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RESUMO: O Machine Learning (ML) tem
um papel importante na area da saude,
fornecendo modelos preditivos criados a
partir de algoritmos e grandes bases de
dados. Estes modelos podem classificar
pacientes para fins de diagnostico ou
prognésticos em diversas doencas. A
presente pesquisa teve como objetivo o
desenvolvimento de um modelo preditivo
de Obito por Sindrome Respiratoria Aguda
Grave (SRAG) para criangcas de 0 a 3
anos da regido Norte do Brasil, através de
dados disponibilizados pelo Ministério da
Saude do Brasil. Uma pesquisa aplicada foi
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realizada através da metodologia CRISP-
DM que guiou todo o processo de selecéo,
processamento, transformacéo, aplicagdo
dos algoritmos de ML e avaliagdo do modelo.
Os algoritmos Random Forest, Regression
Logistic, K-Nearest Neighbors e XGBoost
foram utilizados através do software Weka,
onde o modelo com o Random Forest
teve desempenho superior. O modelo foi
gerado com validagdo cruzada e avaliado
conforme as métricas de sensibilidade,
especificidade, acuracia, precisdo, F1-
Score e AUC-ROC, sendo esta Ultima a
meétrica primaria de avaliacdo. Por fim, um
protétipo de aplicagéo de software para uso
do modelo foi desenvolvido na linguagem
Java para que o conhecimento gerado pelo
modelo chegue aos profissionais da area da
saude.

PALAVRA-CHAVE: Machine Learning (ML),
Banco de dados, Sindrome Respiratoria
Aguda Grave (SRAG), Modelo Preditivo.
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MACHINE LEARNING APPLIED TO HEALTH - DATA ANALYSIS FOR THE
HEALTH OF CHILDREN AGED 0 TO 3 YEARS

ABSTRACT: Machine Learning (ML) plays an important role in healthcare, providing predictive
models created from algorithms and large databases. These models can classify patients for
diagnostic or prognostic purposes in various diseases. This research aimed to develop a
predictive model for death due to Severe Acute Respiratory Syndrome (SARS) for children
aged 0 to 3 years in the North region of Brazil, using data provided by the Brazilian Ministry
of Health. An applied research was carried out using the CRISP-DM methodology that guided
the entire process of selection, processing, transformation, application of ML algorithms and
evaluation of the model. The Random Forest, Logistic Regression, K-Nearest Neighbors and
XGBoost algorithms were used through the Weka software, where the model with Random
Forest had superior performance. The model was generated with cross-validation and
evaluated according to the metrics of sensitivity, specificity, accuracy, precision, F1-Score
and AUC-ROC, the latter being the primary evaluation metric. Finally, a software application
prototype for using the model was developed in the Java language so that the knowledge
generated by the model reaches healthcare professionals.

KEYWORDS: Machine Learning (ML), Database, Severe Acute Respiratory Syndrome
(SARS), Predictive Models

INTRODUCAO

O Machine Learning (ML) é um conjunto de regras utilizadas para ensinar
computadores a “aprenderem” de forma automatica padrées e comportamentos a partir de
dados de treinamento (SILVA E, 2022), (SENA, 2021). O objetivo principal de um modelo
de ML é construir um sistema de computador que aprenda com um banco de dados pré-
definido e gere, ao final, um modelo de previsao, classificacdo ou deteccéo (PAIXAO et
al., 2022). A aplicacdo de ML na pratica é voltada principalmente para o uso de bases de
dados consolidadas com informagbes heterogéneas, para as quais ha uma limitacdo do
uso de técnicas de estatistica derivadas (PAIXAO et al., 2022). Os algoritmos de ML ja
estdo difundidos em diversas areas, como sistemas bancérios para deteccéo de fraudes
(LOPES, 2019), mecanismos de busca na internet (CARVALHO, 2012), sistemas de
vigilancia em video (MOITINHO & BENICASA, 2023), seguranc¢a de dados (HENKE et al.,
2018), robotica (RYBCZAK et al., 2024) e, na medicina, para diagnostico e prognostico
(GROSSARTH et al, 2023). Na area médica, com a digitalizagdo dos prontuarios médicos,
exames laboratoriais e de imagem, houve um crescimento dos bancos de dados, que séo
fontes para a aplicagdo de técnicas de ML, visando a prevencao, diagnoéstico precoce e o
tratamento das doencas (PAIXAO et al., 2022).

Os algoritmos de ML podem ser divididos basicamente em duas modalidades:
supervisionado e ndo supervisionado. No aprendizado ndo supervisionado, o modelo de
ML extrai as caracteristicas dos dados e construiu uma representacdo sem o conhecimento

prévio dos rétulos de cada dado, ou seja, identifica o padréao das informacgdes de classe
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heuristicamente. Essa falta de supervisdo para o algoritmo pode ser vantajosa, pois
permite que o algoritmo analise os padrées que ndo foram considerados anteriormente
(SENA, 2021), (PAIXAO et al., 2021). No aprendizado supervisionado o modelo de ML tem
0 conhecimento do rotulo dos dados, ou seja, as amostras estao corretamente definidas.
O treinamento é baseado na comparagao entre os resultados previstos pelo modelo e os
valores reais. Esse processo é repetido até obter um erro minimo (PAIXAO et al., 2021).
Assim, se o resultado da previsdo de um modelo de ML supervisionado for uma categoria,
entdo a tarefa é chamada de classificagdo, como por exemplo, a predicao do conceito
de um aluno em uma disciplina em uma das categorias A, B, C, D e E. No entanto, se a
predicéo for um valor numérico especifico, entdo a tarefa é denominada de regresséo,
como por exemplo, a predi¢cdo do valor da nota de um aluno em uma disciplina. Algoritmos
de ML podem aprender por alteracbes de parametros (como pesos lineares) ou estruturas
de aprendizagem (como arvores) (SILVA E, 2022).

Nos ultimos anos o ML vem se destacando como solugéo tecnologica importante
na area da saude, possibilitando a analise de grandes bases de dados para extragéo de
conhecimento em tempo recorde, promovendo avanc¢os no aprimoramento de diagnésticos
e a previsao de eventos clinicos, como em casos de Sindrome Respiratéria Aguda Grave
(SRAG) (BEZERRA & ALMEIDA, 2024). A SRAG é uma condi¢cao médica séria que envolve
a deterioragéo rapida dos sintomas respiratorios, frequentemente levando a complicacées
graves e até mesmo risco de morte. Esta sindrome pode ser desencadeada por vérias
causas, incluindo infecgdes virais como Influenza A (H1N1) e SARS-CoV-2 (COVID-19),
entre outros, bem como infec¢des bacterianas (LEE et al., 2024).

Neste sentido, modelos preditivos desenvolvidos com ML podem identificar
pacientes que apresentam maior risco de mortalidade por SRAG, fornecendo suporte para
intervencdes que visam a reducao de mortes (MOULAEI et al., 2022). O conhecimento
gerado através do ML pode auxiliar no prognostico por SRAG, ajudando profissionais
da saude a alocar melhor os recursos materiais e humanos no tratamento de pacientes
com maior chance de 6bito. O ML ajuda a prever a gravidade e a progressao de doencas
como a SRAG, ao analisar grandes conjuntos de dados de registros eletronicos de salde,
avaliagdes clinicas e imagens. Esses modelos apoiam a tomada de decisbes em varias
etapas, desde a triagem até a alta hospitalar, garantindo que recursos como leitos de
UTI, ventiladores e equipe médica sejam utilizados de maneira eficiente para priorizar os
pacientes mais necessitados e melhorar os resultados gerais dos pacientes (DEBNATH et
al., 2020), (VAN DER SCHAAR et al., 2021). Além da geragdo dos modelos, a criagéo de
mecanismos para disponibilizar os modelos para os profissionais de saude é importante,
conforme verificado nos estudos de Aznar-gimeno et al. (2021), Woo et al. (2021), Hu et al.,
(2021) e Kar et al. (2021).
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Neste contexto, o objetivo do presente trabalho &€ demonstrar a aplicagéo pratica
do ML na area da saude, através da geracdo de modelos preditivos de ébito e cura para
pacientes com SRAG registros nas bases de dados de SRAG de 2020 e 2021 do Ministério
da Saude disponivel no portal openDataSUS. Mantida pela Secretaria de Vigilancia em
Saude (SVS), essas bases de dados destacam-se como um importante repositorio de
dados de pacientes hospitalizados por SRAG. Os registros disponibilizados sédo capitados
pelo Sistema de Informacéo da Vigilancia Epidemiologica da Gripe (SIVEP-Gripe), que
mantem o registro dos casos e 6bitos por SRAG no Brasil, causada por virus como SARS-
Cov-2, Influenza A(H1N1), entre outros (BRASIL, 2024). Por fim, cabe destacar que as
bases de dados SRAG do openDataSUS sé&o publicadas nos formatos Creative Commons
Attribution (cc-by) e Open Data que permite que outras pessoas compartilhem, remixem,
adaptem e criem obras derivadas (BRASIL, 2024). Outro fator importante é que todos os
registros disponiveis s@o anonimizados de acordo com as diretrizes da Lei N° 13.709 de 14
de agosto de 2018 que trata da Lei Geral de Protecao de Dados Pessoais (LGPD) do Brasil.
Assim, nenhum individuo registrado na base de dados pode ser identificado.

METODOLOGIA

A metodologia CRISP-DM & um framework amplamente reconhecido e utilizado para
guiar projetos de Data Mining (DM) e ML, contendo um ciclo de seis fases nao rigidas
movendo-se para frente e para tras entre diferentes fases sempre que necessario. O
resultado de cada fase determina qual fase, ou atividade em particular de uma fase, deve
ser executada em seguida (CHAPMAN et al., 2000). A aplicacdo da metodologia CRISP-
DM foi realizada conforme adaptagéo feita por Sena (2021), onde sera guiada somente
pelos objetivos e atividades de cada fase.

A primeira fase de Compreensao do Negocio (Business Understanding) concentrou-
se em entender o0s objetivos e requisitos do projeto a partir de uma perspectiva do negdécio.
Nesta etapa também sdo avaliados os riscos e critérios técnicos para o projeto, os
potenciais beneficios com projeto e por fim as metas e critérios de sucesso para o projeto.
Ferramentas para a analise, manipulagéo, transformagéo e criagdo dos modelos foram
definidas nesta etapa.

Na segunda fase de Compreenséao dos Dados (Data Understanding), o conjunto de
dados foi examinado em profundidade, considerando todos os seus aspectos relevantes.
Foram coletados dados de criancas de 0 a 3 anos de idade. A base de dados dispde de
86 atributos, subdivididos em outros atributos complementares ao atributo original, como
por exemplo o atributo “41-Data da vacinacdo” que possui mais 6 campos adicionais como
“Se < 6 meses: a mae recebeu a vacina” e “Se sim, data”. O openDataSUS disponibiliza os
dados na extensdo .CSV. Assim, para explorar os dados foi utilizado o MySQL Workbench
em conjuntos através da linguagem de programac¢ao SQL (Structured Query Language).
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A terceira fase de Preparacdo dos Dados (Data Preparation) teve como objetivo
transformar os atributos de modo a tornar o conjunto de dados adequado para aplicacéo
dos algoritmos de ML. Apo6s analises e testes foram removidos 100 atributos da base de
dados de 2021 e 95 da base de 2020, sendo na grande maioria atributos referentes a
codigos internos de identificagéo e datas, pois néo sé@o de interesses da pesquisa. Foram
criados novos atributos a partir da atributos existentes como por exemplo o atributo NU_
IDADE_N (ldade do paciente), DIAS_UTI (N° de dias na UTI), entre outros. Para melhorar
a interpretacdo dos modelos e facilitar a manipulacdo dos atributos e instancias na
ferramenta de ML foi necessario transformar os dados da base de dados de acordo com
o seu significado no dicionario de dados. Por exemplo para o atributo TOSSE o dado 1
foi transformado para Sim e o 2 para Nao. Apés a manipulacdo dos dados no MySQL foi
gerado via comando SQL um arquivo da base de dados na versao .CSV que pode ser lido
pelo software Weka. Apos carregamento da base de dados no Weka, a mesma foi salva no
formato ARFF, padréo do Weka. Vale destacar que o Weka também permite a manipulacéo
de atributos e instancias. As bases de dados de 2020 e 2021 foram unificadas para facilitar
a manipulagdo e selegédo dos registros, com isso o atributo ANO foi criado para identificar
o registro neste contexto. Depois disso as bases de dados foram dividas de acordo com
0s grupos de pacientes alvo da pesquisa e carregadas no Weka. Apds este processo, o
filtro AttributeSelection no Weka foi utilizado para selecionar os melhores atributos, onde
foram utilizados os recursos CorrelationAttributeEva e ClassifierAttributeEval com o método
Ranker que busca selecionar quais os melhores atributos de acordo com os algoritmos
selecionados para o projeto. Também foi utilizado o filtro NominalToBinary no Weka para
converter os atributos nominais em atributos numéricos binarios em uma versao separada
da base de dados. Essa conversao foi necessaria para utilizagéo de alguns algoritmos que
nao lidam com dados nominais, como o algoritmo XGBoost. Ap6s o periodo de testes com
os filtros foram descartados atributos que ndo se comportarem bem com os algoritmos
escolhidos.

Na quarta fase de Modelagem (Modeling) os algoritmos de ML foram estudados
e aplicados nas bases de dados preparadas na etapa anterior, com a finalidade gerar
modelos preditivos de acordo com os objetivos da pesquisa. Compreende todo o processo
de geracgéo, validagao, interpretacéo e selecdo dos melhores modelos. Nesta fase foram
desenvolvidas atividades com foco na escolha das técnicas de modelagem que serédo
utilizadas, a definicdo de métricas para aprovagdo dos modelos e a construgdo dos
modelos com testes nos hiperparametros dos algoritmos. Ja na quinta fase de Avaliagao
(Evaluation) os modelos sdo avaliados e aprovados, analisando se 0s conhecimentos
adquiridos com estes modelos serao utilizados na etapa de implantagéo. Essas duas fases
foram executadas de forma concomitante, uma vez que a geragao e avaliagdo dos modelos
fazem parte do mesmo processo.
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Os algoritmos Random Forest (RF), Logistic Regression (LR), XGBoost (Extreme
Gradient Boosting) e KNN (K-Nearest Neighbors) foram escolhidos, devido a combinagéo
comum entre estes quatro algoritmos em estudos do género, como nos estudos de Moulaei
et al. (2022), Schéning et al. (2021) e Kivrak et al. (2021).

Random Forest (Floresta Aleatéria)

O Random Forest (RF), ou Floresta Aleatéria, consiste em um classificador composto
por multiplas arvores, ou seja, uma floresta de decisdo (SENA, 2021). Neste algoritmo as
arvores de decisdo sédo construidas e representadas através de dois elementos: nés e
0s ramos que conectam nos. Para tomada de uma deciséo, o fluxo comeca no né raiz,
navega através dos ramos até chegar a um né folha. Cada n6 da arvore denota um teste
de um atributo, e os ramos denotam os possiveis valores que o n6 pode assumir. Durante o
processo de formagao da arvore, também conhecido por treinamento ou aprendizado, leva-
se em consideracdo a homogeneidade das classes para cada divisdo do n6. Basicamente,
o algoritmo avalia o ganho de informacédo dos atributos para separagdo das amostras
presentes no conjunto de dados destinado ao treinamento (LIMA et al., 2021). Por exemplo,
durante a construcdo do modelo, trés classificadores (arvores) serdo construidos e uma
nova instancia sera rotulada por cada classificador. Se os trés classificadores cometerem
erros distintos, quando o primeiro estiver errado, € possivel que o segundo e terceiro
sejam correto, de modo que a combinacdo das hipdteses por votagdo possa classificar
corretamente. Essa técnica é conhecida como bagging também conhecida como Agregacéao
de Bootstrap e € uma abordagem utilizada em modelo de regresséo ou classificagdo para
melhorar a estabilidade e a precisdo dos modelos (HU et al., 2021), (SILVA & NETO, 2022)

Umadas principais qualidades da Random Foresté a facilidade de medir aimportancia
relativa de cada atributo para a previsao, calculando esse valor automaticamente para cada
atributo apds o treinamento, quanto maior o valor, mais importante € o atributo. Para isso
o algoritmo utiliza a Impureza de Gini (Gl) que € um indice para avaliagéo de atributos na
separagdo de amostras com o mesmo roétulo, ou seja, busca-se a homogeneidade das
classes para compor um né. O indice avalia todos os preditores selecionados aleatoriamente
para construir a arvore e escolhera aquele com maior grau de homogeneidade entre as
amostras (LIMA et al., 2021). A Figura 1 demonstra o funcionamento de uma floresta
aleatoria no processo de classificagdo. Destaca-se que resultado final € obtido pela média
(no caso de regressao) ou pela maioria dos votos (no caso de classificacdo) das previsdes
de todas as arvores.
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Figura 1 - Exemplo do Esquema da Floresta Aleatoria

Fonte: SILVA E (2022)

Logistic Regression (Regressao Logistica)

O Logistic Regression (RL), ou Regressdo Logistica, € um modelo linear para
classificacao. Também é conhecida na literatura como regressao logit, classificacéo de
entropia maxima ou classificador log-linear. A regressao logistica binaria representa os
casos de regresséao logistica em que a variavel dependente é binaria ou dicotdmica, isto
€, assume apenas dois valores (SILVA & NETO, 2022). A regressao logistica € usada
para estimar a associacdo de uma ou mais variaveis independentes (preditoras) com
uma variavel dependente binaria (resultado). Uma variavel binaria (ou dicotémica) € uma
variavel categoérica que s6 pode assumir dois valores ou niveis diferentes, como “morto” ou
“vivo” por exemplo. A regressao logistica pode ser usada para estimar a probabilidade (ou
risco) de um resultado especifico, de acordo com os valores das variaveis independentes.
Destaca-se que esta probabilidade é dada por valores entre 0 a 1, ou seja, 1 para “vivo” e
0 para “morto” no exemplo citado (SCHOBER e VETTER, 2021).

A formula geral para a regressao logistica aplica a fun¢ao sigmoide a combinacéo
linear das variaveis independentes, o que permite transformar a saida linear em uma
probabilidade entre 0 e 1. A Equacao 1 a seguir apresenta a formula da regressao logistica
para problemas de classificagé@o binaria:

1
1+e(BO+BIX1+B2X2+"'+BKXK) (l)

P(Y=1)=

onde P (Y=1) representa a probalidade do evento de interesse ocorrer, ° é o
intercepto, B, £?,..., B« sdo os coeficientes das variaveis independentes X7, X2...., X*, e X' e
e € a base do logaritmo natural, também chamado de numero de Euler que corresponde ao
namero de 2.71 (HOSMER et al., 2013). A Figura 2 apresenta um exemplo de classificacao
regressao logistica.
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Figura 2 - Exemplo de Modelo de Classificagdo com Regresséao Logistica

Fonte: Autor

KNN - K-Nearest Neighbors (K Vizinhos Mais Préximos)

O algoritmo K-Nearest Neighbors (KNN), ou K-Vizinhos Mais Préximos, € um método
de ML amplamente utilizado em problemas de classificagéo binaria devido a sua simplicidade
e eficacia, esse algoritmo também suporte classificagdo ndo binaria e a regresséo. O
principio fundamental do KNN é a determinag@o da classe de um ponto de dados com
base nas classes dos seus vizinhos mais proximos em um espac¢o multidimensional. Em
um problema de classificagé@o binéaria, cada ponto de dados é rotulado com uma das duas
classes possiveis, e 0 objetivo do KNN ¢ prever a classe de novos pontos de dados com
base nas observagdes anteriores. Para implementar o KNN, primeiro € necessario escolher
um valor para K, que representa o numero de vizinhos a serem considerados (MLADENOVA
& VALOVA, 2023). Em seguida, o algoritmo calcula a distancia entre o ponto de dados a ser
classificado e todos os pontos de dados no conjunto de treinamento. A distancia pode ser
qualquer medida métrica, como a distancia manhattan, distancia de minkowski e a distancia
euclidiana, esta ultima sendo uma das mais comuns (SILVA E, 2022). Uma vez calculadas
as distancias, o KNN identifica os K pontos de dados mais proximos e determina a classe
predominante entre esses vizinhos (MLADENOVA & VALOVA, 2023). A Figura 3 a seguir

exemplifica este processo:
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Figura 3 - Etapas da Classificagdo com o KNN

Fonte: Mladenova & Valova, 2023 (traduzido)

XGBoost — Extreme Gradient Boosting (Aumento de Gradiente Extremo)

O XGBoost - Extreme Gradient Boosting, ou Aumento de Gradiente Extremo, é um
algoritmo de ML baseado em arvores de decisao, projetado para ser altamente eficiente e
escalavel. Ele utiliza uma abordagem de boosting, onde mdultiplas arvores séo construidas
de forma sequencial, cada uma corrigindo os erros da anterior (CHEN & GUESTRIN, 2016).
O XGBoost é um algoritmo de arvore de deciséo iterativo com multiplas arvores de deciséo.
Cada arvore esta aprendendo com os residuos de todas as arvores anteriores. Em vez de
adotar a maioria dos resultados de saida de votac¢ao no algoritmo Random Forest, a saida
prevista do XGBoost é a soma de todos os resultados (WANG et al., 2019). O XGBoost
cria um modelo que é a soma de varias arvores de decisdo a partir da Férmula 2 a seguir:

9i= D filw) f € F (2)
k=1

onde F significa o espaco de arvores de regresséo, f_corresponde a uma arvore,
entdo f,(x) é o resultado da arvore k, e, ¥, € o valor previsto da i-ésima instancia (WANG et
al., 2019). O principal objetivo do XGBoost é minimizar uma fung¢éo de custo regularizada
que inclui tanto a fung¢édo de perda, que mede a discrepancia entre as previsdes do modelo
e os valores reais, quanto termos de regularizacdo que penalizam a complexidade do
modelo para evitar o overfitting. Essa regularizagéo adicional diferencia o XGBoost de
outros algoritmos de boosting, tornando-o mais robusto e capaz de generalizar melhor para
novos dados (WANG et al., 2019). A fungcao objetivo é dada pela Equacgéo 3 a seguir:
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0bj(8) = L(6) + Q(6)(3)

onde L(8) é a fungcé@o de perda que mede a diferenca entre as previsdes (yli) e o
valores reais (WANG et al., 2019). Por fim, para a classificagdo binaria a fungéo de perda
comum é a log-loss dada pela Equacao 4 a seguir, onde /(yi, yi) € a perda logaritmica entre
o valor real e a previsdo (y1i) (WANG et al., 2019).

n

LO) =) 10L90@

i=1

A Figura 4 a seguir ilustra o processo de funcionamento do algoritmo XGBoost,
destacando como ele combina multiplas arvores de decisé@o para formar um modelo robusto
€ preciso.
x!y

7 T

Tree 1 Tree 2 Tree n

?:ZLI 1/ (%)

Result

Figura 4 - Arquitetura do XGBoost
Fonte: Wang et al. (2019)

No topo da imagem, as variaveis de entrada x (caracteristicas) e y (r6tulos) sao
fornecidas ao modelo. O processo comecga com a constru¢@o da primeira arvore de deciséo
(Tree 1). A fungédo de predigéo desta arvore é denotada por f,. Em seguida a segunda
arvore (Tree 2) é construida. Ela se baseia nos residuos ou erros das previsdes da primeira
arvore e sua fungéo de predigéo € f,. Esse processo continua sucessivamente, com cada
arvore tentando corrigir os erros das previsdes das arvores anteriores. As previsdes de
todas as arvores séo combinadas para formar uma predicao final. A formula que representa
essa combinagdo é dada pela Equagéo 1 e a predicéo final y, € a soma das predigdes de
todas as arvores (WANG et al., 2019).
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Métricas de Avaliacao na Fase de Modelagem e Avaliacao

O processo de Validacdo Cruzada (Cross-Validation) foi usado para avaliar
o desempenho e o erro geral de modelos. A validacdo cruzada €& o procedimento
de reamostragem usado para avaliar modelos de ML em uma amostra de dados. O
procedimento possui um Unico parametro denominado k que expressa o0 nimero de grupos
para dividir uma determinada amostra de dados. Na validagdo cruzada 10 vezes (n° de
folds padréo), os modelos séo treinados e testados dez vezes diferentes e, em seguida,
as métricas médias de desempenho (ou seja, acuracia, precisao e assim por diante) sdo
estimadas no final do processo (KIVRAK et al.,, 2021). Deve-se notar que a validagédo
cruzada é uma técnica de validagdo amplamente aplicada e preferida em ML e DM devido
a diferenca do método convencional de instancia dividida. Este método ajuda a reduzir o
desvio no erro de previsao, aumenta o uso de dados tanto para treinamento quanto para
validacdo, sem sobreajuste ou sobreposicdo entre os dados de teste e validacdo e evita
que os dados sejam divididos arbitrariamente, que podem causar viés do resultado do
modelo (MOULAEI et al., 2022). Para a validagdo cruzada de treinamento e testes dos
modelos foram utilizadas 20 interacdes (folds) de acordo com achados na literatura (YU
et al., 2021), (ZAREI et al., 2022), (AN et al., 2020), (SUN et al., 2021), (MAHDAVI et al.,
2021). Assim, foram documentados os modelos gerados com as sementes que obtiveram
o melhor desempenho.

Foram definidas métricas de avaliacdo dos modelos com base na literatura atual
sobre o tema. A avaliagdo do desempenho do modelo é uma parte fundamental da
construgdo de um modelo de ML eficaz. Para avaliar os modelos preditivos, séo aplicadas
varias métricas, sendo as mais comuns a acuracia, especificidade, precisdo, sensibilidade
e critérios do gréafico da curva ROC (Receiver Operating Characteristic). Por fim, esses
critérios de avaliagdo sdo comparados para determinar o0 modelo de predicdo com melhor
(MOULAEI et al., 2022). Para calcular estas métricas de desempenho, & preciso obter
a matriz de confusdo do modelo gerado. A matriz de confusdo € uma tabela usada para
avaliar o desempenho de um modelo de classificacdo, exibindo o numero de previsdes
corretas e incorretas, organizadas de acordo com as classes reais e previstas. Ela permite
a visualizagdo dos acertos (VP - Verdadeiros Positivos e VN — Verdadeiros Negativos)
e dos erros (FP - Falsos Positivos e FN — Falsos Negativos). Na matriz de confuséo o
VN corresponde ao numero de resultados negativos classificados corretamente, VP é o
numero de resultados positivos classificados corretamente, FP é o nimero de resultados
negativos classificados incorretamente como positivos e FN & o niumero de resultados
positivos classificados incorretamente como negativos (BARCENAS et al., 2022), (BOOTH
et al., 2021). A Tabela 1 a seguir apresenta o formato da matriz de confuséo e a posicéo

dos acertos e erros.
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Valor Previsto
Obito (+) Cura (-)
= — Obito (+) VP FN
O ®
S
= Cura () FP VN

Nota: VP - Verdadeiros Positivos, VN — Verdadeiros Negativos,
FP - Falsos Positivos e FN — Falsos Negativos
Tabela 1 - Modelo da Matriz de Confuséao

Fonte: Moulaei et al. (2022)

As métricas de acuracia, precisao, sensibilidade e especificidade dos modelos sao

calculadas a partir dos dados da matriz de confusdo, conforme destacado na Tabela 2 a

sequir.
Critérios de Desempenho Calculo
Acuracia (VP+VN) / (VP+VN+FP+FN)
Precis&o VP / (VP+FP)
Sensibilidade (Recall) VP / (VP+FN)
Especificidade VN / (VN+FP)
F1-Score 2 * Precisao * Sensibilidade / (Precisdo + Sensibilidade)

Nota: VP - Verdadeiros Positivos, VN — Verdadeiros Negativos,
FP - Falsos Positivos e FN — Falsos Negativos
Tabela 2 - Célculos dos Critérios de Desempenho

Fonte: Moulaei et al. (2022) e Barcenas & Fuentes-Garcia (2022)

A acurécia representa a porcentagem total de acertos de um modelo, entretanto
essa métrica nem sempre € a melhor para avaliar modelos de classificagédo, especialmente
em casos de bases de dados desbalanceadas. Em situagdes onde uma classe é
significativamente mais frequente que outra, a acuracia pode ser enganosa, nao refletindo
o verdadeiro desempenho do modelo para todas as classes, induzindo o analista a acreditar
que o modelo é bom ao prever corretamente a classe A, enquanto comete muitos erros ao
prever a classe B. Assim, é importante considerar outras métricas além da acuracia, como
a precisao, a sensibilidade e a métrica F1-score. A precisdo mede a capacidade do modelo
de evitar falsos positivos, indicando o percentual de acertos entre todas as instancias
classificadas como positivas. A sensibilidade, ou recall, mostra a capacidade do modelo
de identificar corretamente todas as instancias positivas, indicando o percentual de acertos
entre todas as instancias que séo de fato positivas. A métrica F1-Score combina precisdo
e sensibilidade em uma média harménica, proporcionando uma avaliagédo equilibrada do
desempenho do modelo, especialmente em base de dados desbalanceadas (SILVA &
NETO, 2022).
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Outra métrica importante é curva ROC e o calculo da AUC (Area Under the
Curve). A curva ROC mensura a capacidade de predicdo do modelo por meio das taxas
de sensibilidade e especificidade, representando essas métricas em um grafico. A AUC
quantifica a area total sob a curva ROC e fornece uma Unica métrica para o desempenho do
modelo, independente do limiar de decisao especifico. Essa técnica serve para visualizar,
organizar e classificar o modelo com base na performance preditiva. Em termos préticos,
quanto mais proxima do canto superior esquerdo do grafico a curva estiver, melhor é o
desempenho do modelo (SILVA & NETO, 2022). A AUC é o resultado da integracéo de
todos os pontos durante o trajeto da curva, e computa simultaneamente a sensibilidade e
a especificidade, sendo um estimador do comportamento da acuracia global do teste. Ela
fornece uma estimativa da probabilidade de classificagdo correta de um sujeito ao acaso
(acuréacia do teste); por exemplo, uma AUC de 0,7 reflete uma chance de classificacao
correta de 70% do caso. De forma geral, os valores da AUC s&o interpretados como: 0.5-
0.6 (péssimo), 0.6-0.7 (ruim), 0.7-0.8 (pobre), 0.8-0.9 (bom), > 0.9 (excelente) (POLO &
MIOT, 2020). Por fim, destaca-se que se encontra na literatura diversos autores (KIVRAK
et al., 2021), (SILVA & NETO, 2022), (FERNANDES et al., 2021), (VEPA et al., 2021),
(BARCENAS et al., 2022), (SUN et al., 2021), (BENNETT et al., 2021), (ARAUJO et al.,
2022) que utilizaram as métricas de acuracia, sensibilidade, especificidade, precisédo, F1-
Score e a AUC-ROC na avaliagdo dos seus modelos de predicao de 6bito por SRAG.
Neste contexto, conforme Bennett et al. (2021) e Moulaei et al. (2022) foi considerado a
AUC-ROC como métrica primaria e a sensibilidade, especificidade, acuracia, precisao e
F1-Score como métricas secundarias para a avaliagéo e definicdo do melhor modelo.

Analisar a importancia dos atributos em modelos de predicdo é essencial para
compreender quais fatores influenciam mais os resultados. A avaliagdo da importancia
dos atributos em um modelo de Random Forest utiliza a redugéo do indice de Gini para
determinar quais variaveis contribuem mais significativamente para a predigao dos resultados,
destacando os fatores mais influentes na classificacdo (MOSLEHI et al., 2022), (BARCENAS
& FUENTES-GARCIA, 2022). Para obter o indice de Gini foi necessario a utilizado na
biblioteca R, utilizada através da interface Weka, uma vez que a biblioteca original do Weka
nao gera o indice diretamente. Para isso o script foi programado e executado:

1. library(randomForest)

2. data <- rdata

3. data_sem_missing <- na.omit(data)

4. modelo <- randomForest(EVOLUCAO ~ ., data = data_sem_missing)
5. importancia <- importance(modelo)

6. print(importancia)

A representacdo do indice em grafico € comum na literatura (KUMARAN et al.,
2022), (MOSLEHI et al., 2022), (BARCENAS & FUENTES-GARCIA, 2022), (ZHAO et al.,
2022) (AZNAR-GIMENO et al., 2021), (HELDT et al., 2021) e facilita a compreens&o. Assim
os indices Gini dos modelos com Random Forest foram demonstrados por graficos.
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Experimento de Balanceamento na Fase de Modelagem e Avaliacao

Foi identificado um desbalanceamento nos dados. Moulaei et al. (2022) destaca que
uma das principais barreiras aos algoritmos de ML & o problema de dados desequilibrados.
Isso ocorre quando as classes ndo sdo categorizadas igualmente. Consequentemente, os
modelos treinados geralmente fornecem resultados preconceituosos em relagéo a classe
dominante, causando uma possivel tendéncia em categorizar novas observac¢des para a
classe majoritaria. Analisando os estudos da RI verificou-se que os autores abordaram
o desequilibrio de formas distintas. Azgnar-Gimeno et al. (2021), Moulaei et al. (2022),
Heldt et al. (2021), Zarei et al. (2022), Aradjo et al. (2022) e Vepa et al. (2021) utilizaram a
Técnica de Sobreamostragem Minoritaria Sintética (SMOTE) para equilibrar o conjunto de
dados, essa técnica consiste na criagdo de instancias sintéticas da classe minoritaria com
base nos padrdes conhecidos dos dados da classe minoritaria, na mesma proporg¢éao da
classe majoritaria (ARAUJO et al., 2022), (MOULAEI et al., 2022). Ja os estudos de Li J et
al. (2022), Schéning et al. (2021), Booth et al. (2020), Gao et al. (2020) e An et al. (2020)
utilizaram a técnica de ponderacao de classes por pesos, afim de ajustar automaticamente
0s pesos das instancias de forma que cada classe tenha uma importancia igual durante
o treinamento do modelo (BOOTH et al., 2020), (LI J et al., 2022). Por fim, autores como
Woo et al. (2022), Yadaw et al. (2020), Bottrighi et al. (2022), Li Y et al. (2020), Yu L
et al. (2021) e Barcenas & Fuentes-Garcia (2022) assumiram que os dados estavam
desequilibrados e n&o lidaram com balanceamento. Assim, foi realizado um experimento
de balanceamento com diferentes técnicas com o objetivo identificar possiveis melhorias
no desempenho do modelo e as implica¢des praticas do balanceamento conforme literatura
atual. O experimento foi realizado com o algoritmo Random Forest.

A Tabela 3 a seguir demonstra que o resultado com o balanceamento com o SMOTE
possui um desempenho superior na Sensibilidade e F1-Score em comparacéo aos demais
modelos, porém com pouca variagdo no desempenho referente a AUC-ROC. Entretanto,
esse ganho de desempenho se deve ao custo da criacdo sintética de muitas instancias
para a classe Obito, que podem representar padrées inexistentes nos dados reais. Ja
o balanceamento por pesos realizado com o filtro ClassBalancer do Weka apresentou
um desempenho ligeiramente superior na Sensibilidade em comparagcdo ao modelo
desbalanceado, porém com desempenho inferior referente a AUC-ROC. Neste sentido,
optou-se por utilizar os dados desbalanceados uma vez que n&o houve grandes avancos
no desempenho com o balanceamento, seguindo a abordagem de Araljo et al. (2022)
que indica que estudos recentes indicaram que “o desequilibrio ndo é um problema em si:
os métodos de correcdo do desequilibrio podem causar uma calibragédo deficiente e até
piorar o0 desempenho do modelo em termos do AUC-ROC”. Ademais, a métrica F1-Score
avaliada nessa pesquisa fornece uma avaliagédo global do modelo, independentemente da
quantidade de amostras em cada uma das classes.
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o Balanceado | Balanceado | Desvio

Métricas Desbalanceado com com Média Padrdo
SMOTE ClassBalancer

Verdadeiros Positivos (TP) 253 6665 3523 3480 3206
Falsos Positivos (FP) 1 35 113 53 53
Verdadeiros Negativos (TN) 7066 7042 3620 5909 1983
Falsos Negativos (FN) 239 223 1213 558 567
Precisao 0.958 0.995 0.969 0.974 | 0.019
F1-Score 0.669 0.981 0.842 0.831 0.156
Sensibilidade 0.514 0.968 0.744 0.742 | 0.227
Especificidade 0.998 0.995 0.970 0.988 | 0.015
Acuracia 0.966 0.981 0.843 0.930 | 0.076
AUC-ROC 0.950 0.996 0.946 0.964 | 0.028

Tabela 3 - Comparativo do Experimento de Balanceamento para Desfecho Obito Positivo

Fonte: Autor

Na metodologia CRISP-DM a fase de implantacdo descreve a utilizacdo do
conhecimento gerado com projeto no &mbito de uma organizagéo. Entretanto, como se trata
de um trabalho académico a primeira atividade desta fase foi adaptada para proporcionar a
implantacé@o do conhecimento através de uma aplicagéo de software. A aplicacéo de software
foi desenvolvida na linguagem Java com a ferramenta Apache Netbeans IDE 20 para o formato
desktop, ou seja, instalavel em qualquer dispositivo de PC. Foi utilizado a biblioteca de codigos
do weka.jar para acesso a funcionalidades de carregamento, classificacdo e avaliagdo do
modelo. A escolha da linguagem de programagéo Java deve-se ao fato da possiblidade de
utilizagé@o da biblioteca weka.jar, além da experiéncia do autor com a linguagem.

RESULTADOS

O Weka foi escolhido devido a possiblidade de utilizar as bibliotecas de ML
da linguagem Python e a biblioteca do software R diretamente na interface Weka,
transformando o Weka em uma ferramenta completa e com interface amigavel para o
usuario. A escolha da ferramenta esta de acordo com a literatura sobre o tema, onde o
Weka foi utilizado pelos autores Bottrighi et al. (2022) e Moulaei et al. (2022) em suas
pesquisas sobre modelos preditivos de Obito por SRAG. Para realizar a manipulacao
e transformacédo dos registros da base de dados, além das ferramentas mencionadas
anteriormente, foi utilizada a ferramenta MySQL Workbench da Oracle. Esta ferramenta
foi selecionada devido a capacidade de programacgédo de scripts SQL, permitindo a
automacéo do processo. Outro ponto considerado foi a capacidade do MySQL lidar com
grandes volumes de dados.

O universo das ciéncias exatas e da terra teoria e aplicagdes Capitulo 1

15



O script programado na linguagem SQL utilizado na limpeza e transformacao das
bases de dados de 2020 e 2021 estdo disponiveis repositério de arquivos Zenodo sob DOI
— Digital Object Identifier no link: https://doi.org/10.5281/zenodo.10850628. A lista de todos
os atributos excluidos pode ser verificada no Script SQL de limpeza a partir de linha 366
identificados com o comentario #limpeza de base de atributos ndo selecionados. A base
de dados unificada com registros de 2020 e 2021 possui um total de 291.775 pacientes da
regido Norte considerados elegiveis para a aplicacdo dos modelos, estando disponivel no
repositorio de arquivos Zenodo sob link https://zenodo.org/doi/10.5281/zenodo.12636544
formato ARFF que pode ser lido pelo Weka. Apds este processo de limpeza e transformacgéao
a base de dados foi disponibilizada no repositério Zenodo no formato ARFF sob link https://
zenodo.org/doi/10.5281/zenodo.10879240, contendo 9471 registros. Devido ao registro de
dados nulos no atributo classe “evolu¢do” 3.204 registros foram excluidos, assim foram
considerados para a geragcdo dos modelos 7569 registros, destes, houve 7077 casos
de cura e 492 6bitos. Assim, a versao final das bases de dados definida para a fase de
modelagem contou com 40 atributos.

O atributo EVOLUQAO foi defino como a classe, com valores de Cura ou Obito
como possiveis. Os modelos foram avaliados considerando a classe Obito como positiva,
uma vez que o objetivo do modelo preditivo é realizar a previsdo de 6bito de pacientes
por SRAG. Referente a validagéo cruzada, o recurso “Random Seed for XVal” do Weka foi
testado com 20 sementes diferentes para cada algoritmo e base de dados. A acuracia foi
avaliada e o desvio padrao das médias foi inferior a 0,01% em todos os testes, indicando
que nao houve diferenca estatistica significativa entre eles. Os modelos documentados
foram gerados com a semente 8 no algoritmo RF, 11 no RL, 8 no KNN e 20 XGBoost. A
fim de obter modelos de alta confiabilidade capazes de prever com eficiéncia a classe
obito, foram realizados diversos experimentos em busca dos melhores hiperparametros
de cada modelo de ML analisado. A partir desses experimentos chegou-se aos seguintes
hiperparametros: No Random Forest o numero de arvores na floresta foi configurado como
igual a 110; no KNN o numero de vizinhos foi definido como igual a 1 e fungéo de distancia
Euclidean Distance; no XGBoost foi utilizado a biblioteca do R via interface Weka com
a base de dados transformada para dados binérios; por fim no Regression Logistic as

configuragbes padroes do Weka foram utilizadas.
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Métricas do Modelo Preditivo

ATabela 4 a seguir apresenta os dados da matriz de confuséo dos modelos gerados.

Predicao
RandomForest Obito (+) Cura (-)
Obito (+) 261 231
Cura (=) 9 7068
Logistic Regression Obito (+) Cura (-)
Obito (+) 106 386
Cura (-) 83 6994
KNN Obito (+) Cura (-)
Obito (+) 327 165
Cura (-) 98 6979
XGBoost Obito (+) Cura (-)
Obito (+) 139 353
Cura (=) 70 7007

Tabela 4 - Matriz de Confusao

Fonte: Adaptado de Kivrak et al. (2021)

A Tabela 5 a seguir apresenta as métricas de desempenho dos algoritmos de ML

nos modelos gerados.

Algoritmos Sensibilidade | Especificidade | Acuracia |Precisdo |F1-Score | AUC-ROC
Random Forest 0.530 0.999 0.968 0.967 0.685 0.951
Logistic Regression 0.215 0.988 0.938 0.561 0.311 0.861
KNN 0.665 0.986 0.965 0.769 0.713 0.843
XGBoost 0.283 0.990 0.944 0.665 0.397 0.837

Tabela 5 - Avaliagéo de Desempenho dos Algoritmos
Fonte: Adaptado de Moulaei et al. (2022)

A Figura 5 a seguir apresenta os graficos com a Curva ROC e a AUC de cada

algoritmo para fins de comparagéo do desempenho dos modelos gerados, onde verifica-se

o desempenho superior do modelo criado com o algoritmo Random Forest.
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Figura 5 - AUC-ROC dos Modelos
Fonte: Adaptado de Silva & Neto (2022)

A Figura 6 a seguir apresenta o grafico com os atributos mais importantes

considerados pelo modelo com Random Forest.

Importédncia dos Atributos para Criangas de 0 a 3 anos
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Figura 6 - Grafico com indice Gini

Fonte: Adaptado de Zhao et al. (2022)
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Simulacéao de Cenario com o Protétipo da Aplicacéo

A seguir serdo apresentadas imagens das funcionalidades da aplicagéo, que podera
ser baixada e utilizado por qualquer usuario com acesso a um computador desktop. A
Figura 7 a seguir apresenta o menu inicial da aplicagédo com as opcdes.

Bem vindos ao classificador de pacientes com Sindrome Respitarétia Aguda Grave!

Escolha uma das opgdes:

Criangas - 0 a 3 anos ‘ [ % Gestantes ‘ e@ Puéperas ‘

Figura 7 - Menu Inicial da Aplicagao

Fonte: Autor

No menu inicial o usuario podera selecionar trés classificadores diferentes, conforme
o perfil do paciente que o mesmo deseja classificar. Destaca-se que os publicos foram
definidos de acordo com os objetivos da pesquisa. Apds a selegédo do perfil desejado no
menu inicial o sistema ira abrir o classificador para o grupo. A Figura 8 a seguir apresenta
a funcionalidade de classificagcdo sem o preenchimento das caracteristicas do paciente.

%] Classificador de Criangas de 0 3 anos
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Figura 8 - Classificador
Fonte: Autor
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O usuario entédo poderéa informar as caracteristicas do paciente a ser classificado
através de caixas de combinagéo e entéo clicar no botéo Classificar. Ou podera voltar para
o Menu Inicial ao clicar no botdo Voltar. Durante o processo de classificagdo o sistema
exibira uma barra de progresso enquanto a classificacdo ocorre. Ap6s o fim do processo
sera de apresentada a chances de 6bito e cura para o paciente. A confianca mostrada é a
porcentagem de acerto do modelo com base na base de dados de teste, ou seja, a acuricia
do modelo. Este valor é calculado pelo aplicativo ao testar o modelo com todos os registros
da base de dados, apo6s o treinamento do modelo utilizando validagé@o cruzada.

A Figura 9 a seguir apresenta uma simulag¢ao de cenario, com a mudancga de estado
da funcionalidade apés a acado de classificar, onde é apresentado as probabilidades de
obito e cura preditas pelo modelo para a crianga conforme as caracteristicas informadas.
Observa-se que neste cenario a crianga ndo possui fatores de risco, sintomas ou foi
internada. Assim, a probabilidade de cura predita pelo modelo é alta.
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Figura 9 - Classificador de Criangas com Resultado da Simulagéo de Cenério |

Fonte: Autor

A probabilidade é dada pelo modelo de predicéo ap0s classificar o paciente com
base no conjunto de caracteristicas informadas na interface antes do clique do botédo
Classificar. No cenario simulado, as probabilidades de Cura e Obito mudam conforme as
caracteristicas do paciente mudam. A Figura 10 a seguir apresenta a classificagcdo para
a crianca na simulacao de um segundo cenario, onde foi caracteristicas sobre fatores de
riscos e sintomas comuns a SRAG foram inseridos.
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Fonte: Autor

A simulacdo de cenarios apresentados anteriormente demonstra a redugcéo das
chances de cura e 0 aumento das chances de 6bito a medida que as caracteristicas do
paciente mudam, evidenciando a capacidade do modelo preditivo de lidar com os fatores
relacionados a degradacado da saude do paciente. Por fim, o codigo fonte da aplicacao
esta depositado no repositorio de codigos GitHub (acesso privado) e podera ser acesso
e baixado através do link: https://github.com/jacksonifro/Aplication_Tese_Doutorado.git
mediante a solicitagdo. Para abrir a aplicacéo é necessario a ferramenta Apache Netbeans
IDE 20. Ja o setup de instalacdo da aplicacédo para ser instalado em sistemas operacionais
Windows ou Linux esta disponivel para download no repositério Zenodo através do DOI:
https://zenodo.org/doi/10.5281/zenodo.10951429.

DISCUSSAO

Este estudo representa um avanco importante na criagdo de modelos de
classificacao capazes de identificar pacientes com maior risco de 6bito por SRAG em
grupos de populagbes vulneraveis da regiao Norte. Foram desenvolvidos e comparados
modelos preditivos para classificagdo com quatros algoritmos diferentes: Random Forest,
Regression Logistic, KNN e XGboost. Os modelos foram avaliados conforme as métricas
de sensibilidade, especificidade, acuracia, precisdo, F1-Score e AUC-ROC, sendo esta
Ultima a métrica primaria de avaliagdo. Conforme destacado por Polo & Miot (2020), uma
AUC-ROC superior a 0.90 é considerada um 6timo indice de performance de um modelo de
dados quantitativos segundo sua taxa de sensibilidade (fragdo dos verdadeiros positivos)
e a fracéo dos falsos positivos (1 - especificidade), segundo diferentes valores de corte do
teste. Assim, as discussdes a seguir consideram esse limiar para a avaliacao da qualidade
do modelo quanto a robustez e confiabilidade.
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O modelo gerado com o algoritmo Random Forest oferece um desempenho robusto
e confiavel, alcangando uma AUC-ROC de 0.951, sensibilidade de 0.530, especificidade de
0.999, acuracia de 0.968, precisdo de 0.967 e F1-Score de 0.685. Esses resultados indicam
uma excelente capacidade de distingdo entre classes. Embora tenha sido superado pelo
KNN na sensibilidade e F1-Score com 0.665 e 0.713 respectivamente, o equilibrio geral das
outras métricas torna sua performance superior. Vale mencionar que apesar da vantagem
do KNN na sensibilidade, seu desempenho € inferior ao do Random Forest e Logistic
Regression na AUC-ROC, onde alcangou apenas 0.843. Outro ponto importante é que
apesar do desequilibro das classes, verifica-se que ndo houve grande vantagem do KNN
sobre o Random Forest, com uma diferenca de apenas 0.028 de F1-Score. Neste contexto,
o algoritmo Random Forest obteve o melhor desempenho geral, sendo o modelo gerado
por ele o escolhido para classificacdo de criancas de 0 a 3 anos no aplicativo.

Estes resultados estdo de acordo com a literatura sobre o tema. Heldt et al. (2021)
avaliaram o desempenho dos algoritmos Random Forest, Logistic Regression e XGBoost
usando um conjunto de dados de 619 pacientes ingleses com dados demogréficos,
clinicos e laboratoriais para prever a mortalidade por SARS-Cov-2. O Random Forest
gerou 0 melhor modelo com AUC-ROC de 0.77, contra 0.70 e 0.76 do Logistic Regression
e XGBoost respectivamente. Em outro estudo (MOULAEI et al., 2022), foram utilizados
dados demogréaficos, clinicos, laboratorios e fatores de risco de 1.500 pacientes iranianos
hospitalizados com SARS-Cov-2. Os resultados deste estudo mostraram que o modelo
desenvolvido o algoritmo Random Forest apresentou o melhor desempenho, com AUC-
ROC de 0.99 na previsdo de morte do paciente, contra a AUC-ROC de outros algoritmos
comparados como XGBoost (0.981), KNN (0.967), MLP (0.964), Logistic Regression
(0.942), J48 (0.921) e Naive Bayes (0.920). Em um estudo com voltado para a populacao
brasileira, Silva & Neto (2022) utilizou dados clinicos de 134.639 pacientes com SARS-
Cov-2 registrados no Banco de Dados de SRAG do openDataSUS entre janeiro e setembro
de 2021 para avaliar o desempenho dos algoritmos Logistic Regression, Decision Tree e
Random Forest na criagao de modelos preditivos de 6bito. Neste estudo o Random Forest
foi superior alcancando AUC-ROC de 0.75, acuracia de 0.77, preciséo de 0.76, f1-score de
0.69 e sensibilidade de 0.63 para classe 6bito. O algoritmo Logistic Regression alcangou
uma AUC-ROC de 0.73 e o Decision Tree de 0.74, sendo inferiores ao Random Forest
nessa e nas demais métricas, exceto pelo Decision Tree que foi ligeiramente superior na
precisdo com 0.78.

O algoritmo KNN obteve bom desempenho neste estudo, alcancando AUC-ROC
superior a 0.84 nos modelos. Bottrighi et al. (2022) obteve uma AUC-ROC de 0.81 com o
algoritmo KNN em um estudo com 824 pacientes italianos utilizando dados demograéficos,
comorbidades e sintomas, sendo superado pelo algoritmo JRIP. J& os autores Altini et
al. (2021) utilizou o algoritmo KNN na comparacao outros algoritmos utilizando dados
demogréficos, clinicos e laboratoriais de 303 pacientes italianos, onde o algoritmo alcangou
uma AUC-ROC de 0.778, sendo superado pelo algoritmo Decision Tree com AUC-ROC de
0.896.
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O algoritmo Logistic Regressiontambém alcancou um bom desempenho nos modelos
analisados neste estudo, alcangando um AUC-ROC superior a 0.86. Estes resultados se
aproximam dos encontrados por outros estudos de modelagem preditiva de 6bito, como os
achados pelos autores Hu et al. (2021) e Reina et al. (2022) que obtiveram um desempenho
na AUC-ROC de 0.895 e 0.871 respectivamente, sendo superior na comparagdo com
outros algoritmos como Random Forest, SVM, KNN e MLP. Os autores Murri et al. (2021) e
Woo et al. (2021) também chegaram a desempenho superior 0.87 e 0.81 respectivamente
na AUC-ROC com o Logistic Regression, porém estes autores trabalharam somente com
um algoritmo, ndo comparando com outros estudos.

Também cabe destacar que o algoritmo XGBoost também alcancou um bom
desempenho nos modelos analisados neste estudo, com um AUC-ROC superior a 0.83.
Estes resultados estdo de acordo com os achados de Aznar-Gimeno et al (2021) que obteve
uma AUC-ROC de 0.821 com o algoritmo XGBoost em um estudo com 3.623 pacientes
espanhdis, superando o algoritmo Random Forest. Também de Barcenas & Fuentes-Garcia
(2022) que alcancou uma AUC-ROC de 0.899 com o XGboost no estudo com 220.657
pacientes mexicanos, utilizando dados demograficos, clinicos, sintomas e comorbidades,
superando também o Random Forest. Assim, como Kar et al. (2021), onde o XGBoost
superou 0 Random Forest e 0 Regression Logistic em um estudo com 2.370 pacientes
indianos com dados clinicos e laboratoriais. Destaca-se que todos os estudos citados com
XGBoost tiveram como objetivo central a criacdo e comparacdo de modelos preditivos de
obitos.

Com base nos indices de Gini do modelo com Random Forest, verificou-se que as
métricas mais importantes para a predicdo dos modelos nos dados analisados foram os
atributos SIND_DOWN (Possui sindrome de Down), HEPATICA (Possui doenga hepatica)
e SATURACAO (Saturagéo abaixo de 95%), SUPORT_VEN (Suporte a ventilagdo), DIAS_
UTI (Nomero de dias na UTI), NU_IDADE_N (ldade do paciente), SG_UF_NOT (UF de
notificacdo) e UTI (Internagdo na UTI). Essas variaveis desempenham um papel crucial na
decisdo do modelo, indicando que a necessidade de ventilagdo mecénica, a internagéo e o
tempo na UTI, e a idade do paciente séo os fatores mais determinantes.

Por fim, destaca-se que quando os modelos séo disponibilizados através de uma
aplicacéo de software que pode ser utilizada no ambiente hospitalar, esse conhecimento
tende a ser mais difundido e utilizado realmente, nao ficando restrito somente a literatura.
Assim, diante da necessidade de aplicar a teoria na pratica, foi o desenvolvido um protétipo
de aplicacdo de software de facil utilizacdo para que profissionais de saude pudessem
utilizar os modelos preditivos no ambiente hospitalar.

Referente as limitacdes deste estudo destacam-se: a dificuldade de generalizacéo
do uso dos modelos para outros grupos populacionais, como por exemplo idosos, uma vez
que os modelos foram treinados para classificagéo de grupos especificos; O desequilibrio
identificado entre as classes de 6bito e cura, com um numero muito maior de pacientes
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curados do que falecidos, o que pode afetar a capacidade dos modelos em prever
corretamente a classe minoritaria (6bito), levando a uma tendéncia de superestimar a
classificacao da classe majoritaria (cura); A falta de testes de aceitagdo do protétipo da
aplicagcé@o pelos profissionais de saude, uma vez a implementagédo bem-sucedida de uma
nova tecnologia no ambiente clinico pode ser influenciada por uma série de fatores como
usabilidade e a integragcdo com sistemas existentes; E por fim o fato de outras técnicas
de ML né&o terem sido consideradas para uma comparag¢dao mais abrangente, ainda que o
estudo tenha utilizando os algoritmos mais utilizados em estudos do tipo.

CONCLUSAO

O estudo forneceu modelos de predi¢cdo de 6bito baseado nos bancos de dados
SRAG do Ministério da Saude do Brasil para o publico infantil da regido Norte do Brasil,
bem como, um software para a utilizagdo destes modelos, afim de auxiliar os profissionais
de salde na identificagdo precoce de casos graves de SRAG. Considera-se que o
conhecimento gerado tem potencial para fornecer aos agentes de saude conhecimento
prévio acerca de prognésticos de pacientes mais graves e assim alocar melhor os recursos
humanos e/ou materiais para o tratamento destes. Esta alocagcdo mais eficaz de recursos
€ importante em regides de baixa e média renda, onde estes recursos sdo escassos e
periodicamente registram aumento dos indices de casos de SRAG, como por exemplo o
periodo de queimadas na regido Norte.
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