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RESUMO

Modelos preditivos na drea da saide t€m sido investigados por inimeros trabalhos vi-
sando o progndstico e diagndstico de pacientes. O cendrio emergencial de saide estabe-
lecido pela pandemia da COVID-19 acentuou o interesse em utilizar modelos preditivos
para apoiar a tomada de decis@o no contexto clinico hospitalar. Esses modelos podem
ser empregados nos mais variados desafios enfrentados pelos profissionais de saude, pro-
movendo um melhor atendimento, otimizando processos de gestao clinica e alocacao de
recursos. Este trabalho tem como principal objetivo avaliar algoritmos de Aprendizado de
Miquina em trés tarefas progndsticas a partir de exames disponiveis na admissao hospita-
lar. As tarefas avaliadas foram: (7) predicao de mortalidade; (i¢) predicdo de necessidade
de internag¢do em CTI; e (722) predi¢do de necessidade de recursos de ventilacdo mecanica
invasiva (VMI). Para subsidiar o estudo, foram utilizados registros de 3795 pacientes in-
ternados em dois hospitais brasileiros. Avaliamos seis algoritmos de classificagdo nas trés
tarefas supracitadas e aplicamos técnicas de visualizacdo de dados, bem como abordagens
de explicabilidade para auxiliar na compreensao dos atributos levados em consideracao
pelos classificadores durante a predicdao. Além disso, desenvolvemos uma técnica de visu-
alizacao baseada na abordagem de explicabilidade SHAP, com o intuito de extrair insights
sobre a relacdo entre os atributos consideradas relevantes pelos modelos preditivos e suas
previsodes. Os resultados nas tarefas de classificagdo para os conjuntos de dados utilizados
neste trabalho foram promissores. Os maiores escores de sensibilidade foram atingidos
pelo algoritmo de regressdo logistica. As investigacdes acerca dos fatores levados em
consideracao pelos classificadores apontaram, recorrentemente, a idade avancada dos pa-
cientes como o principal fator relacionado a mortalidade. Para a predi¢do de VMI e CTI,
atributos relacionados a fungdo respiratéria dos pacientes, como baixos indices de satu-
racdo de oxigénio e altos indices de pressdo parcial de CO2, também foram elencados
como relevantes durante a predi¢do. Por fim, a avaliacdo cruzada utilizando pacientes de
diferentes CTI mostrou que os classificadores sdo sensiveis as caracteristicas das popu-
lacdes com as quais foram treinados, podendo nao generalizar para diferentes unidades

hospitalares.

Palavras-chave: Aprendizado de Mdaquina. Classificacio. COVID-19. Informagdes

Admissionais.



Machine Learning in COVID-19 Prognostic Tasks: Evaluation of Classification
Algorithms

ABSTRACT

Predictive models in the health area have been investigated by numerous studies aimed
at the prognosis and diagnosis of patients. The emergency health scenario established by
the COVID-19 pandemic has heightened the interest in using predictive models to sup-
port decision-making in the hospital clinical context. These models can be used in the
most varied challenges faced by health professionals, promoting better care, optimizing
clinical management processes and resource allocation. The main objective of this work
is to evaluate Machine Learning algorithms in three prognostic tasks based on exams
available at patient’s admission. The tasks evaluated were: (7) prediction of hospitaliza-
tion outcome; (¢¢) prediction of need for ICU admission; and (z¢2) prediction of need for
invasive mechanical ventilation (IMV). To support the study, records of 3795 patients ad-
mitted to two Brazilian hospitals were used. We evaluated six classification algorithms
in the three aforementioned tasks and applied data visualization techniques, as well as
explicability approaches to assist in understanding the attributes taken into account by the
classifiers during prediction. In addition, we developed a visualization technique based
on the SHAP explainability approach in order to extract insights into the relationship be-
tween the variables considered by the predictive models and their predictions. The results
in the classification tasks for the datasets used in this work were promising. The highest
sensitivity scores were achieved by the logistic regression algorithm. Investigations into
the factors taken into account by the classifiers have repeatedly pointed to the advanced
age of patients as the main factor related to mortality. For the prediction of IMV and
ICU, attributes related to the respiratory function of patients, such as low levels of oxygen
saturation and high levels of CO2 partial pressure, were also listed as relevant during the
prediction. Finally, the cross-assessment using patients from different ICUs showed that
the classifiers are sensitive to the characteristics of the populations with which they were

trained and may not generalize to different hospital units.

Keywords: Machine Learning, Classification, COVID-19, Admission Information.
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1 INTRODUCAO

O desenvolvimento de modelos preditivos na drea da saide para o diagnostico e
prognéstico de pacientes tem sido recentemente investigado por inumeros trabalhos. O
aumento no interesse em modelos clinicos preditivos pode ser explicado por fatores como
a crescente capacidade de coleta de dados, o impacto positivo na tomada de decisdo e no
atendimento clinico, bem como, os grandes avancos em Aprendizado de Maquina (AM).
Modelos preditivos visam auxiliar nos diversos desafios enfrentados pelos profissionais
de saide no tratamento de pacientes, promovendo um melhor atendimento, otimizando
processos de gestdo clinica e alocacdo de recursos hospitalares.

A pandemia da COVID-19 foi uma emergéncia critica de satide publica em todo
o mundo, dada a necessidade repentina de um grande nimero de leitos hospitalares e o
aumento da demanda por equipamentos médicos e profissionais da saide. Esse cendrio in-
tensificou o interesse em utilizar modelos preditivos para apoiar a tomada de decisdo para
diagnéstico e progndstico no contexto da COVID-19. Conforme discutido em trabalhos
anteriores (ALBALLA; AL-TURAIKI, 2021), um grande numero de artigos relacionados
a COVID-19 foi publicado em um curto periodo, incluindo artigos propondo aplicacdes
de AM para previsao de prognoéstico da COVID-19.

Dentre os modelos de previsdo progndstica, podemos citar modelos preditivos
que visam antecipar o desfecho do paciente (por exemplo, alta hospitalar ou 6bito), a
gravidade da doenca, o tempo de internacdo, a evolucdo do quadro clinico do paciente
durante a internacgdo, a necessidade de internacdo em Centros de Terapia Intensiva (CTI)
ou intervengdes como intubacdo e o desenvolvimento de complicagdes (por exemplo,
problemas cardiacos, trombose, sindrome respiratéria aguda, entre outros) (WYNANTS
et al., 2020; SUBUDHI; VERMA; PATEL, 2020).

Especialmente no que compete as demandas ocasionadas pelo COVID-19, trés
modelos de predi¢ao progndstica de acentuada importancia relacionam-se com a predi¢ao
de mortalidade, necessidade de leitos de CTI e predicdo de necessidade de VMI. Neste
trabalho abordamos estas trés tarefas de predicdo. A predi¢cdo de VMI € de acentuada
importancia no contexto da COVID-19, pois a doenca compromete diretamente o sistema
respiratorio dos infectados. Da mesma forma, as predi¢cdes de CTI e mortalidade sdo
cruciais para o gerenciamento de recursos, visto que a disponibilidade de leitos de CTI é
limitada.

Embora estudos anteriores tenham mostrado que algoritmos de AM alcancaram
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resultados promissores nas tarefas supracitadas (KNIGHT et al., 2020; ALBALLA; AL-
TURAIKI, 2021), a falta de explicabilidade quanto aos atributos levadas em conta pelos
modelos preditivos tem sido apontada como um fator limitante para sua aplica¢do na
rotina clinica (KNIGHT et al., 2020).

Neste trabalho, avaliamos algoritmos de AM nas tarefas de predi¢cdao de morta-
lidade, necessidade de internacdo em CTI e, necessidade de VMI para pacientes com
COVID-19 e exploramos abordagens de explicabilidade para auxiliar na compreensao
dos fatores considerados relevantes pelos modelos preditivos durante as predicdes. Além
disso, desenvolvemos uma técnica de visualizagdo baseada em valores SHAP (LUND-
BERG:; LEE, 2017) que permite extrair insights sobre a relagdo entre os atributos consi-
derados relevantes pelos modelos preditivos e suas previsdes corretas € incorretas. Para
a avaliacdo dos algoritmos de AM, realizamos um estudo retrospectivo de pacientes di-
agnosticados com COVID-19, analisando dados coletados durante a interna¢do em dois

hospitais brasileiros. Nossas principais contribui¢cdes podem ser resumidas como:

e avaliacdo de seis algoritmos de AM para as tarefas de predi¢do de mortalidade,

predicao de internacdo em CTI e predicdo de necessidade de VMI,;

e proposta de uma técnica de visualizacdo baseada em valores SHAP para auxiliar na
explicabilidade; e

e experimentos com dados reais de dois hospitais.

Nossos achados mostraram que, em geral, os pacientes mais velhos foram mais
suscetiveis a um progndstico desfavoravel, principalmente quando considerada a tarefa de
predicao de mortalidade. Para as tarefas de predi¢dao de CTI e VMI, os atributos recorren-
temente elencados como de maior contribuicdo para as predicdes, estavam relacionados
a fungao respiratéria do paciente. Histérico de doenga cardiaca também foi um fator re-
lacionado ao prognéstico desfavordvel. Entre os algoritmos avaliados, logistic regression
atingiu os maiores indices de sensibilidade, atingindo escores de até 0,84, 0,66 e 0,89
para as tarefas de predi¢cdo de mortalidade, internacdo em CTI e necessidade de VMI,
respectivamente. Ainda, classificadores treinados para a predicdo de mortalidade e CTI
utilizando apenas a idade, bem como os classificadores treinados apenas com o atributo
saturacdo de O2 para predi¢do de necessidade de VMI, atingiram niveis de sensibilidade
semelhantes, ou até mesmo superiores aos classificadores treinados com multiplos atribu-
tos. Entretanto, esses niveis de sensibilidade foram geralmente atingidos em detrimento

dos niveis de especificidade.
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O restante deste trabalho estd organizado como segue: O Capitulo 2 apresenta
os principais conceitos relacionados ao nosso trabalho. O Capitulo 3 discorre acerca de
trabalhos que abordam as tarefas de predi¢cao de mortalidade, VMI e CTI. O Capitulo 4
apresenta a metodologia adotada neste trabalho para o desenvolvimento e avaliagdo dos
preditores nas tarefas supracitadas. O Capitulo 5 contempla os experimentos realizados,
a configuracdo experimental e apresenta os resultados. Por fim, as conclusdes de nosso

trabalho sdo apresentadas no Capitulo 6.
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2 BACKGROUND

Este capitulo aborda os principais conceitos necessarios ao entendimento deste

trabalho.

2.1 Terminologias

A seguir sdo apresentadas terminologias adotadas nesse trabalho e os seus signifi-

cados.

e Valores dos atributos - durante a discussao dos resultados, utilizamos expressoes

como valores baixos, valores medianos e valores altos para nos referirmos aos va-
lores dos atributos. E importante ressaltar que essas expressoes sio empregadas
para caracterizar e/ou sumarizar as informagdes com base nos valores observados
para os atributos e nao se baseiam em andlises relativas aos limiares de referéncia
laboratoriais.

Hospitalizacao indice e readmissao - Na area da saude, a hospitalizacdo indice é a
denominag¢do dada para a primeira vez, entre uma série de hospitalizagdes, que um
paciente € admitido em um hospital ou conjunto de hospitais devido a uma condi¢do
especifica ou diagnoéstico. Se o paciente for admitido novamente devido a0 mesmo
diagndstico, as proximas hospitalizagdes sdo denominadas readmissoes.

Entre as etapas de pré-processamento aplicadas no presente trabalho, estd contem-
plado o processamento dos registros de pacientes readmitidos. A Secdo 4.1.1 apre-
senta mais detalhes sobre como esta etapa de pré-processamento foi aplicada neste

trabalho.

2.2 Algoritmos de Classificacao

Os algoritmos de classificagdo figuram entre os maiores esfor¢cos dentro da 4rea

de AM. A tarefa de classificacdo pode ser definida como o processo de atribuir instancias

(representadas por um conjunto de atributos) a classes predeterminadas. Através deste

processo, cria-se um modelo que consegue prever a classe da instancia a partir de seus

atributos. As tarefas de classificacdo apresentam-se nos mais variados dominios, como

saude, finangas, agricultura, educagdo, geologia, efc.
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Em nosso trabalho, avaliamos seis algoritmos de classificagdo. Cada algoritmo
baseia-se em um conjunto de pressupostos para a inducdo do processo que é conhecido
como aprendizado. Esta secdo tem por objetivo introduzir os principais conceitos sobre
0s quais baseiam-se os algoritmos avaliados em nosso trabalho. E importante ressaltar
que embora a maioria dos algoritmos de AM mencionados tenham sido projetados tanto
para tarefas de regressdo quanto de classificacdo, vamos apresentd-los sob a perspectiva

das tarefas de classificacdo.

2.2.1 Logistic Regression

Logistic Regression (LR) € um dos algoritmos mais utilizados para tarefas de clas-
sificacdo quando a varidvel dependente (varidvel de interesse) € discreta. Usualmente,
a varidvel dependente assume dois valores possiveis (regressao logistica binomial), mas
extensoes do algoritmo permitem trabalhar com a varidvel dependente assumindo mais de
dois valores (regressao logistica multinomial) (WRIGHT, 1995). Na area de AM, as ver-
soes binomial e multinomial sdo destinadas respectivamente para tarefas de classificacdao
bindria e multi-classe.

Assim como outros modelos lineares, os modelos LR tornaram-se imprescindi-
veis em andlises de dados onde ha preocupacdo em descrever a relacio entre as varidveis

independentes e a varidvel dependente.
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Figura 2.1 — Funcdo logistica
Fonte: O Autor
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LR faz uso da fun¢do logistica para o processo de modelagem. A Figura 2.1
apresenta um exemplo da curva obtida a partir da fungdo logistica. E possivel observar
que a curva varia entre o intervalo [0 — 1]. Esses valores referem-se a probabilidade de
ocorréncia do evento dadas as varidveis independentes.

Em termos matematicos, a funcao logistica é dada por:

B 1
1 4e

/

Y 2.1

onde y' € a saida do modelo de regressao logistica para uma determinada instancia.
Ou seja, um nimero entre 0 e 1 referente a probabilidade predita; z € o resultado do
modelo linear (z = b + wyx1 + wexo+, ..., FwyTy), sendo que b refere-se ao intercepto
e w sao os pesos — ambos parametros aprendidos durante o procedimento de modelagem
— e z sdo os valores de cada um dos atributos da instancia.

O processo de modelagem € realizado a partir da maximizacdo de verossimi-
lhanca. Devido as suas propriedades interpretativas, os modelos de LR tém sido am-

plamente utilizados em dreas sensiveis, como € o caso da drea da sadde.

2.2.2 Arvore de decisdo

Arvore de decisdo é um algoritmo amplamente utilizado para tarefas de AM. Uma
série de algoritmos tém como base o algoritmo de arvore de decisdo, como € o caso
das florestas aleatérias (Random Forest - RF), Gradient Boosting Tree, AdaBoost, entre

outros.
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Figura 2.2 — Arvore de decisdo
Fonte: O Autor

Arvores de decisdo sdo constituidas por trés componentes basicos: (i) nodos raiz,
(77) nodos de decisdo e (¢7¢) nodos folha. O nodo raiz € o primeiro nodo de decisdo da
arvore. Os nodos internos sao os nodos de decisdo. Sao os nodos de decisdo que especi-
ficam o caminho a ser percorrido com base em critérios definidos durante o processo de
geragdo da drvore. Por sua vez, os nodos folha representam as classes a serem preditas.

A Figura 2.2 apresenta uma arvore de decisdo para classificagdo binaria, composta
por trés variaveis: A, B e C. As variaveis A e C' sdo numéricas, enquanto que a varidvel
B € categdrica. Apds o processo de treinamento, que consiste na constru¢do da arvore,
uma nova instancia I pode ser classificada com base nos valores das varidveis A, B,
C. A classificagdo é realizada seguindo a estrutura da arvore com base nos critérios
estabelecidos para cada varidvel, até que um nodo folha (classe) seja alcangado.

O treinamento de uma arvore de decisdo consiste na constru¢cdo da drvore com
base em um conjunto de dados de treinamento. E durante esse procedimento que as
varidveis sdo selecionadas para dar origem aos nodos de decisdo. O critério de selecao
das varidveis se d4 a partir de uma métrica de pureza da varidvel em prever as classes.
Existem diferentes métricas de pureza, sendo que as mais populares sdo Gini index e

Information Gain.
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Uma caracteristica das arvores de decisdo € que suas classificacdes sdo facilmente
interpretdveis, visto que a classificacdo se d4 a partir da transi¢ao entre os nodos da arvore,
com base nos valores das varidveis. Entre os algoritmos avaliados em nosso trabalho o

J48 é um exemplo de algoritmo de arvore de decisao.

2.2.3 Random Forest

Compreendido entre os algoritmos mais populares de AM, o random forest é um
algoritmo do tipo ensemble. Uma das vantagens do random forest frente as arvores de
decisdo refere-se a baixa variancia durante as predicoes (BREIMAN, 2001). Para isso,
o algoritmo gera um nimero A de drvores a partir do conjunto de dados de treino. A
Figura 2.3 apresenta o esquema de geracdo de uma random forest. As arvores sao geradas
com base na técnica estatistica de amostragem bootstrap. Assim, conjuntos de instancias
diferentes, amostrados a partir do conjunto de dados original, sdo utilizados para a geracao

das diferentes arvores.

Conjunto de dados

{

Bootstrap
Conjunto de Conjunto de Conjunto de
treino 1 treino 2 treino B

I Y

Votagdo

Figura 2.3 — Random Forest
Fonte: O Autor

No momento da predi¢do, cada drvore retorna a classe predita de forma isolada e
entdo, as predi¢des retornadas pelas drvores sdo combinadas. Embora existam diferentes
formas de combinar as predi¢cdes, como votagdo majoritaria ponderada e contagem de

borda, uma forma recorrentemente utilizada para combinar as predi¢des consiste na vota-
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cdo majoritdria, onde a classe apontada pela maioria das drvores € escolhida como a classe
predita. Neste processo de votacdo, cada arvore exerce o mesmo poder de voto. Dessa
forma, a classe predita contempla a opinido majoritaria entre um conjunto de modelos

preditores. Esta etapa € representada na Figura 2.3 pelo retangulo denominado votagdo.

2.2.4 Multi Layer Perceptron

Multi Layer Perceptron (MLP) € uma das arquiteturas de redes neurais mais po-
pulares. A MLP € constituida por multiplas camadas de perceptrons (BISHOP et al.,
1995).
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Figura 2.4 — Rede neural Multi Layer Perceptron
Fonte: O Autor

A Figura 2.4 apresenta a estrutura de uma rede MLP com uma camada oculta.
A primeira camada refere-se as varidveis de entrada que sdo propagadas para todos os
neurdnios da camada oculta. Cada neur6nio da camada oculta recebe como entrada os
valores da camada anterior. Os valores recebidos como entrada sdo representados pelas
setas (arestas).

Cada neurdnio realiza a ponderacdo dos valores de entrada através de uma combi-
nacao linear. Os parametros de ponderacdo da combinacdo linear fazem parte do conjunto
de parametros aprendidos durante o processo de treinamento. Na sequéncia, cada neurd-
nio possui uma funcio ndo linear de ativacdo que inibe ou excita a saida do neurdnio.
Algumas das fungdes de ativagdo mais recorrentes sdo sigmoid, hyperbolic tangent, e

Rectified Linear Unit (ReLU). Por fim, a ultima camada usualmente é composta por uma
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funcao de ativacdo sigmoid ou softmax (BISHOP et al., 1995).

O treinamento € realizado a partir de um processo iterativo, onde busca-se minimi-
zar o erro calculado por uma fung¢ao de perda - que calcula a diferenca do vetor estimado
pela rede e o vetor com a distribuicao empirica. A minimizacao do erro € alcancada atra-
vés do uso do algoritmo backpropagation que calcula o gradiente da funcdo de perda e
realiza a atualizacdo dos pardmetros da rede neural. Devido as func¢des de ativacdo nao
lineares, as redes MLP sdo capazes de criar fronteiras de decisdo complexas, podendo

identificar classes que a priori nao sao linearmente separdveis (BISHOP et al., 1995).

2.2.5 Boosting

Boosting ¢ um método ensemble que combina um conjunto de modelos preditivos
fracos para compor um modelo preditivo forte. Por modelos preditivos fracos, deve-se
entender aqueles modelos que podem ter poder preditivo ndo muito superior a predi¢dao
aleatéria (POLIKAR, 2006). Originalmente o boosting foi proposto para utilizar como
base classificadores com alto viés (os ditos classificadores fracos), como € o caso do
AdaBoost, um dos primeiros métodos de boosting e de reconhecido sucesso. Com a
evolucdo da drea, novos métodos ensemble baseados em boosting foram propostos, como
0 XGBoost.

As proximas secOes apresentam as principais caracteristicas dos algoritmos de

boosting avaliados nesse trabalho.

2.2.5.1 AdaBoost

Proposto por Freund and Schapire (1997), AdaBoost estabeleceu-se entre os al-
goritmos de boosting mais conhecidos. AdaBoost treina iterativamente uma sequéncia
de modelos preditivos fracos com o objetivo de compor um modelo preditivo forte que
apresente bom desempenho. Cada modelo da sequéncia enfatiza os erros cometidos pelo
modelo antecessor. Para enfatizar os erros cometidos pelo modelo antecessor, um peso é
atribuido para cada instancia.

Na primeira iteracdo, todas as instdncias recebem o mesmo peso para o treina-
mento do primeiro modelo preditivo. Apds o treinamento, as instdncias t€m seus pesos
atualizados. Instincias preditas incorretamente t€m o seu peso acrescido, enquanto que

as instancias preditas corretamente t€ém seu peso reduzido. O maior peso atribuido as
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instancias classificadas incorretamente for¢a o proximo modelo preditivo a focar nessas
instancias mais dificeis. Apds a atualizagdo dos pesos das instancias, inicia-se a segunda
iteragc@o, onde um préximo modelo preditivo € treinado e uma nova atualizagao é realizada
com base nos seus acertos e erros (FREUND; SCHAPIRE; ABE, 1999). O procedimento
se repete até que o limite previamente estabelecido de iteragdes seja atingido, ou até que
atinja-se um critério relacionado a reducdo do erro.

Um peso de votagao € atribuido para cada modelo preditivo com base no seu de-
sempenho de classificacdo obtido durante a etapa de treinamento (ndo confundir com o
peso atribuido as instancias). Na etapa de predicao, cada modelo atribui a classe que julga
mais adequada para a instancia a ser classificada. A classe final a ser retornada € eleita
levando-se em consideracdo o peso de votacao atribuido a cada modelo preditivo. Assim,

os modelos com maior peso, exercem maior influéncia durante a votacio da classe final a

ser predita.
Instancias Instancias Instancias
Instancias ponderadas ponderadas ponderadas
O
) ®e O
®e
O O
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Classificador Classificador Classificador
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| | | |

Votagdo ponderada

Figura 2.5 — Estrutura sequencial de treinamento do AdaBoost
Fonte: O Autor

A Figura 2.5 apresenta a estrutura sequencial do algoritmo AdaBoost, bem como o
seu esquema de votacdo ponderada. E importante observar que embora outros algoritmos
possam ser utilizados, usualmente os modelos fracos utilizados consistem em arvores com
um unico nodo de decisdo, denominadas decision-stumps. Neste caso, cada decision-
stump € gerada a partir de uma Unica varidvel entre as varidveis disponiveis que compdem

as instancias.
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2.2.5.2 XGBoost

XGBoost (CHEN; GUESTRIN, 2016) € uma implementagdo que deriva da téc-
nica Gradient Boosting Tree (GBT). Assim como no algoritmo AdaBoost, nos algoritmos
de GBT, os modelos preditivos sdo construidos de forma iterativa levando-se em conta
os erros do preditor antecessor. Em suma, os modelos preditivos s@o drvores de decisao
construidas de forma a minimizar os residuos das predi¢des realizadas pela arvore ante-
cessora. O processo de treinamento ocorre até que o nimero predeterminado de drvores
construidas seja atingido ou até que ndo ocorra significativa reducio do erro.

XGBoost t€m sido extensivamente adotado devido a sua eficiéncia e desempenho

atingido em diversas tarefas de AM nos mais variados dominios.

2.3 Desbalanceamento de classes

Em abordagens de classificacdo supervisionadas, o desbalanceamento de classes
refere-se a desigualdade das proporcoes de instancias de cada uma das classes (JAP-
KOWICZ; STEPHEN, 2002). O desbalanceamento de classes € um fendmeno ampla-
mente conhecido em AM, sendo um objeto de estudo extensivamente abordado (HE;
GARCIA, 2009; KRAWCZYK, 2016; JOHNSON; KHOSHGOFTAAR, 2019). Em ce-
narios do mundo real, varias tarefas envolvem o trabalho com classes desbalanceadas
(LONGADGE; DONGRE, 2013; JAPKOWICZ; STEPHEN, 2002). Esse comportamento
também ¢é observado em tarefas de diagndstico e progndstico de pacientes. Por exemplo,
em tarefas de diagndstico de pacientes, a ocorréncia do evento (existéncia da doenca) €
normalmente menos frequente do que a nao ocorréncia do evento (auséncia da doencga).

Entretanto, a maioria dos algoritmos de classificagdo assumem que os eventos sao
uniformemente distribuidos entre as classes. Como consequéncia, ao serem treinados
com conjuntos de dados desbalanceados sem os cuidados necessdrios, estes algoritmos
tendem a apresentar resultados com viés, priorizando a predi¢do da classe majoritaria (HE;
GARCIA, 2009; THAI-NGHE; GANTNER; SCHMIDT-THIEME, 2010).

Diversas abordagens tém sido propostas para aprimorar a eficicia dos classifica-
dores em cendrios de dados desbalanceados. Entre as principais abordagens, pode-se citar
técnicas de undersampling, oversampling e a aplica¢do de matrizes de custo.

A aplicagdo de matrizes de custo tem como objetivo ponderar os diferentes tipos

de erros cometidos pelos modelos preditivos (falso positivo e falso negativo). A Tabela 2.1
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Tabela 2.1 — Exemplo de matriz de custo

Predito
0|8
Real 7o

Fonte: O Autor

apresenta uma matriz de custo de penalizacdo 1:8, a qual penaliza os erros do tipo falso
negativo 8 vezes mais do que os erros falsos positivos. Além de ser amplamente utilizada
para atribuir pesos aos erros, a matriz de custo mostrou-se eficaz para compensar o desba-
lanceamento das classes minoritarias, evitando que o classificador priorize a classificacao
da classe majoritaria.

Em nossos experimentos, adotamos a matriz de custo para lidar com os dados
desbalanceados. Os detalhes sobre a aplicacdo da matriz de custo e do procedimento

adotado para a defini¢ao da penalizacdo sdo especificados na Secdo 4.4.

2.4 Reducio de dimensionalidade

A alta dimensionalidade de dados € um desafio amplamente conhecido na édrea
de AM e de acentuada importancia. No que se refere aos algoritmos de AM, tém-se
conhecimento de que a alta dimensionalidade € prejudicial para o processo de aprendizado
de vérios algoritmos (HASTIE et al., 2009). Além disso, a alta dimensionalidade impde
desafios naturais no que tange a visualizacdo dos dados, visto que estamos limitados a
visualizar confortavelmente 3, ou, em alguns casos e com algum esfor¢o, 4 dimensdes.
Neste contexto, inimeras técnicas de reducao de dimensionalidade tém emergido com o
intuito de atenuar esses desafios.

A redugdo de dimensionalidade consiste na transformacio de dados de alta di-
mensao em uma representacdo de dimensionalidade reduzida que preserve, tanto quanto
possivel, a estrutura dos dados de alta dimensionalidade (MAATEN; HINTON, 2008;
MAATEN et al., 2009).

t-SNE € uma técnica de reducdo de dimensionalidade para visualizagdo de da-
dos. A técnica € capaz de capturar tanto a estrutura local dos dados de alta dimensao,
quanto preservar a estrutura global, como clusters (MAATEN et al., 2009). A Figura 2.6
apresenta uma projecao obtida com t-SNE ao submeter ativacdes sindpticas de 1024 di-
mensodes retornadas por uma rede convolucional, referentes a instancias de quatro classes

do conjunto de dados BRCars (KUHN; MOREIRA, 2021). Cada classe é representada
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por uma cor. Pode-se observar que, de modo geral, a projecao preserva tanto a estrutura
local (arranjo entre as instancias pertencentes a mesma classe), quanto a estrutura global

(clusters que separam instancias de diferentes classes).
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Figura 2.6 — Visualizac¢do 2D de ativagdes sindpticas 1024D retornadas por uma rede
convolucional, referentes a instancias pertencentes a quatro classes do conjunto de dados BRCars
Fonte: O Autor

Em nosso trabalho, a técnica t-SNE foi aplicada em conjunto com a abordagem
de explicabilidade SHAP para compor uma técnica de visualizacdo que permite extrair
insights sobre a relacdo entre as varidveis consideradas pelos modelos preditivos e suas
previsdes corretas e incorretas. A Secao 4.6 apresenta mais detalhes acerca da aplicacao

da técnica t-SNE.

2.5 Selecao de atributos

Ao considerar conjuntos de dados compostos por dados provenientes de cendrios
reais, muitas varidveis podem ser irrelevantes, redundantes ou ruidosas. O processo de
selecdo de um subconjunto de varidveis uteis para a tarefa € denominado selecdo de atri-
butos (SA). Sob a perspectiva de dimensionalidade dos dados, SA estd inserida como um
dos processos de reducdo de dimensionalidade de dados.

SA promove a reducdo do custo computacional e de armazenamento, evitando
perdas significativas de informacao ou degradacdo do desempenho de aprendizagem (LI
et al., 2017). Além disso, em alguns contextos, como € o caso do uso de algoritmos
de AM para diagndstico e prognéstico de pacientes, a utilizagdo de um grande nimero

de varidveis pode ser proibitivo ao se considerar a implementacdo de modelos preditivos
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para o uso durante a rotina clinica.

De modo geral, os métodos de SA podem ser categorizados entre filter-based,
wrapper e embedded. Os métodos do tipo filter-based fazem a selecao de um subconjunto
de varidveis apenas com base em propriedades presentes nos dados. Ja os métodos wrap-
per levam em consideracdo o desempenho preditivo de um algoritmo de AM predefinido
para avaliar a qualidade das varidveis selecionadas. Por sua vez, os métodos embedded
sdo intrinsecamente acoplados aos algoritmos de aprendizagem (LI et al., 2017). Exem-
plos de algoritmos de AM que possuem métodos de selecdo de atributos intrinsecos sao
os algoritmos de regressao com algum fator de penaliza¢do, como penalizacio LASSO
(L1) ou Ridge (L2) (TIBSHIRANI, 1996), que permitem desconsiderar varidveis durante
o procedimento de modelagem.

E importante mencionar que, embora algoritmos com métodos embedded de SA
estejam incluidos entre os algoritmos avaliados neste trabalho, a avaliagdo dos algoritmos
se deu apds a aplicacdo prévia de um método de SA do tipo filter-based comum a todos
os algoritmos avaliados. A préxima sec¢do apresenta o método de SA adotado em nossos

experimentos.

2.6 Correlation-based Feature Selection

Correlation based Feature Selection (CFS) (HALL, 1999) € um método de SA
que leva em consideragdo as correlagdes entre as varidveis independentes, bem como as
correlagdes entre as varidveis independentes e a varidvel dependente. O método avalia o
mérito de um subconjunto de atributos S

merito(S) = WTej (2.2)

VE+E(k =17

onde k refere-se ao nlimero de varidveis do subconjunto S, 7.5 € a correlagdo média entre
as varidveis independentes e a varidvel dependente e 775 € a correlagdo média entre as
varidveis independentes do subconjunto S.

Conforme a equacdo 2.6, o numerador indica o poder preditivo das varidveis, en-
quanto que o denominador mensura o quao redundante € o conjunto de varidveis. Dessa
forma, a equacdo retorna escores de mérito superiores para conjuntos de varidveis in-
dependentes que tenham baixa correlacdo entre si e alta correlacdo com as classes da

varidvel dependente (LI et al., 2017).
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Entre as vantagens desse método, pode-se citar o fato de que hd uma avaliagio
conjunta das varidveis, ao contrario de outros métodos mais simples que avaliam isolada-
mente cada uma das varidveis independentes em relacao a varidvel dependente, como € o
caso do método Mutual information. Além do mais, devido a sua formulagdo, o método

desestimula a sele¢do de varidveis altamente correlacionadas.

2.7 Métricas de avaliacao

A avaliacdo dos classificadores consiste em uma etapa imprescindivel em qual-
quer pipeline de AM. No que se refere aos algoritmos de classificac@o, € nessa etapa que
se avalia a eficdcia da classificacdo e a capacidade de generalizacdo dos algoritmos em
novos conjuntos de dados. Para isso, uma série de métricas, cada uma com suas forgas e
limitagdes, foram propostas para auxiliar no processo de avaliacao.

Com o objetivo de avaliar os modelos de classificacdo, entre as métricas adotadas,
pode-se citar métricas de Sensibilidade (Revocacdo), Precisdo (ou Valor Preditivo Positivo
- VPP), medida-F1 (F1), area sob a curva ROC (Area Under Receiver Operating Charac-
teristic Curve - AUROC) e area sob a curva Precisdo-Recall (Area Under Precision Recall
- AUPRC). Essas métricas sdo tradicionalmente adotadas em tarefas de classificacdo. O
restante desta se¢do apresenta com maior profundidade todas as métricas utilizadas neste

trabalho.

e Matriz de confusido - A matriz de confusdo é uma tabela na qual as linhas e co-
lunas apresentam contagens das classificacdes corretas e incorretas realizadas pelo
modelo. As contagens s@o categorizadas de forma a distinguir as classificacdes em
quatro células. Duas células contabilizam os acertos do modelo: (7) Verdadeiros
Positivos (VP) e (:¢) Verdadeiros Negativos (VN). As demais células contabilizam

as classificacoes incorretas: (i72) Falsos Positivos (FP) e (1v) Falsos Negativos (FN).

Tabela 2.2 — Exemplo de matriz de confusio

Classe predita
1 0

S1| VP FN

0| FP VN

Fonte: O Autor

A partir das informagdes presentes na matriz de confusao, pode-se calcular métricas

como, revocagdo (sensibilidade), precisdo, especificidade e medida-F1.
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e Sensibilidade (Sen) ou Revocacao - E a proporcao de instancias positivas classi-
ficadas corretamente entre todas as instancias realmente pertencentes a classe posi-

tiva. A revocagao € obtida pela equagdo 2.7.

VP
= — 2.
T VPY RN 2

A revocacdo também € recorrentemente chama de sensibilidade e pode ser inter-
pretada como a métrica que avalia a capacidade do classificador de identificar as
instancias positivas. No contexto deste trabalho, a revocagdo informa a capacidade
do classificador em identificar os pacientes que faleceram, foram admitidos na CTI

ou necessitaram recursos de VMI.

e Valor Preditivo Positivo (VPP) ou Precisdo - Informa a proporcido de instan-
cias positivas classificadas corretamente entre todas as instancias classificadas como

pertencentes a classe positiva. A precisdo € calculada a partir da equacao 2.7.

VP
= 2.4
pre (2.4)

A precisdo pode ser interpretada como uma métrica para mensurar a performance
do classificador entre as instancias classificadas como positivas. No contexto deste
trabalho, a precisdo informa a proporcdo de pacientes corretamente classificados
como pertencentes a classe positiva entre todos os pacientes classificados como

pertencentes a classe positiva.

e Medida-F1 (F1) - E a média harmonica da precisdo e a revocacdo. A F1 tem o
objetivo de fornecer um unico indice de desempenho que pondera igualmente a

precisdo e revocacdo. F1 € definido da seguinte forma:

pre X rec

F1=2x (2.5)

pre + rec

Classificadores com indices altos de precisao e revocagdo resultam em indices altos
de F1. Assim como para a revocagdo e precisiao, quanto maior a F1, maior a eficdcia

do classificador.

e Macro-F1 (ma-F1) - Consiste na média aritmética entre as F1 de todas as classes.

A macro-F1 € dada pela seguinte equacao:
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C
1
ma_F1 =2 ; F1,, (2.6)

onde C' é o nimero de classes e F'1; € a F1 da classe 7. Por se tratar de uma média

aritmética, a macro-F1 atribui pesos iguais para as F1 de ambas as classes.

Especificidade (Esp) - Assim como se pode calcular a propor¢do de acerto para a
classe positiva (revocagdo ou sensibilidade), também € pertinente calcular a propor-

¢do de previsdes corretas na classe negativa. A especificidade mede essa proporcao:

VN

“VN+FP &P

esp

Valor preditivo negativo (VPN) - Enquanto que o VPP mensura a propor¢ao de
instancias positivas classificadas corretamente entre todas as instancias classifica-
das como pertencentes a classe positiva, a métrica VPN calcula a proporcao de
instancias da classe negativa classificadas corretamente entre todas as instancias
classificadas como pertencentes a classe negativa. A equacao que calcula a VPN é

dada por:

FP
PN = ———— 2.
v FP+TP 2:8)

Kappa - Kappa (COHEN, 1960) ¢ uma medida da concordancia geral entre dois
avaliadores que classificam itens em um determinado conjunto de categorias (KVAL-

SETH, 1989).

2% (TPxTN — FN x FP)

Kappa =

No contexto de avaliagdo de algoritmos de classificacao, o classificador assume um
dos papéis de avaliador e outro simboliza o observador que tem acesso ao ground-
truth.

Curvas ROC e PR

As métricas supracitadas sdo estimadas ap6s a definicdo de um limiar de dicotomi-
zacdo sob as probabilidades retornadas pelo modelo. Visto que a escolha do limiar

influencia os erros e acertos do modelo, a escolha do limiar € varidvel e dependente
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da tarefa de classificacdo (SAITO; REHMSMEIER, 2015).

Os gréficos ROC e PR possibilitam mensurar a performance dos modelos sob di-
ferentes limiares de probabilidade. A curva ROC apresenta a relagdo entre a taxa
de verdadeiros positivos (sensibilidade ou revocacdo) e taxa de falsos positivos (es-
pecificidade -1) em todos os limiares possiveis para definir uma instancia como
pertencente a classe positiva.

Embora a curva ROC seja comumente utilizada como uma das principais métricas
para avaliacdo dos classificadores (PAIVA et al., 2021), t€m-se conhecimento de
que quando utilizada em tarefas com desbalanceamento de classes, a curva ROC
tende a superestimar a capacidade de discriminagdo dos classificadores (SOFAER;
HOETING; JARNEVICH, 2019; SAITO; REHMSMEIER, 2015).

Utilizada na 4rea de Recuperacao da Informacao (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO
etal., 1999), a curva PR possibilita visualizar a relacdo entre a precisio e revocagao
ao se adotar diferentes limiares de probabilidade. A curva PR também mostrou-se
util para a avaliagcao de tarefas de classificacao, especialmente em casos de classes
desbalanceadas (SAITO; REHMSMEIER, 2015). Ao contrario da curva ROC, a
curva PR n@o incorpora as previsoes corretas da classe negativa (especificidade) e
portanto, ¢ menos suscetivel a superestimar a performance do modelo em tarefas
com desbalanceamento de classes (SOFAER; HOETING; JARNEVICH, 2019).
Area sob a curva ROC - A partir da curva ROC, € possivel mensurar estatisticas
que resumem a capacidade inerente de um modelo de distinguir as classes a partir
de todos os possiveis limiares de dicotomizac¢do. Entre as estatisticas que resumem
a curva ROC, a drea sob a curva ROC (AUROC) € a mais popular € amplamente
utilizada (LIU et al., 2005).

Area sob a curva Precisao-Revocacao - A drea sob a curva PR sumariza em uma
Unica estatistica a performance do classificador, em termos de precisao e revocacao,
observada em diferentes limiares de probabilidade (semelhante a AUROC). Quanto
maior a drea sob a curva PR, maiores os indices de revocacio e precisao atingidos

pelo modelo.

2.8 Explicabilidade e SHAP

A eficdcia ndo € a Unica propriedade importante durante o emprego de modelos

preditivos. Em dreas sensiveis, a compreensao detalhada sobre o modelo e quais os fatores
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levados em consideragdes durante as predi¢des, também sdo propriedades de acentuada
importancia (BURKART; HUBER, 2021; LUNDBERG; LEE, 2017). A explicabilidade
(explainability), por alguns autores também denominada de interpretabilidade (interpreta-
bility), consiste na propriedade que possibilita a compreensdo humana acerca dos fatores
levados em consideracdo pelos modelos durante o processo preditivo.

Embora a busca por modelos preditivos que permitam a compreensao por huma-
nos remeta aos primérdios do campo de Inteligéncia Artificial (IA), esta continua sendo
uma questao de pesquisa nao exaurida, que inclusive, tem recebido crescente atengdo de-
vido ao advento dos chamados modelos de Aprendizado Profundo (Deep Learning - DL)
e dos modelos de caixa preta (Black-Box models).

Neste contexto, abordagens que promovem explicabilidade t€m sido propostas.
LIME (RIBEIRO; SINGH; GUESTRIN, 2016) e SHAP (LUNDBERG:; LEE, 2017) sdo
duas abordagens amplamente conhecidas que oferecem o que é conhecido como expli-
cacoes locais. Tanto LIME quanto SHAP fazem uso de modelos substitutos (surrogate
models) para prover a explicabilidade local. O racional € que esses modelos sejam capazes
de incorporar o comportamento dos modelos de caixa preta durante uma predi¢do indi-
vidual. Esses modelos substitutos sdo interpretdveis (modelos lineares), treinados para
apresentar predi¢des aproximadas as predicdes realizadas pelos modelos de caixa preta.
Ap6s treinados, esses modelos interpretdveis sdo utilizados para a andlise da contribui¢ao

exercida por cada atributo.

A abordagem SHAP - SHAP (LUNDBERG; LEE, 2017) é uma abordagem para pro-
ver explicabilidade de modelos preditivos. SHAP baseia-se nos shapley values — uma
abordagem originada da teoria dos jogos por Shapley (1953) — para explicar a contribui-
cdo que cada varidvel exerce na saida predita por um modelo. Além de poder explicar
predi¢des individualmente (interpretacdo local), SHAP € extensivamente utilizado para
andlises de interpretabilidade global, onde busca-se compreender a relacdo entre valores
das varidveis e as predi¢des retornadas pelo modelo a partir de uma perspectiva geral.
Em nossos experimentos, utilizamos a abordagem KernelSHAP para a interpre-
tacdo dos modelos, visto que essa é uma abordagem agndstica, que ndo pressupde um
tipo de modelo especifico. KernelSHAP faz uso de um conjunto de instancias denomi-
nado background. As contribuigdes sdo calculadas com base nesse conjunto background,
a partir do qual € calculada predi¢do média. Durante a geracao de coalizdes entre as varid-
veis das quais os shapley values sao calculados, as instancias background sao utilizadas

para prover amostras de valores para simular a auséncia de varidveis.
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A abordagem SHAP foi implementada por seus autores e disponibilizada como
uma biblioteca que recebe 0 mesmo nome. Além de disponibilizar um conjunto de técni-
cas para calcular os shapley values, a biblioteca também oferece visualizacdes que con-
tribuem para a interpretacao dos modelos. Uma das visualizagdes é a summary-plot, que
possibilita a visualizagdo global acerca das contribuicdes de cada varidvel na predicdo da

classe alvo (mortalidade, CTI e VMI).
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Figura 2.7 — Exemplo do summary-plot da biblioteca SHAP
Fonte: O Autor

A Figura 2.7 apresenta a visualizagcdo summary-plot da biblioteca SHAP. Sao apre-
sentadas as contribui¢cdes de trés atributos A, B ¢ C' em uma tarefa de classificagcdo bi-
ndria. Os atributos estdo dispostos em relacdo a sua importancia: quanto mais ao topo,
maior a importancia atribuida pelo modelo. Cada ponto projetado refere-se a uma ins-
tancia e as coloragdes sdo atribuidas em relacdo a intensidade dos valores dos atributos.
A linha vertical do gréfico separa as regides de contribuicao negativa e positiva. Quanto
mais a esquerda estdo projetados os pontos em relacdo a linha vertical, mais negativa € a
contribui¢do daquele atributo para a predicdo da classe positiva. Por outro lado, quanto
mais a direita estdo projetados os pontos em relacdo a linha vertical, maior a contribui¢ao
daquele atributo para a predicao da classe positiva.

Por exemplo, supondo que o summary-plot da Figura 2.7 seja referente a uma
tarefa de predi¢do de mortalidade (a classe positiva € a classe mortalidade=sim), ao con-
siderar o atributo A, a grande concentracdo de pontos azuis na regido esquerda a linha
vertical indica que valores baixos para o atributo (representados em azul), apresentam ten-

déncia de contribuicio negativa para a predicdo de mortalidade=sim. Pontos com valores
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medianos para o atributo A (representados por tons roxos) tendem a estar concentrados
proximos a linha vertical, local onde arranjam-se os pontos para os quais os valores dos
atributos apresentam valores de contribuicdo de pequena magnitude. Ainda, é possivel
observar que pontos com valores altos para o atributo A (coloridos em tons vermelhos)
situam-se a direita da linha vertical, sinalizando que valores altos para o atributo A tendem
a contribuir positivamente para a predi¢do de mortalidade=sim. Embora com importincia
de contribui¢do absoluta menor do que o atributo A, o atributo C' apresenta uma tendéncia
similar ao atributo A, com valores baixos apresentando tendéncia a contribui¢do negativa
(embora de baixa magnitude) para a predicdo da classe mortalidade=sim e valores altos
apresentando maiores contribui¢des para a predicao da classe mortalidade=sim. Por fim,
o atributo B é aquele que apresenta a menor contribui¢do absoluta entre os trés atribu-
tos. O atributo B apresenta uma tendéncia inversa aos demais atributos: valores baixos
para o atributo tendem a apresentar contribui¢cdes de pequena magnitude para a predi¢ao
da classe mortalidade=sim e valores altos tendem a apresentar contribui¢do negativa de

pequena magnitude para a predi¢cdo da classe mortalidade=sim.

2.9 Resumo do Capitulo

Este capitulo apresentou os principais conceitos necessarios para subsidiar a com-
preensdo do presente trabalho. Os contetidos apresentados abrangem os principais aspec-
tos acerca dos algoritmos de classificacdo avaliados nesse trabalho, bem como os procedi-
mentos e técnicas que permeiam a referida tarefa, como a selecdo de atributos, a aplicagao
de matrizes de custo para o manejo de conjuntos de dados com desbalanceamento de clas-
ses e métricas de avaliagdo de desempenho dos classificadores. Além disso, sumarizamos
duas técnicas, uma de visualiza¢do de dados (t-SNE) e outra de explainability (SHAP), as

quais constituem as bases para a técnica de visualizagdo proposta neste trabalho.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo discute trabalhos existentes que abordam as tarefas de predi¢do de
mortalidade, necessidade de VMI e CTI para pacientes com COVID-19 com base nas
informagdes disponiveis na admissdo hospitalar. Consideramos tanto trabalhos avaliando
escores de risco cldssicos (incluindo aqueles projetados especialmente para pacientes com
COVID-19 e aqueles que antecedem a pandemia), quanto classificadores baseados em
AM.

No que se refere aos algoritmos adotados para o desenvolvimento dos modelos
preditivos de forma geral, os modelos de regressdo logistica destacam-se entre os pre-
ditores propostos. Gupta et al. (2020) realizaram a avaliacdo externa de 22 modelos de
progndstico, dentre os quais, 12 eram modelos de regressdo logistica. Esta prevaléncia
por modelos estatisticos tradicionais também foi apontada por Paiva et al. (2021), pela
constatacdo de que a maioria dos 76 trabalhos revisados utilizaram métodos estatisticos
tradicionais (60%), como regressao logistica multivariada e modelo de Cox. A aplicagdo
de abordagens de AM foi observada em aproximadamente 39% dos estudos.

No ambito dos dados utilizados para a modelagem dos preditores, observa-se que
a falta de ado¢c@o de um protocolo tnico pelos hospitais bem como a variabilidade na
alocacdo de recursos resultam em conjuntos de dados heterogéneos. Isso significa que
conjuntos de dados provenientes de diferentes hospitais nem sempre contém os mesmos
atributos. Assim, a avaliacdo de um modelo preditivo gerado a partir de um conjunto de
dados proveniente de um hospital pode ser inviabilizada em um conjunto de dados de um
outro hospital — em casos em que nem todos os atributos utilizados pelo modelo estdo
disponiveis (BURDICK et al., 2020; KNIGHT et al., 2020).

Os conjuntos de dados utilizados nos estudos geralmente variam de uma tnica uni-
dade hospitalar com algumas centenas de pacientes, a conjuntos de dados que abrangem
milhares de registros de hospitaliza¢do provenientes de centenas de unidades hospitalares
em varios paises. Apenas para citar alguns exemplos, Covino et al. (2020) e Zhao et al.
(2020) realizaram seus estudos com base em conjuntos de dados contendo 334 e 641 pa-
cientes, respectivamente, de uma unica unidade hospitalar. Paiva et al. (2021) utilizaram
um conjunto de dados com 5032 pacientes de 36 hospitais em 17 cidades de 5 estados
brasileiros. Para desenvolver o escore 4C, Knight et al. (2020) utilizaram um grande con-
junto de dados com 57824 pacientes coletados de 260 hospitais na Inglaterra, Escécia e

Pais de Gales.
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Embora os conjuntos de dados utilizados nos diferentes estudos ndo contenham
as mesmas variaveis, ha uma recorréncia entre as variaveis consideradas mais relevantes
pelos modelos preditivos. Para a maioria das tarefas, a idade é a varidvel mais citada.
Outras varidveis incluem saturacdo de O2, niveis de neutréfilos, frequéncia respiratoria,
comorbidades, insuficiéncia cardiaca, lactato desidrogenase (LDH), proteina C-reativa
(PCR), métricas de nivel de consciéncia (por exemplo, Escala de Coma de Glasgow),
entre outros.

Entre as métricas utilizadas para a comparacao e avaliacdo dos modelos preditivos,
destaca-se a AUROC, empregada para avaliar a capacidade de discriminacdo entre as
classes. Menos frequentemente, outras métricas como sensibilidade, especificidade, VPP
e VPN sdo adotadas para complementar o processo avaliativo dos modelos propostos.

Como enfatizado por Paiva et al. (2021), apesar de na pesquisa médica a mé-
trica AUROC ser amplamente utilizada como unica medida de capacidade discriminatéria
dos modelos, isoladamente, esta métrica € insuficiente para avaliar e comparar modelos.
Além do mais, t€ém-se conhecimento que quando aplicada em cenérios de desbalancea-
mento entre as classes, caso comum em tarefas relacionadas a area da sadde, a métrica
AUROC pode superestimar o desempenho dos modelos (DAVIS; GOADRICH, 2006;
SAITO; REHMSMEIER, 2015).

O restante desse capitulo estd dividido em quatro se¢des. A Secdo 3.1 trata dos
escores de risco utilizados para tarefas progndsticas. A Secdes 3.2 e 3.3 discutem tra-
balhos relacionados a esta dissertacdo que tratam de tarefas de predicdo de mortalidade,
necessidade de uso de VMI e de internacao em CTI. Por fim, a Secdo 3.4 apresenta as
revisdes sistemdticas que foram publicadas sobre essas tarefas progndsticas no escopo da

COVID-19.

3.1 Escores de risco para prognéstico

O desenvolvimento de ferramentas computacionais para auxiliar no diagndstico e
progndstico de pacientes vem sendo estudado ha décadas. No contexto das ferramentas de
progndstico, os escores de risco baseados em modelagem estatistica cldssica estdo entre
os mais estudados. Esses escores propdem-se a auxiliar nas mais variadas demandas
da rotina hospitalar, desde facilitar a detecc¢io e categorizacdo de gravidade de doencas,
bem como, alertar e possibilitar a intervencao imediata ou antecipada por parte da equipe

médica.
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Um escore extensamente utilizado na rotina clinica € o escore Sequential Organ
Failure Assessment (SOFA) (VINCENT et al., 1996). SOFA foi desenvolvido na década
de 90 com a proposta de descrever quantitativamente e, de forma objetiva, o grau de dis-
func¢do ou falha de 6rgdos ao longo do tempo em grupos de pacientes (embora também
seja aplicado de maneira individual). Estudos mostraram que o escore também apresen-
tava boa correlacdo entre a pontuacio e a mortalidade e, com isso, passou a ser recorren-
temente utilizado para avaliagdo de mortalidade em UTIs (LAMBDEN et al., 2019).

Neste contexto, foi proposta uma variedade de escores para alerta precoce. En-
tre esses escores, pode-se citar o Early Warning Score (EWS) proposto por (MORGAN;
WILLIAMS; WRIGHT, 1997), projetado para auxiliar na assisténcia clinica a beira leito
de pacientes que apresentam sinais fisiologicos de doenga critica estabelecida ou imi-
nente (MORGAN; WRIGHT, 2007). Ja o Modifield Early Warning Score (MEWS), foi
concebido a partir de uma modificagio do escore de (MORGAN; WILLIAMS; WRIGHT,
1997) com o intuito de identificar pacientes em risco e auxiliar na avaliagdo precoce e ad-
missdo em unidades de emergéncia (SUBBE et al., 2001). Proposto pelo Royal College of
Physicians, o escore National Early Warning Score (NEWS) foi desenvolvido com o obje-
tivo de auxiliar no rastreamento e categorizagdo de pacientes com doenga aguda (PHY SI-
CIANS, 2021), enquanto o escore Rapid Emergency Medicine Score (REMS) foi proposto
para prever mortalidade e tempo de permanéncia hospitalar de pacientes ndo cirdrgicos
atendidos em departamento de emergéncia (OLSSON; TERENT; LIND, 2004). E im-
portante ressaltar que tanto esses escores, quanto varios outros, t€m sido avaliados para
outras demandas em complemento aquelas para as quais foram originalmente concebidos.

Desde o surgimento da COVID-19, uma grande quantidade de trabalhos tém ava-
liado a adequagdo dos escores ja existentes, bem como novos escores para as demandas
ocasionadas pela doenca (COVINO et al., 2020; KNIGHT et al., 2020; FRANCONE et
al., 2020; JI et al., 2020; LIANG et al., 2020; LIU et al., 2020; HU; YAO; QIU, 2020).
Concomitantemente, uma série de trabalhos t€m avaliado e comparado esses escores com
abordagens de AM mais recentes. Entre esses trabalhos, observa-se que as abordagens
de AM recorrentemente atingem resultados superiores aos escores tradicionais no que se
refere a capacidade de classificagdo (BURDICK et al., 2020; KNIGHT et al., 2020). En-
tretanto, a falta de transparéncia quanto aos critérios levados em considera¢io por esses
modelos ao predizer um determinado prognéstico, tém sido apontada como um fator limi-
tante para a sua adocdo na rotina clinica (YU et al., 2021; KNIGHT et al., 2020; YADAW
et al., 2020).
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Tabela 3.1 — Andlise comparativa dos trabalhos relacionados a mortalidade

Autor Registros Hospitais Técnica Principais Atributos Principais resultados
idade
ureia
Ej:lilet proteina C-reativa Modelo Ensemble:
LightGBM LDH . . . AURQC: 0,871
Paiva et al. (2021) 5032 36 SVM frequéncia respiratdria F1-obito: 0,564
KNN frequéncia cardiaca Fl-alta: 0,913
neutréfilos Macro-F1: 0,739
Ensembles p
sédio
pCO2
insuficiéncia cardiaca
procalcitonina
lactato desidrogenase AUROC: 0,82
Zhao et al. (2020) 641 1 Regr Log DPOC Sensibilidade: 0,071
saturacdo de oxigé€nio Especificidade: 1,0
frequéncia cardfaca
idade
REMS (48 horas):
pardmetros do REMS: AURQ?: 0,882
- N Sensibilidade: 0,909
MEWS saturacdo de oxigénio Especificidade: 0,718
NEWS frequéncia respiratdria v
Covino et al. (2020) 334 1 NEWS2 frequéncia cardiaca
Son TS s o i)
idade AURO?: 0,823
Sensibilidade: 0,961
Especificidade: 0,568
;‘ii‘ie GAM - Regr Log:
P . AUROC: 0,767
nimero de comorbidades .
. GAM+Regr Log frequéncia respiratdria escore de Brier: 0,171
Knight et al. (2020) 57824 260 ~ s
XGBoost saturagdo de oxigénio
escala de Glasgow XGBoost:
AUROC: 0,779

ureia
PCR

escore de Brier: 0,197

Em nosso trabalho, ndo foi possivel comparar nossos modelos com os escores de

risco, visto que nem todas as varidveis utilizadas por esses escores estavam disponiveis

em nossos conjuntos de dados.

3.2 Predicao de mortalidade

Nesta secdo falaremos sobre trabalhos que abordam a tarefa de predi¢ao de mor-

talidade de pacientes com COVID-19. Virias técnicas foram empregadas para abordar a

predicao da mortalidade, como o uso de escores de risco baseados em abordagens esta-

tisticas cldssicas e algoritmos de classificagcao (COVINO et al., 2020; ZHAO et al., 2020;

KNIGHT et al., 2020).

Covino et al. (2020) avaliaram seis escores de pontuacio fisioldgica recorrente-



39

mente usados como escores de alerta precoce para prever o risco de hospitalizacdo em
CTI e o risco de mortalidade - ambas as tarefas considerando até sete dias. O REMS
atingiu os melhores resultados com uma AUROC de 0,823 (95% IC, [0,778 - 0,863]).
Zhao et al. (2020) desenvolveram escores de risco especificos para prever mortalidade e
internacdo em CTI. Os escores foram desenvolvidos com base no algoritmo de regressao
logistica que atingiu uma AUROC de 0,82 (IC 95%, [0,73 - 0,92]).

Outro escore projetado especificamente para prever o risco de mortalidade foi o
4C Mortality Score (4C) (KNIGHT et al., 2020). O escore foi concebido a partir do uso
de modelos aditivos generalizados, os quais foram utilizados para pré-selecionar varia-
veis. As varidveis foram categorizadas e utilizadas para o treinamento de um modelo de
regressdo logistica. O escore 4C atingiu uma AUROC de 0,77 (95% IC, [0,76 - 0,77]),
que foi superado pelo algoritmo XGBoost por uma pequena margem. Ainda assim, os
autores afirmaram que o seu escore € preferivel devido a dificuldade em compreender as
previsoes feitas pelo XGBoost.

Paiva et al. (2021) também avaliaram algoritmos de classificagdo para previsao
de mortalidade, incluindo um modelo transformers (FNet), redes neurais convolucionais
(CNN), algoritmos de boosting (LightGBM), Random Forest (RF), Suport Vector Ma-
chine (SVM) e K-Nearest Neighbors (KNN). Além disso, um metamodelo ensemble foi
treinado para combinar todos os classificadores mencionados. Os melhores resultados fo-
ram alcancados pelo modelo ensemble, com uma F1 média para a classe mortalidade=sim
de 0,56 e uma AUROC de 0,87 (IC 95% [0,86 - 0,88]). Para verificar as variaveis e suas
contribui¢des para as predicdes, o estudo utilizou a abordagem de explicabilidade SHAP.

A Tabela 3.1 resume as principais caracteristicas da literatura relacionada a pre-
dicao de mortalidade, incluindo os conjuntos de dados utilizados, as técnicas utilizadas,
as principais caracteristicas e seus resultados. Nosso estudo complementa os trabalhos

mencionados ao avaliar seis algoritmos em novos conjuntos de dados de dois hospitais.

3.3 Predicao de necessidade de admissao em CTI e uso de VMI

Nesta secao discorremos acerca de trabalhos que desenvolveram e/ou avaliaram
modelos para a predicdo de necessidade de internacdo em CTI e necessidade de uso de
recursos de VMI. A predicdo de admissdo a CTI consiste em identificar quais pacientes
apresentam maior probabilidade de necessitar leitos de CTI durante a hospitalizacdo. Esta

¢ uma tarefa crucial para o gerenciamento de recursos, visto que a disponibilidade de
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leitos de CTI € limitada. Dada a sua importancia, varios trabalhos t€m proposto métodos
para auxiliar na triagem de pacientes acometidos pela COVID-19.

A Tabela 3.2 sumariza os estudos discutidos em nosso trabalho que avaliaram a
tarefa de CTI. O estudo anteriormente citado conduzido por Covino et al. (2020), tam-
bém avaliou seis escores de risco na tarefa de predi¢cdo de admissdo a CTI. Embora nao
tenha sido concebido especificamente para a utilizacdo em pacientes acometidos pela
COVID-19, o escore NEWS apresentou o melhor desempenho tanto para a predi¢ao du-
rante as primeiras 48 horas quanto para a admissdo em até 7 dias, atingindo respectiva-
mente, AUROC de 0,80 (IC 95%, [0,76 - 0,84]) e 0,78 (IC 95%, [0,73 - 0,83]), sensibi-
lidade de 0,66 e 0,71 e, especificidade de 0,85 (IC 95%, [0,80 - 0,89]) e 0,77 (IC 95%,
[0,72 - 0,82]), para os horizontes de 48 horas e 7 dias.

Tabela 3.2 — Andlise comparativa dos trabalhos relacionados sobre predi¢do de necessidade de
internacdo em CTI

Autor Registros Hospitais Técnica  Principais Atributos Principais resultados
procalcitonina
lactato desidrogenase ~ AUROC: 0,74

Zhao et al. (2020) 641 1 Regr Log saturagdo de oxigénio  Sensibilidade: 0.105
hitérico de fumante Especificidade: 0,992
linfocitos

NEWS (48 horas):
AUROC: 0,802
Sensibilidade: 0,660
Especificidade: 0,849

parametros do NEWS:
MEWS saturacdo de oxigénio
NEWS frequéncia respiratdria
Covino et al. (2020) 334 1 NEWS2  frequéncia cardiaca
gSOFA pressao arterial média
REMS escala de Glasgow
idade

NEWS (7 dias):
AUROC: 0,783
Sensibilidade: 0,714
Especificidade: 0,773

O estudo de Zhao et al. (2020) também desenvolveu e avaliou escores de risco
para admissao em CTI para pacientes com COVID-19. O modelo atingiu AUROC de
0,74 ([95% IC, 0,63 - 0,85]). As varidveis com maior poder preditivo foram Lactato
desidrogenase, procalcitonina, saturacdo de O2, histérico de tabagismo e contagem de
linfocitos.

A tarefa de predi¢cdo de VMI, assim como a predicdo de CTI, é de acentuada
importancia no contexto da COVID-19, doenca que compromete diretamente o sistema
respiratorio dos infectados. As principais caracteristicas dos estudos discutidos neste tra-
balho, que avaliam a tarefa de VMI, estdo apresentados na Tabela 3.3.

Burdick et al. (2020) desenvolveram um modelo para predi¢io de necessidade de
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suporte de VMI nas primeiras 24 horas a contar a admissao hospitalar. O algoritmo utili-
zado foi 0 XGBoost. O modelo desenvolvido atingiu sensibilidade de 0,90, especificidade
de 0,58 e AUROC de 0,87. O modelo obteve resultados superiores ao escore MEWS,
que atingiu sensibilidade de 0,78, especificidade de 0,40 e AUROC de 0,64. Embora os
resultados obtidos com o modelo desenvolvido sejam promissores, evidencia-se o baixo
nimero de pacientes do conjunto de dados que demandaram suporte de ventilagdo meca-

nica (10 pacientes).

Tabela 3.3 — Anélise comparativa dos trabalhos relacionados sobre VMI

Autor Registros Hospitais Técnica  Principais Atributos Principais resultados
idade
temperatura corporal
frequéncia respiratéria acurdcia: 0.86
saturag@o de oxigénio NPV 0,878%
Yuetal. (2021) 1980 8 XGBoost histérico tabagismo especificiade 0,976%
diabetes AUROC 0,68%

doenga cardiaca
doenga pulmonar

pressdo diastdlica
pressao sistdlica
frequéncia cardiaca
temperatura corporal
frequéncia respiratéria

saturacdo de oxigénio AUROC: 0,87
Burdick et al. (2020) 197 1 XGBoost *urdc Eenio. sensibilidade 0,90
células brancas sanguineas e
especificidade 0,58
contagem de plaquetas
lactato
nivel de ureia
creatinina
bilirrubina
e XGBoost:
Rodriguez et al. 2021) 3111 1 ;(S}f‘i‘z)“ nglﬁ?z;esgffggﬁs AUROC: 0,743
gr-og plicagoes renars AUPRC: 0,137

Outro modelo XGBoost para predicdo de VMI foi desenvolvido por Yu et al.
(2021). Diferente do estudo de Burdick et al. (2020), o trabalho de Yu et al. (2021)
ndo limitou-se em avaliar a predi¢dao de necessidade de VMI nas primeiras 24 horas. O
modelo obteve uma acurécia de 0,86 (IC 95%, [0,834 - 0,886]), especificidade de 0,976 e
AUROC de 0,68. O trabalho também aplicou a abordagem SHAP, com a qual constatou-
se que o aumento da idade, aumento da temperatura corporal e aumento da frequéncia
respiratéria, bem como, valores baixos para saturacdo de O2, historico de tabagismo e
diabetes mellitus foram fatores que aumentaram a chance do paciente necessitar VMI.

Além de um modelo XGBoost, Rodriguez et al. (2021) também desenvolveram
modelos de regressao logistica com regularizagao Elastic Net (RL-EN) e modelos de re-

gressdo logistica com regularizacdo LASSO. Considerando a AUROC, XGBoost obteve
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o maior resultado (0,738 (95% IC, [0,682 - 0,812])). Ao considerar a AUPRC, XGBoost
atingiu o segundo maior resultado (0,137 (95% IC, [0,047 - 0,175])) e RL-NE a maior
AUPRC (0,141 (95% 1C, [0,046 - 0,183]).

Assim como os demais trabalhos que avaliaram VMI, Rodriguez et al. (2021) uti-
lizaram a abordagem SHAP para prover a explicabilidade das varidveis utilizadas pelos
modelos. Embora a idade ndo tenha sido considerada a varidvel com maior contribui¢ao
durante as predicdes, inesperadamente, valores altos para a idade dos pacientes foram as-
sociados negativamente a necessidade de VMI. Os autores argumentaram que este com-
portamento é possivelmente um reflexo de diretivas de antecipacdo e dos processos de
decisdo clinicos, em vez de uma menor incidéncia de insuficiéncia respiratoria grave. No
geral, as varidveis mais relevantes para a predicdo de VMI foram sindromes e doencgas

respiratdrias, bem como, complicacdes renais.

3.4 Revisoes sistematicas

Nesta secdo falaremos sobre trabalhos de revisdo que realizaram avaliagdes de
modelos preditivos propostos, salientando as principais limita¢des identificadas por essas
revisoes.

Dado o cendrio critico desencadeado pela COVID-19, ja nos primeiros meses apos
0 seu surgimento, observou-se a proliferacdo de vérios estudos reportando o desenvolvi-
mento e avaliagdo de modelos preditivos para o diagndstico e progndstico de pacientes
acometidos pela COVID-19.

Entretanto, devido as dificuldades inerentes ao contexto da pandemia e as evi-
dentes limitagdes impostas ao se conduzir estudos sobre uma doenca recente e, ainda
em curso, muitos trabalhos foram realizados em carater de urgéncia (WYNANTS et al.,
2020; BOOTH; ABELS; MCCAFFREY, 2021; ROBERTS et al., 2021). Desta forma,
muitos modelos foram desenvolvidos com base em conjuntos de dados pequenos, que
com frequéncia continham pacientes provenientes de uma tnica unidade hospitalar, o
que inviabiliza uma adequada avaliacdo dos modelos. Com o objetivo de auxiliar no de-
senvolvimento e avaliacio desses modelos, revisdes sistemadticas aplicaram esfor¢cos para
selecionar modelos propostos, avaliando seus pontos fortes e limitacoes.

Neste contexto, Wynants et al. (2020) realizaram uma revisdo sistemdtica com o
objetivo de avaliar a validade e utilidade de trabalhos que propuseram modelos preditivos

para diagnéstico e progndstico de pacientes, bem como para deteccdo de pessoas na po-
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pulacdo em geral com risco aumentado de infecdo por COVID-19 ou de hospitalizacao
devido a doenca. O estudo avaliou 196 trabalhos, os quais descreveram 232 modelos pre-
ditivos, sendo que 107 objetivavam a predi¢ao de um ou mais progndsticos relacionados
a COVID-19. Como resultado, todos os modelos foram classificados com risco de viés
alto ou inconclusivo.

Gupta et al. (2020) realizaram a avaliacdo e validacdo externa de 22 modelos pre-
ditivos de progndstico para deterioragdo clinica e mortalidade dos pacientes. A defini¢ao
de deterioracdo clinica adotada pelo estudo contempla aqueles pacientes que necessitaram
de suporte ventilatoério durante a hospitalizagdo ou morreram.

A principal métrica utilizada na avaliacdo dos modelos foi a AUROC. A eficacia
dos modelos foi comparada com o uso das varidveis saturagdo de O2 e idade do pa-
ciente para predicdo de deterioragdo e mortalidade, respectivamente. Como resultado,
constatou-se que dos modelos que retornavam probabilidades, tanto de deterioracao cli-
nica quanto de mortalidade, nenhum apresentou calibracdo adequada. O estudo concluiu
que nenhum dos modelos progndsticos avaliados ofereceu aumento substancial de efica-
cia em relacdo a utilizagdo dos atributos saturacdo de O2 e idade do paciente. Achado
semelhante foi constatado em (YADAW et al., 2020), onde observou-se a estagnagdo da
métrica AUROC ao considerar outros atributos além da idade, nivel de saturacdo de O2 e
tipo de encontro com o paciente (internacao versus consultas ambulatoriais e telessaide).

Recentemente, (MILLER et al., 2022) também realizaram uma revisdo sistema-
tica com o objetivo de avaliar os trabalhos publicados que utilizaram modelos preditivos
para doencas graves causadas pela COVID-19. A avaliagdo foi realizada utilizando a
ferramenta Prediction Model Risk Of Bias Assessment Tool (PROBAST) (WOLFF et al.,
2019). Os aspectos avaliados foram: tipo do estudo, configuracio, tamanho da amostra,
tipo de validacdo e desfecho (intubacdo, ventilacdo, qualquer tipo de tratamento de su-
porte ou mortalidade). O estudo concluiu que dos 79 artigos que atenderam os critérios
de inclusao, 70 artigos foram identificados como tendo alto risco ou risco inconclusivo de
viés, ou preocupagdo alta ou pouco clara quanto a aplicabilidade.

Tanto Wynants et al. (2020) quanto Gupta et al. (2020) e (MILLER et al., 2022)
advertiram quanto as limita¢cdes dos modelos preditivos para o uso na rotina clinica. Tais
conclusdes reforcam tanto a necessidade de aprimoramento, quanto de intensificacdo de

avaliacdo acerca dos fatores levados em consideracao por esses artefatos preditivos.
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3.5 Resumo do Capitulo

Este capitulo apresentou e discutiu estudos que abordaram as tarefas de predi¢ao
de mortalidade, internacao em CTI e necessidade de VMI. Inicialmente, apresentamos as
principais caracteristicas referentes ao desenvolvimento de modelos para predicao prog-
noéstica. Na sequéncia, discorremos acerca dos escores de risco e sua relagdo com as tare-
fas prognésticas contempladas em nosso trabalho. Apds, discorremos acerca de estudos
que abordaram as tarefas de predicdo de mortalidade, necessidade de VMI e internagcao
em CTI. Por fim, discutimos estudos que realizaram a avaliacdo de modelos preditivos

descritos na literatura.
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4 MATERIAIS E METODOS

Este trabalho tem como objetivo prever a mortalidade, necessidade de VMI e CTI
para pacientes com COVID-19 durante a internacdo do paciente com base nas informa-
coes disponiveis no momento da admissdo. Abordamos estas tarefas através do uso de
algoritmos de classificacao.

Em nosso trabalho, realizamos a comparacao de seis algoritmos de classificacdo.
Além da métrica AUROC - recorrentemente utilizada como principal métrica de avali-
acdo — utilizamos outras oito métricas que detalham a capacidade de classificacdo dos
modelos. Além disso, desenvolvemos e avaliamos versoes dos classificadores com ape-
nas uma varidvel independente. Dentre esses, treinamos classificadores com a varidvel
idade para as tarefas de predicdo de mortalidade e CTI, bem como apenas saturacdo de
02 para a tarefa de predi¢do de necessidade de VMI. Escolhemos estas varidveis pois
elas sdo recorrentemente apontadas como relevantes para estas tarefas progndsticas. Por
fim, desenvolvemos uma técnica de visualizacao baseada nos valores de contribui¢ao ob-
tidos com SHAP, que permite obter insights sobre a relagdo entre as varidveis levadas em

consideragdo pelos modelos preditivos e suas previsdes corretas e incorretas.

1 2
Registros Pré-processamento dAnap?e
de e limpeza escritiva
Pacientes dos dados
Selecao de e~ _— D
Atributos Classificacao Avaliacao Explicagao

Figura 4.1 — Etapas da abordagem empregada neste trabalho
Fonte: O Autor

Nosso método compreende seis etapas, descritas na Figura 4.1. Inicialmente,
nosso conjunto de dados de entrada passa pelo processo de pré-processamento e limpeza
dos dados e entdo, realiza-se a anélise descritiva dos dados. Apos, realiza-se a selecdo de
atributos e na sequéncia, € submetido aos algoritmos de classificacdo. Os resultados dos
classificadores sdo avaliados e submetidos a abordagem de explicabilidade.

As proximas secOes descrevem os dados e cada etapa com mais detalhes.
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4.1 Conjuntos de Dados e Pré-processamento

O estudo envolveu pacientes internados em duas institui¢des brasileiras: Hospital
Moinhos de Vento (HMV) e Hospital de Clinicas de Porto Alegre (HCPA). O HMV ¢
um hospital privado considerado um dos melhores da América Latina '. O HCPA é um
hospital publico de ensino terciario vinculado academicamente a Universidade Federal do
Rio Grande do Sul (UFRGS) e esta entre os principais hospitais universitdrios ptiblicos
do Brasil 2.

Ambos os hospitais estdo localizados em Porto Alegre, capital do estado do Rio
Grande do Sul, no sul do Brasil, e sdo centros de assisténcia médica lideres regionais. O
projeto foi aprovado pelo Comité de Etica em Pesquisa institucional®. O consentimento
informado foi dispensado devido a natureza retrospectiva do estudo. Os dados coletados
ndo inclufam nenhuma informacao identificivel para garantir a privacidade do paciente.

Os pacientes incluidos no estudo sdao adultos (>= 18 anos) diagnosticados com
COVID-19 através do Reverse Transcription Polymerase Chain Reaction (RT-PCR). Os
atributos disponiveis nos conjuntos de dados referem-se a dados clinicos e demograficos:
idade, sexo, etnia, comorbidades (hipertensdo, obesidade, diabetes, etc.), exames da ad-
missdo (gasometria arterial, lactato, hemograma, plaquetas, proteina C reativa, d-dimeros,
CK, creatinina, ureia, sédio, potdssio, bilirrubina), necessidade de admissdo em UTI, tipo
de suporte ventilatério na admissao e no periodo em UTI (O2 cateter, ventilagdo ndo in-
vasiva, canula nasal de alto fluxo, ventilacio mecanica invasiva), data de inicio e fim da
hospitalizacdo, bem como a mortalidade. A lista completa dos atributos disponiveis na
admissao hospitalar utilizadas em nosso trabalho pode ser consultada nas tabelas de apén-
dice A.1, A.2 e A.3. O conjunto de dados do hospital HMV contempla registros tanto de
hospitalizagdes regulares quanto de internacdes em CTI, enquanto que o conjunto de da-

dos do hospital HCPA contém exclusivamente registros de interna¢des em CTI.

Conjunto de dados HMYV: O conjunto de dados HMV refere-se aos registros anonimi-
zados de pacientes com confirmacdo de COVID-19 hospitalizados no Hospital Moinhos
de Vento entre marco de 2020 e junho de 2021. No total, o conjunto de dados possui

registros de 1526 pacientes hospitalizados, dos quais 58,7% sao homens. O conjunto de

! <https://www.hospitalmoinhos.org.br/institucional/o-hospital/premios-e-certificacoes>; Acesso:
29/12/2022.

2<https://www.hcpa.edu.br/institucional/institucional-apresentacao/institucional-premios-e-destaques>;
Acesso: 29/12/2022.

3Aprovagio do Comité de Etica: HCPA CAAE: 32314720.8.0000.5327, HMV CAAE:
32314720.8.3001.5330


https://www.hospitalmoinhos.org.br/institucional/o-hospital/premios-e-certificacoes
https://www.hcpa.edu.br/institucional/institucional-apresentacao/institucional-premios-e-destaques
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dados abrange tanto pacientes com hospitalizacdo regular quanto pacientes internados em
CTLI. O processo de coleta dos dados foi conduzido por profissionais da saude, que reali-
zaram a transcricao manual das informagdes contidas no prontudrio dos pacientes para um
formulario contendo as varidveis previamente estabelecidas para o estudo (informagdes
clinicas disponiveis na admissdo hospitalar). Pacientes sem informacdo de mortalidade
foram desconsiderados durante o processo de transcricdo dos dados. Assim, registros de
hospitalizacdo nos quais os pacientes foram transferidos para outros hospitais e/ou casos
de evasdo ndo foram incluidos no estudo. Processos de verificacdo automadtica foram apli-
cados sobre os dados coletados com o objetivo de encontrar inconsisténcias decorrentes
do processo de transcricao dos dados. Este procedimento incluiu a verificacdo de consis-
téncia de datas, bem como, a presenca de outliers. Quando valores considerados suspeitos

foram encontrados, os anotadores foram avisados para revisdo dos dados.

Conjunto de dados HCPA: O conjunto de dados HCPA contém registros andnimos de
2269 pacientes com confirmacao de COVID-19 internados na CTI do HCPA entre margo
de 2020 e agosto de 2021. Os dados foram coletados diretamente do banco de dados do
hospital. Os desfechos de interesse foram a mortalidade e necessidade de VMI durante
a internacdo. Assim, os registros foram estratificados nas classes mortalidade=ndo e
mortalidade=sim, bem como vmi=ndo e vmi=sim de acordo com os dados fornecidos
pelos hospitais. Os registros de exames, bem como, dados vitais foram coletados de
uma base de dados diretamente alimentada pelos equipamentos que realizam exames e
monitoram os pacientes. A exportacdo dos dados foi realizada pela equipe responsdvel
pelo armazenamento e gerenciamento dos dados do hospital HCPA. Para isso, apds a
defini¢do dos atributos de interesse e, com a prévia aprovacao do comité, gerou-se um
conjunto de dados contendo as informacdes anonimizadas de interna¢des em CTI dos

pacientes.

4.1.1 Pré-processamento e limpeza dos dados

A primeira etapa apds a coleta dos dados consiste no pré-processamento e limpeza
dos dados. A Figura 4.2 apresenta um esquema com as etapas de pré-processamento

aplicadas. As Subsec¢des a seguir abordam os procedimentos realizados.

Exclusao de pacientes sem desfecho: O conjunto de dados HCPA desconsidera 20 re-

gistros de hospitaliza¢des nas quais os pacientes morreram durante as primeiras 24 horas
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Registros de hospitalizacoes de
* Readmissdes pacientes com COVID-19
o HCPA (n=15)

o HMV (n=7)

i | (HCPA n=2886: HMV n=1556)
» Obitos 24 horas i

o HCPA (n=20)
o HMV (n=0)

* Sem desfecho *
o HCPA (n=324)
o HMV (n=0)

* fransferéncia, evaséo hospitalar e desisténcia do
tratamento

Pacientes incluidos no estudo
(HCPA n=2527; HMV n=1549)

Atributos excluidos

» Excesso de valores faltantes (>=40%) Analise estatistica descritiva
o HCPA (4 atributos) _ . _
o HMV (3 atributos) (HCPA n=2527; HMV n=1549)

h

Pacientes excluidos

» Excesso de valores faltantes (>=30%)
o HCPA (n=258)
o HMV (n=23)

Treinamento e avaliagio dos
classificadores

(HCPA n=2269; HMV n=1526)

Figura 4.2 — Etapas de pré-processamento aplicadas nos conjuntos de dados
Fonte: O Autor

apos a internacdo, 310 registros de hospitalizacdo de pacientes que foram transferidos
para outros hospitais e 6 registros de hospitalizacido de pacientes sem desfecho (3 paci-
entes por evasdo e 3 por desisténcia do tratamento). Para o conjunto de dados HMV,
os pacientes sem informacgao de desfecho foram desconsiderados durante o processo de
transcricdo dos dados. Assim, registros de hospitalizacdo nos quais os pacientes foram

transferidos para outros hospitais e/ou casos de evasao ndo foram incluidos no estudo.

Exclusao de variaveis e instancias com valores faltantes: Varidveis com indice de va-
lores faltantes superior a 40% foram removidas. No conjunto de dados HMV, a varidvel
BNP, que refere-se a brain natriuretic peptide foi a tnica varidvel que atendeu o critério
de exclusdao. No conjunto de dados HCPA, as varidveis peso, altura e tipo sanguineo
foram excluidas. As varidveis troponina do conjunto de dados HMV e fibrinogénio do
conjunto de dados HCPA foram as unicas excecdes a esta regra. Embora as varidveis
estivessem indisponiveis para, respectivamente, 44.67 e 41,87% dos registros, optamos
por preserva-las, devido a evidéncias prévias quanto a sua importancia como indicadores

de severidade para a COVID-19 (BI et al., 2020; LIPPI; LAVIE; SANCHIS-GOMAR,
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2020).

Registros de pacientes com indice de valores faltantes superior a 30% também
foram removidos. Respectivamente, para conjuntos de dados HMV e HCPA, foram ex-
cluidos 23 (5 mortes e 18 altas) e 258 (93 mortes e 165 altas) registros de pacientes que

ultrapassavam esse limiar.

Gestao de pacientes reinternados: Entre os registros de hospitalizacido abrangidos pelo
periodo do estudo, havia pacientes com mais de uma passagem pelos hospitais. As bases
de dados HMV e HCPA continham respectivamente 7 € 19 pacientes com duas passagens
pelos hospitais. Desses pacientes, os 7 pacientes do HMV e 13 pacientes do HCPA foram
re-hospitalizados dentro de um intervalo de 30 dias a contar a data da alta médica da hos-
pitalizacdo indice, enquanto que os outros 6 pacientes do HCPA foram re-hospitalizados
apos o intervalo de 30 dias.

Os pacientes re-hospitalizados dentro de um intervalo de 30 dias foram conside-
rados como casos de readmissdo. A adocdo do periodo de 30 dias teve por base o critério
adotado pela agéncia Centers for Medicare & Medicaid Services (CMS) para definir uma
readmissdo hospitalar®.

Portanto, nos casos dos pacientes readmitidos (reinternacdo dentro de 30 dias),
utilizamos apenas o desfecho hospitalar da readmissao para compor o registro do paciente.
Ou seja, se na readmissdo o paciente evoluiu para 6bito, consideramos o paciente apenas
como uma instancia da classe mortalidade=sim, independentemente de ele ter recebido

alta médica na hospitalizacdo indice.

Tabela 4.1 — Exemplo meramente ilustrativo de um paciente com duas hospitaliza¢des dentro de
um intervalo de 30 dias

paciente entrada saida D-dimeros eritrocitos pCO2 mortalidade
5f3823r  20/06/2021 01/07/2021 772 4,98 28 nao
5f3823r 07/07/2021 & 23/07/2021 744 5,76 45 sim

Fonte: O Autor

A Tabela 4.1 apresenta um exemplo meramente ilustrativo de um paciente com
duas hospitaliza¢cdes, uma hospitalizacdo indice e uma readmissao dentro de 30 dias a
contar a data da alta médica da hospitalizacdo indice. A entrada da hospitalizacao indice
ocorreu na data 20/06/2021 e a saida na data 01/07/2021. Seis dias apds sua saida, o

paciente voltou a ser hospitalizado (07/07/2021). Nesta readmissao, o paciente teve obito

*Website do programa de reducdo de readmissdes hospitalares da CMS?>
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como desfecho.

Tabela 4.2 — Exemplo meramente ilustrativo de um paciente com duas hospitaliza¢des dentro de
um intervalo de 30 dias — instancia resultante do pré-processamento

paciente entrada saida D-dimeros eritrécitos PCO2 mortalidade
5f3823r 20/06/2021 23/07/2021 772 4,98 28 sim

Fonte: O Autor

A Tabela 4.2 apresenta o resultado do pré-processamento aplicado para pacientes
readmitidos. A instancia final para o paciente € constituido pelas informacdes da hospita-
lizagdo indice (células em verde) e pelo desfecho da readmissao (células em vermelho).

Aplicamos este critério por interpretarmos que o quadro clinico desses pacien-
tes pode ndo ser adequadamente representado pelo desfecho mortalidade=sim, visto que
estes pacientes necessitaram ser readmitidos em um curto periodo de tempo e vieram a
6bito. Embora o nimero de readmissdes em relagdo ao nimero de registros dos conjuntos
de dados seja pequeno, a utilizagdo dessas hospitalizagcdes como exemplos de pacientes
pertencentes a classe mortalidade=ndo, poderia ser prejudicial para o processo de treina-
mento dos classificadores.

Para pacientes com reinternacdo ocorrida apds 30 dias a contar a hospitaliza¢ao
indice, apenas os registros da hospitaliza¢io indice foram considerados e os registros das
readmissdes foram desconsiderados. Este critério foi adotado, pois tem-se conhecimento
de pacientes que apresentam disseminacdo viral persistente, apresentando resultado po-
sitivo para RT-PCR, mesmo apés a recuperacdo dos sintomas clinicos (ZHANG et al.,
2020).

Ap6s os ajustes e remogao dos registros que atenderam os critérios acima men-
cionados, 15 registros do conjunto de dados HCPA foram removidos ou agregados. In-
formacdes de 9 registros de readmiss@o foram agregados aos registros de suas respectivas
hospitalizacdes indices e 6 registros de reinternacdes ocorridas apds 30 dias a contar a
hospitaliza¢do indice foram excluidos. Como no conjunto de dados HMV apenas 7 paci-
entes foram readmitidos, as informagdes dos 7 registros de readmissdo foram agregados

com 0s respectivos registros das hospitalizacdes indices.

4.1.2 Caracteristicas dos Conjuntos de Dados

A Tabela 4.3 apresenta as caracteristicas dos conjuntos de dados apds o pré-

processamento.
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Tabela 4.3 — Estatisticas dos conjuntos de dados

Registros mortalidade=sim mortalidade=ndo cti=sim cti=ndo vmi=sim vmi=nao

HMV 1526 182 1344 458 1068 252 1274
HMVerp 458 143 315 458 0 252 206
HCPA 2269 849 1420 2269 0 1342 927

Fonte: O Autor

Dos 1526 registros que compdem o conjunto de dados HMV, em 458 (30%) os
pacientes deram entrada na CTI, em 252 (16,51%) houve demanda por ventilacdo meca-
nica invasiva e, em 182 (11,93%) os pacientes morreram. Quando considerados os 458
pacientes que internaram na CTI, 142 morreram, os quais representam uma taxa de mor-
talidade de 9,30% em relacdo ao ndmero total de pacientes do conjunto de dados e 31%
em relacdo aos pacientes internados na CTIL.

Do total de 2269 pacientes do conjunto de dados HCPA, os pacientes do sexo
masculino representam 54,69% do conjunto de dados HCPA e a taxa de mortalidade é de

37,42%. A taxa de pacientes que necessitaram VMI € de 59,14%.

4.2 Analise descritiva dos dados

Para uma compreensao inicial dos dados disponiveis e dos principais fatores re-
lacionados ao dbito, internacdo em CTI e necessidade de recursos de VMI, realizamos a
andlise estatistica descritiva dos atributos disponiveis durante a admissao hospitalar (etapa
2 da Figura 4.1). Inicialmente, para as varidveis continuas, aplicamos o teste de normali-
dade de Shapiro-Wilk (SHAPIRO; WILK, 1965). O nivel de significancia adotado para o
teste foi de 95%.

Para todas as varidveis testadas, a aplicacdo do teste resultou em um p-value menor
do que 0,05, dando subsidios para a rejeicdo da hipdtese nula e, por consequéncia, a
conclusdo de que as varidveis ndo sao normalmente distribuidas. Dessa forma, as varidveis
continuas foram descritas a partir de medianas e intervalos interquartis. As varidveis
categoricas, foram resumidas a partir de contagens e valores percentuais.

O teste de Kruskal-Wallis foi utilizado para comparar as medianas entre as classes
de cada varidvel, enquanto que as varidveis categéricas foram comparadas com os tes-
tes Chi-squared e Fisher’s exact test. O nivel de significAncia adotado para os testes foi
de 95%, de forma que valores p-values menores do que 0,05 deram subsidios para rejeitar

a hipétese nula e concluir que as distribuicdes sdo diferentes.
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Os testes foram realizados estratificando os conjuntos de dados com base nas va-
ridveis dependentes (mortalidade, cti e vmi). Os resultados da anélise estatistica descritiva

sdo apresentados na Sec¢do 5.3.

4.3 Selecao de atributos

A terceira etapa do nosso método consiste na selecao de atributos. Esta etapa tem
como objetivo selecionar um subconjunto de atributos uteis para as tarefas de predigdo.

Para a selecdo de atributos, utilizamos o método Correlation based Feature Se-
lection (CFS). O procedimento de selecdao de atributos foi realizado sobre os dados nao
imputados. Optamos por nao imputar previamente os dados para preservar as caracteris-
ticas das distribui¢des dos dados das varidveis.

Ap6s a selecdo de atributos, os atributos com valores continuos foram imputados
com a mediana entre os valores observados. Atributos com valores categdricos foram

imputados com valores de moda.

4.4 Classificacao

A classificagdo € a quarta etapa do método proposto. As tarefas de predicao
de mortalidade, CTI e VMI, foram abordadas como problemas de classificacao bindria.
Dessa forma, os eventos de interesse a serem identificados foram tratados como a classe
positiva. Portanto, o valor sim das varidveis mortalidade, cti e vmi foram considerados
como as classes positivas para as tarefas de predigdo.

Os algoritmos de classificagdo avaliados foram: (i) Logistic Regression (LR); (i7)
J48; (ii1) Random Forest (RF); (iv) XGBoost (XGB); (v) AdaBoost (AB) e; (vi) Multi
Layer Perceptron (MLP). Selecionamos estes algoritmos por serem capazes de apresen-
tar bom desempenho em tarefas de classificagdo para as quais hd disponibilidade de um
conjunto de dados de tamanho moderado, que julgamos refletir o caso desse estudo.

Os classificadores foram treinados com os conjuntos de treino e testados com os
conjuntos de teste. Mais detalhes sobre o procedimento de reamostragem de dados utili-
zado para a composi¢ao dos conjuntos de treino e teste sdo apresentados na Secdo 4.5.1.

Conforme revisao sistemdtica realizada em Gupta et al. (2020), dos 22 modelos

para predicao de progndstico avaliados, nenhum apresentou resultados substancialmente
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superiores quando comparado aos resultados obtidos a partir do uso isolado das varidveis
idade e saturacdo de O2 como varidveis preditoras para mortalidade e degradacdo do
quadro clinico do paciente, respectivamente.

Com o objetivo de avaliar o desempenho dos classificadores nas tarefas propos-
tas, treinamos versoes desses classificadores utilizando apenas um atributo como variavel
independente. Para as tarefas de predi¢do de mortalidade, treinamos classificadores que
utilizaram apenas a idade como varidvel independente. Para a tarefa de predicao de in-
ternacdo em CTI, treinamos classificadores que utilizaram apenas a idade, bem como
apenas saturacdo de O2. Para a predicdo de necessidade de VMI, treinamos versodes de
classificadores de varidvel unica que utilizaram as varidveis saturagdo de O2 e pCO?2.

A partir da estratificacdo dos conjuntos de dados pelas varidveis dependentes mor-
talidade, cti e vmi, € possivel observar que as classes sdo desbalanceadas nos trés casos.
Para o conjunto de dados HMV a varidvel mortalidade apresenta o maior desbalancea-
mento entre as classes. Quando considerado todos os pacientes (internagdo regular + CTI)
desbalanceamento € de aproximadamente 7,38 pacientes com mortalidade=ndo para cada
paciente com desfecho mortalidade=sim.

As variaveis vmi e cti apresentam desbalanceamento de aproximadamente 5,05
e 2,33 vezes, respectivamente. Desta forma, proporcionalmente, a cada paciente que
demandou recursos de VMI, existem 5 pacientes que ndo demandaram recursos de VMI
e aproximadamente 2,33 pacientes que ndo foram internados em CTI.

Quando considerado o atributo alvo mortalidade apenas entre os pacientes que
foram internados na CTI, o desbalanceamento do HMV ¢€ de 2,20 altas hospitalares para
cada 6bito. Para o conjunto de dados HCPA, o qual contém apenas pacientes internados
na CTI, o desbalanceamento para a varidvel mortalidade é de 1,67.

Quando considerada a necessidade de suporte de VMI apenas entre os pacientes
do HMV que foram internados na CTI, o desbalanceamento € de 1,22 vez, enquanto que
para o HCPA € de 1,45 vez. Entretanto, nestes casos, a classe majoritdria € a classe
positiva (vmi=sim), visto que a maioria dos pacientes internados em CTI necessitaram
suporte de VML

Para lidar com o desbalanceamento de classes, aplicamos a abordagem de matriz
de custo (Cost sensitive) — que realiza a ponderagao dos erros do classificador (falsos ne-
gativos ou falsos positivos) a depender da tarefa a ser abordada. Visto que a identificacao
dos eventos (mortalidade=sim, cti=sim, vmi=sim) foram considerados como classe posi-

tiva, aplicamos uma matriz de custo que penalizou os erros do tipo falso negativo. Dessa
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forma, para as diferentes tarefas de predicdo (mortalidade, CTI e VMI) o erro cometido
pelo classificador ao ndo identificar os eventos (a morte, a necessidade de internacao em
CTTI e a necessidade de utilizagao de recursos de VMI) foi mais penalizado do que o erro
cometido ao atribuir pacientes que ndo experienciaram a ocorréncia dos eventos a classe
positiva.

As matrizes de custo aplicadas levaram em considerac¢do o desbalanceamento en-

tre as classes, de forma que a penalizacao para os erros falsos negativos foi definida como:
pen = ————, 4.1

onde nc_mayj € o nimero de instancias da classe majoritdria € nc_msin € o nimero de
instancias da classe minoritdria. Para os experimentos que avaliaram a necessidade de

VML, a classe majoritaria € a classe positiva.

4.5 Avaliacao

A quinta etapa do método consiste na avaliacdo dos classificadores. Esta etapa
contempla a avaliacdo da eficdcia dos classificadores e suas capacidades de generaliza-
¢do nos conjuntos de teste. As métricas adotadas durante a avaliacdo dos modelos foram
previamente apresentados na Secdo 2.7. A proxima secdo apresenta a técnica de reamos-

tragem utilizada para a avaliac¢do dos classificadores.

4.5.1 Reamostragem Bootstrap

Fizemos uso da técnica de reamostragem Bootstrap (EFRON; TIBSHIRANI, 1994)
para a avaliacdo dos modelos preditivos. Para cada conjunto de dados, aplicamos B ite-
racOes de reamostragem com repeticdao, onde B = 100. Para cada iteragdo, um nimero
de instancias — igual ao numero de instincias do conjunto de dados original — foi ale-
atoriamente selecionado para compor o conjunto de treino e o restante das instancias nao
incluidas no conjunto de treino foram selecionadas para constituir o conjunto de teste.
Esta estratégia € conhecida como bootstrap out-of-bag. Dessa forma, para cada uma das
B iteracdes, treinou-se os classificadores com o conjunto de treino e, a partir do con-
junto de teste, calculou-se as métricas de eficicia. Ao fim do processo, as métricas foram

agregadas e expressas a partir de medias e intervalos de confianca.
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4.6 Explicabilidade

Esta secdo descreve a abordagem proposta para auxiliar na explica¢do de quais
variaveis sdo levadas em consideracdo pelo modelo subjacente durante a inferéncia. O
objetivo € extrair insights sobre a relacdo entre as variaveis levadas em consideragdo pelo
modelos preditivos e suas previsdes corretas e incorretas. A abordagem proposta corres-
ponde ao passo seis, da Figura 4.1 e seus componentes sdo mostrados na Figura 4.3. A
ideia € semelhante ao clustering supervisionado (LUNDBERG; ERION; LEE, 2018), no
qual os valores de SHAP (ndo valores brutos dos atributos) sdo usados para agrupar ins-
tancias. No entanto, em vez de agrupar, nds 0s usamos para gerar representacdes visuais

para inspecionar previsoes.

Reducdo de
dimensionalidade
(t-SNE)

Reducao de
dimensionalidade
(t-SNE)

Figura 4.3 — Etapas aplicadas na explicag@o dos resultados retornados pelo modelo preditivo
Fonte: O Autor

Primeiro, partindo de um conjunto de dados genérico D que neste caso poderia ser
qualquer um dos nossos conjuntos de dados, usamos a reducdo de dimensionalidade para
entender aspectos de separabilidade linear dos dados. Espera-se que nos dados brutos ndo
haja padrdes claros de separabilidade. Os retangulos 2.a e 3.a representam a visualizagao
dos dados brutos usando uma projecio t-SNE (MAATEN; HINTON, 2008). E possivel
observar que a disposicdo das instancias ndo constitui agrupamentos, sugerindo pouca
linearidade nos dados.

A partir do mesmo conjunto de dados D, a abordagem proposta consiste nas se-
guintes etapas: (2.b) treinar um algoritmo de classificacdo e (3.0) aplicar a abordagem de
explicagdo SHAP sobre as previsdes. O processo de treinamento em 2.b segue as prati-
cas padrdo, como manipulacdo de valores ausentes, aplicacdo de técnicas para lidar com
desequilibrio de classe e avaliacdo de modelo. Em 3.5, selecionamos instancias do con-
junto de teste e as submetemos a abordagem SHAP. Obtemos, para cada valor da varidvel

v da instancia ¢, seus valores de contribuicio (valores SHAP). Em nossos experimentos,
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Tabela 4.4 — Exemplo de um conjunto de dados D com quatro instancias 7 e o respectivo conjunto
de dados C com quatro instincias ¢’ representadas pelos shapley values

Conjunto de dados D Conjunto de dados C
a b c a’ b’ c’

82 843 0,25 0,50 -0,80 2,25
75 640 0,30 020 2,00 1,00
26 450 0,10 -1,30 0,20 -0,03
65 560 0,14 0,30 035 -2,51

Fonte: O Autor

usamos KernelSHAP para estimar valores SHAP, mas outros métodos também poderiam
ter sido usados. Com os valores SHAP, criamos uma instancia i’, que consiste nos valores
SHAP calculados, em vez dos valores brutos do atributo. Na proxima etapa (4.b), criamos
um conjunto de dados C' constituido pelas instancias '

A Tabela 4.4 apresenta um exemplo de um conjunto de dados D genérico e o
respectivo conjunto de dados C' formados pelos shapley values. O conjunto de dados D
contém quatro instancias, cada uma representada por trés atributos, a, b e c¢. O conjunto
de dados C contém as instancias constituidas pelos shapley values estimados para cada
atributo de cada uma das instancias do conjunto de dados D.

Finalmente, na dltima etapa, a reducdo de dimensionalidade € aplicada as instan-
cias de valores SHAP em C para gerar um grafico 2D que fornece informacdes sobre a
separabilidade das instancias. Este procedimento é representado pelo passo 5.b. Apli-
camos a técnica de reducdo de dimensionalidade t-SNE em nossos testes, mas outras
técnicas de reducdo de dimensionalidade podem ser usadas. A representagdo em 6.b € o
resultado da projecdo em 2D gerada pelo t-SNE.

E possivel observar que as instancias contidas na proje¢io podem formar agrupa-
mentos bem definidos. Por exemplo, certas regides podem ter prevaléncia de uma classe
especifica, enquanto outras podem apresentar maior incerteza. Além disso, os pontos
projetados podem ser coloridos com base nos valores dos atributos, o que possibilita ob-
ter insights importantes, como a relacdo entre os atributos consideradas pelos modelos

preditivos e suas previsdes corretas e incorretas.
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4.7 Resumo do Capitulo

Este capitulo apresentou a metodologia adotada em nosso trabalho. Apresentamos
as etapas que a constituem, bem como as escolhas realizadas e suas respectivas justificati-
vas. Além das etapas padroes do pipeline de AM, descrevemos a técnica de visualizacio
proposta para auxiliar na interpretacdo dos modelos preditivos. O proximo capitulo apre-

senta os experimentos executados e resultados.
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5 EXPERIMENTOS

Neste capitulo, apresentamos os experimentos realizados para responder as se-

guintes questdes de pesquisa:

e QI — E possivel identificar, entre os pacientes com COVID-19, quais tém maior
probabilidade de falecer devido a doenga? Em outras palavras, a previsdo de mor-
talidade pode ser realizada com acurdcia com base nas informacdes disponiveis no

momento da admissdo?

e Q2 — E possivel identificar, entre os pacientes com COVID-19, aqueles que tém
maior probabilidade de necessitar leito de CTI?

e 03 — E possivel identificar, entre os pacientes com COVID-19, aqueles que tém
maior probabilidade de necessitar recursos de VMI?

e (04 — Os modelos treinados em um conjunto de dados podem ser utilizados para
fazer predi¢des sobre pacientes de outro conjunto de dados?

e (5 — Quais atributos foram considerados mais importantes para as tarefas de predi-
¢do avaliadas?

e (06 — O desempenho obtido com os classificadores de multiplas varidveis € signifi-

cativamente superior ao desempenho obtido por classificadores de varidvel inica?

5.1 Cenarios de Avaliacao

A avaliagdo dos classificadores foi conduzida levando-se em consideracdo dois

cenarios.

e (1 —os dados de todos os pacientes foram considerados (interna¢do regular + CTI)

e (2 — apenas pacientes internados em CTI foram considerados.

Em ambos os casos, nos concentramos nas informagdes disponiveis durante a admissao
hospitalar. A definicdo dos cenarios C/ e C2 objetivam a distin¢do para as avaliagdes
sobre o conjunto de dados HMV, visto que o conjunto de dados HCPA apenas contém
pacientes internados na CTI (por definicdo, s6 pertence ao cendrio C2). Ou seja, o cendrio
C?2 para o conjunto de dados HMV € conduzido sobre o subconjunto HMV ;. Além do
mais, visto que no cendrio C2 considera-se apenas pacientes internados em CTI, a tarefa

de predi¢ao de CTI ndo € avaliada neste cendrio.
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5.2 Configuracao dos Experimentos

Esta secdo detalha os recursos utilizados nos experimentos e a configuracdo das

execugoes.

5.2.1 Ferramentas

O pré-processamento dos dados foi realizado com o uso da linguagem de progra-
macao Python v3.5 e das bibliotecas Pandas e Numpy. A andlise descritiva das varidveis
foi realizada com a biblioteca rableone v0.7.10 (POLLARD et al., 2018).

A modelagem dos classificadores foi realizada sobre as implementa¢des disponi-
bilizadas pela API Weka v3.9.6 através do wrapper python-weka-wrapper3 v0.2.9 — com
excecdo do algoritmo de Gradient Boosting Tree, que utilizou a implementacdo XGBoost.
A imputacdo de valores para os atributos continuos foi realizada com as medianas dos
valores observados em cada atributo. Atributos com valores categdricos foram imputados
com los valores de moda. XGBoost pode lidar com valores faltantes, entdo os experimen-
tos rodados com XGBoost utilizaram as versdes dos conjuntos de dados sem imputacao de
valores faltantes. Para a interpretacdo dos modelos gerados, utilizamos a biblioteca Alibi
!, a qual disponibiliza uma fungio denominada KernelSHAP, que encapsula a fung¢io Ker-
nelExplainer LUNDBERG; LEE, 2017) da biblioteca SHAP, disponibilizando utilitirios
que facilitam o seu uso. Utilizamos a abordagem KernelExplainer por ser agndstica no

que se refere aos tipos de algoritmos compativeis.

5.2.2 Algoritmos de Aprendizado de Maquina

Os algoritmos de aprendizado de mdaquina avaliados neste trabalho foram: Lo-
gistic Regression (LR), C4.5 (J48), Random Forest (RF), AdaBoost (AB), Multi Layer
Perceptron (MLP) e XGBoost (XGB). Nao comparamos os algoritmos de AM com esco-
res de riscos tradicionais (como MEWS, NEWS, REMS, efc), pois nem todos os atributos
utilizados por esses escores estavam disponiveis em nossos conjuntos de dados, o que ndo

possibilitaria comparacdes justas.

'Github da biblioteca Alibi <https://docs.seldon.io/projects/alibi/en/stable/index.html>


https://docs.seldon.io/projects/alibi/en/stable/index.html

60

5.2.3 Execucgoes

Para a avaliacdo dos modelos, realizamos 100 iteragdes de reamostragem de dados
com repeticdo (bootstrap). Os algoritmos de classificacdo foram treinados a partir dos
conjuntos de treino e, avaliados com base nas instancias dos conjuntos de teste. Vale
ressaltar que os conjuntos de treino e teste sdo disjuntos. Assim, diferentes instancias
constituem os conjuntos de treino e teste.

Treinamos um modelo extra para cada tarefa para realizar a andlise das varidveis
que apresentam maior contribuicdo durante as predicdes. Ao invés de adotar o processo de
reamostragem bootstrap, adotamos a abordagem hold-out. Selecionamos aleatoriamente
60% e 40% das instancias para compor os conjuntos de treino e teste, respectivamente.
Ap6s o treinamento dos modelos, executamos a abordagem SHAP para obter os valores
de contribuicdo (shapley values) para as instancias do conjunto de teste.

Para o experimento que avalia a questdao Q4 (na Secdo 5.4.4), foram consideradas
apenas as variaveis contidas em ambos conjuntos de dados (HMV ¢y e HCPA). Quando
necessdrio, as varidveis foram convertidas para que os atributos dos dois conjuntos de
dados estivessem expressos nas mesmas unidades de medida. Realizamos avaliagdes cru-
zadas (avaliacdo externa), de forma que cada conjunto de dados foi utilizado uma vez

como conjunto de treino e outra como conjunto de teste.

5.3 Analise descritiva dos dados

Esta secdo refere-se a etapa 2 do método descrito na Figura 4.1 e apresenta as prin-
cipais caracteristicas dos conjuntos de dados HMV e HCPA, bem com a andlise descritiva
dos dados.

A 1dade € o atributo com as diferencas mais evidentes entre as classes. Con-
siderando todos os pacientes (internacdo regular + CTI) do conjunto de dados HMV a
mediana € de 61 anos para os pacientes da classe mortalidade=ndo e 85 anos para a classe
mortalidade=sim (Apéndice B.1). Os pacientes internados na CTI tendem a ser mais ve-
lhos, com uma idade mediana de 71 anos, 11 anos a mais que os pacientes que nao foram
admitidos na CTI (Apéndice B.3). Os pacientes internados na CTI que necessitaram VMI
tém uma idade mediana de 73 anos, enquanto que os pacientes que nao necessitaram VMI
tém uma idade mediana de 61 anos (Apéndice B.5).

Além da idade, hd outros atributos que recorrentemente apresentaram diferenca
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significativa entre as classes e que estdo relacionado a progndésticos desfavoraveis. Dentre
eles destacam-se a diminuicdo de valores de eritrocitos, hemoglobina, hematdcritos e
linfécito, bem como, o aumento dos leucécitos, neutrédfilos, pCO2, troponina, tempo de
protrombina, LDH, D-dimeros, aspartato e proteina C-reativa (Apéndices [B.1 — C.2]).

A Tabela 5.1 apresenta os principais atributos com diferenga significativa ao es-
tratificar os pacientes internados na CTI (HCPA e HMV ;) entre as classes mortali-
dade=sim e mortalidade=ndo. Os pacientes do conjunto de dados HCPA s@o mais jovens
do que os pacientes do conjunto de dados HMV que internaram na CTI. Enquanto a idade
mediana dos pacientes do conjunto de dados HMV que internaram na CTI € de 71 anos,
a idade mediana dos pacientes do conjunto de dados HCPA ¢é de 60 anos.

Tabela 5.1 — Comparag@o entre os conjuntos de dados HCPA e HMV 7y - Principais atributos
com diferenca significativa.

HCPA HMVerr P-Value
n 2269 458
idade 60.0 [47.0,70.0] 71.0 [58.2,81.8] 0.001
plaquetas 214000.0 [163000.0,273000.0] 190500.0 [141000.0,257250.0] 0.001
leucdcitos 8800.0 [6450.0,12180.0] 7845.0 [5582.5,10635.0] 0.001
neutréfilos 7145.0 [4960.0,10427.5] 6070.0 [3977.5,8720.0] 0.001
linfécitos 790.0 [540.0,1150.0] 900.0 [630.0,1260.0] 0.001
mondcitos 420.0 [260.0,650.0] 510.0 [340.0,787.5] 0.001
pO2 86.2 [66.6,121.8] 74.0 [65.0,92.0] 0.001
troponina 10.3[9.9,40.5] 11.0[6.0,33.2] 0.001
DHL 469.0 [340.0,642.5] 514.5[389.2,703.0] 0.001
D-dimeros 1180.0 [670.0,2570.0] 927.0 [537.0,1711.0] 0.001
prot. C-reativa 13.3[7.5,20.8] 7.6[3.4,14.1] 0.001
mortalidade n.ao 1420 (62.6) 315 (68.8) 0.014
sim 849 (37.4) 143 (31.2)
. nao 927 (40.9) 206 (45.0)
vmi . 0.114
sim 1342 (59.1) 252 (55.0)

Fonte: O Autor

Além da diferenca de idade dos pacientes, vdrios atributos apresentam diferencas
considerdveis entre as populacdes dos conjuntos de dados HMV 1 e HCPA.

Diferente do que ocorre no conjunto de dados HMV, ndo se observa diferenca
significativa na idade mediana do grupo de pacientes do conjunto de dados HCPA que
necessitaram de VMI. Tanto a classe vmi=sim quanto a classe vimi=ndo apresentam idade
mediana de 60 anos (Apéndice C.3). Em relagdo a predicdo de mortalidade para o con-

junto de dados HCPA, observa-se uma diferenca de 12 anos entre as medianas das classes
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mortalidade=ndo (55 anos) e mortalidade=sim (67 anos) (Apéndice C.1).

Virios atributos apresentam diferengas entre os conjuntos de dados HMV ey e
HCPA. Esta heterogeneidade observada nos dados gerados pelos hospitais ¢ destacada
por Futoma et al. (2020) que contrapdem o recorrente hébito de, durante a avaliacao dos
modelos, enfatizar demasiadamente a capacidade de generalizagdo dos modelos prediti-
vos entre diferentes hospitais e protocolos clinicos. Além disso, os autores argumentam
que a falta de generalizacdo de um modelo desenvolvido em uma unidade hospitalar H 4,
quando aplicado em uma unidade hospitalar H 3, ndo diminui a sua utilidade na unidade
para a qual foi desenvolvido.

Na Secdo 5.4.4 realizamos avalia¢Oes cruzadas entre os conjuntos de dados HMV oy

e HCPA — também denominadas de validacdo externa.

5.4 Resultados

Esta secdo apresenta os resultados e respostas para as questdes de pesquisa anteri-
ormente definidas. Em nossas andlises, enfatizamos os resultados de sensibilidade, pois o
erro de ndo identificar pacientes como pertencentes as classes mortalidade=sim, cti=sim
e vmi=sim € muito mais grave do que o de prever que o paciente tem alta probabilidade

de 6bito, necessitar de CTI e VMI.

5.4.1 E possivel identificar, entre os pacientes com COVID-19, quais tém maior pro-

babilidade de morrer devido a doenca?

Para responder esta questdo de pesquisa, avaliamos os algoritmos de classificacao
nos cendrios C/ (hospitalizacdo regular + CTI) e C2 (somente CTI). A Tabela 5.2 apre-
senta os resultados médios obtidos por cada algoritmo para os dois cendrios avaliados.
Os resultados médios com seus intervalos de confianca podem ser consultados na Tabela
D.1 dos apéndices. O desempenho atingido pelos algoritmos varia em cada cendrio a de-
pender da métrica. Nao hd um algoritmo tinico que apresente desempenho superior para
todas as métricas.

Considerando a sensibilidade, o algoritmo LR é o vencedor, atingindo os maiores
valores em todos os cendrios (para o conjunto de dados HCPA o algoritmo LR empatou

com o XGB). AB apresentou o segundo maior valor de sensibilidade para C/ e HMV 7y
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Tabela 5.2 — Resultados para a predi¢do de mortalidade

Cendrio Conjunto de Dados Algoritmo Sen Esp VPP VPN Fl, ma-F1 Kappa AUROC AUPRC

LR 084 087 045 098 059 075 052 092 0,60
148 054 092 046 094 050 071 043 073 0,44
RF 057 095 059 094 058 077 053 093 0,61

C1 HMV
AB 0,78 085 041 097 053 0,72 045 0,89 0,52
MLP 0,61 092 052 095 05 075 0,50 0,87 0,57
XGB 0,71 091 052 09 0,60 0,77 0,54 0,92 0,60
LR 0,68 0,73 060 079 064 070 0,40 0,77 0,65
J48 0,56 0,70 053 072 054 063 025 0,63 0,53
9 HOPA RF 062 0,77 062 0,78 062 0,70 040 0,78 0,66
AB 0,67 0,71 059 078 062 0,69 037 0,76 0,64
MLP 0,67 0,71 058 0,78 0,61 0,68 0,36 0,75 0,61
XGB 0,68 0,73 061 080 065 0,70 041 0,79 0,67
LR 0,80 082 066 09 072 0,78 0,57 0,87 0,73
J48 0,67 080 060 084 063 072 044 0,73 0,59
9 HMVer,s RF 0,76 083 0,67 088 071 0,78 0,56 0,87 0,69

AB 0,77 080 063 089 070 0,76 0,53 0,86 0,69
MLP 0,69 083 065 086 067 075 0,50 0,83 0,69
XGB 0,73 083 067 088 069 077 0,54 0,87 0,71

Fonte: O Autor

e o terceiro maior valor para HCPA. Em todos os casos, J48 atingiu os valores de sensi-
bilidade mais baixos.

Considerando o cenario C/ do HMYV, o modelo LR obteve sensibilidade de 0,84
e VPP de 0,45. Ou seja, o classificador foi capaz de identificar 84% do total de pacientes
que evoluiram para 6bito e, entre os pacientes que o classificador atribuiu a classe mor-
talidade=sim, em 45% das vezes os pacientes realmente faleceram. A especificidade de
0,87 informa que 87% dos pacientes que receberam alta foram corretamente classificados
como pertencentes a classe mortalidade=ndo, ao instante em que o VPN de 0,98 informa
que o classificador atribuiu corretamente os pacientes a classe mortalidade=ndo em 98%
das vezes.

Também & possivel observar que embora a sensibilidade e VPP tenham variado
consideravelmente entre os diferentes classificadores, tanto a métrica F1+ quanto a mé-
trica ma-F1 mantiveram-se relativamente estiaveis. Esse comportamento deve-se ao fato
de que essas métricas sumarizam, a partir de valores médios, diferentes capacidades dos
algoritmos em classificar pacientes da classe mortalidade=sim e mortalidade=ndo. Isso
justifica que tanto LR, que atingiu sensibilidade de 0,84 e VPP de 0,45, quanto RF e MLP,
que atingiram respectivamente, sensibilidade de 0,57 ¢ 0,61 e, VPP de 0,59 e 0,52, tenham
apresentado métricas de F1+ e ma-F1 parecidas.

Em resposta a questdo de pesquisa Q/, de modo geral e considerando a priori-
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zacdo por maiores valores de sensibilidade, os algoritmos LR, AB e XGB apresentaram
resultados promissores ao identificar pacientes da classe mortalidade=sim, enquanto que
MLP, RF e J48 apresentaram eficicia inferior na detec¢ao dos pacientes que morreram.
Os resultados obtidos sdo proximos aos reportados em trabalhos que avaliaram a
tarefa de predicdo de mortalidade. Em termos de AUROC, F1+ e ma-F1, o classificador
LR atingiu resultados semelhantes ao modelo ensemble de (PAIVA et al., 2021). O escore
REMS avaliado por (COVINO et al., 2020) atingiu sensibilidade de 0,90 e 0,96 para os
cendrios que consideraram mortes ocorridas dentro de 48 horas e 7 dias, respectivamente.
E importante ressaltar que ndo é possivel realizar a comparacio direta com os demais
trabalhos da literatura visto que os conjuntos de dados utilizados diferem dos utilizados

neste trabalho.

5.4.2 E possivel identificar, entre os pacientes com COVID-19, aqueles que tém

maior probabilidade de necessitar leito de CTI?

Com o objetivo de responder esta questdo de pesquisa, utilizamos o conjunto de
dados HMV. Nao utilizamos o conjunto HCPA visto que o mesmo contempla apenas pa-
cientes ja internados na CTI. A Tabela 5.3 apresenta os resultados médios atingidos pelos
classificadores para a predicao de CTI. A Tabela de apéndice D.2 apresenta os intervalos
de confianca para as métricas.

Nenhum algoritmo apresentou os melhores resultados para todas as métricas.

Tabela 5.3 — Resultados para a predicao de CTI

Cendrio Conjunto de Dados Algoritmo Sen Esp VPP VPN FIl, ma-F1 Kappa AUROC AUPRC

LR 066 077 055 084 060 070 040 0,78 0,63
148 052 074 046 078 049 062 025 062 0,48
RF 053 086 062 081 057 070 041 0,79 0,63
AB 061 075 051 082 055 067 034 074 0,57
MLP 058 077 052 081 055 067 034 073 0,59
XGB 060 080 057 083 059 070 040 0,78 0,62

C1 HMV

Fonte: O Autor

O algoritmo LR alcangou a maior sensibilidade (0,66), seguido pelos algoritmos
AB e XGB, que atingiram sensibilidade de 0,61 e 0.60, respectivamente. O indice de
sensibilidade atingido significa que o algoritmo LR foi capaz de identificar 66% entre
todos os pacientes que necessitaram de CTI. Em contrapartida, o algoritmo apresentou

o terceiro melhor indice de especificidade e VPP. A especificidade refere-se a fracdo de
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pacientes que foram corretamente identificados como pacientes que nio necessitaram de
internacdo na CTI. O VPP € a precisao apresentada pelo algoritmo ao classificar os paci-
entes na classe cti=sim. Ou seja, VPP € a fracao de pacientes que realmente necessitou de
CTI entre aqueles pacientes que o classificador atribuiu como classe cti=sim. Em termos
de especificidade, o algoritmo LR atingiu indices inferiores em 9 e 3 pontos percentuais
(pp) quando comparado aos algoritmos RF e XGB, que atingiram os maiores indices de
especificidade (0,86 e 0,80). Entretanto, os ganhos de especificidade atingidos por es-
ses algoritmos sdo inferiores as perdas em termos de sensibilidade, visto que RF e XGB
apresentaram indices de sensibilidade superiores em 13 pp e 6 pp, respectivamente.
Comportamento semelhante € observado em termos de VPP. Como consequén-
cia de classificar mais pacientes na classe positiva (cti=sim), o algoritmo LR apresentou
menor VPP (precisdo) entre os pacientes atribuidos a essa classe quando comparado aos
algoritmos RF e XGB. Entretanto, embora apresente VPP inferior de 7 pp e 2 pp em
relacdo aos algoritmos RF e XGB, o VPP de 0,55 atingido pelo algoritmo LR pode ser
considerado promissor, dados os indices superiores de sensibilidade. Assim como para a
tarefa de predicao de mortalidade, o algoritmo J48 teve desempenho inferior aos demais
algoritmos na predi¢do de pacientes que necessitaram internacao em CTI. Em termos de
sensibilidade, os resultados atingidos em nosso trabalho sao semelhantes aos outros estu-
dos mencionados nos trabalhos relacionados. Em comparacgdo ao escore de risco NEWS
avaliado por (COVINO et al., 2020), os nossos resultados sdo inferiores em 14,2 pp e
5,4 pp, visto que no estudo os autores avaliaram o escore considerando as internagdes
ocorridas dentro das primeiras 48 horas e nos 7 primeiros dias, respectivamente.
Conforme o relato de (ZHAO et al., 2020), o algoritmo logistic regression atingiu
sensibilidade de aproximadamente 0,10, enquanto que a sensibilidade atingida pelo algo-
ritmo LR em nosso trabalho foi de 0,66. Conforme argumentado por (ZHAO et al., 2020),
a baixa sensibilidade atingida deveu-se ao desbalanceamento de classe observado no con-
junto de dados utilizado no estudo. Entretanto, os autores ndo mencionam a adogao de
técnicas para lidar com o desbalanceamento. Dessa forma, além das diferencas intrinsecas
de cada conjunto de dados, o fato de termos aplicado a técnica cost-sensitive para atenuar
os efeitos indesejados do desbalanceamento de classe, sdo fatores que podem justificar a
diferenca entre os niveis de sensibilidade atingidos. E importante ressaltar que embora
tenha atingido sensibilidade de aproximadamente 0,10, o classificador de (ZHAO et al.,
2020) atingiu uma AUROC de 0,74, contra a AUROC de 0,78 atingida pelo algoritmo

LR em nosso trabalho. Mesmo com uma diferenga de praticamente 50 pp em termos de
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sensibilidade, a diferenca em termos de AUROC ¢ de aproximadamente 4 pp. Isso mostra
o quao limitante pode ser a comparacao de diferentes modelos preditivos ao adotar apenas
a AUROC como métrica avaliativa (a Sec¢ao 5.5.3 estende a discussao acerca da métrica
AUROC e suas limitacdes). Em resposta a questdo de pesquisa Q2, pode-se dizer que
foram atingidos resultados promissores no que se refere a capacidade de identificagcdo de

pacientes que internaram em CTI.

5.4.3 E possivel identificar, entre os pacientes com COVID-19, aqueles que tém maior

probabilidade de necessitar recursos de VMI?

Avaliamos a tarefa de predi¢do de VMI nos cendrios (C/ e C2). A Tabela 5.4
apresenta os resultados médios alcangados pelos algoritmos. Os resultados com intervalos

de confianca podem ser consultados na Tabela D.3 dos apéndices.

Tabela 5.4 — Resultados para a predicao de necessidade de VMI

Cendrio Conjunto de Dados Algoritmo Sen Esp VPP VPN Fl, ma-Fl Kappa AUROC AUPRC

LR 067 077 036 092 047 065 033 080 0,47
148 040 0,83 032 088 035 060 021 061 0,32
RF 035 093 050 088 041 066 032 079 0,45

C1 HMV
AB 061 074 032 091 042 062 026 074 0,39
MLP 054 082 037 090 043 064 030 0,74 0,43
XGB 053 085 040 090 046 066 033 078 0,44
LR 089 024 063 060 074 053 014 0,70 0,78
148 070 049 066 053 068 059 019 06l 0,69

. o RF 081 046 069 063 074 064 028 073 0,81
AB 087 033 065 064 074 058 021 071 0,80
MLP 080 038 066 058 072 057 0,19 0,69 0,77
XGB 083 044 068 064 075 063 028 0,74 0,82
LR 0,73 040 061 055 065 055 013 0,62 0,68
148 064 044 059 050 061 054 009 0,55 0,64

- MV RF 0,70 043 061 053 065 056 013 061 0,66

AB 0,72 040 060 054 0,65 055 0,12 0,60 0,66
MLP 063 047 061 051 061 054 0,11 0,59 0,66
XGB 0,68 043 060 052 063 055 0,10 0,59 0,65

Fonte: O Autor

Assim como nas demais tarefas, nenhum algoritmo alcangou os melhores resulta-
dos para todas as métricas. Em termos de sensibilidade, o algoritmo LR recorrentemente
apresentou os melhores resultados, seguido pelo algoritmo AB. De modo geral, o cendrio
C2 obteve escores superiores de sensibilidade e VPP. Este resultado pode ser conside-
rado intuitivo, visto que a proporcao de pacientes que necessitaram de recursos de VMI é

maior no cendrio C2, ja que este contempla apenas pacientes internados na CTI. Portanto,
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ao considerar o trade-off entre sensibilidade e VPP, o cendrio C2 foi o que resultou em
maior equilibrio entre as métricas, com destaque para o conjunto de dados HCPA.

Para o conjunto de dados HCPA, exceto o algoritmo J48, todos os demais algorit-
mos atingiram sensibilidade igual ou superior a 0,80, ao instante em que atingiram niveis
de VPP iguais ou superiores a 0,63. Quando considerado o cendrio C2, tanto para os es-
cores de sensibilidade quanto de VPP, os maiores valores foram observados no conjunto
de dados HCPA.

Como resposta a questdo de pesquisa Q3, pode-se dizer que os classificadores
apresentaram resultados promissores para a tarefa de predi¢do de necessidade de VMI.
Assim como para as outras tarefas, a comparacdo direta entre os resultados ndo € pos-
sivel. Ainda assim, os resultados obtidos em nossos experimentos sdo semelhantes aos
valores reportados por outros trabalhos da literatura. Em termos de AUROC, os escores
obtidos em nossos experimentos variaram de 0,55 a 0,80. Ao considerar o maior valor
de AUROC (0,80), este valor € superior aos resultados reportados por (YU et al., 2021) e
(RODRIGUEZ et al., 2021) e menor do que os resultados reportados por (BURDICK et
al., 2020).

5.4.4 Os modelos treinados a partir do conjunto de dados de um hospital podem ser

utilizados em pacientes de outro hospital?

Este experimento tem como objetivo avaliar a capacidade de generalizagdo dos
modelos em conjuntos de dados diferentes dos quais foram treinados. Para isso, avaliamos
as tarefas de predi¢do de mortalidade e necessidade de VMI no cendrio C2, visto que
esse € o cendrio acessivel tanto para o conjunto de dados HCPA quanto para o conjunto
de dados HMV ;. Cada conjunto de dados foi utilizado para treino e teste de forma
disjunta. A predi¢do de CTI ndo foi avaliada nesse experimento, visto que o conjunto de
dados HCPA apenas contém pacientes internados em CTIL.

A Tabela 5.5 apresenta os resultados obtidos pelos classificadores para a tarefa
de predicao de mortalidade. Os resultados obtidos pelos classificadores variaram consi-
deravelmente ao alterar os conjuntos de dados utilizados como treino e teste. Os algo-
ritmos treinados com o conjunto de dados HCPA apresentaram resultados promissores
quando testados no conjunto de dados HMV r;. O menor desempenho em termos de
sensibilidade foi atingido pelo algoritmo RF (0,59), enquanto que a maior sensibilidade

foi obtida com o algoritmo LR (0,91). Entretanto, quando treinados com o conjunto de
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Tabela 5.5 — Resultados para predicdo de mortalidade - validag@o cruzada entre os conjuntos de
dados HMV o7 e HCPA

Cendrio Conjunto de Dados Algoritmo Sen Esp VPP VPN FIl, ma-F1 Kappa AUROC AUPRC

LR 091 066 055 094 068 0,73 048 0,88 0,77
J48 0,59 066 044 078 050 061 0,22 0,63 0,49
HCPA(treino) RF 0,73 0,76 0,58 086 064 072 045 0,82 0,62

2 HMVer(teste) AB 083 0,63 051 090 062 068 039 080 0,60
MLP 0,79 067 052 088 063 069 040 0,80 0,64

XGB 086 0,62 051 091 064 069 040 081 0,63

LR 048 083 063 073 054 066 032 073 0,60

148 040 0,78 054 068 045 058 019 0,58 0,52

oy HMVer(treino) RF 039 087 064 071 048 063 028 0,74 0,60

HCPA(teste) AB 034 089 065 069 044 0,61 0,25 0,72 0,60
MLP 039 085 060 070 047 062 025 0,69 0,58
XGB 038 087 064 070 047 062 0,27 0,73 0,60

Fonte: O Autor

dados HMV 7 e testados com o conjunto HCPA, os algoritmos alcancaram indices de
sensibilidade consideravelmente inferiores, sendo que o maior indice foi alcangado pelo
algoritmo LR (0,48). Os demais algoritmos atingiram valores ndo superiores a 0,40, sendo
que o menor valor de sensibilidade foi atingido pelo AB (0,34). Além disso, € possivel
observar que neste caso, os algoritmos apresentaram tendéncia de atribuir os pacientes a
classe mortalidade=ndo, o que resultou em valores superiores de especificidade.

Tabela 5.6 — Resultados para predicao de VMI - validagdo cruzada entre os conjuntos de dados
HMVcrr e HCPA

Cendrio Conjunto de Dados Algoritmo Sen Esp VPP VPN Fl. ma-F1 Kappa AUROC AUPRC

LR 075 032 057 051 065 052 007 058 0,66
148 060 044 057 047 058 052 004 053 0,62
HCPA(treino) RF 072 031 056 047 063 050 003 0,56 0,64

2 HMVer(teste) AB 0,79 023 056 047 065 048 003 0,56 0,63
MLP 0,69 039 0,558 050 062 052 007 058 0,65

XGB 067 035 056 046 061 050 001 054 0,63

LR 0,76 033 062 049 068 053 009 0,60 0,69

148 058 049 062 045 060 053 007 0,54 0,67

oy HMVeri(treino) RF 067 047 064 050 065 057 014 0,60 0,68

HCPA(teste) AB 0,67 042 062 047 064 053 0,08 0,57 0,66
MLP 0,65 046 063 048 064 055 0,11 0,58 0,70
XGB 062 049 063 047 062 05 0,10 0,58 0,67

Fonte: O autor

Um aspecto interessante € que a execucdo, na qual o conjunto de dados HCPA
foi utilizado como treino e o conjunto de dados HMV ¢y como teste, resultou em niveis
de sensibilidade superiores quando comparado a execucdo inversa. Como 0s conjuntos

de dados HMV 7 e HCPA tém respectivamente desbalanceamento de classe de 2,20 e



69

1,67 quando considerado a mortalidade como varidvel dependente, o treinamento com
o conjunto HMV o1 penaliza mais os erros FN — o que tende a aumentar os niveis de
sensibilidade — do que o treinamento com o conjunto HCPA. Entretanto, os niveis de
sensibilidade superiores foram observados quando o conjunto HCPA foi utilizado para
treino (com o qual aplicou-se menor penalizagdo aos erros FN).

A Tabela 5.6 apresenta os resultados da validagdo cruzada na tarefa de predi¢ao
de necessidade de suporte de VMI. Para a tarefa em questdo, a avaliacdo cruzada entre
os conjuntos de dados resultou em indices de desempenho semelhantes em ambas as
dire¢des (treino com HCPA e teste com HMV e, bem como, treino com HMVr; e
teste com HCPA). Quando treinado com o conjunto HCPA e testado com o conjunto
HMV 77, o melhor resultado em termos de sensibilidade foi obtido pelo algoritmo AB
(0,79). Entretanto, o mesmo algoritmo atingiu um indice de especificidade de apenas 0,23,
sugerindo que o algoritmo classificou um grande nimero de pacientes que ndo necessitou
recursos de VMI como pertencentes a classe vmi=sim. Na sequéncia, o algoritmo LR
atingiu o segundo melhor resultado em termos de sensibilidade (0,75). Enquanto LR
apresentou uma reducgdo de sensibilidade de 4 pp em relagdo ao AB, os ganho em VPP e
especificidade foram de 1 pp e 9 pp, respectivamente.

Quando considerado o treinamento com o conjunto de dados HMV 7y e o teste
com o conjunto de dados HCPA, o melhor resultado em termos de sensibilidade foi atin-
gido pelo algoritmo LR (0,76), seguido pelos algoritmos RF e AB que atingiram um es-
core de sensibilidade de 0,67. Neste caso, o algoritmo LR atingiu niveis de sensibilidade
superiores, enquanto que apresentou reducao nos niveis de especificidade.

A Figura 5.1 apresenta as variagdes nos resultados entre realizar a validagdo in-
terna, onde o treino e teste sdo conduzidos com porcdes de dados disjuntos provenientes
de um tnico conjunto de dados (realizado nos experimentos 5.4.1, 5.4.2 ¢ 5.4.3) e a vali-
dacdo externa (validag@o cruzada entre os conjuntos de dados HMV r; e HCPA). Dessa
forma, a Figura 5.1 apresenta a variagdo obtida nos resultados ao utilizar um conjunto
de dados de outro hospital como conjunto de treinamento em comparacao a utilizar os
conjuntos de dados de treino do préprio hospital. Deve-se observar que apenas um sub-
conjunto de atributos estava disponivel durante as execucdes de validacao cruzada, por-
tanto as variagdes observadas nio restringem-se exclusivamente aos diferentes conjuntos
utilizados durante o treinamento.

Tanto para a predi¢ao de mortalidade quanto para a predi¢cdo de VMI, € possivel

observar padrdes similares nos resultados. As Figuras 5.1a e 5.1b apresentam as variacoes
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dos resultados obtidos no conjunto de dados H M V- ao utilizar o HCPA para o treina-
mento nas tarefas de predicdo de mortalidade e necessidade de VMI, respectivamente.
Em ambos os casos, o treinamento realizado com o conjunto de dados HCPA, resultou
em aumento nos niveis de sensibilidade para a maioria dos classificadores. O aumento
nos niveis de sensibilidade, é acompanhado pela queda dos niveis de especificidade e
VPP.

As Figuras 5.1c e 5.1d apresentam as variagdes nos resultados para o conjunto de
dados HCPA ao utilizar o conjunto de dados HMV ¢y para o treinamento das tarefas de
predi¢dao de mortalidade e necessidade de VMI. Nestes casos, ocorreu redu¢io nos niveis
de sensibilidade para todos os classificadores. Além disso, também observa-se redugdo
nos niveis de VPN. A queda nos niveis de sensibilidade é acompanhada pelo aumento dos

niveis de especificidade, especialmente para a tarefa de predi¢cdo de mortalidade.
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Uma hipétese para justificar a redu¢do dos indices de sensibilidade ao utilizar o
conjunto de dados HMV ; para treino € que as margens de classificacdo, formadas no
hiperplano pelas instancias do conjunto de dados HCPA, podem ter sido melhor deli-
mitadas - tanto devido ao maior nimero de instancias, quanto pelas caracteristicas das
instancias, ou até ambos os fatores. L.ogo, as margens formadas circundaram as instan-
cias do conjunto de dados HMV 7}, ao instante em que o baixo nimero de instancias do
HMV 77, bem como suas caracteristicas, podem ndo terem contribuido para a formagao
de margens de classificacdo adequadas para abranger as instancias do conjunto HCPA.

Em resposta a questdo de pesquisa Q4, a utilizacdo de modelos preditivos trei-
nados com um conjunto de dados proveniente de um hospital pode ndo generalizar ade-
quadamente quando aplicado em outro hospital. Embora para certas tarefas e algoritmos,
tenha-se atingido niveis de sensibilidade semelhantes, ou até mesmo superiores, também
foram observadas quedas consideraveis nos niveis de VPP e especificidade. Assim, € im-
portante que a utilizacdo de conjuntos de dados externos seja cuidadosamente avaliada

Ccaso a Caso.

5.4.5 Quais atributos foram considerados mais importantes para as tarefas de pre-

dicdo avaliadas?

Esta andlise tem como objetivo examinar os atributos considerados importantes
durante a avaliacdo das tarefas de predi¢do. Para isso, examinamos os atributos que foram
frequentemente selecionados pelo algoritmo de selecdo de atributos e também aplicamos a
abordagem SHAP para avaliar os atributos considerados mais relevantes pelos algoritmos
durante as predicoes.

Entre as etapas do pipeline aplicado em nossos experimentos, a selecao de atribu-
tos € a primeira etapa onde ocorre o julgamento e selecdo de um subconjunto de atributos
considerados uteis para a tarefa de predi¢cdo em questdo. A Figura 5.2 apresenta, para
cada tarefa, a lista com os 10 atributos mais frequentemente selecionados ao longo da
execucdo das B iteracdes de reamostragem bootstrap.

Na etapa de selecdo de atributos, a idade foi o atributo selecionado com maior
frequéncia. Na maioria das tarefas, a idade foi selecionada em todas as B iteracdes de
reamostragem, exceto para as tarefas de predi¢do de VMI no conjunto de dados HMV, nas
quais a idade foi selecionada respectivamente 99% e 80% das vezes para predicao de VMI

para todos os pacientes e predi¢do de VMI para pacientes da CTI. Ainda, considerando
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as execugdes de todas as tarefas, o atributo eritrdcitos foi o segundo mais selecionado
(74,29%), seguido do atributo pH (53,85%).

Quando consideradas as Figuras 5.2b e 5.2f, referentes as tarefas de predi¢ao de
mortalidade e VMI apenas para os pacientes internados na CTI, € possivel observar uma
menor consisténcia entre as varidveis mais selecionadas. Na predicdo de mortalidade,
apenas os atributos idade, creatinina e pH foram selecionados em ao menos 70% das
reamostragens. Ja para a predicdo de VMI, apenas os atributos pH, idade e eritrocitos
foram selecionados acima desse limiar. Esta caracteristica contrasta o comportamento
observado durante a selecao de atributos nas demais tarefas, nas quais mesmo os atributos
ranqueados na décima posi¢do apresentaram uma frequéncia de sele¢do superior a 80%.
Curiosamente, este comportamento nao se repetiu nas tarefas de predi¢do de mortalidade
e VMI para o conjunto de dados HCPA, embora este também contenha apenas pacientes
internados na CTI. Acreditamos que uma explicacdo para este fendmeno seja devido ao
fato de que o conjunto HMV ¢r; possui um nimero menor de pacientes, acarretando em

uma maior variabilidade durante a selecdo de atributos.
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atributos

atributos

frequéncia de sele¢do (%) frequéncia de selecdo (%)

(a) HMYV mortalidade (b) HM Ve mortalidade

atributos

atributos

atributos

frequéncia de selegdo (%) frequéncia de selegdo (%)

(¢) HC P A mortalidade (d) HCPAVMI

atributos

frequéncia de selecdo (%) frequéncia de selecdo (%)

(e) HMV VMI ) HMVerr VMI

atributos

frequéncia de selegdo (%)

() HMV CTI
Figura 5.2 — Atributos mais selecionados durante o procedimento de sele¢do de atributos
Fonte: O Autor
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O conjunto de dados HCPA possui atributos que ndo estiao disponiveis no conjunto
HMV. Dentre esses, pode-se citar a uréia, sodio, tempo de protrombina, RDW e VCM,
os quais foram frequentemente escolhidos durante a selecdo de atributos. A uréia foi
selecionada em todas as reamostragens para a tarefa de predi¢cdo de mortalidade e em
89% das vezes na tarefa de predi¢do de VMI. Os atributos RDW, tempo de protrombina
e VCM foram selecionados respectivamente 98%, 93% e 83% das vezes na tarefa de
predicao de mortalidade, enquanto que o atributo sédio foi selecionado 86% das vezes
para a tarefa de predicdo de VMI. Também € possivel observar que tanto na tarefa de
predi¢ao de CTI, quanto nas tarefas de predi¢do de necessidade de VMI, destacaram-se
atributos relacionados a funcdo respiratoria do paciente.

Como ja mencionado, os atributos apresentados na Figura 5.2 referem-se as dez
varidveis mais selecionadas nas B = 100 iteracOes de reamostragem conduzidas para esti-
mar o desempenho dos modelos preditivos (resultados apresentados nas Subsecoes 5.4.1,
5.4.2 e 5.4.3). Os atributos selecionados mais frequentemente indicam maior consistén-
cia quanto a utilidade desses atributos, enquanto que atributos selecionados com menor
frequéncia expdem fragilidade e suscetibilidade desses atributos a variacdes e sinais rui-
dosos presentes no conjunto de dados. Embora seja util para reduzir o espaco dimensional
e pré-selecionar atributos com maior chance de serem tteis, ¢ importante frisar que esta
andlise indica quais varidveis tendem a ser mais Uteis com base no critério de julgamento
do método de selecao de atributos e ndo do algoritmo de classificacao.

Com o objetivo de compreender quais foram os atributos levados em considera-
cdo pelos classificadores € como os valores dos atributos se relacionam com as saidas
preditas, fizemos uso da abordagem SHAP, a qual viabiliza a analise das contribui¢des
que os valores dos atributos exercem na predicdo. As Figuras 5.3, 5.4 e 5.5 apresentam
os gréficos summary-plot com a relacdo dos atributos e suas contribui¢des para as tarefas
de predi¢dao de mortalidade, de internagdo em CTI e predicao de necessidade de VMI. Os
graficos apresentados referem-se aos algoritmos que atingiram os melhores resultados em

termos de sensibilidade nos experimentos das Subsecdes 5.4.1, 5.4.2 e 5.4.3.
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A depender da tarefa, diferentes atributos foram elencados como os mais relevan-
tes durante as predi¢cdes. De modo geral, ao considerar todas as tarefas avaliadas, a idade
sobressaiu-se como o atributo de maior contribuicdo durante as predi¢des. A relevancia
da idade do paciente foi observada para a tarefa de predi¢do de mortalidade em ambos os

conjuntos de dados (HMV e HCPA) e para os dois cenérios C/ e C2 do HMV.
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Figura 5.4 — Visualiza¢oes dos principais atributos e suas contribuicdes nas tarefas de predigcao de
CTI
Fonte: O Autor

Quando o atributo idade foi elencado, a idade avancada dos pacientes foi sinali-
zada como fator agravante para o progndstico do paciente, indicando maior contribui¢dao
para a predicdo da classe mortalidade=sim. A idade avangada é um fator de risco para
COVID-19 bem conhecido e recorrentemente citado na literatura por estudos que aplicam
algoritmos de AM para tarefas de diagndstico e progndstico de pacientes no contexto da

COVID-19 (KANG; JUNG, 2020; LEUNG, 2020; ZHOU et al., 2020).



78

High
hemoglobina

hematarito

idade

saturacéo 02 .. ’-— -

leucdcitos .

tomo. pulm. compr. == 50

[ ]
Feature value

pcoz .
prot. C-reativa . +— .
neutrofilos . + .
HCO3 ‘—+‘ *
T T T T T T Low
—4 -2 0 2 4 6
SHAP value (impact on model output)
(a) LR para predi¢do de VMIno HMV
High
leucécitos Wcﬁ 8 e s e
hemoglobina s l‘*ﬂ"-
doenca renal I - %
tomo. pulm. compr. == 50 I ' E
]
eritrécitos ' ‘*ﬁh— ki
pH n-+. “es sew .
ASC I -
T T T T T Low
=05 0.0 05 10 15
SHAP value (impact on model output)
(b) LR para predicdo de VMI no HM Very
High
linfécitos . '—_h——-"' .
neutrafilos + 4 e
DHL . - # s =
eosinofilos ""+_" N .
idade . _: ..

prot. C-reativa

Feature value

troponina L
Uréia L] + -
aspartato . ..—*—. N
VCM - - +-

-10 -05 0.0 05 10
SHAP value (impact on model output)

(c) RF para predi¢cdo de VMIno HCPA

Figura 5.5 — Visualizagdes dos principais atributos e suas contribuicdes nas tarefas de predigcdo de
VMI
Fonte: O Autor



79

Embora apenas disponivel no conjunto de dados HCPA, o nivel de ureia também
foi apontado como uma informacao de alta contribui¢c@o para a predicdo de mortalidade,
sugerindo que niveis baixos de ureia tendem a estar associados a pacientes pertencentes
a classe mortalidade=ndo e que niveis medianos e altos sdo fatores observados em pa-
cientes da classe mortalidade=sim. Outros contribuintes elencados para a predicao de
mortalidade incluem os atributos neutrdfilos, eritrocitos, linfocitos, hemoglobina, tropo-
nina, creatinina, VCM, D-dimeros, plaquetas, AVC e doenca cardiaca.

Tanto para a predi¢do de CTI quanto de VMI, a relevancia do atributo idade é
ofuscada por outros atributos. Para a predi¢dao de CTI, fatores como aumento de pCO2,
quedas de saturagcdo de O2, baixos indices de HCO3, altas dosagens para neutrdfilos,
baixas dosagens para hemoglobina e comprometimento pulmonar estao associados a pre-
dicao de necessidade de internagdo em CTI. Para a predi¢do de necessidade de VMI, estao
relacionadas baixas dosagens de hemoglobina, valores altos de hematocrito, valores altos
para proteina C-reativa, baixa saturacdo de O2, valores altos para leucdcitos, comprome-
timento pulmonar, bem como elevados indices de pCO2. Especificamente para a predi¢ao
de VMI dos pacientes internados em CTI (HMV o), valores baixos de pH, bem como as
comorbidades de historico de doenga renal, doengca pulmonar, AVC e doengas do sistema

nervoso, foram elencadas como fatores associados a necessidade de suporte ventilatorio.

5.4.6 Visualizacoes com Shapley Values

Com o objetivo de compreender como as predi¢des realizadas pelos classificado-
res estdo relacionadas com os valores dos atributos, utilizamos a técnica de visualiza¢ao
descrita na Secao 4.6.

A Figura 5.6 mostra as visualizagdes obtidas com t-SNE a partir dos shapley va-
lues calculados para a tarefa de predi¢do de mortalidade. Cada ponto corresponde a uma
instancia (paciente). Os pontos sdo coloridos com base nos valores de diferentes atributos
para auxiliar na interpretacdo das projecdes geradas. O primeiro grafico exibe as previsdes
corretas e incorretas (verdadeiro positivo (VP), verdadeiro negativo (VN), falso positivo
(FP) e falso negativo (FN)). O segundo e o terceiro grafico demonstram pontos colorido

por diferentes atributos.
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Figura 5.6 — Visualiza¢oes dos padrdes obtidos com base nos shapley values para a predicdo de
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Fonte: O Autor

Os gréficos t-SNE reforcam a alta importancia atribuida pelos classificadores ao
atributo idade durante a predi¢do de mortalidade. Ao analisar os graficos com os resul-
tados de classificacdo (primeiro grafico de cada linha) e os graficos coloridos com base

na idade dos pacientes (Figuras 5.6b, 5.6e e 5.6h), € possivel observar que erros recor-
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rentes de FP (pontos roxos) e VP (pontos verdes) tendem a ocorrer nas regides com alta
concentracdo de pacientes mais velhos. Por outro lado, os erros FN (pontos vermelhos)
e VN (pontos azuis) encontram-se em regides onde predominam pacientes com idades
medianas, bem como os jovens.

As Figuras 5.6b e 5.6h demonstram que as maiores concentracOes de pacien-
tes com doenca cardiaca, cujos quais sdo frequentemente classificados como mortali-
dade=sim, também encontram-se nas regidoes de idade avancada. Tanto a idade avan-
cada, quanto doencas cardiacas, sao conhecidas como fatores relacionados ao progndstico
desfavordvel do paciente (MERCES; LIMA; NETO, 2020). Comportamento semelhante
também € constatado no conjunto de dados HCPA e HMV ;. Analisando conjuntamente
as Figuras 5.6d e 5.6e referentes ao conjunto de dados HCPA, bem como as Figuras 5.6g
e 5.6h do conjunto de dados HMV 7, observa-se que a grande concentracao de classifi-
cacdes VP e FP ocorreram para os pacientes com idade avangada.

A Figura 5.6f, referente ao conjunto de dados HCPA, mostra um agrupamento de
pacientes com valores elevados de D-dimeros. Valores altos para D-dimeros podem indi-
car disfung¢des de coagulacao (como a trombose e tromboembolismo), sendo este um fator
de risco para os pacientes (ROSTAMI; MANSOURITORGHABEH, 2020). Quando ana-
lisado conjuntamente com a Figura 5.6e, observa-se que a regido possui tanto pacientes
jovens, quanto pacientes com idades medianas e avancadas. Ao consultar a Figura 5.6d,
constata-se que nesta regido, a maioria dos pacientes foram classificados como classe
mortalidade=sim (VP e FP), exceto algumas instancias na parte inferior da regido, as
quais foram classificadas como pertencentes a classe mortalidade=ndo (VN + FN). Os
pacientes classificados como pertencentes a classe mortalidade=ndo eram pacientes mais
jovens. Embora esta regido seja predominantemente constituida de pacientes com valo-
res altos para D-dimeros, para pacientes mais jovens, o classificador tendeu a atribuir os
pacientes a classe mortalidade=ndo, enquanto que para os pacientes de idade mediana e
avancada, o classificador tendeu a atribui-los a classe mortalidade=sim. Para ambos os
casos, o classificador acertou a maioria das classificacdes. Dessa forma, uma hipétese
€ que o classificador pode ter incorporado que valores mais altos de D-dimeros, embora
seja um fator de risco para os pacientes com COVID-19, ndo estd tao associado a morte
em pacientes mais jovens.

A Figura 5.7 apresenta as visualizagcdes obtidas com o t-SNE a partir dos sha-
pley values calculados para a tarefa de predi¢cdo de VMI nos conjuntos de dados HMV e

HMVr;.
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A Figura 5.7a apresenta as classificacdes realizadas pelo algoritmo LR para a ta-
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refa de predicdo de VMI nos conjuntos de dados HMV, enquanto que as Figuras 5.7b,
5.7¢,5.7d, 5.7e e 5.7f apresentam respectivamente as visualizacdes nas quais as instancias
foram coloridas pelos valores dos atributos idade, ocorréncia de tomografia com compro-
metimento pulmonar igual ou superior a 50%, hemoglobina, hematocrito € eritrocitos.

Ao contrario do que € observado na tarefa de predicio de mortalidade, a idade
avancada tende a ndo ser um fator determinante para a atribuicdo dos pacientes a classe
positiva (vmi=sim). A Figura 5.7b apresenta a visualizacdo onde os pontos (pacientes)
s@o coloridos com base no atributo idade. Ao analisar conjuntamente com a Figura 5.7a,
€ possivel observar que as regides onde encontram-se os pacientes mais velhos, nao cor-
respondem necessariamente onde predominam os pacientes classificados como vmi=sim.
Por sua vez, a Figura 5.7c mostra que a regido formada por pacientes que tinham compro-
metimento dos pulmdes igual ou superior a 50%, converge com a regido da Figura 5.7a
na qual houve predominio da atribui¢do a classe vmi=sim.

As Figuras 5.7d, 5.7e e 5.7f apresentam as visualiza¢des nas quais as instancias
foram coloridas respectivamente pelos atributos hemoglobina, hematdcrito e eritrocitos.
Para os trés atributos, observa-se um padrao semelhante, nos quais parte-se de valores
baixos (cores escuras) presentes na regido superior esquerda dos graficos, até os valores
mais altos (tons esverdeados e amarelos) na regido inferior direita do grifico. A partir
dessas trés visualizag¢des, de forma complementar aos graficos summary-plot da biblioteca
SHAP, € possivel constatar que os pacientes que apresentaram os valores mais altos para
o atributo hemoglobina, também foram aqueles que apresentaram os valores mais altos de
hematocrito € eritrocitos.

As Figuras 5.7g, 5.7h, 5.71, 5.7}, 5.7k e 5.71 apresentam as visualiza¢Oes obtidas
com base nos shapley values estimados com o algoritmo LR na tarefa de predicao de ne-
cessidade de VMI para o conjunto de dados HMV ;. Nas Figuras 5.7h e 5.71, pode-se
observar duas regides onde arranjaram-se respectivamente, instancias de pacientes com
doenca renal e doenca cardiaca. Para ambas as regides, o classificador atribuiu as ins-
tancias a classe vmi=sim, sugerindo que o aumento de risco dessas comorbidades pode
ter sido incorporado pelo classificador. Assim como observado para a tarefa de predi¢ao
de necessidade VMI do conjunto de dados HMV, ao colorir as instancias da visualiza¢ao
com base nos valores do atributo que indica pacientes com comprometimento pulmonar
igual ou superior a 50%, também & possivel observar um agrupamento onde predominam
instancias atribuidas a classe vmi=sim. Outra semelhanca com os padrdes observados

na tarefa de predi¢do de necessidade de VMI no conjunto de dados HMV, compete aos
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atributos eritrécitos e hemoglobina, que apresentam padrdes de coloracdo muito seme-
lhantes, indicando uma correlag@o entre os atributos. Assim como observado no conjunto

de dados HMV, as instancias com valores inferiores para os atributos eritrocitos e hemo-

globina tenderam a ser atribuidas a classe vmi=sim.
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(d) HMV CTI - LR - pCO2

A Figura 5.8 apresenta as visualiza¢des obtidas com o t-SNE a partir dos shapley
values calculados para a tarefa de predi¢do de CTI nos conjuntos de dados HMV. A
Figura 5.8a apresenta as classificacdes realizadas pelo classificador LR. As Figuras 5.8b,
5.8c e 5.8d apresentam as instancias coloridas pelos atributos comprometimento pulmonar
igual ou superior a 50%, SO2 e pCO2. Assim como observado na tarefa de predicdo
de VMI, pacientes com comprometimento pulmonar tenderam a ser atribuidos a classe
positiva (cti=sim). Isso pode ser observado na regidao superior da visualizacdo. Nesta
regido, as instancias com niveis de saturagdo de O2 superiores tenderam a ser classificadas

como pertencentes a classe negativa (cti=ndo). Outro padrao relacionado a necessidade de
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VMI (vmi=sim), diz respeito as instancias com valores altos de pCO2, as quais localizam-
se principalmente no lado esquerdo da visualizacao.

Deve-se mencionar que os achados evidenciados pelas visualizagdes nao implicam
necessariamente relacdes de causa e efeito, mas ainda assim, sdo de suma importincia
para a explicabilidade dos modelos preditivos. Além do mais, os achados estio alinhados

com com os relatos da literatura, apresentados no Capitulo 3.

5.4.7 O desempenho obtido com os classificadores de multiplas variaveis € significati-

vamente superior ao desempenho obtido por classificadores de variavel tinica?

Como constatado na andlise da Secdo 5.4.5, a idade foi frequentemente sinalizada
como o atributo de maior contribuicao durante as tarefas de predi¢cdo de mortalidade,
ao instante em que atributos relacionados com a fung¢do respiratdria (saturagdo de O2 e
pCO2 ) foram elencados como atributos uteis para a tarefa de predi¢do de internacdo em
CTI e necessidade de VMI.

A presente questdo de pesquisa tem como objetivo comparar o desempenho entre
os classificadores com multiplas varidveis independentes e suas respectivas versdes com
apenas uma varidvel independente. Para isso, comparamos o desempenho dos classifica-
dores apresentados nas Secoes 5.4.1,5.4.2 e 5.4.3. As Figuras 5.9, 5.10 e 5.11 apresentam
as diferencas entre os desempenhos obtidos pelos classificadores treinados com apenas
uma varidvel independente, em relacdo aos classificadores de mdltiplas varidveis para as
tarefas de predicdo de mortalidade, CTI e VMI. Para as tarefas de predi¢cdo de morta-
lidade, foram comparados classificadores que utilizaram apenas a idade como varidvel
independente. Para a tarefa de predi¢do de internacdo em CTI, comparamos classificado-
res que utilizaram apenas a idade e apenas saturacdo de O2 como variaveis independentes.
Por fim, nas tarefas de predi¢cdo de necessidade de VMI, comparamos classificadores que
utilizaram apenas saturacdo de O2 e pCO?2 variaveis independentes.

Na maioria dos experimentos, os classificadores que utilizaram apenas uma va-
ridvel independente ndo apresentaram degradacdo de sensibilidade, sendo que em alguns
casos constatou-se indices superiores de sensibilidade. Embora este efeito positivo nos
niveis de sensibilidade tenha sido observado, também foi recorrente a redug¢do nos niveis
de VPP e especificidade. Como consequéncia, na maioria dos casos, ndo observou-se
ganhos para as métricas F1+, ma-F1, Kappa, AUROC e AUPRC. Estes comportamentos

foram observados para todas as tarefas de predi¢do nos dois conjuntos de dados (HMV e
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HCPA).

Nas tarefas de predicdo de mortalidade (Figura 5.9), o algoritmo LR, que apre-
sentou os melhores resultados nos experimentos da Secdo 5.4.1, tendeu a ndo apresentar
quedas substanciais nos niveis de sensibilidade. Para o conjunto de dados HMV, ocorram
aumentos consideraveis nos niveis de sensibilidade para alguns algoritmos. Em contra-
partida, ocorreram reducdes consideraveis nos niveis de VPP e especificidade, principal-
mente no cendrio C/ do conjunto de dados HMV e no conjunto de dados HCPA.

O algoritmo J48, que apresentou os menores indices de sensibilidade no experi-
mento da Secdo 5.4.1, foi recorrentemente o que obteve os maiores ganhos de sensibili-
dade entre os classificadores que utilizaram apenas a idade como varidvel independente.

Quando considerado o conjunto de dados HMV no cenério C/ (Figura 5.9a), além
do algoritmo J48, os algoritmos RF e MLP destacaram-se pelo aumento de sensibilidade.
Entretanto, as perdas nos niveis de VPP e especificidade ndo proporcionaram ganhos para
as métricas F1+, ma-F1 e Kappa. Por fim, os algoritmos J48 e MLP foram os tinicos que
obtiveram ganhos de AUROC e o J48 e AB para AUPRC. No conjunto de dados HCPA
(Figura 5.9b), apenas o algoritmo J48 obteve aumento para as demais métricas, além da
sensibilidade. Para o cenério C2 do conjunto de dados HMV (Figura 5.9¢c) os algoritmos
J48 e MLP obtiveram os maiores ganhos de sensibilidade. Neste cendrio, ambos os algo-
ritmos apresentaram uma menor reducdo em termos de VPP e especificidade, resultando

em aumento nos niveis das demais métricas.
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A Figura 5.10 apresenta as diferencas entre os desempenhos obtidos pelos classi-
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ficadores que utilizam apenas a varidvel idade e apenas a varidvel saturacdo de O2 como
varidvel independente, em relacdo aos classificadores de multiplas varidveis para as tare-
fas de predicao de CTI. A Figura 5.10a apresenta as diferencas obtidas utilizando apenas
a variavel idade. Em termos de sensibilidade, apenas os algoritmos LR e XGB obtiveram
resultados inferiores aos classificadores de multiplas varidveis. Embora os algoritmos
tenham atingido niveis de sensibilidade semelhantes aos atingidos pelos classificadores
de multiplas varidveis, ao utilizar apenas a idade como varidvel independente, ocorreram
perdas nos indices de VPP e especificidade que excedem 10%. Exceto para a sensibili-

dade, nenhum algoritmo obteve ganhos de desempenho quando consideradas as demais

métricas.
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Figura 5.10 — Comparacdo entre os classificadores de multiplas varidveis e os de varidvel Unica
(idade) para a predicao de CTI
Fonte: O Autor

A Figura 5.10b apresenta as diferencgas obtidas utilizando apenas a varidvel satu-
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racdo de O2 como varidvel independente. Neste caso, para quase todas as métricas, os
algoritmos apresentaram reducao nos escores. O algoritmo J48 foi o que apresentou a se-
gunda menor reducdo nos niveis de sensibilidade, atrds do algoritmo RF. Entretanto, em-
bora tenham sido os algoritmos que apresentaram as menores reducdes de sensibilidade, é
importante observar que os algoritmos J48 e RF foram os algoritmos que apresentaram os
menores indices de sensibilidade pelos classificadores de multiplas varidveis na predi¢ao
de CTL

A Figura 5.11 apresenta as variagdes dos escores obtidas pelos classificadores trei-
nados apenas com a saturacdo de O2 dos pacientes, em relacdo aos classificadores mul-
tivariados para a predi¢cdo de necessidade de VMI (experimento da Secdo 5.4.3). Quando
considerado o cendrio C2, tanto para o conjunto de dados HMV o7 (Figura 5.11¢) quanto
para o conjunto de dados HCPA (Figura 5.11b), obteve-se aumento nos niveis de sensi-
bilidade. Entretanto, o ganho nos niveis de sensibilidade apenas foram obtidos devido a
excessiva tendéncia dos classificadores em atribuir os pacientes a classe vmi=sim. Dessa
forma, em ambos os casos observa-se a degradacao dos niveis de especificidade e VPN,
que por consequéncia, degradam os escores de Kappa e AUROC. E interessante observar
que embora nesses casos os classificadores tenham excessivamente atribuido os pacientes
a classe vmi=sim, a maioria dos classificadores obteve aumento em termos de F1 para
a classe vmi=sim (F1+). Isto ocorre pois a métrica F1+ realiza a média harmonica en-
tre sensibilidade e VPP, sendo que ambas as métricas assumem o mesmo peso durante a
ponderacdo. Dessa forma, visto que para a maioria dos classificadores, o aumento nos
niveis de sensibilidade excederam as perdas nos niveis de VPP, registrou-se aumento de
Fl1+. Além disso, € possivel observar que para a maioria dos classificadores, ocorreu a
diminui¢do para a métrica ma-F1. A diminui¢do nos niveis de ma-F1 — que realiza a mé-
dia entre as F1 de cada classe (vmi=sim e vmi=ndo) — € resultado da queda nos niveis de
especificidade e VPN, as quais constituem as varidveis para o cdlculo da F1- (F1 para a
classe vmi=ndo). Como houve pequenas variacdes nos niveis de F1+ e degrada¢des con-
siderdveis nos niveis de especificidade e VPN, ocorreram redugdes nos niveis de ma-F1.
Tais comportamentos demonstram a importancia de utilizar maltiplas métricas durante a
etapa de avaliagdo, visto que cada métrica possui suas limitacdes.

Além das comparacdes entre os classificadores com muiltiplas varidveis e os de
varidvel Unica que utilizaram apenas o atributo saturacdo de O2, também treinamos clas-
sificadores de varidvel unica utilizando pCO2 como a varidvel independente para a predi-

cdo de necessidade de VMI (Apéndice F). Os resultados foram semelhantes aos obtidos
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com os classificadores de varidvel tinica que utilizaram a varidvel saturacdo de O2.
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De modo geral, os classificadores que utilizaram apenas a idade do paciente como
varidvel independente tenderam a apresentar indices de sensibilidade semelhantes ou até
superiores aos classificadores treinados com multiplas varidveis para a predi¢do de mor-
talidade e internacdo em CTI, embora estes niveis tenham sido recorrentemente atingidos
em detrimento dos niveis de precisdo e especificidade. Tanto os niveis de sensibilidade
quanto os niveis de precisdo e revocacdo tenderam a apresentar diferencas estatistica-
mente significativas entre as versdes dos classificadores de multiplas varidveis e de apenas
uma varidvel (abordagem alternativa). Os resultados dos testes de significancia estatistica
podem ser consultados nas tabelas de apéndice E.1, E.2 e E.3 (o« = 0.05). Resultados
semelhantes foram alcangados pelos classificadores treinados apenas com saturacdo de
oxigénio e apenas pressao parcial de CO2 para a predicdo de necessidade de VMI. Os
resultados obtidos indicam que mesmo que niveis de sensibilidade semelhantes ou supe-
riores possam ser atingidos pelos classificadores que utilizaram apenas a varidvel idade e
apenas saturacdo de oxigénio, os demais atributos tendem a ser importantes para alcancar

niveis superiores de precisao e especificidade.

5.5 Sumario dos Principais Achados

Esta secdo apresenta as consideragdes gerais acerca dos experimentos realizados.

5.5.1 Predicao

Conforme os resultados obtidos, para todas as tarefas de predicao avaliadas, ne-
nhum algoritmo atingiu os melhores indices de desempenho para todas as métricas. En-
tretanto, quando considerada a métrica de sensibilidade — a qual mensura a capacidade
dos classificadores em identificar os pacientes pertencentes as classes positivas (mor-
talidade=sim e cti=sim, vmi=sim) — o algoritmo logistic regression atingiu 0s maiores
escores para todas as tarefas. Na sequéncia, Adaboost € XGBoost também tenderam a
apresentar bons resultados nas tarefas avaliadas.

Embora a comparacdo direta dos resultados ndo tenha sido possivel, visto que os
conjuntos de dados utilizados nas avaliacdes nao foram os mesmos dos conjuntos de dados
utilizados por outros trabalhos, no geral, os resultados se assemelham aos reportados na

literatura.
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A avaliacdo cruzada entre os conjuntos de dados HMV e HCPA indicou que os
classificadores podem ser sensiveis as caracteristicas dos pacientes de cada hospital. En-
quanto que a generalizacdo parece ter sido alcangada ao treinar os classificadores com o
conjunto de dados HCPA e testar no conjunto de dados HMV, 0 mesmo ndo ocorreu ao
treinar os classificadores com o conjunto de dados HM Ve testar com o conjunto de dados

HCPA, resultando em considerdvel reducdo nos niveis de sensibilidade.

5.5.2 Atributos mais relevantes

Dentre as varidveis selecionadas pelos algoritmos, a idade foi recorrentemente
elencada entre os atributos de maior contribui¢io, especialmente na tarefa de predi¢ao
de mortalidade. Quando elencada, a idade avancada dos pacientes foi relacionada ao
prognéstico desfavordvel dos pacientes (mortalidade=sim). Para as tarefas de predi¢ao
de internacdo em CTI e predi¢do de necessidade de VMI, varidveis associadas a fungao
respiratdria foram elencadas como fatores agravantes para o progndstico. Baixos indices
de saturacdo de O2, bem como altos valores para pressdo parcial de PO2 foram recor-
rentemente elencados como fatores relacionados a internacdo em CTI e necessidade de
VMI. O histérico de doenga cardiaca também foi um fator relacionado ao progndstico

desfavoravel.

5.5.3 Métricas

Durante a andlise dos resultados, foram observados aspectos interessantes acerca
das métricas de avaliacdo que reforcam a necessidade de fazer uso de um conjunto de
métricas complementares umas as outras, a fim de viabilizar a melhor andlise comparativa
entre os modelos preditivos propostos.

AUROC - Com base nos resultados obtidos, pdde-se observar que a métrica AU-
ROC isoladamente ndo foi adequada para a comparacdo dos classificadores. Um exem-
plo disso pode ser observado na tarefa de predi¢cdo de mortalidade (Tabela 5.2), a qual
apresenta o maior desbalanceamento de classe entre as tarefas avaliadas. Em nossos ex-
perimentos, utilizamos o limiar de 0,5 (50%) sobre a probabilidade retornada pelos mo-
delos preditivos para realizar a dicotomizagao das classes preditas. Na tarefa em questao,

mesmo modelos com uma diferenca de 1 pp para a métrica AUROC, chegaram a apresen-
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tar uma diferenca de 27 pp para a métrica sensibilidade (diferengas entre os algoritmos LR
e RF para o conjunto de dados HMV). Isso ocorre pois a AUROC resume o desempenho
dos modelos para todos os possiveis limiares de dicotomizacdo. E importante observar
que mesmo modelos que apresentam comportamentos distintos no que se refere a relacio
entre sensibilidade e taxa de falsos positivos ao considerar os diferentes limiares — o que
resulta em diferentes curvas ROC — podem resultar em uma drea sob a curva semelhante.
Portanto, mesmo que a AUROC obtida pelos classificadores tenha sido semelhante, com
o limiar de 0,5 os classificadores apresentaram desempenhos distintos no que se refere a
capacidade de identificar os pacientes pertencentes as classes mortalidade=sim, cti=sim
e vmi=sim (sensibilidade). Assim, € importante observar que a AUROC sumariza o com-
portamento do modelo como um todo, mas ndo € capaz de indicar que dois classificadores
apresentam desempenho semelhante para uma determinada métrica, dado um limiar de

dicotomizacdo especifico.
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6 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho avaliamos seis algoritmos de AM para as tarefas de predi¢ao de
mortalidade, predicao de necessidade de internacdo em CTI e predi¢do de necessidade de
recursos de VML

Nenhum algoritmo atingiu os maiores escores para todas as métricas ou cendrios
avaliados. No geral, considerando a métrica de sensibilidade, os escores obtidos apon-
taram capacidade promissora dos classificadores em prever mortalidade, a internacdo em
CTI e necessidade de VMI com base nas informacgdes disponiveis no momento da admis-
sdo hospitalar. O algoritmo logistic regression obteve os maiores escores de sensibilidade,
seguido pelos algoritmos, AdaBoost e XGBoost. A idade dos pacientes foi elencada entre
os atributos de maior contribui¢do para a predicdo de mortalidade. Pacientes idosos fo-
ram mais suscetiveis ao prognéstico desfavordvel (6bito). Varidveis associadas a funcao
respiratdria dos pacientes, como saturacdo de oxigénio e pressdo parcial de CO2 foram
elencadas como fatores relacionados a interna¢do em CTI e necessidade de recursos de
ventilagdo mecanica invasiva. Além desses, o histérico de doenga cardiaca também foi
elencado como um fator relacionado ao progndstico desfavoravel.

Os classificadores treinados apenas com a idade do paciente tenderam a apresentar
indices de sensibilidade semelhantes ou até superiores aos classificadores treinados com
multiplas varidveis para a predicdo de mortalidade e internacdo em CTI, embora estes
niveis tenham sido recorrentemente atingidos em detrimento dos niveis de precisdo e
especificidade. Resultados semelhantes foram alcangados pelos classificadores treinados
apenas com saturacdo de oxigénio e apenas pressdo parcial de CO2 para a predi¢do de
necessidade de VMI.

Além disso, desenvolvemos uma técnica de visualizacdo de dados com base nos
shapley values que permitiu estender a compreensao acerca dos fatores levados em consi-
deragdo pelos classificadores durante as predi¢des e, relaciona-los com os erros e acertos.
E importante ressaltar que embora esta técnica tenha sido aplicada em tarefas de classifi-
cacdo com finalidade progndstica no contexto da COVID-19, ela ndo restringe-se a tarefas

de classifica¢ao, tampouco ao dominio ao qual foi aplicada.
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6.1 Limitacoes

Os experimentos foram executados com a aplicacdo da técnica cost-sensitive para
a penalizacdo dos erros do tipo falso negativo. A penalizacdo aplicada foi definida com
base no desbalanceamento entre as classes da varidvel dependente de cada tarefa avaliada.
Como cada tarefa apresenta diferentes graus de desbalanceamento entre as classes, cada
tarefa foi avaliada com base em uma matriz de custo propria.

Conforme ja mencionado, as ponderacdes foram definidas com base no desbalan-
ceamento de classe observado em cada uma das B iteracdes da reamostragem bootstrap
gerada para cada conjunto de dados. Para a tarefa de predicao de mortalidade do conjunto
de dados HMV, a ponderagdo aplicada nas 100 iteragdes de bootstrap resultou em valores
de penalizacdo para os erros do tipo falso negativo de em média 7,40 vezes £ 0,62, ja para
a tarefa de predicao de mortalidade considerando apenas os pacientes internados na CTI
(HMV 1)), as penalizagdes aplicadas foram de em média 2,20 =+ 0,26.

A diferenca entre as penalizacdes aplicadas pode influenciar nos resultados dos
classificadores. Portanto, para as tarefas de predicao de mortalidade em CTI, internagcao
em CTI e necessidade de VM1, as quais possuem um desbalanceamento de classe inferior
a predicdo de mortalidade para todos os pacientes, aplicar matrizes de custo com maior
penalizacao para os erros do tipo falso negativo poderia contribuir para resultados superio-
res em termos de sensibilidade, em comparag@o aos observados em nossos experimentos.

Nos experimentos realizados, os atributos com valores faltantes foram imputa-
dos a partir dos valores médios entre os valores observados em cada um dos atributos.
Embora seja de facil implementacdo, a imputacdo por valores médios pode alterar as ca-
racteristicas das distribui¢des dos dados. Com o objetivo de atenuar essas consequéncias
indesejadas, técnicas mais sofisticadas de imputacdo de dados podem ser empregadas,
como por exemplo Multivariate Imputation By Chained Equations (MICE) (BUUREN;
GROOTHUIS-OUDSHOORN, 2011). Neste trabalho, ndo realizamos a avaliacao do im-
pacto da imputacao multivariada em relac@o a imputacao por valores médios.

Uma limitagdo da nossa técnica de visualizagdo € que o SHAP € relativamente
demorado quando aplicado a conjuntos de dados com um grande nimero de atribu-
tos(YANG, 2021). Essa limita¢do pode ser mitigada usando algoritmos SHAP otimizados
(como TreeSHAP ou Fast treeSHAP (YANG, 2021)). Além do mais, visto que as visu-
alizagdes sdo obtidas a partir da técnica t-SNE, a selecdo dos parametros utilizados na

execuc¢do do t-SNE, como perplexidade e taxa de aprendizado podem demandar ajustes.
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6.2 Trabalhos futuros

Em nossos experimentos, utilizamos dois conjuntos de dados de dois hospitais
situados no municipio de Porto Alegre, no estado do Rio Grande do Sul. Como trabalhos
futuros, é necessario contemplar novos conjuntos de dados para reforcar os achados deste
trabalho, bem como para estender a avaliacao externa em conjuntos de dados provenientes
de outras regides do Brasil e até mesmo de outros paises. Trabalhos futuros também
podem contemplar a avaliacdo do efeito ao utilizar técnicas sofisticadas de imputacdo de
dados, como MICE em comparacdo a imputacdo por valores médios. Também temos o
intuito de expandir os testes com a técnica de visualiza¢do de dados empregada em nosso

trabalho para outras tarefas Aprendizado de Maquina.
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APENDICE A — LISTA DOS ATRIBUTOS ADMISSIONAIS DISPONIVEIS

NOS CONJUNTOS DE DADOS

Tabela A.1 — Lista dos atributos disponiveis na admissao hospitalar

Atributo Conjunto de dados  Descrigéo

N HMYV; HCPA Sexo bioldgico do paciente

idade HMYV; HCPA Idade do paciente (em anos)

IMC HMV Indice de Massa Corporal

tomo. tipica HMV Indicagdo de tomografia computadorizada como contendo acha-
dos radiolégicos tipicos para COVID-19. Classificagio realizada
por radiologistas

tomo. pulm. compr. HMV Indicagdo de tomografia computadorizada com comprometi-
mento pulmonar igual ou superior a 50%

sistélica HMV Pressao sistdlica, ou méixima, € aquela que marca a contracao do
musculo cardiaco

diastélica HMV Pressdo diastdlica marca o momento de repouso, ou seja, rela-
xamento do misculo cardiaco, no qual os vasos permanecem
abertos para o sangue passar

tmp. axilar HMV Temperatura axilar € a mensuragdo da temperatura corporal ve-
rificada usando um termometro abaixo do brago/axila

freq. cardiaca HMV Frequéncia cardiaca é a velocidade do ciclo cardiaco medida
pelo nimero de contra¢des do coracao por minuto (bpm)

freq. respiratéria HMV Frequéncia respiratdria é o niimero de ciclos respiratérios (ins-
piracdo e expiragdo) contabilizados por minuto

saturacdo HMV Referente a saturag@o de oxigénio na circulagao

eritrocitos HMV; HCPA Eritrocitos, também chamados de hemacias, sdo as células ver-
melhas do sangue, responsdveis pelo transporte de oxigénio aos
tecidos

hemoglobina HMYV; HCPA Hemoglobina é uma proteina presente no interior dos eritrécitos,
responsavel pela coloracdo do sangue e oxigenagao dos tecidos

eritroblastos HCPA Precursores dos eritrdcitos

neut. bastonetes HCPA Neutréfilos jovens

mieldcitos HCPA Globulos brancos imaturos; precursores dos neutréfilos.

metamieldcitos HCPA Globulos brancos imaturos; precursores dos neutréfilos.

plasmdcitos HCPA Célula do sistema imune responsavel pela produgdo de anticor-
pos (resposta imune adaptativa)

aspartato HCPA Enzima geralmente utilizada como marcador de lesao hepética

Fonte: O Autor
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Tabela A.2 — Lista dos atributos disponiveis na admissao hospitalar

Atributo Conjunto de dados  Descri¢ao

alanina HCPA Enzima geralmente utilizada como marcador de lesao hepatica

hematdcrito HMYV; HCPA Hematdcrito é a percentagem de eritrdcitos no sangue total (pro-
porc¢do entre a parte liquida e sélida do sangue)

leucocitos HMV; HCPA Leucdcitos, também chamados de gldbulos brancos, sdo células
que atuam na defesa do organismo, divididos em vdrios tipos ce-
lulares (ex.: neutréfilos, eosindfilos, baséfilos, linfécitos, mondci-
tos

neutréfilos HMYV; HCPA Neutrdfilos sdo os leucdcitos que constituem a primeira linha de
reconhecimento e defesa contra agentes infecciosos no tecido

eosinoéfilos HMV; HCPA Eosinéfilos sdo os leucdcitos mais envolvidos em processos alér-
gicos e parasitdrios

basoéfilos HMYV; HCPA Basofilos sdo os leucécitos que produzem histamina e heparina,
relacionados, principalmente, a processos alérgicos. Constituem
menos de 2% das leucdcitos no sangue

linfécitos HMYV; HCPA Linfdcitos sdo os leucdcitos mais envolvidos em infec¢des virais
e neoplasias; compdem a resposta imune adaptativa juntamente
com os linfécitos B (plasmécitos)

mondcitos HMYV; HCPA Mondcitos sdo os leucécitos que fazem parte do sistema mononu-
clear fagocitico

plaquetas HMYV; HCPA Plaquetas sdo fragmentos citoplasmaticos originados da medula
Ossea, cuja principal fungao estd associada com o processo de co-
agulacdo do sangue

D-dimeros HMYV; HCPA Produtos da degradacdo da fibrina, frequentemente relacionado
com anormalidades hemostdticas e trombose

troponina HMYV; HCPA Enzima geralmente utilizada como marcador de lesdo cardiaca

DHL HMYV; HCPA Desidrogenase lactitica € uma enzima presente em células de di-
ferentes 6rgdos e tecidos. Seu aumento indica injudria celular

Fibrinogénio HCPA Proteina envolvida na coagulag@o sanguinea

prot. C-creativa HMYV; HCPA Proteina de fase aguda cujo aumento estd geralmente associado a
processos inflamatdrios

bilirrubina total HMYV; HCPA Produzida pela figado, os niveis da substancias indicam compro-
metimento hepatico

creatinina HMV; HCPA Produto do metabolismo muscular, € excretada pela urina em con-
dicdes normais. Sendo assim, seu aumento € indicativo de insufi-
ciéncia renal.

pH HMV Potencial hidrogenionico; grau de acidez ou alcalinidade do san-
gue

pO2 HMYV; HCPA Pressdo parcial de oxigénio (gasometria arterial)

pCO2 HMYV; HCPA Pressdo parcial de gds carbdnico (gasometria arterial)

HCO3 HMYV; HCPA Concentracdo de anion bicarbonato no sangue (gasometria arte-
rial)

BE HMYV; HCPA Base Excess representa o total de bases no sangue (gasometria

arterial)

Fonte: O Autor
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Tabela A.3 — Lista dos atributos disponiveis na admissao hospitalar

Atributo Conjunto de dados  Descrigdo

TCO2 HCPA Teor de gés carbonico no plasma (gasometria arterial)

S0O2 HMYV; HCPA Saturacdo de hemoglobina indica a fracdo de hemoglo-
bina transportando oxigénio

potassio HCPA Indica o nivel de potdssio no sangue

magnésio HCPA Indica o nivel de magnésio no sangue

sdédio HCPA Indica o nivel de sédio no sangue

uréia HCPA E produzida pelo figado. Geralmente utilizada para ana-
lisar fungdo/dano hepatico e renal

TTPA HCPA Tempo de tromboplastina parcial ativada (TTPA) avalia a
coagulacdo sanguinea

HCM HCPA Hemoglobina corpuscular média (HCM)

CHCM HCPA Concentracdo de hemoglobina corpuscular média
(CHCM)

RDW HCPA Red Cell Distribution Width (RDW), indica a variacdo de
tamanho entre as hemadcias

tempo protromb. HCPA Tempo de protrombina avalia a coagulagdo sanguinea

doenca cardiaca HMV Informacdo sobre o acometimento de algum tipo de do-
enca cardiaca

hipertensio HMV Informacdo sobre o acometimento de hipertensio

doenca pulmonar HMV Informacdo sobre o acometimento de algum tipo de do-
enca pulmonar

diabetes HMV Informacdo sobre o acometimento de algum tipo de dia-
betes

doenca renal HMV Informacdo sobre o acometimento de algum tipo de do-
enca renal

doencga hepdtica HMV Informacdo sobre o acometimento de algum tipo de do-
enca hepdtica

AVC HMV Informacdo sobre o acometimento/histérico de acidente
vascular cerebral (AVC)

doencga do sistema nervoso HMV Informacdo sobre o acometimento de algum tipo de do-
enca do sistema nervoso

cancer HMV Informacdo sobre o acometimento de algum tipo de can-
cer

depressao HMV Informacdo sobre o acometimento de algum tipo de de-
pressdo

desfecho HMYV; HCPA Informacao do desfecho da hospitalizagao

cti HMV Identificacdo de passagem por Centro de Terapia Inten-
siva

vmi HMYV; HCPA Identificacdo de necessidade de recursos de Ventilagdo

Mecanica Invasiva

Fonte: O Autor
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APENDICE B — CARACTERISTICAS DO CONJUNTO DE DADOS HMV

Tabela B.1 — Caracteristicas dos pacientes do conjunto de dados HMV acometidos pela
COVID-19, estratificado pelo desfecho

mortalidade=nao

mortalidade=sim

P-Value

SEXO0

idade
IMC

tomo. tipica

tomo. pulm. compr.

sistélica
diastdlica
tmp. axilar
freq. cardiaca
freq. respiratéria
saturacao
eritrécitos
hemoglobina
hematdcrito
leucécitos
neutréfilos
eosindfilos
basoéfilos
linfécitos
mondcitos
plaquetas
D-dimeros
troponina
DHL

prot. C-reativa
bilirrubina total

creatinina

feminino

masculino

nao
sim
nao

sim

1344
549 (40.8)

795 (59.2)

61.0 [47.0,72.0]
27.8[25.1,31.5]

188 (14.3)

1131 (85.7)

998 (83.4)

198 (16.6)

126.0 [115.0,138.0]
73.0 [64.0,81.0]

36.8 [36.2,37.5]

91.0 [80.0,103.0]

20.0 [19.0,21.0]

95.0 [93.0,97.0]

4.6 [4.2,4.9]
13.7[12.5,14.8]

39.9 [36.5,42.7]
6390.0 [4690.0,8682.5]
4645.0 [3087.5,6762.5]
10.0 [0.0,30.0]

10.0 [10.0,20.0]

1010.0 [730.0,1330.0]
530.0 [360.0,740.0]
187000.0 [148000.0,242000.0]
690.0 [450.8,1075.0]
7.0 [5.0,12.0]

476.0 [342.0,604.0]
5.0 [2.0,10.3]

0.3 [0.2,0.5]

0.9 [0.8,1.1]

182
80 (44.0)

102 (56.0)

85.0 [78.0,91.0]

25.7 [23.2,28.8]

64 (37.4)

107 (62.6)

72 (62.1)

44 (37.9)

123.0 [108.0,142.0]
68.0 [58.0,78.0]

36.7 [36.0,37.5]

90.0 [75.2,101.0]

21.0 [20.0,24.0]

94.0 [91.0,97.0]
3.8[3.2,4.3]

11.6 [9.8,12.9]

35.0 [30.2,38.1]

8385.0 [5370.0,12007.5]
6470.0 [4020.0,10310.0]
10.0 [0.0,50.0]

10.0 [10.0,20.0]

815.0 [562.5,1160.0]
500.0 [340.0,830.0]
182000.0 [135250.0,236750.0]
1330.0 [770.0,2354.5]
37.0 [20.5,81.2]

520.0 [402.0,740.0]
8.5[3.5,16.8]

0.4 [0.3,0.6]
1.2[0.9,1.7]

0.472

0.001
0.001
0.001

0.001

0.346
0.001
0.034
0.240
0.001
0.001
0.001
0.001
0.001
0.001
0.001
0.074
0.001
0.001
0.578
0.272
0.001
0.001
0.002
0.001
0.007
0.001

Fonte: O Autor
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Tabela B.2 — (Continuacao) Caracteristicas dos pacientes do conjunto HMV acometidos pela

COVID-19, estratificado pelo desfecho

mortalidade=nao mortalidade=sim P-Value

pH 7.5[7.4,7.5] 7.417.4,7.5] 0.001

pO2 75.0 [66.0,86.0] 74.0 [65.0,94.5] 0.295

pCO2 35.0 [32.0,38.0] 36.0 [32.0,43.0] 0.001

HCO3 24.0 [22.0,26.0] 24.0 [22.0,27.5] 0.097

BE 0.7 [-0.7,2.2] 1.0 [-1.2,3.3] 0.844

SO2 95.0[93.0,97.0] 95.0[92.0,97.0] 0.350

doenca cardiaca nao 1146 (85.3) 101 (55.5) 0.001
sim 198 (14.7) 81 (44.5)

hipertensao nao 743 (55.3) 67 (36.8) 0.001
sim 601 (44.7) 115 (63.2)

doenca pulmonar nao 1149 (85.5) 140 (76.9) 0.004
sim 195 (14.5) 42 (23.1)

diabetes nao 1092 (81.2) 130 (71.4) 0.003
sim 252 (18.8) 52 (28.6)

doenca renal nao 1278 (95.1) 150 (82.4) 0.001
sim 66 (4.9) 32 (17.6)

doencga hepdtica nao 1326 (98.7) 177 (97.3) 0.182
sim 18 (1.3) 5@2.7)

AVC nao 1298 (96.6) 152 (83.5) 0.001
sim 46 (3.4) 30 (16.5)

doenca s. nervoso ndo 1285 (95.6) 148 (81.3) 0.001
sim 59 (4.4) 34 (18.7)

cancer nao 1237 (92.0) 154 (84.6) 0.002
sim 107 (8.0) 28 (15.4)

depressao nao 1229 (91.4) 169 (92.9) 0.615
sim 115 (8.6) 13 (7.1)

cti nao 1029 (76.6) 39 (21.4) 0.001
sim 315 (23.4) 143 (78.6)

vmi nao 1210 (90.0) 64 (35.2) 0.001
sim 134 (10.0) 118 (64.8)

Fonte: O Autor
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Tabela B.3 — Caracteristicas dos pacientes do conjunto HMV acometidos pela COVID-19,

estratificado por necessidade de internacdo na CTI

cti=ndo cti=sim P-Value

n 1068 458
Sexo feminino 455 (42.6) 174 (38.0) 0.105

masculino 613 (57.4) 284 (62.0)
idade 60.0 [46.0,73.0] 71.0 [58.2,81.8] 0.001
IMC 27.6 [24.8,31.1] 27.7[24.7,31.6] 0.959
tomo. tipica nao 158 (15.1) 94 (21.1) 0.006

sim 887 (84.9) 351 (78.9)
tomo. pulm. compr. ndo 836 (89.0) 234 (62.7) 0.001

sim 103 (11.0) 139 (37.3)
sistélica 126.0 [116.0,139.0] 125.0 [112.0,138.0] 0.123
diastélica 73.0 [64.0,82.0] 70.0 [61.0,79.0] 0.001
tmp. axilar 36.8 [36.2,37.5] 36.8 [36.2,37.6] 0.307
freq. cardiaca 91.0 [80.0,103.0] 90.0 [77.8,102.0] 0.092
freq. respiratdria 20.0[18.0,21.0] 21.0[19.0,23.0] 0.001
saturacdo 95.0 [94.0,97.0] 94.0 [91.0,96.0] 0.001
eritrécitos 4.6[4.2,4.9] 4.2 [3.6,4.7] 0.001
hemoglobina 13.8 [12.5,14.9] 12.6 [10.8,14.0] 0.001
hematdcrito 40.1 [36.9,42.9] 37.3[32.6,41.0] 0.001
leucécitos 6190.0 [4570.0,8145.0] 7845.0 [5582.5,10635.0] 0.001
neutrdéfilos 4350.0 [2985.0,6325.0] 6070.0 [3977.5,8720.0] 0.001
eosindfilos 10.0 [0.0,30.0] 10.0 [0.0,47.5] 0.404
baséfilos 10.0 [10.0,20.0] 10.0 [10.0,20.0] 0.001
linfécitos 1010.0 [750.0,1340.0] 900.0 [630.0,1260.0] 0.001
mondcitos 530.0 [360.0,740.0] 510.0 [340.0,787.5] 0.789
plaquetas 185000.0 [148750.0,236250.0]  190500.0 [141000.0,257250.0] 0.105
D-dimeros 658.0 [439.0,1041.2] 927.0 [537.0,1711.0] 0.001
troponina 7.0 [5.0,12.0] 11.0 [6.0,33.2] 0.001
DHL 466.0 [337.2,585.0] 514.5[389.2,703.0] 0.001
prot. C-reativa 4.6 [1.8,9.3] 7.6 [3.4,14.1] 0.001
bilirrubina total 0.310.2,0.5] 0.4 [0.3,0.5] 0.005
creatinina 0.9[0.8,1.1] 1.0[0.8,1.3] 0.011
pH 7.517.4,7.5] 7.417.4,7.5] 0.001

Fonte: O Autor
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Tabela B.4 — (Continuacao) Caracteristicas dos pacientes do conjunto HMV acometidos pela

COVID-19, estratificado por necessidade de internagdo na CTI

cti=ndo cti=sim P-Value

pO2 75.0 [67.0,85.5] 74.0 [65.0,92.0] 0.681

pCO2 35.0 [32.0,37.0] 36.0 [33.0,40.0] 0.001

HCO3 24.0 [22.0,25.0] 24.0 [22.0,27.0] 0.002

BE 0.7 [-0.7,2.1] 0.9 [-0.9,3.1] 0.049

SO2 95.0 [94.0,97.0] 95.0[92.0,97.0] 0.018

doenca cardiaca nao 921 (86.2) 326 (71.2) 0.001
sim 147 (13.8) 132 (28.8)

hipertensao nao 618 (57.9) 192 (41.9) 0.001
sim 450 (42.1) 266 (58.1)

doenca pulmonar nao 916 (85.8) 373 (81.4) 0.039
sim 152 (14.2) 85 (18.6)

diabetes ndo 891 (83.4) 331 (72.3) 0.001
sim 177 (16.6) 127 (27.7)

doenca renal nao 1025 (96.0) 403 (88.0) 0.001
sim 43 (4.0) 55 (12.0)

doencga hepdtica nao 1050 (98.3) 453 (98.9) 0.520
sim 18 (1.7) 5(1.1)

AVC néo 1021 (95.6) 429 (93.7) 0.144
sim 47 (4.4) 29 (6.3)

doenga s. nervoso nao 1006 (94.2) 427 (93.2) 0.546
sim 62 (5.8) 31 (6.8)

cancer néo 983 (92.0) 408 (89.1) 0.077
sim 85 (8.0) 50 (10.9)

depressao nao 985 (92.2) 413 (90.2) 0.220
sim 83 (7.8) 45 (9.8)

vmi nao 1068 (100.0) 206 (45.0) 0.001
sim 252 (55.0)

mortalidade ndo 1029 (96.3) 315 (68.8) 0.001
sim 39 (3.7) 143 (31.2)

Fonte: O Autor
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Tabela B.5 — Caracteristicas dos pacientes do conjunto HMV acometidos pela COVID-19,
estratificado pela necessidade de VMI

vmi=nao vmi=sim P-Value

n 1274 252
Sexo feminino 535 (42.0) 94 (37.3) 0.189

masculino 739 (58.0) 158 (62.7)
idade 61.0 [47.0,74.0] 73.0 [63.0,84.0] 0.001
IMC 27.6 [24.8,31.2] 27.8 [24.8,31.3] 0.675
tomo. tipica nao 199 (16.0) 53 (21.8) 0.033

sim 1048 (84.0) 190 (78.2)
tomo. pulm. compr. ndo 949 (85.4) 121 (60.2) 0.001

sim 162 (14.6) 80 (39.8)
sistélica 125.5 [114.8,138.0] 126.0 [115.0,140.0] 0.562
diastélica 73.0 [63.8,81.0] 69.5 [60.8,79.0] 0.001
tmp. axilar 36.8 [36.2,37.5] 36.8 [36.2,37.6] 0.378
freq. cardiaca 91.0 [80.0,103.0] 89.5[77.0,101.2] 0.130
freq. respiratéria 20.0 [19.0,21.0] 21.0[19.8,24.0] 0.001
saturacdo 95.0 [93.0,97.0] 94.0 [90.0,96.0] 0.001
eritrocitos 4.6 [4.2,4.9] 4.1[3.4,4.5] 0.001
hemoglobina 13.7 [12.5,14.9] 12.1[10.3,13.5] 0.001
hematdcrito 39.9 [36.6,42.8] 36.2 [31.8,39.7] 0.001
leucécitos 6305.0 [4650.0,8507.5] 8460.0 [5800.0,12170.0] 0.001
neutréfilos 4550.0 [3070.0,6530.0] 6600.0 [4082.5,10172.5] 0.001
eosindfilos 10.0 [0.0,30.0] 10.0 [0.0,50.0] 0.408
basofilos 10.0 [10.0,20.0] 10.0 [10.0,20.0] 0.001
linf6citos 1000.0 [730.0,1330.0] 900.0 [630.0,1262.5] 0.004
mondcitos 530.0 [350.0,730.0] 515.0 [360.0,840.0] 0.416
plaquetas 185500.0 [148000.0,238000.0]  190000.0 [140000.0,265000.0] 0.185
D-dimeros 682.0 [443.2,1075.0] 1020.0 [613.0,1816.0] 0.001
troponina 7.0 [5.0,13.0] 16.0 [7.0,40.5] 0.001
DHL 474.0 [340.0,594.2] 520.0 [402.8,736.2] 0.001
prot. C-reativa 4.911.9,9.8] 8.6 [3.5,15.9] 0.001
bilirrubina total 0.3 [0.2,0.5] 0.4 [0.2,0.5] 0.754
creatinina 0.9[0.8,1.1] 1.0 [0.8,1.4] 0.005

Fonte: O Autor
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Tabela B.6 — (Continuacao) Caracteristicas dos pacientes do conjunto HMV acometidos pela
COVID-19, estratificado pela necessidade de VMI

vmi=nao vmi=sim P-Value

pH 7.51[7.4,7.5] 7.417.4,7.5] 0.001

pO2 74.0 [67.0,85.0] 76.0 [65.0,98.0] 0.165

pCO2 35.0[32.0,38.0] 36.0 [32.0,42.0] 0.001

HCO3 24.0 [22.0,25.0] 24.0 [22.0,28.0] 0.027

BE 0.7 [-0.7,2.2] 0.9[-1.2,34] 0.429

SO2 95.0[93.0,97.0] 95.0[92.0,97.0] 0.768

doenca cardiaca nao 1071 (84.1) 176 (69.8) 0.001
sim 203 (15.9) 76 (30.2)

hipertensao nio 713 (56.0) 97 (38.5) 0.001
sim 561 (44.0) 155 (61.5)

doenca pulmonar nao 1092 (85.7) 197 (78.2) 0.003
sim 182 (14.3) 55 (21.8)

diabetes ndo 1047 (82.2) 175 (69.4) 0.001
sim 227 (17.8) 77 (30.6)

doenca renal nao 1217 (95.5) 211 (83.7) 0.001
sim 57 (4.5) 41 (16.3)

doencga hepdtica nao 1256 (98.6) 247 (98.0) 0.568
sim 18 (1.4) 5(2.0)

AVC nao 1222 (95.9) 228 (90.5) 0.001
sim 52 (4.1) 24 (9.5)

doenca s. nervoso nao 1200 (94.2) 233 (92.5) 0.365
sim 74 (5.8) 19 (7.5)

cancer nao 1167 (91.6) 224 (88.9) 0.206
sim 107 (8.4) 28 (11.1)

depressao nao 1172 (92.0) 226 (89.7) 0.278
sim 102 (8.0) 26 (10.3)

cti nao 1068 (83.8) 0.001
sim 206 (16.2) 252 (100.0)

mortalidade nao 1210 (95.0) 134 (53.2) 0.001
sim 64 (5.0) 118 (46.8)

Fonte: O Autor
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APENDICE C — CARACTERISTICAS DO CONJUNTO DE DADOS HCPA

Tabela C.1 — Caracteristicas dos pacientes do conjunto HCPA acometidos pela COVID-19,

estratificado pelo desfecho

mortalidade=ndo mortalidade=sim P-Value

n 1420 849

idade 55.0 [42.0,65.0] 67.0 [57.0,75.0] 0.001

feminino 635 (44.7) 393 (46.3)
SeX0 ] 0.494
masculino 785 (55.3) 456 (53.7)

plaquetas 221.0[170.8,275.2] 199.5 [149.8,270.0] 0.001
leucécitos 8.5[6.3,11.7] 9.6 [6.7,13.3] 0.001
neutrdéfilos 6.8 [4.8,9.6] 8.0[5.3,11.3] 0.001
linfécito 0.9 [0.6,1.2] 0.7 [0.4,1.0] 0.001
mondcito 0.4 [0.3,0.6] 0.4 [0.2,0.7] 0.043
eosinofilos 0.0 [0.0,0.0] 0.0 [0.0,0.0] 0.014
baséfilos 0.0 [0.0,0.0] 0.0 [0.0,0.0] 0.476
eritrocitos 4.5[4.0,4.8] 4.2 [3.6,4.7] 0.001
VCM 87.1 [84.0,90.0] 88.5[84.9,92.7] 0.001
HCM 29.2 [27.9,30.3] 29.6 [28.2,30.8] 0.001
CHCM 33.5 [32.6,34.2] 33.2[32.2,34.2] 0.001
RDW 13.2[12.5,13.9] 13.7 [13.0,14.8] 0.001
hematdcrito 38.7 [35.1,41.7] 37.2 [32.2,40.8] 0.001
hemoglobina 12.9[11.7,14.1] 12.3 [10.5,13.8] 0.001
eritroblastos 0.0 [0.0,0.0] 0.0 [0.0,0.0] 0.001
neutréfilos bast 0.0 [0.0,0.1] 0.0 [0.0,0.2] 0.243
mieldcitos 0.0 [0.0,0.0] 0.0 [0.0,0.0] 0.111
metamieldcitos 0.0 [0.0,0.0] 0.0 [0.0,0.0] 0.148
plasmdcitos 0.0 [0.0,0.0] 0.0 [0.0,0.0] 0.942
TCO2 25.0 [22.4,27.4] 23.4[20.4,26.3] 0.001
BE 0.1[-2.5,2.2] -2.3[-5.9,0.5] 0.001
pO2 84.0 [66.0,117.0] 87.7[67.7,131.0] 0.031
pCO2 37.2 [33.1,42.3] 37.9[32.4,48.7] 0.005
SO2 96.4 [93.2,98.3] 96.2 [92.5,98.4] 0.427
HCO3 23.8 [21.3,26.1] 22.1[19.3,24.8] 0.001
uréia 37.0 [27.0,57.0] 61.0 [41.0,101.0] 0.001

Fonte: O Autor
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Tabela C.2 — (Continuacao) Caracteristicas dos pacientes do conjunto HCPA acometidos pela
COVID-19, estratificado pelo desfecho

mortalidade=nao mortalidade=sim P-Value
TTPA 34.8 [31.6,38.9] 35.9[32.0,41.7] 0.001
troponina 9.9 [9.9,20.2] 24.3[9.9,92.5] 0.001
tempo protrombina 13.4[12.8,14.3] 14.1 [13.2,15.5] 0.001
potdssio 4.2 [3.8,4.6] 4.4 [3.9,4.8] 0.001
magnésio 2.0[1.8,2.2] 2.1[1.9,2.4] 0.008
DHL 437.0 [328.0,590.5] 535.0 [384.2,743.5] 0.001
fibrinogénio 631.0 [534.0,722.0] 615.5[502.0,730.2] 0.094
D-dimeros 1.0 [0.6,1.9] 1.7 [0.9,5.2] 0.001
bilirrubina total 0.5[0.3,0.7] 0.5[0.3,0.8] 0.180
aspartato 44.0 [30.0,69.0] 48.0[33.0,74.0] 0.001
alanina 41.0 [25.0,66.5] 34.0 [22.0,54.8] 0.001
prot. C-reativa 122.4[69.9,191.9] 150.2 [87.0,228.2] 0.001
sodio 138.0 [136.0,141.0] 138.0 [135.0,142.0] 0.624
creatinina 0.9 [0.8,1.3] 1.3[0.9,2.1] 0.001
. nao 786 (55.4) 141 (16.6)
vmi . 0.001
sim 634 (44.6) 708 (83.4)

Fonte: O Autor
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Tabela C.3 — Caracteristicas dos pacientes do conjunto HCPA acometidos pela COVID-19,

estratificado por VMI
vmi=nao vmi=sim P-Value

n 927 1342

idade 60.0 [44.0,71.0] 60.0 [48.0,69.0] 0.978

feminino 445 (48.0) 583 (43.4)
Sexo ] 0.035
masculino 482 (52.0) 759 (56.6)

plaquetas 219.0 [169.0,275.5] 211.0[157.0,272.0] 0.024
leucdcitos 8.3[6.1,10.9] 9.416.7,13.1] 0.001
neutrdéfilos 6.5 [4.6,9.0] 7.8 [5.3,11.3] 0.001
linf6cito 0.9 [0.6,1.3] 0.7 [0.5,1.1] 0.001
mondcito 0.5[0.3,0.7] 0.4 [0.2,0.6] 0.001
eosinofilos 0.010.0,0.0] 0.0 10.0,0.0] 0.001
baséfilos 0.0 [0.0,0.0] 0.0 [0.0,0.0] 0.004
eritrocitos 4.4[3.9,4.8] 4.3 [3.8,4.8] 0.114
VCM 87.1[84.0,90.1] 87.9 [84.6,91.6] 0.001
HCM 29.3 [27.9,30.5] 29.4 [28.1,30.5] 0.226
CHCM 33.5 [32.6,34.3] 33.3[32.4,34.2] 0.005
RDW 13.2[12.5,14.1] 13.3[12.7,14.4] 0.001
hematdcrito 38.1 [34.4,41.6] 38.2 [34.0,41.4] 0.837
hemoglobina 12.8 [11.4,14.0] 12.7 [11.1,14.0] 0.297
eritroblastos 0.0 [0.0,0.0] 0.0 [0.0,0.0] 0.001
neutrofilos bast 0.0 [0.0,0.0] 0.0 [0.0,0.2] 0.001
mieldcitos 0.0 [0.0,0.0] 0.0 [0.0,0.0] 0.023
metamieldcitos 0.0 [0.0,0.0] 0.0 [0.0,0.0] 0.181
plasmdcitos 0.0 [0.0,0.0] 0.0 [0.0,0.0] 0.248
TCO2 24.7 [21.6,26.7] 24.2[21.4,27.1] 0.928
BE 0.3 [-2.5,2.0] -1.2[-4.6,1.3] 0.001
pO2 82.6 [66.0,107.5] 87.6 [67.1,126.5] 0.005
pCO2 35.7 [31.9,39.1] 38.9 [33.5,47.8] 0.001
SO2 96.2 [93.3,98.2] 96.3 [92.6,98.4] 0.918
HCO3 23.6 [20.6,25.5] 23.0 [20.3,25.7] 0.423
uréia 39.0 [28.0,65.0] 48.0[33.0,80.0] 0.001

Fonte: O Autor
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Tabela C.4 — (Continuacao) Caracteristicas dos pacientes do conjunto HCPA acometidos pela
COVID-19, estratificado por VMI

vmi=nao vmi=sim P-Value
TTPA 34.9 [31.6,39.2] 35.5[31.9,40.5] 0.017
troponina 9.9 19.9,22.1] 13.7 [9.9,55.0] 0.001
tempo protrombina 13.5[12.8,14.4] 13.7 [13.0,14.8] 0.001
potdssio 4.2 [3.8,4.6] 4.3 [3.9,4.8] 0.008
magnésio 2.0[1.8,2.2] 2.1[1.9,2.3] 0.001
DHL 398.0 [304.0,527.0] 525.5[382.0,714.8] 0.001
fibrinogénio 611.5[509.0,705.0] 636.0 [534.0,736.5] 0.001
D-dimeros 1.0 [0.6,1.8] 1.4 [0.7,3.8] 0.001
bilirrubina total 0.5[0.3,0.7] 0.5[0.4,0.7] 0.002
aspartato 40.0 [28.0,64.0] 49.0 [33.0,74.0] 0.001
alanina 37.0 [21.2,62.0] 39.0 [25.0,62.0] 0.023
prot. C-reativa 112.5 [60.5,172.2] 150.1 [86.5,227.1] 0.001
sodio 138.0 [135.0,140.0] 139.0 [136.0,142.0] 0.001
creatinina 1.0 [0.8,1.4] 1.1 [0.8,1.7] 0.001
. nao 786 (84.8) 634 (47.2)
mortalidade . 0.001
sim 141 (15.2) 708 (52.8)

Fonte: O Autor
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APENDICE F — COMPARACAO ENTRE OS CLASSIFICADORES DE

MULTIPLAS VARIAVEIS E OS DE VARIAVEL UNICA - VMI
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(a) Diferenca entre os classificadores de miiltiplas varidveis e os de varidvel tnica para a predicdo de

VMI no HMV
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(b) Diferenca entre os classificadores de multiplas varidveis e os de varidvel tnica para a predicao de

VMIno HCPA
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(c) Diferenca entre os classificadores de miltiplas varidveis e os de varidvel Unica para a predicao de
VMIno HM VCT I

Figura F.1 — Comparagdo entre os classificadores de multiplas varidveis e os de varidvel inica
(pCO2) para a predi¢do de VMI
Fonte: O Autor
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