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Resumo

Desde o inicio da pandemia do novo coronavirus, houve um aumento nos indices de
internacao e mortalidade em todo o mundo. Os altos indices podem ser compreendidos
diante da disseminacao da doenca e a dificuldade em identificar os pacientes com maior
risco de agravamento do quadro clinico. A partir de um Mapeamento Sistematico da
Literatura (MSL) foi observado que em meio a essa dificuldade, a utilizagdo de modelos
preditivos baseados em aprendizado de maquina se caracteriza como uma forma de auxiliar
no prognostico e na alocagao antecipada de recursos para o tratamento dos pacientes.
Neste estudo foram desenvolvidos dois modelos, direcionados na predicao da internacao
e mortalidade de pacientes com a COVID-19. Para isso, foram avaliados 14 algoritmos,
com destaque aos algoritmos AdaBoost, Logistic Regression, Random Forest e Gradient
Boosting, que alcangaram os melhores resultados. Para o treinamento dos modelos foram
utilizados dados demograficos, histérico de vacinacao, sintomas e comorbidades de pacientes
com casos suspeitos de COVID-19 atendidos em hospitais de Sao Paulo. Ao avaliar o
desempenho desses algoritmos, foi observado que os modelos desenvolvidos a partir do
algoritmo Gradient Boosting obtiveram os melhores resultados, alcancando uma acuracia
de 83% e AUC (Area Under Curve) de 0.89 na predigao da mortalidade, e acuracia de 71%
e AUC de 0.75 na predi¢ao da internagao. Também foi identificado que a idade avancada,
a falta de ar e auséncia de vacinagao foram os principais fatores atrelados ao agravamento
do quadro clinico. Por fim, visando demonstrar como os modelos propostos poderiam ser

utilizados na pratica pelos profissionais da Satde, uma aplicacdo Web foi desenvolvida.

Palavras-chave: Aprendizado de Maquina, COVID-19, Risco de Mortalidade, Risco de

Internacao, Modelo Preditivo.



Abstract

Since the beginning of the new coronavirus pandemic, there has been an increase in
hospitalization and mortality rates worldwide. The high rates can be understood through
the spread of COVID-19 and the difficulty in identifying patients with a higher risk of
worsening clinical status. From a Systematic Literature Mapping (SLM), it was observed
that using predictive models based on machine learning algorithms is a way to assist in the
prognosis and early allocation of resources for the treatment of potential patients. In this
study, two predictive models were developed to predict hospitalization and mortality in
patients with COVID-19. To this end, 14 algorithms were evaluated, with emphasis on the
algorithms AdaBoost, Logistic Regression, Random Forest and Gradient Boosting, which
achieved the best results. To train the models, demographic data, vaccination history,
symptoms, and comorbidities of patients with suspected cases of COVID-19 from hospitals
in Sao Paulo were used. When evaluating the performance of the algorithms, it was
noted that the models developed from the Gradient Boosting algorithm obtained the best
results, reaching an accuracy of 83% and an AUC (Area Under Curve) of 0.89 in predicting
mortality, and accuracy of 71% and an AUC of 0.75 in predicting hospitalization. Moreover,
it was also identified that advanced age, breathlessness, and lack of vaccination were the
main factors associated with worsening the clinical condition. Finally, a Web application
was developed to demonstrate how healthcare professionals could use the proposed models

in practice.

Keywords: Machine Learning, COVID-19, Mortality Risk, Hospitalization Risk, Predictive
Model.
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1 Introducao

A COVID-19 é a doenga causada pelo novo coronavirus, denominado SARS-CoV-2
(WHO, 2020). O primeiro caso da doenga foi registrado na China, em dezembro de 2019, e
desde entao, devido o alto indice de transmissao, casos de individuos com a COVID-19

foram registrados em todos os paises do mundo, culminando em uma pandemia (ZHU et
al., 2020).

Os elevados indices de transmissao e mortalidade podem ser compreendidos por meio
do aspecto clinico instavel da doenga quanto ao surgimento dos sintomas (SANTANA et
al., 2021). Devido essa caracteristica, enquanto alguns pacientes infectados nao manifestam
sintomas, uma outra parcela sofre significativamente pelo agravamento do quadro clinico,
culminando, em muitos casos, na morte desses individuos (GUAN et al., 2020). Dessa
forma, mesmo pacientes com quadro estavel da doenca podem vir a desenvolver, em um

curto periodo de tempo, sintomas mais graves, dificultando o tratamento e o controle da

COVID-19 (ISER et al., 2020; SHEN et al., 2022).

Diante disso, torna-se necessario identificar de maneira antecipada os pacientes
diagnosticados com COVID-19 que apresentam a possibilidade do agravamento de seu
quadro clinico (CEN et al., 2020). A partir dessa constatacao, seria possivel auxiliar os
gestores de saude na alocagao antecipada de recursos para o tratamento desses potenciais

pacientes, tais como: profissionais, equipamentos e leitos de UTI (ASSAF et al., 2020).

No ambito da saide, o diagnéstico antecipado é essencial para a administracao
dos pacientes, de modo a priorizar o atendimento e identificar a necessidade de medica-
¢ao, equipamentos médicos e procedimentos clinicos, visando a aumentar as chances de

sobrevivéncia (RAMALHO et al., 2020; SILVA et al., 2021; OLIVEIRA et al., 2022).

Em meio a esta necessidade, a utilizacdo de técnicas baseadas no Aprendizado de
Méquina (AM) surge como solugao (HOLANDA; SILVA; SOBRINHO, 2021; KHAN et
al., 2021). O AM é baseado no uso de algoritmos que possibilitam a predi¢cao de novas
informagoes a partir de dados jé existentes (MITCHELL, 1997). Na medicina, o AM tem
sido utilizado corriqueiramente na construcao de modelos preditivos, de modo a: ¢) fornecer

um progndstico de pacientes; i) prever o avan¢o de doengas, e; a i) detectar fatores de

risco (SIDEY-GIBBONS; SIDEY-GIBBONS, 2019; LEE; CHOI; SHIN, 2021).

No entanto, a maioria dos modelos de AM desenvolvidos com foco na predigao do
agravamento do quadro clinico de pacientes com COVID-19: i) necessitam de dados de
exames clinicos ou imagens de raio-x, fato esse que reduz a utilizagao pratica em alguns
casos devido a necessidade de realiza¢ao dos exames; i) avaliam o agravamento do quadro

clinico em relagao as chances de mortalidade ou internagao, mas nao em ambos os casos;
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ii7) ndo analisam o nimero de doses de vacinas tomadas pelos pacientes como um fator de

agravamento do quadro clinico, e; i) sdo pouco disponibilizados por meio de aplicativos

ou paginas Web, o que impossibilita o uso dos modelos (HOLANDA; SILVA; SOBRINHO,
2021).

Diante disso, o objetivo deste estudo é propor e disponibilizar modelos de aprendi-
zado de maquina com foco na predi¢ao do agravamento (internagao ou 6bito) do quadro
clinico de pacientes com a COVID-19, a partir de dados demograficos, sintomas, presenca

de comorbidades e nimero de vacinas tomadas.

1.1 Questbes de Pesquisa

O presente trabalho segue a abordagem Design Science, proposta por Wieringa
(2014). Dessa forma, um conjunto de questoes sao definidas a fim de serem respondidas no
decorrer da pesquisa. Diante desta defini¢ao, a Questao Geral de Pesquisa (QGP) a ser

respondida ¢ definida a seguir:

QGP: Como identificar a probabilidade de agravamento do quadro cli-
nico de pacientes diagnosticados com a COVID-19 a partir de modelos

preditivos?

Com intuito de especificar a QGP, Wieringa (2014) sugere dividi-la em: Questoes
Conceituais (QC), Questoes Tecnoldgicas (QT) e Questdes Praticas (QPT). Com isso, a

QGP ¢é definida em questoes mais aprofundadas, como descrito a seguir.

QC - Como construir um modelo de predicao baseado em técnicas de

aprendizado de maquina?

QC1 O que é um modelo de predigao?

QC2 Quais as abordagens encontradas na literatura para o desenvolvimento

de modelos de predi¢ao?

QC3 Como essas abordagens sao aplicadas tendo em vista os diferentes

tipos de problemas?

QT - Quais os procedimentos necessarios para o desenvolvimento de

modelos preditivos?

QT1 Quais linguagens de programagao e/ou softwares podem ser usados

no desenvolvimento do modelo preditivo?

QT2 Quais dados advindos dos pacientes diagnosticados com COVID-19

devem ser utilizados?
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QT3 Quais algoritmos de aprendizado de maquina podem ser utilizados?
QPT - Como avaliar a qualidade do modelo preditivo?

QPT1 Quais métricas podem ser consideradas adequadas para a verificagao

dos resultados?

QPT2 Quais dados sobre os pacientes diagnosticados com COVID-19 sao

mais relevantes?

QPT3 Quais as alternativas existentes para possibilitar a disponibilizagao

do modelo de predigao?

1.2 Objetivos

O objetivo geral se resume em propor modelos de aprendizado de maquina
para a predicao do agravamento do quadro clinico de pacientes com a COVID-
19, considerando a probabilidade de internacao ou 6bito. Para alcancar o objetivo

geral, um conjunto de objetivos especificos devem ser contemplados, incluindo:

 investigar a literatura acerca do estado da arte para identificar trabalhos relacionados
ao desenvolvimento de modelos de predicdo no ambito da COVID-19, visando

compreender as metodologias, técnicas, ferramentas e resultados alcangados;

 identificar quais desses trabalhos propoem modelos de predi¢cao do agravamento do

quadro clinico de pacientes diagnosticados com a COVID-19;

« propor uma solucao baseada em modelos de predi¢ao que possibilite a identificacao
da probabilidade de agravamento do quadro clinico de pacientes com COVID-19 a

partir de informacoes sobre o estado de saide dos mesmos;

« avaliar a eficiéncia dos modelos de predicao desenvolvidos tendo em vista as métricas

de desempenho existentes; e,

 disponibilizar o modelo desenvolvido de modo a auxiliar os profissionais de satide
na identificacdo dos pacientes com maior probabilidade de agravamento do quadro

clinico.

1.3 Metodologia

A metodologia foi constituida a partir do Design Science, sendo dividida em duas
partes: conjunto-problema e conjunto-solu¢ao. O conjunto-problema deste trabalho foi

caracterizado através de uma Questao Geral de Pesquisa, sendo decomposta em: Questoes
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Conceituais, Questoes Tecnoldgicas e Questoes Praticas, conforme detalhado na Secao

1.1. J& em relagdo ao conjunto-solucao, sao especificados o conjunto de solugdes propostas

para alcancar as respostas necessarias as questoes do conjunto-problema. Para isso, é

necessario realizar as atividades de: i) investigacao do problema, ii) projeto de tratamento

e iii) validacao do tratamento. Na Figura 1 é apresentado a concepgao do processo.

Figura 1 — Metodologia de pesquisa na perspectiva do Design Science.

Conjunto-Problema Conjunto-Solugio

Investigagdo
do Problema

Averiguar o Estado da Arte tendo
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Método 1

[ Mooy |

Método 2 Projeto de

Tratamento

Andlise, avaliacdo e limpeza da
base de dados

Método 3

e

Desenvolver o modelo de predigdo

Validagéo do

Avaliar o modelo baseando-se
Tratamento

em métricas de desempenho
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Fonte: Adaptada de Wieringa (2014).

Como apresentado na Figura 1, a metodologia de pesquisa adotada é caracterizada

por um conjunto de métodos de pesquisa que associam o conjunto-problema ao conjunto-

solugao. No presente trabalho foram identificados quatro métodos, descritos a seguir:

Método 1: Mapeamento Sistematica da Literatura. Segundo Kai et al. (2008),
um Mapeamento Sistemético Literatura (MSL) se caracteriza como um estudo que
visa encontrar, avaliar e agregar as contribui¢oes de estudos publicados em relacgao
a uma questao de pesquisa especifica. A partir dos trabalhos selecionados é possivel

avaliar os resultados alcancados e fornecer um panorama sobre a area de pesquisa.

Método 2: Pré-processamento dos Dados. Segundo Han, Kamber e Pei (2011),
o pré-processamento dos dados se caracteriza como uma técnica direcionada no
tratamento e remocao de aspectos que possam impactar na qualidade dos dados.
Na maioria dos casos, as bases de dados sdo suscetiveis a dados ausentes e inconsis-
tentes, tendo em vista o seu tamanho, organizacao e fonte de origem. Com isso,
torna-se necessario a aplicacao de técnicas de pré-processamento, a citar: limpeza,

integracao, reducao e transformacao dos dados.

Método 3: Aprendizado de Maquina. De acordo com Mitchell (1997), o Apren-
dizado de Maquina se resume no desenvolvimento de técnicas computacionais, bem
como na construgao de modelos preditivos. Ainda segundo Mitchell (1997), os

modelos preditivos sao desenvolvidos por meio de algoritmos de aprendizado de
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maquina e se fundamentam em dados previamente analisados para fornecer indicios

sobre a chance da ocorréncia de um determinado evento.

Método 4: Avaliacdo de Desempenho. De acordo com VanderPlas (2016), a
Avaliacao de Desempenho de modelos preditivos é uma etapa fundamental na
validacao do seu funcionamento. Para a conducao deste processo sao utilizadas
métricas de desempenho. As métricas sao medidas quantificaveis usadas para

analisar o o desempenho do modelo em diferentes perspectivas.

1.4 Motivacao

No dia 11 de Margo de 2020, a Organizacdo Mundial da Satide (OMS) declarou
oficialmente a pandemia do novo coronavirus. Desde entdao, a COVID-19 vem impactando
seriamente no sistema mundial de satide, devido o elevado niimero de pessoas infectadas e
a crescente demanda por profissionais e equipamentos médicos para tratar esses pacientes,
tais como a alocagao de leitos de Unidade de Terapia Intensiva (UTI) (NORONHA et
al., 2020). Atualmente ja existe uma série de testes baseados em métodos diferentes que
possibilitam identificar se um determinado paciente se encontra ou nao com a doenca, a

citar:

e O RT-PCR (do inglés, Reverse Transcription - Polymerase Chain Reaction) é o mais
comum e também o mais eficaz. Ele detecta o material genético do virus em amostras
respiratorias e, em razao da confiabilidade, é o mais indicado dentre os tipos de
testes. Outra vantagem deste teste é o fato de ser possivel detectar se o paciente esta
com a doenga no momento da realizagao. No entanto, este teste costuma ser mais
demorado que os outros tipos, tendo o resultado disponibilizado entre 48 e 72 horas
(TEYMOURI et al., 2021).

o O RT-LAMP (do inglés, Reverse Transcription - Loop-mediated isothermal amplifica-
tion) é realizado de forma similar ao RT-PCR, pois detecta o DNA do microrganismo
por meio de secrecao das vias aéreas superiores. Além disso, os resultados do teste
costumam sair um pouco mais rapidos que o RT-PCR, o que pode torna-lo mais
indicado em alguns casos. No entanto, se comparado com o RT-PCR, o RT-LAMP

possui uma taxa de eficacia ligeiramente menor (AMARAL et al., 2021).

o O RT-Ag (do inglés, Rapid Test - Antigen), também conhecido como teste de
antigeno, ¢ um teste rapido que ao invés de detectar o material genético do virus,
como no RT-PCR, identifica as proteinas do virus. O resultado deste teste é obtido
em poucos minutos, o que torna extremamente util em uma primeira avaliagdo. No
entanto, os resultados nao sao tao precisos se comparado com os demais testes, o
que pode gerar falsos negativos (SHUKLA et al., 2022).
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No entanto, mesmo com diversos avancgos no contexto de identificagdo dos pacientes
cometidos pela COVID-19, os profissionais de satide ainda enfrentam dificuldades em
identificar de forma antecipada os pacientes que possam desenvolver os sintomas mais
graves da doenca. De acordo com HEALTH (2022), a principal dificuldade esté relacionada

ao fato de que o virus se comporta de forma instavel em diferentes individuos.

Devido a essa caracteristica, um paciente pode manifestar sintomas comuns da
doenca, tais como: febre, tosse seca, fadiga, perda de apetite, perda de olfato e dor no
corpo. Mas apés alguns dias, o mesmo paciente pode ter o seu estado clinico agravado
a partir do desenvolvimento de sintomas mais intensos, a citar: febre alta, dor no peito,
tosse excessiva e falta de ar (POUDEL et al., 2021; HEALTH, 2022).

Razu et al. (2021) também destacam que além das dificuldades enfrentadas devido
a instabilidade da doenca em relacao a manifestagdo dos sintomas, os profissionais de satude
possuem dificuldades na priorizagao e gerenciamento dos pacientes atendidos, devido: i) a
propor¢ao de profissionais de satide em relagao ao niimero de pacientes; ii) a elevada carga
de trabalho; i7) escassez de equipamentos de protegao individual; iv) falta de incentivos,

e; v) auséncia de coordenagao diante da quantidade de internados.

Nesse sentido, este trabalho pode auxiliar os profissionais de satide na identificacao
prévia dos pacientes com COVID-19 que apresentem uma maior probabilidade de agrava-
mento. Dessa forma, serd possivel contribuir na tomada de decisoes antecipadas em relagao
ao uso de recursos médicos por parte dos gestores da area da satude, com intuito de reduzir

os impactos no sistema de satde e minimizar as chances de mortalidade de pacientes.

1.5 Producao Cientifica

Evidenciando a relevancia desta pesquisa, ao decorrer do seu desenvolvimento, dois

trabalhos foram produzidos:

o Holanda, W. D.; Silva, L. C.; Sobrinho, A. A. C. C. Estratégias Preditivas na Detecgdo
do Agravamento do Quadro Clinico de Pacientes com COVID-19: Uma Revisdo de
FEscopo. In: Journal of Health Informatics (JHI), v. 13, n. 4, p. 128-132, 2021.

o Holanda, W. D.; Silva, L. C.; Sobrinho, A. A. C. C. Estratégias Preditivas na Detecgdo
do Agravamento do Quadro Clinico de Pacientes com COVID-19: Uma Revisao de
Escopo. In: XXII Simpésio Brasileiro de Computacao Aplicada a Satide (SBCAS),
Teresina, 2022.
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1.6 Organizacao do Documento

Além da Introducao, este documento esta dividido em outros seis capitulos. No
Capitulo 2 ¢ apresentada a fundamentacao tedrica, destacando os principais conceitos
abordados neste trabalho. No Capitulo 3 é descrito o protocolo do Mapeamento Sistematica
da Literatura e seus resultados alcancados. No Capitulo 4 sao detalhadas as etapas
necessarias para o analise dos dados e desenvolvimento dos modelos de predi¢ao. No
Capitulo 5 sao apresentado e discutidos os resultados alcangados pelos algoritmos de
aprendizado de maquina. No Capitulo 6 sdo apresentadas as conclusoes alcangadas com

esta pesquisa, limitagoes e qual a perspectiva de trabalhos futuros.
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2 Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo é apresentada a fundamentacao tedrica sobre as tematicas inerentes
ao presente trabalho. Inicialmente, é apresentado o conjunto de etapas envolvidas no fluxo
de Ciéncia de Dados (Secao 2.1). Em seguida, sao ilustrados os principais conceitos que
envolvem o Aprendizado de Maquina (Secao 2.2) e a Aprendizagem Supervisionada (Secao

2.3). Ao final, na Secao 2.4 sdo apresentadas as consideragoes finais do capitulo.

2.1 Ciencia de Dados

Segundo Wickham e Grolemund (2017), a Ciéncia de Dados é caracterizada como
a analise e exploragao de dados, com intuito de compreender, extrair informacgoes e gerar
resultados a partir de dados brutos. Para isso, a Ciéncia de Dados utiliza a combinacao

de ferramentas, técnicas e algoritmos na descoberta de padroes e relacionamento entre as

variaveis.
Figura 2 — Fluxo de etapas da Ciéncia de Dados.
4 N
Vsuallzar
Importar — Arrumar —I"Transformar ) —— Comunicar
Modelar
Entender
Y "
Programar

Fonte: Wickham e Grolemund (2017).

Como apresentado na Figura 2, a importagao é a etapa em que os dados sao
obtidos. Atualmente, as formas mais comuns de disponibilidade de dados sdo por meio de
arquivos estruturados (.csv ou .xlsx) ou banco de dados. Apés a importagao, os dados séo
arrumados. Nesse momento sera possivel entender quais atributos estdao disponiveis e em

que formato foram armazenadas.

Em seguida, na etapa de transformacao, a base de dados sera avaliada com intuito
de extrair novas informagoes (por exemplo: média dos valores e os valores que mais se

repetem) e remover inconsisténcias (tais como: dados ausentes, formatos inadequados e
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valores duplicados) que possam impactar nas etapas seguintes. A etapa de visualiza¢ao se
resume na apresentagao grafica dos dados. Neste momento sera possivel compreender de

maneira visual a disposi¢ao, a distribuicao e o estado atual dos dados.

Posteriormente, serd possivel utilizar o aprendizado de méquina na construgao de
um modelo, com intuito de identificar padroes e responder questoes sobre os dados. Ao
final, a etapa de comunicacao é direcionada na exposicao dos resultados para a comunidade

cientifica e as conclusoes obtidas ao longo de todo o processo de analise de dados.

Dessa forma, a Ciéncia de Dados se refere a um conjunto de etapas que envolvem
a melhoria, andlise e visualizacao dos dados, com objetivo de responder questoes e gerar
informagoes (HAN; KAMBER; PEIL 2011). Além disso, Cerri e Carvalho (2017) destacam
que a Ciéncia de Dados possibilita a construcao de modelos baseados em aprendizado de
maquina que conseguem obter conhecimento a partir dos dados. Na secdo a seguir serao

apresentados os conceitos inerentes ao aprendizado de maquina.

2.2 Aprendizado de Maquina

Nos ultimos anos, devido a crescente necessidade de processar volumes cada vez
maiores de dados, tornou-se fundamental a busca por solugoes computacionais eficientes e
autonomas que fossem capazes de desenvolver hipoteses, fungoes ou resolver problemas
a partir de experiéncias passadas (FACELI et al., 2011). As solugoes que seguem esse
principio sao baseadas em aprendizado de maquina. Segundo Mitchell (1997), o aprendizado
de maquina ¢ uma area de pesquisa que visa o desenvolvimento de programas com a

capacidade de aprender a executar uma determinada tarefa a partir de um conjunto de
dados.

De acordo com Cerri e Carvalho (2017), um exemplo bésico de aprendizado de
maquina pode ser definido como um programa que possibilita a distin¢ao de trés variedades
de flores. Dessa forma, um conjunto de dados contendo caracteristicas botanicas pode ser
utilizado na implementacao de um modelo de aprendizado de maquina. Com isso, a partir
de um processo de treinamento, o modelo aprenderd a identificar uma flor com base nas
caracteristicas contidas no conjunto de dados. Segundo Faceli et al. (2011) o aprendizado

de maquina é categorizado em trés tipos:

« Aprendizado Supervisionado: possibilita o desenvolvimento de modelos que
conseguem aprender a partir de um conjunto de dados rotulados. Com isso, a partir
deste tipo de aprendizagem serd possivel encontrar uma fungao que proporcione o
mapeamento de novos exemplos, gerando assim, a predicao de valores ainda nao

conhecidos;

» Aprendizado Nao-Supervisionado: busca agrupar exemplos nao rotulados através
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da identificacdo de padroes ou tendéncias semelhantes ao conjunto de dados. Devido
essa caracteristica, este tipo de aprendizado é utilizado em tarefas descritivas, ou
seja, ao receber um conjunto de dados de entrada sem a informacao de saida, serd

possivel encontrar grupos com propriedade similares, e;

« Aprendizado Semi-Supervisionado: possibilita o aprendizado a partir de dados
rotulados e nao rotulados. Este tipo de aprendizado é utilizado quando uma grande
quantidade de dados esta sendo manipulada, mas apenas alguns dados sao rotulados.
Dessa forma, é possivel utilizar o aprendizado semi-supervisionado para aprender

informagoes a partir dos dados nao rotulados juntamente com os dados rotulados.

Neste trabalho sera utilizado a abordagem de aprendizado supervisionado, que sera
detalhada na Secao 2.3.

2.3 Aprendizado Supervisionado

O aprendizado supervisionado se resume na predi¢ao de um valor de saida mediante
um conjunto de dados de entrada (MITCHELL, 1997). Podem ser citados como exemplos:
a predicao do valor de um veiculo dado o ano de seu langamento, a classificagdo de frutas
com base em suas caracteristicas, e a predi¢ao da possibilidade de agravamento de doengas

com base nos sintomas dos pacientes.

Além disso, o aprendizado supervisionado se caracteriza pela presenca de um
atributo especial que descreve o fendmeno de interesse, denominado de atributo alvo. A
partir da definicao deste atributo serd possivel treinar o algoritmo por meio de um conjunto
de instancias, com intuito de possibilitar a predicao do atributo alvo de novas instancias.
As tarefas preditivas podem ser divididas em duas categorias: classificacao e regressao
(CERRI; CARVALHO, 2017).

A classificagao é caracterizada pela atribuicao de categorias predefinidas a dados.
Por exemplo, um banco pode desenvolver um sistema para a classificacao de seus clientes
em duas categorias para fornecimento de empréstimo: SIM e NAQO. Para isso, baseando-se
no histérico de crédito, emprego e saldrio de um determinado cliente (dados de entrada), o
sistema aprendera a distinguir os clientes para os quais o banco deve ou nao deve fornecer
um empréstimo (FACELI et al., 2011).

A regressao se resume em prever o valor de uma varidvel numérica (atributo de
saida), a partir de um conjunto de varidveis de entrada (atributos de entrada). Com isso,
em uma perspectiva diferente da classificagdo, nao sera possivel encontrar uma categoria
associada, mas sim uma fun¢do que mapeie uma variavel de entrada para um valor numérico
de saida. Como exemplos de regressao, destacam-se a predi¢ao de valores de agoes, predi¢ao

de volume de chuvas e predigao de pregos de produtos (FACELI et al., 2011).
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Com isso, para que seja possivel a criacgao de um modelo preditivo, seja baseado
em classificagdo ou regressao, é necessario a realizacao dos processos de treinamento e
teste. Para a realizagdo dessas atividades sao selecionados conjuntos de dados distintos. O
conjunto de dados referente ao treinamento é utilizado no desenvolvimento do modelo,

enquanto o conjunto de dados de teste é aplicado na avaliagdo do desempenho (REZENDE,

2003).

Bennett et al. (2022) destacam que os métodos mais utilizados na defini¢ao dos
dados de treinamento e teste sao o hold-out e cross-validation. O método hold-out consiste
em dividir a base de dados em dois conjuntos, um para treinamento e outro para teste.
Uma propor¢ao muito comum deste método é separar 70% dos dados para treinamento
e os 30% restante para teste. Em outra perspectiva, o método cross-validation, também
chamado de k-fold, consiste em dividir a base de dados em k conjuntos de mesmo tamanho.
Com essa defini¢cdo, um conjunto de dados é utilizado para teste, enquanto os k - 1 sao
utilizados para o treinamento. Este processo é realizado k vezes alternando de forma
circular o subconjunto de teste. Na Se¢ao a seguir sao apresentadas algumas métricas
utilizadas na avaliagao do desempenho dos modelos de predi¢cao baseados em regressao ou

classificacao.

2.3.1 Meétricas de Avaliacdo para Regressao

As métricas usadas para avaliar modelos baseados em regressao devem ser capazes
de trabalhar em um conjunto de valores continuos, tendo em vista a natureza dos dados.
Dentre as métricas disponiveis, Wang ¢ Lu (2018) destacaram a existéncia de duas: Mean

Absolute Error e Root Mean Squared Error, vistas a seguir.

e Mean Absolute Error (MAE): esta métrica possibilita a identificagdo do erro
médio em um conjunto de previsdes de tamanho N. Ou seja, o MAE ¢ a diferenca

absoluta média entre os resultados observados (y;) e os previstos (7;) (Equacao 2.1).

N
MAE = 2> (i~ ) (2.1)

i=1
e Root Mean Squared Error (RMSE): esta métrica identifica o erro médio
executado pelo modelo ao realizar a predicao. Matematicamente, o RMSE ¢ a raiz
quadrada do erro quadratico médio de N observagoes, que ¢é a diferenga quadratica
média entre os valores reais observados (y;) e os valores previstos (7;) pelo modelo

(Equacao 2.2). Dessa forma, quanto menor o RMSE, melhor é o modelo.

N

. 77.)2
RMSE = | =5 (2.2)
=1 N
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Mesmo com algumas similaridades, as métricas apresentadas possibilitam a avaliacao
do modelo preditivo em diferentes perspectivas. Por exemplo, enquanto MAE pode ser
apropriado para circunstancias com poucos valores atipicos em relagao aos demais, também
chamados de outliers, o RMSE é constantemente utilizado em conjuntos de dados que

contém varios outliers.

2.3.2 Métricas de Avaliacao para Classificacdo

O processo de avaliacdo de modelos baseados em classificacdo é definido pela
quantidade de instancias de teste classificadas. Nesse sentido, Burkov (2019) destaca que a
matriz de confusao pode ser utilizada para visualizar o desempenho do modelo. A matriz
de confusdao é uma tabela que resume o sucesso do modelo de classificacdo em prever
exemplos pertencentes a varias classes, sendo dividida em: Verdadeiros Positivos (VP),
instancias classificadas corretamente; Falsos Positivos (FP), instancias classificadas como
pertencentes a classe, mas na verdade nao pertenciam; Falsos Negativos (FN), instancias
classificadas como nao pertencentes a classe, mas na verdade pertenciam; e Verdadeiros
Negativos (VN), instancias classificadas como nao pertencentes a classe, e que realmente

nao pertenciam. A matriz de confusao é ilustrada no Quadro 1.

Quadro 1 — Matriz de Confusao.

Verdadeiro | Falso
Verdadeiro VP FP
Falso FN VN
Fonte: Burkov (2019).

Dessa forma, a matriz de confusao fornece indicadores da quantidade de ocorréncias
que um modelo preditivo teve para cada uma das quatro categorias. Além disso, as
categorias apresentadas na matriz de confusao sao utilizadas para calcular métricas de

desempenho, como: Acurécia, Precisao, Recall e F1-Score.

e Acuracia: trata-se da proximidade de um resultado com o seu valor de referéncia.
Dessa forma, quanto maior a acuracia, mais préoximo da referéncia é o resultado
encontrado (Equagao 2.3).

VP+VN
A cia = 2.
curacia VP L VNLFPLEN (2.3)

o Precisao: é a métrica utilizada para avaliar a taxa de acerto na classificacao do
modelo preditivo. Ou seja, esta pontuagao verifica a propor¢ao de resultados que sao
Verdadeiro Positivo (VP). Para isso, a quantidade de valores Verdadeiro Positivo
(VP) e Falso Positivo (FP) sdo analisados (Equagao 2.4).

P
Precisao = (V}}/_|_FP) (24)
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e Recall: trata-se da pontuacao atrelada a avaliagao da quantidade de valores positivos
esperados classificados corretamente. Para isso, a quantidade de valores Verdadeiro
Positivo (VP) e Falso Negativo (FN) sao usados para mensurar o valor do Recall

(Equagao 2.5).

VP
[ 2.
Recall = B 7wy (25)

o F1-Score: verifica a consisténcia entre as métricas de Precisao e Recall obtidas pelo

classificador. Os valores desta pontuagao estao dispostos na faixa de 0 e 1 (Equagao
2.6).

Pl 9« Precisao X Recall (2.6)

Precisao + Recall

o Area Under the Curve (AUC): representa o grau ou medida de separabilidade.
A partir deste valor é possivel identificar o quanto o modelo é capaz de distinguir as
classes. Dessa forma, quanto maior o valor de AUC, melhor o modelo é para prever

as classes corretamente.

Tendo em vista a variedade de métricas existentes, é possivel avaliar o modelo
baseado em classificacdo em diferentes aspectos. Esse fato é importante pois um bom

desempenho em uma métrica nao garante a aceitacao nas demais.

2.3.3 Algoritmos

Devido a relevancia e a importancia do aprendizado de maquina para o contexto de
inimeros problemas nas mais diferentes areas, uma grande variedade de algoritmos pode

ser encontrada. Nesta Secao sdo descritos alguns algoritmos de aprendizado supervisionado.

Decision Tree

Trata-se de um algoritmo de aprendizado supervisionado utilizado para problemas
de classificacao e regressao. Devido sua estrutura, esse algoritmo é geralmente representado
visualmente por meio de uma arvore. O algoritmo se baseia na continua subdivisdo de um
espago amostral (raiz) em classes menores por meio de testes (nés). O espaco amostral
¢é dividido até ser possivel identificar um subconjunto homogéneo o suficiente para ser
classificado como uma mesma classe, criando assim, um né terminal (folha) (FACELI et al.,
2011). Para definir o melhor critério, ¢ feito o calculo do ganho de informagao (Ganho), que
consiste na analise da homogeneidade das subclasses criadas, a citar a métrica Entropia
(MITCHELL, 1997). Na Equagao 2.7 é ilustrado o célculo do ganho de informagao por

meio da Entropia.

Ganho = info(T Z |T s info(Ty) (2.7)
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onde

info(T Z freq CJ’T) * log 2 <freq|(TC|’],T)> (2.8)

Sendo freq(C;,T) o nimero de amostras T subdivididas no subespaco C;, T' o
numero total de amostras, k£ o nimero de classes existentes, e m o nimero de subespagcos

criados na divisao de T.

Random Forest

O Random Forest é baseado na construcao de varias arvores de decisao em subespa-
¢os selecionados aleatoriamente (BREIMAN, 2001). As arvores em diferentes subespagos
generalizam sua classificagdo com intuito de se complementarem, com isso a sua classifica-
¢ao combinada pode ser aprimorada. O critério Gini é utilizado na divisdo binaria entre os

noés da arvore, sendo representado por meio da Equagao 2.9.

2

Gini(n) =1 - (P;)? (2.9)

J=1

Sendo Pj o nimero de vezes que a classe j apareceu nas instancias do conjunto de
dados.

AdaBoost

O AdaBoost é baseado na técnica de comités, que combina outros algoritmos
com a inten¢ao de construir um resultado mais robusto (FREUND; SCHAPIRE, 1997).
Geralmente, para a constru¢ao do AdaBoost sao utilizadas um conjunto de Decision Trees.
Neste algoritmo todas as instancias possuem pesos iguais. No entanto, ao decorrer da
execugao, os pesos das instancias classificadas de forma incorreta sao incrementados. Ao
final, as arvores que tiveram um menor indice de erro sao selecionadas para compor o
modelo. Assim, a funcao que representa o novo peso da arvore é definida conforme a

Equacao 2.10.

1—e

x =n=x*log (2.10)

Sendo z o novo peso da arvore, n a taxa de aprendizagem (geralmente possui valor

1) e e a soma das amostras classificadas incorretamente.

Logistic Regression

O algoritmo Logistic Regression tem como objetivo produzir, a partir de um
conjunto de observagoes, uma estimativa quanto a probabilidade do atributo alvo assumir
um determinado valor (PENG; LEE; INGERSOLL, 2002). Para isso, é encontrada uma
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funcdo que permita a predi¢ao do atributo alvo, frequentemente binario, a partir de um
conjunto de atributos continuos e/ou bindrios. Considerando um problema de classificagao

binaria, a funcao que apresenta a probabilidade é definida de acordo com a Equacao 2.11.

Fi) =n (5 fipi) (2.11)
Sendo F'(i) o logaritmo natural da chance, p; a probabilidade de ocorréncia e 1 — p;

a probabilidade da nao-ocorréncia.

Gradient Boosting

O Gradient Boosting também é baseado na técnica de comités e consiste em um
conjunto ¢ de modelos treinados de forma sequencial, no qual, o modelo ¢ tem como
objetivo corrigir os erros do modelo t-1 (CHEN; GUESTRIN, 2016). O erro do modelo na

iteracao t é definido conforme a Equacgao 2.12.

Ly = Uy, Ui + fi()) (2.12)

Sendo yi o valor alvo, ¢i a predigdo obtida pelo modelo t para a instancia xi, [ uma

funcao de erro e n o nimero total de instancias.

2.4 Consideracoes Finais

Mediante a definicao dos conceitos envolvidos neste trabalho, foi possivel com-
preender que o processo de Ciéncia de Dados proporciona a melhoria, transformacao e
a visualizagao dos dados, além de possibilitar o desenvolvimento de modelos baseados
no aprendizado de maquina. Além disso, em meio aos tipos de aprendizado existentes, o
aprendizado supervisionado possibilita a criacao de modelos de predicao a partir da utiliza-
¢ao de algoritmos e um conjunto de dados, sendo utilizados em problemas de classificacao

€ regressao.
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3 Mapeamento Sistematico da Literatura

Segundo Kai et al. (2008), um Mapeamento Sistemdtico Literatura (MSL) se
caracteriza como um estudo que visa encontrar, avaliar e agregar as contribuigoes de
estudos publicados em relacdo a uma questao de pesquisa especifica. Com isso, neste
capitulo é apresentado um MSL com intuito de identificar estratégias preditivas voltadas

ao agravamento do quadro clinico de pacientes com a COVID-19.

Por ser um estudo sistematico, o MSL deve seguir um protocolo planejado e
fundamentado, de modo a possibilitar que o processo possa ser replicado. Neste MSL, o
protocolo utilizado foi baseado no trabalho de Rocha, Nascimento e Nascimento (2018),
que estabelece cinco etapas: i) delimitar a questao de pesquisa; ii) dividir a questao de
pesquisa em questoes especificas; iii) definir as fontes de busca; iv) selecionar os trabalhos

relevantes; e, v) avaliar os trabalhos.

3.1 Planejamento

Nesta Secao sao especificadas as questoes de pesquisa, as fontes de busca e os

critérios envolvidos no processo de selegao dos trabalhos.

3.1.1 Questdes de Pesquisa

A Questao de Pesquisa (QP) deste MSL se caracteriza como: “Quais as abordagens
estao sendo utilizadas na predicao do agravamento do quadro clinico de pacientes com

a COVID-197". Para responder este questionamento, foram elaboradas cinco Questoes
Secundérias (QS):
e QS1: Quais algoritmos estao sendo utilizados no desenvolvimento dos modelos?

e QS2: Quais recursos tecnolégicos (linguagens, ferramentas e bibliotecas) foram

utilizadas na andlise de dados?

« QS3: Qual a origem (fonte dos dados) das bases de dados empregadas na andalise de
dados?

e QS4: Quais variaveis foram consideradas mais relevantes na andlise de dados?

o QS5: Quais plataformas estao sendo utilizadas na disponibilizacao dos modelos de

predi¢ao desenvolvidos?
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3.1.2 Processo de Busca
A pesquisa foi direcionada em trabalhos publicados entre 2019 e Setembro de 2021
em seis fontes de busca na area de Ciéncias da Computacao, a citar:
o ACM Digital Library (www.dl.acm.org);
« IEEE Xplore Digital Library (www.ieeexplore.ieee.org);
e MedLine (https://pubmed.ncbinlm.nih.gov/);
o MDPI (https://www.mdpi.com/);
o Scopus (Www.scopus.com);
o Web of Science (www.webofknowledge.com).
Para identificar as principais expressoes que remetessem aos trabalhos buscados
nesta pesquisa, foram definidos termos atrelados as areas médica e tecnologica. Os termos
utilizados deveriam estar no idioma inglés, tendo em vista que as fontes de pesquisa

predominantemente indexam artigos cientificos escritos em tal idioma. Os termos definidos

sao apresentados no Quadro 2.

Quadro 2 — Termos de busca.

Area Termos

Médica COVID; COVID-19; Sars-Cov-2; Coronavirus; Diagnosis.
Machine Learning; Data Mining; Artificial Intelligence;

Data Science; Deep Learning; Model; Prediction; Forecasting.

Tecnolégica

Fonte: Autoria propria.

Para realizar o processo, uma string de busca foi definida baseando-se nos termos
elencados no Quadro 2, culminando na seguinte string de busca: (COVID OR COVID-
19 OR Sars-Cov-2 OR Coronavirus) AND (Machine Learning OR Data Mining OR
Artificial Intelligence OR Data Science OR Deep Learning) AND (Model OR Prediction
OR Diagnosis OR Forecasting). Por conta das especificidades das fontes de busca de cada

base foi necessario gerar trés strings diferentes, mas de mesmo significado:

I: ((“COVID-19” OR “Coronavirus” OR “Covid” OR “Sars-Cov-2”) AND (“Ma-
chine Learning” OR “Deep Learning” OR “Data Science” OR, “Artificial Intelligence”
OR “Data Mining”) AND (“Prediction” OR “Model” OR “Diagnosis” OR “Fore-
casting”))

IT: (TI = (Covid OR Coronavirus OR COVID-19 OR Sars-cov-2) AND TI =
(Machine Learning OR Data Science OR Artificial Intelligence OR Data Mining OR
Deep Learning) AND TI = (Model OR Prediction OR Diagnosis OR Forecasting))


www.dl.acm.org
https://ieeexplore.ieee.org
https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/
https://www.mdpi.com/
https://www.scopus.com
https://www.webofknowledge.com
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ITI: ((“Covid” [Title] OR “Coronavirus” [Title] OR “COVID-19” [Title] OR “Sars-
cov-2” [Title])) AND (“Machine Learning” [Title] OR “Data Mining” [Title] OR
“Artificial Intelligence” [Title] OR “Data Science” [Title] OR “Deep Learning”
[Title])) AND (“Model” [Title] OR “Predict” [Title] OR “Diagnosis”[Title] OR
“Forecasting”[Title]))

A string de busca I foi aplicada nas fontes ACM, IEEE Xplore, Scopus e MDPI.
Na fonte Web of Science foi utilizada a string 11, enquanto a string 1II foi aplicada na
fonte MedLine.

3.1.3 Critérios para selecdo e avaliacdo

Para realizacao da selegdo dos trabalhos foi definido um conjunto de Critérios de
Inclusao (CI) e Critérios de Exclusao (CE).

Critério de Inclusao:

CI1) Estudos com foco no objetivo da pesquisa.

CI2) Estudos publicados entre os anos de 2019 e 2021 (Setembro).

CI3) Estudos publicados no idioma Inglés.

CI4) Estudos que abordaram pelo menos um modelo estatistico/mateméatico.

Critérios de Exclusao:
CE1l) Estudos repetidos em mais de uma fonte de pesquisa.

CE2) Estudos cuja base de dados utilizada é tipo do tipo nao estruturada, tais

como: imagens, videos e dudio.

CE3) Estudos que nao fornecem dados suficientes para responder a nenhuma das

questoes de pesquisa.

3.2 Selecdo dos Trabalhos

O processo de escolha e anélise dos artigos foi dividido em quatro estagios. Inicial-
mente, no Estagio I foi realizada a selecao dos artigos nas fontes de pesquisa, tendo em
vista a string de busca definida na Secao 3.1.2. Em seguida, foi feita a leitura do titulo e
das palavras-chave dos artigos, juntamente com a avaliacao dos critérios de inclusao CI2 e
CI3. Ao final, 1245 trabalhos foram selecionados?.

L Trabalhos do Estdgio I: https://cutt.ly/ABqcpP6
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No Estagio II foram observados, além do titulo e palavras-chaves, os resumos dos
trabalhos, verificando-se também o critério de inclusao CI1 e dois critérios de exclusao
(CE1 e CE2). Os trabalhos que atenderam aos critérios de inclusao foram adicionados
a Lista de Incluidos (LI1), enquanto os excluidos foram organizados em uma Lista de
Excluidos (LE1). Ao final da execugao dos critérios, 1087 artigos foram excluidos. Destes,
750 eram duplicados (CE1), 141 utilizaram dados nao estruturados (CE2) e 196 nao
estavam relacionados com o foco desta pesquisa (CI1). Ao término do Estégio II, restaram
158 artigos?.

No Estagio III foi realizada a leitura das segoes de introducgao, metodologia e
conclusao dos trabalhos presentes LI1. Para este estagio, verificou-se o critério de inclusao
(CI4). Com isso, os estudos excluidos foram inseridos na Lista de Excluidos (LE2), enquanto
os trabalhos que permaneceram foram adicionados em uma segunda Lista de Incluidos
(LI2). Com o término da aplicagao dos critérios, 105 trabalhos foram excluidos. Dentre
os trabalhos excluidos, 77 nao estavam relacionados com o foco desta pesquisa (CI1), 24
fizeram uso de dados nao estruturados (CE2) e 4 nao forneceram dados suficientes para
responder a nenhuma das questoes de pesquisa (CE3). Com o término do Estagio 111, 53

trabalhos permaneceram na andlise®.

No Estagio IV foram analisados todos os trabalhos da LI2. Neste caso, foi feita
uma leitura completa dos trabalhos e uma revisao de todos os critérios de inclusao e
exclusao. Ao término deste estagio, os trabalhos que satisfizeram todos os critérios foram
direcionados a responder as Questoes Secundarias. Ao fim do Estagio IV, 50 trabalhos
foram selecionados, de modo a fornecer respostas as QS*. Na Figura 3 é apresentada a

quantidade de trabalhos incluidos em cada um dos estagios.

3.3 Resultados

Os trabalhos selecionados foram lidos por completo com intuito de identificar nos
resultados alcancados as respostas as Questoes Pesquisa definidas na Segao 3.1.1. No
Apéndice A é apresentada uma sintese das principais informacgoes dos artigos. A seguir

sao especificadas as respostas obtidas mediante as Questoes Especificas.

3.3.1 QS1: Quais algoritmos estao sendo utilizados no desenvolvimento dos

modelos?

Ao analisar o conjunto dos trabalhos selecionados, foi possivel catalogar 13 algorit-

mos que foram utilizados no desenvolvimento dos modelos de predigdo. A partir da anélise

2 Trabalhos do Estagio II: https://cutt.ly/gBqchkE
3 Trabalhos do Estagio III: https://cutt.ly/KBqcmMF
4 Trabalhos do Estagio IV: https://cutt.ly/nBqcY6Q
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Figura 3 — Fluxograma dos trabalhos incluidos em cada um dos estégios.
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Fonte: Autoria propria.

foi constatado que quatro algoritmos foram utilizados em mais de dois trabalhos, a citar:

i) Gradient Boosting (GB) presente em 14 trabalhos; ii) Random Forest (RF) identificado

em nove trabalhos; iii) Artificial Neural Network (ANN) presente em seis trabalhos; e, iv)
Support Vector Machine (SVM) em cinco trabalhos.

Além disso, outros seis algoritmos foram utilizados em pelo menos dois trabalhos,
a citar: Multilayer Perceptron (MLP), Decision Tree (DT), Logistic Regression (LR),
Ensemble, Light Gradient Boosting Machine e Deep Neural Network (DNN). Em seguida,
outros trés trés algoritmos foram identificados em pelo menos um trabalho, a citar:
Stacking, AdaBoost e CatBoost. Por fim, um trabalho nao informou o algoritmo utilizado
no desenvolvimento do modelo de predi¢ao. No grafico da Figura 4 sdo apresentados os

algoritmos, juntamente com a quantidade de trabalhos que os utilizaram.

Com a organizacao dos algoritmos utilizados nos trabalhos, é possivel perceber
algumas similaridades, a citar: i) algoritmos baseados em Arvores de Decisao (como por
exemplo: XGB, RF, DT, Light GBM e AdaBoost) foram bastante recorrentes nos trabalhos;
ii) variagoes do algoritmo de Redes Neurais estao sendo utilizados pelos trabalhos (a
citar: ANN, MLP e DNN); e, iii) os autores estao utilizando comités (como por exemplo:

Ensemble, Stacking e AdaBoost) com intuito de combinar os algoritmos e obter melhor
desempenho preditivo.
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Figura 4 — Distribuicao dos algoritmos utilizados no desenvolvimento dos modelos de
predicao.

Fonte: Autoria proépria.

3.3.2 QS2: Quais linguagens de programacdo e/ou softwares foram utilizadas

no desenvolvimento dos modelos de predicao?

Baseando-se nos estudos selecionados, foram catalogadas oito linguagens de progra-
magcao ou softwares que foram utilizados no desenvolvimento dos modelos de predicao, a
citar: a linguagem Python®, linguagem R, o software H20.ai’, a linguagem JavaScipt®,
software Apache Spark ¥, o software JADBio'?, o software IBM SPSS!! e o software Mini-
tab'2. Na Figura 5 é apresentada a distribuicao das linguagens de programacao e softwares
pela quantidade de vezes empregadas. Vale salientar que o somatério do quantitativo
excede o nimero total de trabalhos, pois em alguns trabalhos os autores fizeram uso de

mais de uma linguagem de programacao ou software.

Assim, é possivel observar que mesmo com a grande variedade de softwares dispo-
niveis para a criacao dos modelos de predigao, os autores tem utilizado, em sua grande
maioria as linguagens de programagao, como por exemplo: o Python, R e JavaScript. Esse
fato pode ser justificado tendo em vista a quantidade de bibliotecas e pacotes que sao

disponibilizados para utilizacdo juntamente com as linguagens de programagcao. Dentre

Python: https://www.python.org/

R: https://www.r-project.org/

H20.ai: https://h20.ai/

JavaScript: https://www.javascript.com/

Apache Spark: https://spark.apache.org/

10" JADBio: https://jadbio.com/

11 SPSS: https://www.ibm.com/br-pt/spss

12 Minitab: https://osbsoftware.com.br/produto/spm

© 00 N O v
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Figura 5 — Linguagens de programacao e softwares utilizados na criagao dos modelos
preditivos.

25
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15

10

Fonte: Autoria Prépria.

alguns dos principais pacotes e bibliotecas identificados nos trabalhos selecionados, podem
ser citados: i) a biblioteca Pandas'®, que permite a manipulacio e andlise de dados através
da linguagem Python; ii) a biblioteca Scikit-Learn'®, que possibilita a construgao de
modelos baseados em aprendizado de maquina por meio da linguagem Python; iii) o
framework Tidymodels'®, que disponibiliza uma colecao de pacotes para o desenvolvimento
de modelos de aprendizado maquina a partir da linaguagem R; e, iv) a biblioteca Tensor-
Flow.js'®, utilizada na criacdo de modelos baseados em aprendizado de méaquina por meio

da linguagem JavaScript.

Além disso, notou-se que alguns trabalhos fizeram uso de mais de uma linguagem
de programacao ou software, com intuito de se beneficiar de seus pacotes e bibliotecas,
a mencionar: Python e R (DAS; MISHRA; GOPALAN, 2020; AZNAR-GIMENO et al.,
2021; CHEN et al., 2021; SUBUDHI et al., 2021), R e H20.ai (KIM et al., 2020; HOU
et al., 2021; IKEMURA et al., 2021; JAKOB et al., 2021; MAHBOUB et al., 2021),
Python e TensorFlow.js (KO et al., 2020), R e TensorFlow (CHUNG et al., 2021), R e
Apache Spark (CHENG et al., 2020), SPSS e JASP (ASSAF et al., 2020), R e JADBio ,
(PAPOUTSOGLOU et al., 2021) e R e Minitab (PAPOUTSOGLOU et al., 2021).

13

Pandas: https://pandas.pydata.org/

14 Scikit-Learn: https://scikit-learn.org/stable/index.html
Tidymodels: https://www.tidymodels.org/
TensorFlow.js: https://www.tensorflow.org/js?hl=pt-br
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3.3.3 QS3: Qual a origem das bases de dados e quais tipos de dados estdo

sendo utilizados nos trabalhos?

A partir da andlise dos trabalhos selecionados, foi investigado a origem dos dados
utilizados no treinamento dos algoritmos de aprendizado de maquina. Dessa forma, assim
como ilustrado no grafico da Figura 6, foi constatado que 86% (43 trabalhos) dos dados
foram advindos de parcerias dos respectivos autores com hospitais e centros médicos.
Enquanto isso, 10% (5 trabalhos) utilizaram dados de fontes externas, tais como sites
governamentais ou comunidades de dados abertos (como por exemplo o Kaggle!"). Além

disso, 4% (2 trabalhos) nao inforam a origem dos dados utilizados.

Figura 6 — Origem das bases de dados utilizadas nos trabalhos.

® Hospitais e Centros Médicos @ Fontes Externas Mao Infarmado

Fonte: Autoria Prépria.

Em seguida foi identificado nos trabalhos quais tipos de dados foram utilizados
no desenvolvimento dos modelos de predi¢ao. Para isso, os dados foram divididos em
trés categorias: i) clinicos: que sdo obtidos a partir de exames clinicos; ii) demograficos:
informagoes pessoais do paciente; e, iii) sinais e sintomas: que envolvem a situagdo atual do
paciente em relacdo aos sintomas e a presenca de comorbidades. Assim, a partir o grafico
da Figura 7 é possivel observar que: i) 22 trabalhos utilizaram dados clinicos, demograficos
e sinais e sintomas; ii) 11 trabalhos utilizaram dados demograficos e sinais e sintomas; iii)
oito trabalhos utilizaram dados clinicos e demograficos; iv) quatro trabalhos utilizaram
apenas dados clinicos; v) dois trabalhos utilizaram apenas dados demogréficos; vi) dois
trabalhos utilizaram apenas dados referentes a sinais e sintomas; e, vii) um trabalho

utilizou dados clinicos e sinais e sintomas.

17 Kaggle: https://www.kaggle.com/
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Figura 7 — Tipos dos dados utilizados pelos trabalhos.
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Clinicos, Demograficos, Clinicos, Apenas Apenas Apenas Sinais Clinicos,

Demograficos, Sinais e Demograficos Clinicos Demograficos e Sintormas Sinais e
Sinais e Sintomas Sintomas
Sintomas

Fonte: Autoria Prépria.

A partir da distribuicao dos tipos de dados utilizados nos trabalhos, é possivel
concluir que a grande maioria dos autores tem feito uso de dados de categorias distintas,
onde 44% (22 trabalhos) fizeram uso de dados das trés categorias e 84% (42 trabalhos)
utilizaram pelo menos dados de duas categorias diferentes, com intuito de avaliar o risco

de agravamento do estado clinico dos pacientes em diferentes perspectivas.

3.3.4 QS4: Quais atributos foram consideradas mais relevantes no desenvolvi-

mento dos modelos?

Mediante o desenvolvimento dos modelos preditivos, os autores identificaram os
principais fatores relacionados ao agravamento do quadro clinico dos pacientes com a
COVID-19. Apesar dos estudos utilizarem um conjunto de atributos diferentes para a
conducao da andlise e elaboracao do modelo preditivo, foi possivel constatar similaridades
entre as caracteristicas descobertas. Para ilustrar os fatores atrelados a possibilidade de
agravamento, foram selecionados os trés atributos de maior importancia em cada estudo.
Na Tabela 1 sao apresentados os trés principais atributos que aparecerem em pelo menos

dois trabalhos.

Devido a variabilidade dos dados utilizados no desenvolvimento dos estudos seleci-
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Tabela 1 — Principais atributos relacionados ao agravamento de pacientes com a COVID-19

agrupados por estudo.

Atributo Natureza Trabalhos
Idade Demografico 22
Proteina C Clinico 12
Linfécitos Clinico 8
Neutrofilos Clinico 8
Saturacao O2 Sinais e Sintomas 7
Sexo Demografico 5
Lactato Desidrogenase Clinico 4
Frequéncia Respitatoria Sinais e Sintomas 4
IMC Demografico 3
Problema Renal Sinais e Sintomas 3
Célcio no Sangue Clinico 3
Nitrogénio Ureico Clinico 3
Sédio Clinico 2
Creatinina Clinico 2
Dispneia Sinais e Sintomas 2
Temperatura Sinais e Sintomas 2
Procalcitonina Clinico 2
Pressao Arterial Sinais e Sintomas 2

Fonte: Autoria propria.

onados, a maioria das variaveis tiveram apari¢do em poucos estudos. No entanto, também
é possivel identificar que: i) a idade foi um atributo destacado em 22 (44%) dos trabalhos,
fato que reforca a importancia desse atributo mesmo em trabalhos que utilizaram bases de
dados distintas; ii) a proteina C, quantidade de linf6citos e neutréfilos, foram os principais
atributos clinicos relatadas nos trabalhos; e, iii) atributos relacionados ao sintoma de
dificuldade respiratéria foram identificados com certa frequéncia nos trabalhos, tais como:

saturagao de O2, frequéncia respiratéria e dispneia.

3.3.5 QS5: Quais plataformas estdo sendo utilizadas na disponibilizacao dos

modelos de predicdo desenvolvidos?

Por fim, foi investigado quantos trabalhos disponibilizaram os modelos de predicao
apos o seu desenvolvimento. Como observado no gréafico da Figura 8, é possivel constatar
que dentre os 50 modelos de predigao criados, apenas 10 (20%) foram disponibilizados para
utilizagao, enquanto 40 (80%) nao foram disponibilizado. J& em relacao as plataformas
utilizadas para disponibilizacao dos modelos de predicao, um modelo foi disponibilizado na
plataforma de dispositivos méveis Android, enquanto os outros nove foram disponibilizados

através de websites. O link de acesso aos modelos pode ser consultado no Apéndice A.
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Figura 8 — Quantos modelos de predi¢ao foram disponibilizados?

@ Disponibilizado @ Mao Disponibilizado

Fonte: Autoria Prépria.

3.4 Consideracoes Finais

Este MSL auxiliou na identificagdo do cenario atual de trabalhos cientificos sobre
o desenvolvimento de solugoes preditivas relacionadas ao agravamento do quadro clinico
de pacientes com a COVID-19. Por meio dos resultados apresentados foi constatado
que: i) um conjunto de algoritmos de aprendizado de méquinas vém sendo utilizadas
no desenvolvimento dos modelos de predicao, a citar, por exemplo: Gradient Boosting,
Random Forest, Artificial Neural Network e Support Vector Machine; ii) as linguagens
de programagao Python e R estao sendo utilizadas com frequéncia na analise dados e
no desenvolvimento dos modelos preditivos, principalmente devido a grande variedade
de pacotes e bibliotecas disponiveis; #i) além das linguagens de programagao, alguns
softwares estao sendo empregados tanto na andlise e visualizacao dos dados de forma
grafica, quanto na automatizacido das etapas que envolvem a criagdo dos modelos; v)
mesmo com a disponibilidade de bases de dados abertas com informagoes relacionadas aos
casos de COVID-19, notou-se que a maioria dos trabalhos selecionados utilizaram bases
obtidas diretamente de hospitais e centros médicos, com o objetivo de coletar e avaliar
uma maior variedade de informagoes de uma regiao geogréfica especifica; v) em relagao
aos principais atributos atrelados ao agravamento do quadro clinico, a idade do paciente,
a presenca de sintomas relacionados a dificuldade respiratéria e os indicadores de proteina
C, linfocitos e neutrdfilos, foram identificados em uma parcela dos trabalhos selecionados;
e, vi) por fim, mesmo com o desenvolvimento dos modelos de predigao, foi constatado que

poucos modelos tem sido disponibilizados, o que dificulta a sua utilizacao.
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4 Base de Dados e Pré-Processamento

Neste capitulo sao apresentadas o conjunto de etapas necessarias para a concepgao
do modelo de predicao (Secao 4.1). Na sequéncia é apresentada a base de dados utilizada
nesta pesquisa (Secao 4.2). Em seguida sdo apesentados os procedimentos utilizados no
pré-processamento (Segao 4.3). Mais adiante é apresentada uma andlise nos dados dos
pacientes internados e que vieram a ébito, com intuito de identificar similaridades (Segao
4.4). Logo apds sao descritas as novas bases geradas apos a realizagao das etapas (Segao

4.5). Por fim, sdo apresentadas as consideragoes finais do capitulo (Segao 4.6).

4.1 Etapas da Concepcao do Modelo de Predicao

Para a concepc¢ao do modelo de predigao foram definidas as seguintes etapas: i)
escolha da base de dados; i7) selecdo dos atributos; #ii) pré-processamento dos dados; iv)
definigdo de novas bases de dados; v) selegdo dos algoritmos; vi) treinamento e teste dos
modelos; vii) avaliagdo dos modelos a partir das métricas de desempenho; viii) avaliagao
dos principais atributos; iz) validagdo dos modelos criados, e; z) disponibilizagao dos

modelos em uma aplicagdo Web, conforme ilustrado na Figura 9.

Para a realizacao deste trabalho foram utilizados os dados da plataforma Open-
DataSus, que contém informagoes sobre notificagoes de casos de COVID-19 nos estados
brasileiros. Dentre as bases de dados disponiveis, a base de dados referente ao estado de Sao
Paulo (SP) foi escolhida para o treinamento dos modelos por possuir um maior nimero de
instancias. Em seguida, foram selecionados os atributos utilizados como variaveis preditoras
para ambos modelos, de internagao e mortalidade. Entre estes, dados dos seguintes tipos:
demograficos, histérico de vacinacao, sintomas, comorbidades e evolugao do estado de

saude dos pacientes.

Com intuito de construir os dois modelos de agravamento, o primeiro levando em
conta a probabilidade de internagao e o segundo a probabilidade de mortalidade, a base
de dados foi dividida em dois conjuntos de dados, um para cada modelo. No entanto,
diante do desbalanceamento dos dados, foram criadas versoes balanceadas de cada um
dos conjuntos. Com isso, foi utilizada a técnica SMOTE (do inglés, Synthetic Minority
Over-sampling Technique), que permite gerar instancias das classes minoritarias a partir
dos seus vizinhos mais proximos (CHAWLA et al., 2002).

Em seguida, para realizar a etapa de selecao dos algoritmos, foi selecionada a
biblioteca PyCaret, baseada no aprendizado de maquina automatizado e que possibilita a

avaliacao de desempenho de 14 algoritmos pré-selecionados a partir de um conjunto de
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Figura 9 — Descricao das etapas de concepcao do modelo de predicao.

I ]
Selegéo dos Atributos i H
- i :
) l :
@) ! '

1

@ L S Predicao da Mortalidade

Pré-Processamento @ i- -------------------------- E
o sses

g Predigao da Internagao

Base
OpenData
Sus

®

Validagao do Modelo Disponibilizagao .
do Modelo Sele¢do dos Algoritmos

®

Hold-out (70/30)

Escolha dos « > Avaliagao das Métricas « - -

Principais Atributos m E
Valores SHAP Acurécia, Precisao, Recall, : :

F1-Score e AUC

Random Forest, XGBoost,
Logistic Regression e AdaBoost
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métricas(ALI, 2020). Nesse sentido, a partir dos resultados obtidos ao utilizar a biblioteca,
foi observado que os algoritmos AdaBoost, Logistic Regression, Random Forest e Gradient
Boosting obtiveram os melhores resultados, tendo em vista as métricas de Acurarica,

Precisao, Recall e F1-Score.

Apos isso, foi utilizada a técnica hold-out para a realizacao do treinamento e teste
dos quatro algoritmos selecionados. Para isso, foi utilizada uma proporgao de 70/30, sendo
70% das instancias para treinamento e 30% para teste. Na etapa seguinte, visando avaliar

os resultados alcangados pelos algoritmos, foram utilizadas as métricas: Acuracia, Precisao,
F1-Score, Recall e AUC (do inglés, Area Under Curve).

Para a avaliacao dos atributos relevantes, ou seja, os atributos que estatisticamente
alcangaram o maior impacto na predigao, foi utilizada a técnica SHAP (do inglés, Shapley
Additive exPlanations), que permite identificar as contribuigoes de cada um dos atributos
em relacao a predigdo do modelo (LUNDBERG; LEE, 2017). Apds isso, com objetivo de
avaliar os modelos desenvolvidos, foram utilizadas as bases de dados com informacgoes dos
outros estados brasileiros do OpenDataSus. Por meio dessa validagao, foi possivel verificar
se os modelos alcancaram resultados similares aos obtidos utilizando a base de dados do

estado de Sao Paulo.
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Por fim, visando demonstrar como os modelos propostos seriam utilizados na pratica,
uma aplicagdo Web foi desenvolvida. O codigo-fonte de toda a analise de dados apresentada
neste trabalho encontra-se disponivel em um repositério no GitHub (HOLANDA, 2022).
Nas subsecoes a seguir, serao descritas em mais detalhes as etapas da metodologia utilizada

neste trabalho.

4.2 Base de Dados

Os dados utilizados neste trabalho foram coletados no dia 4 de abril de 2022 por
meio do OpenDataSus, um sistema web mantido pelo Ministério da Satude do Brasil que
disponibiliza informacoes sobre notificagoes de casos de COVID-19. O OpenDataSus entrou

em vigor em marco de 2020, e desde entao, periodicamente, os dados sao atualizados.

Diante do quantitativo de instancias, os dados sao divididos em um conjunto de
lotes, que sao organizados por cada um dos 27 estados do Brasil. Na Figura 10 ¢ ilustrada a
distribuicao do nimero de instancia em relacao aos estados brasileiro, enquanto na Tabela
2 sao apresentados o nimero total de instancias em cada estado. Dessa forma, por ser a
base de dados com o maior quantitativo de instancias, a base de dados do estado de Sao
Paulo (SP) foi escolhida para ser utilizada no treinamento e teste dos modelos, enquanto

as bases de dados restantes foram utilizadas na etapa de validagdo do modelo desenvolvido.

Tabela 2 — Descri¢ao do quantitativo de instancias das bases de dados do OpenDataSus
por estados.

Base (UF) Instancias Base (UF) Instancias

SP 6965418 PA 314237
RJ 2835211 MT 295676
MG 2772030 MA 252809
RS 2621814 DF 223554
SC 1452800 PI 201964
PE 1192621 AL 188038
GO 1013164 SE 163819
BA 923350 TO 140349
CE 683198 RR 105420
MS 518009 AC 105014
PB 470476 AP 49639
AM 350349 PR 44962
RO 344060 ES 16285

RN 323365

Fonte: Autoria propria.

Cada uma das bases de dados dos estados sdo compostas por 64 atributos, sendo
catalogados de acordo os campos da Ficha de Notificagdo de Casos Suspeitos de COVID-

19, utilizada pelo Ministério da Satide (Anexo A). Os dados coletados dos pacientes sao
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Figura 10 — Distribui¢do do ntimero de instancias pelos estados do Brasil.
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divididos em cinco principais se¢oes: i) dados demogréficos; i) histérico de vacinagao; iii)
sintomas e comorbidades; v) informagoes sobre o teste de COVID-19, e v) evolucao do

estado de satude do paciente.

4.3 Pré-Processamento

Para a realizacao do pré-processamento dos dados, foi utilizada a linguagem de
programacao Python e o ambiente de desenvolvimento Jupyter Notebook (KLUYVER et
al., 2016). Além disso, foi empregada a biblioteca Pandas, que permite a manipulagao e
analise de dados a partir de um conjunto de fungoes e operacoes previamente definidas
(MCKINNEY, 2010). Em seguida, dentre os 64 atributos disponiveis na base de dados,
11 atributos foram selecionados, a citar: dataNotificacao, datalnicioSintomas, sexo, raca-

Cor, idade, sintomas, condicoes, dataPrimeiraDose, dataSequndaDose, classificacaoFinal e
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evolucaoCaso.

O atributo classificacaoFinal destaca o resultado do diagndstico (positivo ou
negativo) de COVID-19. Neste trabalho foram selecionados apenas os pacientes que foram
confirmados com a doenga. Assim, os pacientes que nao foram confirmados com a COVID-
19 foram removidos. Posteriormente, de modo a organizar e analisar os pacientes em
grupos, o atributo idade foi categorizado. A categorizacao foi baseada na escala definida
pelo ultimo censo demografico realizado pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica

(IBGE, 2011), resultando em um total de oito faixas etarias.

Apés isso, foram removidas as instancias que possuiam valores ausentes nos atributos
de sezo e racaCor. O atributo sexo foi categorizado em dois valores: feminino e masculino,
ja o atributo racaCor foi categorizado em cinco valores: branca, preta, amarela, parda
ou indigena. E valido destacar que categorizacio de ambos os atributos foi baseada nos
campos existentes da Ficha de Notificacdo de Casos Suspeitos de COVID-19, destacada
na Secao 4.2.

Por meio dos atributos dataPrimeiraDose e dataSegundaDose foi possivel identificar
em qual data o paciente recebeu a primeira e segunda dose da vacina contra a COVID-19,
respectivamente. Caso o atributo estivesse vazio, significa que o paciente nao recebeu
a respectiva dose. Diante disso, foi feita a conversao dos dois atributos em um novo
(gntVacinas), que destaca o numero de doses tomadas pelo paciente. No Quadro 3 sao

descritos os atributos demograficos e histérico de vacinacao.

Por meio do atributo sintomas foi possivel identificar a listagem dos sintomas desta-
cados pelo paciente. Diante dessa caracteristica, foi realizada a conversao do atributo, que
se encontrava em formato textual, em um conjunto de atributos categoricos, destacando
a presenca ou auséncia de cada sintoma. Assim, o atributo foi divido em: assintoma-
tico, febre, dorDeGarganta, dispneia, tosse, coriza, dorDeCabeca, disturbiosGustatorios e

disturbiosOlfativos. No Quadro 4 sao descritos os atributos relacionados aos sintomas.

Através do atributo condicoes foi possivel identificar as comorbidades destacadas por
cada paciente. De forma similar aos sintomas, o atributo condicoes também foi categorizado,
resultando em nove comorbidades: diabetes, obesidade, renal, respiratoria, imunossupressao,
fragilidadelmuno, gestante, cardiaca e puerpera. No Quadro 5 sdo descritos os atributos

relacionados as comorbidades.

O atributo evolucaoCaso destaca a evolugao do estado de saude do paciente, sendo
a variavel alvo deste estudo. Assim, instancias que possuiam valores ausentes foram
removidas. Em relagao aos possiveis valores do atributo, foram definidas trés classificagoes:
i) Obito, caso o paciente tenha morrido; 4 ) Internado, caso o paciente estivesse internado
em UTI, e ii4) Curado, caso o paciente estivesse curado ou em tratamento domiciliar.

Com isso, ao final do pré-processamento, a base de dados continha um total de 879.832
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Quadro 3 — Descri¢ao dos atributos demograficos e histérico de vacinacao.

Atributo Descrigao Valor Significado
Sero Sexo do Paciente Mulher
Homem
Branca
Preta
Amarela
Parda
Indigena
Entre 0 e 11 anos
Entre 12 e 17 anos
Entre 18 e 29 anos
Entre 30 e 44 anos
Entre 35 e 59 anos
Entre 60 e 74 anos
Entre 75 e 89 anos
Mais de 89 anos
Nenhuma dose
Uma dose
Duas doses

=}

racaCor Raca do Paciente

faixaFtaria | Faixa-etaria do Paciente

gntVacinas | Doses de Vacinas tomadas

N — OO Ul W NP Ok — O

Fonte: Autoria propria.

instancias e 24 atributos.

4.4 Andlise dos Dados

As analises apresentadas nesta secao foram feitas com foco na observagao dos
pacientes internados e que vieram a 6bito em relagao a faixa etaria, sintomas, comorbidades
e numero de vacinas tomadas. Na Figura 11 é apresentada a relacao entre o niimero de

internagoes e Obitos, tendo em vista a faixa etaria.

Como observado na Figura 11a, é possivel identificar que a faixa etaria com maior
nimero de internagoes é a representada por pacientes idosos, de 60 a 74 anos. Além disso,
as faixas etarias de 30 a 44 anos, 45 a 59 anos e 75 a 89 anos apresentaram um quantitativo
de pacientes internados similar, o que pode representar uma tendéncia de internagao em
pacientes com a idade mais avancada. Por fim, outro fato a ser destacado é o elevado

numero de internagoes de criancas de até 11 anos.

Além disso, a partir da Figura 11b é observado uma tendéncia no quantitativo de
obitos conforme sao apresentadas faixas etarias com idades mais avancadas, o que pode
reforcar que a idade avancada pode ser um potencial fator de agravamento em relagao
as chances de mortalidade. De forma similar a Figura 11a, as duas faixas etarias com

maior nimero de 6bitos foram as de 60 a 74 anos e 75 a 89 anos. Outro fato que vale
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Quadro 4 — Descricao dos atributos relacionados aos sintomas.

Atributo Descricao Valor Significado
0 Entre 0 e 3 dias
1 Entre 4 e 6 dias
2 Entre 7 e 9 dias
faizaSintomas Dias desde o 3 Entre 10 e 12 dias
primeiro sintoma 4 Entre 13 e 15 dias
5 Entre 16 e 18 dias
6 Mais de 18 dias
assintomatico Paciente assintomético 0 Nao
1 Sim
febre Apresentou febre 0 Nao
1 Sim
dorDeGarganta Apresentou dor 0 Nao
de garganta 1 Sim
dispneia Apresentou falta de ar 0 Nao
1 Sim
tosse Apresentou tosse 0 Nao
1 Sim
coTiza Apresentou coriza 0 Nao
1 Sim
dorDeCabeca Apresentou dor de cabega 0 Nao
1 Sim
disturbiosGustatorios Apresentou perda 0 Nao
do paladar 1 Sim
disturbiosOlfativos Apresentou perda 0 Nao
do olfato 1 Sim

Fonte: Autoria propria.

ser salientado é que mesmo com um elevado niimero de criancas de até 11 anos sendo
internadas, o quantitativo de 6bitos dessa faixa etaria é relativamente baixo, se comparado
com as demais.

Figura 11 — Anélise do niimero de internagoes e 6bitos em relagao a faixa etaria.

(a) Ntimero de internados em relagio a faixa etdria.  (b) Nimero de ébitos em relagao a faixa etaria.
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Quadro 5 — Descricao dos atributos relacionados as comorbidades

Atributo Descricao Valor | Significado
diabetes Possui diabetes 0 Nao
1 Sim
obesidade Possui algum grau 0 Nao
de obesidade 1 Sim
renal Possui algum problema 0 Nao
renal 1 Sim
respiratoria Possui algum problema 0 Nao
respiratorio 1 Sim
IMUNOSSUPTESSAO Possui Doenca 0 Nao
Autoimune 1 Sim
fragilidadeImuno | Possui Imunidade baixa 0 Nao
1 Sim
gestante E gestante 0 Nao
1 Sim
cardiaca Paciente possui algum 0 Nao
problema cardiaco 1 Sim
puerpera Esta em periodo 0 Nao
de pés-parto 1 Sim

Fonte: Autoria propria.

Em seguida, na Figura 12 é apresentada a relacao entre a porcentagem de internagoes
e 6bitos tendo em vista os sintomas relatados pelos pacientes. A partir da Figura 12a é
possivel observar que o sintoma de tosse foi o inico onde a porcentagem dos pacientes
internados que manifestaram o sintoma foi maior do que os pacientes que nao manifestaram.
Em relacao ao sintoma de febre, é possivel notar uma propor¢ao quase igualitaria entre a
parcela de pacientes internados que manifestaram o sintoma e parcela que nao manifestou.
Ja em relacgao aos sintomas de coriza, dispneia, dor de cabeca e dor de garganta, foi notado
uma semelhanca na proporcao dos dados, onde cerca de 70% dos pacientes internados
nao manifestaram os sintomas, enquanto cerca de 30% manifestaram. Nesta andlise nao
foram utilizados os atributos disturbiusGustatorios e disturbiosOlfativos, pois, ao avaliar

os registros da base de dados, nenhum paciente havia manifestado algum dos distirbios.

Na sequéncia, na Figura 12b é observado que a tosse foi a tnica dentre os sintomas
que a porcentagem Obitos que manifestaram o sintoma foi maior que a porcentagem
que nao manifestou. Além disso, assim como na Figura 12a, a parcela de 6bitos que
relatou tosse foi préxima da parcela que nao relatou. Os sintomas de coriza, dor de
cabeca e dor de garganta obtiveram porcentagens similares, totalizando pouco menos
de 30% dos 6bitos que manifestaram os sintomas. No entanto, se comparado com os
pacientes internados, é possivel verificar que os pacientes que foram a 6bito relataram uma

porcentagem ligeiramente maior de falta de ar (dispneia).
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Figura 12 — Anélise do niimero de internagoes e 6bitos em relacao aos sintomas.

(a) Ntimero de internados em relagdo aos sintomas.  (b) Nimero de ébitos em relagao aos sintomas.
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Fonte: Autoria Prépria.

Posteriormente, foi analisada a relagao entre a porcentagem de internagoes e 6bitos
em relagdo a presenga de comorbidades, conforme ilustrado na Figura 13. Ao verificar as
Figuras 13a e 13b, é possivel identificar uma forte similaridade, onde a maioria das parcelas
dos casos, sejam de internagao ou 6bito nao possuiam comorbidades. No entanto, a presenca
de algum problema cardiaco, diabetes e problema respiratério, foram as comorbidades
de maior proporcao dentre as demais. Além disso, é observado um ligeiro aumento das

respectivas trés comorbidades citadas anteriormente na Figura 13b, se comparado com a

Figura 13a.
Figura 13 — Analise do nimero de internacoes e Obitos em relacao a presenca de comorbi-
dades.
(a) Ntunero de internados em relagdo a presenca de(b) Nimero de ébitos em relagdo a presenga de comor-
comorbidades. bidades.
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Fonte: Autoria Prépria.
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Ao final, foi analisada a relacdo entre a porcentagem de internacoes e 6bitos em
relacdo ao numero de doses de vacina, conforme ilustrado nas Figuras 14 e 15, respectiva-
mente. A partir da Figura 14 é observado que o grande niimero de criangas de até 11 anos
internadas nao estavam vacinadas. Além disso, nas faixas etarias de 12 a 17 anos, 30 a
44 anos e idade maior que 89 anos, é observado que a maioria dos pacientes internados
também nao estavam vacinados. No entanto, nas faixas etarias de 18 a 29 anos, 60 a 74
anos e 75 a 89 anos, o quantitativo de internagoes é maior em pacientes que tomaram pelo
menos uma dose. Outro fato que vale a pena ser ressaltado é que em nenhuma faixa etaria
o numero de internados com duas doses ¢ maior que o nimero de internagoes com uma ou

nenhuma dose.

Figura 14 — Numero de internados em relagao ao nimero de doses da vacina.

mmm Nenhuma Dose
mm Uma Dose
Duas Doses

Niamero de Internados

20

Fonte: Autoria Propria.

Em seguida, na Figura 15 é observado que na maioria das faixas etarias (até 11
anos, 12 a 17, 30 a 40 anos, 45 a 59 anos, 60 a 74 anos e 75 a4 89 anos) o ntmero ébitos
é maior em pacientes que nao foram vacinados. No entanto, na faixa etaria de 18 a 29
anos o nimero de 6bitos € ligeiramente maior em pacientes que foram vacinados com duas
doses. Outro fato que vale ser destacado é que mesmo os idosos e adultos sendo as faixas
etarias priorizadas na vacinagao, em linhas gerais, a maior proporcao de 6bitos nessas

faixas etarias foram de pacientes que nao estavam vacinados.

4.5 Novas Bases Geradas

Como observado na Secao 4.3, ao finalizar da etapa de pré-processamento, a base
de dados estava organizada em um total de 879.832 instancias e 24 atributos. Tendo
em vista o objetivo do trabalho de desenvolver dois modelos de predigao (mortalidade e

internagao), a base pré-processada foi dividida em duas partes, a primeira contendo apenas
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Figura 15 — Numero de 6bitos em relagao ao nimero de doses da vacina.
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os pacientes que vieram a 6bito ou que foram curados, enquanto a segunda continha dados

dos pacientes que foram internados ou curados.

No entanto, ao avaliar a distribuigao dos valores em relagao a varidvel alvo (evolu-
caoCaso), foi observado que as classes estavam desbalanceadas. No qual, 877.674 instancias
eram classificados como Curado, 1.431 como Obito e 727 como Internado. Diante deste

contexto, foi realizado o balanceamento dos dados como forma de minimizar o problema.

Com intuito de testar algumas variagoes dos dados, foram geradas quatro versoes
distintas para serem utilizadas em cada um dos dois modelos. As duas primeiras versoes
foram desenvolvidas utilizando a reducao do niimero de elementos da classe majoritaria.
Enquanto para criacao das tltimas duas versoes foi utilizada a biblioteca SMOTE, baseada

na técnica estatistica de mesmo nome, que possibilita balancear o nimero de elementos da
classe minoritéria com a majoritaria (LEMAITRE; NOGUEIRA; ARIDAS, 2017).

A SMOTE utiliza todo o conjunto de dados como entrada, mas aumenta apenas
o numero dos elementos minoritarios. Para isso, sdo geradas novas instancias com base
nas caracteristicas dos seus vizinhos mais proximos, obtendo assim, um niimero maior de

elementos da classe minoritaria e equilibrando as classes.

Em relagdo ao modelo de predigdo de mortalidade, a primeira base de dados (Base
A) foi organizada em uma proporgao de 60/40, onde 60% (2.146) dos dados eram pacientes
curados e 40% (1.431) de pacientes que vieram a ébito. Enquanto isso, a segunda base
de dados (Base B) continha uma proporgao de 70/30, sendo 70% (3.339) curados e 30%

(1.431) que vieram a 6bito.

A terceira base de dados (Base C) foi gerada a partir da técnica SMOTE e utilizou a
primeira versao da base de dados para equilibrar as instancias em uma propor¢ao de 50/50,

sendo 50% (2.146) distribuidos em cada uma das classes. Por fim, a quarta versao (Base D)
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foi criada de forma similar a terceira, mas utilizando a segunda versao da base de dados
para equilibrar o niimero de instdncias em uma propor¢ao de 50/50, onde 50% (3.339) dos
dados foram divididos nas duas classes. Na Tabela 3 sdo descritas as informagoes sobre as
quatro versoes das bases de dados a serem utilizadas na concepcao do modelo preditivo do
risco de mortalidade.

Tabela 3 — Descricao das versoes balanceadas das bases de dados a serem utilizadas na
construcao do modelo de predi¢ao da mortalidade.

Identificador Instancias Curado Obito
Base A 3577 (100%) 2146 (60%) 1431 (40%)
Base B 4770 (100%) 3339 (70%) 1431 (30%)
Base C 4292 (100%) 2146 (50%) 2146 (50%)
Base D 6678 (100%) 3339 (50%) 3339 (50%)

Fonte: Autoria propria.

De forma similar ao modelo anterior, foram geradas quatro versoes das bases de
dados para o modelo de predigao do risco de internacdo. A primeira base de dados (Base A’)
foi organizada em uma proporgao de 60/40, onde 60% (1.090) dos dados eram referentes
a pacientes curados e 40% (727) a pacientes internados. A segunda base de dados (Base
B’)estava disposta em uma proporgao de 70/30, sendo 70% (1.696) curados e 30% (727)

internados.

A terceira base de dados (Base C’) foi organizada em uma proporcao de 50/50,
onde 50% (1.090) dos dados foram divididos nas duas classes. Ao final, a quarta base de
dados (Base D’) também estava disposta em uma propor¢ao de 50/50, sendo 50% (1.696)
dos dados divididos nas duas classes. Na Tabela 4 sao descritas as informagoes sobre as

bases de dados a serem utilizadas na concepc¢ao do modelo preditivo do risco de internagao.

Tabela 4 — Descricao das versoes balanceadas das bases de dados a serem utilizadas na
construcao do modelo de predigao da necessidade de internacao.

Identificador Instancias Curado Internado

Base A’ 1817 (100%) 1090 (60%) 727 (40%)
Base B’ 2423 (100%) 1696 (70%) 727 (30%)
Base C’ 2180 (100%) 1090 (50%) 1090 (50%)
Base D’ 3392 (100%) 1696 (50%) 1696 (50%)

Fonte: Autoria propria.

4.6 Consideracoes Finais

Como apresentado, o conjunto de etapas necessarias para o pré-processamento e
analise da base de dados se assemelha ao processo de Ciéncia de Dados, de modo a extrair

conhecimento dos dados ao avaliar os diferentes tipos de informacoes, tais como: dados
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pessoais, sintomas, comorbidades, historico de vacinacao e o estado de satide dos pacientes.
Mesmo com o desbalanceamento dos dados foi possivel gerar um conjunto de bases de
dados distintas, com intuito de avaliar o desempenho dos modelos. Além disso, foi possivel
realizar a andlise dos atributos, visando identificar possiveis relagoes entre os dados. No
Capitulo seguinte sao apresentados o processo de escolha dos algoritmos e o desempenho

alcangado nas diferentes bases de dados geradas.
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5 Analise de Desempenho

Neste capitulo sao apresentados quais foram os algoritmos selecionados para se-
rem avaliados em rela¢do ao desenvolvimento do modelo de predigao (Segao 5.1). Em
seguida, sao apresentados os resultados alcangados na criacdo do modelo de predicao da
mortalidade de pacientes com a COVID-19 (Segao 5.2). Na sequéncia sao ilustrados os
resultados obtidos através do desenvolvimento do modelo de predi¢ao da probabilidade de
internacao de pacientes com a COVID-19 (Segao 5.3). Apoés isso, é apresentado o processo
de disponibiliza¢ao dos modelos (Se¢ao 5.4. Por fim, sdo discutidos os resultados alcangados
(Segao 5.5).

5.1 Algoritmos Selecionados

Tendo em vista a quantidade de algoritmos de aprendizado de maquina existentes,
como forma melhorar o processo de selecao e avaliagdo dos algoritmos a serem utilizados
no desenvolvimento dos modelos, foi empregada a biblioteca PyCaret (ALI, 2020). Essa
biblioteca é baseada no aprendizado de maquina automatizado (também chamado de
AutoML), que se resume no processo de automatizar as tarefas manuais executadas na

construcao dos modelos, a citar: o treinamento e avaliacao dos algoritmos.

Para isso, o PyCaret dispoe de um conjunto de 14 algoritmos pré-selecionados,
sendo: Gradient Boosting, Light Gradient Boosting Machine, Logistic Regression, Linear
Discriminant Analysis, Ridge, Ada Boost, Random Forest, SVM, K-NN, Extra Tree, Decision
Tree, Naive Bayes, Quadratic Discriminant Analysis e Dummy. Assim, por meio desse
conjunto de algoritmos, é possivel averiguar o desempenho de todos os algoritmos em
relagdo a uma base de dados de entrada. Dessa forma, a partir da base de dados de
entrada, uma saida é gerada contendo o ranking dos algoritmos com melhores resultados

nas métricas de: ¢) Acurécia, i) Precisdo, i) Recall, iv) F'1-Score e v) AUC.

A partir desta defini¢ao, foi possivel avaliar o desempenho do conjunto dos algorit-
mos da biblioteca PyCaret utilizando as bases de dados geradas na Se¢ao 4.5 como entrada.
Nos Apéndices B e C sao apresentados os desempenhos dos dez melhores algoritmos em
relagao a cada uma das novas bases de dados de 6bitos e internados, respectivamente.
Assim, ao avaliar os 14 algoritmos de aprendizado de maquina supracitados, foi observado
que os algoritmos AdaBoost, Logistic Regression, Random Forest e Gradient Boosting
obtiveram os melhores resultados dentre os demais, tendo em vista o conjunto de métricas

de desempenho.

No Quadros 6 e 7 sao apresentados os algoritmos e seus parametros a serem
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utilizados na construcao dos modelos de predicao do risco de mortalidade e internacao,
respectivamente. A partir dessa definicao, os algoritmos selecionados serao avaliados a partir
das respectivas bases de dados, com intuito de compreender os atributos estatisticamente
mais relevantes e os resultados alcancados em relacao a predicao individual de cada uma

das classes.

Para isso, conforme descrito na Segao 4.1, sera utilizado a abordagem hold-out, que
divide cada uma das bases de dados em duas partes, treinamento e teste. Neste trabalho
foi utilizada a abordagem de 70% dos dados para treino e 30% para a realizacao dos testes.

Os resultados obtidos pelos algoritmos sao detalhados nas Sec¢oes a seguir.

5.2 Modelo de Agravamento 01: Predicao da Mortalidade

Com a definicao das bases de dados a serem utilizadas em cada um dos modelos,
foram treinados, testados e avaliados cada um dos algoritmos escolhidos. Na Tabela 5 sao
apresentados os resultados obtidos pelos algoritmos utilizando as quatro versoes da base de
dados em relacdo as métricas de Acurdcia “A()”, Precisao “P()”, Recall “R()” e F1-score
“F()”. Com intuito de averiguar os resultados de forma detalhada, foram destacados os

resultados das métricas para ambas as classes, sendo 0 (Obito) e 1 (Curado).

Ao analisar os resultados obtidos pelos algoritmos utilizando as duas primeiras
versoes das bases de dados (Bases A e B), é possivel observar que o AB, o LR e o GB
apresentaram desempenhos semelhantes em todas as métricas, a citar a acuracia média
(82%) e a precisao média (83%). Em contrapartida, o RF apresentou desempenho inferior
se comparado com os outros algoritmos, tendo em vista a acurdcia média (79%) e a
precisao média (77%). Outro fato a ser destacado esta relacionado ao desempenho por
classe, no qual, todos os algoritmos conseguiram um melhor resultado nas métricas de
Recall e F1-score para predi¢ao de pacientes curados (R(1) e F(1)), se comparado aos

pacientes que vieram a 6bito (R(0) e F(0)).

Além disso, ao avaliar os resultados alcancados utilizando as duas outras versoes da
base de dados (Bases C e D), é possivel constatar que o RF obteve o melhor desempenho
em todas as métricas, a citar a acurdcia média (81%) e a precisao média (83%). Enquanto
isso, os algoritmos AB, LR e GB alcancaram um menor desempenho, mas com resultados
semelhantes. Além disso, ao contrario do que foi observado nas duas primeiras bases de
dados (Bases A e B), é valido destacar que os todos os algoritmos obtiveram resultados
aproximados nas métricas de Recall e F'1-score para classificagao de pacientes curados e

que vieram a o6bito.

Posteriormente, observou-se o desempenho dos algoritmos em relagao a métrica
AUC (Area Under Curve), conforme apresentado na Figura 16. Ao analisar os resultados,

foi constatado que assim como nas outras métricas, os algoritmos AB, LR e GB alcancaram
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Quadro 6 — Algoritmos e seus respectivos pardmetros a serem avaliados no desenvolvimento
do Modelo de Predicao do risco de Mortalidade.

Algoritmo

Parametros

AdaBoost (AB)

algorithm = 'SAMME.R’, base__estimator = None,

learning rate = 1.0, n_ estimators = 50,
random_ state = 7846

Random Forest (RF)

bootstrap = True, ccp_alpha = 0.0,
class weight = None, criterion = ’gini’,
max_depth = None, max_features = 'auto’,

max_leaf nodes = None, max_samples = None,

min__impurity_decrease = 0.0,
min_ impurity split = None,
min_ samples_leaf = 1,
min_samples_ split = 2,
min_ weight_fraction_leaf = 0.0,
n_ estimators = 100, n_ jobs = -1,
oob_score = False, random_ state = 7846,
verbose = 0, warm__ start = False

Logistic Regression (LR)

C = 1.0, class_weight = None, dual = False,
fit_intercept = True, intercept_ scaling = 1,
11_ratio = None, max_iter = 1000,
multi_class = 'auto’, n_ jobs = None,
penalty = ’12’) random__ state=7846,
solver = ’Ibfgs’; tol = 0.0001, verbose = 0,
warm_start = False

Gradient Boosting (GB)

ccp_alpha = 0.0, criterion = ’friedman_ mse’,
init = None, learning rate = 0.1,
loss = ’deviance’,
max_depth = 3, max_features = None,
max_leaf nodes = None,
min_ impurity_ decrease = 0.0,
min_samples leaf = 1,
min_samples_ split = 2,
min_ weight_fraction_leaf = 0.0,
n_ estimators = 100,
n_iter no_change = None,
random__state = 1859, subsample = 1.0,
tol = 0.0001, validation_ fraction = 0.1,
verbose = 0, warm_ start = False

Fonte: Autoria prépria.

resultados equivalentes em todas as cenarios, obtendo um resultado médio de 0.86, 0.85,

0.84 e 0.85, nas bases de dados A, B, C e D, respectivamente. Em relagdo ao RF, o mesmo
apresentou um desempenho abaixo dos outros algoritmos nas bases de dados A (0.83) e B

(0.81). No entanto, o RF atingiu os melhores resultados nas bases de dados C (0.86) e D

(0.89).
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Quadro 7 — Algoritmos e seus respectivos pardmetros a serem avaliados no desenvolvimento
do Modelo de Predicao do risco de Internacao.

Algoritmo Parametros
algorithm = 'SAMME.R’, base__estimator = None,
AdaBoost (AB) learning rate = 1.0, n_ estimators = 50,

random_ state = 2982
bootstrap = True, ccp_alpha = 0.0,
class weight = None, criterion = ’gini’,
max_depth = None, max_features = 'auto’,
max_leaf nodes = None, max_samples = None,

min__impurity_decrease = 0.0,

min_ impurity split = None,
min_ samples_leaf = 1,
min_samples_ split = 2,

min_ weight_fraction_leaf = 0.0,

n_ estimators = 100, n_ jobs = -1,
oob_score = False, random_ state = 2982,
verbose = 0, warm__ start = False
C = 1.0, class_weight = None, dual = False,
fit_intercept = True, intercept_ scaling = 1,
11_ratio = None, max_iter = 1000,

Logistic Regression (LR) multi_class = 'auto’, n_ jobs = None,
penalty = ’12’) random__ state = 2982,
solver = ’Ibfgs’; tol = 0.0001, verbose = 0,
warm_start = False
ccp_alpha = 0.0, criterion = ’friedman_ mse’,
init = None, learning rate = 0.1,
loss = ’deviance’,
max_depth = 3, max_features = None,
max_leaf nodes = None,
min_ impurity_ decrease = 0.0,
min_samples leaf = 1,
min_samples_ split = 2,
min_ weight_fraction_leaf = 0.0,
n_ estimators = 100,
n_iter no_change = None,
random__state = 2982, subsample = 1.0,
tol = 0.0001, validation_ fraction = 0.1,
verbose = 0, warm_ start = False

Random Forest (RF)

Gradient Boosting (GB)

Fonte: Autoria prépria.

Em seguida, foi utilizada a técnica SHAP por meio da biblioteca de c6digo aberto
de mesmo nome, com intuito de compreender a correlagao entre o valor dos atributos e o
resultado da predigao, juntamente com o nivel de importancia de cada um dos atributos
(LUNDBERG, 2022). A partir desta andlise foi possivel reduzir a quantidade de atributos

das bases de dados, visando remover os atributos de menor poder preditivo no resultado.
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Tabela 5 — Desempenho dos algoritmos na predi¢ao do risco de mortalidade dos pacientes
com COVID-19.

Bases e Algoritmos A PO R( F(@© P() R() F()
Base A
AdaBoost 81,66 84,49 69,45 76,24 80,14 90,63 85,06
Random Forest 78,03 78,44 66,37 71,90 77,79 86,59 81,96
Logistic Regression 81,19 82,69 70,33 76,01 80,35 89,18 84,53
Gradient Boosting 81,47 83,86 69,67 76,11 80,17 90,15 84,87
Base B
AdaBoost 83,86 83,38 60,49 70,12 84,00 94,51 88,94
Random Forest 81,13 76,18 57,81 65,74 82,68 91,76 86,98
Logistic Regression 83,51 81,93 60,71 69,74 83,99 93,90 88,66
Gradient Boosting 83,79 84,18 59,38 69,63 83,68 94,91 88,94
Base C
AdaBoost 77,64 82,19 7229 76,92 73,86 83,33 78,31
Random Forest 80,05 82,88 77,26 79,97 77,43 83,01 80,12
Logistic Regression 78,26 81,48 74,85 78,02 75,37 81,89 78,49
Gradient Boosting 78,42 83,05 73,04 77,72 74,57 84,13 79,07
Base D
AdaBoost 7894 81,99 7450 78,07 76,38 83,43 79,75
Random Forest 83,38 83,99 82,74 83,36 82,79 84,04 8341
Logistic Regression 78,54 81,01 74,90 77,84 76,40 82,23 79,21
Gradient Boosting 79,79 82,18 76,39 79,18 77,69 83,23 80,37
Legenda: Acurdcia A(), Precisio P(), Recall R(), F1-Score F(), Obito (0)
e Curado (1).

Fonte: Autoria propria.

Na Figura 17 sao apresentados os resultados da correlagao dos principais atributos
em relagdo a classifica¢do da evolugao do estado clinico do paciente (6bito ou curado). Por
meio da andlise grafica, um atributo foi considerado de alta correlagdo quando observou-se
uma maior dispersao entre os pontos. Como caracterizado na legenda, cada um dos pontos
no grafico representa os atributos de um paciente, podendo assumir valores em uma escala

de azul (valor mais baixo) a vermelho (valor mais alto).

A escala de valores pode variar em cada um dos atributos, por exemplo, o atributo
dorDeCabeca possui apenas dois valores: ¢) 0, representado em azul por ser o valor mais
baixo, que indica que o paciente nao estava com dor de cabega e i) 1, representado em
vermelho por ser o valor mais alto, assinalando que o paciente apresentou dor de cabeca.
J& o atributo gntVacinas estd representado em trés valores: i) 0, o menor valor (cor azul),
indicando que o paciente nao estd vacinado; i) 1, o valor mediano (cor intermediaria entre
azul e vermelho), destacando que o paciente foi vacinado com uma dose e i) 2, o valor

mais alto (cor vermelha), ressaltando que o paciente recebeu duas doses da vacina.

O atributo faizaEtaria possui um conjunto de valores de 0 até 7, sendo 0 o valor
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Figura 16 — Desempenho dos algoritmos em relagdo a métrica AUC utilizando as Bases A,

B, CeD.
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Fonte: Autoria proépria.

Figura 17 — Analise SHAP da correlacao dos atributos em relagao ao risco de mortalidade.
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Fonte: Autoria proépria.
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mais baixo e 7 o valor mais alto. Nesse contexto, é possivel observar na Figura 17 que
pacientes com uma idade elevada (cor vermelha) possuem uma maior probabilidade de
6bito, enquanto pacientes mais jovens (cor azul) tendem a ser classificados como curados.
Em relacdo ao atributo dispneia, nota-se que os pacientes que vieram a Obito tendem a
apresentar este sintoma (cor vermelha). No cenario de vacinagao, a partir do atributo
gntVacinas é observado que os pacientes nao vacinados possuem uma maior probabilidade
de mortalidade, enquanto os pacientes que foram vacinados com uma ou duas doses

possuem uma maior chance de serem curados.

Ao observar os atributos coriza, dorDeGarganta e dorDeCabeca, pode-se verificar
uma similaridade no comportamento dos valores. No qual, pacientes que vieram a 6bito
possuem uma probabilidade maior de nao apresentar os sintomas (cor azul), enquanto os
pacientes curados tendem a apresentar os sintomas (cor vermelha). Por fim, em relagao
aos atributos diabetes e faizaDiasSintomas, nota-se que os pacientes diabéticos e que
apresentam os sintomas caracteristicos da COVID-19 ha mais dias possuem uma maior

probabilidade de mortalidade.

Posteriormente, foi calculado o nivel de importancia dos atributos em relagao a
evolugao do estado de satide dos pacientes, como ilustrado na Figura 18. O nivel de
importancia é medido em uma escala de 0 a 1, sendo 0 o menor nivel e 1 o maior nivel.
Mediante os resultados, é possivel observar uma similaridade entre os atributos de maior
correlagao destacados anteriormente e os que possuem um maior nivel de importancia.
Dentre os atributos de maior nivel de importancia, destacam-se: i) os atributos demografi-
cos: faizaEtaria e gntVacinas; ii) os sintomas: dispneia, dorDeGarganta, dorDeCabeca e

dorNoCorpo; e iii) as comorbidades: obesidade e diabetes.

Em seguida, como forma de avaliar o desempenho dos algoritmos utilizando apenas
os atributos de maior importancia identificados, foi realizada a redugao de atributos.
Para isso, foram selecionados os atributos com nivel de importancia maior ou igual a 0.1,
sendo escolhidos: faizaEtaria, dispneia, qntVacinas, coriza, dorDeGarganta, dorDeCabeca,

faizaDiasSintomas e diabetes, além do atributo alvo evolucaoCaso.

Com isso, os algoritmos foram novamente avaliados em relagao as métricas de
desempenho, conforme apresentado na Tabela 6. A partir da andlise de desempenho,
notou-se que os resultados obtidos nao divergiram em relacao a utilizacao das bases de
dados contendo todos os atributos (Tabela 5). Ao avaliar o desempenho em relacao a
primeira base de dados (Base A), observa-se que o RF alcangou um desempenho inferior
se comparado com o AB, LR e GB, que obtiveram resultados semelhantes em todas as
métricas, a citar a acuracia média de 81% e precisao média de 79%. Entretanto, nas trés
bases de dados seguintes, todos os algoritmos apresentam resultados similares em todas as

métricas, destacando-se a acurdcia média de 79% e precisao média de 80%.

Também é valido destacar que mesmo com a reducao dos atributos, o resultado
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Figura 18 — Andlise SHAP do importéancia dos atributos em relagao ao risco de mortalidade.
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Fonte: Autoria propria.

das métricas de Recall e F1-score nas bases de dados A e B ndo se manteve equilibrado na
predicao das duas classes, destacando-se o Recall médio de 65% e F1-score médio de 72%
na predicao de pacientes que vieram a 6bito, e o Recall médio de 91% e F1-score médio
de 86% na predicao de pacientes curados. No entanto, nas duas tltimas bases de dados
(C e D), foi constatado um maior equilibrio nas métricas, onde foi possivel observar um
Recall médio de 74% e 80% e F1-score de 77% e 78%, na predigao de pacientes que vierem

a Obito e foram curados, respectivamente.

Posteriormente, foram calculados os valores obtidos em relagao a métrica AUC,
conforme ilustrado na Figura 19. Mediante a andlise dos valores, é possivel constatar que
novamente os algoritmos AB, LR e GB alcancaram os melhores resultados nas bases de
dados A (0.86) e B (0.85). De forma similar as outras métricas, o RF obteve um valor
abaixo (0.82) dos outros trés algoritmos nas bases de dados A e B. No entanto, nas duas
ultimas bases de dados todos o algoritmos obtiveram desempenho equivalentes, sendo 0.84

e 0.85 nas bases de dados C e D, respectivamente.

Mediante a avaliacao dos algoritmos a partir do conjunto de métricas de desempenho,
foi possivel observar que os resultados obtidos foram estatisticamente similares. No entanto,
foi possivel identificar que o algoritmo GB, treinado a partir da Base C, alcan¢cou um bom
desempenho e resultados aproximados nas métricas de Precisao, Recall e F'1-score para
ambas as classes. Diante disso, o modelo treinado a partir do algoritmo GB foi selecionado

como o modelo de predi¢ao da probabilidade de mortalidade dos pacientes com COVID-19.

Assim, com intuito de validar o desempenho deste modelo de predi¢ao em relagao

a outros dados, foram selecionadas as cinco bases de dados dos estados do Brasil com
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Tabela 6 — Desempenho dos algoritmos na predicao do risco de mortalidade utilizando a
reducao dos atributos.

Bases e Algoritmos A PO R F(@O P@A) R(1) F(@1)

Base A
AdaBoost 81,38 84,55 68,57 75,73 79,72 90,79 84,89
Random Forest 7849 79,02 67,03 72,53 78,20 86,91 82,33

Logistic Regression 81,01 82,43 70,11 75,77 80,20 89,01 84,38
Gradient Boosting 81,10 83,87 68,57 75,45 79,63 90,31 84,63
Base B
AdaBoost 83,37 83,02 58,93 68,93 83,47 94,51 88,65
Random Forest 82,32 78,59 59,82 67,93 83,49 92,57 87,80
Logistic Regression 83,44 81,49 60,94 69,73 84,03 93,69 88,60
Gradient Boosting 83,86 83,38 60,49 70,12 84,00 94,51 88,94
Base C
AdaBoost 77,64 81,33 73,49 77,22 74,42 82,05 78,05
Random Forest 75,62 78,50 72,59 7543 73,00 7885 7581
Logistic Regression 77,80 81,40 73,80 77,41 74,64 82,05 78,17
Gradient Boosting 77,95 82,20 73,04 77,35 74,36 83,17 78,52
Base D
AdaBoost 77,94 80,50 74,11 77,17 7574 81,83 78,67
Random Forest 77,69 79,37 75,20 77,23 76,17 80,22 78,14
Logistic Regression 77,30 78,83 75,00 76,87 7589 79,62 77,71
Gradient Boosting 78,89 81,42 75,20 78,18 76,70 82,63 79,56
* Sendo Acurdcia A(), Precisio P(), Recall R() e F1-Score F(). E as
classificagoes de Obito (0) e Curado (1).

Fonte: Autoria propria.

maior quantitativo de instancias (Tabela 7). Em seguida, diante do desempenho do modelo
(Tabela 8), notou-se que os resultados foram semelhantes aos obtidos durante o treinamento,
fato esse que enfatiza a estabilidade, qualidade e generalidade do modelo, para outros

conjuntos de dados.

Tabela 7 — Descri¢ao das cinco bases com maior quantitativo de instancias usadas na etapa
de validagao do modelo.

Base UF Instancias Obito (0) Curado (1)

MG 4863 1215 3648
BA 3847 962 2885
RJ 1928 482 1446
SC 1580 395 1185
RS 876 219 657

Fonte: Autoria propria.

Em relacao as métricas escolhidas para a avaliacao dos modelos, foi observado que
o modelo de predicao da mortalidade alcancou valores superiores a 80% nas médias da

Acuracia e AUC. Ao avaliar a métrica de Precisdo, é possivel verificar que o modelo obteve
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Figura 19 — Desempenho dos algoritmos em relacao a métrica AUC utilizando as bases A,
B,CeD

Base A Base B

AB, AUC =0.85 ) AB, AUC = 0,85
021 RF, AUC = 0.82 <1 RF, AUC = 0.82
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04 06 o8 10 oo 02 04 06 o8 10

Fonte: Autoria proépria.

um resultado melhor na classificagdo de pacientes curados (88%), se comparado com os

pacientes que vieram a 6bito (76%).

Tabela 8 — Resultados da Validagao do Modelo de Predicao da Mortalidade em relacao as
bases de dados dos outros estados do Brasil.

Base (UF) A AUC P(0) R(0) F(0) P(1) R F (D)
MG 85,61 0,88 75,94 76,13 76,04 89,76 89,67 89,72
BA 88,12 0,93 77,96 84,20 80,96 92,99 89,80 91,36
RJ 84,49 0,88 73,63 7531 74,46 89,30 88,42 88,86
SC 8480 0,88 7468 74,68 74,68 89,14 8914 89,14
RS 8137 080 7862 5205 62,64 82,05 9393 87,59
Média 84,88 0,87 76,17 72,47 73,76 88,65 90,19 89,33

Legenda: Acurdcia A(), Precisao P(), Recall R(), F1-Score F(), Obito (0)

e Curado (1).

Fonte: Autoria propria.

Também é valido destacar os resultados alcangados para Recall e F1-score em
relagdo aos pacientes curados (aproximadamente 90% e 89%, respectivamente) e que vieram

a Obito (aproximadamente 72% e 74%, respectivamente). A equidade nos resultados das
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métricas para ambas as classes é de fundamental importancia, pois é possivel constatar
que o modelo conseguiu classificar de forma similar as instancias, mesmo utilizando dados
distintos. Com o término da etapa de validacao, foi criada uma aplicagdo Web (Secao 5.4)

para demonstrar a aplicabilidade pratica do modelo de predicao do risco de mortalidade.

5.3 Modelo de Agravamento 02: Predicao da Internacao

Assim como o modelo de predicao do risco de mortalidade, na Tabela 9 sao
apresentados os resultados obtidos pelos algoritmos utilizando as quatro versoes da base de
dados em relagao as métricas de Acurédcia “A()”, Precisao “P()", Recall “R()"" e F1-score
“F()". Com intuito de averiguar os resultados de forma detalhada, foram destacados os

resultados das métricas para ambas as classes, sendo 0 (Internado) e 1 (Curado).

Ao analisar os resultados alcancados utilizando a Base A’, é possivel observar que
o GB obteve o melhor desempenho, a citar a acurdcia média de 74% e precisao média
de 74%. Ao avaliar os resultados alcancados utilizando as duas tltimas versoes da base
de dados Bases (C’ e D’), notou-se que o algoritmo RF obteve o melhor desempenho em
todas as métricas, obtendo uma acurécia e precisao média de 76% e 77%, respectivamente.
Além disso, foi observado um equilibrio na classificacao de ambas as classes, tendo em
vista o Recall médio de 78% e 75% e F1-score de 77% e 75%, na predicao de pacientes

internados e curados, respectivamente.

Em seguida, foi destacado o desempenho dos algoritmos em relagdo a métrica AUC,
como ilustrado na Figura 20. Ao analisar os resultados, foi constatado uma similaridade
com o modelo de predi¢do da mortalidade (Sec¢ao 5.2), no qual, os algoritmos AB, LR e
GB alcangaram o melhores resultados nas bases A’ (0.76) e B’ (0.72). No entanto, o RF
atingiu os melhores resultados nas bases de dados C’ (0.82) e D’ (0.85).

Assim como o modelo anterior, foi utilizada a técnica SHAP, com intuito de
compreender a correlagao entre o valor dos atributos e o resultado da predicao. Na Figura
21 sao apresentados os resultados da correlagao dos principais atributos em relagao a
classificacdo da evolugao do estado clinico do paciente (internado ou curado). Mediante a
analise, observou-se a partir do atributo faizaEtaria que pacientes com uma idade elevada
(cor vermelha) possuem uma maior probabilidade de interna¢ao. Em rela¢do ao atributo
dispneia, nota-se os pacientes que foram internados tendem a apresentar o sintoma (cor

vermelha).

No cenario de vacinacao, a partir do atributo ¢ntVacinas é observado que os
pacientes nao vacinados possuem uma maior probabilidade de internacao. Ao avaliar
os atributos coriza, dorDeGarganta e dorDeCabeca, foi constatado uma similaridade
no comportamento dos valores, no qual, pacientes que foram internados tendem a nao

apresentar os sintomas (cor azul), enquanto os pacientes curados tendem a apresentar
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Tabela 9 — Desempenho dos algoritmos na predicao do risco de internagao dos pacientes
com COVID-19.

Bases e Algoritmos A PO RO F(@O P@) R((1) F(1)
Base A’
AdaBoost 71,61 67,42 5530 60,76 73,64 82,37 77,76
Random Forest 70,51 64,89 56,22 60,25 73,46 79,94 76,56
Logistic Regression 71,43 69,18 50,69 58,51 72,35 85,11 78,21
Gradient Boosting 74,73 71,82 59,91 65,33 76,16 84,50 80,12
Base B’
AdaBoost 74,83 67,33 42,98 5247 76,78 90,04 82,88
Random Forest 74,69 65,45 4596 54,00 77,40 88,41 82,54
Logistic Regression 75,24 71,32 39,15 50,55 76,09 92,48 83,49
Gradient Boosting 75,38 70,29 41,28 52,01 76,57 91,67 83,44
Base C’
AdaBoost 72,94 76,49 68,55 72,30 69,89 77,60 73,54
Random Forest 75,99 77,44 7537 76,39 74,54 76,66 75,58
Logistic Regression 72,78 75,56 69,73 72,53 70,26 76,03 73,03
Gradient Boosting 74,92 76,95 73,29 7508 72,97 76,66 74,77
Base D’
AdaBoost 72,30 75,05 69,94 7241 69,71 74,85 72,19
Random Forest 77,11 76,62 80,53 78,53 77,71 73,42 75,50
Logistic Regression 70,43 71,59 71,46 71,52 69,18 69,33 69,25
Gradient Boosting 73,67 74,95 74,10 74,52 72,32 73,21 72,76
Legenda: Acurdcia A(), Precisio P(), Recall R(), F1-Score F(),
Internado (0) e Curado (1).

Fonte: Autoria proépria.

os sintomas (cor vermelha). Por fim, nota-se que os pacientes que apresentaram febre

possuem uma maior probabilidade de internacao.

Posteriormente, foi calculado o nivel de importancia dos atributos em relagao a
evolugao do estado de satude dos pacientes (Figura 22). Mediante os resultados, foi possivel
observar uma similaridade entre os atributos de maior correlagao e os que possuem um
maior nivel de importancia. Dentre os atributos de maior nivel de importancia, destacam-
se: 1) os atributos demograficos: faizaEtaria e gntVacinas; ii) os sintomas: dorDeCabeca,
dorDeGarganta, dispneia, tosse, fairaDiasSintomas e coriza; e iii) as comorbidades: renal

e diabetes.

Em seguida, como forma de avaliar o desempenho dos algoritmos utilizando apenas
atributos de maior importancia, foi realizada a redugao do atributos. Para isso, foram
selecionados os atributos com nivel de importancia maior ou igual a 0.1, resultando em um
total de 11 atributos: faizaFtaria, dorDeCabeca, dorDeGarganta, renal, dispneia, diabetes,

tosse, qntVacinas, fairaDiasSintomas e coriza, além do atributo alvo evolucaoCaso.

Com isso, os algoritmos foram novamente avaliados em relagao as métricas de
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Figura 20 — Desempenho dos algoritmos em relacao a métrica AUC utilizando as Base A’,
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Fonte: Autoria propria.
Figura 21 — Analise SHAP da correlacao dos atributos em relagdo ao risco de internagao.
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Fonte: Autoria propria.
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Figura 22 — Analise SHAP do nivel de importancia dos atributos em relagao ao risco de
internacao.
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Fonte: Autoria propria.

desempenho, conforme apresentado na Tabela 6. Ao avaliar o desempenho dos algoritmos
em relagdo a Base A’ observou-se que os algoritmos AB e GB alcancaram os melhores
resultados, obtendo uma a’curacia e precisao média de 71% e 70%, respectivamente. Em
relacdo as bases de dados balanceadas utilizando a técnica SMOTE (Bases C” e D), foi
observado que o algoritmo GB obteve resultados superiores aos demais algoritmos em

praticamente todas as métricas, destacando-se a acurdcia média de 74% e a precisao média
de 73%.

Posteriormente, foram calculados os valores obtidos em relagao a métrica AUC
(Figura 23). Em relagao aos valores, foi possivel constatar que os algoritmos AB, LR e GB
alcancaram os melhores resultados na base de dados A (0.75). J4 na base de dados B, o
algoritmo AB obteve o melhor desempenho (0.73). Por fim, na base de dados C, todos os
algoritmos alcancaram resultados similares (0.78), enquanto que na base de dados D o RF

alcangou o maior valor (0.81).

Mediante a avaliacao dos algoritmos a partir do conjunto das métricas de desempe-
nho, foi possivel observar que os resultados obtidos foram estatisticamente equilibrados.
No entanto, foi possivel identificar que o modelo de predicao treinado a partir do algoritmo
GB e da Base B’; alcancou o melhor desempenho dentre os demais, sendo este selecionado

como o modelo de predi¢ao da probabilidade de internagao dos pacientes com COVID-19.
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Tabela 10 — Desempenho dos algoritmos na predigao do risco de internacao utilizando a
reducao dos atributos.

Bases e Algoritmos A PO R F(@O P@A) R(1) F(@1)
Base A’
AdaBoost 72,16 69,01 54,38 60,82 73,60 83,89 7841
Random Forest 66,48 58,76 52,53 5547 70,74 75,68 73,13
Logistic Regression 68,68 64,20 47,93 54,88 70,57 82,37 76,02
Gradient Boosting 71,25 66,85 54,84 60,25 73,37 82,07 77,47
Base B’
AdaBoost 74,42 68,15 39,15 49,73 75,84 91,26 82,84
Random Forest 74,14 62,98 4851 54,81 77,84 86,38 81,89
Logistic Regression 73,59 67,48 35,32 46,37 74,83 91,87 8248
Gradient Boosting 74,83 67,81 42,13 51,97 76,59 90,45 82,95
Base C’
AdaBoost 72,17 75,92 67,36 71,38 69,01 77,29 7292
Random Forest 73,70 75,86 71,81 73,78 71,64 75,71 73,62
Logistic Regression 71,71 74,84 67,95 71,23 68,97 75,71 72]18
Gradient Boosting 75,54 78,46 7240 7531 72,89 7886 75,76
Base D’
AdaBoost 71,61 74,49 69,00 71,64 68,94 74,44 71,58
Random Forest 72,69 73,46 74229 7387 71,84 70,96 71,40
Logistic Regression 70,43 72,35 69,75 71,03 68,50 71,17 69,81
Gradient Boosting 73,28 74,66 73,53 74,10 71,83 73,01 7241
Legenda: Acurdcia A(), Precisao P(), Recall R(), F1-Score F(),
Internado (0) e Curado (1).

Fonte: Autoria proépria.

Com intuito de validar o desempenho do modelo de predigao em relagdao a outros
dados, foram selecionadas as cinco bases de dados dos estados do Brasil com o maior
quantitativo de instancias (Tabela 11). Em seguida, a partir do desempenho do modelo
(Tabela 12), notou-se que os resultados, de forma geral, foram semelhantes aos obtidos
durante o treinamento, fato esse que enfatiza a estabilidade, qualidade e generalidade do

modelo, para outros conjuntos de dados.

Tabela 11 — Descricao das cinco bases com maior quantitativo de instancias usadas na
etapa de validacao do modelo.

Base UF Instancias Internado (0) Curado (1)

BA 1439 360 1079
MG 805 201 604
SC 804 201 603
RS 756 189 567
RJ 652 163 489

Fonte: Autoria propria.

Em relagao as métricas, foi observado que o modelo alcangou valores superiores
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Figura 23 — Desempenho dos algoritmos em relacao a métrica AUC utilizando as Base A’
B, C'eD.
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Fonte: Autoria propria.

a 75% nas médias da Acurédcia e AUC (aproximadamente 81% e 78%, respectivamente).
Ao avaliar a métrica de Precisao, é possivel verificar que o modelo obteve um resultado
melhor na classificagao de pacientes curados (84%), se comparado com os pacientes que

necessitaram de internacao (67%).

Também é valido destacar os resultados alcancados para Recall e F1-score em
relacdo aos pacientes curados (sendo aproximadamente 92% e 88%, respectivamente).
Contudo, o modelo obteve resultados inferiores no Recall e F1-score em relagdo aos
pacientes internados (aproximadamente 49% e 56%, respectivamente). Ao final, assim
como o modelo de predicao da mortalidade de pacientes com a COVID-19, foi criada uma
aplicacdo Web (Segdo 5.4) para demonstrar a aplicabilidade pratica de uso do modelo de

predicao do risco de internagao.

5.4 Disponibilizacao dos Modelos de Predicao

Apos o desenvolvimento e validagdo dos modelos de predicao da probabilidade de
agravamento em relacdo a internacao e mortalidade dos pacientes, foi realizado o processo

de disponibilizacao. Como forma de possibilitar o acesso por um maior nimero de usuarios,
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Tabela 12 — Resultados da Validacao do Modelo de Predicao da Risco de Internacao em
relacao as bases de dados dos outros estados do Brasil.

Base (UF) A AUC P (0) R(0) F () P(1) R(1) F (1)
MG 82,34 0,78 68,32 54,73 60,77 85,85 91,54 88,6
BA 83,32 0,85 70,13 58,06 63,53 86,77 91,75 89,19
RJ 81,44 0,78 68,10 48,47 56,63 84,33 9243 88,2
SC 79,85 0,77 63,45 45,77 53,18 83,46 91,21 87,16
RS 78,84 0,72 6355 3598 4595 81,36 93,12 86,84

Média 81,16 0,78 66,71 48,60 56,01 84,35 92,01 88,00

Legenda: Acurdcia A(), Precisio P(), Recall R(), F1-Score F(),

Internado (0) e Curado (1).

Fonte: Autoria propria.

os modelos foram disponibilizados por meio de uma aplicacdo Web, permitindo o acesso

via navegador em dispositivos méveis ou desktop.

Para realizar a disponibilizagao foi escolhido o pacote Streamlit, que possibilita a
construcao de aplicagoes Web a partir de c6digo Python (STREAMLIT, 2022). O pacote
em questao foi escolhido por ser um dos principais pacotes gratuitos disponiveis e por
ter sido desenvolvido na mesma linguagem utilizada na anélise dos dados e criagao dos

modelos de predicao.

Para isso, inicialmente, os modelos de predi¢ao foram convertidos em servicos
através do método dump do pacote Joblib (JOBLIB, 2022). Em seguida, foi desenvolvido
um formulario para que os usuarios possam informar os dados de entrada necesséarios para
a predicao do modelo, tais como: dados demograficos, sintomas, comorbidades e histérico
de vacinacao. Os dados necessarios para a predicao variam entre os dois modelos, como

mostrado na Secoes 5.2 e 5.3.

Assim, apos o usuario informar os dados de entrada, sera possivel solicitar a predicao
do agravamento do estado clinico. O valor da probabilidade de agravamento nos dois
modelos preditivos é calculado a partir do método predict_proba do pacote Sklearn, mesmo
pacote utilizado no desenvolvimento do modelo de predicao (PEDREGOSA et al., 2011).
A partir desse método, ¢ feito o célculo da probabilidade com base no niimero de amostras
utilizadas no treinamento do algoritmo. Ao final dessas etapas, os dois modelos foram

disponibilizados® 2.

Também ¢é valido destacar que, como observado na avaliagao dos algoritmos se-
lecionados em relagao as métricas de desempenho, foi constatado uma similaridade nos
resultados alcancados. Diante disso, por padrao, o algoritmo escolhido na realizacao da

predigdo do modelo foi o que alcangou os melhores resultados (em ambos os modelos, o

1 Modelo de Predicio da Mortalidade: https://cutt.ly/5Myl2Rn
2 Modelo de Predigao da Internagdo: https://cutt.ly/VMylJef
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Gradient Boosting). No entanto, caso o usudrio prefira utilizar outro algoritmo na realizagao

da predicao, é possivel escolher o algoritmo logo antes de preencher os dados de entrada.

5.5 Discussdes dos Resultados

Ao avaliar os atributos estatisticamente de maior importancia nos modelos em
relacdo a probabilidade de agravamento, foram encontradas algumas similaridades, como
por exemplo: a idade avancada, dispneia, auséncia de vacinagao, diabetes e febre, em
pacientes que foram internados ou vieram a Obito. Além das caracteristicas de: dor de

cabeca, dor de garganta e coriza, em pacientes que tiveram a doencga mas foram curados.

Diante dessas informagoes, foi possivel identificar trabalhos que alcangaram re-
sultados similares em relacao aos fatores de agravamento. Nos trabalhos de Kupeli e
Yiiksel (2020) e Singhal et al. (2021) foi observado que os pacientes diagnosticados com a
COVID-19 que possuem mais de 60 anos sao mais propensos a desenvolverem um quadro
grave da doenca e necessitar de ventilagdo mecénica. Ja em Shi et al. (2020) foi identificado
a partir da revisao dos resultados de 11 artigos que a dispneia estava significativamente
associada a uma maior probabilidade de mortalidade em pacientes com a COVID-19. Além
disso, no trabalho de Gul, Htun e Inayat (2020) os autores destacaram que mesmo a febre
sendo um sintoma comum em diversas doencas, no contexto da COVID-19, os pacientes
que apresentaram febre tendem a possuir uma maior probabilidade de necessidade de

internacao.

Ainda em relacdo aos fatores de agravamento, Baj et al. (2020) e Zayet et al.
(2020) identificaram que pacientes que apresentaram dor de cabega e dor de garganta
possuem uma probabilidade maior de cura. Os autores enfatizaram que esse fato pode
ser justificado pois os respectivos sintomas geralmente sdo comuns em outras doencas
e possuem um tratamento mais simplificado, se comparado com outros sintomas da
COVID-19. Ao final, como forma de qualificar os resultados obtidos através do modelo de
predicao da probabilidade de mortalidade de pacientes com a COVID-19, foi conduzida
uma comparacao com alguns dos trabalhos selecionados no Mapeamento Sistematico da

Literatura (Capitulo 3), como mostrado na Tabela 13.

Ao comparar o trabalho de Booth, Abels e McCaffrey (2020), é possivel averiguar
que o modelo desenvolvido alcangou uma AUC maior que a do presente trabalho (0.93 e
0.89, respectivamente), no entanto, os autores utilizaram dados referentes a exames clinicos,
o que limita a aplicabilidade do modelo. Ao analisar o trabalho de Das, Mishra e Gopalan
(2020), constatou-se que o modelo obteve uma AUC menor se comparado com o presente
trabalho. Além disso, os autores utilizaram apenas dados demograficos, o que impossibilita
a investigacao de informacoes fundamentais, tais como os sintomas e comorbidades dos

pacientes.
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Tabela 13 — Descricao das caracteristicas dos trabalhos relacionados em relacao ao presente

trabalho.
Trabalho Dados Algoritmo  Disponivel AUC
Booth, Abels e Exames Support Vector Nio 0.93
McCalffrrey (2020) Clinicos Machines '
Das, Mishra e , Logistic .
Gopalan (2020) Demograficos Regression Sim 083
Demograficos,
Kim et al. (2020) Sintomas e XGBoost Sim 0.88
Comorbidades
Demograficos,
Modelo de Histoérico de Gradient
Predicao da Vacinacao Boosting Sim 0.89
Mortalidade Sintomas e
Comorbidades

Fonte: Autoria proépria.

Em relagao ao trabalho de Kim et al. (2020), foi observado que o modelo obteve uma
AUC similar a obtida neste trabalho (0.88 e 0.89, respectivamente). No entanto, além de
utilizar dados demograficos, sintomas e comorbidades, o presente trabalho também avalia
o histérico de vacinacao dos pacientes. Ao final, um fato que vale a pena ser destacado é
que em nenhum dos trabalhos relacionados foram descritos os resultados das métricas por
classe, apenas o desempenho médio. Este fato é de fundamental importancia, pois o modelo
pode estar classificando bem uma classe e outra nao, descaracterizando os resultados

obtidos.
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6 Conclusoes

A pandemia do novo coronavirus impactou significativamente no aumento dos
indices de internagao e mortalidade em todo o mundo, tendo em vista a disseminacgao da
doenca e a dificuldade em prever os pacientes com maior risco de agravamento do quadro

clinico.

Em meio a essa dificuldade, a partir da realizacao deste trabalho foi possivel: 7)
analisar o agravamento do quadro clinico dos pacientes em duas perspectivas (internacao e
mortalidade) e desenvolver um modelo de predigao para ambas as perspectivas; i avaliar o
numero de doses de vacinas como um fator de agravamento do quadro clinico; ¢ possibilitar
a utilizacao dos modelos de predi¢ao apenas por meio de dados demograficos, historico de
vacinacao, sintomas e comorbidades, dispensando o uso dados clinicos; v avaliar um total
de 14 algoritmos de aprendizado de maquina durante o desenvolvimento dos modelos; e, v

disponibilizar os modelos desenvolvidos de modo a possibilitar a sua utilizacao.

Os modelos foram treinados a partir de dados de pacientes com casos suspeitos de
COVID-19 atendidos em hospitais de Sao Paulo (o estado brasileiro com maior nimero
de instancias). A partir da etapa de treinamento e teste, foi observado que o algoritmo
Gradient Boosting obteve os melhores resultados, alcancando uma acurécia de 83% e AUC
de 0.89 no modelo de predicao da mortalidade, e acuricia de 71% e AUC de 0.75 no
modelo de predicdo da internacao. Em seguida, mediante os resultados dos modelos, foi
identificado que a idade avancgada, falta de ar, auséncia de vacinacao e nimero de dias de
sintomas foram as principais caracteristicas atreladas ao agravamento do quadro clinico.
Ao final, uma aplicacao Web foi desenvolvida para possibilitar a utilizacdo dos modelos

criados.

No entanto, dentre as limitagoes apresentadas, é importante destacar que embora
esse estudo tenha uma amostra razoavel de instancias, o nimero de pacientes que foram
curados, internados ou vieram a 6ébito é bastante desbalanceado, o que reduz a quantidade
de dados utilizados nas etapas de treinamento, teste e validacao. Além disso, ao analisar o
modelo de predicao do risco de internacgao, é possivel observar que os resultados obtidos
na etapa de validagao foram baixos, a citar a Acuracia de 71% e as métricas de Precisao
(65%), Recall (63%) e F1-Score (63%) na classificagdo de pacientes internados, fato esse,

que prejudica a possibilidade de aplicacao do referido modelo em um contexto real.

Como trabalhos futuros, pretende-se: i) coletar uma versao mais atualizada dos
dados na plataforma OpenDataSus; ii) avaliar a utilizagdo da técnica Transfer Learning,
que permite reutilizar um modelo pré-treinado em um novo problema com um conjunto de

dados distinto, e iii) verificar a utilizagao de outros algoritmos e comités de aprendizado
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de maquina no novo conjunto de dados, tendo em vista que os algoritmos selecionados

neste trabalho alcancaram resultado similares.
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APENDICE A - Trabalhos Selecionados no Mapeamento Sistematico

Autor Algoritmo Software Tipo de Dados Principais Variaveis Acesso
Doenca Renal Cronica,
Wang et al. (2020) RF Python Sinais e Sintomas Doenga pulmonar cronica, Nao
Doenca arterial
Alsmadi, Alqudah e Najadat (2021) SVM Nao Informado Demogréafico Nao Informado Nao
D Afi
Miranda et al. (2021) MLP Nao Informado _ e‘mogr‘a o Nao Informado Sim
Sinais e Sintomas
Demografico, Sinais e . N
Parbate et al. (2021) XGBoost Python Nao Informado Nao
Sintomas, Clinico
D Afi
Colpo et al. (2021) DT Python CHOBTatico, Nao Informado Nao
Sinais e Sintomas
D 4 Teste D-Dimero,
Zhu et al. (2020) DNN R CIHOBTANCO, fndice 02, Nio
Sinais e Sintomas ~ i
Proporcao de neutréfilos
Stacki Proteina C,
Podder e Mondal (2020) Ackng Python Demografico e Clinico Idade, Nao
(RF, ET e LR)
Exame SARS-CoV-2
D ‘fico. Sinai Frequéncia Respiratoria,
Cheng et al. (2020) RF R e Apache Spark CHIOBLATCO, BINALS € Contagem de leucécitos, Nao

Sintomas, Clinico

Idade

a8


https://play.google.com/store/apps/details?id=br.edu.ufrb.covidscan&hl=pt_BR&gl=US

Demogréfico, Sinais e

Doenca Renal Cronica,

Subudhi et al. (2021) AdaBoost R e Python Porcentagens de neutréfilos, | Nao
Sintomas, Clinico o
Linfécitos
D fico. Sinai Idade,
Tezza et al. (2021) RF R CTOBTANCO, SIHals € Saturacao, Sim
Sintomas, Clinico o
SOFA rapido
NN Linfa,
Sun et al. (2021) Python Demografico, Clinico LDH, Nao
T-LSTM
Hs-CRP
D fico. Sinai Proteina C,
Ye, Hua e Zhu (2021) XGBoost R CHIOBTATICO, STHals € Procalcitonina; Nao
Sintomas, Clinico i
Porcentagem de neutrofilos
D 4 Ventilagao Mecanica,
mogr
Yu et al. (2021) CatBoost Python CHIOSTATCO, Respiracao, Nao
Sinais e Sintomas
IMC
D ” Mentacao alterada,
Abdulaal et al. (2020) NN Python CIHOBTANCO, Dispneia, Néo
Sinais e Sintomas
Idade avancada
Idade,
Fernandes et al. (2021) RF Nao Informado Demogréfico, Clinico Proteina C, Nao
Creatinina
Lactato Desidrogenase,
Chowdhury et al. (2021) XGBoost R Demogréfico, Clinico Neutroéfilos, Nao
Linfocitos
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https://r-ubesp.dctv.unipd.it/shiny/Schiavonia/

D fico. Sinai Saturagao,
mogr inai
Jakob et al. (2021) XGBoost R e H20.ai CHIOBTATNCO, SHAIs € Idade. Sim
Sintomas, Clinico o
Creatinina
Sexo,
Das, Mishra e Gopalan (2020) LR Python e R Demografico Idade, Sim
Localidade
CRP,
Booth, Abels e McCaffrey (2020) SVM Python Clinico Nitrogénio uréico, Nao
Calcio sérico
Nao . . - -
Papoutsoglou et al. (2021) R e JADBio Clinico Néao Informado Néo
Informado
D ‘fico. Sinai Idade,
Hou et al. (2021) RF R e H20.ai CINOSTATNCO, SIals € Procalcitonina, Nao
Sintomas, Clinico )
Proteina C
Demosrifico. i INC,
Mahboub et al. (2021) DT R ¢ H20.ai CINOSTATICO, SIals € Problema renal, Néo
Sintomas, Clinico .
Uso de anticoagulante
D fico. Sinai Idade,
Chen et al. (2021) RF Python e R CTHOBTATNICO, SIAIs € Hipertensao, Néo
Sintomas, Clinico
Doenca cardiovascular
B bl Puth Linfécitos,
Ko et al. (2020) neembe YRR e Demografico; Clinico Neutrdfilos, Sim
(NN e RF) TensorFlow .
Monécitos
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18


https://www.lmu-klinikum.de/
https://ashis-das.shinyapps.io/CoCoMoRP/
http://beatcovid19.ml/

Demogréfico, Sinais e

Desidrogenase lactica,

Li et al. (2021) XGBoost Nao Informado ) nitrogénio Uréico, Nao
Sintomas, Clinico o
Linfécitos
D fico. Sinai Idade,
Chung et al. (2021) DNN R e TensorFlow CTHOBTATNICO, SIAls € Linfécitos, Sim
Sintomas, Clinico
Contagem de plaquetas
) o Dispnéia,
) ) - Demografico, Sinais e .
Ferrari et al. (2020) Light GBM Nao Informado Proteina C, Nao
Sintomas, Clinico _ ]
Pressao parcial do sangue
D ‘fico. Sinai Fornecimento de oxigénio,
Bolourani et al. (2021) XGBoost Python CINOSTATNCO, SIals © Idade, Nao
Sintomas, Clinico ] o
Gravidade de emergéncia
D ‘fico. Sinai Sexo,
mogr inai
Schoning et al. (2021) SVM R CIIOSTANCo, ) He e Protefna C, Nao
Sintomas, Clinico -
Sodio
D fico. Sinai Dias de infecgao,
Assaf et al. (2020) NN SPSS 25 e JASP CIIOSTATICO, SHAs € Linf6citos, Nao
Sintomas, Clinico L
Sodio
D fico. Sinai Idade,
Vaid et al. (2020) XGBoost Python CTIOBIATCO, BINAIS € Hiato ani6nico, Nao
Sintomas, Clinico ,
Proteina-C
Sinais e Sint Protrombina,
Pan et al. (2020) XGBoost Python TS © STITOTas, Saturacao, Nao
Clinico o
Linfécitos
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http://kcovidnet.site/

Demogréfico, Sinais e

Idade,

Parchure et al. (2020) RF Apache Spark Estado da Fungao Renal, Nao
Sintomas, Clinico ,
Proteina C
D ” Idade,
Kim et al. (2020) XGBoost R e H20.ai CIIOBTATCo, Sexo, Sim
Sinais e Sintomas ,
Historico de fumante
CGF,
Luellen (2020) RF R e Minitab Clinico IL-16, Nao
HGF
Neutréfilos,
Yao et al. (2020) SVM Python Demogréfico, Clinico Célcio no sangue, Sim
Idade
D ‘fico. Sinai Idade,
Atlam et al. (2021) DNN Nao Informado CINOSTATCO, SIals € Pneumonia, Nao
Sintomas, Clinico
Dores musculares
D ‘fico. Sinai Oximetria,
Stachel et al. (2021) XGBoost Python CIIOBTATICo, SHHals € Respiracao, Nao
Sintomas, Clinico ) . )
Nitrogénio ureico
Lactato desidrogenase,
Olmedo et al. (2021) XGBoost Python Demogréfico, Clinico Proteina C, Nao
Neutrofilos
D ‘fico. Sinai Pressao arterial,
Ikemura et al. (2021) XGBoost R e H20.ai CINOSTATNCO, SIals € Idade, Nao

Sintomas, Clinico

Oximetria de pulso
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http://icu.docl.org/
http://dvirusseverity.healthinformaticslab.org/

D . Temperatura,
mogr
Chou et al. (2021) RF Python . e. o8 .a o Peso, Nio
Sinais e Sintomas
IMC
Hiperferritinemia,
Cobre et al. (2021) ANN Nao Informado Clinico Hipocalcemia, Nao
Hipoxemia
D 4 Lactato,
Aktar et al. (2021) Light GBM Nao Informado CIMOBTANCo, Frequéncia respiratoria, Nao
Sinais e Sintomas ~ _ o
Pressao arterial diastolica
D Afi
Abdulaal et al. (2021) AAN Tensorflow.js ' e'mogr'a «© Nao Informado Sim
Sinais e Sintomas
D 4 Uréia,
Aznar-Gimeno et al. (2021) XGBoost Python e R CHIOBTAtCO, Idade, Nao
Sinais e Sintomas o
Linfocitos
D ‘fico. Sinai Sturagao,
Marcos et al. (2021) LR Python CINOSTATICO, SIals € Idade, Sim
Sintomas, Clinico ) ~
Filtracao glomerular
D " Idade,
Shao et al. (2021) MLP Nao Informado CIIOBTATCo, Sexo, Nao
Sinais e Sintomas
Raga
Ensemble Neutrofilos,
Famiglini et al. (2021) (XGBoost, Nao Informado Demografico, Clinico Eosinoéfilos, Nao
SVM e RF) Sexo
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http://desolate-springs-37403.herokuapp.com/
https://covid19salamanca-score.herokuapp.com/

Demogréfico, Sinais e

Gravidade da doenca,

Guan et al. (2021) XGBoost Nao Informado Idade, Nao
Sintomas, Clinico
Hs-CRP
Febre,
Gull et al. (2020) SVM Python Sinais e Sintomas Cansago, Nao
Tosse seca
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APENDICE B — Desempenho dos Algoritmos
em relacao aos Dados dos Pacientes que

vieram a Obito

Andlise das métricas de desempenho dos algoritmos em relagao a base de dados
60/40.

Model Accuracy AUC Recall Prec. F1 Kappa MCC TT (Sec)

ada Ada Boost EJ&iﬁer 0;1;4 0.8422 ;8931 0.8175 70.8535 d;978 0.60;7 0.268
gbc Gradient Boosting Classifier 0.8106 0.8423 0.8938 0.8138 0.8518 0.5910 0.5965 0.371
Ir Logistic Regression 0.8098 0.8451 0.8787 0.8216 0.8490 0.5927 0.5958 0.442
Ida Linear Discriminant Analysis 0.8098 0.8462 0.8800 0.8208 0.8492 0.5925 0.59567 0.049
rf Random Forest Classifier 0.7782 0.8107 0.8603 0.7936 0.8254 0.5229 0.5266 0.794
knn K Nelghbors Classifler 0.7736 0.7937 0.8734 0.7809 0.8244 0.5078 0.5147 0.123
ot Extra Trees Classifier 0.7635 0.7884 0.8334 0.7898 0.8108 0.49567 0.4975 1.030
svm SVM - Linear Kernel 0.7607 0.0000 0.8376 0.7886 0.7967 0.4621 0.4961 0.030
dt Decision Tree Classifier 0.7043 0.6990 0.7443 0.7644 0.7540 0.3837 0.3843 0.020
nb Nalve Bayes 0.6688 0.8024 0.9390 0.6606 0.7755 0.2114 0.2683 0.017

Andlise das métricas de desempenho dos algoritmos em relacao a base de dados

70/30.

Model Accuracy AUC Recall Prec. F1 Kappa MCC TT (Sec)

Ir Logistic Regression 0.8421 0.8521 0.9346 0.8553 0.8931 0.5931 0.6025 0.167
ada Ada Boost Classifier 0.8388 0.8499 0.9304 0.8545 0.8907 0.5856 0.5943 0.183
gbc Gradient Boosting Classifier 0.8367 0.8466 0.93561 0.8493 0.8900 0.5761 0.5875 0.319
rf Random Forest Classifier 0.8096 0.8171 0.8994 0.8419 0.8696 0.5176 0.5226 0.666
knn K Neighbors Classifier 0.8080 0.7949 0.9224 0.8266 0.8716 0.4963 0.5090 0.174
ot Extra Trees Classifler 0.8017 0.7906 0.8846 0.8427 0.8630 0.5045 0.5074 0.663
nb Naive Bayes 0.7729 0.8158 0.7964 0.8726 0.8315 0.4837 0.4915 0.019

dt Decislon Tree Classifier 0.7481 0.7079 0.8142 0.8269 0.8202 0.3988 0.3996 0.028
dummy Dummy Classifier 0.7061 0.5000 1.0000 0.7061 0.8277 0.0000 0.0000 0.014

qda Quadratic Discriminant Analysis 0.6156 0.5396 0.7243 0.7329 0.7231 0.0733 0.0748 0.024



APENDICE B. Desempenho dos Algoritmos em relagio aos Dados dos Pacientes que vieram a Obit®3

Analise das métricas de desempenho dos algoritmos em relagao a base de dados
SMOTE 60/40.

Model Accuracy AUC Recall Prec. Fl Kappa MCC TT (Sec)

rf Random Forest Classifier 0.7976 0.8565 0.8202 0.7864 0.8024 0.5951 0.5966 0.824
gbc Gradient Boosting Classifier 0.7943 0.8532 0.8481 0.7673 0.8052 0.5884 0.5926 0.301
ada Ada Boost Classifier 0.7863 0.8493 0.8160 0.7706 0.7916 0.5704 0.5724 0.267
Ir Logistic Regression 0.7839 0.8501 0.8196 0.7663 0.7916 0.5678 0.5701 0.077
knn K Nelghbors Classifier 0.7713 0.82656 0.7798 0.7695 0.7736 0.5426 0.5440 0.148
svm SVM - Linear Kemel 0.7660 0.0000 0.8679 0.7283 0.7875 0.5314 0.5515 0.041
dt Decision Tree Classifier 0.7437 0.7514 0.7135 0.7614 0.7362 0.4874 0.4889 0.028
nb Naive Bayes 0.6694 0.8072 0.9377 0.6123 0.7405 0.3375 0.3987 0.019
qda Quadratic Discriminant Analysis 0.5183 0.5185 0.4662 0.5241 0.4650 0.0370 0.0405 0.033
dummy Dummy Classifier 0.5020 0.5000 1.0000 0.5020 0.6684 0.0000 0.0000 0.016

Andlise das métricas de desempenho dos algoritmos em relacao a base de dados
SMOTE 70/30.

Model Accuracy AUC Recall Prec. F1 Kappa MCC TIT (Sec)

rf Random Forest Clas:mer 0.8258 0.8956 0.8262 0.8286 0.8271 0.6517 0.6521 0.856
et Extra Trees Classifier 0.8246 0.8798 0.8118 0.8363 0.8235 0.6492 0.6499 0.755
gbc Gradient Boosting Classifler 0.7937 0.8681 0.8423 0.7710 0.8048 0.5871 0.5902 0.418
dt Declslon Tree Classifler 0.7888 0.8102 0.7380 0.82561 0.7789 0.5781 0.5816 0.064
Ir Logistic Regression 0.7880 0.8617 0.8241 0.7716 0.7966 0.6756 0.5776 0.131
ridge Ridge Classifier 0.7876 0.0000 0.8317 0.7672 0.7979 0.5747 0.5774 0.036
Ida Linear Discriminant Analysis 0.7873 0.8614 0.8317 0.7669 0.7977 0.5743 0.5770 0.046
ada Ada Boost Classifier 0.7847 0.8603 0.8143 0.7720 0.7923 0.5692 0.5706 0.219
svim SVM - Linear Kemel 0.7835 0.0000 0.8467 0.7699 0.7964 0.5664 0.5781 0.112

nb Naive Bayes 0.7411 0.8109 0.6893 0.7763 0.7272 0.4827 0.4888 0.034
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APENDICE C - Desempenho dos Algoritmos

a partir dos Dados dos Pacientes Internados

Andlise das métricas de desempenho dos algoritmos em relacao a base de dados

60,/40.

Model Accuracy AUC Recall Prec. F1 Kappa MCC TT (Sec)

gbc Gradient Boosting Classifier 0.7726 0.8007 0.8843 0.7731 0.8244 0.5055 0.5173 0.159
Ida Linear Discriminant Analysis 0.7530 0.7851 0.8739 0.7567 0.8107 0.4604 0.4718 0.024
Ir Logistic Regression 0.7498 0.7840 0.8713 0.7648 0.8083 0.4534 0.4645 0.322
ridge Ridge Classlfier 0.7498 0.0000 0.8739 0.7632 0.8087 0.4529 0.4648 0.016
ada Ada Boost Classifier 0.7451 0.7838 0.8648 0.7521 0.8041 0.4442 0.4545 0.127
lightgbm Light Gradient Boosting Machine 0.7247 0.7549 0.8167 0.7504 0.7813 0.4109 0.4161 0.124
rf Random Forest Classifier 0.7144 0.7462 0.8167 0.7392 0.7752 0.3858 0.3915 0.529
ot Extra Trees Classifler 0.6987 0.7237 0.7842 0.7364 0.7582 0.3590 0.3622 0.513
nb Naive Bayes 0.6877 0.7544 0.9606 0.6711 0.7864 0.2645 0.3321 0.016
knn K Nelghbors Classlfier 0.6743 0.6917 0.8101 0.6992 0.7602 0.2887 0.2964 0.121

Andlise das métricas de desempenho dos algoritmos em relacao a base de dados
70/30.

Model Accuracy AUC Recall Prec. F1 Kappa MCC TT (Sec)

gbc Gradient Booslir:g Classifier 0.7795 0.7738 0.928470.7928 0.855077 0.4057 0.43706 054

Ir Logistic Regression 0.7766 0.7772 09175 0.7956 0.8619 0.4056 0.4266 0.337
ada Ada Boost Classifier 0.7730 0.7736 0.9091 0.7966 0.8488 0.4009 0.4174 0.138

rf Random Forest Classifier 0.7596 0.7298 0.8931 0.7913 0.8387 0.3715 0.3840 0.564
lightgbm Light Gradient Boosting Machine 0.7553 0.7342 0.8813 0.7928 0.8345 0.3697 0.3784 0.129
svm SVM - Linear Kemel 0.7494 0.0000 0.8873 0.7904 0.8312 0.3344 0.3688 0.028
et Extra Trees Classifier 0.7435 0.7028 0.8603 0.7921 0.8245 0.3507 0.35569 0.568
knn K Neighbors Classifier 0.7358 0.6816 0.8922 0.7682 0.8253 0.2946 0.3116 0.123
dummy Dummy Classifier 0.7005 0.5000 1.0000 0.7005 0.8239 0.0000 0.0000 0.012

dt Decision Tree Classifier 0.6674 0.6098 0.7584 0.7649 0.7610 0.2128 0.2136 0.022
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Analise das métricas de desempenho dos algoritmos em relagao a base de dados
SMOTE 60/40.

Model Accuracy AUC Recall Prec. F1 Kappa MCC TT (Sec)

gbc Gradient Boosting Classifier 0.7515 0.8152 0.7771 0.7431 0.7583 0.5028 0.5055 0.178
rf Random Forest Classifler 0.7397 0.8116 0.7679 0.7309 0.7481 0.4791 0.4812 0.561
Ir Logistic Regression 0.7383 0.8007 0.7693 0.7291 0.7474 0.4764 0.4788 0.341
Ida Linear Discriminant Analysis 0.7383 0.8013 0.7746 0.7266 0.7486 0.4763 0.4792 0.024
ridge Ridge Classlfler 0.7370 0.0000 0.7719 0.7257 0.7470 0.4737 0.4762 0.015
ada Ada Boost Classlfler 0.7361 0.7088 0.7616 0.7282 0.74256 0.4699 0.4731 0.130
knn K Neighbors Classifier 0.7200 0.7716  0.7303 0.7210 0.7246 0.4399 0.4411 0.125
svim SVM - Linear Kemel 0.7121 0.0000 0.8381 0.6874 0.7430 0.4226 0.4547 0.026
dt Declslon Tree Classifler 0.6846 0.6863 0.6625 0.7017 0.6753 0.3697 0.3715 0.020
nb Nalve Bayes 0.6032 0.7672 0.9469 0.5647 0.7072 0.2003 0.2756 0.016

Analise das métricas de desempenho dos algoritmos em relagao a base de dados
SMOTE 70/30.

Model Accuracy AUC Recall Prec. F1 Kappa MCC TT (Sec)

rf Random Forest Classifier 0.7603 0.8279 0.7460 0.7686 0.7564 0.5206 0452717 0.604
gbc Gradient Boosting Classifier 0.7316 0.7990 0.7333 0.7314 0.7318 0.4633 0.4640 0.246
Ir Logistic Regression 0.7169 0.7827 0.7097 0.7206 0.7144 0.4339 0.4348 0.074
ada Ada Boost Classifier 0.7131 0.78156 0.7047 0.7173 0.7100 0.4263 0.4275 0.156
knn K Neighbors Classifier 0.7085 0.7720 0.6447 0.7384 0.6878 0.4168 0.4207 0.184
dt Deoclslon Tree Classifier 0.7066 0.7097 0.6632 0.7309 0.6886 0.4111 0.4147 0.026
svim SVM - Linear Kernel 0.6836 0.0000 0.7460 0.6803 0.6987 0.3670 0.3878 0.037
nb Nalve Bayes 0.5663 0.7313 0.2016 0.7206 0.2723 0.1292 0.1703 0.018
gda Quadratic Discriminant Analysis 0.6286 0.5287 0.5746 0.5272 0.5449 0.0574 0.0680 0.022

dummy Dummy Classifier 0.5008 0.5000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.013
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e-SUS Notifica 16/08/2021

FICHA DE NOTIFICACAO DE SG SUSPEITO DE DOENGA PELO CORONAVIRUS 2019 — COVID-19 (B34.2)

Definigdo de caso: Individuo com quadro respiratério agudo, caracterizado por pelo menos dois (2) dos seguintes sinais e sintomas: febre (mesmo que referida), calafrios,

dor de garganta, dor de cabega, tosse, coriza, disturbios olfativos ou distirbios gustativos.

Em criangas: além dos itens anteriores considera-se também obstrugdo nasal, na auséncia de outro diagnéstico especifico.
Em idosos: deve-se considerar também critérios especificos de agravamento como sincope, confusdo mental, sonoléncia excessiva, irritabilidade e inapeténcia.
Observacgdo: Na suspeita de COVID-19, a febre pode estar ausente e sintomas gastrointestinais (diarreia) podem estar presentes.

IDENTIFICAGAO

Municipio de Notificagdo: UF de notificagdo: |__|_ |

Data da Notificagdo: ___|___|

Tem CPF? (Marcar X)
|__[Sim |__|N&o

Estrangeiro: (Marcar X)
|__| Sim|__|N&do

Profissional de satude: (Marcar X)
|__| Sim|__|N&do

Profissional de seguranca: (Marcar x)
|__| Sim|__|N&o

Passaporte: | | | [ [ [ | __

Ocupagio (CBO):

Nome Completo:

Nome Completo da Mae:

Data de nascimento: | | l Pais de origem:

Raga/Cor:
(Marcar X)

Sexo: (Marcar X) |__| Branca
|__|Masculino  |__|Feminino |__|Indigena

|__| Preta

|__|Amarela
Se indigena, informar etnia:

|__|Parda |__|lgnorado

E membro de povo ou comunidade tradicional? (varcarx) |__| Sim | __|N&o

Se sim, qual?

Estado de residéncia: | __|__ | | Municipio de Residéncia:

Logradouro: \ Numero:

Bairro:

Complemento:

Telefone 1: \ Telefone 2:

E-mail:

ESTRATEGIA E LOCAL DE REALIZACAO DA TESTAGEM

Estratégia: (Marcar X) | Diagndstico assistencial (sintomatico)

|__| Busca ativa de assintomatico

|__| Triagem de populagdo especifica

Se busca ativa de | Monitoramento de contatos Se triagem de |

assintomadtico: | Investigagcdo de surtos populagéo
(Marcar X) | Monitoramento de viajantes com especifica:
risco de VOC (quarentena) (Marcar X)

|__| Outro:

__| Trabalhadores de servigos essenciais ou estratégicos
|__| Profissionais de saude

|__| Gestantes e puérperas

|__| Povos e comunidades tradicionais

|__| Outro:

Local de realizagdo | Servigo de satide (UBS, hospital, UPA etc.)

| __| Local de trabalho

|__| Aeroporto

l—
da testagem: |__| Farmaécia ou drogaria |__| Escola |__| Domicilio ou comunidade
(Marcar X) |__| Outro:

DADOS CLINICOS EPIDEMIOLOGICOS

Sintomas: |__| Assintomético  |__| Febre |__| Dor de Garganta |__| Dispneia  |__| Tosse |__| Coriza
(Marcar X) |__| Dor de Cabega |__| Distdrbios gustativos |__| Disturbios olfativos |__| Outros
Data do inicio dos sintomas: ___ | |
Condigbes: (Marcar X) |__| Doengas cardiacas crénicas |__| Diabetes
|__| Doengas respiratérias cronicas descompensadas |_| Puérpera (até 45 dias do parto) |__| Gestante
|__| Doengas renais cronicas em estagio avangado (graus 3, 4 e 5) |__| Imunossupressdo |__| Obesidade
|__| Portador de doengas cromossémicas ou estado de fragilidade imunoldgica  |__| Outros

Campos preenchidos automaticamente pelo sistema.

Recebeu vacina Covid-19? (Marcar . Dose Data da vacinagdo | Laboratério produtor da vacina Lote da vacina
Se recebeu vacina
%, Covid-19, informar: Cldose -l
|__| Sim |__|Ndo ’ 22 dose S I
EXAMES LABORATORIAIS
Tipo de teste Estado do teste Data da coleta Resultado

RT-PCR |__|Solicitado |__|Coletado |__|N&o detectével |__| Detectavel
|__|Concluido |__|N&o Solicitado Y (R R |__|Inconclusivo ou Indeterminado

RT-LAMP |__|Solicitado |__|Coletado |__|N&o detectével |__| Detectavel
|__|Concluido |__|N&o Solicitado I |__|Inconclusivo ou Indeterminado

Teste soroldgico IgA |__|Solicitado |__|Coletado |__|N&o reagente |__| Reagente
|__|Concluido |__|N&o Solicitado I |__|Inconclusivo ou Indeterminado

Teste soroldgico IgM |__|Solicitado |__|Coletado |__|N&o reagente |__| Reagente
|__|Concluido |__|N3o Solicitado S R R |__|Inconclusivo ou Indeterminado

Teste soroldgico IgG |__|Solicitado |__|Coletado |__|N&o reagente |__| Reagente
|__|Concluido |__|N&o Solicitado [ PR |__|Inconclusivo ou Indeterminado

Teste soroldgico — |__|Solicitado |__|Coletado |__|N&o reagente |__| Reagente

anticorpos totais |__IConcluido |__IN3o Solicitado e |__lInconclusivo ou Indeterminado

Teste rapido de |__|Solicitado |__|Coletado |__|N&o reagente |__| Reagente

anticorpo IgM |__|Concluido |__IN&o Solicitado I |__lInconclusivo ou Indeterminado

Teste rapido de |__|Solicitado |__|Coletado |__|N&o reagente |__| Reagente

anticorpo IgG |__|Concluido |__|N&o Solicitado Y R |__|Inconclusivo ou Indeterminado
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|__|Cancelado
|__|Internado
|__|Obito

|__|Em tratamento domiciliar |__|Cura
|__|Internado em UTI
|__|lgnorado

|__| Descartado
| __| Confirmado Clinico-Epidemioldgico
|__| Confirmado Laboratorial

|__| Confirmado Clinico-Imagem
|__| Confirmado Por Critério Clinico
|__| Sindrome Gripal N&o Especificada

EXAMES LABORATORIAIS
Tipo de teste Estado do teste Data da coleta Fabricante Lote Resultado
Teste rapido de |__| Solicitado |__| Concluido |__|N&o reagente |__| Reagente
antigeno |__| Coletado |__| N&o Solicitado ] |__lInconclusivo ou Indeterminado
ENCERRAMENTO
Evolugdo do caso: (Marcar X) Classificagdo final: (Marcar X) Data de encerramento:

INFORMAGCOES COMPLEMENTARES E OBSERVACOES

RASTREAMENTO DE CONTATOS

ID do caso Fonte
(preenchido
automaticamente pelo
sistema)

ID do contato
(preenchido
automaticamente pelo
sistema)

Nome completo do contato

CPF do contato Telefone 1 Telefone 2

Relagdo com o caso Data do ultimo
[1] Domiciliar; [2] Familiar contato
(extradomiciliar); [3]
Laboral; [4] Escolar; [5]
Evento Social; [6] Outros.
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