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Abstract— Given the rapid spread of COVID-19, having
tools to screen patients and reduce the risk of death is crucial.
This study focuses on the outcomes (cures and deaths) of
confirmed COVID-19 cases in Rio de Janeiro State for both
vaccinated and unvaccinated patients. Machine Learning (ML)
algorithms were used to classify outcomes based on symptom,
comorbidity, and age data obtained from the State Health
Secretariat of Rio de Janeiro. After cleaning the dataset and
selecting relevant attributes, the final model achieved an
accuracy of 87,3% and a precision of 86,6% in predicting
outcomes for unvaccinated patients. Similarly, the final model
for vaccinated patients achieved an accuracy of 86,3% and a
precision of 83,1% in predicting outcomes. In addition, the
attributes of patients that stand out with and without the vaccine
were evaluated. Overall, these results demonstrate the potential
benefits of using machine learning methods to improve patient
screening and reduce the risk of COVID-19-related deaths.
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I. INTRODUCAO

A pandemia da COVID-19 tem um impacto significativo
na economia e nos sistemas de saiide em todo o mundo [1]. As
campanhas de vacinagdo sdo fundamentais para combater a
doenga [2], sendo que a populagdo mundial recebeu 70% de
pelo menos uma dose da vacina COVID-19 até o momento

(3]

No Brasil, foram formadas parcerias com diversas
entidades para desenvolver vacinas, com o Ministério de
Saude sendo responsavel pelo registro das aplicagdes nos
Sistemas de Informag¢do em Saude (SIS) [4].

A COVID-19 evidenciou a importancia de integrar com
maior eficiéncia os sistemas de registros de notificagdes, como
o SIVEP-Gripe e o e-SUS, para apoiar o processo de
monitoramento dos casos de COVID-19 e integrar-se aos
sistemas de informacao do SUS para a gestio de satide publica

[5].

Nesse contexto, a vigilancia sanitaria da Secretaria do
Estado do Rio de Janeiro (RJ) implementou uma plataforma
para apresentar dados demograficos, indicadores, estatisticas
vitais (6bitos, nascimentos), doencas ¢ agravos de notificagdo
(e-SUS Notifica), SIVEP-Gripe, SINAN e vacinacdo contra
COVID-19, permitindo a selecdo de informagdes por
municipios e regides de saude [6].
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O presente estudo tem como objetivo investigar os
relacionamentos entre sinais e sintomas, comorbidades em
relacdo ao desfecho para vacinados e ndo vacinados de
COVID-19 a partir de base de dados da Secretaria de Saude
doRJ.

Através de uma analise exploratoria dos dados e do uso
de ferramentas de analise, visualizagdo e algoritmos de
aprendizado de maquina, pretende-se entender os
relacionamentos das caracteristicas relacionadas ao COVID-
19 com as curas ou Obitos nas base de dados construidas com
informagdes sobre as notificagdes de vacinas da Secretaria de
Saude do RJ.

Este artigo esta organizado em cinco sec¢des. A se¢do dois
faz uma breve descri¢do dos trabalhos correlatos ao tema
proposto, indicando suas principais caracteristicas. A secdo
trés apresenta a fundamentacdo tedrica dos algoritmos
utilizados. A secdo quatro apresenta uma descricdo da
metodologia usada, indicando e descrevendo as etapas usadas
para atingir os objetivos propostos, assim como também
apresenta os modelos de aprendizado de maquina usados, bem
como os resultados obtidos. A secdo cinco apresenta a
conclusdo do trabalho, além de tratar dos possiveis
desdobramentos futuros.

II. TRABALHOS RELACIONADOS

A COVID-19 ¢ uma pandemia que tem estimulado muitas
pesquisas para desenvolver modelos preditivos baseados em
algoritmos de aprendizado de maquina para avaliar o risco e a
mortalidade dos pacientes hospitalizados por COVID-19 [7].

Zawbaa ¢ colegas [8] propuseram um modelo de
aprendizado de maquina que usa dados reais coletados da
Universidade Johns Hopkins e do Centro Europeu de
Prevengdo e Controle de Doengas para prever os casos diarios
confirmados e as mortes por COVID-19 em diferentes regides
do mundo, considerando fatores como o tratamento contra
malaria, a vacinacdo BCG, as condic¢des climaticas ¢ a idade
média da populagdo. O modelo foi ajustado com dados tendo
a China como pais de referéncia.

Jamshidi e colegas [9] desenvolveram dois modelos de
aprendizado de maquina para prever os sintomas e a
mortalidade dos pacientes com COVID-19 confirmada. O
modelo de previsao de sintomas (SPM) utiliza 12 grupos de
sintomas para cada paciente, ¢ o modelo de previsdo de



XVI Brazilian Conference on Computational Intelligence (CBIC 2023), Salvador, October 8th to 11th

mortalidade (MPM) utiliza dados relacionados a idade, sexo e
historicos médicos de 23.749 pacientes. Os modelos sdo
baseados em dados coletados entre fevereiro e setembro de
2020.

Booth e colegas [10] apresentaram um estudo
retrospectivo que usa dados laboratoriais ¢ mortalidade de
pacientes com teste positivo para COVID-19 por RT-PCR
para identificar biomarcadores séricos prognodsticos nos
pacientes com maior risco de mortalidade. O estudo utiliza o
algoritmo de maquina de vetores de suporte (SVM) com cinco
parametros laboratoriais (proteina criativa, nitrogénio irico no
sangue, calcio sérico, albumina sérica e acido latico) de 398
pacientes (43 falecidos e 355 nfo falecidos) para prever a
morte até 48 horas antes da ocorréncia. O algoritmo alcangou
91% de sensibilidade e 91% de especificidade na previsao da
mortalidade nos dados de teste.

Para avaliacdo dos fatores de saude, sociais e ambientais
que afetam a transmisséo per capita e a mortalidade per capita
por COVID-19, McCoy e colegas [11] usaram dados de bases
de pacientes dos Estados Unidos da América (EUA), até julho
de 2020. O estudo usa métodos de conjunto de aprendizado de
maquina e métodos de previsdo marginal para identificar os
fatores mais relevantes associados a diferentes medidas do
surto de COVID-19, tentando capturar as interagdes ocultas
nos dados com alta dimensionalidade e multicolinearidade. Os
métodos aplicados no estudo preveem um aumento de 10% na
mortalidade pelo uso do transporte publico, mantendo todos
os outros fatores fixos nos valores observados, na mesma
propor¢do nos individuos negros e/ou afro-americanos.

Nikhil e colegas [12] implementaram um modelo de
regressdo linear baseado em polindmios para prever novos
casos, conforme a situagdo atual, usando dados dos ultimos
meses. O estudo também discute as aplicacdes de Inteligéncia
Artificial (IA) e aprendizado de maquina para prever a taxa de
infec¢do, diagnosticar usando imagens e facilitar o
desenvolvimento de vacinas na pandemia de COVID-19.

Um estudo retrospectivo de pardmetros epidemiologicos
para prever a mortalidade entre pacientes com SARS-CoV-2,
foi feito por Chadaga e colegas [13]. Eles buscaram encontrar
parametros preditivos que indiquem os pacientes com maior
risco de morte. Foram desenvolvidos modelos de aprendizado
de maquina supervisionado que incluiam Random Forest,
Catboost, Adaboost, Gradient Boost, Extreme Gradient
Boosting (XGBoosting) e lightGBM para base de dados
epidemiologica de COVID-19 obtido no México.

O banco de dados de COVID-19 de ‘Our World in Data’
entre o 24 de fevereiro de 2020 a 26 de setembro de 2021,
usado por Rustagi e colegas [14] para fazer previsdes sobre os
casos positivos de COVID-19 ¢ a taxa de mortalidade. Foi
realizada uma analise de regressdo linear para investigar os
fatores dos dados da vacina para individuos vacinados com a
primeira e segunda dose e positivos para COVID-19, que
influenciam as flutuagdes da taxa de mortalidade por COVID-
19. Foram criados modelos baseados nas doses de vacinagao
(vacinados parcial ou totalmente) para estimar o numero de
pacientes que morrem de infeccdo por COVID-19. Esse
modelo preditor ajuda a prever o nimero de mortes ¢ a
determinar a suscetibilidade a infec¢do pela COVID-19 com
base no niimero de doses de vacina recebidas.

Ja Anitha e colegas [15] relataram que criangas com
menos de 13 anos, idosos ¢ mulheres gravidas sdo mais
vulneraveis a COVID-19 e tém maior mortalidade em

comparagdo com outras faixas etarias. Essa vulnerabilidade
esta relacionada a desnutri¢do e ao baixo acesso a instalagdes
médicas.

As diversas publicagdes vistas nos paragrafos anteriores
apontam os algoritmos de aprendizado de maquina como uma
boa alternativa para avaliar ¢ entender os relacionamentos das
variaveis com os desfechos das notificacdes da COVID-19.

No contexto brasileiro, as pesquisas sobre este assunto
ainda sdo limitadas, mas ja existem algumas como as
mostradas a seguir.

Amaral e colegas [16] investigaram os efeitos da taxa de
vacinagdo nas curvas epidémicas da COVID-19 de casos
confirmados, obitos e taxa de efetividade, aplicando uma nova
metodologia baseada em dados para avaliar a influéncia das
vacinas administradas no Brasil no combate da COVID-19,
formulada com base no modelo SIR (Suscetivel-Infectado-
Recuperado) modificado e um modelo de Machine Learning
(redes neurais). Este estudo também investiga os impactos da
eficécia das vacinas (Pfizer/BioNTech, Oxford/AstraZeneca e
CoronaVac/Sinovac) e da velocidade de imunizagdo, e por
fim, o estudo aponta que o uso de vacinas anti-SARS-CoV-2
com eficacia baixa/moderada pode ser compensado
imunizando uma propor¢do maior da populacdo mais
rapidamente.

Ja Baqui e colegas [17] realizaram um estudo sobre os
fatores clinicos, socioecondmicos, demograficos e estruturais
que contribuem para o aumento do risco de mortalidade por
SARS-CoV-2 no Brasil utilizando o catdlogo SIVEP-Gripe
brasileiro, base muito rica com informacdes sobre infecgoes
respiratorias, analisado usando o algoritmo XGBoost de
aprendizado de maquina para explicar a provavel
interdependéncia complexa entre as métricas e a estimativa da
importancia de varios fatores ndo laboratoriais e
sociodemograficos na mortalidade por COVID-19.

Finalmente, Passarelli-Araujo [18] realizaram um estudo
retrospectivo da importancia das variaveis demograficas e
clinicas na mortalidade por COVID-19 e como as redes de
comorbidades sdo estruturadas conforme as faixas etarias em
pacientes hospitalizados em Londrina, Parani, Brasil,
cadastrados no SIVEP-Gripe, nas datas de janeiro de 2021 a
fevereiro de 2022. Foram utilizados os algoritmos de
Regressdo Logistica, Support Vector Machine (SVM),
Random Forest e XGBoost de aprendizado de maquina para
prever o resultado da COVID-19.

III. FUNDAMENTACAO TEORICA

A. Random Forest

O Random Forest ¢ um método de aprendizado de
maquina supervisionado que usa varias arvores de decisdo
para resolver problemas de regressao e classificagdo [19]. A
vantagem de usar multiplas arvores € que elas podem ser mais
acuradas do que um unico modelo. O método aplica a técnica
de bagging e seleciona um numero aleatorio de caracteristicas
para construir cada arvore [20], visando reduzir a varidncia do
erro dos modelos.

O método possui varios hiperparametros que permitem
ajustar o viés e a variancia. O algoritmo tem sido aplicado com
sucesso em andlises de dados médicos. Ele pode lidar com
variaveis multiplas e valores que mudam ao longo do tempo.
Um exemplo de uso é a estimativa de risco clinico para
resultados de sobrevivéncia [21]. Além disso, o Random
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Forest pode ser empregado para classificar dados médicos
usando o ranqueamento de recursos [22].

B. k-Nearest Neightbour (kNN)

O algoritmo k-Nearest Neighbors (KNN) ¢ um algoritmo
de aprendizado supervisionado simples e pratico usado tanto
para classificar a base de dados com base em seus atributos e
na distdncia entre eles quanto para regressio. E um dos
algoritmos mais simples e populares usados em aprendizado
de maquina hoje em dia [23]. O kNN ¢ um classificador ndo
paramétrico que usa a proximidade para fazer classificagdes
ou previsoes sobre o agrupamento ao redor de um ponto k da
base de dados e avaliagdo das distancias em relagdo ao centro
k dos agrupamentos [23], [24].

kNN ¢é comumente utilizado para sistemas de
recomendagdo simples, reconhecimento de padrdes,
mineracdo de dados, previsdes de mercado financeiro,
deteccdo de intrusdo e muito mais [23]. O algoritmo kNN ¢é
amplamente utilizado para previsdo de doencgas [25], por
exemplo, [25] apresenta um estudo sobre diferentes variantes
do kNN e sua comparagdo de desempenho para previsdo de
doengas.

C. MultiLayer Perceptron (MLP)

O MultiLayer Perceptron (MLP) é uma rede neural em
camadas na qual a informagao flui da camada de entrada para
a camada de saida, passando por camadas ocultas. O modelo
de cada neurdnio da rede inclui uma fungao de ativagdo nao
linear diferenciavel, a rede contém uma ou mais camadas que
estdo ocultas dos nds de entrada e saida, a rede exibe um alto
grau de conectividade, cuja extensdo é determinada pelos
pesos sinapticos da rede [26]. Cada conexdo entre neurdnios
possui seu proprio peso € perceptrons para a mesma camada
possuem a mesma funcdo de ativacdo [27], [28]. Os pesos
podem ser corrigidos propagando os erros de camada para
camada, comegando pela camada de saida e trabalhando para
tras, dai o nome backpropagation.

O desempenho do modelo depende de fatores tais como a
nuamero de camadas ocultas, neurdnios em cada camada, além
da taxa de aprendizado e momentum, que controlam o ajuste
dos pesos. Os MLPs sdo capazes de detectar padrdes
implicitos em dados, permitindo combinagdes de condigdes de
pacientes associadas ao obito [27].

IV. METODOLOGIA

Esta secdo descreve a metodologia usada para tratar,
analisar os dados de pacientes notificados COVID-19 do RJ e
prever a evolugdo dos pacientes a partir de algoritmos de
aprendizado de maquina. A base de dados foi obtida da
Secretaria de Saude do Estado do Rio de Janeiro e a
metodologia foi desenvolvida seguindo as seguintes etapas:

1. Os dados utilizados neste estudo foram obtidos do
Ministério de Saude em 02-02-2023 no formato “csv”’ € com
tamanho de 12,9 GigaBytes. A base possui 11.152.822
registros ¢ 144 varidveis. O uso dos dados esta sujeito ao
acordo entre a secretaria de saide de RJ e a Universidade do
Estado do Rio de Janeiro (UERJ);

2. Uma forma de assegurar que os registros sejam
exclusivos foi remover os registros que se repetem;

3. Os dados da base foram anonimizados para ndo expor
informagdes sensiveis dos pacientes e garantir a conformidade
com a Lei Geral de Prote¢do de Dados;

4. A base deveria conter apenas dados de suspeitas de
COVID-19 para o estado do RJ. No entanto, alguns registros
de outros estados foram incluidos por engano. Assim, foi
usado um filtro na coluna ‘estadoNotificacao’ para selecionar
apenas 'Rio de janeiro ou Rio De Janeiro'.

5. A coluna ‘idade’ foi criada com base nas datas de
nascimento dos pacientes e somente 0s pacientes com menos
de 100 anos foram selecionados;

6. Para selecionar apenas os casos confirmados de
COVID-19, os dados foram filtrados com base na
caracteristica de ‘classificacaoFinal’. Apenas as observagdes
que tinham o valor ‘Confirmado Laboratorial’ ou
‘Confirmado Clinico-Imagem’ foram mantidas, excluindo as
notificagdes de casos que ndo tinham diagnostico positivo
para COVID-19;

7. A coluna ‘evolucaoCaso’ indica o resultado do
paciente, que pode ser: Cura, Obito, em tratamento domiciliar,
Internado, Internado em UTI, ignorado ou cancelado. Neste
estudo, apenas os casos de Cura e Obito foram analisados,
excluindo os pacientes que ainda ndo tinham um desfecho
definido;

8. Tratamento da caracteristica ‘testes de COVID-19’ que
contém informacdes em formato JSON referentes aos tipos de
testes realizados pelos pacientes, foi extraida, tratada e foram
gerados novas atributos para cada tipo de teste. Observou-se
que os pacientes podiam ter realizado mais de um teste. O
critério utilizado para selecionar o tipo de teste, usado para
confirmar que o paciente teve COVID-19, foi baseado na data
do teste mais recente em relacdo a data de inser¢@o no sistema
de saude;

9. A coluna ‘dosesVacina’ contém dados textuais sobre
as doses de vacina aplicadas nos pacientes. Esses dados foram
extraidos e processados, gerando um atributo para cada tipo
de dose: “primeiraDose”, “segundaDose”, “Reforco” e
“segundaDoseReforco”. Cada coluna recebe o valor 1 se o
paciente recebeu aquela dose ou 0 se ndo recebeu;

10. As caracteristicas ‘sinais/sintomas’ contém dados
textuais sobre os sinais/sintomas clinicos da COVID-19. Esses
dados foram extraidos e processados para gerar novas
caracteristicas relacionadas aos sinais/sintomas que o paciente
tinha ao procurar o sistema de saude. Assim, estes atributos
foram preenchidos com 1, se a pessoa apresentava o
sinal/sintoma, ou 0 caso nao apresentasse.

11. A caracteristica “condigdes” indica as possiveis
comorbidades que um paciente possui ao entrar no sistema de
saude. Essa caracteristica estd em formato de texto, e passou
por um processo de extragdo, tratamento e criagdo de novas
variaveis relacionadas as comorbidades do paciente. Estes
atributos receberam o valor 1, se o paciente possui a
comorbidade, e 0 se ndo tem.

Como o objetivo ¢é avaliar as caracteristicas de evolugdo
entre pessoas vacinadas e ndo vacinadas de COVID-19, foram
criados duas bases de dados seguindo alguns critérios
descritos a seguir.

A. Critérios para criagdo da base ndo vacinados

Base ndo vacinados: inclui os pacientes que foram
confirmados com COVID-19 e que ndo receberam nenhuma
dose de vacina. Os registros foram selecionados usando os
filtros (‘primeiraDose’ = 0, ‘segundaDose’ = 0, ‘Reforco’ =0,
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‘segundaDoseReforco’ = 0), conforme descrito no item 9 da
metodologia.

De acordo com o item 7 da metodologia adotada, apenas
foram incluidos os registros que apresentavam ébito ou cura
no atributo ‘evolucaoCaso’. Como o niimero de registros de
cura ¢ bem maior do que o de Obitos, foi necessario equilibrar
o numero de amostras para evitar que houvesse viés nos
algoritmos de aprendizado de maquina. Dessa forma, os
critérios a seguir foram aplicados:

e Filtrar os registros de O&bito e cura usando:
‘classificacaoFinal = Confirmagdo Laboratorial’ com
‘resultado teste = detectdvel ou reagente’ para os
diferentes tipos de testes’, gerando um numero total de
obitos (6.106) e curas (6.126).

B. Critérios para criagdo da base vacinados

Base vacinados: inclui os pacientes que foram
confirmados com COVID-19 e que receberam pelo menos
uma dose de vacina, independentemente do fabricante ou do
lote. Os registros foram divididos em dois grupos:

G1: inclui os pacientes que receberam apenas a primeira
dose de vacina. Os registros foram selecionados usando os
filtros (‘primeiraDose’ = 1, ‘segundaDose’ = 0, ‘Reforco’ =0,
‘segundaDoseReforco’ = 0), conforme descrito no item 9 da
metodologia.

G2: inclui os pacientes que receberam a primeira € a
segunda doses de vacina. Os registros foram selecionados
usando os filtros (‘primeiraDose’ = 1, ‘segundaDose’ = 1,
‘Reforco’ =0, ‘segundaDoseReforco’ = 0), conforme descrito
no item 9 da metodologia.

Devido a redugdo do volume de 6bitos apds a vacina, foi
necessario unir os pacientes que receberam apenas a primeira
dose da vacina e os que receberam as duas doses (primeira e
segunda. Dessa forma, foi possivel ter uma quantidade
razoavel de casos para submeter aos algoritmos de Machine
Learning e obter um resultado satisfatdrio.

Os filtros usados foram: ‘classificacaoFinal =
Confirmac¢do Laboratorial’ com ‘resultado teste = detectavel
ou reagente’. Sob essas condi¢des, pode-se identificar 438
obitos. Dessa forma, visando balancear a base com um
numero de curas e obtidos semelhante, foram escolhidos 438
registros de pacientes curados de forma aleatoria.

C. Algoritmos de aprendizado de maquina usados

Utilizando Python 3.10.6 e scikit-learn 1.2.1, foram
realizados experimentos com trés algoritmos de aprendizado
de maquina com caracteristicas distintas: Random Forest
(RF), k-Nearest Neighbors (kNN) e Multi-Layer Perception
(MLP), buscando ndo apenas confirmar os resultados obtidos
(por meio de comparagdo das métricas), mas tentar selecionar
a melhor alternativa. Para encontrar os melhores pardmetros,
foi usado o método SearchGrid, que testa de forma exaustiva
os valores indicados em lista pré-definida.

D. Conjuntos para treinamento e teste

Utilizando a fungdo train test split da biblioteca de
sklearn de aprendizado de maquina a base de dados foi
dividida numa proporgdo de 90% para treinamento, usando
validagdo cruzada com 5-folds, ¢ 10% para teste. Assim, a
base de treinamento foi dividida em 5 partes e os dados foram

estratificados com respeito ao rotulo de evolucdo (6bito/cura)
em cada uma das partes.

V. RESULTADOS E DISCUSSAO

Antes de iniciar a avaliagdo das bases a partir dos
algoritmos para prever os desfechos, foram avaliadas as
tabelas de contingéncia e calculadas as razdes de chance ou
Odds Ratios (ORs) a partir da metodologia apresentada em
Myers e colegas [29].

As tabelas de contingéncia 2x2 foram montadas para as
variaveis sinais/sintomas e comorbidades, individualmente
por variavel. A tabela foi definida como T=[tjj].x2, onde as
linhas representam respectivamente, obito para a linha 1 e
cura para a linha 2. As colunas representam a ndo presenga
do sintoma, coluna 1 e a presenca do sintoma, coluna 2. As
células sdo definidas como: t;;=nimero de ocorréncias de
obito e ndo ocorréncia da variavel; tj,=ntimero de ocorréncias
de Obito e ocorréncia desta variavel, ty;=numero de
ocorréncias de cura e ndo ocorréncia da variavel; t,o= nimero
de ocorréncias de cura e ocorréncia desta variavel. A OR de
uma tabela de contingéncia 2x2 ¢ definida como: Odds(curas
e a ocorréncia da variavel) / Odds(curas e a ndo ocorréncia da
variavel), onde Odds(cura e a ocorréncia da variavel) =
[nimero de curas e a ocorréncia da variavel]/[nimero de
obitos e a ocorréncia da variavel], ou tx/tio. A Odds(curas e
a ndo ocorréncia da variavel) = [nimero de curas e a ndo
ocorréncia da variavel]/[nimero de dbitos e a ndo ocorréncia
desta variavel], ou t21/t11. A OR da tabela fica: t2.t11/ti2.t1.

A Tabela I apresenta os ORs referentes as tabelas de
contingéncias para o grupo vacinados € o grupo ndo
vacinados.

TABELA 1. AVALIACAO DAS ORS DOS SINAIS/SINTOMAS E
COMORBIDADES

OR nao OR
vacinados vacinados

disturbios gustativos 2,6 54
tosse 1,3 1,0
coriza 5.8 2,1
dor cabeca 3,9 3.4
dispneia 0,1 0,2
febre 1,2 1,6
outros sintomas 0,8 0,9
disturbios olfativos 3,6 9.1
dor garganta 2,9 2,6
doenca_respiratorio _cronica 0,3 0,1
doenca renal cronica 0,0 0,1
portador doenca crossomica 0,1 0,0
doenca cardiaca cronica 0,1 0,1
puerpera 0,5 -

Imunossupressao 0,1 0,0
diabetes 0,1 0,1
gestante 1,5 -

obesidade 0,1 0,2
outros condicoes 37 0,2

Os valores nas células da Tabela I representam quantas
vezes, a chance do paciente com a ocorréncia de determinada
variavel se curar ¢ maior do que, a chance dele se curar sem
a ocorréncia da variavel. As células da tabela I sem valores
significam situagdes em que o valor de t;», quantidade de
obitos com a ocorréncia da variavel foi igual a zero.
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A presenca das varidveis puérpera e gestante ndo
ocorreram em nenhum oObito de pacientes vacinados. Da
Tabela I, a OR relativa ao sintoma febre vale 2,3. Isto
significa que um paciente ndo vacinado com febre possui uma
chance 2,3 vezes maior de se curar, do que a chance de se
curar do paciente sem febre. Em pacientes vacinados, a OR
do sintoma febre vale 3,7 indicando que, um paciente
vacinado com febre tem 3,7 vezes mais chances de se curar,
do que a chance de um paciente sem febre. Outras variaveis
como a febre apresentam aumento nas ORs da amostra
vacinados, em relacdo a amostra ndo vacinados, enquanto
outras apresentaram redugdo.

Estas variagdes indicam em cada amostra, como a
proporgcdo da chance de cura com o sintoma varia, em relagdo
a chance da cura sem o sintoma. As ORs que cresceram de
ndo vacinados para vacinados podem indicar efeito positivo
da vacinacao.

Como a OR da tabela de contingéncia tem ligacdo direta
com o peso da variavel na regressdo logistica, as variaveis
que tiveram queda nas ORs, de ndo vacinados para vacinados
podem indicar um menor efeito na previsao do desfecho cura.
O que pode significar também um efeito benéfico da
vacinacdo, esta variavel foi menos observada nos pacientes
que evoluiram para a cura.

As variaveis: portador de doenca cromossdémica, doenca
cardiaca cronica, doenga renal cronica, doenga respiratdria
crdnica, imunossupressao, diabetes e obesidade indicam uma
chance da cura sem a presenga destas variaveis, muito maior
do que a chance de cura com a presenca delas. Estas variaveis
sd0 muito preocupantes porque provavelmente levam a
desfecho de dbito.

Para entender como estes atributos podem contribuir em
maior ou menor grau para a evolugéo para o 6bito, um estudo
mais aprofundado dos inter-relacionamentos destas variaveis
e seus impactos sobre os desfechos através das técnicas de
aprendizado de maquina deve ser feito.

O restante da secdo apresenta os resultados obtidos pelos
modelos de aprendizado de maquina a partir da busca dos seus
hiperparametros.

A. Resultados para base de ndo vacinados

A Tabela II, IIT e IV indicam os valores dos parametros
investigados e aqueles que geraram os melhores resultados a
partir do conjunto de validag@o.

TABELA II. HIPERPARAMETROS PARA RANDOM FOREST

Parametros Valores M:z}hnres
parametros
max_depth 2,3,4,5,6,7,8,9,10 2
min_samples_split 2,3,4,8,12,16 2
n_estimators 100 100
criterion gini ou entropy gini
max_features auto,1,2,3,4,6,8,10, 2
14,16,18,20,21
min_samples_leaf 2,3,4,5,6,7,8 3

TABELA 1II. HIPERPARAMETROS PARA KNN

Paréametros Valores M eAIh ores
pardmetros
1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,
‘ 13,14,15 10

TABELA IV. HIPERPARAMETROS PARA MLP

Pardametros Valores Me!hores
parametros

Number of neurons 5,10,15,20,30,40,50,60, 100
(hidden_layer) 70,80,90,100
activation relu,tanh tanh
solver adam,sgd,adaptative adam
alpha 0.001,0.05 0.05
learning_rate constant, adaptative constant
nesterov_momentum True, False True
beta 1 0.95 0.95
beta 2 0.999 0.999
learning_rate init 0.0001,0.005,0.001,0.05 0.005
momentum 0.9,0.95 0.9

Para os melhores resultados de cada algoritmo, a Tabela V
mostra as médias das métricas obtidas na validagdo cruzada.
O algoritmo que teve o melhor desempenho foi o MLP, de
acordo com as métricas usadas.

TABELA V. MEDIA DOS MELHORES RESULTADOS ENCONTRADOS POR
VALIDACAO CRUZADA — BASE NAO VACINADOS

Acuricia | Precisdo | Recall F1-score
RF 0,864 0,830 0,864 0,858
kNN 0,858 0,846 0,858 0,858
MLP 0,870 0,886 0,870 0,870

A matriz de confusdo apontada na Figura 1, indica a
distribuigdo dos erros e acertos para cada classe de saida para
o conjunto de teste processado pelo melhor modelo para o
algoritmo de redes neurais (MLP) destacado na Tabela V.
Dela pode-se extrair os 87,0% de acuracia, precisdo de 88,6%,
87,0 com recall e 87,0% para F1-score.

Matriz de confusao, sem normalizar 500

Valores verdadeiros

Obito Cura 100
Valores preditos

Fig. 1. Matriz de confusio base teste - MLP

B. Resultados para a base de vacinados

Ap0s os tratamentos descritos na metodologia, a base dos
pacientes vacinados com 438 o6bitos e 438 curas, escolhidas
aleatoriamente entre os pacientes curados. Esta base foi
dividida em 90% para treinamento, usando validagdo cruzada
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com 5-folds, e 10% para teste. Destaca-se novamente que
para esta base, dividida em 5 partes, os dados foram
estratificados com respeito ao rétulo de evolugdo (6bito/cura)
em cada uma das partes.

O conjunto de valida¢do permitiu identificar os melhores
valores para os pardmetros investigados, que estdo
apresentados nas Tabelas VI, VII e VIII.

TABELA VI. HIPERPARAMETROS PARA RANDOM FOREST

Pardametros Valores Me}hnres
parametros
max_depth 2,3,4,5,6,7,8,9,10 9
min_samples_split 2,3,4,8,12,16 4
n_estimators 100 100
criterion gini ou entropy gini
max_features auto,1,2,3,4,6,8,10, 3
14,16,18,20,21
min_samples_leaf 2,3,4,5,6,7,8 2

TABELA VII. HIPERPARAMETROS PARA KNN

Paréametros Valores M (ilhares
pardmetros
1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,
) 13,14,15 14

TABELA VIII. HIPERPARAMETROS PARA MLP

Pardametros Valores Me}hores
parametros

Number of neurons 5,10,15,20,30,40,50,60, 15
(hidden_layer) 70,80,90,100
activation relu,tanh relu
solver adam,sgd,lbfgs Ibfgs
alpha 0.001,0.05 0.05
learning_rate constant, adaptative constant
nesterov_momentum True, False True
beta 1 0.95 0.95
beta 2 0.999 0.999
learning_rate_init 0.0001,0.005,0.001,0.05 0.001
momentum 0.9,0.95 0.9

A Tabela IX exibe as médias das métricas obtidas na
validacdo cruzada para os melhores resultados de cada
algoritmo. Com base nas métricas utilizadas, o algoritmo que
apresentou o melhor resultado foi Random Forest. Sendo
assim, a base teste foi processada por esse modelo e a matriz
de confusdo ¢ apresenta na Figura 2.

TABELA IX. MEDIA DOS MELHORES RESULTADOS ENCONTRADOS POR
VALIDACAO CRUZADA — BASE VACINADOS

Acurécia | Precisdo | Recall F1-score
RF 0,875 0,884 0,875 0,875
kNN 0,818 0,850 0,818 0,818
MLP 0,864 0,881 0,864 0,864

Figura 2 apresenta a matriz de confusdo da base teste,
processada pelo melhor modelo obtido com o algoritmo
Random Forest (destacado na Tabela IX), para os pacientes
vacinados. Dela pode-se extrair a métricas: 87,5% de acuracia,
88,4% de precisdo, 87,5% com recall e 87,5% para F1-score.

Isso indica que o modelo foi capaz de classificar
corretamente os pacientes que se curaram ou morreram da
doenga, tanto entre os vacinados quanto entre os nfo
vacinados. Essa classificagdo pode ajudar os profissionais da
saude a identificar os casos mais criticos e contribuir para a
gestdo da satide publica ou privada.

Ic

Matriz de confusao, sem normalizar

Obito

20

Valores verdadeiros

Cura F15

r 10

Obito Cura
Valores preditos

Fig. 2. Matriz de confusdo base teste - Random Forest

As Figuras 3, 4, 5 e 6 apresentam resultados obtidos com
a avaliagdo de método Shapley Additive Explanations (Shap)
[30] para indicar como os atributos explicam os resultados
alcangados com os melhores modelos: MLP para ndo
vacinados e Random Forest para os vacinados.

Para o caso das Figuras 3 e 4, sdo apontados atributos que
tiveram um impacto significativo nas previsdes do modelo.

Shap Bar

idade +0.32
Dispneia

Coriza

Assintomatico
doenca_cardiaca_cronica
Dor_Cabeca

Diabetes

Dor_Garganta

Disturbios_Olfativos

Sum of 12 other features

0.00 005 010 015 020 025 030 035
mean(|SHAP value|)

Fig. 3. Importancia dos atributos para classificagio - base ndo vacinados

Destacando-se em ambos, a idade como o atributo mais
importante, € em menor grau a dispneia, a coriza e dor de
cabega para os nao vacinados e vacinados, respectivamente.

Nas Figuras 5 e 6 vé-se as idades maiores com valores
negativos de SHAP indicando que quando maior a idade,
maiores sdo as chances de 6bito e quanto menores sdo as
idades maiores sdo as chances de cura. Para as variaveis
(binarias) dispneia e doenga cardiaca cronica, aumentam as
chances de 6bito para os ndo vacinados com impacto superior
aos vacinados. Destaca-se que a diabete para os ndo vacinados
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oferece um impacto para obito. Ter coriza, para 0s nao
vacinados, ndo traz impacto para obito, mas para os vacinados
parece ndo haver consenso.

Shap Bar

idade +0.38

Dispneia +0.04
Dor_Cabeca +0.03
doenca_cardiaca_cronica +0.02

Diabetes +0.02

Febre +0.01

Dor_Garganta +0.01

Coriza | +0.01
disturbios_gustativos || +0.01

Sum of 12 other features +0.04

0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 0.35 0.40
mean(|SHAP value|)

Fig. 4. Importancia dos atributos para classificagio - base vacinados

Shap Beeswarm
High

idade . —H
Dispneia -—* ’-’
Coriza —‘c—-—.
doenca_cardiaca_cronica —-—.’— 8
Assintomatico — ee—— ' E
Diabetes — P 5
Dor_Cabeca q}—‘ E
Disturbios_Olfativos 4———
Outros_sintomas +
Sum of 12 other features . .- +

Low

-0.8 -0.6 -0.4 -0.2 0.0 0.2 0.4 0.6
SHAP value (impact on model output)

Fig. 5. Distribuicao dos valores SHAP para cada registro da base de
treinamento considerando os atributos para classificagdo - base ndo
vacinados

Shap Beeswarm
High

idade P ..—....-...+
Dispneia R ’——
doenca_cardiaca_cronica we o «——’—
Dor_Cabeca + o ssome g
Diabetes - c— F H
disturbios_gustativos —{-—- o g
Coriza f— + - E
Dor_Garganta -+ oo o
Outros_condicoes .o —-F
Sum of 12 other features - ~-——+-- -
Low
-0.6 -0.4 -0.2 0.0 0.2 0.4

SHAP value (impact on model output)

Fig. 6. Distribuicao dos valores SHAP para cada registro da base de
treinamento considerando os atributos para classificagao - base vacinados

Observando os graficos Shapley, para os ndo vacinados a
dispneia e coriza sdo atributos importantes e para vacinados
dispneia e dor de cabeca.

Avaliando a Tabela I dos ORs, esta indica que a dispneia
gera baixa chance de cura quando comparada ao 6bito, o que
parece concordar com o que as Figuras 5 e 6 indicam sobre o
que foi aprendido pelos modelos, ou seja, a ocorréncia de
dispneia aumenta as chances de Obito, seja para os ndo
vacinados e vacinados.

Para a coriza, no caso dos ndo vacinados, a ocorréncia
deste sintoma aumenta as chances de cura (Figura 5) e na
Tabela I dos ORs ha concordancia pelo fato de indicar valor
de 5,8 vezes mais chances para a coriza aumentar a
possibilidade de cura em ndo vacinados.

A dor de cabega nos vacinados ¢ outro atributo que indica
que aumenta as chances de cura no grafico Shapley (Figura 6)
e a Tabela I dos ORs indica 3,4 chances de cura em relagdo ao
obito. O mesmo tipo de concordancia pode ser visto no caso
de doengas cardiacas cronicas, pois em ambas as bases (ndo
vacinados e vacinados) a ocorréncia aumenta a chance de
obito, corroborando os valores baixos da Tabela I (menores as
chances de cura).

Assim, em geral, os resultados da andlise OR sdo
corroborados pelos graficos de Shapley (Figura 5 e 6), que
mostram a importancia dos atributos para a modelagem
usando algoritmos de aprendizado de méaquina, como MLP e
Random Forest.

VI. CONCLUSOES

O objetivo deste estudo foi analisar algoritmos de
aprendizado de maéaquina para estimar os desfechos de
pacientes com COVID-19 antes e depois de receberem as duas
primeiras doses da vacina. Os resultados mostraram o
potencial desses modelos: MLP teve acuracia de 87,0%,
precisdo de 88,6%, recall de 87,0% e F1-score de 87,0% para
os dados dos pacientes ndo vacinados e RF teve acuracia de
87,5%, precisdo de 88,4%, recall de 87,5% e Fl-score de
87,5% para os dados dos pacientes vacinados.

A previsdo antecipada dos desfechos, seja da COVID-19
ou de qualquer outra epidemia ou doenga, pode ser util para
indicar maior ou menor risco de morte para pacientes. Assim,
um modelo que tenha boa acurécia na indicacao de desfechos,
possibilitaria a alocacdo adequada de recursos de satde,
diminuiria custos de saude, auxiliaria a priorizacao de vacinas
e estratégias de auto isolamento, principalmente para os casos
que ndo necessitarem de internacdo e, assim, poderia reduzir
a prevaléncia desta ou de outras doengas. Assim, apesar desse
estudo estar relacionado a COVID-19, o resultado obtido com
o desenvolvimento de sistemas semelhantes a este poderia
contribuir, de forma geral, para a gestdo da satde publica.

Para dar continuidade ao estudo é possivel avaliar as
relagdes que podem surgir com respeito as outras
caracteristicas pertinentes ao problema, como por exemplo o
tipo da vacina (laboratério) ou medicamentos administrados
aos pacientes, além de informac¢des bascadas em exames
laboratoriais, por exemplo.
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