvolvido, o próprio sistema poderá classificar o atendimento, com 

poucas informações submetidas pelo Médico regulador, e ter sucesso nas suas 

decisões. Com isso, haverá ganho de tempo, sendo crucial no processo de salvar 

vidas. Vítimas terão segundos, minutos, que com certeza fazem toda a diferença 

para a vida humana. 
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5 CONSIDERAÇÕES FINAIS 

 

O SAMU é uma área de urgência e emergência que atua em todo território 

nacional brasileiro, sendo utilizado diariamente por cidadãos, com isso os 

profissionais da saúde devem buscar novas formas de atuação, almejando assim 

melhorias no serviço de APH. Ganhando assim destaque as tecnologias, e 

objetivando agregar serviços e ferramentas que agilizem o envio do socorro 

emergencial para indivíduos em situações de risco.  

O esforço que foi demandado nas etapas de Pré-processamento, 

Transformação dos Dados e Definição dos Atributos aplicados neste trabalho 

evidencia que a qualidade dos dados disponíveis muitas vezes é um fator que 

dificulta o desenvolvimento de pesquisas científicas na área médica.   

A busca por padrões teve como objetivo auxiliar na tomada de decisão do 

médico regulador, como também dá suporte ao projeto SOS Móvel Socorrista: 

Sistema para Auxiliar Equipe Médica de Emergência no Atendimento Pré-Hospitalar. 

Vale ressaltar que o formulário citado e desenvolvido neste trabalho, foi 

implementado na ferramenta WEB do SOS Móvel Socorrista.   

Os modelos de estimativa do tipo de atendimento para os dados válidos do 

ano de 2017, da Estação SAMU-Mossoró, mostraram-se satisfatoriamente avaliados 

através do método validação cruzada com 10 partições. Ambos os modelos 

utilizaram, inicialmente 6 variáveis de entrada e depois variáveis combinadas 

estrategicamente. Ressalta-se que todos os objetivos propostos por esse trabalho 

foram alcançados, onde a análise das variáveis de entrada mostrou-se uma 

abordagem adequada para o domínio do problema, e apresentou resultados 

significativos durante a classificação (acima de 90%) e a redução de variáveis de 

entrada para o modelo demonstrou redução do custo computacional.  

Como perspectivas de trabalhos futuros, pretende-se a utilização de outras 

técnicas de classificação vistas na literatura, como redes neurais artificiais e outras 

ferramentas de Mineração que são bastante aplicadas nesse domínio, as quais 

também estão disponíveis na ferramenta WEKA, visando um modelo que 
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proporcione o melhor desempenho, tendo em vista os resultados e o custo 

computacional cada vez mais satisfatório. 
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APÊNDICE A – FORMULÁRIO DE ATENDIMENTO PRÉ-HOSPITALAR 

 

 

 

 

TIPO QUEIXA DO SOLICITANTE 

☐ 1 PSIQUIÁTRICO 

☐ 2 TRAUMÁTICO 

☐ 3 CASO CLÍNICO 

☐ 4 OBSTÉTRICO 

 

 

 

 

 

 

 

1. PSIQUIÁTRICO: Qual o tipo de atendimento? 
 

1.1 ☐Socorro Surto 

 

1.2 ☐Transporte 

 

 

1.1 Casos de patologias Psiquiátrico: Socorro Surto 

Idade e sexo Já Faz 

tratamento? 

Toma 

medicação? 

Primeiro 

Surto? 

 

A vítima 

está em 

Via 

pública? 

 

A vítima 

está em 

Domicílio? 

 

Como se 

encontra a 

vítima? 

 

☐F 

☐M 

☐Sim 

☐Não 

☐Sim 

☐Não 

☐Sim 

☐Não 

☐Sim 

☐Não 

☐Público 

☐Privado        

 

☐Controlada 

☐Descontrolada 

Vítima está 

Agressiva? 

Sintomas 

Associados 

Antecedentes e 

fatores de 

risco: 

Possui 

algum 

ferimento 

visível? 

Conduta inicial: (o que 

já foi realizado) 

SO
C

O
R

R
O
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☐Sim 

☐Não  

 

☐Confusão 

Mental 

☐ Delírio 

☐Alucinações 

☐Distúrbio de 

Comportamento 

☐Álcool 

☐Toxicomania 

☐Hiperatividad

e 

☐Distúrbios 

Metabólicos 

☐Ideia de 

Suicídio 

 

 

 

 

☐Sim 

     Local? 

☐Não 

 

  

 

Observações: 

 

 

1.2 Casos de patologias Psiquiátrico: Transporte 

Idade e sexo; Motivo do Transporte? 

 

☐F 

☐M 

☐Exames 

☐Internação 

☐Outros 
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Observações: 

 

 

 

 

 

 

 

TIPO QUEIXA DO SOLICITANTE 

☐ 1 PSIQUIÁTRICO 

☐ 2 TRAUMÁTICO 

☐ 3 CASO CLÍNICO 

☐ 4 OBSTÉTRICO 

 

 

 

 

 

 

 

2. TRAUMÁTICO: Qual o tipo de acidente? 
 

2.1 ☐Trânsito 

 

2.2 ☐Quedas 

 

2.3 ☐Agressões interpessoais 

 

2.4 ☐Trabalho(queimaduras) 

 

2.5 ☐Desabamento/Soterramento 

 

2.6 ☐Ferimentos por arma branca/ferimentos por arma de fogo 

2.7 ☐Outros traumatismos 

 

 

 

2.1 Casos de patologias Traumáticas: Acidente de Trânsito 

SO
C

O
R

R
O
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Local Usava 

Equipamentos 

de 

segurança? 

Idade e 

sexo; 

 

Vítima se 

move? 

Está 

acordado? 

Está 

Falando? 

Como respira? 

☐Br 

☐Cidade 

☐Sim 

☐Não  

 

 

☐F 

☐M 

☐Sim 

☐Não  

 

☐Sim 

☐Não  

 

☐Sim 

☐Não  

 

☐Normalmente 

☐Não Respira 

☐Respira Ruidoso 

☐Respiração 

alterada 

☐Não sabe 

 

Tem 

Sangramento? 

Lesões 

Principais 

Presa 

nas 

ferragen

s? 

Ejetada do 

veículo? 

Morte de 

algum 

ocupante? 

Tempo 

decorrido 

entre o 

acidente e 

o 

chamado 

 

☐Sim 

☐Não  

☐Não Sabe 

 

 

 ☐Sim 

☐Não  

 

☐Sim 

☐Não  

 

☐Sim 

☐Não  

 

 

 

Observações: 
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2.2 Casos de patologias Traumáticas: Quedas 

Tipo de queda? Idade e sexo; 

 

Número de 

vítimas? 

Gravidade? Mecanis

mo de 

trauma? 

Ele se 

move? 

Está 

acordado? 

☐Do mesmo 

nível 

☐De nível 

diferente 

 

 

 

 

☐F 

☐M 

 ☐Ileso 

☐Pequena 

☐Média 

☐Severa 

☐Morte 

☐Indetermi

nada 

 

 

 

 ☐Sim 

☐Não  

 

☐Sim 

☐Não  

 

Está falando? Como respira? Tem 

Sangramento? 

Lesões 

Principais 

☐Sim 

☐Não  

☐Normalmente 

☐Não Respira 

☐Respira 

Ruidoso 

☐Respiração 

alterada 

☐Não sabe  

☐Sim 

☐Não  

☐Não Sabe 
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Observações: 

 

 

2.3 Casos de patologias Traumáticas: Agressões Interpessoais 

Houve 

Briga? 

Idade e sexo; 

 

Número de 

vítimas? 

Gravidade? Mecanis

mo de 

trauma? 

Ele se move? Está 

acordado? 

☐Sim 

☐Não  

 

 

 

 

☐F 

☐M 

 ☐Ileso 

☐Pequena 

☐Média 

☐Severa 

☐Morte 

☐Indetermi

nada 

 

 

 

 ☐Sim 

☐Não  

 

☐Sim 

☐Não  

 

Está 

falando? 

Como respira? Tem 

Sangramen

to? 

Agressão 

com 

socos? 

Qual foi o 

instrumento? 

Agressor 

ainda no 

local da 

ocorrência? 

☐Sim 

☐Não  

☐Normalmente 

☐ Não Respira 

☐Respira 

Ruidoso 

☐ Respiração 

alterada 

☐Sim 

☐Não  

☐Não 

Sabe 

 

 

☐Sim 

☐Não  

 

 ☐Sim 

☐Não  

☐Não 

Sabe 
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☐ Não sabe  

 

Observações: 

 

 

2.4 Casos de patologias Traumáticas: Queimaduras 

Tipo de agente 

causador? 

Idade e 

sexo; 

 

Número de 

vítimas? 

Gravidade

? 

Está 

acordado? 

Está falando? Como respira? 

☐Calor 

☐Eletricidade 

☐Substâncias 

Químicas 

 

 

 

☐F 

☐M 

 ☐Ileso 

☐Pequena 

☐Média 

☐Severa 

☐Morte 

☐Indeterm

inada 

 

 

 

☐Sim 

☐Não  

 

☐Sim 

☐Não  

☐Normalmente 

☐Não Respira 

☐Respira Ruidoso 

☐Respiração 

alterada 

☐Não sabe  

Tem 

Sangram

ento? 

Regiões do 

corpo 

atingidas? 

Atingiu a 

face? 

Aspirou 

fumaça? 

Tempo 

decorrido 

entre o 

acidente e 

o 

chamado 
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☐Sim 

☐Não  

☐Não 

Sabe 

 

 

  ☐Sim 

☐Não  

 

☐Sim 

☐Não  

 

 

 

Observações: 

 

 

2.5 Casos de patologias Traumáticas: Desabamento/Soterramento   

Tipo de material 

precipitado sobre a 

vítima? 

Idade e 

sexo; 

 

Quantidade 

aproximada? 

Descrição da situação? 

 

 

 

☐F 

☐M 

  

 

 

 

 

 

Observações: 
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2.6 Casos de patologias Traumáticas: Ferimentos por arma branca/ferimentos 

por arma de fogo 

Você está no 

local? 

Idade e sexo; 

 

Qual o tipo 

de arma? 

Número de 

vítimas? 

Gravidade? Ele se move? Está 

acordado? 

☐Sim 

☐Não  

 

 

 

 

☐F 

☐M 

  ☐Ileso 

☐Pequena 

☐Média 

☐Severa 

☐Morte 

☐Indetermi

nada 

 

 

 

☐Sim 

☐Não  

 

☐Sim 

☐Não  

 

Está 

falando? 

Como respira? Presença 

de mais de 

um 

ferimento? 

Agressor 

ainda no 

local da 

ocorrência? 

☐Sim 

☐Não  

☐Normalmente 

☐ Não Respira 

☐Respira 

Ruidoso 

☐ Respiração 

alterada 

☐ Não sabe  

☐Sim 

☐Não  

 

☐Sim 

☐Não  

☐Não 

Sabe 
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Observações: 

 

 

 

2.7 Casos de patologias traumáticas: Outros traumatismos 

Tipo de Traumatismo? 

 

  

 

 

Observações: 

 

 

 

 

 

 

TIPO QUEIXA DO SOLICITANTE 

☐ 1 PSIQUIÁTRICO 

☐ 2 TRAUMÁTICO 

☐ 3 CASO CLÍNICO 

☐ 4 OBSTÉTRICO 

 

 

 

 

 

 

 

3. Caso Clínico: Qual o tipo de atendimento? 
 

3.1 ☐Socorro 

 

SO
C

O
R

R
O

 



61 

 

3.2 ☐Transporte 

 

 

3.1 Casos de patologias Caso Clínico: Socorro 

Idade e sexo; 

 

Antecedentes? 

(Tratamentos e 

Hospitalizações) 

Estado 

geral da 

vítima?  

Nível de 

consciência? 

Respiração? Cor da 

vítima? 

Dores

? 

 

☐F 

☐M 

 ☐Bom 

☐Regular 

☐Mal 

☐Normal 

☐Confuso 

☐Inconsciente 

☐Convulsionou 

☐Não sabe 

 

☐Facilidade 

☐Dificuldade 

☐Ausência 

☐Ruídos 

 

 

 

 

☐Cianose 

☐Palidez 

 

☐Sim 

☐Não  

 

Modo de 

apareciment

o da dor? 

Intensidade Fatores 

desencadeantes e 

concomitantes da 

dor 

☐Súbito 

☐Gradual 

☐Forte 

☐Fraco 

☐Moderado 
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Observações: 

 

 

 

3.2 Casos de patologias Caso Clínico: Transporte 

Idade e sexo; 

 

Remoções 

simples? 

Gravidade  Necessidade 

de tratamento 

cirúrgico? 

Diagnostico e motivo 

da transferência 

 

☐F 

☐M 

☐Sim 

☐Não  

 

☐Pequena 

☐Média 

☐Severa 

☐Sim 

☐Não  

  

 

 

 

 

 

 

 

Observações: 

 

 

 

 

 

 

TIPO QUEIXA DO SOLICITANTE 

☐ 1 PSIQUIÁTRICO 

☐ 2 TRAUMÁTICO 

☐ 3 CASO CLÍNICO 

☐ 4 OBSTÉTRICO 

 

 

 

 

 

 

 

SO
C

O
R

R
O
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4. Obstétrico: tipo de atendimento? 
 

4.1 ☐Socorro 

 

4.2 ☐Transporte 

 

 

4.1 Casos de patologias Obstétrico: Socorro 

Idade 

 

Início da dor? Fez pré-

natal?  

Antecedentes? Intensidade da 

dor 

Perda de 

Sangue/Dor/ 

Intensidade 

Perda de 

líquido? 

 

 

☐Hoje 

☐Dias atrás 

☐Semanas/Meses 

☐Sim 

☐Não  

 

☐HAS - 

Hipertensão 

☐Arterial 

sistêmica 

☐Diabetes 

☐Convulsionou 

☐Não sabe 

 

☐Forte 

☐Fraco 

☐Moderado 

 

 

 

 

☐Claro- 

com 

grumos 

☐ Claro- 

sem 

grumos 

☐Amarela

do 

☐Esverde

ado 

 

 

 

Observações: 

 

 

4.2 Casos de patologias Obstétrico: Transporte 
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Idade  

 

Remoções simples? Gravidade  Necessidade 

de tratamento 

cirúrgico? 

Diagnostico e motivo da 

transferência 

 

 

☐Sim 

☐Não  

 

☐Pequena 

☐Média 

☐Severa 

☐Sim 

☐Não  

  

 

 

 

 

 

 

Observações: 
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ANEXO A – FICHA DE ATENDIMENTO (SAMU) 
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HORÁRIO 
COMUNICAÇÃO 
KM 
HORA 

PARTIDA 
KM 
HORA 

LOCAL 
KM 
HORA 

PARTIDA LOCAL 
KM 
HORA 

DESTINO 
KM 
HORA 

RETORNO 
KM 
HORA 

BASE 
KM 
HORA 

EQUIPE MÉDICO                                    ENFERMEIRO(A)                   AUXILIAR(ES)                        MOTORISTA                          VIATURA 

SINAIS  VITAIS 

      

 

              HORA 
PA 

MmHg 
FC 

Bpm 
FR 

Mrpm 
SAT. 02 

% 
T. Axilar 

°C 
HGT 

Escala de 

Glasgow 
ETP ETP 

INICIO           

FIM           

DESCRIÇÃO SUMÁRIA DO EVENTO, ANTECEDENTES MÓRBIDOS, PATOLOGIA, MEDICAÇÕES EM USO, ALERGIAS 

GRAVIDADE  

COMPROVADA 

  58 -  ILESO                                             

61 -  SEVERA                                         

                 59 -  PEQUENA                               

       62 -  MORTE                                   

                  60 - MÉDIA 

         63 - INDETERMINADA 
                     

 

DESTINO 

FINA

L 

 

INCI

DEN

TES 

 

 

R  
Á  
D  I  
O  

A  
V  
A  L  I  
A  
Ç  
Ã  
O  L  
O  
C  
A  
L  
D  
O  P  
A  
C  I  
E  
N  
T  
E  

E  
X  
E  
C  
U  
Ç  
Ã  
O  
D  
A  

51  CANCELADO                                          52 F ALSO                       53 ÓBIT O                                  54 RE CUSOU A TENDIMENT O  

55  RE CUSOU HOSPIT ALIZA ÇÃ O                                                       56 NÃ O E S T Á MAIS NO L OCAL  

57  OUTR O     

O  

M  I  
S  
S  
Ã  
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ANEXO B – TERMOS DE COMPROMISSOS DA PESQUISA 

 

Eu, Profª D.Sc. Cicília Raquel Maia Leite, do Programa de Pós-Graduação 

em Ciência da Computação (PPgCC), de associação ampla entre a Universidade do 

Estado do Rio Grande do Norte (UERN) e a Universidade Federal Rural do 

SemiÁrido (UFERSA), no âmbito do projeto de pesquisa intitulado “SOS Móvel 

Socorrista: Sistema para Auxiliar Equipe Médica de Emergência no 

Atendimento Pré-Hospitalar”, comprometo-me com a utilização dos dados 

contidos no Serviço de Atendimento Móvel de Urgência (SAMU) da cidade de 

Mossoró, a fim de obtenção dos objetivos previstos.  

Comprometo-me a manter a confidencialidade dos dados coletados nos 

(arquivos/prontuários/banco), bem como com a privacidade de seus conteúdos.  

Declaro entender que é minha a responsabilidade de cuidar da integridade 

das informações e de garantir a confidencialidade dos dados e a privacidade dos 

indivíduos que terão suas informações acessadas.  

Também é minha a responsabilidade de não repassar os dados coletados ou 

o banco de dados em sua íntegra, ou parte dele, à pessoas não envolvidas na 

equipe da pesquisa.  

Por fim, comprometo-me com a guarda, cuidado e utilização das informações 

apenas para cumprimento dos objetivos previstos nesta pesquisa aqui referida.  

Esclareço ainda que os dados coletados farão parte dos estudos dos alunos 

José Erico Gomes da Silva, discente de mestrado do Programa de PósGraduação 

em Ciência da Computação (PPgCC), de associação ampla entre a Universidade do 

  

TERMO DE COMPROMISSO   
  



69 

 

Estado do Rio Grande do Norte (UERN) e a Universidade Federal Rural do Semi-

Árido (UFERSA). E dos discentes de graduação Carlos Ramon Sarmento da Silva, 

Rayslane Lanna da Costa Bandeira e Thamires Araújo Magalhães De Lucenado 

do curso de Ciência da Computação da UERN.  

 

 

 

 

Mossoró,  04   de setembro de 2017 .   

  

________________________________   
Assinatura do pesquisador responsável   

Universidade do Estado do Rio  
Grande do Norte   

Universidade  Federal Rural do  
Semí - Arido   
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