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Resumo

Este trabalho é desenvolvido no ambito da unidade curricular Trabalho Final de Curso
(TFC) da Licenciatura de Ciéncia de Dados.

A Engenheira Mariana Matos, Diretora da Unidade de Gestdo de Doentes do Centro
de Medicina de Reabilitagdo de Alcoitdo (CMRA), Santa Casa da Misericérdia de Lisboa,
entrou em contato com a Professora lolanda Velho, propondo a cooperagéao cientifica na
base deste TFC.

O CMRA dedica-se a reabilitagdo de pessoas portadoras de deficiéncia de predominio
fisico ou multideficiéncia congénita, de todas as idades. No ano de 2020 recebeu 665
utentes tratados em internamento, além de ter realizado 72 859 atos terapéuticos em
ambulatério. Dada a amplitude do atendimento realizado pelo CMRA e a sua procura
pela exceléncia em reabilitagcéo, a instituicdo aposta no desenvolvimento tecnoldgico dos
Seus processos.

Através da utilizacao de técnicas de Machine Learning para apoiar a gestao hospitalar,
este projeto tem como objetivos:

* realizar a analise de dados, cedidos pelo CMRA

» desenvolver um modelo preditivo, que permita antecipar o tempo de espera de
doentes que chegam ao CMRA, para internamento, ou ambulatdrio

* no ambito deste modelo preditivo, caracterizar o referido tempo de espera, em fun-
¢ao da sua patologia, e area clinica do CMRA a que se refere.

Uma analise interessante, baseada nos mesmo dados, seria a caracterizacdo por
clusters (i.e., identificagdo de grupos de doentes por modelos de |.A. adequados) dos
pacientes do CMRA. Esta caracterizagao pode abrir novas perspetivas na gestao hospi-
talar, constituindo um objetivo secundario neste trabalho, a ser abordado em fungao do
tempo.

Palavras-chave: CMRA, Inteligéncia Artificial, Analise Exploratéria de Dados, Mode-
los Preditivos.
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Abstract

This work is developed within the scope of the curricular unit Final Course Work (TFC) of
the Bachelor’s Degree in Data Science.

Engineer Mariana Matos, Director of the Patient Management Unit at the Alcoitdo
Rehabilitation Medicine Center (CMRA), Santa Casa da Misericérdia de Lisboa, reached
out to Professor lolanda Velho, proposing the scientific collaboration underlying this TFC.

The CMRA is dedicated to the rehabilitation of individuals with predominantly physical
disabilities or congenital multiple disabilities, serving all age groups. In 2020, it received
665 inpatients and conducted 72,859 outpatient therapeutic procedures. Given the broad
scope of services provided by the CMRA and its pursuit of excellence in rehabilitation, the
institution invests in the technological development of its processes.

Through the use of Machine Learning techniques to support hospital management,
this project aims to:

* analyze data provided by the CMRA;

» develop a predictive model that allows for anticipating the waiting time for patients
arriving at the CMRA, whether for inpatient care or not;

+ within the scope of this predictive model, characterize the waiting time based on the
patient’s pathology and the clinical area of the CMRA involved.

An interesting analysis, based on the same data, would be to characterize CMRA
patients by clusters (i.e. identifying groups of patients using appropriate A.l. models).
This characterization could open up new perspectives in hospital management, and is a
secondary objective of this work, to be addressed over time.

Keywords: CMRA, Artificial Intelligence, Exploratory Data Analysis, Predictive Mo-
dels.
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Previsdo de Tempos de Espera

1 - Introducao

O Centro de Medicina e Reabilitagao de Alcoitdao (CMRA), Santa Casa da Misericodia de
Lisboa, fundado na década de 1950, é considerado o centro de Reabilitacido mais impor-
tante do pais. Durante 40 anos foi o Unico centro de reabilitacdo de Portugal tendo, desde
o inicio, comecgado a apostar na educacao de profissionais na area da reabilitagdo. Atu-
almente, continua a fornecer servigos exclusivos apostando em tecnologias inovadoras
e na melhoria de condigdes de acolhimento dos utentes [2].

O CMRA dedica-se a reabilitagdo pds-aguda de pacientes de todas as idades, com
incapacidades fisicas, motoras ou multiplas, tanto congénitas quanto adquiridas, aten-
dendo pessoas de todo o pais. O seu principal objetivo é contribuir para o cumprimento
de principios de ética e da bioética na prestacdo de cuidados de saude e na realizacao
de investigagao clinica, especialmente no campo das ciéncias da saude [3]

Figura 1: Centro de Medicina de Reabilitacdo de Alcoitao

O centro esta organizado em trés servigos de acordo com o grupo etario e regime de
prestacdo de cuidados:

» Servig¢o de Reabilitagao de Adultos, com duas valéncias — tendo a primeira 66
camas que se destinam ao internamento de utentes com lesdes vertebro-medulares
e outras patologias neurolégicas e a segunda 68 camas destinadas ao internamento
de pessoas que sofreram um acidente vascular cerebral ou traumatismo cranio-
encefalico, ou que tenham sido amputadas [4].

» Servigco de Reabilitagdo Pediatrica e de Desenvolvimento — com 16 camas,
destina-se ao internamento de criangas e jovens com patologias neurolégicas, oste-
oarticulares, medulares, entre outras. Este servico mantém as criangas na escola,
através de um professor que da as aulas nas instalacdes do centro [4]

Em funcéo dos seus recursos, o centro enfrenta desafios criticos para responder a
crescente procura por parte dos pacientes, sendo o tempo de espera para internamento

16



um dos principais problemas. Com uma capacidade total de apenas 150 camas (134
para adultos e 16 para pediatria), o CMRA enfrenta desafios relacionados com os tempos
de espera prolongados que eventualmente poderao ter impacto na eficiéncia do atendi-
mento. Além disso, a diversidade e complexidade das patologias atendidas aumenta a
pressao sobre os recursos disponiveis e exige uma gestao eficaz para otimizar o atendi-
mento [4].

Assim, o objetivo principal deste Trabalho Final de Curso é aplicar modelos de Ma-
chine Learning baseados nos dados sobre a gestao dos pacientes, fornecidos pelo cen-
tro. O objetivo principal é criar uma ferramenta que permita prever os tempos de espera
para internamento e para tratamento e caracterizar os pacientes de acordo com a sua
patologia. Neste sentido, com este TFC, pretende-se obter uma solugado que permita
apoiar a decisdo, no que diz respeito aos recursos do CMRA, tanto a nivel humano como
de infraestruturas. Pretende-se, assim, melhorar a capacidade de gestao e a resposta a
procura por parte dos pacientes. Consequentemente, espera-se obter uma solugao que
torne mais eficiente a distribuicao de recursos, melhorando a capacidade de resposta do
centro e adaptando-o a procura.

O propdsito é oferecer ao centro uma visao global, mais clara e mais precisa sobre
os padrdes e tendéncias relacionados ao atendimento e a ocupagao das camas de inter-
namento. Ao promover uma analise detalhada dos dados, pretende-se que seja possivel
tomar decisbes de forma mais informada e estratégica, o que pode ajudar a reduzir os
tempos de espera.

Além disso, espera-se que a solugéo a propor por este TFC, aumente a autonomia do
centro na gestao das suas atividades, possibilitando ajustes dindmicos e respostas mais
rapidas as necessidades dos pacientes. Ao disponibilizar informagdes que favoregam
uma administragdo proativa, o centro estara mais preparado para adaptar-se a mudancas
na procura e para responder com facilidade a emergéncias, assegurando um atendimento
de maior qualidade e eficiéncia.
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Previsdo de Tempos de Espera

2 - Pertinéncia e Viabilidade

Nos ultimos anos, a aplicagao Machine Learning (ML) em diferentes contextos clinicos,
tem-se tem se tornado cada vez mais valioso na otimizagéo de recursos e de gestdo de
atendimento. No CMRA, onde a crescente procura e os limites existentes na sua capa-
cidade de internamento s&o pontos criticos, o desenvolvimento de um modelo preditivo
que estime os tempos de espera e que caracterize pacientes € extremamente importante,
pois oferece solugdes eficazes para melhorar a qualidade e eficiéncia dos cuidados ofe-
recidos.

2.1 Viabilidade

Este TFC responde diretamente a uma necessidade real identificada no CMRA: otimizar
a capacidade de gestao de internamentos e tratamentos e a caracterizagcao de pacientes
de modo a melhorar o atendimento.

Este TFC tem fundamento:

* na cooperacéo entre o CMRA e o DEISI que resultou na conclusao de diversos TFC
nos ultimos dois anos letivos;

* num protocolo de cooperagao cientifica entre o Centro de Medicina de Rehabilita-
cao de Alcoitao e a COFAC - Cooperativa de Formagao e Animagao Cultural, CRL.
que sera firmado em breve;

» em dados fornecidos pela Diretora da Unidade de Gestao de Utentes do CMRA,
Engenheira Mariana Matos, assim como a sua continua colaboragdo com a equipa
deste TFC, ao longo deste ano lectivo;

* no reforgo da adequagdo do modelo a desenvolver por este TFC, aos desafios
especificos do centro em resultado do dialogo com a instituicdo, de modo a garantir
que a solucao a obter responda as prioridades do CMRA.

Além do potencial suporte na previsdo dos tempos de espera e na caracterizagao
de pacientes, o modelo a desenvolver por este TFC representa também uma alternativa
financeiramente viavel, proporcionando resultados precisos sem custos. A implementa-
¢ao de um modelo preditivo podera eliminar a necessidade de solugdes mais complexas
€ onerosas, como a implementagao de sistemas adicionais ou o aumento das equipas,
permitindo que o centro faga uma gestao mais otimizada dos seus recursos.

Adicionalmente, é importante observar que a flexibilidade do modelo a obter, embora
desenvolvido com foco nas necessidades do CMRA, permitira uma facil adaptagao a
diferentes conjuntos de dados.
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2.2 Pertinéncia

Este trabalho ira resultar na implementagao de um modelo que permitira trazer melhorias
diretas ao planeamento de internamento de pacientes do CMRA e a caracterizagédo dos
pacientes, com potencial de aumentar a eficiéncia e a qualidade dos servigos oferecidos.

» A previsado de tempos de espera de doentes para internamento e tratamento
vai permitir ao CMRA optimizar o atendimento de doentes, permitindo uma distri-
buicdo mais eficiente dos recursos e, consequentemente, reduzindo o tempo de
espera para os pacientes.

* A caracterizacao de pacientes, permite a otimizacao da distribuicio de recursos
e permitird um atendimento mais organizado.

+ Com melhor planeamento, o centro podera atender a um maior nimero de paci-
entes sem comprometer a qualidade dos cuidados prestados.

Assim sendo, a implementagdo do modelo preditivo neste TFC irda abordar uma ne-
cessidade do CMRA, contribuindo para a sustentabilidade e a melhoria continua dos
servigos de saude prestados.

Outro aspeto importante resulta da relevancia do CMRA no contexto da investigagcao
cientifica na area dareabilitagdo. Esta relevancia do CMRA resulta do nimero de doentes
que atende, comparativamente com outras unidades de saude na Europa. O modelo
preditivo a aplicar por este TFC permitira, mais tarde, que se desenvolva investigacao
no que toca ao seu desenvolvimento, consequéncias, melhorias a implementar, possivel
implementagao a outros processos clinicos ou unidades hospitalares.
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Previsdo de Tempos de Espera

3 - Conceitos Fundamentais

O nosso objetivo, neste ponto, é apresentar fundamentos tedricos necessarios para uma
melhor compreensdo do desenvolvimento deste trabalho, incluindo a discussédo sobre
o conceito de Machine Learning e a exploragcédo de técnicas e modelos relevantes que
poderao vir a ser utilizados ao longo do projeto.

3.1 Conceitos Teodricos

Nesta seccdo queremos apresentar, e analisar, as técnicas que irdo ser aplicadas nos
capitulos seguintes, com principal destaque para os principios de Machine Learning e a
importancia da preparagao dos dados. Estes conceitos sdo essenciais para garantir a
eficacia do modelo preditivo que queremos desenvolver, assim como, compreender as
métricas que poderao avaliar o seu desempenho.

3.1.1 Machine Learning

Machine Learning € uma area da Inteligéncia Artificial (IA) que desenvolve algoritmos
capazes de aprender, tomar decisdes e fazer previsdes ou classificagdes baseadas em
dados [5].

A eficacia destes modelos depende dos dados a utilizar, quanto mais relevantes, di-
versos e de qualidade estes forem, melhor sera o desempenho do modelo. Para garantir
a eficacia, é necessario um grande volume de dados, permitindo ao modelo detetar pa-
drdes e relacdes que podem ser dificeis de perceber manualmente.

3.1.2 Machine Learning na saude

Na area da saude, o principal objetivo do Machine Learning € possibilitar o processa-
mento eficiente de grandes quantidades de dados, a identificagao de padrdes e a obten-
¢ao de informacbes essenciais para a tomada de decisdes por parte dos profissionais
que trabalham na area.

Em contextos hospitalares, por exemplo, a gestdo de tempo e recursos € essencial,
fazendo com que as técnicas sejam determinantes, para otimizar a distribuigcao de profis-
sionais, prever a necessidade de internamento e classificar os pacientes de acordo com
as suas patologias.

Ao longo do desenvolvimento do projeto, este ponto sera revisto e, para que seja mais
percetivel, na secgéo 4.1 estdo apresentados artigos que ajudam a entender melhor o
papel da aplicagao de ML na area da saude.
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3.1.3 Tipos de Machine Learning

O Machine Learning esta dividido em dois tipos principais de aprendizagem. Estes sao
essenciais para entender como os modelos sdo desenvolvidos e treinados:

» Aprendizagem Supervisionada — Neste tipo de aprendizagem, o modelo é trei-
nado a partir de dados rotulados, ou seja, as variaveis independentes (caracteris-
ticas) e as dependentes (rétulos), sdo previamente conhecidas. O objetivo é criar
um modelo capaz de fazer previsdes precisas, com base em novos dados. Esta
aprendizagem, € especialmente util, em problemas de classificagdo e regressao
[6].

» Aprendizagem Nao Supervisionada— Trata-se de um tipo de aprendizagem usada
quando os dados nao estao rotulados. O objetivo é identificar padrdes ocultos nos
dados, sem a necessidade de rétulos especificos [6].

3.1.4 Preparacao dos Dados

Antes dos modelos de Machine Learning serem utilizados, € necessario preparar os da-
dos. A sua qualidade tem um papel essencial no desempenho dos modelos preditivos.
Assim sendo, dados inconsistentes, incompletos ou redundantes, podem comprometer
o desempenho de qualquer algoritmo.

Esta preparagao, € um passo muito importante no desenvolvimento de modelos. Os
principais processos incluem:

» Limpeza dos dados — remocéao de valores ausentes, duplicados ou incorretos, de
modo a garantir a consisténcia.

» Transformacgao de dados — normalizagdo ou padronizagao para que as variaveis
estejam todas na mesma escala.

* Feature engineering — selecao e criagao de variaveis com maior impacto no mo-
delo.

» Divisdo de Dados — separagao em conjuntos de treino e teste, de forma a evitar
o overfitting (quando o modelo decora os dados de treino e ndo funciona bem para
novos dados).

3.1.5 Meétricas de Desempenho

Para que seja possivel avaliar o desempenho do modelo € necessario utilizar certas mé-
tricas para avaliar a eficacia do mesmo.

As principais métricas de previsdo que poderao vir a ser utilizadas ao longo do de-
senvolvimento do trabalho s&o:

« Coeficiente de determinagio (R?) - Medida estatistica que mostra o grau de pro-
ximidade entre os dados e os valores ajustados pelo modelo de regressdo. Varia
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entre 0 e 1, sendo que, quanto mais proximo de 1 o valor estiver, melhor € o ajuste
e menor o erro [7].
R2=1-— M (1)
i (i — 9)?

Erro Quadratico Médio (MSE) - Representa a média das diferengas quadraticas
entre os valores reais e os valores previstos pelo modelo. Quanto maior for o resul-
tado, pior € o desempenho do modelo, ja que este indica que as previsbes estao
longe dos valores reais. [7]

n

MSE= 3" (i — yi)? 2)

=1

Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE) - E a raiz quadrada do erro quadrético
meédio e mede o desvio padrao das diferencas entre os valores reais e os valores
previstos. Quanto menor for o resultado, melhor é o desempenho do modelo [7].

RMSE = | -3 (ji — yi)? @)

Erro Médio Absoluto (MAE) - Esta métrica calcula a média das diferencas abso-
lutas entre os valores reais e o0s valores previstos [8].

1N,
MAE = ﬁzm — il (4)
i=1

Erro Médio (ME) - E uma métrica que calcula apenas a média das diferencas en-
tre os valores reais e os valores previstos pelo modelo, dando assim uma visao
mais geral do seu desempenho. Quanto mais proximo de 0 o seu resultado estiver,
melhor € o desempenho do modelo [9].

ME — - > (i — i) ®)

Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE) - Mede a precisdo do modelo ao calcular

a média dos erros percentuais absolutos. Este calcula a soma dos erros de previsao

absolutos, expressos em percentagem, e divide pelo numero total de valores reais.

Quanto mais préximo o resultado estiver de 0 melhor é o desempenho do modelo

[7].

Yi — i
Yi

MAPE = lzn:

n -
=1

% 100 (6)
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« Soma de Erro Absoluto (SAE) - E uma medida que calcula a soma das diferencas
entre os valores reais e os valores previstos pelo modelo, ajudando a compreender
os erros acumulados num conjunto de dados [10].

> lyi — il (7)
=1

A utilizagado destas métricas, oferece uma visdo mais concreta do desempenho do
modelo, permitindo ajustar e comparar diferentes abordagens e modelos durante o de-
senvolvimento do trabalho.

As métricas descritas serao consideradas durante a avaliagdo dos modelos a imple-
mentar neste TFC. No entanto, a escolha de métricas a utilizar, dependera igualmente
dos dados e do modelo a obter.

3.1.6 Modelos a utilizar

De modo a facilitar a compreensado dos modelos que poderao ser utilizados ao longo
do projeto, seguem-se observagdes sobre os mesmos. Estes modelos, representam
diversas maneiras de abordar os problemas propostos no dmbito do trabalho: previsédo
de tempos de espera e caracterizagdo dos pacientes.

3.1.7 Modelos para previsao de tempos de espera
Regressao Linear

A regressdo linear, € um modelo estatistico utilizado para analisar a existéncia de uma
relacdo linear entre variaveis e prever valores. Este modelo baseia-se na relagao entre
uma variavel dependente (variavel a prever) e uma ou mais variaveis independentes
(utilizadas para a previsao). O seu objetivo principal, é identificar as relagbes entre as
variaveis, ajustando uma linha reta que representa os dados [11].

A equacao da regressao linear simples é:

y=P0B0+pBi-x+e (8)

Onde:

» x € a variavel independente (utilizada para prever y);

» y é a variavel dependente (variavel a prever);

* By é a ordenada na origem (valor de y quando x=0);

* (31 é o coeficiente que mede o impacto da variavel x sobre a y;

* ¢ € 0 erro (diferenga entre valores reais e previstos).
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Tipos de regressao linear:
* Regressao Linear Simples — apenas uma variavel independente é considerada
para a previsdo. (Figura 2)

* Regressao Linear Multipla — sdo consideradas varias variaveis independentes
para a previsao. (Figura 3)

X1 —
X2 —
X > Y X3 > Y
X4 —
Figura 2: Regressao Linear Simples X5 —

Figura 3: Regresséao Linear Multipla

Arvores de Decisio

Uma arvore de decisao é representada por uma estrutura semelhante a um fluxograma,
onde cada ramificagdo interna representa uma caracteristica e cada extremidade repre-
senta o valor previsto, permitindo visualizar de forma simples como o modelo chega a
determinada conclusao.

Esta é uma abordagem preditiva e ¢é utilizada para problemas de classificagéo e re-
gressdo. As arvores de decisdo sdo construidas através de uma abordagem algoritmica
que identifica maneiras sobre como dividir um conjunto de dados dependendo das con-
digoes.

Existem diferentes tipos de arvores de decisdo, dependendo do que queremos obter:

« Arvores de classificagéo - onde a variavel alvo pode assumir um conjunto discreto
de valores.

« Arvores de regressao - onde a variavel alvo pode assumir valores continuos.

Estas arvores utilizam algoritmos que identificam o melhor atributo para dividir os
dados em cada etapa, otimizando a precisdo das previsdes[12].

De seguida, na figura 4, esta apresentado um exemplo de uma arvore de decisao:
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Outlook

Sunny Overcast Rain
Humidity Yes Wind
High Normal Strong Weak
No Yes No Yes

Figura 4: Exemplo de uma arvore de decisao

Random Forest

Random Forest € um algoritmo utilizado para classificagdo e regressao, que funciona
através da criacdo de varias arvores de decisido durante o treino do modelo. Cada ar-
vore é construida com um subconjunto do conjunto inicial de dados, que é selecionado
aleatoriamente.

No caso da classificagao, a previsao final é selecionada pela classe que mais aparece
nas arvores, e no caso da regressao, pela média das previsoes.

E um modelo que ajuda a reduzir o overfitting e melhora a precisdo preditiva. Ao
contrario das arvores de decisao, que avaliam todas as possiveis divisdes de caracteris-
ticas, este seleciona aleatoriamente um subconjunto de caracteristicas para cada diviséo,
resultando num melhor desempenho. A aleatoriedade na selecdo do subconjunto de ca-
racteristicas é essencial para reduzir a correlagao entre as arvores e garantir um modelo
mais fiavel [13].

Na imagem a seguir, figura 5, pode-se observar o funcionamento do Random Forest.
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Figura 5: Demonstragao do funcionamento do algoritmo Random Forest

Tal como mostra a imagem, o treino do modelo envolve a criagéo de varias arvores
de decisdo com dados selecionados aleatoriamente. Cada arvore faz uma previséao e,
durante o teste, as previsbes sdo combinadas através do processo de bagging, onde a
classe mais frequente é escolhida para previsao total.

Support Vector Machine (SVM)

O SVM (Support Vector Machine) € um algoritmo particularmente eficaz quando usado
em datasets mais pequenos, pois este pode ser demorado no processamento de datasets
grandes.

O seu principal objetivo é encontrar o melhor hiperplano que separa as classes de
dados num espacgo N-dimensional, maximizando a distancia entre elas. Esse hiperplano
€ o limite de decisdo que determina a classe de um novo ponto.

Quando os dados ndo podem ser separados de forma linear, utiliza-se o kernel (fun-
¢do matematica que calcula a semelhancga entre pontos, facilitando a separagao entre
classes) para transformar os dados num espaco de maior dimensao. O modelo pode ser
utilizado tanto em problemas de classificagdo como de regressédo. No entanto, tende a
ser mais eficaz em problemas de classificagao [14].

Na imagem a seguir, figura 6, pode-se observar uma aplicacdo de SVM. Os pontos
azuis e verdes representam as classes de dados e o hiperplano (linha vermelha) é o que
separa as classes. Através da imagem torna-se mais facil entender como este modelo
trabalha para encontrar o melhor limite.
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Figura 6: Exemplo de uma aplicacdo de SVM

K- Nearest Neighbours (KNN)

O KNN é um algoritmo muito usado para problemas de classificagdo e de previsao,
baseando-se no principio que, os pontos semelhantes estdo proximos uns dos outros.
Na classificacido, o rétulo de um ponto € atribuido com base no rétulo mais frequente
entre os k vizinhos mais préximos, enquanto na regresséo, utiliza-se a média dos pontos
vizinhos como previsdo. Para medir as distancias e identificar os pontos mais proximos,
a métrica mais utilizada é a distancia euclidiana (distancia mais curta entre dois pontos).

Como o modelo armazena apenas os dados de treino, exige muita memoria e pode
nao ser eficiente em grandes conjuntos de dados. Assim sendo, a escolha do k € muito
importante, valores pequenos podem levar a overfitting e valores grandes aumentam o
bias. O melhor ajuste €, geralmente, alcangado através da validagao cruzada[15].

Na imagem abaixo, figura 7, é possivel observar o processo do algoritmo:

o <& o >

A

Category B Category B

New data point New data point

K-NN assigned to
Category 1

Category A > Category A )

Figura 7: Aplicac&o do algoritmo KNN

O ponto a identificar (representado a azul) é classificado com base nos seus vizinhos
mais proximos. Antes da aplicacdo KNN o ponto ndo tem classe, e ap6s a aplicacao, &
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classificado, de acordo com os seus vizinhos mais préximos, na categoria A (represen-
tado a verde).

3.1.8 Modelo para caracterizagao dos pacientes
K-Means

De modo a garantir uma aplicagao mais eficiente e eficaz do algoritmo K-Means, a Analise
de Componentes Principais (PCA — Principal Component Analysis) mostra-se importante
para recorrer inicialmente. O PCA é um método estatistico que preserva a maior parte da
informagao mais relevante. Este transforma conjuntos de dados de grande dimenséo em
representagdes de menor dimensao. Esta transformacao da-se através da identificagao
de novos eixos, os componentes principais, ao longo dos quais os dados mais variam
[16].

O K-Means é um algoritmo destinado a resolver problemas de clustering, uma técnica
que tem como objetivo agrupar pontos de dados semelhantes, tendo em conta as suas
caracteristicas. O clustering divide um conjunto de dados em clusters distintos, onde
cada cluster consiste em pontos de dados mais semelhantes entre si.

Este é um algoritmo de agrupamento, utilizado para classificar dados nao rotulados
em grupos (clusters) tendo em conta a sua similaridade. O processo envolve a definicdo
do valor ideal de K pontos centrais (centroides) através de um processo iterativo e, de
seguida, atribui cada ponto ao seu centroide mais préximos criando assim os clusters
[17].

Na figura abaixo, figura 9, é possivel observar o resultado a obter através do processo:

Before K-Means After K-Means

A ) A
l.:.
® s 0
®e 0
®e m

.. °

'.oo ...o :

e ® ...'

»

Figura 8: Resultado da aplicagdo do algoritmo K-Means

Este algoritmo sera utilizado na caracterizagao dos pacientes, segmentando-os tendo
em conta caracteristicas semelhantes. O objetivo é agrupar os pacientes de maneira que
cada grupo represente um conjunto distinto de pacientes, facilitando a gestao de recursos
e permitindo ao CMRA tomar decisdes mais informadas e adequadas para cada tipo de
caracteristica.
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Previsdo de Tempos de Espera

4 - Estado da Arte

Este capitulo tem como objetivo analisar as vantagens e desafios da implementacao de
modelos de Machine Learning (ML) na previsao de tempos de espera e na caracterizagao
de pacientes no CMRA, com base numa pesquisa sobre modelos ja desenvolvidos para
objetivos semelhantes. A partir da pesquisa realizada, foram identificados diversos mo-
delos e abordagens que utilizam técnicas de ML, variando em complexidade e eficacia.
Estes modelos refletem diferentes estratégias para otimizar a distribuicdo de recursos e
aumentar a eficiéncia nos servigos de saude.

Nos ultimos anos, a aplicagcéo de algoritmos de ML na saude, tem gerado resultados
promissores, principalmente devido ao aumento da disponibilidade de dados clinicos e a
capacidade dos modelos de lidar com a complexidade e variabilidade dos dados. Esta
evolugao permitiu o desenvolvimento de diversos métodos capazes de otimizar a gestao
de recursos hospitalares e melhorar o atendimento aos pacientes.

Diversos estudos analisam diferentes processos de Machine Learning como, por exem-
plo, Regresséao Linear e K-Nearest Neighbors (KNN), Gradient Boosting Decision Trees
(GBDT) e Redes Neuronais (NN). Cada uma destas abordagens, apresenta vantagens
especificas dependendo do tipo de dados, nimero de variaveis envolvidas e nivel de
precisdo exigida. A seguir, sera realizada uma revisao detalhada dos estudos mais re-
levantes encontrados sobre o tema, com o objetivo de fornecer uma visdo aprofundada
do estado de arte na previsdo de tempos de espera e na classificagdo de pacientes no
contexto hospitalar.

4.1 Artigos Analisados

Esta é uma lista contendo os artigos que analisei e que exploram a aplicagdo de Machine
Learning (ML) em contextos semelhantes ao do CMRA, com foco na previsdo de tempos
de espera e classificacdo de pacientes.

Artigo 1 — Anat Ratnovskya e outros [18]

"Statistical learning methodologies and admission prediction in an emergency depart-
ment”, investiga aplicagdo de Machine Learning (ML) para prever a admissao hospitalar
de pacientes no setor de emergéncias. O artigo, propde um modelo preditivo baseado
em dados iniciais de triagem. Para identificar os principais indicadores de desempenho
(KPIs) que influenciam a previsao, sao realizadas andlises exploratérias (AED) e con-
firmatodrias (ACD) dos dados. Os algoritmos aplicados incluem a Regressao Logistica,
a Arvore de Decisdo e as Redes Neurais Artificiais (RNA). A métrica AUC (Area Sob a
Curva) da curva ROC (Receiver Operating Characteristic), que avalia a taxa de verda-
deiros e falsos positivos, € usada para medir a eficacia dos modelos, tendo o modelo de
RNA, demonstrado o melhor desempenho preditivo.

Artigo 2 - Jeffin Joseph e outros [19]

"Machine Learning for Prediction of Wait Times in Outpatient Clinics”, explora o uso
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dos algoritmos Random Forest e Extreme Gradient Boosting (XGBoost) para prever tem-
pos de espera e o tempo de processamento em clinicas em regime ambulatério. As
métricas utilizadas para avaliar o desempenho dos modelos incluem preciséo, acuracia
e a curva ROC. Para lidar com o desequilibrio de classes, foi aplicada a técnica de su-
per amostragem de vizinhanga sintética (SMOTE), resultando numa melhoria significativa
dos resultados. O XGBoost, especialmente quando combinado com SMOTE, obteve uma
precisao de 0,86 e uma especificidade muito alta, destacando-se como uma ferramenta
eficaz na gestéo de filas e na melhoria da eficiéncia dos servigos de saude.

Artigo 3 - Anton Pak e outros [20]

No artigo "Predicting waiting time to treatment for emergency department patients”,
sdo propostos algoritmos de ML para prever, com mais preciséo, os tempos de espera
em servicos de urgéncia. O estudo compara diferentes modelos, como LASSO (Least
Absolute Shrinkage and Selection Operator), Random Forest e Quantile Regression, que
superaram métodos tradicionais, como a média moével, ao capturar, de forma mais eficaz,
a variabilidade nos tempos de espera. Os resultados indicam que modelos como LASSO
e Random Forest, sao mais eficazes em cenarios de alta procura, oferecendo previsdes
mais precisas e uteis.

Artigo 4 - A/Prof Katie Walker e outros [21]

O artigo "Emergency medicine patient wait time multivariable prediction models”, apre-
senta a validacdo de modelos de ML para prever os tempos de espera em servigcos de
urgéncia, através dos dados de 12 hospitais na Australia. A pesquisa compara mode-
los como Random Forest e Regress&o Linear com modelos tradicionais, como a media
movel. Os modelos desenvolvidos para cada hospital, mostraram maior precisao, princi-
palmente, em situagbes excecionais como a pandemia de COVID-19. O estudo destaca
a importancia da validagédo externa dos modelos antes da sua implementagao noutros
hospitais, devido a limitacao da transferéncia de modelos especificos entre locais.

Artigo 5 — Amjed Al-Mousa e outros [22]

O estudo "A machine learning-based approach for wait-time estimation in healthcare
facilities with multi-stage queues”, propée uma abordagem baseada em ML, para esti-
mar tempos de espera em hospitais, tendo em consideragao, a complexidade das filas
multifacetadas. A pesquisa utiliza algoritmos como Random Forest, Ridge Regression,
LASSO, Elastic Net e Redes Neuronais Artificiais (RNA). O modelo Random Forest ob-
teve o menor valor de erro quadratico médio (RMSE), superando métodos tradicionais.
O estudo destaca a capacidade dos modelos de ML de melhorar significativamente a
precisao das previsodes, principalmente, em cenarios com multiplas etapas de filas.

Artigo 6 - Parthasarathi Pattnayak e outros [23]

Este estudo, “Deep Learning based Patient Queue Time Forecasting in the Emer-
gency Room”, propde um modelo baseado em deep learning (DL) para prever, com maior
precisdo, os tempos de espera em servigos de emergéncia, focando em pacientes de
baixa gravidade. Motivado pela alta taxa de erro de modelos anteriores, o artigo utiliza
técnicas de DL e teoria das filas de espera, para estimar os tempos de espera com base
em dados de Registos Eletronicos de Saude (EHR). O modelo melhora a utilizagdo de
variaveis preditoras como hora e dia de chegada, e tempo de permanéncia na fila, por
meio de otimizagdes como Adagrad, Adam, RMSprop e SGD. O modelo de DL mostrou-
se mais eficaz que métodos convencionais, apresentando um erro menor e contribuindo
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para a priorizagao dos pacientes.
Artigo 7 — Xiaoqing Li e outros [24]

No estudo "Prediction of outpatient waiting time”, sdo explorados diferentes modelos
de ML, incluindo Regresséo Linear, Random Forest, Gradiente Boosting Decision Tree
(GBDT) e K-Nearest Neighbors (KNN), para prever os tempos de espera num hospital
pediatrico chinés. O Random Forest, obteve um desempenho superior no Departamento
de Medicina Interna I, com um erro médio absoluto (MAE) 47,6% inferior ao da Regres-
sao Linear. Ja o GBDT, apresentou os melhores resultados em outros departamentos.
O estudo enfatiza ainda a importancia da engenharia de caracteristicas e da validacao
cruzada de modo a melhorar a precisao dos modelos.

Artigo 8 - Suebsarn Ruksakulpiwat e outros [25]

“Machine learning-based patient classification system for adults with stroke: A sys-
tematic review”, explora o uso de técnicas de ML na classificagdo de pacientes adultos
com AVC. Sao discutidas abordagens supervisionadas, ndo supervisionadas e por re-
forco, com destaque para o uso de DL, que obteve os melhores resultados na previsao
de tempo de detecdo e de internamento de pacientes com AVC.

Artigo 9 - Shatha Melhem e outros [26]

O estudo "Patient care classification using machine learning techniques”, explora a
classificagao de pacientes (internados ou em ambulatério), utilizando técnicas de ML com
os dados EHR de um hospital indonésio. Foram implementados modelos como SVM,
Arvore de Decisdo, Random Forest e KNN, destacando o Random Forest como o mais
eficaz, com uma precisao de 77%. O estudo mostra que a classificagdo de pacientes,
pode melhorar a eficiéncia dos servigos de saude, reduzindo tempos de espera e erros
nas decisoes.

De modo a que seja mais facil a comparagao dos artigos segue-se uma tabela com-
parativa (Tabela 2):
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Titulo do Artigo Ano Objetivo Modelos e Desempenho Dados Utiliza-
dos
”Statistical learning methodo- 2021 Prever admissdo hospi- Regressdo Logistica, Arvore Dados de triagem
logies and admission predic- talar em emergéncia de Decisdo, RNA (melhor de- inicial
tion in an emergency depart- sempenho)
ment”
"Machine Learning for Predic- 2022 Prever tempo de es- Random Forest, XGBoost Dados de consul-
tion of Wait Times in Outpati- pera e tempo de pro- (um melhor desempenho tas ambulatérias
ent Clinic” cessamento em clini- com SMOTE)
cas ambulatérias
"Predicting waiting time to tre- 2021 Prever tempo de es- Quantile Regression, LASSO Dados de um ser-
atment for emergency depart- pera em servicos de (melhores previsdes) vigo de emergén-
ment patients” emergéncia cia
"Emergency medicine patient 2021 Prever tempos de es- Random Forest, Regressdo Dados de 12
wait time multivariable predic- pera em multiplos servi- Linear (melhor desempenho) servigos de
tion models: a multicentre de- ¢os de emergéncia emergéncia na
rivation and validation study” Australia
A machine learning-based 2023 Prever tempos de Random Forest (melhor Dados de tran-
approach for wait-time esti- espera em estabeleci- desempenho com menor sagdes de um
mation in healthcare facilities mentos de saude com RMSE) grande hospital
with multi-stage queues” filas multifacetadas
"Deep Learning based Pati- 2023 Prever com precisdo o Deep Learning (superou as Dados de regis-
ent Queue Time Forecasting tempo de espera dos técnicas convencionais) tos eletrénicos de
in the Emergency Room” pacientes em salas de saude (EHR)
emergéncia
"Prediction of outpatient wai- 2023 Prever o tempo de es- GBDT (melhor desempenho), Dados do sis-
ting time: using machine le- pera num hospital pe- Random Forest, KNN tema de informa-
arning in a tertiary children’s diatrico gao hospitalar
hospital” (HIS)
"Machine learning-based pa- 2023 Explorar o uso de ML Deep Learning (melhores re- Dados clinicos
tient classification system for na classificagdo de do- sultados na detegéo precoce de pacientes com
adults with stroke: A syste- entes com AVC e internamento de pacientes AVC  (detalhes
matic review” com AVC, no entanto ndo nado especifica-
houve consenso sobre o al- dos)
goritmo mais eficaz)
"Patient care classification 2021 Classificar  pacientes Random Forest (alcangou Dados EHR

using  machine
techniques”

learning

(internados ou ambula-
térios) para melhorar a
gestao hospitalar

77% de precisdo), SVM,
Arvore de Decis&do, KNN

(resultados dos
testes laboratori-
ais dos doentes)
de um hospital
indonésio

Tabela 1: Tabela de Comparagao dos Estudos sobre Previsdo de Tempos de Espera e

Classificagao de Pacientes
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Este capitulo analisou a aplicagdo de modelos de Machine Learning (ML) na previsdo
de tempos de espera e na classificacdo de pacientes, com base em estudos relevantes. A
pesquisa revelou que algoritmos como Random Forest, Redes Neurais Atrtificiais (RNA),
Regresséo Linear, XGBoost, Deep Learning e GBDT, apresentaram resultados positivos,
dependendo do tipo de dados e do contexto em que foram aplicados.

Modelos como o Random Forest, que se destacou em diversos estudos pela sua
eficacia na previsdo de tempos de espera e classificagcdo de pacientes, mostram ser
uma boa escolha no desenvolvimento do modelo proposto.

Resumindo, os modelos de ML analisados, oferecem solugdes favoraveis na otimi-
zacgao da gestao de recursos hospitalares e na melhoraria da eficiéncia no atendimento
aos pacientes.
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Previsdo de Tempos de Espera

5 - Ferramentas a Utilizar

Para o desenvolvimento deste trabalho foi usada a linguagem Python pois, para além de
ser a mais praticada ao longo da licenciatura, € também a mais utilizada em trabalhos
direcionados a machine learning.

Quanto a escolha de ambiente de desenvolvimento Jupyter Notebook, esta justifica-
se pela sua capacidade de ser utilizado sem acesso a internet e pela sua eficiéncia que
permite a jungéo de texto com cédigo, garantindo a organizagao do trabalho. Além disso,
possibilita, ainda, a execugao de cada célula de cédigo individualmente, tornando o pro-
cesso mais dindmico ao permitir testar e ajustar o cddigo de forma isolada, sem a neces-
sidade de o executar todo de uma vez.

Para o processamento, manipulagao, visualizagado dos dados e implementagdo do
modelo, serdo utilizadas as bibliotecas:

* Numpy — Utiliza arrays multidimensionais eficientes, realiza operagdes matemati-
cas sem necessidade da criacao de loops detalhados, disponibiliza variadas fun-
¢Oes algébricas, estatisticas, entre outras, e serve ainda como base para diversas
bibliotecas de Machine Learning, como, por exemplo, o Pandas [27].

* Pandas — Permite a manipulagao e organizagdo de grandes volumes de dados
de forma mais eficiente, possibilita a leitura de ficheiros de diversos formatos (csv,
excel, json, entre outros) e fornece ainda ferramentas que permitem lidar com dife-
rentes tipos de dados, garantindo a sua consisténcia [28].

» Matplotlib — Facilita a criacao de diversos tipos de graficos, oferecendo ferramentas
para personalizar e ajustar elementos graficos consoante o que é pretendido obter
[29].

 Scikit-learn — Oferece uma grande colegao de algoritmos (como regresséo, classi-
ficagao, entre outros) e, além de incluir varias métricas que possibilitam a avaliagao
do desempenho do modelo, disponibiliza, também, ferramentas para a normaliza-
¢ao e selecao de caracteristicas, otimizando o processo [30].

« Seaborn — E uma biblioteca para a criagdo de graficos estatisticos em python. Cria
graficos em conjunto com o matplotlib, tornando tudo mais simples e informativo. E
usada principalmente quando se pretende observar padrdes ou relagdes nos dados
[31].

« Plotly Express — E um médulo da biblioteca Plotly que contém fungdes que conse-
guem criar graficos de forma mais rapida, eficiente e simples. E util, principalmente,
para a criacao de graficos interativos, sem ser necessaria a especificagdo de gran-
des detalhes [32].

Estas ferramentas e bibliotecas nao otimizam apenas o desenvolvimento e a analise
de dados, como também garantem a consisténcia dos resultados e a clareza no processo
de documentacao.
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Previsdo de Tempos de Espera

6 - Solucao Proposta

A solucéo proposta para a realizag&o deste projeto, consiste na aplicagcdo de um modelo
preditivo, utilizando técnicas de Machine Learning. O objetivo é prever os tempos de
espera e caracterizar os pacientes de modo a comparar as métricas de cada um dos
modelos estudados e escolher a melhor solugao.

Apesar da importancia da aplicagdo de Machine Learning, o sucesso do modelo ndo
dependera apenas disso. O processo de preparacido dos dados sera o primeiro passo a
ser dado, apds a obtencéo dos dados.

O préximo passo sera a realizagdo da analise exploratéria dos dados. Nesta fase,
a distribuicdo e o comportamento das variaveis serdo estudados através de visualiza-
¢Oes graficas e andlises estatisticas, permitindo a identificacdo de padrdes, a detecao
de outliers e uma melhor compreensao do comportamento das variaveis. Esta analise
€ essencial para a detecao de relagdes entre variaveis e para um melhor entendimento
do conjunto de dados. Através da analise de correlagao entre as variaveis, sera possivel
selecionar as mais importantes para o modelo.

Apbs a analise exploratoria dos dados, sera realizado o processo de feature engine-
ering. Este consiste na transformacao e selegao de variaveis para criar um modelo pre-
ditivo, com o objetivo de descobrir padrdes ocultos nos dados e melhorar o desempenho
do modelo. Nesta fase, serdo aplicadas técnicas, como a normalizagdo ou padronizacao
de dados, entre outras, para que seja possivel ajustar as escalas e destacar as variaveis
mais relevantes para o modelo.

Com os dados ja preparados, o proximo passo sera a construgao e o treino do modelo.
Nesta fase, serdo escolhidos e treinados os algoritmos mais adequados a resolugao do
problema, e os dados serao divididos, aleatoriamente, em conjuntos de treino e teste, de
modo a garantir uma avaliacao eficaz do modelo, evitando problemas como o overfitting
e underfitting. A divisdo dos dados sera feita da seguinte forma:

» 80% dos dados serdo destinados ao conjunto de treino, permitindo ao modelo
aprender os padroes presentes nas variaveis.

» Os restantes 20% dos dados ser&o destinados ao conjunto de teste, utilizado para
avaliar a capacidade do modelo perante novos dados.

De seguida, serao aplicados alguns dos modelos referidos nos conceitos teéricos,
e sera feita uma comparacao dos seus desempenhos de modo a escolher o mais ade-
quado. A avaliagdo do modelo escolhido sera realizada, através da analise do seu de-
sempenho utilizando métricas, como o coeficiente de determinacao, o erro quadratico
médio, entre outras, de modo a assegurar a capacidade de previsdo do modelo.

Por fim, com o modelo validado, a sua implementacao podera ocorrer, assegurando
que este esta preparado para ser utilizado de forma eficaz.
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Figura 9: Fases propostas para a resolugao do problema

Dados a Utilizar

A preparacao deste TFC iniciou-se este ano letivo (setembro de 2024), com o convite da
Engenheira Mariana Matos a Professora lolanda Velho, para esta colaboracdo. Na altura
antecipavamos que o CMRA partilharia, de uma forma célere e simples, o conjunto de
dados na base do desenvolvimento do modelo preditivo. No entanto, colocou-se entre-
tanto a necessidade de obter a aprovacdo da comisséo de Etica do CMRA, que s6 se
reuniu no dia 4 de dezembro de 2024, o que acabou por prejudicar o tempo de realizagao
do trabalho.

Nos dados que nos foram fornecidos temos 4 diferentes tabelas, cada uma sobre:

18s consultas (Figura 10, (a))
Info Internamento (Figura 10, (b))
Sessoes (Figura 10, (c))

Internamento (Figura 10, (d))
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(a) 12 consulta (b) Info internamentos (c) Sessdes (d) Internamentos

Variavel Tipo Variavel Tipo Variavel Tipo Variavel Tipo
N_PC int64 N_PROC float64 Dia object N_PC int64
SER object Sexo object Sessdes int64 Sexo object
Género object Data Nascimento  object MCT’s int64 ConcResidencia object
DNasc object Data Inicio object ID_PROF int64 Datalnternamento  object
Nacionalidade object Data Fim object N_PC2 int64 Servico object
Concelho object Data Diag object Idade int64
CodEFR int64 Cod_Diag float64 Entidade object
EFR object Diagnostico object

CodActo int64 ID_PROF object

Designagédo Acto  object Servico object

Data Consulta object EFR_Nome object

CodServ int64 EFR_Cod float64

Servigo2 object Pat_Nome object

CodDiag floaté4  DestinoPosAlta object

Diagnéstico object MIFAdm float64

Tipo Consulta object MiFalta float64

Cod Pat float64

Patologia object

CAUSA object

TIPOLOGIA object

ID_PROF object

Figura 10: Variaveis das quatro tabelas utilizadas

Ao utilizar variaveis detalhadas do historial de saude dos utentes, 0 modelo podera
identificar padroes e relagbes entre estas. Dessa forma, podera ser possivel antecipar
nao apenas a necessidade imediata de internamento, como também estimar a possivel
evolucdo dos casos, prevendo, por exemplo, a duracdo esperada de recuperacédo e o
tipo de cuidados necessarios apds a alta.

Este tipo de analise preditiva permite aos profissionais de saude uma visdo mais
abrangente sobre cada caso. Através da analise do percurso dos pacientes, o sistema
podera prever tempos de espera, por exemplo, indicando quanto tempo um paciente tera
de esperar para ser atendido ou internado, o que se traduz em decisées mais fundamen-
tadas e uma gestao hospitalar mais eficaz.

O projeto tem entdo como objetivo explorar essas variaveis de modo que seja possi-
vel prever os tempos de espera e caracterizar os pacientes. Esta abordagem permitira,
principalmente, otimizar recursos e melhorar a qualidade dos cuidados prestados.

6.1.1 Recolha e Descrigao dos dados

Nesta secg¢do, vao ser introduzidas as variaveis que nos foram disponibilizadas e ao
longo das seguintes, exploraremos os dados mais detalhadamente, com o objetivo de
encontrar padrbes e tendéncias, de modo a que seja possivel, mais a frente, implementar
0s modelos que ajudem a chegar ao objetivo final.

Comecando pela analise das tabelas separadas, a tabela relativa as 1%s consultas
contem 6675 linhas e 21 colunas, a tabela de internamentos tem 2185 linhas e 7 colunas,
a tabela relativa as sessdes contém 159600 linhas e 5 colunas e, por ultimo, a tabela que
nos fornece as informagdes relativas aos internamentos tem 3478 linhas e 16 colunas.
As colunas de cada tabela representam as variaveis descritas que se seguem.

Durante a analise exploratéria, estes valores acabarao por ser modificados conforme
for sendo necessario.
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De modo a ter uma maior contextualizacéo dos dados segue-se uma explicagéo de

todas as variaveis:

12s consultas

DA

* N_PC - Numero de identificagdo do paciente (tipo: int64)

» SER - Servico ao qual o paciente estd associado (tipo: object)

* Género - Género do paciente (Masculino / Feminino) (tipo: object)
* DNasc - Data de nascimento do paciente (tipo: object)

» Nacionalidade - Nacionalidade do paciente (tipo: object)

» Concelho - Concelho de residéncia do paciente (tipo: object)

* CodEFR - Cddigo da entidade financeira responsavel (tipo: int64)
* EFR - Nome da entidade financeira responsavel (tipo: object)

+ CodActo - Cddigo do acto médico realizado (tipo: int64)

» Designagao Acto - Descricdo do acto médico realizado (tipo: object)
» Data Consulta - Data da realizagéo da consulta (tipo: object)

» CodServ - Cdodigo do servico médico (tipo: int64)

+ Servigo2 - Nome do servigo médico associado (tipo: object)

» CodDiag - Codigo do diagnéstico (tipo: float64)

» Diagnéstico - Descricdo do diagndstico do paciente (tipo: object)
* Tipo Consulta - Tipo de consulta realizada (Primeira) (tipo: object)
+ Cod Pat - Cadigo da patologia do paciente (tipo: float64)

» Patologia - Nome da patologia do paciente (tipo: object)

+ CAUSA - Motivo que levou o paciente a consulta (tipo: object)

» TIPOLOGIA - Categoria ou classificagdo da consulta (tipo: object)

» ID_PROF - Identificagao do profissional de saude responsavel (tipo: float64)

Internamentos

* N_PC - Numero de identificagdo do paciente (tipo: int64)

» Sexo - Género do paciente (Masculino / Feminino) (tipo: object)

» ConcResidencia - Concelho de residéncia do paciente (tipo: object)

+ Datalnternamento - Data em que o paciente foi internado (tipo: object)
 Servigo - Servigo ao qual o paciente esta associado (tipo: object)

* ldade - Idade do paciente (tipo: int64)

* Entidade - Nome da entidade financeira responsavel (tipo: object)
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Sessodes

6.2

Dia - Data respetiva a cada sessao (tipo: int64)
Sessoes - Sessodes terapéuticas a que o paciente foi (tipo: int64)

MCT’s - Numero de meios complementares terapéuticos (cada sessao terapéutica
€ composta por um ou varios MCT’s) (tipo: int64)

ID_PROF - Identificacao do profissional de saude responsavel (tipo: int64)

N_PC2 - Numero de identificacdo do paciente (tipo: int64)

Internamento

N_PROC - Numero de identificacdo do paciente (tipo: float64)
Sexo - Género do paciente (Masculino / Feminino) (tipo: object)
Data Nascimento - Data de nascimento do paciente (tipo: object)
Data Inicio - Data em que o paciente foi internado (tipo: object)
Data Fim - Data em que o paciente teve alta (tipo: object)

Data Diag - Data em que o diagnostico foi realizado (tipo: object)
Cod_Diag - Cdodigo do diagnostico (tipo: float64)

Diagnostico - Diagndstico do paciente (tipo: object)

ID_PROF - Id do profissional responsavel (tipo: object)

Servigo - Servico em que o paciente é atendido (tipo: object)
EFR_Nome - Nome da entidade financeira responsavel (tipo: object)
EFR_Cod - Cédigo da entidade financeira responsavel (float64)
Pat_Nome - Nome da patologia (tipo: object)

DestinoPosAlta - Destino para qual vai o paciente apos ser dada a alta (tipo:
object)

MIFAdm - Classificagdo da independéncia funcional no momento da admissao
(float64)

MIFalta - Classificacdo da independéncia funcional no momento da alta (f1oat64)

Pré-Processamento dos Dados

O pré-processamento de dados € um conjunto de agbdes que envolvem a preparagao,
organizagao e estruturagdo dos dados, convertendo dados brutos em dados limpos para
analise.
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E uma etapa muito importante para que seja possivel garantir que os dados estdo
sempre num formato apropriado. Esta permite que a andlise e modelacdao dos dados
seja feita com uma maior precisao e fiabilidade.

Durante o pré-processamento, foi também realizada uma analise a qualidade dos da-
dos, nomeadamente no que diz respeito a presenca de valores em falta e de valores
duplicados. No caso dos valores em falta foi aplicada a estratégia de remogao ou subs-
tituicdo, consoante os casos. Foram ainda identificados valores duplicados que foram
entao removidos de modo a evitar enviesamentos e erros na analise.

6.2.1 Analise Inicial dos dados

Para a preparagao dos dados, o primeiro passo foi identificar os valores duplicados e os
valores em falta existentes.

Na tabela das 12s consultas, foram encontrados 3 valores duplicados e 9 colunas
com valores em falta: TIPOLOGIA, CAUSA, Patologia, Cod Pat, Concelho, Diagnéstico,
CodDiag e DNasc. Na tabela que se segue, tabela 2, é possivel observar a quantidade
de missing values existentes.

TIPOLOGIA | 0.168165
CAUSA 0.168165
Patologia | 0.142986
Cod Pat 0.142986
Concelho | 0.005695
Diagnostico | 0.002398
CodDiag 0.002398
DNasc 0.000150

Tabela 2: Valores em falta

Estes problemas foram resolvidos através da eliminacdo dos valores duplicados e
da remogao da maior parte das linhas com valores em falta, com exce¢ao das linhas
pertencentes a coluna Concelho, onde os valores em falta foram substituidos pela moda
da coluna.

Na tabela relativa aos internamentos foram encontrados 13 valores duplicados (que
acabaram por ser apagados) e ndo foram encontrados valores em falta.

Na tabela relativa as sessoes, ndo foram encontrados valores duplicados nem valo-
res em falta.

Por ultimo, na tabela info internamentos, ndo foram encontrados valores duplica-
dos e, foram encontrados varios valores em falta, no entanto como nem todos estavam
identificados da mesma maneira foi necessaria a analise dos valores Unicos de cada co-
luna e depois a transformacéao dos valores em falta para NA, tal como esta representado
na figura 11. Por ultimo, para o tratamento dos valores em falta existentes em todas as
colunas, foi feito:

* Drop das linhas com valores em falta nas colunas: Cod_Diag, MIFalta, MIFAdm,
N_PROC, Sexo, Data Nascimento, Data Inicio, Data Fim, Data Diag, ID_PROF,
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Servigo, EFR_Nome, EFR_Cod.

» Substituicdo dos valores em falta pela moda da respetiva coluna, para as colunas:
DestinoPosAlta, Pat_ Nome, Diagnostico.

dados_info_internamento.replace(#N/D°, pd.NA, implace=True)

dados_info_internamento.replace(MaT’, pd.nNA, inplace=True)

Figura 11: Transformacao de valores em falta na tabela
info internamentos

De seguida, foi essencial renomear algumas colunas de modo a permitir juntar as
tabelas tendo em conta as variaveis comuns. As colunas com variaveis renomeadas
foram as seguintes:

* Dados de Internamento — coluna Servigo para SER; coluna ConcResidencia para
Concelho; coluna Entidade para EFR; coluna Sexo para Género.

* Dados de Sessb6es — coluna N_PC2 para N_PC

» Dados Info Internamento — coluna EFR_Nome para EFR; coluna EFR_Cod para
CodEFR; coluna Sexo para Género; coluna N_PROC para N_PC; coluna Data Nas-
cimento para DNasc

Foi ainda necessaria a transformagao de algumas variaveis para que fosse mais facil
tanto a analise exploratoria de dados como a implementagdo do modelo preditivo.

Foram transformadas 8 variaveis para datetime e 5 outras variaveis para o tipo string.

6.3 Analise Exploratéria de Dados

A analise exploratéria de dados € a etapa que nos ajuda a conhecer e compreender me-
Ihor o conjunto de dados a utilizar. Nesta etapa o objetivo é observar padrées, tendéncias,
possiveis relagdes entre variaveis e outros comportamentos relevantes. Ajudando assim
na tomada de decisdes para as etapas seguintes.

Para facilitar a interpretagdo dos dados recolhidos, foram desenvolvidas visualiza-
¢Oes e tabelas adaptadas a cada conjunto analisado. Recorreu-se a graficos de barras
para representar a distribuigdo das categorias em cada variavel, possibilitando uma lei-
tura clara e objetiva. Procedeu-se ainda a juncao de tabelas com o objetivo de organizar
e consolidar a informagao mais importante. Agruparam-se também certos dados, em
varidveis com demasiadas categorias ou com categorias de peso muito pequeno, o que
permitiu reduzir o ruido visual e destacar as categorias mais representativas. Por ultimo,
recorreu-se ainda ao uso de cores diferenciadas para evidenciar visualmente as catego-
rias de maior peso, reforcando a sua importancia na analise.
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6.3.1 Dados 17s consultas
Para uma melhor compreensao dos dados é necessaria a criagdo de visualizagdes que
os representem de forma clara.

A distribuicao por género, visivel no grafico de barras que se segue, indica que 60.3%
dos pacientes que participaram em primeiras consultas sdo do sexo masculino, compa-
rativamente a 39.7% do sexo feminino. (Figura 12)

Existe uma percentagem maior de homens do que de mulheres a ir a 1%s consultas
3500
60.3%

3000+

2500+

o,
5000 39.7%

1500+

N© de Pacientes

1000+

500+

Masculino Feminino

Género

Figura 12: Distribuicdo do género dos utentes que atenderam a uma 12 consulta

Seguindo para a variavel Concelho, verifica-se que, entre os 143 concelhos, o con-
celho de Cascais é aquele de onde provém mais pacientes, com 1457 pacientes. Por
outro lado, alguns concelhos, como Anadia, Estremoz, Calheta contam com apenas 1
paciente cada. Na figura 13, com o top 10 de concelhos com mais pacientes, destaca-se
o concelho de Cascais e de Sintra com 26.3% e 16.7% de pacientes, respetivamente.
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Grande parte dos pacientes pertencem ao concelho de Cascais e de Sintra

Outros - 24.4%
oo [
LISBOA 7.4%
OEIRAS 5.7%
AMADORA - 4.3%

Concelho

ALMADAS  3.5%

SEIXALH 3.4%

LOURESH 3.1%

VILA FRANCA DE XIRAH 2.6%

ODIVELAS A 2.5%

0 500 1000 1500

NO de Pacientes

Figura 13: Distribuicdo dos utentes que compareceram a uma 12 consulta, por concelho

A variavel nacionalidade revela que cerca de 96.5% dos pacientes tém nacionali-
dade portuguesa, enquanto os restantes se distribuem por varios outros paises, nao
havendo destaque substancial em nenhum dos outros. No grafico representado na fi-
gura 14, observa-se que apenas 3.5% dos pacientes sdo de diferentes nacionalidades,
representando uma minoria.

A maioria dos pacientes (96.5%) tem nacionalidade portuguesa

Portugal

Nacionalidade

=
QOutros w
=

0 1000 2000 3000 4000 5000

No de Pacientes

Figura 14: Distribuicdo dos utentes que compareceram a uma 1?2 consulta, por pais de
origem

Na variavel SER é possivel analisar que o servigo de adultos concentra um numero
maior de pacientes quando em comparagao com o servigo pediatrico. Especificamente,
0s servigos para adultos representam 75.9% do total de pacientes, sendo os restantes
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pacientes acompanhados no servigo pediatrico. No entanto, dentro do servigo de adul-
tos, aquele com mais pacientes é o direcionado para amputagdes, acidentes vasculares
cerebrais ou traumatismos cranio-encefalicos, conforme se pode observar na figura 15.

O servigo de adultos tem muitos mais pacientes do que o pediatrico

25004
2000+
15004

1000+

MO de Pacientes

500+

Adulto (amputacdes,...)  Adulto (patologias neuroldagicas,..) Pedidtrico

Servico

Figura 15: Distribuicao por servi¢co dos utentes que compareceram a uma 12 consulta

Em relagao as entidades financeiras responsaveis destaca-se a entidade “ARSLVT-
ACORDO”, com 2615 pacientes, o que corresponde a 47.1% do total. No grafico que
se segue observam-se as percentagens referentes as 4 entidades mais comuns entre os
pacientes. As restantes entidades estdo agrupadas na categoria “outros”, que representa
9.4% de pacientes. (Figura 16)

A entidade financeira responsavel por mais pacientes € a "ARSLVT-ACORDO"

ADMINISTRACAQ CENTRAL SISTEMA SAUDE L.P. 29.7%
Qutres 9.4%
PARTICULAR. 7.2%

INST.PROT.ASS. DOENCA IP-ADSE 6.7%
0 500 1000 1500 2000 2500

Entidade Financeira Responsével

NO de Pacientes

Figura 16: Distribuicdo das entidades financeiras reponsaveis pelos utentes que compa-
receram a uma 12 consulta

Tal como se pode observar na figura 17, a maioria das primeiras consultas marca-
das, mais especificamente 88.6%, esta associada a existéncia de doenga por parte do
paciente. Ainda que em menor numero, também se registam consultas motivadas por
acidentes de viacdo, acidentes de trabalho e outras causas. Assim sendo, a Causa prin-
cipal para a marcagéao de uma primeira consulta € maioritariamente devido a problemas
de saude.

44



88.6% dos utentes marcam uma primeira consulta devido a uma doenca

5000+

40004

3000+

2000+

NO de Pacientes

1000+

4.1%
6.0% . 1.3%

Doenca Outra Acidente de Viacdo Acidente de Trabalho

Causa

Figura 17: Distribuicdo das causas que deram origem aos utentes a comparecerem a
uma 12 consulta

Quanto as tipologias, apesar de serem apenas 10 existe uma grande discrepancia na
quantidade de pacientes que a elas pertencem. No grafico da figura 18, é possivel obser-

var que a reabilitagdo neurol-pat encefalica tem quase 40% da quantidade de pacientes
total.

O tipo de reabilitagdo mais comum é a de Reabilitagio Neurologica com cerca de 67.1% de pacientes

Reab desenvolvimento-| 16.3%

Feab neurel-7st mEdUIar‘{_

Reab musculo-esquelética- 11.5%

Reab neurol-Neurodegenerativas «{_

Reab amputados 4.6%

Reab neurol-Lesdo nervosa periférica«{-

Reab respiratoria- 0.2%

Reab neurol-Pat encefalica

1

Tipo de Reabilitagdo

Reab cardiovascular 0.2%

Reab urosexualq 0.2%

=
w
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a
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No de Pacientes

Figura 18: Distribuicao por tipologia dos utentes que compareceram a uma 12 consulta

O grafico da figura 19 permite observar a distribuicdo das 10 patologias mais comuns.
A patologia mais comum é “lesao encefalica ndo traumatica (AVC)” representando 19.8%
do total dos pacientes. As diferencas na distribuicdo das patologias sdo bem visiveis
no grafico, sendo a categoria “outros” uma agregacao das restantes 31 patologias com
percentagens mais baixas.
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A patologia mais comum entre os pacientes sdo lesdes encefalicas

QOutros- 35.2%
Lesdo Encefdlica (n traum) AVC 19.8%
Pat do desenv - Pert Ling+ 7.3%
Lesdo Medular (traumatica)- 6.2%
Lesdo Encefalica (n traum) 5.4%
©
=g
—g Musculo-esqueletica - Outros- 5.3%
b
o .
Doenca Neuredegenerativa- 4.5%
Lesdo Medular (n traum)- 4.4%
Lesdo Encefalica (n traum) AVC Isquémico-{ 4.0%
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Musculo-esqueletica - Reumatologica 2.0%
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Figura 19: Distribuigdo por patologia dos utentes que compareceram a uma 12 consulta

Estas consultas sdo dadas por diversos profissionais, no grafico da figura 20 é pos-
sivel observar os profissionais que mais consultas dao e as diferencas na quantidade de
pacientes que cada profissional atende. Dos 26 profissionais, através da analise do gra-
fico, é possivel identificar os 3 que mais pacientes atendem, sendo estes os profissionais
com IDs 27, 3 e 17, respetivamente.

O profissional cujo ID = 27 é o que mais pacientes tem, seguido doID=3 edoID=17

27.0
3.04 7.5%
17.0
5.0 6.8%
21.04 6.6%
25.0 6.4%

8.0 5.7%
12.04 5.7%

22.04
26.04 5.4%
9.0+ 5.3%
2.04 5.0%
1.04 4.9%

11.04 3.5%
23.0 2.8%
13.0 2.7%

5.6%

ID do profissional

7.0 2.4%
10.04
24.04
4.0+ 1.4%
15.04 1.2%
16.04
19.04 0.6%
18.04 0.2%
20,04 0.2%
14.04 0:1%
6.0 0.0%

200 250 300 350 400 450
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Figura 20: Distribuicao dos profissionais responsaveis pelo atendimento dos utentes que
compareceram a uma 12 consulta

6.3.2 Dados 12s consultas e sessoes

A tabela 1%s consultas foi unida a tabela Sessées através do niumero de identificacdo do
paciente. A tabela "Sessbes”acrescenta:
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» o dia em que a sessao foi realizada (ou eventualmente duas sessdes);

* 0s meios complementares terapéuticos realizados (no maximo de 11);

+ 0 profissional de saude envolvido.

As variaveis cujo nome inclui”_12consulta”’ou ”_sessbes”indicam que essas variaveis
ndo sdo comuns as duas tabelas, sendo exclusivas de uma delas.

Esta nova tabela contém 57138 linhas e 26 colunas, ndo contendo nem valores em
falta nem valores duplicados.

A unido dos dados em 12 consulta com sessdes permite analisar para cada paciente
que tenha comparecido a uma 1?2 consulta (em internamento ou ndo) o plano de sessdes
realizado, i.e. o dia, o nimero de sessdes, e 0 numero de meios complementares te-
rapéuticos realizados. Concretamente a tabela 12 consulta tem 6675 linhas, e a tabela
12consulta unida com sessdes tem 57138 linhas. A analise desta ultima tabela considera:

* Género

» Concelho

» Nacionalidade

» Servigo (Adulto(amputacgdes...), Adulto(patologias neuroldgicas...), Pediatria)

* Numero de sessdes (uma ou duas)

* Numero de meios complementares terapéuticos (entre 1 e 11)

» Entidade financeira responsavel

» Causa que leva a uma 12 consulta

* Tipologia (tipos de reabilitagado)

» Patologia

* |ID do profissional responsavel pela 12 consulta

* ID do profissional responsavel pela sessao

» Actos (consultas de avaliagao para admissao acompanhamento (Adultos), consul-
tas de avaliacédo para admissao acompanhamento (Pediatrico),...)

» Servicos2 (cada servigo contém outros servigos, a designacao Servigo2 representa
esta subdivisao)

» Diagndstico
A unido entre estas tabelas faculta um nimero muito maior de dados que caracterizam
sessoes. Ainda assim existe uma repeticao de variaveis (exemplo: género, concelho, di-

agnostico,...) presentes em 12 consulta. Por isso vamos apresentar a analise de algumas
destas variaveis em anexo.

E possivel concluir, na figura 21, que entre todos os pacientes, apenas 0.2% atende-
ram a 2 sessoes.
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A maioria dos pacientes foi apenas a 1 sessdo

99.8%

N© de Pacientes

0.2%
1.5 2 2.5

Sessdes

Figura 21: Distribuicdo das sessdes por utentes que posteriormente a 12 consulta reali-
zaram sessoes

Cada sesséao pode ser composta por varios meios complementares terapéuticos. No
grafico que se segue, figura 22, é possivel analisar que 37.8% dos pacientes atendem a
sessdes compostas por apenas 1 meio complementar terapéutico.

A maior parte das sessdes terapéuticas sdo compostas por apenas um MCT(Meio Complementar Terapéutico)

L

39 19.3%
44 16.8%
24 16.0%

8.8%

74 0.2%

Melos Complementares Terapéuticos
w
|

840.0%

9-40.0%

0 5k 10k 15k 20k

NO de Parienftes

Figura 22: Distribuicdo dos meios complementares terapéuticos dos utentes que poste-
riormente a 12 consulta realizaram sessoées

Quanto aos profissionais responsaveis, podemos ver que s&o menos os profissionais
responsaveis por 12s consultas, apenas 24, quando em comparagao com os profissionais
responsaveis pelas sessdes, 111. Nas 1%s consultas (em anexo) observamos que os
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3 profissionais responsaveis por mais pacientes sdo os com os IDs = 5.0, 27.0 e 3.0
enquanto os responsaveis por mais pacientes nas sessodes (Figura 23) sdo os com IDs
=39, 135, 151.

Os profissionass 1dentificados por 39, 135 e 151 sdo os que mais pacientes acompanham em sessdes

Outros 81.4%

ID do profissional

82-3.6%

o
i
%E'E

o sk 10k 15k 20k 25k 30k 35k 40k 45k

NO de Pacientes

Figura 23: Distribuicdo dos profissionais responsaveis pelas sessdes dos utentes que
posteriormente a 12 consulta realizaram sessoes

6.3.3 Dados 12s consultas e internamentos

Considerando agora a tabela criada através da jungado dos dados relativos as 72s con-
Sultas e a internamentos:

» Esta nova tabela contém 819 linhas e 28 colunas.

* Nao tem dados duplicados nem valores em falta.

A uniao dos dados em 172 consulta com internamentos permite analisar para cada
paciente que tenha comparecido a uma 12 consulta e ficado em internamento o seguinte:

 Servigos (relativos a 12consulta e internamento);
+ Género;

+ Concelho;

* Nacionalidade;

* |dade;

» Entidade financeira responsavel;

» Actos (consultas de avaliagao para admissao acompanhamento (Adultos), consul-
tas de avaliagdo para admissdo acompanhamento (Pediatrico),...);

Servigos2 (cada servigo contém outros servigos, a designacao Servigo2 representa
esta subdivisao);

» Diagnostico;

Patologia;
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e Causa;

* Tipologia (tipos de reabilitagado);

* |ID do profissional responsavel pela 12 consulta e internamento;

* Tipo Consulta.

A unido entre estas duas tabelas faculta um nimero menor de dados que caracteri-
zam internamentos. Ainda assim existe uma repeticdo de variaveis (exemplo: género,

concelho, diagndstico,...) presentes em 12 consulta. Por isso vamos apresentar a analise
de algumas destas variaveis em anexo.

De modo arealizar uma analise mais aprofundada dos dados desta nova tabela foram
desenvolvidas visualizagdes adicionais.

As figuras 24, 25 permitem observar que:

* A unido entre doentes adultos (amputagdes,...) e adultos (patologias neuroldgi-
cas,...) verifica uma diminuicao de 0.6% entre 12 consulta e internamento.

» Os doentes pediatricos registam um aumento de 0.6% entre 12 consulta e interna-
mento.

Os servigos voltados para o piblico adulto sdo os mais utihzados

400

N© de Pacientes

Adulto (amputacdes,...) Adulto (patologias neurolégicas,..) Pedidtrico

servigo

Figura 24: Distribuicdo dos utentes que posteriormente a 12 consulta ficaram em interna-
mento, por servigos (na 12 consulta)
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Os servigos voltados para o pablico adulto sdo os mais utilizados

4004

N© de Pacientes

Adulto (amputacédes,...) Adulto (patologias neuroldgicas,..) Pedidtrico

Servico

Figura 25: Distribuicdo dos utentes que posteriormente a 12 consulta ficaram em interna-
mento, por servicos (no internamento)

Ja as entidades financeiras responsaveis sao distintas para as variaveis: EFR_1%consulta
e EFR_internamento.

A entidade financeira responsavel mais utilizada pelos pacientes para comparticipar
as 1%s consultas é a “ARSLVT-ACORDO” com 61.9%, seguida da entidade “ADMINIS-
TRACAO CENTRAL SISTEMA SAUDE I.P.” com 30.5%, tendo todas as restantes enti-
dades um valor igual ou inferior a 2% de pacientes. (Figura 26)

A entidade financeira responsével pelo maior nimero de pacientes em 1% consultas é a ARSLVI-ACORDO

e 44_
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Figura 26: Distribuicdo das entidades financeiras responsaveis pelas 12 consulta dos
utentes que posteriormente a 12 consulta ficaram em internamento

Ja para a comparticipagao de internamentos, a entidade mais utilizada é a “ADMI-
NISTRACAO CENTRAL SISTEMA SAUDE I.P.” com 92.7% do total de pacientes, sendo
que as restantes entidades contém todas menos de 2.5% dos pacientes. (Figura 27)
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A entidade financeira com maior niimero de pacientes em internamento associados é a admimistragdo central sistema saude LP.

ADMINISTRACAQ CENTRAL SISTEMA SAUDE I.R. 92.7%
QOutros 3.9%
INST.PROT.ASS. DOENCA IP-ADSE 2.3%

FIDELIDADE,COMPANHIA DE SEGUROS 5.4+ 1.1%

1] 100 200 300 400 500 600 700

Entidade Financelra Responsdvel

NO de Pacientes

Figura 27: Distribuicdo das entidades financeiras responsaveis pelos internamentos dos
utentes que posteriormente a 12 consulta ficaram em internamento

A figura 28 descreve a identificagdo do profissional de saude responsavel pela 12
consulta e internamento de um paciente. Uma vez que o numero de 1%s consultas &
inferior ao numero de internamentos, o numero de pacientes por profissional € também
menor. Concluimos igualmente que que o profissional com o ID = 5.0 é o responsavel
por um maior numero de pacientes.

QO ID 5.0 corresponde ao profissional com mais pacientes atribuidos

Qutres - 30.8%
5.0 10.6%
22.0+ 8.5%
12.04 8.3%
2.04 7.6%

8.0 6.7%

Profissional Responsavel

25.04 5.9%

11.04 4.8%

21.04 4.5%

0 50 100 150 200 250

NO de Pacientes

Figura 28: Distribuicao dos profissionais responsaveis pelo atendimento dos utentes que
posteriormente a 12 consulta ficaram em internamento

Por ultimo, relativamente a esta tabela, foi possivel ainda, através de um histograma,
entender melhor a distribuicdo de idades e perceber o porqué do servigo direcionado a
adultos ter mais pacientes. Aqui observamos que a faixa etaria entre os 55 e 0s 59 é a
mais comum entre os pacientes. (Figura 29)
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A distribuigdo etiria dos pacientes mostra uma maior concentragdo entre os 55 e os 59 anos
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Figura 29: Distribuicdo dos utentes que posteriormente a 12 consulta ficaram em interna-

6.3.4 Dados 12s consultas e info de internamentos

Através da juncao das tabelas relativas aos dados de 7%s consultas e aos dados da in-
formagé&o dos internamentos obtivemos uma nova tabela:

* Com 819 linhas e 28 colunas.

» Sem valores duplicados ou em falta.

A juncao dos dados em 72 consulta com info internamentos permite analisar para
cada paciente que tenha comparecido a uma 12 consulta e ficado em internamento as
informagdes mais detalhadas relativas a esse internamento, através das variaveis:

» SER_12%consulta (Servigo relativo a primeira consulta)

* Género_12consulta

* DNasc

* Nacionalidade

» Concelho_12consulta

* CodEFR

* EFR_12consulta (Entidade Financeira Responsavel)

e CodActo

» Designacédo Acto

» Data Consulta
» CodServ
» Servigo2
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* CodDiag

» Diagnostico

» Tipo Consulta

+ Cod Pat

» Patologia

» Causa

 Tipologia

* ID_Prof

* Mes-Ano

* Género_info_internamento

» Concelho_info_internamento

+ Datalnternamento

+ SER _info_internamento

+ Idade

» EFR_info_internamento

A unido entre estas duas tabelas faculta um nimero menor de dados que caracteri-
zam internamentos. Ainda assim existe uma repeticao de variaveis (exemplo: género,

concelho, diagndstico,...) presentes em 12 consulta. Por isso vamos apresentar a analise
de algumas destas variaveis em anexo.

Nas seguintes visualizagbes pode-se obter uma analise mais aprofundada relativa a
esta nova tabela (dados 12 consulta + info internamento).

Os servicos, distribuidos por 3 grupos diferentes, dao-nos a informagéo que a grande
maioria dos pacientes estdo no servigo de adultos direcionado a amputagdes e outras pa-
tologias. Através da analise das duas variaveis: “SER_12consulta” e “SER _info_internamento”,
observamos ainda um aumento no servigo pediatrico na parte das informagdes sobre os
internamentos o que pode querer dizer que alguns pacientes podem-se ter enganado a
marcar a 12 consulta indo assim, por engano, ao servigo de adultos. (Figuras 30 e 31)
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O servigo de adultos tem muitos mais pacientes do que o pediatrico

4004

3504

3004

250+

200+

150+

MO de Pacientes

1004

50

Adulto (amputacdes,...)  Adulto (patologias neurolégicas,..) Pedidtrico

Servico

Figura 30: Distribuicdo dos utentes que posteriormente a 12 consulta ficaram em interna-
mento, por servigos (12consulta)

O servigo de adultos tem muitos mais pacientes do que o pedidtrico

400+
46.5%
3504
300+
2504

200+

1504

NO de Pacientes

1004

50+

Adulto {amputacbes,...)  Adulto (patologias neuroldgicas,..) Pediatrico

Servigo

Figura 31: Distribuicdo dos utentes que posteriormente a 12 consulta ficaram em interna-
mento, por servicos (info internamento)

Alguns pacientes utilizam certos seguros de modo a comparticipar as consultas/internamento.
Para as primeiras consultas sdo muitos os pacientes que utilizam a entidade “ARSLVT-
ACORDO” enquanto que, para os internamentos, a grande maioria dos pacientes utilizam
a entidade “ADMINISTRACAO CENTRAL SISTEMA SAUDE I.P.”. (Figuras 32 e 33)
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Entldade Financelra Responsdvel

A entidade financeira responsavel por mais pacientes & a "ARSLVT-ACORDO"

s L\’T-AC()RDD_

ADMINISTRACAOQ CENTRAL SISTEMA SAUDE [.P.

INST.PROT.ASS, DOENCA IP-ADSE-

PARTICULARA

FIDELIDADE,COMPANHIA DE SEGUROS S.A-

MEDISA

IASFA/ADM

MEDICARE-PASSOS FIRMES LDA 0.

TRUST-GESTAC INTEGRADA DE SAUDE, 5.A- 0.

CA SEGUROS,COMP.SEGUROS RAMOS REAIS,SA- 0.

ALLIANZ PORTUGAL S. A Ou

IASFA/ADM - REGIME ESPECIAL O,

GUARDA NACIOMAL REPUBLICANA

MEDIS CTT—

a

0:1%:

0:1%

100

30.5%

N© de Pacientes

Figura 32: Distribuicdo das entidades financeiras responsaveis pela 12 consultas dos
utentes que posteriormente a 12 consulta ficaram em internamento

Entdade Financelra Responsdvel

A entidade financeira responsavel por mais pacientes € a "ADMINISTRACAO CENTRAL SISTEMA SAUDE LR

ADMINISTRACAQ CENTRAL SISTEMA SAUDE I.R.

DOutros

7.3%

Ne de Pacientes

Figura 33: Distribuicdo das entidades financeiras responsaveis pelos internamentos dos
utentes que posteriormente a 12 consulta ficaram em internamento

As designagdes de actos mais comuns sao as consultas de avaliagdo para admis-
séo de adultos contendo cerca de 79.9% dos pacientes como se observa na figura 34,
podemos também observar que as consultas de medicina interna sdo as menos comuns.
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Entre os actos realizados, destacam-se as consultas de admissdo destinadas a0 acompanhamento de adultos

Consulta Avaliaggo p/ admissdc acompanhamento pedidtrico 8.3%
12 Consulta MFR Pat vertebro-medular 3.7%
13 Consulta - MFR pat neurclogica 2.8%
Consulta Referenciacdo de Centros de Salde 2.8%
Consulta Reabilitagdo Adultos em Ambulatério{ 1.1%

18 Consulta - MFR pediatrica{ 0.7%

Designagdo do Acto

12 Consulta - MFR pat ortopedica/reumatologica - 0.2%
Consulta Reabilitagdo Pedidtrica em Ambulatorio-] 0.2%
Consulta MFR Toxina - 0.2%

Consulta Medicina Interna-0.1%

a 100 200 300 400 500 600

NO de Pacientes

Figura 34: Distribuicdo dos actos realizados pelos utentes que posteriormente a 12 con-
sulta ficaram em internamento

O diagnéstico mais comum, tal como é possivel observar na figura 35, é a seq de
doenga cerebrovascular com cerca de 37.2% de pacientes, os restantes 62.8% de paci-
entes estao distribuidos pelas restantes categorias.

O diagnostico predominante é referente as sequelas de eventos cerebrovasculares

Outros 44.6%

g Mielopatia acompanhando outra D COP 6.3%

@

0

c

[}

0

0 Traumatismo cranio-encefalico outro tipo ou NE 5.4%

Oclusao de arteria cerebral{ 3.4%

Esclerose multipla [esclerose em placas]{ 3.1%

0 50 100 150 200 250 300 350
NO de Pacientes

Figura 35: Distribuicao dos diagndsticos obtidos pelos utentes que posteriormente a 12
consulta ficaram em internamento

Ja as patologias apesar de serem varias a mais comum é a “lesdo encefalica (n traum)
AVC” com 34.4% dos pacientes, estando os restantes distribuidos pelas 32 restantes
categorias. (Figura 36)
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Embora existam varias patologias, a lesao encefalica concentra o maior nmimero de pacientes

Outros 48.7%

Lesde Encefalica (n traum) AVC| 34.4%

Patologia

Les&o Medular (traumatica)- 9.0%

Les&o Encefdlica (n traum) AVC Isquémico{ 7.8%

o 50 100 150 200 250 300 350 400

NO de Pacientes

Figura 36: Distribuicdo dos utentes que posteriormente a 12 consulta ficaram em interna-
mento, por patologia

6.3.5 Dados sessoes e internamentos

De modo a analisar as sessodes realizadas para utentes em internamento, uniram-se as
tabelas relativas a sessées e internamento. A tabela resultante contém 22438 linhas e
11 colunas, sem dados duplicados nem valores em falta.

A juncéo dos dados em internamentos e sessdes permite analisar para cada paciente
internado as sessobes realizadas, em particular:

* Servigos (relativos ao internamento);

» Género;

» Concelho;

* ldade;

» Entidade financeira responsavel;

* NUumero de sessdes (uma ou duas)

* Numero de meios complementares terapéuticos (entre 1 e 11)

+ ID do profissional responsavel pelas sessoes;

A unido entre as duas tabelas faculta um numero menor de dados do que a jungao
entre "12 consulta’e "sessdes”(respetivamente, 22438 vs. 57138). Existem variaveis em

comum (exemplo: género, concelho,...), de modo que vamos apresentar a analise de
algumas destas variaveis em anexo.

Seguem-se algumas visualizagdes relativas a nova tabela (dados internamentos +
sessdes).

Os pacientes encontram-se, maioritariamente, entre as faixas etarias dos 55 aos 59
anos, dos 60 aos 64 anos e dos 70 aos 74 anos. (Figura 37)
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As faixas etdrias mais predominantes situam-se entre os 55-59, 60-64 e 70-74

N© de Pacientes

50

Idades

Figura 37: Distribuicdo das idades dos utentes que posteriormente ao internamento rea-
lizaram sessdes

Dos 3 servicos existentes € possivel concluir, através da observagao da figura 38, que
o servi¢o de adultos tem mais pacientes que o servigo pediatrico, com uma diferenga de
87.3% entre os servigos.

O servigo de adulto é o que contem a grande maioria dos utentes

10k

8l

Bk

MO de Pacientes

4k

2k~

0_
Adulto (patologias neuroldgicas,..) Adulto (amputagdes,...) Pediatrico

servigo

Figura 38: Distribuicdo dos servigos em que sdo acompanhados os utentes que posteri-
ormente ao internamento realizaram sessbes

A grande maioria dos utentes comparecem a apenas uma sessao (Figura 39). Essas
sessdes podem ser compostas por varios meios complementares terapéuticos. Assim
sendo, 37.3% dos pacientes comparecem em sessdes com apenas um meio comple-
mentar terapéutico (Figura 40).
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Apenas 0.1% dos pacientes atendem a 2 sessdes
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Quantidade de Sessdes Realizadas

Figura 39: Distribuicdo dos utentes que posteriormente ao internamento realiza-
ram sessoes, por quantidade de sessoes realizadas

37.3% dos pacientes atendem a sessdes compostas por apenas 1 método complementar terapéutica

8000
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NO de Pacientes
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B8.0%
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0.6% 0.1%
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Meios Complementares Terapéuticos

Figura 40: Distribuicdo dos meios complementares terapéuticos dos utentes que poste-
riormente ao internamento realizaram sessodes

6.3.6 Dados sessoes e info internamentos

Através da juncao das tabelas Sessées e info internamentos obtivemos uma nova tabela
com 22592 linhas e 20 colunas, sem valores em falta nem valores duplicados e com as
seguintes variaveis:

* Dia

» Sessoes
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* MCT’s

» ID_Prof_sessoes

+ Género

* DNasc

+ Data Inicio

» Data Fim

» Data Diag

» Cod_Diag

+ Diagnostico

* ID_Prof_info_internamentos

» Servigo

* EFR

* CodEFR

+ Pat Nome

* DestinoPosAlta

« MIFAdm

* MiFalta

As seguintes visualiza¢des tém como objetivo dar a conhecer algumas informagodes
sobre esta nova tabela.

Comecando pelas sessdes observa-se, no grafico da figura 41 que a grande maioria
dos pacientes, 99.9%, apenas realizaram 1 sessao. E, dos pacientes que atendem a
sessdes, 38.9% dos pacientes atendem a sessdes compostas por apenas um método
complementar terapéutico. Apenas 0.1% dos pacientes atendem a sessdes compostas
por 7 meios complementares terapéuticos. (Figura 42)
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A maioria dos pacientes atende a apenas 1 sessfo
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Figura 41: Distribuicdo das sessdes por utentes que realizaram sessdes

38.9% dos pacientes atendem a sessdes compostas por apenas 1 método complementar terapéutico

8000+
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0.4% 0.1%

1 3 2 4 5 € 7
Meios Complementares Terapéuticos

Figura 42: Distribuicao dos meios complementares terapéuticos realizados pelos utentes

Essas sessbes sao realizadas com o apoio de varios profissionais, no entanto alguns
sobressaem-se na quantidade de pacientes por quem sao responsaveis, tal como é o
caso do profissional com ID = 82. (Figura 43)
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Entre todos os profissionais, o que regista mais atendimentos € o com o ID = 82
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Figura 43: Distribuicido dos profissionais responsaveis pelas sessoes realizadas pelos
utentes

Ja nos profissionais de internamentos o profissional que se destaca é o com ID = 23,
tal como se pode observar na figura 44.

O profissional com ID 23 € o que mais pacientes assiste

T outres 53.0%
M
]
= 23 12.6%
o
o
a 12 11.5%
o
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s
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0 2k ak 6k 8k 10k 12k
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Figura 44: Distribuicdo dos profissionais responsaveis pelos utentes em internamento

Como destino pds alta, no grafico da figura 45, 73.8% dos pacientes seguem para o
domicilio.

O destino pos alta mais comum € o domicilio

Domicilio 73.8%

o -
g Domicilio com apoio 14.1%
g outro{  6.6%
o
g Transf p/ outra Unid. Hospitalar{ 2.7%
J;

rd 4%,
a La 2:4%

Transf p/ Unid Rede Cuid Cont Integr. 4 0.4%

0 2k 4k Bk 8k 10k 12k 14k 16k

N° de Pacientes

Figura 45: Distribuigdo sobre o destino pés alta dos utentes

Através das variaveis "MIFalta’e "MIFAdm”é possivel observar que a classificagao
mais comum da independéncia funcional no momento da admisséo é de 113, tal como
se observa na figura 46 e que a classificagdo mais comum da independéncia funcional
no momento da alta é de 114, tal como se observa na figura 47
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A classificagdo da independéncia funcional no momento da admissio em internamento mais comum fo1 113

Outros- 72.1%
113.0 - ERSSG
45.0 3.1%
104.04 3.1%
69.0+ 2.8%
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T asod s
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=
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60.0+ 2.0%
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No de Padientes

Figura 46: Distribuicao da classificagdo da independéncia funcional no momento da ad-
missao dos utentes

A classificagio da independéncia funcional no momento da alta mais comum fo1 114
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Figura 47: Distribuicdo da classificacao da independéncia funcional no momento da alta
dos utentes

6.3.7 Dados internamento e info internamentos

Através da jungao das tabelas relativas aos dados de internamento e de info interna-
mentos foi obtida uma nova tabela com 2196 linhas e 22 colunas, sem dados nulos nem

valores em falta.

A uniado dos dados em internamentos com informacgao de internamentos permite ana-
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lisar para cada paciente que tenha ficado internado as informacdes relativas a esse acon-
tecimento através das variaveis:

» Género_internamento

» Concelho

+ Datalnternamento

« SER

+ Idade

» EFR_internamento

» Género_info_internamentos

* DNasc

+ Data Inicio

» Data Fim

» Data Diag

» Cod_Diag

+ Diagnostico

* ID_Prof

» Servigo

* EFR info_internamentos

* CodEFR

+ Pat Nome

* DestinoPosAlta

« MIFAdm

* MIFalta

A unido entre estas duas tabelas faculta um nimero menor de dados que caracteri-
zam internamentos. Ainda assim existe uma repeticdo de variaveis (exemplo: género,

concelho, diagnéstico,...) presentes em 12 consulta. Por isso vamos apresentar a analise
de algumas destas variaveis em anexo.

Para ter uma melhor compreenséo sobre a tabela seguem-se algumas visualizagdes.

O destino pés alta mais comum é o domicilio com cerca de 69.4% de pacientes.
(Figura 48)
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O destino pos alta mais comum € o domicilio

Domicilio 69.4%
Domicilio com apoio 17.3%
Outro 5.8%
Transf p/ outra Unid. Hospitalar- 3.8%

Lar 2.7%

Destlno Pos Alta

Transf p/ Unid Rede Cuid Cont Integr.H 0.8%

Saida contra parecer médico-{ 0.2%
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Figura 48: Distribuigcdo do destino pés alta dos utentes em internamento

Por ultimo, através das informagdes que as colunas “MIFalta” e “MIFAdm” nos for-
necem, podemos perceber que a classificacdo de independéncia funcional no momento
da admissao é em 1.9% dos pacientes 107, estando os restantes pacientes distribuidos
entre todas as outras classificagdes, figura 49. Ja na classificagdo da independéncia
funcional no momento da alta é de 111, em 3.1% dos pacientes (figura 50).

A classificacdo da independéncia funcional no momento da admissio em internamento mais comum fo1 107

Outros— 82.9%
107.0+ 1.9%
95.0+ 1.8%
76.0+ 1.8%

110.04 1.7%

E
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=
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109.04 1.6%
108.04 1.6%
71.04 1.6%

105.04 1.6%
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Figura 49: Distribuicdo da classificacdo da independéncia funcional no momento da ad-
missao dos utentes em internamento
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A classificagio da independéncia funcional no momento da alta mais comum foi 111

Outros - -
111,04 2.1%
112.04 2.5%
108.04 2.5%

112,04 2.7%

109.04 2.7%
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110.04 2.0%
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Figura 50: Distribuigao da classificagdo da independéncia funcional no momento da alta
dos utentes em internamento

6.3.8 Juncgao das 4 tabelas - 1%s consultas + internamento + sessdes + info
internamentos

Por ultimo, de modo analisar efetivamente os dados todos juntos e a chegar ao objetivo
pretendido pelo trabalho, foi necessario juntar as 4 tabelas.

Esta nova tabela contém 44386 linhas e 47 colunas, sem dados duplicados nem valo-
res em falta. Foi ainda necessario transformar alguns dados em datetime para que fosse
possivel fazer alguns dos graficos de linhas.

De todas as visualizagdes realizadas muitas ja foram varias vezes faladas ao longo do
projeto, como o género, concelhos, servigos entre muitos outros e, por esse motivo, nesta
seccao so estardo as visualizagdes mais importantes, as restantes estarao no anexo.

Comecando pela distribuicdo dos internamentos ao longo dos anos, no gréfico re-
presentado na figura 51 é possivel observar que desde janeiro 2022 a janeiro de 2025
existiram muitas oscilagbes, ndo sendo possivel tirar conclusdes sobre as alturas do ano
que sdo mais comuns, no entanto observa-se um pico substancial em maio 2023 com
cerca de 4000 internamentos apenas nesse més.
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Maio 2023, foi o més com mais internamentos
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Figura 51: Evolugao dos numeros de internamentos

Quanto a duragao de cada internamento, esta distribui-se entre os 0 e 0s 250 dias. Na
figura 52 é possivel observar que a grande maioria dos internamentos tem uma duracao
entre os 50 e 100 dias, sendo que internamentos com mais de 150 dias sao muito raros.

Mais de 14 mil mternamentos tiveratn duracio entre os 60 e 69 dias

18k
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10k
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8k

6l

4k

2k
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Duragdo do Internamento

Figura 52: Distribuigdo das duragdes dos internamentos

Em termos de idade podemos observar, na figura 53, que se verifica que ao longo
dos anos a idade media mais € acima dos 40 anos.
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A 1dade média mais comum, na grande maioria dos meses, é acima dos 40 anos
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Figura 53: Variacao das idades médias por més

Através da distribuicdo dos géneros ao longo dos anos observa-se algo que se tem
vindo a verificar ao longo da AED feita, isto é: mesmo ao longo dos meses o género mais
comum € na grande maioria dos meses o masculino, havendo apenas 9 meses, desde

janeiro 2022 a janeiro 2025, em que o género feminino predomina. (Figura 54)
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Figura 54: Distribuicdo do género por més
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Quanto as sessdes é possivel verificar, na figura 55, que maio de 2023 foi 0 més com

mais sessoes realizadas e fevereiro de 2022 o com menos sessoes realizadas.
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Maio de 2023 foi 0 més com mais sessdes realizadas
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Figura 55: Evolugdo do numero de sessdes realizadas por més

Ja nos diagndsticos, observa-se que em outubro de 2022 foram realizados mais diag-
ndsticos do que no resto dos meses entre janeiro de 2022 e janeiro de 2025. (Figura 56)

Outubro de 2022 foi 0 més com mais diagndsticos realizados
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Figura 56: Variagado do numero de diagnosticos realizados por més

Apos os internamentos os pacientes recebem alta e, nos graficos das figuras 57, 58
e 59, é possivel observar a distribuicdo de cada um dos destinos entre janeiro de 2022 e
janeiro de 2025.
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Figura 57: Variagado no destino poés alta (lar + transf para outra unid hospitalar)
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Figura 58: Variagado no destino pés alta (domicilio + domicilio com apoio)
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Destino Pos-Alta: Transf p/ Unid Rede Cuid Cont Integr.
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Figura 59: Variagao no destino pods alta (transf para unid rede cuid continuados integr +
outros)

6.3.9 Analise da variavel Tempos de espera

De modo a obter o objetivo esperado pela resolugéo deste trabalho, foi necessaria a cri-
agao de uma nova variavel a qual demos o nome de Tempos de espera. Esta variavel foi
criada através da subtracao da variavel DataInternamento pela variavel Data Consulta,
figura 60, dando-nos assim informacgao sobre o tempo de espera resultante desde a pri-
meira consulta até ao internamento do paciente.

dados[ "Tempos de Espera’] = (dados["DataInmternamento - dados| "Data Consulta®]).dt.days

Figura 60: Criagdo da variavel Tempos de espera

Apobs a analise dos valores resultantes nesta nova variavel foi necessario fazer uma
separagao dos dados devido ao facto de existirem valores negativos, numa coluna em
que deveriam ser todos os valores positivos. Assim sendo foi realizado o tratamento de
dados de modo a apenas utilizar os valores positivos para os modelos pretendidos. Com
os dados corrigidos agora € possivel analisar melhor esta nova variavel.

Através da funcao .describe () foi possivel obter:

» Total de observagdes (count): Foram analisados 33623 registos.
* Média (mean): Valor médio de tempo de espera de 7121.58 dias.

» Desvio padréao (std): O desvio padrao é de 155.99 dias o que da a entender que
ha uma dispers&o a volta da média

* Valor minimo (min): O valor minimo observado foi de 0 dias.
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+ 1° quartil (25%): O que nos indica que 25% dos dados tém valores iguais ou infe-
riores a 27 dias.

* Mediana (50%): O que nos diz que o valor central é 52 dias.

» 3° quartil (75%): O que nos indica que 75% dos dados tém valores iguais ou infe-
riores a 145 dias.

* Valor maximo (max): O valor maximo observado foi de 940 dias.

Através desta analise é possivel observar que a diferenca entre a média e a medi-
ana sugere uma distribuicao assimétrica, existindo valores muito elevados que puxam a
média para cima, o desvio padrao mostra-nos uma grande variagdo dos dados e o facto
de haver o valor minimo 0 pode querer dizer que ha pacientes que sao imediatamente
internados apds a primeira consulta.

Nos graficos que se seguem podemos observar a distribuicdo dos tempos de espera:

+ Distribuicdo dos tempos de espera pelas patologias existentes - indica-nos que cer-
tas patologias devido a terem mais pacientes acabam por ter, em média, tempos
de espera mais elevados, como por exemplo a lesdo encefalica (n traum) Anodxia.
(Figura 61)

A les3o encefilica (n traum) Andxia € a que tem tempos de espera mais elevados

Tempo de Espera (dla)
M
]
3

504

Patologia

Figura 61: Tempos de espera por patologia

* Distribuicao da média do tempo de espera por idades em:

1. Gréfico de dispersao (Scatter Plot) - de modo a observar a distribuicao de cada
paciente, que nos mostra que um paciente com 57 anos esperou 940 dias para
ser internado apos a sua primeira consulta. (Figura 62)
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O tempo de espera por idade mais elevado foi num paciente com 57 anos
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Figura 62: Scatter plot tempos de espera por idade

2. Grafico de barras - de modo a ser possivel observar a distribuicdo de cada
idade e, tal como é possivel observar na figura 63, os pacientes com 57 séo
0s que maior média de tempo de espera tém.

A idade com maiores tempoes de espera € 57 anos
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Figura 63: Distribuigdo dos tempos de espera por idade

» Neste grafico, figura 64, é possivel observar a distribuicdo das médias dos tempos
de espera por entidade financeira responsavel, sendo a ADSE a que maior tempo
de espera tém.
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A entidade financeira com o tempo de espera mais elevado € a Inst. Prot. ASS. Doenca IP-ADSE
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Figura 64: Distribuigdo dos tempos de espera por entidade financeira responsavel

» Em termos de distribuicdo de género é possivel observar que o género masculino
em comparagao com o género feminino tem uma média de tempo de espera mais
elevado. (Figura 65)

O género masculino tem um tempo médio de espera mais elevado do que o feminino

120

1004

Tempo de Espera (dia)

Femining Masculino

Género

Figura 65: Distribuicdo dos tempos de espera por género

» Por ultimo, neste ultimo grafico (figura 66) é possivel observar a distribuicao da
média dos tempos de espera ao longo dos anos, de janeiro de 2022 a dezembro de
2024, sendo possivel observar um pico em maio de 2022 que estara possivelmente
relacionado com o COVID-19 pois, a partir de julho de 2022 notou-se uma mudanca
drastica com a média de tempos de espera dai para a frente sempre abaixo de 200
dias.
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Ao longe dos anos, a altura em que se registou um tempo de espera particularmente elevado foi em Maio de 2022

Tempos de Espera
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Figura 66: Evolugdo dos tempos de espera

6.4 Modelos e Algoritmos Escolhidos

Apods a analise exploratéria dos dados e a jungdo dos dados das quatro tabelas numa
Unica, os modelos, explicados anteriormente nas secgdes 3.1.7 e 3.1.8, foram aplicados
nos nossos dados.

A selecdo dos modelos teve por base a sua simplicidade e eficacia em contextos se-
melhantes, conforme foi observado na pesquisa bibliografica apresentada no Capitulo
3.1.8 — Estado da Arte. Optou-se assim por modelos classicos de aprendizagem su-
pervisionada, nomeadamente a Regressao Linear, Arvore de Decisdo, Random Forest,
Support Vector Machine (SVM) e K-Nearest Neighbors (KNN), dada a sua capacidade
de obter bons resultados.

Adicionalmente, foi aplicado o algoritmo K-Means para a caracterizagdo dos pacien-
tes, com o objetivo de identificar possiveis grupos com padrdoes semelhantes dentro do
conjunto de dados.

Para garantir uma avaliagao fiavel, o conjunto de dados foi dividido em subconjuntos
de treino e teste, com objetivo de garantir uma avaliagao fiavel do desempenho dos mo-
delos. Esta divisdo foi feita através da utilizagcdo do método train_test_split, permitindo
que o modelo possa ser treinado com 80% dos dados e testado com os restantes 20%.
Esta abordagem é o que garante ao modelo ter capacidade de generalizar com dados
Nnovos.

6.5 Abrangéncia

Neste projeto, diversas Unidades Curriculares serdo essenciais, refletindo a importan-
cia das aprendizagens adquiridas, ao longo da licenciatura, para a realizagao do TFC.
Destacam-se as Unidades Curriculares de Analise Exploratéria de Dados, Aprendizagem
Automatizada | e I, e Linguagens de Programacao, fundamentais para o tratamento e
estruturagao dos dados, desenvolvimento de modelos preditivos e a implementagao de
algoritmos eficazes.

Na fase inicial, conhecimentos de Probabilidades e Estatistica serdo cruciais para a
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analise estatistica, garantindo a precisao dos resultados obtidos. Além disso, na fase se-
guinte, serdo aplicadas técnicas de modelagéo e otimizagdo de modelos, com o suporte
de métodos aprendidos em Inteligéncia Artificial, que permitirdao explorar novas aborda-
gens para a resolugao do problema.

Desta forma, pode-se afirmar que todas as Unidade Curriculares, mesmo as nao
mencionadas, trardo uma componente importante para a realizagdo do projeto e para
a qualidade da solucao a ser desenvolvida.
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7 - Método e Planeamento

Durante o desenvolvimento do projeto, ao longo do ano letivo, foi seguido um plano de
trabalho, que serviu como referéncia para a realizagao do projeto.

Este plano esta dividido em trés fases principais, com os seguintes pontos de refe-
réncia:

» Entrega do Relatério Intercalar do 1° semestre (01/12/2024)
* Entrega do Relatdrio Intercalar do 2° semestre (27/04/2025)
» Entrega do Relatério Final (27/06/2025)

Estas fases tém objetivos especificos a seguir, estes correspondem a:

* 12 fase — Entrega do Relatério Intercalar do 1° semestre

Identificagao do problema

Leitura e pesquisa bibliografica

Desenvolvimento da proposta de solugao

Definicao de conceitos fundamentais
+ 2° fase — Entrega do Relatério Intercalar do 2° semestre

— Recolha e preparacéo dos dados
— Analise exploratéria dos dados

» 32 fase — Entrega do relatério Final

— Continuacgao e finalizagdo da analise exploratéria dos dados
— Analise e implementagao dos modelos a utilizar

— Registo dos resultados obtidos

— Analise dos resultados obtidos

— Concluséo do relatdrio

Na figura 67, apresenta-se um diagrama de Gantt, que mostra o tempo previsto para
o desenvolvimento de cada etapa. Este cronograma sera atualizado ao longo do desen-
volvimento do projeto, conforme necessario.
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Trabalho Final de Curso start end

Entrega Relatdrio Intercalar 12 se... 14/10/24 01/12/24 [EESES——
Identificacdo do Problema 14/10 19/11 [ |
Pesquisa/Leitura Bibliografica 3110 12711 |
Proposta de Solucao 1311 19/11 (]
Conceitos Fundamentais 20/11 25/11 =)
Revisdo do Relatério 26/11 30/11 =
Entrega Relatério Intercalar 12 seme... 0112 01/12
Entrega Relatdrio Intercalar 22 se... 22/12/24 27/04/25 , 1
Recolha dos Dados 2212 14/04 [ |
Exploracdo dos Dados 07/02 14/04
Limpeza e Preparacao dos Dados 10/02 17/04
Anélise Exploratéria dos Dados 22/02 18/04
Revisdo do Relatdrio 19/04 26/04 (]
Entrega Relatério Intercalar 29 seme... 2704 27/04 1
Entrega Relatdrio Final 28/04/25 27/06/25 [——
Continuacéo / Finalizacdo da Andlise... 28/04 09/05 =
Andlise de modelos 07/05 13/05 [}
Implementacdo dos Modelos 12/05 18/05 |
Registo dos Resultados Obtidos 18/05 21/05 7]
Melhorias do Modelo 22/05 2705 m
Teste do Modelo 28/05 30/05 O
Andlise dos Resultados Obtidos 04/06 08/06 =
Conclusdo do Relatdrio 07/06 25/06 | |
Revisio do Relatério 26/06 26/06 I
Entrega Relatério Final 27/06 27/06 1

Figura 67: Diagrama Gantt - Entrega Final

7.1 Desafios

Devido ao tempo limitado desde a disponibilizacdo completa dos dados por parte do
CMRA, grande parte do trabalho concentrou-se na analise exploratéria. Por esse motivo,
o tempo revelou-se insuficiente para desenvolver certas andlises adicionais que poderiam
ter enriquecido o projeto, como uma caracterizagdo mais aprofundada dos pacientes ou
a construgdo de um modelo preditivo para os valores negativos da variavel "Tempos de
Espera”.

Importa ainda referir que o repositério no GitHub inclui todo o cddigo referente as
analises aqui apresentadas. As correspondentes bases de dados néo estao incluidas no
GitHub uma vez que séo propriedade do CMRA, e nos comprometemos com a comissao
de ética a protegé-los.
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8 - Resultados e Discussao

8.1 Comparacgao de Modelos e Abordagens

Na tabela que se segue, tabela 3, é possivel observar a comparagao entre todos os
modelos treinados para a previsdo de tempos de espera. Os melhores valores estao
destacados, sendo que correspondem todos ao mesmo modelo: Random Forest.

Métrica Regressio Linear Arvores de Decisdio Random Forest KNN SVM
RMSE 151.7887 33.6293 31.6751 48.2479 169.5516
MSE 23039.8123 1130.9280 1003.3139 2327.8631 28747.7296
MAE 107.0177 11.7357 11.7058 17.0395 94.0470
ME 0.5390 -0.4642 -0.4257 0.1414 -67.9413
MAPE inf% inf% inf% inf% inf%
SAE 719694.0805 78922.8307 78721.7317 114590.4000 632466.1220
R2 0.06 0.95 0.96 0.90 -0.18

Tabela 3: Comparacgao entre os modelos para a previsao dos tempos de espera

Comecando pelo modelo de base para a previsdo de tempos de espera, a Regressao
Linear, é possivel observar que este ndo € um bom preditor de tempos de espera pois,
para além de apresentar um RMSE de 151 dias ainda tem um valor do coeficiente de
determinacao de apenas 0.06, o que indica que o0 modelo nao explica a variabilidade dos
dados. Nao se revelando adequado para o problema a resolver.

O modelo Support Vector Machine apresentou resultados ainda piores. Neste modelo
foram utilizados os parametros padrao da fungdo SVR(). Com base nos resultados que
este modelo registou, o erro quadratico médio é equivalente a quase 170 dias e 0 R2 de
-18%, demonstrando assim o seu desempenho insuficiente.

Importa referir que, ao contrario da Regressao Linear, em que o R? representa direta-
mente a proporgao da variabilidade explicada, no caso do SVM — especialmente quando
se trata de um modelo nao linear — esta métrica € apenas uma estimativa da qualidade
do ajuste, ndo estando diretamente relacionada com uma explicac¢ao linear da variancia.
Nestes casos, o R2 funciona apenas como uma medida geral da qualidade do ajuste, e
valores negativos indicam que o modelo ajusta pior do que uma média dos dados.

Dado o desempenho insatisfatério obtido, seria importante investigar mais sobre as
possiveis causas. Entre as hipoteses possiveis estdo a ma qualidade dos dados (o que
nao parece ser o caso), um mau ajustamento dos paradmetros do modelo ou a presenga
de outliers, aos quais 0 SVM é sensivel. Uma analise mais aprofundada destas questdes
poderia ajudar a compreender melhor os resultados obtidos e a melhorar a qualidade do
modelo.

Ja o modelo K-Nearest Neighbors (implementado com parametros padrao), apesar
de apresentar grandes melhorias quando em comparagdo com os dois modelos acima
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mencionados, ainda nao atinge os niveis pretendidos. Tendo obtido um coeficiente de
determinacao de 90%, o que é 6timo, no entanto, quando se olha para o erro médio
nota-se que ainda continua elevado, com erros de cerca de 50 dias, o que compromete
a qualidade do modelo.

Por ultimo, os dois modelos com melhores resultados foram as Arvores de Decisdo
e o0 Random Forest. Ambos os modelos apresentaram resultados melhores quando em
comparagao com os acima mencionados.

O modelo de Arvores de Decisdo registou métricas com bons niveis de precisdo para o
problema a resolver, no entanto foi o Random Forest que se destacou com um coeficiente
de determinacao de 96% e um erro quadratico médio inferior a 32 dias, podendo ser assim
considerado o melhor modelo entre os testados.

8.2 Resultados das Analises

Através da utilizagcdo das métricas ja mencionadas, na seccgao 3.1.5, foi possivel perce-
ber qual o melhor modelo para este problema.

Ao analisar todos os resultados obtidos foi possivel identificar o modelo que apresenta
uma melhor capacidade de previsdo dos tempos de espera.

Esse modelo foi entdo o Random Forest.

8.2.1 Analise dos resultados do melhor modelo de previsao de tempos de
espera

O modelo Random Forest foi 0 modelo que apresentou um melhor desempenho, com
métricas que mostram previsdes fiaveis para o problema em estudo.

A raiz do erro quadratico médio (RMSE) foi de aproximadamente 31.68 dias, o que
indica que, em meédia, os desvios das previsées quando em comparagdo com os valores
reais situam-se dentro desse valor.

O erro quadratico médio (MSE), de 1003.31 dias, confirma a boa capacidade predi-
tiva do modelo, embora penalize de forma mais acentuada os erros maiores. Ja o erro
absoluto médio (MAE), de cerca de 11.71 dias, mostra que, em termos absolutos, as
previsdes mantém-se proximas dos valores reais, o que € um bom sinal.

O erro médio (ME) de -0.43 mostra que, em média, o modelo tem uma ligeira tendén-
cia para subestimar os tempos de espera, o que pode indicar algum enviesamento dos
dados.

A soma dos erros absolutos (SAE), apesar de apresentar um valor elevado (78721.7317),
deve ser interpretada de maneira diferente das restantes métricas, pois o seu valor au-
menta proporcionalmente ao numero de observagdes, ou seja, varia consoante o tama-
nho do conjunto de dados.

O valor de MAPE foi infinito (inf%), o que acontece pelo facto de existirem valores
reais iguais a 0 nos dados, o que torna impossivel o calculo da percentagem relativa.

81



Por ultimo, o valor do coeficiente de determinagéo foi de 0.96, o que significa que 96%
da variabilidade dos dados é explicada pelo modelo. Este € um valor bom que reforca a
qualidade da previsao.

Assim sendo, os resultados obtidos pelo modelo Random Forest demonstraram uma
boa capacidade preditiva.

No ponto que se segue sera possivel ter uma melhor percegcao do que foi aqui expli-
cado através da comparacédo entre todos os modelos.

8.2.2 Analise dos resultados do modelo de classificagao de pacientes

Para o objetivo de caracterizagcado dos pacientes de inicio foi utilizado o método PCA
(Principal Component Analysis) e de seguida o algoritmo de clustering K-Means. Apés a
aplicacéo do PCA foi utilizado o método Elbow de modo a conseguir determinar o nimero
ideal de clusters, chegando a conclusao que seriam 6.

Posto isto o0 K-Means foi novamente aplicado com o nimero de clusters obtido sobre
os dados transformados. E, de modo a manter a ligagdo com a informagao nao transfor-
mada, foram de seguida recuperados os IDs (numeros de identificacdo dos pacientes)
das observagdes possibilitando uma analise mais completa e interpretavel dos grupos
(clusters) formados.

Na imagem que se segue observa-se a aplicagdo do K-Means com os 6 clusters.
(Figura 68)
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kmeans_final = KMeans(n_clusters=6, random_state=42)
clusters = kmeans_final.fit_predict(X_pca)

ids = dados_corretos[["M_PC"

resultado_clusters = ids.copy(}
resultado_clusters['Cluster'] = clusters

dados_pca = pd.DataFrame(X_pca, columns=[f'PC{i+1}' for 1 in range(X_pca.shape[1]}]}
resultado_completo = pd.concat([ids.reset_index(drop=True), dades_pca, pd.Series{clusters, name='Cluster'}], axis=1}

fig_kmeans = px.scatter(dados_pca, x="PC1', y="PC2', color=clusters.astype(str),
title="Grupos de Pacientes: grupo 1 & @ sdo os menos espalhados',
labels={'celor': 'Cluster'}, height=gee)

fig_kmeans.update_layout(title x=8.5, plot_bgcolor='white')

fig_kmeans.update_yaxes(showgrid-False, showline=True, linewidth=1, linecolor='black')

fig_kmeans.update_xaxes(showline=True, linewidth=1, linecolor='black')

fig_kmeans. show()

Grupos de Pacientes: grupo 1 e 0 sdo os menos espalhados
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Figura 68: Aplicagcado do K-Means

No grafico acima é apresentado um grafico de dispersao dos pacientes, com os di-
ferentes clusters identificados a cores distintas. A distribuicdo dos pacientes é repre-
sentada no plano definido pelas duas primeiras componentes principais (PC1 e PC2),
ap6s a aplicagdo do algoritmo de clustering. E possivel observar que os grupos 0 e 1
sdo 0s menos espalhados, o que sugere uma maior homogeneidade nas caracteristicas
dos pacientes que os compdem. Por outro lado, os restantes grupos apresentam uma
maior dispersao, o que indica uma maior variabilidade nas caracteristicas dos pacientes
pertencentes a esses clusters.

Apesar destas observagdes visuais iniciais, nao foi possivel realizar uma analise mais
aprofundada dos clusters, devido a limitagdo de tempo nesta fase do trabalho. Teria
sido relevante, por exemplo, calcular medidas estatisticas como a média e a mediana
das variaveis continuas, bem como a moda das variaveis categoéricas codificadas, para
cada um dos seis grupos. Essa analise permitiria uma caracterizagdo mais completa dos
clusters e uma melhor interpretagao das diferencgas entre os grupos identificados.

8.3 Limitagcoes da Analise

Apesar dos resultados obtidos ao nivel das previsées dos tempos de espera terem sido
satisfatorios, nao foi possivel avaliar adequadamente a qualidade da componente relativa

83



a classificagao dos pacientes. Esta limitagao deveu-se, em grande parte, a falta de tempo
que permitisse validar devidamente as classificagdes obtidas.

O objetivo inicial passava por caracterizar os pacientes com base na patologia e,
eventualmente, noutras variaveis relevantes, de modo a permitir uma segmentagao mais
eficiente e informada dos utentes.

Contudo, devido a limitagao de tempo e a complexidade duranee o tratamento e pre-
paracao dos dados necessarios para este ponto, a componente relativa a classificagao
dos pacientes acabou por ndo ser desenvolvida com o nivel de detalhe inicialmente pre-
visto. Ainda assim, é importante referir que o objetivo principal do trabalho — as previsdes
dos tempos de espera — foi atingido, tendo produzido resultados satisfatorios.
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10 - Conclusao

10.1 Conclusao

Ao longo do desenvolvimento do trabalho, foi possivel realizar uma analise detalhada
sobre os dados fornecidos pelo CMRA e sobre a aplicagado de varios modelos de machine
learning. Tal como foi referido ao longo do relatério, o principal objetivo era aplicar um
modelo de previsdo capaz de estimar os tempos de espera entre a data da 12 consulta e
a data de inicio do internamento.

Foram testados cinco modelos distintos, o que permitiu realizar uma comparacéo dos
seus desempenhos com base em métricas adequadas. Os resultados obtidos demons-
traram que modelos como o Random Forest e as Arvores de Decisdo apresentam uma
capacidade preditiva superior face a modelos mais simples, como a Regresséao Linear.
No entanto, de forma geral, os modelos apresentaram um desempenho satisfatério, cum-
prindo o objetivo principal do trabalho: prever com precisdo os tempos de espera dos
pacientes.

Relativamente ao objetivo secundario do trabalho, embora o algoritmo K-Means tenha
sido aplicado, a sua exploragao foi limitada devido ao tempo disponivel até a entrega final.

Assim sendo, o trabalho atingiu com sucesso o objetivo principal, contribuindo para
que o CMRA possa vir a ter uma melhor percecao de como gerir 0os seus recursos de
forma mais eficiente.

10.2 Trabalhos Futuros

Em trabalhos futuros, em colaboragdo com o CMRA, seria importante aprofundar a clas-
sificacdo dos pacientes e analisar com maior detalhe os casos com tempos de espera
negativos, ambos com potencial para melhorar a gestdo dos servigos.

No caso da classificagdo dos pacientes, seria relevante aprofundar a analise através
do calculo de estatisticas descritivas, por idades ou patologias, por exemplo.

Quanto aos tempos de espera negativos, trata-se de situa¢gdes em que os utentes ja
em internamento sdo encaminhados para consultas, sendo estas registadas como “12s
consultas”. Esta questao, inicialmente sinalizada pela Eng. Mariana Matos, mereceria
uma analise mais aprofundada, nomeadamente para identificar padrées por patologia ou
servigo.

Assim sendo, estas propostas podem abrir caminho para melhorias substanciais na
resposta dos servigos as necessidades dos utentes.
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Previsdo de Tempos de Espera

Anexo

1.1 Uniao das tabelas 12s consulta e Sessoes

Comecando pelo género foi possivel observar que sdo mais os pacientes do género mas-
culino do que do género feminino. Com o género masculino a ter cerca de 17.8% de mais
pacientes do que o género feminino. (Figura 69)

Quase 60% dos pacientes sfo homens

35k
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MO de Pacientes

10k~

Masculino Ferninino
Género
Figura 69: Distribuigcdo dos utentes que posteriormente a 12 consulta realizaram sessoes,
por género

Passando para o concelho, é possivel observar que Cascais é o concelho ao qual
mais pacientes pertencem, com 33.3% do total dos pacientes. (Figura 70)
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Cascais € o concelho com o maior niimero de pacientes
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Figura 70: Distribui¢cdo dos utentes que posteriormente a 12 consulta realizaram sessoes,
por concelho

Quanto ao servigo mais comum 72.7% dos pacientes sao atendidos nos servigos de
adultos, sendo que 41.4% pertencem ao servigo de adulto relacionado a amputagdes e
31.3% ao servigo de adulto que abrange patologias neuroldgicas. (Figura 71)

O servigo com mais pais pacientes é o de adultos

41.4%

31.3%

N© de Pacientes

Adulto (amputagdes,...) Adulto (patologias neurolégicas,..) Pedidtrico

Servigo

Figura 71: Distribuicdo dos utentes que posteriormente a 12 consulta realizaram sessoes,
por servico

Dos pacientes que atendem a consultas e sessdes, temos que é possivel serem de
13 diferentes nacionalidades, sendo Portugal a nacionalidade mais comum seguido da
Angola com apenas 0.7% dos pacientes. A categoria "Outros’representa os restantes
paises com percentagens de pacientes ainda menores, tal como se observa na figura 72.
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Nacionalidade

A maior parte dos pacientes tem nacionalidade portuguesa

Foment _

Qutros 1.8%

ANGOLA- 0.7%
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NO de Pacientes

Figura 72: Distribui¢cdo dos utentes que posteriormente a 12 consulta realizaram sessoes,
por nacionalidade

Como causa da maioria das entradas dos pacientes no CMRA, é possivel observar,
na figura 73, que os problemas de saude aparentam ser o fator mais comum, com 89.9%

dos pacientes.

MO de Pacientes

Figura 73:
por causa

A doenca é o factor predominante na admissdo de pacientes
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Distribuicdo dos utentes que posteriormente a 12 consulta realizaram sessoes,

Perante os varios tipos de reabilitacdo realizados no centro é possivel observar, na
figura 74, uma tendéncia para reabilitagdes neuroldgicas com cerca de 66.4% dos paci-
entes totais.
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A reabilitag3o neurologica representa 66.4% dos tipos de reabilitagdo realizados

Reab neurol-Pat encefalica 38.4%
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Figura 74: Distribuigdo dos utentes que posteriormente a 12 consulta realizaram sessoes,
por tipologia

Das 40 diferentes patologias observamos também que a lesdo encefalica ndo trau-
matica (AVC) é a mais comum entre os pacientes. As patologias ndo especificadas no
grafico sdo as que contém uma percentagem menor, estando todas agrupadas na cate-
goria "Outros”. (Figura 75)

Embora existam varias patologias, a lesdo encefalica concentra o maior nimero de pacientes

Qutros 65.7%
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Figura 75: Distribui¢cdo dos utentes que posteriormente a 12 consulta realizaram sessoes,
por patologia

Quanto aos profissionais responsaveis, podemos ver que s&o menos os profissionais
responsaveis por 12s consultas, apenas 24, quando em comparagao com os profissionais
responsaveis pelas sessoes, 111 profissionais. Nas 12s consultas (Figura 76) observa-
mos que os 3 profissionais responsaveis por mais pacientes sdo os com os IDs = 5.0,
27.0 e 3.0 enquanto os responsaveis por mais pacientes nas sessfées sdo os com IDs =
39, 135, 151.
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Os profissionais identificados por 5.0, 27.0 e 3.0 sdo os que mais pacientes acompanham

1.04 5.0%
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26.01 4.8%
25.04 4.2%
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-
o
B

0 1000 2000 3000 4000 5000
No de Pacientes

Figura 76: Distribuicdo dos utentes que posteriormente a 12 consulta realizaram sessoes,
por profissional responsavel

Entre os diversos actos realizados é possivel identificar uma grande percentagem
de pacientes em consultas de avaliagcdo para admissado a acompanhamento de adultos.
(Figura 77)

Entre os actos realizados, destacam-se as consultas de admissdo destinadas ao acompanhamento de adultos
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Figura 77: Distribui¢cdo dos utentes que posteriormente a 12 consulta realizaram sessoes,
por acto

Dentro dos servigos existe ainda um sub-servigo “Servigo2”. Este esta dividido em 7
categorias sendo, tal como no servigo normal, a categoria mais comum os servigos de
adultos, a categoria menos comum neste caso é a Toxina Adultos com apenas 0.1% dos
pacientes. (Figura 78)

92



A maior afluéncia verifica-se nos servigos para adultos

Adulto (amputagdes,...)+ 36.1%
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Figura 78: Distribui¢cdo dos utentes que posteriormente a 12 consulta realizaram sessoes,
por sub-servicos

Estas sessbes e consultas podem eventualmente ter comparticipacbes de diversas
entidades. Neste caso, tendo em conta os pacientes em analise, sdo 30 as entidades fi-
nanceiras utilizadas pelos diversos pacientes, sendo que a entidade “ARSLVT-ACORDO”
comparticipa mais de metade dos pacientes (59.6%). (Figura 79)

A entidade financeira responsavel por mais pacientes € a "ARSLVT-ACORDO"
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Figura 79: Distribui¢cdo dos utentes que posteriormente a 12 consulta realizaram sessoes,
por entidade financeira responsavel

Por ultimo, nesta tabela temos ainda o diagndstico que esta dividido em 310 diferen-
tes categorias, sendo a mais comum, com uma percentagem substancial, a sequéncia
de doenca cerebrovascular, com 23.6%. Esta diferenca é substancial pois, todas as res-
tantes categorias tém uma percentagem menor que 5.2%. (Figura 80)
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O diagnostico predominante € referente as sequelas de eventos cerebrovasculares
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Figura 80: Distribui¢cdo dos utentes que posteriormente a 12 consulta realizaram sessoes,
por diagnéstico

1.2 Uniao das tabelas 12s consultas e info de internamentos

Tendo em conta ao género foi possivel tirar a conclusdo de que as percentagens sao
iguais tanto para o género relativo a variavel “género_12consulta”como para o relativo a
variavel "género_info_internamento”. (Figura 81)

Existe uma percentagem maior de homens do que de mulheres a ir a 1°s consultas
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Figura 81: Distribuicdo dos utentes que posteriormente a 12 consulta ficaram em interna-
mento, por género

Ja relativamente aos concelhos, acontece exatamente a mesma coisa, chegando as-
sim ha conclusao que uma grande parte dos pacientes pertence ao concelho de Sintra.
(Figura 82)
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Grande parte dos pacientes pertencem ao concelho de Sintra
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Figura 82: Distribuicdo dos utentes que posteriormente a 12 consulta ficaram em interna-
mento, por concelho

Quanto a nacionalidade, através do grafico que se segue observa-se uma predomi-
nancia de portugueses. (Figura 83)

A maioria dos pacientes (94.9%) sdo de nacionalidade portuguesa
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Figura 83: Distribuicdo dos utentes que posteriormente a 12 consulta ficaram em interna-
mento, por nacionalidade

No grafico da figura 84 podemos concluir que os servigos de adulto sdo os mais co-
muns contendo cerca de 87.5% dos pacientes.
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Figura 84: Distribuicdo dos utentes que posteriormente a 12 consulta ficaram em interna-
mento, por sub-servigo

A causa mais comum de entrada de pacientes sao os problemas de saude, tal como
se pode observar no grafico da figura 85

700
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Figura 85: Distribuicdo dos utentes que posteriormente a 12 consulta ficaram em interna-

mento, por causa

Tal como se tem vindo a observar nas restantes juncdes de tabelas € possivel obser-
var uma predominancia nas reabilitagées neuroldgicas. (Figura 86)
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A reabilitagao neurologica representa 96% dos tipos de reabilitagao realizados
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Figura 86: Distribuicdo dos utentes que posteriormente a 12 consulta ficaram em interna-
mento, por tipologia

Quanto aos profissionais responsaveis na jungao destas duas tabelas, pode-se obser-
var que os profissionais com ID =5 e ID = 22 s&d0 os que mais pacientes atendem, sendo
os profissionais com os ID = 10 e ID = 20 os que menos pacientes atendem. (Figura 87)

Os profissionais identificados por 5.0 e 22.0 sdo os que mais pacientes acompanham

12.04
2.0+
8.04
9.04

13.04

25.04

11.04
3.01

21.04

23.04

27.04

4.0

1D do profissional

7.0
26.0
1.04

16.0

17.0
15.04

24.04

0.5%

1.0%

1.0%

18.04 0.5%

10.04 0.1%

20.04 0.1%

20

MO de Pacientes

Figura 87: Distribuicdo dos utentes que posteriormente a 12 consulta ficaram em interna-
mento, por profissional responsavel

Consegue-se ainda observar, através da distribuicdo de idades representada no gra-
fico da figura 88 que ha um grande grupo de pacientes com idade compreendida entre
0s 55 e 0s 59 anos.
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A distribuicHo etéria dos pacientes mostra uma maior concentracio entre os 53 e os 39 anos

804

60

No de Paclentes

40

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90

Idades

Figura 88: Distribuicdo dos utentes que posteriormente a 12 consulta ficaram em interna-
mento, por idades

1.3 Uniao das tabelas internamento e info internamentos

Comecando pelo género, é possivel observar que continua a ser o género masculino o
predominante entre os pacientes. (Figura 89)

O género masculino € predominante entre os pacientes

1400
61.8%
1200
1000+

800+ 38.2%

600+

MY de Faclentes

400+

200+

Masculino Feminina

Geénero

Figura 89: Distribuigao dos utentes em internamento por género

De seguida temos as entidades financeiras responsaveis que sao iguais tanto na
variavel “EFR_internamento” como na variavel “EFR_info_internamentos”, com a admi-
nistragcao centra sistema saude |.P como a principal entidade financeira utilizada pelos
pacientes. (Figura 90)
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A entidade financeira com maior mimero de pacientes em internamento associados € a administragio central sistema saude [P,

ADMINISTRACAOQ CENTRAL SISTEMA SAUDE LP.

Outros: 3.6%

INST.PROT.ASS. DOENCA IP-ADSE 3.4%

FIDELIDADE,COMPANHIA DE SEGUROS 5.A4 1.0%

Entidade Financelra Responsdvel

4] 500 1000 1500 2000

N de Pacientes

Figura 90: Distribuicao dos utentes em internamento por entidade financeira responsavel

A grande maioria dos pacientes sdo seguidos pelo servigco de adultos, sendo apenas
9.6% dos pacientes seguidos pelo servigo pediatrico, tal como se pode observar na figura
91.

Os servigos mais comuns sdo os direcionados a reabilitagdo de adultos

Mo de Paclentes

Adulto (patologias...) Adulto (amputagies,...) Pedidtrico

Servigo

Figura 91: Distribuicdo dos utentes em internamento por servigo

O diagnéstico mais comum é a sequéncia de doenga cerebrovascular, com cerca de
37.8% dos pacientes assim diagnosticados (figura 92). Sendo a patologia mais comum
a lesdo encefalica ndo traumatica (AVC), figura 93

O diagnostico mais frequente € o de sequela de doenga cerebrovascular

Outros 52.5%

Seq de D cercbrovascular

Mielopatia acompanhando outra D COP 6.2%

Dlagnéstlco

Fractura coluna vertebral ¢/ lesao espinal medula 3.5%

0 200 400 600 800 1000 1200

NO© de Pacientes

Figura 92: Distribuigdo dos utentes em internamento por diagnéstico
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Leso Encefalica (n traum) AVC
Outros

Les#o Medular (traumatica)

Patologla

Lesdc Medular (n traum)
Lesdo Encefélica (n traum)

Lesdo Encefilica (traumatica) TCE

A lesdo encefalica nio traumatica, nomeadamente o AVC, € a patologia mais frequente

47.6%
25.9%
10.8%
5.7%
5.6%
4.4%
0 200 400 600 800 1000

N° de Pacientes

Figura 93: Distribui¢cdo dos utentes em internamento por patologia

O profissional responsavel por mais pacientes € o com o ID = 23, ja o profissional

responsavel por menos pacientes € o com ID = 15. (Figura 94)

Profisslonal Responsavel

0.7%
0.6%

4 05%

154 0.0%

O ID 23 corresponde ao profissional com mais pacientes atribuidos

4.9%

4.3%

50 100 150

NP de Pacientes

200

Figura 94: Distribuicao dos utentes em internamento por profissional responsavel

1.4 Uniao das tabelas sessoes e info internamentos

Os pacientes de género masculino sdo os mais comuns.

Os diagnésticos mais comuns sdo novamente a sequéncia de doencga cerebrovascu-
lar, tal como se tem vindo a observar ao longo do trabalho e como se pode observar na

figura 95
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A sequéncia de doenga cerebrovascular é o diagndstico mais comum entre os pacientes

Outros 41.7%
seaded cerehrovascular_
8 Mielopatia acompanhando outra D COP-| 6.6%
-3
=
g
i Esclerose multipla [esclerose em placas]-| 5.0%
Oclusao de arteria cerebral{  4.0%
Folineuropatia infecciosa aguda (sind Guillan-Barré) | 3.7%
0 2k alk 6k 3k

NO de Pacientes

Figura 95: Distribuigdo dos utentes em internamento e sessdes, por diagnostico

Ja as patologias, a mais comum continua a ser a lesdo encefalica (n traum) AVC.
(Figura 96)

A patologia lesio encefilica (AVC) € a mais comum. afetando cerca de 50% dos pacientes

Lesso Medular (traumética) - 13.9%
Qutros 11.9%
Lesdo Encefilica (traumatica) TcE-|  4.0%
=z Les#o Medular (n traum)-|  4.0%
§ Lesgo Encefélica (n traum) - 3.8%
g Sind de Guillan-Barré|  3.6%
Doenga Neurodegenerativa | 2.6%
Doencas Neuromusculares  2.0%
Lesdo Encefdlica (n traum) Infecciosa {111 2.0%
Lesdo Encefalica (n traum) Neoplasica ||| 2.0%
0 2k 4k &k 8k 10k

NO de Pacientes

Figura 96: Distribuicdo dos utentes em internamento e sessoes, por patologia

Com os servigos acontece a mesma questdo e, sendo assim, o mais comum € o
direcionado a adultos.

Como entidades financeiras responsaveis, a administragdo central sistema de saude
I.P é a responsavel pela maioria dos pacientes, com 92.9% de pacientes. (Figura 97)

92.9% dos utentes estdo vinculados a entidade financeira ARSLVT-ACORDO

Outros 2.0%

GENERALI 5EG. Y REASEGUROS,5.A.PORTUGAL: 1.7%
INST.PROT.ASS. DOENCA IP-ADSE-{ 1.7%

CA SEGUROS,COMP.SEGUROS RAMOS REAIS,SA 1.0%

AGEAS PORTUGALA 0.7%
0 sk 10k 15k 20k

Entidade Financelra Responsével

Ne de Pacientes

Figura 97: Distribuicdo dos utentes em internamento e sessdes, por entidade financeira
responsavel
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1.5 Uniao das tabelas 1?s consulta e internamentos

Comecando pelo género, através das duas variaveis Género_12consulta e Género_internamento
observa-se que, em ambos 0s casos, o resultado é o mesmo e que, 59.5% dos pacientes
sdo do género masculino. (Figuras 98 e 99)

O género masculino é predominante entre os pacientes
O género masculino & predominante entre os pacientes

500

5004 59.5%
50.5%
400+

400+
2004 40.5%

3004 40.5%

2004

NC de Pacientes

200+

MO de Pacdientes

1004
100+

Masculino Feminino

Masculino Feminino i
i Género
Género
Figura 99: Distribuicdo dos utentes que
posteriormente a 12 consulta ficaram
em internamento, por género (interna-

mento)

Figura 98: Distribuicdo dos utentes que
posteriormente a 12 consulta ficaram em
internamento, por género (12 consulta)

O grafico que se segue, figura 100, mostra que a maior parte dos pacientes é portu-
gués e apenas 5.1% dos pacientes sdo de outras nacionalidades.

A nacionalidade mais frequente entre os pacientes é a portuguesa

Portugal 94.9%

w
Outros{ @
B

Nacionalidade

CABO VERDE 1:3%

0 100 200 300 400 500 600 700 800

No de Pacientes

Figura 100: Distribuicao dos utentes que posteriormente a 12 consulta ficaram em inter-
namento, por nacionalidade

Quanto aos concelhos, € igual entre as duas variaveis: Concelho_1%consulta e Con-
celho_internamento. Sendo assim possivel retirar a conclusao de que o concelho mais
comum entre os pacientes é o concelho de Sintra. (Figuras 101 e 102)
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Figura 101: Distribuigdo dos uten-
tes que posteriormente a 12 con-
sulta ficaram em internamento, por
concelho (12 consulta)

Figura 102: Distribuicdo dos uten-
tes que posteriormente a 12 con-
sulta ficaram em internamento, por
concelho (internamento)

Através da utilizagao da variavel Designag¢do Acto é possivel observar que o acto me-
dico mais realizado pelos pacientes € a consulta de avaliagdo para admissao de acompa-
nhamento em adultos com 79.7% dos pacientes a realiza-la. Como contraste é possivel
ainda observar que todas as restantes variaveis contém significativamente menos paci-

entes. (Figura 103)

Os actos mais frequentes sdo as consultas de avaliago para admissdo de acompanhamento de adultos

Consulta Avaliacdo para admissdo acompanhamento (adultos) 79.7%

Consulta Avaliacdo p/ admissdc acompanhamento pediatrico 8.3%

12 Consulta MFR Pat vertebro-medular 3.7%

Acto

12 Consulta - MFR pat neurologica 2.8%
Consulta Referenciacdo de Centros de Saide 2.8%

Outros 2.7%
0 100 200 300 400 500 600

NO de Pacientes

Figura 103: Distribuicao dos utentes que posteriormente a 12 consulta ficaram em inter-
namento, por acto

Seguindo para o sub-servico, servigo2, tal como ja era de esperar, é possivel verifi-
car uma percentagem significativamente maior no servigo direcionado a reabilitagao de
adultos com 87.5% do total dos pacientes. (Figura 104)
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Qs sub-servigos mais comuns so os direcionados a reabilitagio de adultos

No de Pacientes

0.2% 0.1%

o
Adulto (amputacdes,...) Adulto (patologias...) Pedidtrico Consultas Ref Toxina Adultos Medicina Interna

Servico

Figura 104: Distribuicao dos utentes que posteriormente a 12 consulta ficaram em inter-
namento, por sub-servigco

Dos varios diagndsticos possiveis, 0 mais comum, neste caso, continua a ser a sequén-
cia de doenga cerebrovascular correspondendo a 37.2% dos pacientes. Os restantes
diagnésticos encontram-se divididos, no entanto todos eles contém menos de 6.5% dos

pacientes. (Figura 105)
O diagnéstico mais frequente é o de sequela de doenga cerebrovascular

Outros 41.6%

Seq de D cerebrovasculor
Mielopatia acompanhando outra D COP 6.3%
Traumatismo cranio-encefalico outro tipo ou NE 5.4%

Oclusao de arteria cerebral{  3.4%

Diagnostico

Esclerose multipla [esclerose em placas]4 3.1%

Fractura coluna vertebral ¢/ lesao espinal medula 2.8%.
0 50 100 150 200 250 300 350

NO de Pacientes

Figura 105: Distribuicao dos utentes que posteriormente a 12 consulta ficaram em inter-
namento, por diagndstico

Seguindo para a patologia, tal como aconteceu no diagnéstico, a categoria que repre-
senta mais pacientes €, novamente, a lesao encefalica ndo traumatica (AVC). Na catego-
ria “Outros” observa-se a agrupacao dos restantes dados, todos com um valor percentual

inferior a 6.8% dos pacientes. (Figura 106)

A lesdo encefalica ndo traumatica, no lamente 0 AVC, ¢ a patologia mais frequente

Outros 41.9%
o
% Lesdo Medular (traumatica) 9.0%
E
Lesdo Encefilica (n traum) AVC Isquémico 7.8%
Lesgo Encefilica (n traum) 6.8%
o 50 100 150 200 250 300 350

No de Pacientes

Figura 106: Distribuicao dos utentes que posteriormente a 12 consulta ficaram em inter-
namento, por patologia
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A causa, tal como tem acontecido nas ultimas representagdes graficas, mostra que a
grande maioria dos pacientes (neste caso 89.4%) entra no CMRA devido a problemas de
saude, sendo os restantes 10.6% divididos entre as restantes categorias. (Figura 107)

O principal motivo de entrada no centro por parte dos pacientes sfo os problemas de sande

700
600
500
400+

300

NO de Pacientes

200

6.2% 2.8% 1.5%,

Doenca Qutra Acidente de Viacdo Acidents de Trabalho

Causa

Figura 107: Distribuicao dos utentes que posteriormente a 12 consulta ficaram em inter-
namento, por causa

Com a observagao da variavel tipologia chega-se a conclusdo de que o tipo de rea-
bilitagdo mais comum ¢é a direcionada a reabilitagao neurolégica, contendo mais de 90%
dos pacientes. (Figura 108)

O tipo de reabilitacio mais comum ¢ a neurolégica, com mais de 90% de pacientes

Reab neurol-Pat medular _
Reab neurol-Neurodegenerativas -
Reab neurol-Lesdo nervosa periférica -

Reab amputados-{  1.8%

Reab musculo-esguelética{  1.3%

Tipo de Reabilitagdo

Reab desenvolvimento+ 0.5%

Reab cardiovascular- 0.2%

Reab respiratéria4 0.1%

NO de Pacientes

Figura 108: Distribuicao dos utentes que posteriormente a 12 consulta ficaram em inter-
namento, por tipologia

1.6 Uniao das tabelas internamento e sessoes

Comecgando pelo género, observamos que 0 mais comum continua a ser o género mas-
culino, com 59.5% dos pacientes. (Figura 109)
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O género masculino predomina entre os pacientes

14k~

59.5%
12k~

10k H
40.5%
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2k
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Geénero

Figura 109: Distribuigdo dos utentes em internamento e sessdes, por género

Através da variavel concelho é possivel observar que grande parte dos pacientes
(16.6%) pertencem ao concelho de Sintra, estando os restantes pacientes divididos entre
os restantes concelhos e contendo todos um valor percentual inferior. (Figura 110)

A maor parte dos utentes pertence ao concelho de Smtra

QOutros 55.0%
SINTRA 16.6%
Q
% LOURES 7.7%
]
5 CASCAIS 7.5%
Q
LISBOA 7.4%
AMADORA 5.9%

o 2k 4k 6k 8k 10k 12k

No de Pacientes

Figura 110: Distribuicdo dos utentes em internamento e sessdes, por concelho

Quanto a entidade financeira responsavel, na figura 111, é possivel observar a dis-
tribuicdo dos pacientes pelas diversas entidades financeiras, sendo a mais comum en-
tre a grande maioria dos pacientes, 91.7%, a “ADMINISTRACAO CENTRAL SISTEMA

SAUDE I.P.”.
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A entidade financeira que comparticipa o maior nimero de pacientes € a administracdo central do sistema de sadde

ADMINISTRACAO CENTRAL SISTEMA SAUDE 1.P. 91.7%
Outros 2.1%
CA SEGUROS,COMP.SEGUROS RAMOS REAIS,5A 2.0%
INST.PROT.ASS. DOENCA IP-ADSE 1.7%
GENERALI SEG. Y REASEGUROS,5.A.PORTUGAL 1.7%

AGEAS PORTUGALA 0.7%

Entidade Financeira Responsavel

0 5k 10k 15k 20k

N de Pacientes

Figura 111: Distribuicdo dos utentes em internamento e sessoes, por entidade financeira
responsavel

Entre os varios profissionais responsaveis, através do grafico que se segue, figura 112,
€ possivel observar que o profissional com o ID = 82, com 4.9% do total dos pacientes,
€ o responsavel por mais pacientes.

Entre todos os profissionais, o que regista mais atendimentos ¢ o com o ID = 82

Outros 63.9%
82 4.9%
—_ 1514 4.3%
[3
A>
o 334 42%
&
a 764  4.1%
o
Q
© 404 3.7%
2
s 434 3.3%
B
5 36 3.0%
o 39 3.0%
a1 2.8
131 2.7%
0 2k 4k 6k 8k 10k 12k 14k

No de Pacientes

Figura 112: Distribuigdo dos utentes em internamento e sessodes, por profissional res-
ponsavel

1.7 Uniao das tabelas 1?s consultas, internamento e sessoes
De modo a analisar efetivamente os dados todos juntos foi necessaria a jungéo das trés
tabelas.

Desta jungéo obtivemos uma nova tabela com 32743 linhas e 32 colunas.

Esta nova tabela n&o continha nem valores nulos nem duplicados.

A juncao dos dados em 12 consulta, internamentos e sessdes permite analisar, para
cada paciente que expérienciou as trés situagdes, o seguinte:

 Servigos (relativos a 12consulta e internamento);

+ Género

» Concelho

* Nacionalidade

* |ldade
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» Entidade financeira responsavel (relativos a 12consulta e internamento);;

» Actos (consultas de avaliagdo para admissao acompanhamento (Adultos), consul-
tas de avaliagao para admissdo acompanhamento (Pediatrico),...);

» Servigos2 (cada servigo contém outros servigos, a designacao Servigo2 representa
esta subdivisao);

» Diagndstico;
» Patologia;

e Causa;

Tipologia (tipos de reabilitagao);

* ID do profissional responsavel (relativo as 12s consultas e as sessdes);
» Numero de sessdes (uma ou duas)

* NUumero de meios complementares terapéuticos (entre 1 e 11)

* Tipo de Consulta

Esta unido entre 12 consulta”, "internamento” e "sessbes’centra a nossa analise de
novo no paciente. Para ser possivel retirar conclusdes e perceber melhor os dados foram
realizadas, novamente, as visualizacoes.

Comecando pelo género, foi possivel observar que o género relativo a primeira con-
sulta e o género relativo ao internamento obtiveram os mesmos valores, como ja era de
esperar. Sendo o género masculino o predominante. (Figuras 113 e 114)

Apenas 41.1% dos pacientes sdo do género feminino 58.9% dos pacientes sao do género masculino

20k 20k

58.9% 28.9%

15k 15k-|

41.1% 41.1%

10k 10k~

NO de Pacientes
NO© de Pacientes

Masculino Feminino Masculino Feminino

Genero Género

Figura 113:  Distribuicdo dos Figura 114:  Distribuigdo dos
utentes que posteriormente a utentes que posteriormente &
12 consulta realizaram interna- 12 consulta realizaram interna-
mento e sessOes, por género (1° mento e sessbes, por género
consulta) (internamento)

As idades mais comuns entre os pacientes sdo entre os 55 e os 59 anos de idade, tal
como se pode observar no grafico que se segue. (Figura 115)
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A faixa etaria & qual pertencem mais pacientes é entre os 55 e 59 anos

4000+
3000

2000+

INO de Pacientes

1000+

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90
Idade

Figura 115: Distribuicdo dos utentes que posteriormente a 12 consulta realizaram inter-
namento e sessdes, por idades

Através da variavel Nacionalidade é possivel analisar uma grande diferenca entre as
12 diferentes nacionalidades, sendo que a grande maioria dos pacientes sao de Portugal.
Através do grafico é possivel observar que apenas 3.3% dos pacientes pertencem a
outras nacionalidades. (Figura 116)

Portugal € o pais de origem de 96.7% dos pacientes

Portugal 96.7%

Outros 2.2%

Nacionalidade

CABO VERDE-{ 1.1%

0 sk 10k 15k 20k 25k 30k

N° de Pacientes

Figura 116: Distribuicdo dos utentes que posteriormente a 12 consulta realizaram inter-
namento e sessdes, por nacionalidade

Nos gréficos relativos ao concelho acontece exatamente a mesma coisa, sendo que
as variaveis concelho_13consulta e concelho_internamento tém também os mesmos va-
lores, dando graficos iguais. Podemos entdo chegar a conclusédo de que o concelho de
Sintra € o mais comum entre os pacientes (16.1%), seguido do concelho de Vila Franca
de Xira (7%). (Figuras 117 e 118)

Sinira &

o de pecientas 0 de pacientes

Figura 117: Distribuicdo dos Figura 118: Distribuicdo dos
utentes que posteriormente a utentes que posteriormente a
12 consulta realizaram interna- 12 consulta realizaram interna-
mento e sessodes, por concelho (12 mento e sessdes, por concelho
consulta) (internamento)

As entidades financeiras responsaveis divergem entre as responsaveis pelas con-
sultas e as responsaveis pelos internamentos, na figura 119 estdo representadas as
entidades financeiras responsaveis na primeira consulta, sendo a entidade “ARSLVT-
ACORDO” a responsavel por cerca de 70% dos pacientes.
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Ja na figura 120, estao representadas as entidades financeiras responsaveis por in-
ternamentos, sendo a principal a “ADMINISTRACAO CENTRAL SISTEMA SAUDE I.P.”
com 93.8% de pacientes.

tidade fizanceiza ARSLVT-ACORDO 1P

120:
utentes que posteriormente a

119: Distribuicdo dos Figura Distribuicdo dos

Figura
utentes que posteriormente a

12  consulta realizaram inter-
namento e sessoes, entidade
responsavel por internamentos

interna-
entidade

12 consulta realizaram
mento e sessbes, por
responsavel por consultas

Quanto aos servigos, existe alguma diferenga entre as duas variaveis SER_14consulta
e SER _internamento. E possivel observar, na figura 121, que o servico de adultos é com-
posto por 90.3% dos pacientes, sendo o servigo pediatrico composto por apenas 9.8%
dos pacientes. Ja na figura ??, relativa aos dados de internamento, é possivel observar
uma diferenga, percebendo que neste caso, 88.8% dos pacientes estado internados no
servigco de adultos e 11.2% no servigo pediatrico.

A maioria dos pacientes (90.3%) pertence ao servigo de cuidados para adultos O sistema de adultos abrange 88.8% dos pacientes

NO de Pacientes
NO de Pacientes

Pediatrico

0- - 0-
Adulto (patologias neurolégicas,..) Adulto (amputagges, ...) Adulto (patologias neurolégicas,..) Adulto (amputagdes,...)

Servigo Servigo

Figura 121: Distribuicdo dos
utentes que posteriormente a
12 consulta realizaram interna-
mento e sessdes, por servigo (12
consulta)

Figura 122: Distribuigdo dos
utentes que posteriormente a
12 consulta realizaram interna-
mento e sessdes, por  servigo
(internamento)

No sub-servico, variavel Servigo2, observamos, na figura 123, que o servico relacio-
nado a reabilitacdo de adultos continua a ser o com mais pacientes, cerca de 87.1%.
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87.1% dos pacientes sdo acompanhados pelos sub-servigos de adultos

16k~

N° de Pacientes

10.4%

0 0.1% 0.0%
Adulto (patologias...) Adulto (amputagdes,...) Pedidtrico Consultas Ref Toxina Adultos Medicina Interna

Servigo2

Figura 123: Distribuicdo dos utentes que posteriormente a 12 consulta realizaram inter-
namento e sessdes, por sub-servico

Quanto aos diagnésticos, através da utilizagdo da variavel Diagndstico, € possivel
observar que o diagndstico mais comum € a sequéncia de doenga cerebrovascular, com
35.7% de pacientes. Todos os restantes diagndsticos tém uma percentagem inferior a
6%. (Figura 124)

A sequéncia de doenga cerebrovascular é o diagndstico mais comum entre os pacientes

Qutros 4 48.3%

seacee CEVEBFHVESEU‘BT‘{_

Mielopatia acompanhando outra D COP 4 5.8%

Diagndstico

Traumatismo cranio-encefalico outro tipo ou NE4{  3.8%

Hemorragia intracraniana NE- 3.2%

Oclusao de arteria cerebral | 3.2%

0 2k 4k 6k 8k 10k 12k 14k 16k

NO de Pacientes

Figura 124: Distribuicdo dos utentes que posteriormente a 12 consulta realizaram inter-
namento e sessdes, por diagndstico

As patologias apresentadas sao diversas, no entanto através do grafico € possivel
identificar uma diferenca significativa associada a patologia "lesdo encefélica néo trau-
matica”, que se destaca emrelacao as restantes. Enquanto as restantes n&o ultrapassam
os 13.7% dos casos, a patologia "lesdo encefalica ndo traumatica’representa 30% dos
pacientes. (Figura 125)
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A patologia lesdo encefélica (AVC) é a mais comum, afetando cerca de 30% dos pacientes

Outros 19.0%
Les3o Medular (traumética) 13.7%
Lesso Encefslica (n traum) AVC Isquémico 9.4%
Lesdo Encefalica (n traum) | 5.5%

Lesdo Medular (n traum) 5.3%

Patologia

Doengas Neuromusculares - 4.2%
Lesdo Encefalica (traumitica) TCE | 4.1%
Lesdo Encefalica (n traum) AVC Hemeorragico 3.3%

Leséo Encefélica (n traum) Infecciosa | 3.2%

Leso Encefélica (n traum) Neoplasica{ 2.3%
o 2k 4k 6k 8k 10k

NO de Pacientes

Figura 125: Distribuicdo dos utentes que posteriormente a 12 consulta realizaram inter-
namento e sessodes, por patologia

Seguindo para a variavel Causa observamos que 90.2% dos pacientes sdo segui-
dos devido a problemas de saude. Os restantes pacientes estado distribuidos entre as
restantes categorias. (Figura 126)

A causa mais comum do seguimento de pacientes sdo as doencas

30k~
25k
20k
15k

10k

NS de Pacientes

Sk

4.7% 3.3% 1.9%
I ——
Doenca Outra Acidente de Viagdo Acidente de Trabalho

Causa

Figura 126: Distribuicdo dos utentes que posteriormente a 12 consulta realizaram inter-
namento e sessoes, por causa

Ja os tipos de reabilitagdo sao diversos, sendo que 0os mais comuns tém a ver com a
reabilitagdo neurolégica. Com destaque substancial para a "reabilitagado neurol-patologica
encefalica’com mais de metade dos pacientes totais, 57.3%. (Figura 127)
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As reabilitagdes mais comuns sdo as que dizem respeito a area neurologica

Reab neurol-Lesdo nervosa periférica -

Reab mdsculo-esquelética

Reab amputados  1.1%

Tipos de Reahilitagéio

Reab desenvolvimento

Reab respiratéria

Reab cardiovascular+ 0.1%

0 2k 4k 6k 8k 10k 12k 14k 16k 18k

NO de Pacientes

Figura 127: Distribuicdo dos utentes que posteriormente a 12 consulta realizaram inter-
namento e sessdes, por tipologia

A designacgao de acto mais comum entre os pacientes foi a consulta de avaliagao
para admissao acompanhamento adulto, com 80.8% de pacientes, seguida da consulta
de avaliagdo para admissdo acompanhamento pediatrico, com 10% de pacientes. (Fi-
gura 128)

A consulta de avaliagio para admissao de acompanhamento para adultos é o acto clinico mais comum, abrangendo 80.8% dos pacientes

13 Consulta - MFR pat neurolegica 1.6%

o
15 - . -

< Consulta Aval p/ admissdo rento pediatrico 10.0%
[o]

g 12 Consulta MFR Pat vertebro-medular 4.2%
ol

T Consulta Referenciagdo de Centros de Saide-  2.5%

c

o

n

v

[s}

Qutros- 0:9%

0 sk 10k 15k 20k 25k

NO de Pacientes

Figura 128: Distribuicdo dos utentes que posteriormente a 12 consulta realizaram inter-
namento e sessdes, por acto

Quase todos os pacientes, neste caso 99.9% dos pacientes, atenderam a uma sessao
terapéutica sendo que apenas 0.1% atenderam a mais que uma sesséao. (Figura 129)

Apenas 0.1% dos pacientes fizeram mais que uma sessio

30k
w
2
5

o 20k-
[}
o
(1]
o

o 10k
Z

0.1%
0
0.5 1.5 2 2.5

Sessoes

Figura 129: Distribuicdo dos utentes que posteriormente a 12 consulta realizaram inter-
namento e sessdes, por sessao
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Cada sessao é composta por um ou mais meios complementares terapéuticos e,
através da utilizagdo da variavel mcts foi possivel chegar a conclusdo que a maioria das
sessdes tem apenas até 6 meios complementares terapéuticos, sendo raros os pacientes
com sessdes com 6 ou mais meios complementares terapéuticos. (Figura 130)

Apenas 0.6% dos pacientes participam em sessoes que contém mais que 5 meios complementares terapéuticos

NO de Pacientes

Meios Complementares Terapéuticos

Figura 130: Distribuicdo dos utentes que posteriormente a 12 consulta realizaram inter-
namento e sessodes, por meios complementares terapéutico

Para concluir, através das variaveis ID_PROF e ID_PROF _sessoes, verifica-se que
o profissional com ID=5.0 acompanha 12.8% dos pacientes em consultas e o profissio-
nal com ID=82 é responsavel por 4.8% dos pacientes em sessbes, sendo estes 0s que
assistem o maior niumero de pacientes nos respetivos servigos. (Figura 131 e 132)

05 profissi

"
No de Pacientes No de Pacientes

Figura 131: Distribuicdo dos utentes Figura 132: Distribuicdo dos utentes
que posteriormente a 12 consulta reali- que posteriormente a 12 consulta reali-
zaram internamento e sessdes, por pro- zaram internamento e sessdes, por pro-
fissional responsavel pelas 12 consultas fissional responsavel pelas sessées
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