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RESUMO: O surto da COVID-19 causada
pelo coronavirus SARS-Cov2 foi uma
preocu- pacdo global grave e urgente.
Utilizar Redes Bayesianas para auxiliar
no diagndstico seria benéfico para tomar
decisdes rapidas sobre as necessidades
de tratamento e iso- lamento, além de
permitir determinar quais caracteristicas
apresentadas por casos suspeitos de
infeccdo s@o os melhores preditores de
um diagnéstico positivo. Nesse estudo, o
objetivo foi aplicar diferentes algoritmos de
aprendizado de Redes Bayesi- anas, sendo
eles: K2, Tree augmented Naive Bayes
(TAN) e Naive Bayes (NB). Os algoritmos
foram treinados com um conjunto de
dados disponibilizado no site Kag- gle
com informacdes sobre a Covid-19. Os
resultados obtidos pelos os classificadores
Bayesianos (NB Categorico, TAN e K2)
foram capazes de lidar com eficiéncia com
a tarefa de classificagdo do atributo alvo
COVID-19, apresentando um desempenho
semelhante em termos de acuracia,
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precisdo e recall alcangcando valores
superiores a 97% em todas as medidas.
Além disso demonstraram uma alta
capacidade de identificar as variaveis mais
relevantes pra um diagnéstico positivo. Por
fim com base nos estudos foi evidenciado a
eficacia das Redes Bayesianas para auxiliar
no diagnostico da COVID-19.
PALAVRAS-CHAVES: Covid-19; K2; Naive
Bayes; NB; Redes Bayesianas; SARS-
Cov2; TAN; Tree Augmented Naive Bayes.

BAYESIAN NETWORKS TO ASSIST
IN DIAGNOSIS OF COVID-19

ABSTRACT: The COVID-19 outbreak
caused by the SARS-Cov2 coronavirus was
a seri- ous and urgent global concern. Using
Bayesian Networks to aid in diagnosis would
be beneficial for making quick decisions
about treatment and isolation needs,
as well as allowing to determine which
characteristics presented by suspected
cases of infec- tion are the best predictors
of a positive diagnosis. In this study, the
objective was to apply different learning
algorithms for Bayesian Networks, namely:
K2, Tree aug- mented Naive Bayes (TAN)
and Naive Bayes (NB). The algorithms
were trained with a dataset available on
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the Kaggle website with information about Covid-19. The results obtained by the Bayesian
classifiers (Categorical NB, TAN and K2) were able to efficiently deal with the COVID-19 target
attribute classification task, presenting a similar performance in terms of accuracy, precision
and recall reaching values greater than 97 % on all measures. Furthermore demonstrated a
high abil- ity to identify the most relevant variables for a positive diagnosis. Finally, based on
the studies, the effectiveness of Bayesian networks to assist in the diagnosis of COVID-19
was evidenced.

KEYWORDS: Covid-19; K2; Naive Bayes; NB; Bayesian Networks; SARS-Cov2; TAN; Tree
Augmented Naive Bayes.

INTRODUCAO

Desde o surgimento do novo coronavirus (SARS-CoV-2 ), responsavel pela pande-
mia de COVID-19 que causou a emergéncia, na China, em dezembro de 2019, a sociedade
enfrenta uma grave crise de saude global. O rgpido surgimento de um grande nimero de
novos casos em paises asiaticos e a transferéncia para a Europa e outros continentes, levou
a Organizacdo Mundial da Saude (OMS) a declarar uma emergéncia internacional de saude
publica em 30 de janeiro de 2020 e em 11 de margo de 2020 uma pandemia(SANTOS,
2021). De acordo com os dados disponiveis (WORLD HEALTH ORGANIZATION, 2023 b)
até 21 de Marco de 2023, houve 761.071.826 casos confirmados de COVID-19, relata- dos a
Organizag¢éo Mundial de Saude(OMS) ao redor do mundo, e 0 nUmero de mortos ultrapassou
a quantia de 6.879.676

Os coronavirus sdo um grupo de virus que foram inicialmente considerados como
causadores de doencas respiratorias humanas inofensivas que ndo apresentavam risco
de vida. No entanto, nos ultimos anos, ocorreram casos de doencas respiratérias graves e
fa- tais causadas por membros do subgénero beta-coronavirus (STRABELLI, 2020). Alguns
exemplos incluem a sindrome respiratéria aguda grave SARS, que surgiu na China em 2002
e se espalhou rapidamente para outros paises, de acordo com o documento técnico (WORLD
HEALTH ORGANIZATION, 2003), “Um total cumulativo de 8.422 casos pro- vaveis, com
916 mortes, foram relatados”(WORLD HEALTH ORGANIZATION, 2003, p. 13); e a sindrome
respiratéria do Oriente Médio MERS, que foi identificada pela primeira vez na Arabia Saudita
em 2012 e se espalhou para outros paises do Oriente Médio e além, causando mais de 2.600
casos e cerca de 900 mortes (WORLD HEALTH ORGANIZA- TION, 2023 a). Embora o surto
de COVID-19, causado pelo coronavirus SARS-CoV-2, seja menos fatal do que o SARS e o
MERS, sua alta transmissibilidade resultou em um nimero absoluto de mortes que excede
as epidemias combinadas de SARS-CoV e MERS- CoV, tendo um impacto significativo na
saude publica, economia e sociedade em todo o mundo.

Visto que a COVID-19 era ainda desconhecida em muitos aspectos, surgiram mui- tas
duvidas, no inicio, sobre a tomada de decisdo pela equipe médica e governamental. Desta

forma, muitos pesquisadores aplicaram técnicas de aprendizado de maquina para auxiliar no
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estudo da COVID-19. Entre as diversas técnicas existentes, tem-se proposto o formalismo de
Redes Bayesianas para auxiliar no diagnéstico da doenga, entre outras aplicagdes (SANTOS,
2021),(FENTON et al., 2020) e (TORRES et al., 2021).

Uma Rede Bayesiana consiste em um modelo gréafico que caracteriza as dependén-
cias e incertezas existentes em um dominio de estudo, através de um grafo que representam
relacdes de probabilidade condicional, isto €, como a ocorréncia de certas variaveis depende
do estado de outra.

OBJETIVOS

Objetivos Gerais

Este trabalho tem como objetivo principal avaliar se as Redes Bayesianas séo
modelos relevantes para o diagnostico da covid e, desta forma, auxiliar os médicos no
diagnostico. Para isso, foram estudados e implementados trés algoritmos de aprendizado de
Redes Bayesianas: K2, Tree augmented Naive Bayes (TAN) e Naive Bayes (NB), os quais
foram treinados com a base de dados “Symptoms and COVID Presence”, obtida a partir do
repositorio Kaggle.

Objetivos especificos

» Avaliar se a base de dados “Symptoms and COVID Presence” do repositorio
Kaggle esta de fato adequada e realizar alteragdes, quando necessarias;

+ Analisar diferentes topologias de uma Rede Bayesiana, produzidas de acordo
com as caracteristicas dos algoritmos K2, TAN e Naive Bayes.;

» Avaliar quantitativamente a previsdo de Redes Bayesianas na base de dados
por meio de medidas como acuracia;

»  Encontrar quais variaveis sao mais preditivas para o diagnéstico da COVID-19.

Fundamentacéo teérica

Este capitulo apresenta o conceito de Redes Bayesianas, bem como a definicédo de
conteldo relacionado, para a compreenséao deste estudo. Além disso, sdo descritas revisdes
bibliograficas de trabalhos relacionados.
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Redes Bayesianas

As Redes Bayesianas consistem em um meio de caracterizar graficamente as de-
pendéncias e incertezas existentes em um dominio de estudo “e utilizam o Teorema de
Bayes como método quantitativo para a revisao dessas probabilidades, com base em uma
nova informagdo amostral.”(SANTOS, 2007, p.6). Facilitando a identificacdo de “depen-
déncias entre variaveis (ou atributos) de uma base de dados, sendo Uteis para tarefas de
classificacdao.”(SANTOS, 2007, p.1)

De acordo com Santos (2007), uma limitagdo muito comum em alguns algoritmos
de aprendizado de Redes Bayesianas € a ordenacgédo preexistente das variaveis utilizadas
na definicdo do problema. Assim, a estrutura do grafo das Redes Bayesianas trespassa a
depender da ordem das variaveis, o que faz com que a estrutura do grafo altere dependendo
da ordem adotada. Isso pode ter “ uma importante fungéo no processo de aprendizado das
Redes Bayesianas auxiliando a reduzir o espaco de busca deste problema.” (SANTOS, 2011,
p.1)

Uma Rede Bayesiana é representada basicamente por dois componentes principais:

1.  Um grafo direcionado aciclico (DAG) G = (V, E) — é um grafo direcionado e

sem ciclos, ou seja, suas arestas tem apenas uma direcao tornando impossivel
percorrer todo o gréafico a partir de uma aresta.

Onde V = { X,, X,, ..., X, } € o conjunto de nos e representa as variaveis
aleatdrias e E é o conjunto de pares ordenados de elementos distintos de V e
representa as relagdes de dependéncias entre as n variaveis. Os elementos
de E s&o chamados de arestas (ou arcos). Uma aresta direcionada do né X,
para o no X; indica que X, &€ um dos pais de X, .(SANTOS, 2011, p.5)

2. “Uma tabela de probabilidade condicional (CPT) - que quantifica os efeitos que

0 conjunto de pais de X, tem sobre as variaveis X, em G. “(SANTOS, 2011, p.5)

No qual o valor de cada entrada na distribuicdo conjunta representa a probabilidade

de uma conjunc¢éo de atribui¢cdes especificas, conforme descrito na férmula extraida de
(RUSSEL et al., 2003), p.603.

n
P(xy,....,z,) = H P(z;|pais(X;))
i=1 @1)

Onde P(x, ..., x ) representa a probabilidade conjunta de um conjunto de n variaveis
aleatorias (x, ..., x,), e IT;=, P(z:|pais(X;)) representa a decomposi¢do dessa probabilidade
conjunta em termos de probabilidades condicionais de cada variavel aleatéria em relagéo
as suas variaveis pai. Desta forma, cada entrada na distribui- ¢do conjunta é representada
pelo produto dos elementos apropriados da tabela de probabilidade condicional (CPT) na
Rede Bayesiana.
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Na Figura 1 extraida de (RUSSEL et al., 2003) é demonstrado um exemplo de Rede
Bayesiana tipica, mostrando a topologia e também as CTPs. Nas CTPs, as letras R, T, A, J e
M representam Roubo, Terremoto, Alarme, JodoLiga e MarialLiga, respectivamente.
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Figura 1 — Representacéo de uma Rede Bayesiana. Fonte:(RUSSEL et al., 2003)

Em Redes Bayesianas, a auséncia de certos arcos (chamados de componentes qua-
litativos) em um DAG indica a existéncia de relacionamentos condicionalmente indepen-
dentes entre as variaveis, e sua presenca pode representar a presenca de dependéncias
diretas. Tabelas de probabilidade (chamadas de componentes quantitativos) s&o cole¢des
de medidas de probabilidade condicional que demonstram a for¢a das dependéncias, atu-
alizadas usando o teorema de Bayes com base em novas informacdes de amostra.

As Redes Bayesianas podem ser usadas para tarefas de aprendizado supervisiona-
das e nao supervisionadas. Ao executar tarefas de aprendizado supervisionado, as Redes

Bayesianas sao frequentemente chamadas de classificadores Bayesianos.

Teorema de Bayes

O teorema de Bayes é uma férmula matematica probabilistica proposta por Tho-
mas Bayes (1702-1761) e publicada em 1763 por seu amigo Richard Price. Muito estudado
e utilizado na area da estatistica, este teorema permite o calculo da probabilidade de um
evento, dado que outro evento ja ocorreu, o que é definido como probabilidade condicional.

Para aplicar o teorema de Bayes, é necessario conhecer alguma informacao poste-
rior sobre um determinado evento de interesse e sua probabilidade. Isso permitira conhecer
a probabilidade da unidao de dois eventos, considerando eventos mutuamente exclusivos.

A férmula do teorema de Bayes para o calculo de um evento (X), levando em conta
que um evento (Y) ocorreu, é dada pela seguinte expresséao:

P(Y|X)* P(X)

P(X|Y) = ) .
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Sendo:
P(X1Y): Probabilidade do evento X acontecer, dado que Y ja ocorreu;
+  P(YIX): Probabilidade de Y acontecer, dado que X ja ocorreu;
+ P(X): Probabilidade de X ocorrer;
+  P(Y): Probabilidade de Y acontecer
O exemplo 2.2 adaptado de ML ENGINEERING ([s.d.]) ilustra como o Teorema de

Bayes pode ser usado para calcular a probabilidade de um evento de interesse a partir de
probabilidades conhecidas.

Exemplo 2.2. Suponha que Maria tenha feito um teste para COVID-19 e deseja saber
a probabilidade de ter a doenca. Sabemos que o teste ndo € completamente con- clusivo,
e que a probabilidade de um positivos verdadeiro é P (TP) = P (pos IC) = 0.96, enquanto a
probabilidade de um falso positivo é P (FP) = (pos IC) = 0.04. Além disso, conhecemos que a
probabilidade de alguém ter COVID-19 € P (C) = 0.015 (117 milhdes de casos, 7.9B pessoas)
com base em dados estatisticos globais.

Aplicando o teorema de Bayes, podemos calcular a probabilidade de Maria ter
COVID-19, dado que o teste dela deu positivo. A equagéo é:

P(pos|C) x P(C) P(pos|C) x P(C)

P(Clpos) = =505 = P(pos|C)P(C) + P(pos|notC)(1 — P(C))

Em que:

e P (Cl pos)é a probabilidade de Maria ter COVID-19, dado que o teste
dela deu positivo;

e P (pos| C) é a probabilidade de um resultado positivo verdadeiro;
e P (C) é aprobabilidade de alguém ter COVID-19;
e P (poslnot C) é a probabilidade de um resultado falso positivo;
« 1-P(C) é a probabilidade de alguém néo ter COVID-19;
e P (pos) é a probabilidade de um resultado positivo.
Substituindo os valores conhecidos na equagéo, temos:

0.96 % 0.015
P(Clpos) = = 0.268
(C1Pos) = 5.360.015 + 0.04(1 — 0.015)

Isso significa que a probabilidade de Maria ter COVID-19, dado que o teste dela deu
positivo, & de apenas 0,268. Essa probabilidade & menor do que muitas pessoas esperam, o
que destaca a importancia de levar em consideragéo as limitagcdes dos testes e a prevaléncia
da doenca ao interpretar os resultados do teste.
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Classificadores Bayesianos

Naive Bayes

O algoritmo Naive Bayes (NB), ou classificador Bayesiano, é um classificador pro-
babilistico muito utilizado em Aprendizado de Maquina, que foi baseado no “Teorema de
Bayes”.

E um modelo que sucede a arvore de deciséo. Ele parte da premissa de que cada
variavel é independente das demais, de acordo com a base de dados. Ou seja, ele descon-
sidera a correlacdo entre as variaveis, como por exemplo se uma fruta é classificada como
Meldo por ser amarela e oval, o NB ndo leva em consideracéo a correlagdo entre esses
aspectos. Sendo esse o0 motivo por ser conhecido como “Naive” (ingénuo).

Algumas vantagens do NB s&o as seguintes:

+  Eficiéncia computacional: o tempo de treinamento é linearmente relacionado ao
nd- mero de amostras e atributos de treinamento, o tempo de classificagéo é

linearmente relacionado ao niUmero de atributos e ndo é afetado pelo numero
de amostras de trei- namento.

+  Baixa variancia: Como o NB nao usa pesquisa, ele tem baixa variancia, e apre-
senta um alto viés.

+  Aprendizagem incremental: NB opera em estimativas de probabilidade de baixa
ordem derivadas dos dados de treinamento. Estes podem ser facilmente atuali-
zados quando novos dados de treinamento s&o obtidos.

»  Previsédo direta de probabilidades posteriores.

A funcdo do NB baseado no Teorema de Bayes para se prever o valor do atributo
classe C em funcé@o das demais n variaveis, é calculada pela seguinte equacéo:

P(C|w1,....,tn) = aP(C) ﬁ P(x;]C)
i=1 (23)

Em que P (C) é a distribuicdo a priori do atributo classe e a= P (Clx, ..., X))

€ constante para todas as classes. Sendo o valor do atributo C o0 que produzir a maior
probabilidade na Equacgéo 2.3 que sera selecionado como a classe prevista.

Na Figura 2 extraida de (SANTOS, 2007, p.29) representa um exemplo da rede de um
NB, onde todos os atributos 4, ...., A, s&@o considerados independentes condicio- nalmente
um do outro, dado o valor do atributo classe C.
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Figura 2 — Estrutura da rede de um classificador Naive Bayes. Fonte: (SANTOS, 2007)

Naive Bayes Categorico

No algoritmo Naive Bayes temos diferentes classificadores que diferem principal-
mente pelas suposicdes que fazem em relacdo a distribuicdo de P (IC).

Nesse estudo foi utilizado o Naive bayes Categérico, sua férmula é a seguinte como
podemos ver na equacéo (2.4):

Niie + v

Plr;=tly=ca)= N fon

(2.4)

Onde Nee = i € Jlwyy = t.y; = ¢}l ¢ a categoria de numero de vezes que taparece
nas amostras x, que pertencem & classe ¢, Ve =[{j € J|y; = ¢} & o numeros de amostras
com a classe ¢ ,a € um parametro de suavizagéo e n, & o nimero de categorias dos recursos
disponiveis i.

Ap6s uma coleta de dados, é realizado o calculo com base nessa férmula, para se
obter o resultado final. Esse algoritmo é muito usado para processamento de linguagem
natural e diagnésticos médicos, gracas a sua andlise probabilista condicional.

K2

O K2 é um algoritmo de busca heuristica desenvolvido para a indugéo de estruturas de
Redes Bayesianas, apresentado por Cooper e Herskovitz (COOPER; HERSKOVITS, 1991).
“Muito conhecido devido ao seu desempenho em termos de complexidade com- putacional
(tempo) e resultados precisos, obtidos quando uma ordenagéo de variaveis adequada é
fornecida “ (SANTOS, 2011, p.14).

Esse modelo parte de um grafo sem arestas e utilizando uma busca gulosa para
encontrar a melhor estrutura a cada iteracdo escolhe uma nova aresta que sera inserida
na rede. Segundo Santos (2011) o algoritmo se inicia primeiramente, assumindo que todos
nos nao tém pai. Entdo, a partir do segundo atributo da lista ordenada (sendo o primeiro o
no raiz), os possiveis pais sdo testados e o n6 que maximiza a probabilidade de a estrutura
concordar com o banco de dados ¢ adicionado a rede. Repita esse processo para todos os
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atributos até encontrar a melhor estrutura possivel da Rede Bayesiana.

A suposicdo dos atributos pré-ordenados € usada para reduzir o numero de
possiveis estruturas a serem aprendidas. K2 usa uma lista ordenada (contendo
todos os atributos) que afirma que apenas os atributos posi- cionados antes
de um dado atributo xi podem ser pais de xi. Assim, o primeiro atributo na lista
ndo tem pais, ou seja, € um no raiz na Rede Bayesiana. (SANTOS, 2011, p.14)

Essa ordenacéo das variaveis requer conhecimento prévio sobre os dados, sendo
esta a principal desvantagem do algoritmo K2.

Para cada atributo, a métrica (pontuacdo) que K2 usa para testar cada conjunto de
possiveis pais do n6 é dada por g(i, 7) : (extraida de (SANTOS, 2011, p.14))

gli,m) = lq_[ (Nﬁﬁ H Nij!

j=1

(2.5)
No qual cada atributo x, (i=1, ..., n) possui r, valores possiveis (v, ..., v,). O
atributo x; possui um conjunto de nés pais m, onde g, € o numero de instanciacbes
dem. N, é o numero de objetos no conjunto de dados D, onde x, tem o valor v,

e m, é instanciado como w,, denotando a j - ésima instanciacdo de m, em relacdo a D. Por
ﬁm, Ni]‘ = Zqu

Tree Augmented Naive Bayes

O Tree Augmented Naive Bayes (TAN) é um classificador Bayesiano que tem como
objetivo atingir melhores classificadores que o NB, foi proposto por Friedman e Goldszmidt. Em
comparacdo com o Naive Bayes, o TAN pode produzir modelos mais precisos, especialmente
em conjuntos de dados com alta dependéncia entre os atributos, no entanto, a constru¢ao do
modelo TAN & mais complexa e computacionalmente mais exigente do que o Naive Bayes.

O classificador TAN diminui a restricdo imposta na constru¢éo da estrutura do NB e
permite dependéncias entre outros atributos além do atributo classe C, ou seja, existem (n-1)
atributos que dependem condicionalmente de outro atributo além da dependéncia da classe
C. Os arcos adicionais entre os atributos sdo encontrados através de um algoritmo de busca,
o que significa que ndo ha uma restricéo prévia na construcao da estrutura do modelo. Dessa
forma, € possivel identificar dependéncias entre os atributos que podem melhorar a precisao
do modelo, uma vez que nem todos os atributos sdo independentes entre si.

A Figura 3 extraida de (SANTOS, 2007, p.30), representa um exemplo da rede de um
modelo TAN.
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Figura 3 — Estrutura da rede de um classificador TAN. Fonte: (SANTOS, 2007)

O fato de haver, no maximo, mais um pai adicional para cada atributo significa
que pode haver um arco no grafo da variavel A para A . Isso implica que esses
dois atributos, A e A, ndo séo independentes, dado a classe. A influéncia de
A nas probabilidades da classe depende também do valor de A.(SANTOS,
2007, p.30)

A probabilidade a posteriori do modelo TAN é representada pela Equacéo 2.6 :

P(Clay, ..., 20) = P(C).P(X,|C) f[ P(2:C, X parente)
i1 (2.6)

A equacéo representa a probabilidade a posteriori da classe C, dado um conjunto de
valores de atributos x,, ..., x.. Essa probabilidade é calculada multiplicando a distribui¢éo a
priori da classe C(P (C)) pela probabilidade de ocorréncia do noé raiz da arvore onde a classe
ocorre (P (XIC)) e pelas probabilidades condicionais de cada atributo dado sua classe e seu
pai na arvore (P (x,IC, X ). Essas probabilidades condicionais sao calculadas a partir dos
dados de treinamento, utilizando a técnica de méaxima verossimi- lhanca.

Portanto, a equacdo da probabilidade a posteriori € uma das principais equacoes
utilizadas no modelo TAN para classificar novos exemplos com base em seus atributos.

parente)

Trabalhos relacionados

Um estudo aplicado no estado de S&o Paulo utilizando Redes Bayesia- nas na
predicéo do controle no avango de COVID-19.

A dissertacéo de Felipe Alexandre Santos (SANTOS, 2021) apresenta um estudo
aplicado no estado de Sao Paulo que utiliza Redes Bayesianas na predigédo do controle no
avancgo da COVID-19. O objetivo do estudo é modelar as decis6es tomadas pelo PlanoSP,
medida criada pelo estado de Sao Paulo, que permite a cada regido reabrir determinados
setores de acordo com a fase em que se encontra, determinada pela relagdo entre a
capa- cidade do sistema de salde e a evolugdo da pandemia. Além disso, a dissertagdo
utiliza inferéncia de Bayes para analisar fatores de risco relacionados a casos médicos de
contagio e 6bitos por COVID-19.
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Para o estudo, foram utilizadas duas bases de dados intituladas como DataSet 1 e
DataSet 2; e proposto uma modelagem estrutural de sua Rede Bayesiana, ap0s a extracao
os dados foram tratados, ordenados e formatados para o processamento da Rede.

A modelagem estrutural da Rede Bayesiana proposta foi elaborada objetivando
predizer a classificagcdo que uma regi@o recebera pelo PlanoSP com base nos balancgos ja
publicados no DataSet 1, e para o DataSet 2, foi utilizada a divisdo em determinados grupos
para a implementagcédo e desenvolvimento da Rede Bayesiana, levando em consi- dera¢ao
variaveis de entrada em razao da categoria epidemioldgica, clinica e demogréfica, bem como
as categorias numéricas da pandemia no estado de Sdo Paulo.

Nas Figuras 4 e 5 abaixo é apresentado as estruturas Bayesianas propostas para o
dataset1 e 2 respectivamente.

Apds o tratamento dos dados, as duas bases foram treinadas utilizando dois algo-
ritmos diferentes: expectation-maximization (EM) e Gradient.

Nos testes realizados para o DataSet 1, foi observada uma diferenca nas proba-
bilidades a priori encontradas por cada algoritmo de treinamento. Visando uma melhor
suavizacdo dos dados de inter classificagéo, foi constatado que o melhor método para o
treinamento deste DataSet seria o Gradient Decrescente.

Ocupacéo Leitos UTI Leitos COVID por 100‘ Novos casos por 100 Novias internagbes ‘Novos Obitos por 100
CoviD mil hab. ‘ mil hab. por 100 mil hab. ‘ mil hab.
Capacidade Evolucéo da
Hospitalar Pandemia
> i l
Classif Anterior

" Classificagao Filtrada

Figura 4 — Estrutura da rede Proposta para o DataSet 1. Fonte: SANTOS, 2021
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Figura 5 — Estrutura da rede Proposta para o DataSet 2. Fonte: SANTOS, 2021

Com o uso do algoritmo Gradient para o treinamento da Rede Bayesiana, foi realizada
uma comparacao com os dados do vigésimo balanco, cujos valores ndo estavam presentes
no DataSet, e o algoritmo demonstrou alta eficacia em inferir as fases.

Na segunda Rede Bayesiana, cujos dados para treinamento foram utilizados
do DataSet 2, com a inferéncia da Rede Bayesiana montada, foi possivel concluir que o
paciente com maior indice de morte seriam aqueles que apresentam idade maior que 80
anos, portadores de asma, obesos e diabéticos.

Os resultados obtidos indicam que o modelo preditivo desenvolvido apresenta
alta eficacia em inferir as fases do PlanoSP e em identificar fatores de risco associados a
COVID-19. Os autores ressaltam que sistemas como esse podem ser utilizados no auxilio da
tomada de deciséo pelos 6rgéaos publicos e contribuir para a contengcéo da pandemia.

O trabalho é relevante para a area de aprendizado de maquina aplicada a saude
publica, e apresenta uma metodologia clara e objetiva para o desenvolvimento de modelos
preditivos baseados em Redes Bayesianas.

Uso de Redes Bayesianas para apoiar a tomada de decis&o sobre a propagacédo
do COVID-19

No artigo de Freddy E. Torres Cordeiro, Neilys Gonzéalez Benitez e Omar Mar Cornelio
(TORRES et al., 2021), o principal foco € um estudo da utilizagédo de Redes Bayesianas
como ferramenta de modelagem para apoiar a tomada de decis&o sobre a propagag¢ado do
COVID-19. Ja que Redes Bayesianas tém a capacidade de armazenar e tratar grandes
volumes de informacdes compostas por diversos tipos de dados; os quais hem sempre
sao tao precisos e completos quanto necessario. Ao contrario dos modelos matematicos
utilizados no ambito epidemiologico, que tém caracteristicas variaveis e ndo sao suficientes
para apoiar a tomada de decisdo sobre a disseminacao da COVID.
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A estrutura proposta pelo autores para o uso das Redes Bayesianas foi composta por
trés componentes:
+  Gestao do conhecimento que descreve os elementos fundamentais a conta se-

rem incluidos nos sistemas de informacéo e vigilancia para a propagacéo da
covid.

* Andlise inteligente dos dados onde os dados de entradas das fontes utilizadas
foram pré processados para remover dados que prejudiquem o resultado, a fim
de garantir sua disponibilidade, completude e fidelidade.

+  Rede Bayesiana como ferramenta probabilistica de apoio a tomada de decisao
so- bre a disseminacao da COVID construida em trés fases: definicdo do gra-
fico, identificacdo de modelos candnicos e obtencédo dos dados quantitativos.

Os resultados demonstram que a utilizagdo de Redes Bayesianas melhora a qua-
lidade dos processos médicos-assistenciais na previsao e classificacdo de doencas. Além
disso, o grafo da Rede Bayesiana proposta minimiza a imperfeicdo dos dados presentes,
contribuindo para um diagnéstico mais preciso de sintomas, sinais e presenca da COVID-19.
Na figura 6 é representado o grafo para apoiar a tomada de deciséo sobre a propagacéo do
Covid-19.

A Figura 6 evidéncia que os sintomas mais relevantes da doencga séo: Febre e falta
de ar, sendo que a direcao dos arcos representa uma dire¢cdo diagnéstica. A informacéo
numeérica € introduzida na Rede Bayesiana por meio da tabela de probabilidade condici- onal
de cada n6. O restante dos sintomas sao tipicos de doencas respiratérias, mas se ndo houver
falta de ar, os pacientes podem estar com gripe. Olhos irritados podem indicar alergias, assim
COMO espirros e coriza.

plalergialojos_iritados)=0.95

plalergiarojos_irritados)=0.05
ALERGIA
0JOS_IRRITADOS 4

p(resfriado/alergia)=0.67
p(resfriado/alergia)=0.33
¥

/

plgotec_nasaligripe)=0.87 RESFRIADO
plgotec_nasal gripe)=0.13 GRIPE )
P \ ¥
o “\‘. /
GOTEO_NASAL \ ) .
/" plfiebre/resfriado, gripe)=0.98
AND / p(fiebre/resfriado, “gripe)=0.1
\ 4 plfiebre/resfriado, gripe)=0.17
plfiebre/resfriado, ‘gripe)=0.003
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R r
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COVID-19 plcovid-19/faltade aire, fiebre)=0.9

plcovid-19/falta de aire, “fiebre)=0.87
p(covid-18/faltade aire, “fiebre)=0.01

Figura 6 — Grafo para apoiar a tomada de deciséo sobre a propagacao do Covid-19. Fonte: TORRES et
al., 2021
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Portanto a utilizacdo de Redes Bayesianas impacta positivamente na certeza do
diagnostico da covid-19, pela sua capacidade de trabalhar com dados discretos e conti- nuos
simultaneamente, a variedade de problemas que podem resolver e a flexibilidade na estrutura
do modelo.A utilizagdo dessas ferramentas pode contribuir para uma tomada de decisdao mais
assertiva e auxiliar na previsao e classificagao da doenga, o que pode ser importante para a
elaboracéo de estratégias de combate a pandemia.

Um modelo de Rede Bayesiana para avaliagdo personalizada de risco COVID-19
e rastreamento de contatos

O artigo (FENTON et al., 2021) apresenta um instrumento de rastreamento para o
COVID 19. Para a construcao desse instrumento, anteriormente foi feito um levantamento
bibliografico cujo objetivo era saber o que a literatura tinha sobre essa tematica. Um dos
artigos encontrados demonstrou que para sucesso na aplicacdo e pratica de determinado
instrumento, era necessario que 90% a 95% da populagéo tivesse acesso a smartphones,
entretanto, 40% da populagcéo esta com faixa etaria acima de 65 anos, o que limita um pouco
a utilizacdo de tais ferramentas. Através dessas informacgoes, conclui-se que o ins- trumento
denominado aplicativo de rastreamento de contatos ndo € a melhor estratégia para contengéao
de uma pandemia.

Outro estudo propds um aplicativo também, desenvolvido no Reino Unido (NHSX), em
que, através da tela do seu celular, era mostrado quando um individuo estivesse pré- ximo a
alguém contaminado. Entretanto, sé € mostrado no celular tempos depois, quando a doenca
ja se transmitiu a varias outras pessoas.

O atual artigo, a partir dos estudos analisados, propds um instrumento de cara-
ter dissertativo, ou seja, o usuario fornecia as informagGes através de um questionario e
tais informacdes eram inseridas em uma plataforma, a fim de diminuir a possibilidade
de comprometer a privacidade do usuario, os dados armazenados centralmente séo a
probabilidade do usuario ter covid-19 e a localizacdo do gps.E importante destacar que o
modelo apresentado € um BN causal, ou seja, sua estrutura é definida pelo conhecimento
basico de causalidade, e ndo apenas a partir de dados.

Sendo assim, o modelo Bayesiano busca calcular a probabilidade de uma pessoa
contrair o “COVID 19”de forma assintomatica, nos estagios leve ou grave. O modelo foi
integrado em um aplicativo para smartphones, e além de calcular a probabilidade de um
individuo contrair a doenca, oferece também informagdes estatisticas sobre regides cuja
propensao € grande para novos surtos.

O modelo virtual consiste em nés e arcos, os nés correspondem a variaveis que podem
ou néo ser observaveis, além de serem caracterizados como discretos ou conti- nuos. A partir
de tais variaveis, surgem valores que sugerem determinada probabilidade, dependendo do
tipo e estado do né na tela.
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Por sua vez, surgira um arco entre nds caso as variaveis correspondam de forma
consideravel, estatisticamente falando.

A partir disso, € mostrada uma tabela de probabilidade, vale ressaltar que tal
probabilidade sera baseada nas informagdes pré-estabelecidas.

Em sintese, um individuo s6 podera ser infectado se tiver entrado em contato com o
virus. A quantidade de virus contraida determinaré a probabilidade de infeccao real.

Qualquer instrumento ou ferramenta cujo objetivo é estimar determinada circuns-
tancia oferece limitagdo em sua pratica e determinada margem de erros.

Entretanto, diferente dos outros aplicativos ja desenvolvidos, o presente modelo
combina diversas informacdes inseridas pelo proprio individuo, o que garante maior as-
sertividade contanto que a informacado seja inserida de forma honesta. Além de fornecer
informacdes especificas em relagdo a probabilidade de surtos e de nivel de infec¢éo, bem
como leve ou grave.

Em suma,a proposta dos autores apresentada no artigo, baseada na coleta centra-
lizada de apenas trés dados: a probabilidade de o usuério ter COVID-19, a localizacdo do GPS
e um identificador exclusivo. O modelo BN proposto diferencia-se de outras so- lugdes, pois
combina informagdes retrospectivas com rastreamento de sintomas e fornece probabilidades
personalizadas do status passado, atual e futuro da COVID-19.

Além disso, 0 modelo preserva a privacidade, pois as informagdes pessoais ndo séo
compartilhadas e apenas o status atual de probabilidade do COVID-19 e a localizagdo do
GPS precisam ser compartilhados. O estudo sugere que solugbes como essa podem ter um
efeito benéfico na contencédo da propagacédo da pandemia e na reducdo da necessidade de
bloqueios draconianos, combinadas com uma estratégia de comunicacao eficaz.

METODOLOGIA

Este capitulo tem como objetivo descrever a base de dados empregada no estudo
e sua analise, bem como descrever a aplicacdo dos modelos de Redes Bayesianas imple-
mentados.

Base de Dados

Para o desenvolvimento deste estudo foi utilizado uma base de dados importada do
Kaggle denominada “Symptoms and COVID Presence “. O conjunto contém 5434 da- dos,
sendo 4383 casos positivos e 1051 negativos. Ela é composta por 21 atributos, sendo eles:
Breathing Problem (Problema Respiratorio); Fever (Febre); Dry Cough (Tosse seca); Sore
throat (Dor de Garganta); Running Nose (Coriza); Asthma (Asma); Chronic Lung Disease
(Doenga Pulmonar Cronica); Headache (Dor de Cabeca); Heart Disease (Doenga Cardiaca);
Diabetes; Hyper Tension (Hipertensdo); Fatigue (Fadiga); Gastrointestinal; Abroad travel
(Viagens); Contact with COVID Patient (Contato com Paciente COVID); Attended Large
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Gathering (Participou de grandes encontros); Visited Public Exposed Pla- ces (Visitou
Publico Locais Expostos); Family working in Public Exposed Places (Familia trabalhando em
Locais Publicos Expostos); Wearing Masks (Uso de Mascaras); Sanitiza- tion from Market
(Higienizagao do Mercado); COVID-19 (positivo ou negativo).

A base foi tratada na linguagem Python com o auxilio das bibliotecas Pandas
e Dataprep. Foi verificado que ndo ha valores ausentes na base, sendo assim ela nos
oferece mais confianga, precisao, eficiéncia e insights nas andlises e tomadas de decisdes.
Também foi verificado os valores mais frequentes do atributo alvo (COVID-19) indicando uma
frequéncia muito maior de casos positivos (4383 contra 1051) representando 80,7% da base.
Com o desbalanceamento da base evidenciado foi feita uma base balanceada que pode
evitar possiveis viéses e garantir uma analise mais equilibrada e precisa dos dados.

Também foi analisado a correlacdo dos atributos onde foi possivel perceber que os
atributos Wearing Masks (Uso de Mascaras) e Sanitization from Market (Higienizagcdo do
Mercado) tem auséncia de variagdo com o mesmo valor (Falso/No) para todos os dados,
dessa forma eles nédo fornecem informagdes Uteis para a previséo do atributo alvo, portanto,
eles podem ser descartados da base de dados sem afetar negativamente a precisdo ou
qualidade da analise preditiva. Além de constatar que os atributos Fever (Febre), Dry Cough
(Tosse seca) e Sore throat (Dor de Garganta) juntamente com Breathing Problem (Problema
Respiratorio) foram os atributos que tiveram maior correlagéo com o atributo alvo. Os atributos
Abroad travel (Viagens), Attended Large Gathering (Participou de grandes encontros) e
Contact with COVID Patient (Contato com Paciente COVID) tiveram uma interferéncia
secundaria na predicao.

Para facilitar a analise e aprendizagem da base de dados pelos algoritmos im-
plementados a base foi convertida para valores booleanos False e True, definidos como os
valores numéricos 0 e 1, respectivamente, uma vez que, originalmente, os atributos possuiam
valoragéo “Yes”/”No”.

Para os trés modelos (NB Categorico, TAN e K2) foi utilizado a fungéo train_test_split
para separar a base em um conjunto de teste e treinamento. Os testes foram feitos utilizando
20% (1087 - base desbalanceada e 421 - balanceada) das instancias do banco de dados e o
restante dos dados foram para treinamento.

Base de Dados balanceada

No tratamento da base foi verificado seu desbalanceamento no atributo alvo (COV-
ID-19) com uma frequéncia muito maior de casos positivos (4383 contra 1051). A fim de
trazer um equilibrio nas escolhas aleatérias do teste, evitando um viés de classificagdo sem
uma classe majoritaria de casos positivos, que poderia tornar o algoritmo tendencioso para
a mesma, foi feito uma base balanceada. Além de evitar um viés de classificagdo uma base

balanceada pode melhorar a preciséo e reduzir o sobreajuste.
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A base de dados foi balanceada retirando instancias positivas, agora conta com a
mesma quantidade de casos positivos e negativos, 1051 para cada classe.

A correlagdo dos atributos dessa nova base de dados néo difere muito da base des-
balanceada em relacdo aos atributos mais significativos, porém a correlagcdo dos atributos
com atributo alvo aumentou consideravelmente.

Aplicacao dos modelos de Redes Bayesianas

Os algoritmos foram implementados para os modelos definidos na fundamentacgéao
tedrica Naive Bayes, K2 e TAN utilizando a linguagem Python e os recursos disponiveis na
mesma.

Para os trés modelos sua preciséo foi calculada usando o método score() que quan-
tifica a frequéncia com que a classificagéo foi realizada corretamente e o método classifi-
cation_report que gera um relatério mostrando as principais métricas de classificagcao.

Segue uma breve descricao de cada classificador:

+ Naive Bayes foi implementado com auxilio da biblioteca Scikit-learn. Primeira-
mente foi feito a separacéo da base de dados em atributos preditores (x) e o
atributo alvo (y), que € a coluna “COVID-19".

O modelo entéo é treinado usando o método CategoricalNB() e fit(). Em seguida é
usado para fazer previsdes usando o método predict().

Para identificar as caracteristicas (atributos preditores) mais relevantes para a pre-
dicdo de um diagnoéstico positivo, é utilizado o método SelectKBest usando a funcéo chi-
quadrado como funcéo para avaliar a relevancia das caracteristicas. A funcao de pontuagéo
do chi-quadrado é uma medida estatistica que mede a dependéncia entre duas variaveis
categoricas. Nesse contexto, ela é usada para determinar a relagdo entre cada atributo
individual e a variavel alvo.

+  Tree Augmented Naive Bayes foi implementado com auxilio das bibliotecas
Scikit-learn e PGMPY.

O grafo da rede TAN foi construido a partir dos dados carregados utilizando as classes
TreeSearch e BayesianEstimator a partir delas foram feitas as seguintes funcdes: est =
TreeSearch (df _train, root_node = 'Breathing Problem’) e dag = est.estimate (estimator_type
= 'tan’, class_node = '‘COVID-19’) , o parametro root_node é o no6 raiz da estrutura do grafo,
enquanto o class_node é o n6 alvo que vocé deseja prever, ja estimator_type = ‘tan’ define
algoritmo a ser usado para estimar o DAG.

Entao a Rede Bayesiana é construida a partir da estrutura do grafo usando as funcoes
disponiveis nas classes BayesianNetwork e BayesianEstimator.

Para identificar as caracteristicas (atributos preditores) mais relevantes para a predi-
¢do de um diagnostico positivo, foi utilizado o método classifier.feature_importances._.
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+ K2 O algoritmo foi implementado com a ajuda das bibliotecas Scikit-learn e
numpy, fundamentos tedricos e os pseudocddigos disponiveis em (SANTOS,
2007, p.16 ) e (SANTOS, 2011, p.15).

As variaveis de entrada e saida sdo definidas sendo symptoms contém os nomes
dos atributos relacionados com a COVID-19 considerados como entradas do modelo, e
target € o nome da variavel de saida, que é 'COVID-19’. A estrutura da Rede Bayesiana é
definida como um dicionario chamado network. Cada atributo em symptoms é associado a
uma lista vazia de pais, e target é associado a lista de todos os atributos presentes em
symptoms. Dessa forma a estrutura da Rede Bayesiana indica que o target (COVID-19) é
diretamente dependente de todos os atributos.

O algoritmo K2 responsavel por determinar os pais especificos para cada atributo
com base na maximizac¢do do escore de pontuacéo é entdo implementado para apren- der
a estrutura da Rede Bayesiana. Para cada né (atributo) em symptoms, séo encontrados os
melhores pais para o n6, com base na pontuacdo de uma métrica de qualidade (score). Os
pais sé@o selecionados iterativamente, considerando até trés sintomas anteriores. O melhor
pai para cada n6 é adicionado ao network.

A funcéo predict realiza previsdes recebe uma instancia de teste e o network. A
funcéo calcula as probabilidades dos nds no network com base nos seus pais. Se um n6 ndo
tiver pais, a probabilidade é calculada com base na média do valor desse n6 nos dados de
treinamento. E retornado um dicionario de probabilidades.

Esta fungdo também realiza as previsdes para os casos de teste. Ela & usada para
obter as probabilidades dos n6s no network, e uma previsdo binaria € feita com base na
probabilidade do no target. As previsbes sdo armazenadas na lista predictions.

Aidentificacdo das caracteristicas mais relevantes é feita usando o método mu- tual_
info_classif.

RESULTADOS

A aplicagéo dos classificadores TAN e K2 sobre a base de dados utilizada no estudo,
produziu as representacoes graficas, apresentadas nas Figuras 7 e 8, respectivamente.

E importante salientar que o Naive Bayes categérico ndo gera um grafo explicito
como em outras abordagens, pois nesse classificador, cada variavel é tratada de forma
independente, e a probabilidade condicional de cada variavel dado o valor do rétulo é
calculada.
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Figura 7 — Estrutura da rede TAN gerada sobre a base de dados. Fonte: Autor
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Figura 8 — Estrutura da rede K2 gerada sobre a base de dados. Fonte: Autor

Nas Figuras 7 e 8, é possivel observar as relacées de dependéncia condicional entre
as variaveis, representadas pelas arestas nas redes geradas.

Adirecéo das arestas indica a direcao da dependéncia condicional entre os atribu- tos.
Por exemplo, se uma aresta aponta do atributo A para o atributo B, significa que o atributo B
depende condicionalmente do atributo A. Isso implica que o valor do atributo B € influenciado
pelo valor do atributo A.

Portanto, ao analisar as direcbes das arestas nas Figuras 7 e 8, podemos identi-
ficar quais atributos afetam diretamente outros atributos e compreender as relagbes de

dependéncia entre eles.
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Na Figura 7, na rede gerada pelo classificador TAN, € notavel que todos os atribu- tos
estdo dependentes do alvo “COVID-19”. Além disso, podemos observar as dependéncias
entre alguns atributos, como a ligagdo entre “Visited Public Exposed Places” (Visitou Pua- blico
Locais Expostos) e “Contact with COVID Patient” (Contato com Paciente COVID).

Na Figura 8, gerada pelo K2 como mencionado anteriormente, o atributo “COVID-
19”foi associado a uma lista contendo todos os atributos, o que indica sua dependéncia com
todos eles. Também foi observado que todos os atributos sdo dependentes do atri- buto
“Breathing Problem” (Problema Respiratério). Isso ocorre devido ao fato de o K2 considerar a
ordem dos atributos, sendo o atributo mencionado o primeiro nessa ordem.

A Tabela 1 expde o relatério de classificacdo das medidas de acuricia, preciséo e
recall(sensibilidade) encontrados para cada classificador Bayesiano. Primeiramente des-
crevendo as métricas usadas para avaliar o desempenho dos modelos de classificagéo:

+  Precis@o: A precisdo é a propor¢ao de instancias corretamente classificadas

como positivas em relacdo ao total de insténcias classificadas como positivas.
Uma precisao alta indica que o modelo tem baixa taxa de falsos positivos.

*  Recall (Sensibilidade): O recall é a proporg¢éo de insténcias corretamente clas-
sifica- das como positivas em relagéo ao total de instancias verdadeiramente
positivas. Um recall alto indica que o modelo tem baixa taxa de falsos negativos.

+  Acurécia: A acurécia é a propor¢ao de instancias corretamente classificadas em
relacdo ao total de instancias.

Modelo Desbalanceado Balanceado
Acuréacia | Precisao Recall Acuracia | Precisao Recall
NB Categorico | 97,24% 97% 97% 97,62% 98% 98%
TAN 97,88% 98% 98% 98,10% 98% 98%
K2 98,16% 98% 98% 98,57% 99% 99%

Tabela 1 — Classificagcdo das medidas de acuracia, precisdo e Recall de cada modelo Bayesiano

Pelos os resultados da Tabela 1, podemos observar o desempenho dos diferentes
classificadores Bayesianos para dois cenarios: desbalanceado e balanceado.

Em ambos os cenérios os trés classificadores (NB Categorico, TAN e K2) apre- sentam
resultados semelhantes em termos de acuracia, precisao e recall. No entanto, o desempenho
balanceado ¢ ligeiramente superior em comparagéo com o desbalanceado, o que sugere que
0 balanceamento dos dados pode ser benéfico para melhorar a capacidade de previsdo dos
modelos.

Todos os modelos alcangcaram uma acuracia superior a 97%, o que indica um bom
desempenho geral, com destaque para o K2, que alcangou uma acuracia de 98,57%.

A precisao e o recall para todas as classes foram de 97% ou mais, indicando que os
modelos tém uma baixa taxa de falsos positivos e falsos negativos.
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Em geral, os classificadores Bayesianos (NB Categorico, TAN e K2) séo capazes de
lidar com eficiéncia com a tarefa de classificagéo do atributo alvo COVID-19.

Para identificar as caracteristicas mais relevantes para o diagnéstico da COVID-19,
foi feito uma média de frequéncia entre as 10 caracteristicas mais destacadas nas listas de
ranks retornadas pelos algoritmos, oque indica sua importancia consistente na detecgéo e
previsédo da COVID-19.

As caracteristicas encontradas foram: Abroad travel( viagem ao exterior); Breathing
Problem (Problema respiratério); Sore throat (Dor de garganta); Dry Cough (Tosse seca);
Attended Large Gathering (Participou de Grande Reunido); Contact with COVID Patient
(Contato com Paciente com COVID); Fever (Febre); Family working in Public Exposed
Places (Familia trabalhando em locais publicos expostos); Visited Public Exposed Places
(Visitou locais publicos expostos) e Asthma (Asma - condi¢ao preexistente que pode agravar
0 quadro da COVID).

CONCLUSAO

Com a pandemia de COVID-19 e suas mutagdes, desenvolver tecnologias para
melhorar o controle de doencas altamente infecciosas é uma tarefa importante e benéfica.
Este estudo propde o uso de Redes Bayesianas para auxiliar no diagnéstico do COVID-19,
os trés modelos implementados (NB Categérico, TAN e K2) demonstraram alta eficiéncia na
tarefa de classificar a base de dados apresentando resultados semelhantes e valores altos
de acuracia, precisao e recall todos acima de 97% indicando a consisténcia dos modelos e a
sua capacidade de realizar uma boa classifica¢éo das instancias.

E interessante observar que com a base de dados balanceada, os modelos tiveram um
ligeiro aumento na acuréacia, preciséo e recall em comparagéo com a base desba- lanceada.
Isso mostra que o balanceamento dos dados pode ter um impacto positivo no desempenho
dos modelos. Além disso, incorporar novos dados a base de treinamento pode melhorar a
eficacia dos modelos e também o possivel uso em doencas futuras ou novas pandemias.

Os modelos demonstraram uma alta capacidade de identificar os fatores de risco,
eles estéo principalmente relacionados a alta transmissibilidade do virus (viagem ao exterior,
contato com paciente com COVID, familia trabalhando em locais publicos expostos, Visitou
locais publicos expostos, participou de grande reunido) que pode se propagar de pessoa para
pessoa por meio de goticulas que se espalham pelo nariz ou pela boca quando uma pessoa
doente tosse ou espirra. E a sintomas (problema respiratorio, dor de garganta, tosse seca,
febre, asma) caracteristicos da COVID, embora ja conhecidos e divulgados pelo Ministério da
Saude (MINISTERIO DA SAUDE, [s.d.]), é importante ressaltar essa forma de identificagdo
que evidencia a eficacia das Redes Bayesianas para auxiliar no diagnéstico da COVID.

Por fim, ao utilizar uma boa base de dados, tais modelos sdo muito eficazes e podem
ser implementados e utilizados para auxiliar os 6rgéos publicos a tomar decisdes e contribuir
efetivamente para a contencéo da COVID-19 e de doencas futuras.
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