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Resumo

A coleta de dados representa um desafio em diversos setores da sociedade. Na pandemia
de Covid-19, grandes volumes de dados foram gerados com a finalidade de usa-los em
tarefas de aprendizado de maquina (AM) para auxiliar na tomada de decisao. Contudo,
a forma como estes dados foram coletados dificulta a elaboracao de analises estatisticas
e uso em tarefas de diagndstico e prognéstico. Estas andlises demandam conjuntos de
dados arrumados, que representam uma forma de conectar a estrutura dos dados a sua
semantica. Este estudo propoe um protocolo de coleta de dados a partir do estudo de
datasets clinicos disponibilizados no Repositério do COVID-19 DataSharing/BR para uso
em tarefas de aprendizado de maquina. Foram analisados dados do Laboratério Fleury,
que apontam o diagnéstico, e dados do Hospital Sirio-Libanés, que permitem estudar o
prognoéstico dos casos. Ambos os datasets demandaram um extenso pré-processamento e,
em seguida, foram arrumados para que pudessem ser utilizados em tarefas de AM. Entre
os problemas observados ao longo das etapas de pré-processamento, destacam-se a falta de
padronizacao, informacoes redundantes, atributos sem relevancia, dados ausentes, entre
outros. Apods o pré-processamento inicial, ambos os conjuntos foram arrumados de modo
que tornassem seu uso eficiente. Na sequéncia, outras tarefas foram realizadas para tornar
os dados utilizaveis, eliminado, por exemplo, a extensa quantidade de valores ausentes.
Com os dados arrumados, aplicou-se trés técnicas preditivas de AM, sendo estes K-Nearest
Neighbor (KNN), Support-Vector Machine e Arvore de decisao. Na tarefa de diagndstico
de Covid-19, a técnica KNN apresentou melhor desempenho com valores de area sob a
curva ROC igual a 0.77. Para os dados de prognéstico de Covid-19, os algoritmos KNN e
SVM apresentaram os melhores desempenho, ambos com 0.81 da mesma medida. A partir
desses resultados, pode-se afirmar que os conjuntos de dados, dentro de uma estrutura
arrumada, podem ser utilizados no auxilio ao diagnostico e prognéstico de Covid-19. Logo,
a partir do protocolo de coleta de dados proposto neste estudo, o qual garante a obtencao
de dados em formato arrumado, observou-se a reducao da necessidade de diversas tarefas
de pré-processamento. Assim, o uso dos dados em tarefas de aprendizado de maquina e
andlises estatisticas é facilitado, potencializando também o manejo eficiente de pacientes
e recursos hospitalares. Além disso, este protocolo pode ser utilizado em eventos futuros,

facilitando a forma como os dados sao coletados e seu uso subsequente.



Abstract

Data collection represents a challenge in various sectors of society. In the Covid-19 pan-
demic, large volumes of data were generated. Machine learning (ML) techniques use these
data to assist in decision making. However, the way data is usually collected makes it
difficult to prepare statistical analyzes and use them in diagnostic and prognostic tasks.
Tidy datasets eases this tasks, representing a way of connecting the data structure to its
semantics. This study proposes a data collection protocol from the study of clinical data-
sets available in the COVID-19 DataSharing/BR Repository for use in machine learning
tasks. We analyze data from the Fleury Laboratory, which point to the diagnosis, and
data from the Sirio-Libanés Hospital, which allow the study of the prognosis of cases.
Both datasets required extensive pre-processing, and we tidied them up so they could be
used in ML tasks. Among the problems observed during the pre-processing stages, we
highlight the lack of standardization, redundant information, irrelevant attributes, and
missing data. After the initial pre-processing, we arranged both sets to make them effici-
ent to use. Subsequently, other tasks were performed to make the data usable, eliminating,
for example, the large amount of missing values. With the data arranged, three predic-
tive models of ML were trained, these being K-Nearest Neighbor (KNN), Support-Vector
Machine (SVM) and Decision Tree. In the Covid-19 diagnostic task that used data from
the Fleury Laboratory, the KNN technique presented the best performance with values
of area under the ROC curve (AUC) equals to 0.77. For the Covid-19 prognostic data
using data from Hospital Sirio-Libanés, the KNN and SVM algorithms showed the best
performance, both with AUC equals to 0.81. From these results, we conclude that the
datasets, in a tidy structure, can be used efficiently to aid in the diagnosis and prognosis
of Covid-19. The data collection protocol proposed in this study, which aims to obtain
data in a tidy format, avoids several pre-processing tasks. Thus, it facilitates the use of
data in machine learning tasks and statistical analysis, and also enhances the efficient
management of patients and hospital resources. In addition, this protocol can be used in

future events, facilitating the way data is collected and its subsequent use.
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1 Introducao

As técnicas de aprendizado de méquina (AM) em inteligéncia artificial (IA) tém sido
utilizadas com sucesso em diversas andlises descritivas e preditivas. Nesse contexto e
de forma geral, compreende-se como ITA a capacidade de maquinas executarem tarefas
complexas associadas a seres inteligentes. Ja AM refere-se a capacidade de algoritmos
aprenderem a partir de um conjunto de dados. Neste ponto destacam-se dois tipos de
analises: descritiva, que busca descrever as caracteristicas dos dados, e preditivas que tem

como objetivo fazer previsoes com base em dados ja coletados(FACELI et al., 2011).

Na area médica, sistemas de AM sao utilizados na geracao de modelos para suporte ao
diagnéstico médico (KONONENKO, 2001; OBERMEYER; EMANUEL, 2016) e no progndstico
de pacientes frente a evolugdo de seu quadro sintomdtico (KOUROU et al., 2015), por
exemplo. Contudo, como tais modelos sao obtidos a partir de dados, deve haver também
a preocupacao quanto a qualidade deles e os registros médicos devem ser cuidadosamente

curados antes de seu uso (OBERMEYER; EMANUEL, 2016).

No caso de ambientes hospitalares, uma grande massa de registros dos pacientes ad-
mitidos é mantida, desde dados pessoais (nome, enderego, plano de satde, etc.) até
resultados de exames clinicos e o diagnéstico aferido por um ou mais profissionais. Con-
tudo, no Brasil, nao ha a cultura de uso de tais dados em analises mais sofisticadas, tais
como as providas por técnicas de AM. Sendo assim, a qualidade dos dados é bastante
deteriorada. Ademais, os profissionais da area de satide muitas vezes nao tém ideia do

tipo de informagao que pode agregar valor as analises necessarias.

Dessa forma, sao necessarios diversos procedimentos para tornar esses dados deteri-
orados em dados trabalhaveis. Esses procedimentos visam reduzir o tempo entre coleta
e seu uso, seja em tarefas de AM para auxilio no diagnodstico e prognostico, ou ainda
na tomada de decisoes gerais em relacao ao manejo de paciente em um contexto onde o
tempo é um fator crucial. Logo, reduzir as etapas de pré-processamento através de uma
coleta apropriada de informagoes, possibilita a geragao de um conjunto de dados organi-
zado, potencializando as operacoes realizadas nos espacos de saude, em especial no que

diz respeito a Covid-19.

De antemao, é importante trazer dois conceitos fundamentais para este estudo, sendo
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estes diagndstico e prognostico. Diagnéstico refere-se ao fato de determinar se um sujeito
tem ou nao uma doenca, considerando exames clinicos ou sintomas observados; prognos-
tico, por sua vez, indica a evolugao de uma doenga e suas provaveis consequéncias (SOUSA;

RIBEIRO, 2009). Esses termos sao extensivamente utilizados ao longo deste texto.

Além disso, a pandemia do Coronavirus mostrou que o mundo necessita de um plano
de acao eficaz e agil para eventos futuros. Sendo assim, a determinagao de um formato de
coleta de dados para o caso da Covid-19 tem potencial para aplicacao também em outros
contextos. Este protocolo pode ser utilizado para novas doencas ainda desconhecidas
pelo homem, fornecendo diretrizes de como coletar as informagoes e assim estudar seus

padroes, caracteristicas e aplicacao em modelos de AM.

Nesse contexto, este trabalho busca responder o seguinte problema de pesquisa: Como
uma coleta de dados em formato arrumado pode contribuir para o uso eficiente dos dados
hospitalares no auxilio ao diagndstico e prognostico de Covid-19 por meio de aprendizado

de maquina?

A hipotese adotada para este problema considera que, a partir de um sistema eficiente
de coleta, pode-se gerar conjuntos de dados apropriados para analises. Dessa forma, a
obtencao de estatisticas descritivas pode ser facilitada, o uso em tarefas de aprendizado de
maquina pode ser mais rapido, bem como a realizacao de outras investigacoes quaisquer,
sem a necessidade de realizar diversas etapas de pré-processamento para tornar os dados

trabalhaveis e compreensiveis.

1.1 Objetivo

O objetivo deste projeto de mestrado foi analisar datasets de diagnodstico e prognds-
ticos de Covid-19 com a finalidade de propor um método de coleta de dados em formato
arrumado que permita a extracao de informagoes estatisticas de forma eficiente e aplicagao

em modelos de aprendizado de maquina.

Foram estabelecidos os seguintes objetivos especificos:

Coletar e estudar dados disponibilizados no Repositério do Covid-19 DataSha-
ring/BR;

e Propor uma estruturacao dos dados em um formato considerado organizado, tidy
data de Wickham (2014);

Aplicar os dados organizados em modelos de aprendizado de maquina;

Avaliar os modelos gerados e apontar se os dados estao apropriados.
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1.2 Motivacao

A ciéncia de dados é uma disciplina que abrange intimeras areas. Um dos campos
de aplicacao é a area da saude, que adota técnicas diversas para contribuir na tomada
de decisoes, tanto em nivel clinico, quanto em nivel de gestao. Dessa forma é relevante
compreender os principais desafios que este setor enfrenta no que diz respeito ao uso das

abordagens da ciéncia de dados, especialmente no que diz respeito a coleta e utilizacao de
dados.

Vale ressaltar que a area de ciéncias de dados visa uma gestao eficiente desses dados
com o objetivo de produzir informacoes e conhecimento que possam dar suporte para a
tomada de decisdes (PROVOST; FAWCETT, 2013; VEAUX et al., 2017). Entre as principais

acoes, ilustradas na Figura 1.1, destacam-se as seguintes:

e Projeto e coleta de dados, com atividades de criacao, captura, integracao e armaze-

namento;
e Limpeza dos dados, de maneira a aumentar sua qualidade e tratar inconsisténcias;

e Uso dos dados, por meio de andlises, visualizagoes, producoes de modelos, entre

outros.

Projoto o Limpcza Loz elos
culeda e _: m— L — ¢ .
dedos Hadins > o

FIGURA 1.1 — Principais tarefas realizadas na area de ciéncias dos dados.
Fonte: Provost e Fawcett (2013).

Considerando o exposto anteriormente, as bases utilizadas neste estudo, que com-
preendem o diagnostico e prognéstico de Covid-19, apresentam intimeros problemas que
impossibilitam o uso adequado dos respectivos dados, entre os quais pode-se destacar a
grande quantidade de valores ausentes, presenca de outliers, formato inadequado, entre
outros, justificando, portanto, a realizacao de um pré-processamento para tornar os dados

adequados para serem utilizados em tarefas de aprendizado de maquina.

Outro aspecto relevante diz respeito ao manejo adequado do paciente e uso eficiente
dos recursos hospitalares. Uma vez que as técnicas de AM podem contribuir com diag-
noéstico e prognéstico de pacientes com Covid-19, estas informacgoes podem colaborar na
identificacao de melhores alternativas para as institui¢coes de satude, colaborando com um

processo de tomada de decisao eficaz.
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Nessa linha, estudos corroboram com o fato de que é preciso diversas etapas de pré-
processamento para tornar os dados adequados, como limpeza, tratamento de dados au-
sentes e dados enviesados. Além disso, notou-se que nao ha uma padronizagao basica nos
atributos selecionados, como nomenclatura e padronizacao de caracteres. Os trabalhos
também indicam a necessidade de tarefas de agrupamento de dados, identificacao de atri-
butos mais relevantes e outliers, como apontam os trabalhos de Zoabi et al. (2021), Kukar
et al. (2021) e Podder et al. (2021), destacando a importancia de um procedimento de

coleta e organizacao dos dados bem estabelecido.

1.3 Organizacao do trabalho

Este trabalho esta divido da seguinte forma: o Capitulo 2 traz uma breve revisao sobre
aprendizado de méaquina. Sao apresentados conceitos fundamentais com destaque para
aprendizado supervisionado e nao supervisionado. No Capitulo 3, sao abordados conceitos
de organizacao de dados e sua importancia para tarefas de AM. Neste topico aborda-se
como estruturar um dataset para permitir o uso eficiente dos dados em analises estatisticas
e aplicacao em modelos de AM. O Capitulo 4 relata os resultados de estudos voltados para
o diagnostico e prognostico de Covid-19 usando modelos de AM. Este Capitulo aponta
as técnicas aplicadas e descreve aspectos voltados para a coleta e tratamento dos dados.
O capitulo 5 descreve a metodologia utilizada neste estudo. Ja o Capitulo 6 apresenta
os resultados obtidos a partir das analises realizadas com os dados do Laboratério Fleury
e com os dados do Hospital Sirio-Libanés. Por fim, o Capitulo 7 traz as conclusoes e

discussao sobre trabalhos futuros.



2 Aprendizado de Maquina

Este capitulo apresenta conceitos fundamentais da area de aprendizado de maquina,
descrevendo principalmente em que consiste o aprendizado de méaquina e as diferencas
entre aprendizado supervisionado e nao supervisionado, que sao abordagens clédssicas e
de grande importancia para a area. Nesse contexto, este estudo foca em aprendizado su-
pervisionado, enquanto o aprendizado nao supervisionado pode ser aplicado em trabalhos

futuros a partir dos resultados obtidos nesse estudo, como exposto nos préximos topicos.

2.1 Fundamentos do aprendizado de maquina

Um dos conceitos fundamentais quando se fala em Inteligencia Artificial é aprendizado
de maquina (AM). Pode-se definir inteligéncia artificial (IA) como o processo de simulagao
da inteligéncia humana por meio de méaquinas e sistemas computacionais especiais, que

incluem aprendizado, raciocinio e autocorre¢ao (EANEFF et al., 2020).

Ja o aprendizado de maquina trata-se de subcategoria da IA. Enquanto a IA compre-
ende a criagao de maquinas que visam imitar os humanos, o AM ensina as maquinas a
aprender a partir de conjuntos de dados, sem a ajuda explicita de humanos. O aprendi-
zado de maquina utiliza algoritmos projetados para aprender ao longo do tempo por meio

de parametros definidos e sistemas de recompensa, melhorando em tarefas especificas.

Este é um campo de pesquisa vasto, onde as maquinas apresentam habilidades cogni-
tivas como comportamentos de aprendizagem, interagao proativa com o meio ambiente,
inferéncia e dedugao, visao computacional, reconhecimento de voz, resolucao de proble-
mas, representacao do conhecimento, percepcao e muitos outros. De forma resumida, a TA
vé qualquer atividade em que as maquinas imitam comportamentos inteligentes normal-
mente exibidos por humanos. Além disso, a [A é inspirada em elementos de computacao,

matematica e estatistica (FACELI et al., 2011).

No AM, hé trés abordagens principais de aprendizado: aprendizado supervisionado,

aprendizado nao supervisionado e aprendizado por reforco.

O aprendizado supervisionado geralmente inicia-se com um conjunto estabelecido de
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dados e alguma compreensao de como esses dados sao classificados, como por exemplo,
se sao fornecidas informagoes abundantes sobre imagens de animais (caes e gatos, por
exemplo), e se foi rotulada cada imagem como um cao ou gato, de modo que o sistema

aprenderd a identificar um gato ou um cao em qualquer imagem diferente daquela com a

qual foi treinado (BZDOK et al., 2018).

Em relacao ao aprendizado nao supervisionado, este é mais adequado quando o pro-
blema requer conjuntos de dados nao rotulados. Por exemplo, sao fornecidas muitas
informacgoes sobre imagens de gatos e cachorros, mas nao é informado ao sistema que
eles sao gatos ou cachorros. Logo é necessario usar algoritmos que possam “entender” as

imagens e agrupa-las corretamente em caes ou gatos (FISHER et al., 2014).

Ja a aprendizagem por reforco ¢ um modelo de aprendizagem comportamental onde
ocorre o treinamento de modelos de AM para tomar uma sequéncia de decisoes. O modelo
utiliza tentativa e erro para encontrar a solucao para o problema, de modo que recebe

recompensas quando se chega mais préxima da meta, ou é penalizado quando comete

erros (MAZYAVKINA et al., 2021).

2.2 Aprendizado supervisionado

Como exposto anteriormente, o aprendizado supervisionado é projetado para encontrar
padroes nos dados que correspondem a um rétulo que define o significado dos dados. Por
exemplo, pode haver milhoes de fotos de animais e incluir uma explicagao sobre o que
cada animal é e, em seguida, pode-se criar um aplicativo de aprendizado de maquina

que distingue um animal de outro (BZDOK et al., 2018). Outro exemplo de aprendizado

supervisionado ¢ ilustrado na Figura 2.1.
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FIGURA 2.1 — Aprendizado supervisionado: cada exemplo de treinamento tem um rétulo.
O modelo aprende um limite de decisao e atribui rétulos a novos dados.

Fonte: Adaptado Langs et al. (2018).

Segundo Bzdok et al. (2018), existem dois tipos principais de problemas de aprendizado

de maquina supervisionado, chamados de classificacao e regressao.
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Quando o rotulo é quantitativo, é uma regressao; e quando os dados vém de um
conjunto finito de valores, é conhecido como classificacao. Em esséncia, o uso de regressao
para aprendizado supervisionado ajuda a entender a correlacao entre as variaveis (ZHOU,
2018). Um exemplo de aprendizagem supervisionada, usando andlise de regressao, é a
previsao do clima. A previsao do clima leva em consideracao os padroes meteorolégicos
histéricos conhecidos e as condigoes atuais para fornecer uma previsao sobre o clima.
Outro exemplo de aprendizado supervisionado, usando classificacao, seria a classificacao
dos animais (SABA et al., 2017).

Os algoritmos sao treinados usando exemplos pré-processados, e neste ponto, o de-
sempenho dos algoritmos é avaliado com dados de validacao do proprio conjunto. Vale
destacar que pré-processamento consiste em uma série de etapas que tem como finalidade
preparar, organizar e estruturar os dados, enquanto validacao refere-se ao uso de parte dos
dados para avaliar a capacidade de generalizacao dos modelos. Ocasionalmente, os pa-
droes identificados em um subconjunto de dados nao podem ser detectados na populagao
maior destes dados. Se o modelo for capaz de representar apenas os padroes existentes no

subconjunto de treinamento, serd criado um problema chamado overfitting (YING, 2019).

Overfitting significa que o modelo esta super ajustado para os dados de treinamento,
mas pode nao ser aplicavel para conjuntos de dados diferentes do treinado (YING, 2019).
Para reduzir as chances contra overfitting, as validacoes devem ser realizadas em dados
desconhecidos. Usar dados desconhecidos no conjunto de validacao pode ajudar a avaliar

a precisao do modelo na previsao de resultados.

Os modelos de aprendizagem supervisionada tém ampla aplicabilidade a uma varie-
dade de problemas, incluindo detec¢ao de identidade, solucoes de recomendagao, reconhe-

cimento de voz ou andlise de risco, entre outros (COGSWELL et al., 2015).

E importante apontar que os modelos preditivos, como descreve a Figura 2.2, sao
voltados para a realizacao de previsoes, que consiste em encontrar uma funcao, hipotese
ou modelos que possa ser utilizado em alguma tarefa de predicao (SARKER, 2021). Além
disso, Candanedo et al. (2018) aponta que o objetivo de um modelo preditivo é minimizar
o erro entre o valor real e o valor previsto, considerando todos os possiveis fatores de

interferéncia.

As observagoes individuais sao frequentemente caracterizadas por um conjunto de
atributos quantificaveis. Essas propriedades podem ser categoricas, ordinais, valores nu-
méricos inteiros ou reais (BASTANLAR; OZUYSAL, 2014).

De acordo com Khan et al. (2020), ao construir um classificador, deve-se escolher o
método de classificagao e a amostra de dados a ser tratada. Focando nos dados, e por se
tratar de aprendizagem supervisionada, para cada conjunto de caracteristicas da amostra

se deve saber qual é a classe correta correspondente. Para fazer isso, sugere-se escolher
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FIGURA 2.2 — Aprendizado preditivo.
Fonte: Adaptado Sarker (2021).

primeiro o método de classificacao. Depois é necessario uma amostra de dados, onde todos
os valores das classes sao conhecidos. Esses dados podem ser divididos em dois conjuntos:

treinamento e teste.

O conjunto de treinamento representa a entrada para o algoritmo de treinamento, que
resulta em um classificador. Em seguida, o classificador é testado em relagao aos dados
de teste, onde os valores das classes nao sao conhecidos. Se o classificador classificar a
maioria dos casos corretamente, pode-se supor que ele funcione com precisao também com
os novos dados, ou seja, ele generaliza bem. Pelo contrario, se fizer muitas classifica¢oes
erradas com os dados de teste, pode-se admitir que é o modelo com baixo desempenho
(WET, JR, 2013).

Dessa forma, considerando o exposto ao longo deste topico, destaca-se que este estudo
utiliza aprendizado de maquina supervisionado, uma vez que sao utilizados dados rotu-
lados para tratar um problema de classificagao, que neste caso, considera o diagnostico e

prognésticos de pacientes no contexto da Covid-19.

Além disso, em trabalhos futuros pode-se aplicar técnicas de aprendizado nao su-
pervisionado nos conjuntos de dados gerados a partir deste estudo, uma vez que este é
um campo de estudo com grande potencial de analisar os dados de outras formas além

daquelas realizadas através de técnicas de AM supervisionado.
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2.3 Aprendizado nao supervisionado

No aprendizado nao supervisionado os dados nao sao rotulados e os algoritmos tra-
balham para tentar aprender com estas informagoes. Para isso, os diferentes algoritmos
buscam padrdes ou caracteristicas para agrupar os dados (USAMA et al., 2019). Langs et
al., (2018) relata que é utilizado principalmente para redugao de dimensionalidade, agru-
pamento, deteccao de anomalias. Um exemplo de de uso desta técnicas pode ser verificado

na Figura 2.3.
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FIGURA 2.3 — Aprendizado nao supervisionado: os exemplos de treinamento nao possuem
rotulos. O modelo identifica a estrutura como agrupamento. Novos dados podem ser
atribuidos ao agrupamento.

Fonte: Adaptado Langs et al., (2018).

O modelo de AM nao supervisionado nao recebe nenhuma informacao do ambiente que
diga se a salda gerada em resposta a uma determinada entrada esta correta ou nao. Esses
algoritmos devem encontrar as caracteristicas, regularidades, correlagoes ou categorias
que podem ser estabelecidas entre os dados apresentados em sua entrada (ALSHEIKH et
al., 2014).

Existem varias possibilidades quanto a interpretacao da saida dessas modelos, que
dependem de sua estrutura e do algoritmo de aprendizado utilizado. Em alguns casos,
a saida representa o grau de familiaridade ou semelhanca entre as informagoes que es-
tao sendo apresentadas na entrada e as informagoes que foram mostradas até agora (no

passado).

Em outro caso, poderia realizar um agrupamento (clustering) ou estabelecimento de
categorias, indicando na saida a qual categoria pertence a informacao apresentada na
entrada, sendo o proprio modelo que deve encontrar as categorias apropriadas a partir

das correlagoes entre as informagoes apresentado.
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2.4 Consideracoes finais

As técnicas de aprendizado de maquina tém sido utilizadas em diversos segmentos
como forma de contribuir com a tomada de decisoes em diferentes cendrios. A principal
caracteristica do aprendizado de maquina é o fato de que estes algoritmos podem “apren-
der” com os dados, possibilitando prever comportamentos por meio de técnicas preditivas

consolidadas.

Exitem ainda diferentes tipos de aprendizado de maquina. Neste estudo foram des-
tacados duas modalidades amplamente utilizadas na literatura cientifica, sendo estas o

aprendizado por nao supervisionado e supervisionado.

No aprendizado nao supervisionado o algoritmo tenta aprender com dados nao rotu-
lados. Neste tipo de aprendizagem, o modelo nao consegue etiquetar os objetos, dessa
forma, tenta agrupa-los de acordo com suas caracteristicas. Para isso, sao identificados

padroes e semelhancas em dados nao rotulados.

O aprendizado supervisionado é utilizado quando se tem um problema conhecido e
dados rotulados. Dessa forma, o algoritmo aprende de forma interativa com os dados
para permitir que informagoes sejam encontradas sem necessariamente ser programados

em onde procurar.

Para os modelos supervisionados, destacam-se os modelos preditivos. Estes modelos
permitem que uma previsao seja feita a partir de um modelo treinado com dados devi-

mente rotu . Sen im, é ivel inferir, por exem um n
damente rotulados. Sendo assim, é possivel inferir, por exemplo, se a pessoa tende a

ficar doente ou nao a partir de um conjunto de dados de novos pacientes.

Também é importante destacar que nao ha uma técnica melhor que a outra. Cada
modelo de aprendizagem tem caracteristicas singulares e sua aplicacao se da de acordo

com o problema tratado e, principalmente, de acordo com os tipos de dados utilizados.

Nessa linha, o formato e tipo dos dados de entrada sao essenciais para que os modelos
tenham sucessos em suas tarefas. Os dados devem permitir a extracao de estatisticas e

padroes, além de estarem organizados em configuracao que permita seu uso nas tarefa de
AM.



3 Pré-processamento de dados

Atualmente, um dos maiores desafios ao utilizar técnicas de aprendizado de méaquina
supervisionado continua sendo trabalhar com conjuntos de dados brutos. A extensa mai-
oria dos processos de coleta de dados sao nao supervisionados, gerando ao final infor-
macoes redundantes, dados com ruidos ou mesmo atributos sem relevancia. Portanto, o
pré-processamento dos dados consiste em uma etapa importante na extragao dos dados,

que pode reduzir estes problemas e gerar datasets mais aprimorados.

Nesta secao sao discutidos conceitos que definem o que é um conjunto de dados e a
importancia de organizar um respectivo conjunto de formas distintas com o objetivo de

tornar as analises mais eficientes.

3.1 Caracteristicas do pré-processamento de dados

O pré-processamento de dados aborda diversas etapas que tem como finalidade obter
um conjunto de dados limpo e que esteja adequado para ser utilizado em andlises estatis-
ticas e aprendizado de maquina. Neste topico sao abordados os principais conceitos em

pré-processamento de dados.

Conforme aponta Obaid et al. (2019), uma das primeiras atividades no pré-processamento
trata-se da integracao dos dados. A integracao refere-se a um processo de fusao de dados
de origens distintas e diferentes. Este processo deve ser feito com cautela para evitar a
ocorréncia de redundancia ou levar a inconsisténcias no dataset final. As operagoes mais
comuns realizadas na integracao de dados sao: identificar e unificar varidveis e dominios,
analisar a correlacao de varidveis, detectar conflitos em valores de dados de diferentes

fontes.

Outra atividade é a transformacao de dados. Nesta fase do pré-processamento, os
dados sao transformados ou consolidados para que se possa utilizar o conjunto de dados
de uma forma mais eficiente. Na etapa de transformacao, as tarefas mais comuns sao a
homogeneizagao, a discretizagao, a generalizagdo e a normalizagdo dos dados (KUMARI;
KUMAR, 2015).
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Como o numero de tarefas pode ser extenso dependendo do conjunto de dados utili-
zados, estas tarefas sao realizadas separadamente. Além disso, destaca-se que as tarefas
classicas sao aquelas que requerem supervisao humana, por exemplo, geracao de relatorios,
agregar novos atributos aos existentes e generalizacao de dados, especialmente em atri-
butos categoricos. Por generalizacao entende-se a possibilidade de subdividir ou agrupar

variaveis em funcao de suas caracteristicas.

A limpeza de dados também compreende uma das etapas mais importantes do pré-
processamento, conforme aponta Chu et al., (2016). A limpeza de dados é o processo de
identificar partes incompletas, incorretas, imprecisas, irrelevantes ou dados ausentes e, em
seguida, alterar, substituir ou excluir essa parte conforme necessario. A limpeza de dados
é um elemento fundamental no pré-processamento de dados. Este campo de atuacao inclui
o tratamento de dados ausentes, a detec¢ao de anomalias e dados “sujos” (fragmentos dos

dados originais que nao fazem sentido), bem como o tratamento de ruidos.

A presenca de ruido nos dados é um problema comum que produz diversas consequén-
cias negativas em problemas de indugao. O ruido é um problema inevitavel, afetando os
processos de coleta e preparacao de dados em aplicagoes de mineracao de dados, onde
erros comumente ocorrem. O desempenho dos modelos de aprendizagem construidos em
tais circunstancias dependera em grande parte da qualidade dos dados de treinamento,
mas também da robustez contra ruidos do préprio modelo (ILYAS; CHU, 2019). Portanto,
problemas contendo ruido sao problemas complexos e solugoes bem-sucedidas sao muitas

vezes dificeis de alcancar sem o uso de técnicas especializadas.

Outra tarefa é a redugao dos dados. A reducao de dados compreende o conjunto de
técnicas que, de uma forma ou de outra, obtém uma representacao reduzida dos dados
originais, mantendo a estrutura e integridade essenciais dos dados originais. A redugao
de dados é uma etapa opcional, porém, os algoritmos utilizados na mineracao de dados
possuem tempos de execucao que dependem de diversos parametros e alguns desses pa-
rametros geralmente sao proporcionais ao tamanho do banco de dados de entrada. Se o
referido tamanho for excessivo, o funcionamento do algoritmo pode ser proibitivo e, por-
tanto, a tarefa de reducao de dados pode se tornar tao crucial quanto a fase de preparacao
de dados (REDDY et al., 2020). Quanto a outros fatores, como reduzir a complexidade e
melhorar a qualidade dos modelos produzidos, o papel da reducao de dados é igualmente

decisivo.

De forma geral, sao diversas as tarefas presentes no pré-processamento de dados. Cada
uma delas tem uma finalidade especifica que busca resolver algum problema que afeta os
conjuntos de dados. Como destacado, essas tarefas, em sua maioria, sao supervisionadas,
o que demanda forca de trabalho profissional e tempo, podendo afetar os projetos em

ciéncias de dados, tanto no aspecto pratico quanto economico.
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Além do pré-processamento, destaca-se neste trabalho outra metodologia que envolve
a organizacao dos dados, conhecido como “Tidy data”. Esse conceito é abordado no topico
a seguir e indica que um conjunto de dados pode ser organizado de diferentes formas de

acordo com a necessidade do projeto.

3.2 Dados arrumados

Em Aprendizado de Maquina, um conceito importante refere-se a organizacao dos da-
dos. Um problema que a analise de dados compartilha é ter dados de entrada arrumados,
bem como saidas das diferentes funcoes que os analisam, que sao igualmente organizadas,
facilmente interpretaveis e que podem ser uma entrada organizada para um procedimento
subsequente. O termo usado na literatura de Ciéncia de Dados é tidy data (WICKHAM,

2014). Neste trabalho, utilizaremos a traducao livre dados arrumados.

Os conjuntos de dados sao caracterizados pela forma como estao organizados. O
objetivo de se ter dados organizados é fornecer um método légico que permita manipular

esses dados em funcao do problema a ser resolvido e do algoritmo que vai resolve-lo.

Nessa linha, Wickham (2014) traz em seu estudo uma anélise sobre um processo bésico
mas pouco discutido na literatura, que é a organizagao dos dados. Ha poucos estudos que
abordam os processo de limpeza e preparacao de dataset, mesmo sendo essa etapa uma
das mais demoradas. Para entender o conceito de organizacao de dados, é necessario

compreender alguns conceitos basicos.

A grande parte dos conjuntos de dados possuem uma configuracao tabular. Isso sig-
nifica que estes dados sao representados em uma tabela formada por linhas e colunas. No
entanto, estes dados podem ser representados de formas distintas, como mostra a Figura
3.1.

Um conjunto de dados é, portanto, uma colecao de valores que podem ser numéricos
ou textuais. Cada valor pertence a uma variavel (coluna) e a uma observagao (linha). A
variavel refere-se a uma medida com uma unidade especifica, por exemplo, comprimento
(metros), temperatura, (°C), tempo (s). Cada observacao, que sdo as linhas, é uma

unidade daquilo que estda medido, como por exemplo, dias ou pessoas.

Nesse contexto, a Figura 3.2 propoe uma reorganizacao dos dados apresentados na
representacao tipica presente na Figura 3.1 para tornar os valores, varidveis e observacoes
mais claros e coesos. Neste caso, sao utilizadas trés varidveis: nomes (name), tratamento

(treatment) e resultados (result).

Embora seja simples apontar quais sao as variaveis e observagoes para uma tabela

especifica, é dificil fazer uma definicdo geral. A proposta de Wickham (2014) de da-
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FIGURA 3.1 — Representacoes distintas para um mesmo conjunto de dados.
Fonte: Wickham (2014).
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FIGURA 3.2 — Os mesmos dados apresentados na Figura 3.1, mas com variaveis em
colunas e observagoes em linhas.

Fonte: Wickham (2014).

dos arrumado é justamente fixar um padrao que relacione a estrutura dos dados e seus

significados. Esse padrao é simples, segue apenas trés regras fundamentais:

1. Cada varidavel é uma coluna;

2. Cada observacao é uma linha;

3. Cada tipo de unidade de observagao é uma tabela.

Sendo assim, observa-se que conjuntos de dados podem assumir diferentes organizagoes

que podem ser mais adequadas ou nao com base no contexto em que estes dados serao

utilizados. Além disso, dependo do conjunto de dados utilizados, organizar estes dados
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pode ser uma tarefa ardua, ja que alguns datasets podem ter dezenas de colunas e milhoes

de linhas.

Outro desafio encontrado quando se trabalha com conjunto de dados, é que muitas
vezes estes conjuntos podem ser baguncados (do inglés, messy) (WICKHAM, 2014). Con-
juntos de dados reais podem, e muitas vezes ocorrem, violar os trés preceitos de dados
arrumados em quase todas as formas imaginaveis. Embora ocasionalmente se obtenha um
conjunto de dados que possibilita analisd-lo imediatamente, essa é a excecao, nao a regra.
Wickham (2014) descreve entao os cinco problemas mais comuns com conjuntos de dados

baguncados, juntamente com o procedimento de arruma-los:

1. Os cabecalhos das colunas sao valores, nao nomes de variaveis;

2. Varias variaveis sao armazenadas em uma mesma, coluna;

3. As variaveis sao armazenadas em linhas e colunas;

4. Varios tipos de unidades observacionais sao armazenados na mesma tabela;

5. Uma tnica unidade observacional é armazenada em varias tabelas.

Em relacao ao primeiro problema, um tipo comum de conjunto de dados baguncados
sao os dados tabulares projetados para apresentacao, em que as variaveis formam as linhas
e as colunas, e os cabecalhos das colunas sao valores, nao nomes de variaveis. Embora
Wickham chame essa configuracao de baguncada, em alguns casos pode ser extremamente
util. Contudo, Wickham (2014) descreve que ao tratar os cabegalhos como nomes, pode-
se arrumar o dataset de forma que em uma unica coluna tenha apenas um mesmo tipo
de varidvel (WICKHAM, 2014). Por exemplo, na coluna “Exames” s haverd nomes de
exames e na colunas “Valores” havera apenas os resultados em formato numérico para
esses exames. Isso evita que se tenha, por exemplo, intimeros colunas para varios tipos

de exames, por exemplo.

Um exemplo genérico do primeiro problema pode ser um conjunto de dados onde as
colunas representam doencas distintas e as linhas indicam os paises e o nimero de ca-
sos, como mostra a Tabela A na Figura 3.3. Logo, uma forma de arrumar esses dados de
maneira eficiente é apresentada na Tabela B da Figura 3.3. Para o primeiro formato na Fi-
gura 3.3 (Tabela A) acima é necessario um pré-processamento mais cuidadoso, enquanto
que o segundo formato (Figura 3.3 -Tabela B) permite, entre outras tarefas, combinar
datasets mais facilmente, bem como possibilita adicionar novas colunas mais amigavel-
mente. Também é importante destacar que nao ha um formato certo ou errado, mas sim,

um formato mais adequado para uma aplicacao especifica.
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Tabela 4 Tabela B

Pais Dioenca | Doenca 2 Doenca 3 Doencad Doenca 5 Pais Doengas W casos

Brasil iz 12 il 41 7 Birasil Doenga 1 il

Claile 21 9 25 i% 24 Brazil Doenca 2 12
Brazil Doanca 3 50
Brasil Denca 4 41
Brasil Doenca 3 7
Chile Dzenga | 21
Chile Denga 2 9
Chile Diaenga 2 26
Chile Daenca 4 L
Chile Daanca 3 24

FIGURA 3.3 — Diferentes arranjos para um mesmo conjunto de dados. Tabela A: Dados
em um formato convencional; Tabela B: Dados arrumados.

Seguindo na linha do descrito anteriormente, o segundo problema tratado considera
varias variaveis armazenadas em uma coluna. Logo, para este tipo de problema sugere-
se que cada coluna armazene apenas um tipo de variavel. No caso deste estudo, por
exemplo, um atributo que refere-se a um exame clinico, deve armazenar somente variaveis

numeéricas.

O terceiro erro descrito por Wickham (2014) é o fato das varidveis serem armazenadas
em linhas e colunas. De forma geral, o autor relata que as colunas devem ser variaveis,
enquanto as linhas sao as observagoes. Dessa forma é possivel trabalhar com variaveis
isoladas ou multiplas varidaveis mais facilmente, indicando as colunas desejadas. FEssa
padronizagao ajuda a reduzir, por exemplo, o nimero de valores ausentes em conjunto de

dados.

O proximo erro diz respeito ao uso de diferentes unidades de medidas em uma tnica
tabela. Os conjuntos de dados geralmente envolvem valores coletados em varios niveis, em
diferentes tipos de unidades observacionais. Durante a arrumacao, cada tipo de unidade
observacional deve ser armazenado em sua prépria tabela. Isso estd intimamente relaci-
onado a ideia de normalizacao do banco de dados, onde cada fato é expresso em apenas

um lugar. Se isso nao for feito, é possivel que ocorram inconsisténcias (WICKHAM, 2014).

O quinto erro descrito por Wickham (2014) se refere a uma tinica unidade observacional
estar em varias tabelas. Também é comum encontrar valores de dados sobre um unico
tipo de unidade observacional espalhados por vérias tabelas ou arquivos. Essas tabelas e
arquivos geralmente sao divididos por outra variavel, de modo que cada uma represente um
unico ano, pessoa ou local. Desde que o formato dos registros individuais seja consistente,
este é um problema facil de corrigir. Uma situagao mais complicada ocorre quando a
estrutura do conjunto de dados muda ao longo do tempo. Por exemplo, os conjuntos

de dados podem conter variaveis diferentes, as mesmas variaveis com nomes diferentes,
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formatos de arquivo diferentes ou convencoes diferentes para valores ausentes. Isso pode
exigir que seja necessario arrumar cada arquivo individualmente e s6 depois os combina-

los.

3.2.1 Formato dos dados

De acordo com Bonaccorso (2017), em todos os problemas de aprendizagem de mé-
quina, seja supervisionado ou nao, haverd um conjunto de dados X definido como um

nimero finito n de vetores reais com m caracteristicas, dado por

X = {21,25...,2,}, onde z; € R™. (3.1)

Considerando uma abordagem probabilistica, supoe-se que a probabilidade p de cada
Z; € X é dada por uma distribuigao estatistica multivariada D. Esse processo conhecido
como um processo de geragao de dados. Também é importante apontar que outra con-
dicao importante em um conjunto de dados X: espera-se que todas as amostras sejam
independentes e distribuidas de forma idéntica. Isso significa que todos os exemplos Z;
pertencem a mesma distribuicao Z; ~ D. Sendo assim, considerando um subconjunto de

k observacgoes, tem-se

p (@, @, .. 47) = Hp(;m. (3.2)

E importante ressaltar que todas as areas de AM considera o uso de datasets com

distribuicoes bem definidas e o conjunto dos dados reais sao amostras extraidas deste.

Anteriormente foi apontado que o conceito de aprendizado de maquina considera entre
um agente e uma situacao desconhecida. Isso é possivel devido a capacidade de aprender
uma representacao da distribuicao e nao do préprio conjunto de dados. Portanto, a partir
de agora, sempre que um conjunto de dados finito for usado, deve-se sempre considerar

lidar com novas amostras que compartilham a mesma distribuicao.

3.3 Consideracoes finais

Este capitulo teve como base principal o artigo chamado “Tidy data”, publicado por
Wickham (2014). Os principais conceitos apresentados consideram uma organizagao dos
dados de um formato estruturado, onde as colunas sao as variaveis e as linhas sao as

observagoes preenchidos por valores definidos.

A estruturagdo dos dados é uma tarefa importante por ser uma etapa demorada e

que converte dados brutos em dados utilizaveis, ou seja, em um formato que permita seu
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uso eficiente. E nesta etapa que também se decide quais dados sao relevantes e quais
podem ser descartados. Isso ¢é feito a partir de um processo de limpeza e compreensao

das variaveis que fazem sentido usar no problema investigado.

Também é importante lembrar que dados ideais para uso em tarefas de aprendizado
de maquina, que no caso deste estudo consiste em aprendizado supervisionado, devem
ter uma distribuicao estatistica multivariada bem definida que permita a identificacao de
padroes com maior clareza. Sendo assim, dados com uma grande frequéncias outliers, por

exemplo, podem representar um desafio.

Diversos fatores podem incidir sobre a ocorréncia de problemas em conjunto de dados,
como o método utilizado na coleta e em como estes dados sao inseridos nas bases. Diante
disso, aponta-se ainda mais para a necessidade de se determinar um protocolo que deter-
mine uma forma organizada de coletar estes dados em um formato adequado e permita

seu uso de forma eficiente.



4 Aprendizado de maquina aplicado a
Covid-19

O uso de ciéncias de dados e técnicas de AM tém sido cada vez mais comuns no
campo da satude. Neste cenario, as interacoes entre profissional de satde e paciente sao
informadas e apoiadas por grandes volumes de dados originados a partir de interagoes
com pacientes semelhantes. Estes dados sao coletados e selecionados com o objetivo de

fornecer avaliagoes e recomendagdes baseadas em evidéncias (RAJKOMAR et al., 2019).

Desde o surgimento da pandemia de SARS-Cov-2, intimeros estudos tém relatado o uso
de técnicas que possam contribuir para o combate da pandemia do Coronavirus, entre as
quais destacam-se as técnicas de aprendizado de maquina utilizadas no auxilio diagnoéstico
ou prognéstico de Covid-19 (ALBALLA; AL-TURAIKI, 2021; FERNANDES et al., 2021).

4.1 Aprendizado de maquina aplicado ao diagnoéstico de
Covid-19

Diagnéstico, em medicina, consiste na analise de exames clinicos, ou de uma condicao,
com o objetivo de indicar uma conclusao. Esta conclusao pode ser uma doenga ou condicao
de satide (SCHAFFNER, 2021). Em relacdo ao diagnéstico, Moraes et al. (2020) utilizaram
técnicas de aprendizado de méquina na predi¢ao da Covid-19 utilizando dados de exames
clinicos e caracteristicas como sexo e idade. Na pesquisa foram utilizados dados de 235
pacientes adultos, com uma média de idade de 49 anos, atendidos no Hospital Israelita

Albert Einstein em Sao Paulo em margo de 2020.

Foram utilizados cinco tipos de algoritmos de aprendizado de méaquina: redes neurais,
floresta aleatéria (RF), arvore de aumento gradiente, regressao logistica (LR) e mdquinas
de vetores de suporte (SVM). As varidveis mais importantes para a predi¢ao foram aquelas
relacionadas a contagem de: linfécitos, leucdcitos e eosinédfilos. Os resultados obtidos pelos

autores sao apresentados na Figura 4.1.

E possivel notar que os algoritmos tiveram um comportamento semelhante e que os
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FIGURA 4.1 — Curva ROC (Receiver Operating Characteristic) para o conjunto de teste
de cada um dos cinco algoritmos de aprendizado de maquina no estudo de Moraes et
al.,(2020).

Fonte: Moraes et al. (2020).

algoritmos RF e SVM apresentaram os melhores resultados na predi¢ao, como 0,677 de
sensibilidade e 0,850 de especificidade.

Kukar et al. (2021) também realizaram um estudo de predi¢ao de Covid-19 usando
exames de sangue de rotina. Os dados dos exames foram coletados Departamento de
Doengas Infecciosas do Centro Médico Universitario de Ljubljana (UMCL), Eslovénia.
Para a construgao do conjunto de dados, os autores coletaram informagoes de 160 pacientes

testados positivos para Coronavirus entre marco e abril de 2020.

A amostra de pacientes negativos foi gerada a partir de dados de 52.306 pacientes
coletados entre 2012 e 2019. Desse total, retirou-se uma amostra de 22.385 pacientes
que apresentaram quadro de infeccoes virais e bacterianas. Para construir o dataset final
os pacientes foram amostrados para aproximar a propor¢ao de pacientes testados para
Covid-19, retirando uma amostra aleatoria de 5.333 pacientes com 225 infecgoes virais e
bacterianas diferentes. Logo, para gerar o modelo foram considerados exames de sangue
de 160 casos positivos de Covid-19 e 5.333 negativos (KUKAR et al., 2021).

Para o pré-processamento dos dados, Kukar et al. (2021) identificaram 117 parametros
medidos nos pacientes testados para coronavirus. Foram removidos parametros medidos
em menos de 25% da amostra positiva, além de omitir parametros nao sanguineos e
parametros sanguineos arteriais. Assim, ao final foram selecionados 35 parametros obtidos
a partir de exames de sangue. Todos os valores foram centralizados e escalonados com
os intervalos de referéncias. O comportamentos destes dados podem ser verificados na

Figura 4.2.
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FIGURA 4.2 — Visualizacao do espago de parametros de bactérias/virus/Covid-19 com
o método t-SNE. Os pontos verdes no painel (a) representam pacientes com Covid-19
que morreram (10 pacientes) e no painel (b) pacientes com Covid-19 diagnosticados com
insuficiéncia respiratéria aguda (38 pacientes).

Fonte: Kukar et al. (2021).

O modelo preditivo para o diagnéstico de Covid-19 foi gerado usando XGBoost e
funcionou de forma satisfatéria. Kukar et al. (2021) avaliaram sua respectiva abordagem
usando teste de validagao cruzada estratificada de dez pastas. Os resultados e os intervalos
de confianca binomiais correspondentes, calibrados em relagao ao ponto ROC operacional
foram os seguintes: uma sensibilidade de 81,9% + 6%, especificidade de 97,9% =+ 0,4% e
AUC de 0,97.

Seguindo na mesma linha, Zoabi et al. (2021) utilizaram aprendizado supervisionado
para treinar o modelo com cadastro de 51.831 pessoas, das quais 4.769 foram confirmados
com Covid-19. Para o aprendizado Zoabi et al. (2021) utilizaram oito varidveis baseadas
em sintomas, diferente dos estudos descritos anteriormente: febre, tosse, contato com

pessoa infectada, sexo, idade 60+, dor de cabega, dor de garganta e falta de ar.

Zoabi et al. (2021) relatam ainda problemas no dados, como viés e dados ausentes.
Os autores identificaram, por exemplo, relatos de cefaleia em 66,2% da amostra, dor de
garganta em 92,3% e falta de ar em 92,4% e sintomas com relatos balanceados, que é o
caso da tosse com 27,4% e febre com 45,9%. A rotulagem incorreta pode afetar os modelos

e levar a uma subnotificacao dos dados.

Esse modelo foi capaz de dar a probabilidade de um paciente ser diagnosticado com
Covid-19 e prever os resultados do conjunto de testes com alta confiabilidade, como mostra
a Figura 4.3 (AUC = 0,90). Contudo, mesmo apesar da eficiéncia do modelo, os autores

relatam a necessidade de dados mais robustos, ja que dados auto-relatados de sintomas
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estao sempre sujeitos a viés, destacando a necessidade de um modelo de coleta de dados
mais eficaz (ZOABI et al., 2021).
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FIGURA 4.3 — Previsao baseada em aprendizado de maquina para o diagnostico Covid-19
com base nos sintomas.

Fonte: Zoabi et al. (2021).

Outro estudo publicado por Podder et al. (2021) investigou o diagnéstico de Covid-
19 utilizando dados do Hospital Israelita Albert Einstein, no Brasil. Foi utilizado um
conjunto de dados contendo 5.644 linhas e 111 colunas que, que segundo os autores,
apresenta problemas que que precisaram ser contornados para tornar os dados utilizaveis.
Entre os problemas destacados, chamou a atencao a quantidade de valores ausentes na

maior parte das colunas, como é possivel notar na Figura 4.4.

As barras apresentadas na Figura 4.4 representam a quantidade de valores ausentes
no conjunto de dados. E possivel notar claramente que a extensa maioria das colunas
apresenta mais de 50% dos valores ausentes, que resulta em uma abordagem de exclusao
de dados. Os autores determinaram a exclusao de varidveis com mais de 99,8% dos dados
faltantes para os pacientes que testaram positivos. Dessa forma, o dataset final passou a
ser composto por 1.091 linhas e 61 colunas. Foram perdidas, portanto, 50 colunas e 4.553

linhas.

E importante destacar que a exclusao de dados deve ser adotada prioritariamente para
informagoes que nao sao relevantes para o uso em modelos de AM. Nesse caso, a exclusao
se deu em funcao de valores ausentes, que pode ser um problema ocasionado, por exemplo,

a partir do método de coleta desses dados.

Avangando com os resultados apresentados por Podder et al. (2021), ou autores re-
latam que das 61 colunas selecionadas utilizou-se 25 que foram selecionadas a partir de
técnicas de sele¢ao de atributos, neste caso por meio da fungao SelectKBest() da biblioteca

scikit-learn. Em seguida foram utilizados cinco algoritmos para a tarefa de diagndstico
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FIGURA 4.4 — Identificacao dos valores ausentes no conjunto de dados do Hospital Isra-
elita Albert Einstein.

Fonte: Podder et al. (2021).

de Covid-19 através de arvore de decisao (DT), regressao Logistica, floresta aleatéria e
XGBoost. Os resultados apontam que o modelo XGBoost apresentou maiores valores de
acuracia (92,67%) enquanto a regressao logistica ficou em segundo lugar com acuricia
igual a 92,58%, indicando que ambos os modelos podem ser utilizados para prever casos

da doenca.

4.2 Aprendizado de maquina aplicado ao prognostico de
Covid-19

Além da importancia do AM no diagnéstico da doenca Sars-Cov-2, destaca-se também
o seu potencial na determinagao do progndstico da Covid-19. O prognoéstico eficiente
permite apontar quais pacientes podem evoluir para um estado mais grave da doenga,
potencializando um manejo eficaz do paciente e dos recursos disponiveis. Além disso, a

observacao de fatores que podem agravar a doenca pode contribuir na tomada de decisoes
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pelas instituicoes de saide com o objetivo de potencializar o tratamento da Covid-19 e

melhor gestao dos recursos hospitalares.

Nessa linha, o estudo de Linssen et al. (2020) indica que é possivel usar a alteracdo em
dez parametros do hemograma completo para prever o agravamento das condigoes clinicas
da Covid-19. Para isso, os autores usaram dados de 982 pacientes adultos, positivos
para Covid-19, e realizaram um escore prognéstico para prever durante os primeiros trés
dias apdés o atendimento quais pacientes se recuperam sem ventilacao mecanica ou se
deterioram em um periodo de duas semanas. A pesquisa obteve uma curva AUC de
0,875.

A pesquisa de Yan et al. (2020) mostra o progndstico da Covid-19 por meio de um
modelo para identificar biomarcadores preditivos de mortalidade por doencas, usando
dados de 485 pacientes infectados. Foram utilizados neste estudo dados coletados do
Hospital Tongji, que recebeu uma maior quantidade de casos graves. Sendo assim, da
amostra inicial de 375 pacientes, 174 foram a ébito. Em seguida foram adicionados mais
110 pacientes que foram a 6bito ou tiveram alta para uma analise de conjunto de dados

externos, como aponta os autores.

As ferramentas de aprendizado de maquina selecionaram trés biomarcadores (desidro-
genase latica - LDH, linfécitos e proteina C reativa) capazes de prever a mortalidade com
mais de 10 dias de antecedéncia, com precisao de 0,90. Estudos preditivos sao importan-
tes, pois podem auxiliar na tomada de decisao sobre quais pacientes devem ser priorizados,
visando reduzir a taxa de mortalidade (YAN et al., 2020).

Na mesma linha, Schoning et al. (2021), com objetivo de apontar o agravamento da
Covid-19, desenvolveram um modelo de pontuagao de gravidade da doenga (COSA) e
compararam com modelos classicos de aprendizado de maquina. Foram utilizados dados
de pacientes suicos que testaram positivo para coronavirus coletados pelo Insel Hospital
Group Bern. Os autores destacam ainda que utilizaram duas amostras de pacientes,
sendo: uma da primeira onda da doenca que compreende o periodo de 1° de fevereiro a 31
de agosto de 2020 com 198 pacientes e uma segunda amostra de 459 pacientes que foram

atendidos entre 1° de setembro e 16 de novembro de 2020.

Foram utilizados dados demograficos, histérico médico e valores laboratoriais obtidos
até 3 dias antes ou 1 dia apds o teste positivo para prever resultados graves de hospitaliza-
¢ao. Em relacao aos exames clinicos, os autores selecionaram 20 variaveis correlacionadas
positivamente ou negativamente com a Covid-19. Além disso, o conjunto de dados apre-
sentavam 3% de valores ausentes que foram imputados artificialmente usando o algoritmo
k-nearest neighbors (KNN). Para a realizacao do progndstico da doenga foram utilizados

oito algoritmos que apresentaram desempenho adequado, como mostra a Figura 4.5.

Na Figura 4.5 nota-se um modelo DTT (CART) que refere-se a indugao de arvore de
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FIGURA 4.5 — Desempenho da pontuagao de avaliacao de gravidade Covid-19 de estra-
tificagdo de risco clinico (COSA) e modelos de aprendizado de méquina em pacientes
diagnosticados com Sars-Cov-2 no estudo de Schoning et al. (2021)

Fonte: Schéning et al. (2021)

decisao com arvores de classificacao e regressao. Vale destacar que dos oito modelos testa-
dos, seis apresentam valor de curva ROC em torno de 0,95, enquanto o pior desempenho
foi do algoritmo DTI (CART). Por fim os autores concluem que utilizando parametros de

facil obtencao, os modelos preditivos conseguem prever desfechos graves.

O estudo realizado Fernandes et al. (2021) teve como objetivo testar se os algoritmos
podem generalizar padroes de risco para condigoes graves para que possam auxiliar no
prognoéstico de resultados negativos distintos para pacientes com Covid-19. O estudo
utilizou uma amostra total de 3.280 pacientes, sendo 1.040 infectados pelo Coronavirus.
A amostra de infectados é majoritariamente composta por homens (53,3%). Os autores
consideram trés estados distintos de gravidade: Admissao na UTI, intubagao em ventilagao
mecanica e 6bito. Foram testados cinco algoritmos: redes neurais artificiais, arvores

extras, florestas aleatorias, catboost e extreme gradient boosting.

Os autores relatam que os algoritmos de aprendizado de maquina foram capazes de pre-
ver resultados prognésticos negativos com bom desempenho geral para COVID-19, mesmo
quando o resultado especifico nao foi incluido no treinamento dos algoritmos. Todos os
modelos apresentaram curva ROC superior a 0,91 (média de 0,92) no conjunto de testes,
com alta sensibilidade e especificidade (média de 0,92 e 0,82, respectivamente) (FERNAN-
DES et al., 2021). Os resultados destacam a possibilidade de algoritmos de aprendizado de
maquina de alto desempenho serem capazes de prever resultados negativos inespecificos

do Covid-19 usando dados coletados rotineiramente.
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4.3 Consideracoes finais

Assim como na predigao do diagnosticos da Covid-19, os algoritmos de aprendizado
de maquina se mostraram eficazes também no prognéstico da doenca. O uso dessas
ferramentas para a indicacao de prognostico visa auxiliar na tomada de decisoes pela
equipe médica e proporcionar o melhor manejo do paciente e pela minimizacao dos efeitos

da doenca.

Alguns desafios podem ser observados nos trabalhos citados, entre os quais destacam-
se, por exemplo, a grande quantidade de dados ausentes relatos por Podder et al. (2021),
que gerou a exclusao de colunas que poderiam ser utilizadas no desenvolvimento dos
modelos. Também foi observado que os trabalhos realizaram um pré-processamento dos
dados com o objetivo preparar os dataset para uso em AM, visto que estes estavam
inadequados para serem utilizados diretamente. Tarefas como limpeza, remocao de dados,

estruturacao e imputacao foram notadas.

E importante frisar que o objetivo desse estudo compreende justamente indicar um
método para coletar os dados em um formato arrumado, de modo que elimine, ou reduza,
a necessidade de pré-processamento dos dados. Dessa forma, busca-se evitar problemas de
grandes volumes de dados faltantes, preenchimento incorreto das informacoes e inconsis-
tencias. Uma vez eliminados estes problemas, diminui-se, por exemplo, a chance de dois
atributos iguais estarem em colunas diferentes. A coleta dos dados em um formato ar-
rumado permite seu uso mais imediato pelos especialista em saude, dispensando diversas
etapas no tratamento de dados clinicos dos pacientes. Contudo, ressalta-se que mesmo
usando os dados em um formato arrumado, algumas tarefas de pré-processamento ainda

Serao necessarias
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Os dados foram coletados a partir do repositério do COVID-19 DataSharing/BR!. Este
repositério contém cinco conjuntos de dados de instituicoes de saide distintas. Foram
utilizados nesse trabalhos os dados disponibilizados pelo Laboratério Fleury? atualizados
em junho de 2021, e também o dados disponibilizados pelo Hospital Sirio-Libanés® também

atualizados pela tultima vez em junho de 2021.

O pré-processamento foi feito utilizando a ferramento Colab*. Foram utilizadas as
bibliotecas NumPy (HARRIS et al., 2020), Pandas (MCKINNEY et al, 2010), Matplotlib
(HUNTER, 2007) e Seaborn (WASKOM, 2021). Para o aprendizado de maquina utilizou-se
a biblioteca Scikit-learn (PEDREGOSA et al., 2011).

5.1 Pré-Processamentos dos dados para o laboratorio Fleury

O pré-processamento foi feito usando a linguagem de programacao Python. Foram
utilizados os pacotes Pandas, Numpy e Matplotlib. A primeira acao do etapa foi juntar
datasets com informagoes distintas, formando ao final um 1nico conjunto de dados mais
completo. Para isso, foi feita a uniao dos conjuntos de dados EXAMES, que contém infor-
macoes sobre os exames, analitos e valores obtidos, e o conjuntos de dados PACIENTES,
composto por informacoes como sexo, idade e cidade. A uniao foi realizada usando o
identificador do paciente (ID_PACIENTE) presente em ambos os datasets, gerando ao final

o conjunto de dados de trabalho®.

Para este dataset utilizou-se uma abordagem de filtragem dos pacientes que foram
testados para Covid-19. Em seguida foram selecionados os exames mais realizados por
estes pacientes. A etapa seguinte foi a estruturacao dos dados no formato arrumado de
acordo com Wickham (2014). Apds a estruturacao dos dados, foi feito uma andlise das

estatisticas descritivas e aplicagao do respectivo conjunto em aprendizado de maquina. Um

1https :repositoriodatasharingfapesp.uspdigital.usp.br
’https://repositoriodatasharingfapesp.uspdigital.usp.br/handle/item/99
3https://repositoriodatasharingfapesp.uspdigital.usp.br/handle/item/97
‘https://colab.research.google.com/
Shttps://drive.google.com/file/d/1Uuq_66cTR3ALo9MPAciikcWWwuTuaVTT/view?usp=sharing
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resumo da metodologia utilizada para os dados do Laboratério Fleury pode ser observada

na Figura 5.1.
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FIGURA 5.1 — Sintese da metodologia utilizada para os conjunto de dados de diagndstico
de Covid-19 do laboratério Fleury.

5.2 Pré-Processamentos dos dados para o Hospital Sirio-

Libaneés

Neste conjunto de dados sao utilizados trés datasets, sendo estes: HSL_Exames, HSL_-
Pacientes e HSL_Desfecho. O conjunto de dados HSL_Exames contém informagoes cli-
nicas dos pacientes, como os exames realizados e os analitos referentes a cada exame. O
conjunto de dados HSL_Paciente apresenta informacoes como ano de nascimento, género
e estado, por exemplo. Ja o conjunto HSL_Desfecho traz informagoes sobre o estado final
do paciente, que varia, de forma geral, entre alta e melhora do quadro clinico ou 6bito,
bem como a data em que se deu o desfecho do caso, possibilitando apontar o periodo em
que o paciente permaneceu em atendimento. Estes trés conjuntos foram unidos usando a
funcao “join” em um tnico arquivo de trabalho®. Este conjunto contém informacoes sobre

sexo, idade e exames clinicos.

Como este dataset nao demanda poder de processamento elevado, foi possivel aplicar
algumas padronizacoes, sendo estas a conversao de todas as letras maiusculas, remocao
dos acentos e remocao dos espacos duplos. A finalidade dessas acoes consiste no fato de

que um protocolo de coleta deve fornecer as informagoes padronizadas.

Em seguida, foram identificados os analitos presentes na coluna DE_ANALITO e posteri-

ormente separados em 3 grupos de acordo com a frequéncia. O primeiro conjunto contém

Shttps://drive.google.com/file/d/1qvp_p3FIvWLAYbrI6dh4ijI04iVCgtIz/view?usp=sharing
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52 analitos com 18 mil entradas ou mais, o segundo conjunto contém 71 analitos com 8

mil entradas ou mais e o terceiro conjunto contém 167 analitos com mil entradas ou mais.

Neste estudo, foi considerado apenas o conjunto de analitos com 18 mil entradas ou
mais, cujo objetivo é reduzir o nimero de valores ausentes no dataset final. Além disso,
algumas colunas nao apresentavam informagoes relevantes para a tarefa de progndsticos
e foram excluidas, como por exemplo, a coluna contendo o estado em que o paciente
foi atendido, a origem do exame e valores de referéncias, que apresentam relevancia no
prognoéstico do paciente por AM. Ao final dessas etapas obtivemos um novo conjunto
de dados de trabalho’. Este dados foram arrumados com base no estudo de Wickham
(2014). De forma resumida, a metodologia utilizada nos dados de prognéstico de Covid-19

do Hospital Sirio-Libanés pode ser observada na Figura 5.2
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FIGURA 5.2 — Sintese da metodologia utilizada para os conjunto de dados de progndstico
de Covid-19 do Hospital Sirio-Libaneés.

5.3 Aprendizado de maquina e indicacao do protocolo de

coleta de dados

Apoés o pré-processamento, algumas técnicas de visualizagao que permitem compreen-
der o comportamento dos dados em ambos os conjuntos utilizados foram utilizadas. Logo
apods, os conjuntos de dados arrumados foram utilizados em modelos de aprendizado de

maquina, que, a partir dos resultados obtidos, indicou-se um protocolo de coleta de dados.

Também foram utilizadas técnicas para determinar a proporcao de valores ausentes
para a verificacao da necessidade de imputagao artificial dos dados. Dessa forma, para
atributos clinicos como até 5% de valores ausentes, foi feita a imputacdo utilizando a
mediana. Atributos com grandes proporcoes de valores ausentes foram excluidos na etapa

de aprendizado de maquina.

"https://drive.google.com/file/d/1HnETgR35_qv-JdKFixKuCegQWYndX2Tb/view?usp=sharing
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Histogramas foram utilizados para verificar o comportamento dos dados considerando
variaveis especificas, como a relacao entre idade, diagnéstico e género. Na mesma linha, a
média e desvio padrao (SD) também se destacam como técnicas de grande importancia,
ja que possibilitam a identificacao de atributos com valores de SD elevados, destacando a

necessidade de maior atencao para estas informagoes (IZBICKI; SANTOS, 2020).

O uso de graficos do tipo boxplot também foi dfoi utilizado. Através desse tipo de gra-
fico, é possivel notar a proporc¢ao de outliers em cada atributo. Esta andlise é¢ importante
para que, ao se determinar um protocolo de coleta, é necessario inferir o que é ou nao
um outlier, de modo que esses valores afetam diretamente a eficiéncia do modelo de AM
(FACELI et al., 2011).

Outra andlise que se mostrou importante foi o uso de gréafico de dispersao comparando
os mesmos atributos em classes diferentes de pacientes. Este tipo de grafico permite
observar de forma visual se os resultados dos exames, tanto para pacientes que foram
testados como positivos ou negativos para Covid-19, quanto pacientes que tiveram sua
condicao agravada ou nao, estao proximos ou nao. Além disso, este tipo de informacao

permite a indicagao de um modelo de AM mais adequado.

Apbs o estudo do comportamento dos dados, foram utilizados trés modelos de apren-
dizado de méquina, sendo eles: Arvores de decisdao com profundidade , KNN £ Nearest
Neighbor) e SVM (Support Vector Machine). Em relacdo aos hiperparametros, para a
Arvore de decisio foi utilizada a méxima profundidade que a &rvore pode ter (max_depth
= none), para 0 KNN foi utilizada k=3, e para o SVM foi utilizado o kernel de fungao de
base radial (RBF). Para cada algoritmo considerou-se 70% dos dados para treino e 30%

para teste.

Para os resultados dos modelos AM foram utilizados tabelas contendo duas métricas:
F1 e AUC. A medida F1 compreende a média harmonica de duas métricas (Precisao e

Revocagao) sem a necessidade de avaliar cada uma de forma isolada. A medida F1 é

Fl 2 - precisao - revocacao

. 5.1
precisao + revocacao (5:1)

Quanto mais proximo de 1 for o valor de F1, mais o modelo é eficiente. Se este este
valor ¢ baixo, significa que a precisao ou recall estd baixo e o modelo é pouco eficiente
(ANZAI, 2012).

A métrica AUC considera a probabilidade de duas previsoes serem ranqueadas cor-
retamente, neste caso, a taxa de falsos positivos e a taxa de verdadeiros positivos. A
AUC retorna um valor entre 0 e 1. Para valores de AUC mais préximos de 1, melhor a
capacidade dos modelos de separar as classes. Ja a curva ROC, de forma generalista, tem

como finalidade validar um teste. Esta métrica considera a sensibilidade e especificidade
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do modelo, que diz que, quanto mais para cima no eixo Y e mais para a esquerda no eixo
X, melhor é o modelo (HAJIAN-TILAKI, 2013).

Essas duas métricas devem apresentar um resultado coerente para os modelos gerados
e permitem inferir se o conjunto de dados utilizados estd adequado para aplicagao em

aprendizado de maquina.

Com os resultados dos modelos de AM e considerando todo o processamento necessario
para utilizar os dados, indicou-se ao final um protocolo de coleta que busca eliminar

algumas etapas do pré-processamento e tornar os dados mais adequados para uso.



6 Resultados e discussao

Este capitulo é divido em duas se¢oes. A primeira traz os resultados para as analises
dos dados do Laboratério Fleury e a segunda traz as andlises para os dados do Hospital

Sirio-Libaneés.

6.1 Resultados da analise dos dados do Laboratoério Fleury

Para a organizacao dos dados considerou-se a exclusao das colunas que nao apresentam
informagoes relevantes para este estudo, sendo estas: [DE_ORIGEM, CD_PAIS, CD-_-
MUNICIPIO, CD_UF, CD_.REPRODUZIDO, DE_-VALOR_REFERENCIA]. Em seguida,
foi criada uma coluna chamada DIAGNOSTICO que identificava os pacientes em POSITIVOS
ou NEGATIVOS de acordo com os resultados para os exames de COVID-19. A coluna
AA_NASCIMENTO foi transformada em uma nova coluna chamada IDADE, calculando a idade

do paciente de acordo com o ano de nascimento e a data de coleta do dado.

A selegao de pacientes considerou ainda o tipo de exame mais realizado. Essa abor-
dagem visa obter o maior niimero possivel de pacientes com o mesmo tipo exame. Foram
identificados a realizacao de 863 tipos de exames distintos, entre os quais os mais realizados

sao destacados na Figura 6.1.
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FIGURA 6.1 — Exames realizados para os pacientes que fizeram o teste para COVID-19
- Laboratoério Fleury.
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Considerando as informagoes apresentadas na Figura 6.1, é possivel notar que aproxi-
madamente 40% dos pacientes fizeram o exame HEMOGRAMA, sangue total, enquanto o
segundo exame mais realizados foi URINA TIPO I - JATO MEDIO. Os outros exames, que
agrupa varios tipos distintos de exames, foram automaticamente descartados ja que foram

realizados em um niimero expressivamente menor de pacientes.

Em relacao ao exame de Urina, este apresentou diferentes resultados nao numéricos
e distintos que inviabilizaram seu uso sem a consulta a um especialista. Dessa forma,
considerou-se apenas o uso do exame de sangue HEMOGRAMA, sangue total para compor
o dataset utilizado em aprendizado de maquina. Com esta selecao definida, uma verifica-
cao foi feita na coluna AA_NASCIMENTO e foi observado que 0.56% das linhas apresentavam
como valor de entrada a string “AAAA”, indicando que a informacao nao fora disponibi-
lizada. Estas linhas foram excluidas. A partir deste refinamento, foi obtido um dataset

com as seguintes caracteristicas apresentadas na Tabela 6.11.

TABELA 6.1 — Caracteristicas do conjunto de dados obtido apds a selecao de pacientes
que realizaram o exame de sangue pelo Laboratério Fleury.

Caracteristicas do dataset pré-processado

Linhas 7342823
Linhas duplicadas 0
Colunas (atributos) 9
Atributos categoricos 4
Atributos numéricos 2
Atributos textuais 3

O conjunto de dados descrito na Tabela 6.1 possui um total de 174.640 pacientes. O
nimero de linhas é expressivamente maior que o niimero de pacientes ja que os dados ainda
nao foram arrumados. Neste conjunto, cada linha considera a identificagao do paciente,
identificacao do atendimento, exame de sangue, analito coletado, data de coleta e outras
variaveis. Logo, um tnico paciente pode estar em diferentes linhas devido aos diferentes
analitos coletados, ou ainda, porque ha mais de um exame de sangue realizado para um

determinado paciente em datas distintas, o que torna o conjunto de dados extenso.

Setenta e oito por cento (78%) dos pacientes da Tabela 6.1 foram diagnosticados como
negativo para Covid-19 e 22% tiveram resultados positivos. Em seguida este conjunto
foi reestruturado de modo que as colunas DE_ANALITO e CD_UNIDADE foram associadas e

preenchidas com os valores da coluna DE_RESULTADO.

Em seguida o conjunto de dados foi arrumado da seguinte forma: As colunas DE_-
ANALITO e CD_UNIDADE foram combinadas formando novas variaveis (novas colunas). Estas

variaveis foram preenchidas pelos dados da coluna DE_RESULTADO. Logo, no conjunto de

'https://drive.google.com/file/d/1Yh2ghZqmX_3xJ1TpFwjKsR9Szryt784C/view?usp=sharing
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dados arrumado, as colunas que trazem informagoes clinicas compreendem a combinac¢ao
de outras 3 colunas do antigo conjunto de dados. Essa transformacao gerou um dataset?
com 39 colunas e 365.207 observacoes (linhas). A relacdo de colunas e valores ausentes

para estes dados podem ser observados na Figura 6.2.
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FIGURA 6.2 — Valores ausentes por coluna para o dataset do Laboratério Fleury pré-
processado e arrumado.

A partir da Figura 6.2, é possivel observar que as 13 colunas deslocadas mais a direita
apresentam uma elevada quantidade de valores ausentes, passando dos 90%. Estes dados
foram descartados, uma vez que é necessario um estudo a parte para verificar a possibi-
lidade de imputacao de dados artificias através de técnicas mais sofisticadas, como KNN
(SOWMYA; KAYARVIZHY, 2021), MICE (SLADE; NAYLOR, 2020) ou Método Hot Decks
(FOUAD et al., 2021), por exemplo. As demais colunas tiveram seus valores ausentes pre-
enchidos usando o algoritmo KNN com K=3. E importante ressaltar que a imputacao
dos dados artificiais foi feita apenas para o uso do conjunto de dados em aprendizado de

magquina.

Outro aspecto importante consiste em compreender o comportamento da amostra de

pacientes que compoe este conjunto de dados. A relacao idade versus género pode ser

’https://drive.google.com/file/d/1hJ-M0d_gYoHAtCx11FFpfdEjCmIFt2hu/view?usp=sharing
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analisada por meio da Figura 6.3.
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FIGURA 6.3 — Relacao de pacientes em funcao da idade vs género testados para Covid-19.

E possivel notar que da amostra de 174.640 pacientes, a extensa maioria é composta
pelo sexo feminino com idade predominante entre 30 e 50 anos. O sexo masculino repre-
senta uma parcela inferior da amostra que e tem como caracteristica a idade mais elevada,

com a maior parte da amostra com idades entre 40 e 60 anos.

O sexo feminino também é o que apresenta maiores resultados positivos para Covid-19
com mulheres entre os 30 e 50 anos de idade. A parcela masculina que apresenta resultados

positivos sao de idade mais avancadas, com pico na faixa dos 50 anos de idade.

Observado o comportamentos dos dados em fun¢ao do sexo dos pacientes, torna-se
relevante observar as diferengas entre os resultados dos exames clinicos realizados. Vale
lembrar que o exame selecionado neste estudo refere-se ao HEMOGRAMA, sangue total.
A Tabela 6.2 traz uma andlise comparativa entre os pacientes que testaram positivo e
negativo para Covid-19, possibilitando a identificacao de analitos que se comportam de

forma distinta para os diferentes diagndsticos.

A partir da observacao dos valores de média e de desvio-padrao, algumas conclusoes
podem ser inferidas. Seis analitos apresentam desvio-padrao elevado (Eosinéfilos|mm3,
Leucécitos|mm3, Linfécitos (%) |%, Neutréfilos|mm3, Plaquetas|mm3 e Monécitos (%)|%),
indicando que os dados nao possuem um comportamento uniforme, enquanto outros atri-
butos apresentam uma distribuicao mais préxima dos valores de média, como € o caso dos
analitos Eritrécitos|milhdesmm3 e Bas6filos(%) |%. Essa observagao é importante
uma vez que nao € possivel apontar se esses valores de desvio-padrao elevados sao erros

originados a partir da coleta ou sao dados consistentes.

Mesmo os dados sendo originados a partir de um tnico local, neste caso um laboratério
clinico, nao se sabe como estes dados sao coletados e inseridos na base de dados. Outro
fator que corrobora para um questionamento do protocolo de coleta utilizado refere-se
a uma grande quantidade de outliers em todos os analitos, mesmo naqueles em que os
valores estao mais concentrados em torno da média. Os outliers podem ser verificados

por meio da Figura 6.4.

Um possivel tratamento para estes outliers seria a exclusao considerando a regra do
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TABELA 6.2 — Estatisticas descritivas para o exame “HEMOGRAMA, sangue total”
obtidas a partir do conjunto de dados arrumado dos pacientes que fizeram o teste para

Covid-19 pelo Laboratorio Fleury.

Covid-19 Positivo Covid-19 Negativo

Analitos Média (SD)
Basoéfilos|mm3 39.14 (22.75) 41.09 (36.29)
Basdfilos (%)|% 0.62 (0.33) 0.64 (0.34)
Concentracao de

33.61 (1.10) 33.60 (1.12)

Hemoglobina
Corpuscular|g/dL

167.93 (153.91) 181.95 (230.83)

Eosinéfilos|mm3
Eosinofilos (%)[% 2.65 (2.16) 2.81 (2.35)
Eritrécitos|milhdesmma3 4.64 (0.52) 4.63 (0.54)
Hematocrito|% 40.78 (4.07) 40.74 (4.16)
Hemoglobina|gdL 13.71 (1.48) 13.69 (1.51)
Hemoglobina
Corpuscular 29.60 (1.97) 29.63 (2.04)
Média|pg
6517.48 (2312.38) 6634.52 (3156.97)

Leucdcitos|mm3

2164.92 (2247.60)

2138.40 (1245.51)

Linfécitos|mm3
Linfocitos (%)|% 33.67 (9.61) 33.42 (9.66)
Monécitos|mm3 521.50 (188.08) 526.58 (261.17)
Monécitos (%)[% 8.22 (2.31) 8.14 (2.31)
Neutrofilos|mm3 3650.49 (1690.02)  3719.09 (1797.12)
Neutrofilos (%)]% 54.81 (10.54) 54.96 (10.57)
Plaquetas|mm3 2.56e+05 (6.83e+04) 2.55e+05 (6.85+€04)
RDW|% 13.17 (1.24) 13.19 (1.32)
VOMIfL 88.08 (5.10) 88.18 (5.33)
Volume
plaquetério 10.63 (0.87) 10.62 (0.88)
médiolfL
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FIGURA 6.4 — Outliers para os analitos associados a unidades de medidas.

primeiro e terceiro quartil, contudo, como nao ha a certeza de que estes dados sao ou nao
uma expressao da realidade dos pacientes analisados, uma vez que nao foi possivel ter

acesso a profissional especialista em satude, optou-se por mante-los.

Até o momento pode-se perceber que os dados apresentam alguns problemas que de-
mandam varias etapas de pré-processamento e a necessidade de um especialista para
validar algumas informacoes. Além disso, notou-se a necessidade de uma estruturacao
para que estes dados possam ser utilizados em aprendizado de maquina para a determi-
nacao do diagnoéstico dos pacientes, contribuindo com a tomada de decisoes nos ambiente

de saude.

Para o uso do dataset em aprendizado de maquina, foram selecionados os seguintes
algoritmos: KNN, Arvore de Decisao e SVM. O resultados obtidos para as tarefas de

aprendizado de maquina sao apresentados a seguir.
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6.1.1 Aprendizado de maquina para diagnéstico de Covid-19

Como destacado na segao anterior, o conjunto de dados do laboratério Fleury, apds as
etapas de pré-processamento realizadas, é composto por um total de 365.207 pacientes,
o que torna as andlises nas tarefas de aprendizado de méaquina inviaveis com os recursos
computacionais disponiveis. Lembrando que estes recursos se limitam ao uso do da ferra-
menta Colab com 27.3 gigabytes de memoria RAM. Dessa forma, foram selecionados de
forma aleatoria uma amostra de 3.500 pacientes que foram diagnésticos como negativos
para Covid-19 e uma outra amostra de 1.000 pacientes diagnosticados como positivos,

respeitando a proporcao de cada grupo de pacientes no respectivo conjunto de dados.

Vale lembrar que para este grupo de pacientes foram selecionados atributos obtidos
a partir do exame de sangue. Também é importante apontar que um mesmo paciente
pode ter os mesmos exames em diferentes datas, nesse caso, considerou-se a ultima data
de coleta do respectivo exame. Com base nisso, foram selecionadas 12 variaveis, que se
correlacionam mais positivamente ou negativamente, com o objetivo de verificar se estes

atributos se diferenciam em grafico de dispersao, exposto na Figura 6.5.

E possivel notar que nao ha distingao precisa entre os dois grupos, mostrando que
os exames clinicos, de uma forma geral, apresentam valores similares para os atributos
obtidos a partir do exame de sangue. Esse comportamento pode resultar em resultados

insatisfatorios no aprendizado de méquina.

Para o aprendizado de maquina foram utilizados os algoritmos KNN, SVM com kernel
linear e arvore de decisao, utilizando validagao cruzada com dez pastas. Foram utilizadas
duas métricas de avaliagao: AUC e medida F1. Além disso, foi feita a normalizacao dos
dados devido as diferencas de escalas entre os atributos selecionados®. Para o KNN foi
feita uma normalizacao de reescala, enquanto para o SVM foi utilizada a padronizagao.
De acordo com Faceli et al. (2011), a normalizagao por reescala consiste em determinar
uma escala com um intervalo padrao, geralmente 0 e 1, enquanto a padronizacao considera
que os atributos deverao possuir os mesmos valores para alguma medida de posicao e de

variacao.

Foram obtidos dez resultados para cada métrica. Na sequéncia, foi calculada a média
e valor de desvio padrao para cada algoritmo. Esses valores sao apresentados na Tabela
6.3.

Em relacao aos resultados apresentados, pode-se observar que o uso dos dados arru-
mados pode gerar resultados interessantes em tarefas de aprendizado de maquina, uma
vez que a técnicas KNN, por exemplo, conseguiu classificar de forma satisfatéria os paci-

entes em positivos ou negativos para Covid-19. Contudo, para que estes dados pudessem

3https://github.com/alexsouzal989/DIAGNOSTICO_COVID


https://github.com/alexsouza1989/DIAGNOSTICO_COVID
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FIGURA 6.5 — Comportamento dos diferentes atributos entre pacientes diagnosticados
como positivo para Covid-19 (cor laranja) e pacientes negativos para Covid-19 (cor azul).

TABELA 6.3 — Resultados para a classificacao do diagnéstico por aprendizado de maquina

para os dados do Laboratoério Fleury.

Algoritmo AUC Medida F1

KNN
Decision Tree
SVM

0.77 £ 0.02
0.67 +0.04
0.78 +0.00

0.35+0.07
0.28 +0.05
0.13 £ 0.05

ser utilizados na tarefa de diagnodstico por AM, foram necessarias diversas tarefas de

pré-processamento, que poderiam ser evitadas ao se coletar essas informacoes ja em um

formato adequado.



CAPITULO 6. RESULTADOS E DISCUSSAO 40

Outro aspecto importante refere-se a qualidade dos dados, que apresentam inconsis-
téncias que também podem ser minimizadas através de uma coleta eficiente, reduzindo o
tempo de pré-processamento necessario e permitindo que este conjunto seja utilizado de

forma mais rapida pelos especialistas em saude.

6.2 Resultados da analise dos dados do Hospital Sirio-Libanés

Os dados disponibilizados pelo hospital Sirio-Libanés permitem estudar o avanco da
doenca nos pacientes. O dataset utilizado nas analises foi formado pela uniao do seguintes
conjuntos de dados: HSL_Exames_4 (Exames clinicos), HSL_Desfecho_4 (Condigao final
do pacientes) e HSL_Pacientes_4 (Informagdes dos pacientes). Para esta agao utilizou-se

a uniao dos conjuntos utilizando a varidvel ID_PACIENTE.

A proposta para este conjunto consiste em padronizar as informacoes, pré-processar
os dados e preparar o dataset para aplicagao em aprendizado de maquina. Dessa forma, a
primeira modificacao realizada foi a conversao de todas as letras para maiusculas, remogao

dos acentos e remocao de espacos duplos. Este dataset pode ser consultado online?.

Com os dados padronizados e utilizando a coluna DE_ANALITO, verificou-se quais ana-
litos foram obtidos por meio dos exames clinicos e o nimero de entrada de cada um.
Identificou-se 1083 analitos distintos. Destes, o analito CREATININA é que apresenta maior
nimero de entradas com 103471 resultados, enquanto outros analitos distintos possuem

apenas uma entrada.

Devido ao grande nimeros de analitos, determinou-se uma sele¢cao arbitraria em trés

grupos distintos descritos na Tabela 6.4.

TABELA 6.4 — Caracteristicas dos analitos na base de dados do Hospital Sirio-Libanés.

Numero de analitos Quantidade de valores no conjunto

52 18000 ou mais
71 8000 ou mais
167 1000 ou mais

Considerando a classificagao descrita na Tabela 6.4, determinou-se o uso dos 52 analitos
mais coletados. Essa selecao visa obter um dataset® com menor proporcao de valores
ausentes, visto que ao aumentar o nimero de analitos, aumenta-se também o nimeros e

pacientes que realizam poucos exames, gerando uma grande quantidade de dados faltantes.

‘https://drive.google.com/file/d/1xwkwv5zxKXFLGueLlrsHD1YM2MSfV5Yp/view?usp=sharing
Shttps://drive.google.com/file/d/1-0Br4ckiwUDuxn3vTA9S0a2DHiE- Jzge/view?usp=sharing


https://drive.google.com/file/d/1xwkwv5zxKXFLGueLlrsHDlYM2MSfV5Yp/view?usp=sharing
https://drive.google.com/file/d/1-0Br4ckiwUDuxn3vTA9SOa2DHiE-Jzge/view?usp=sharing
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Apés a selecao dos analitos, o dataset foi reorganizado em funcao dos analitos e suas
unidades de medidas. Esse método de organizacao garante que cada valor de analito seja
correspondente a apenas uma variavel. O novo conjunto de dados apresenta 235061 linhas
e 68 colunas®. Todas as colunas apresentaram um grande volume de dados ausentes, com
excecao das colunas ID_PACIENTE, ID_ATENDIMENTO e DT_COLETA, todas que estao 100%

preenchidas. A proporcao de ausentes nas colunas pode ser verificada na Figura 6.6.
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FIGURA 6.6 — Proporcao de valores ausentes para o dataset arrumado obtido a partir
dos dados Hospital Sirio-Libanés.

E possivel notar que todas as colunas apresentam mais de 90% de dados ausentes. As
ultimas colunas a direita da Figura 6.6 apresentam cerca de 100% de dados ausentes. Esse
comportamento se da porque alguns pacientes apresentam a coleta de poucos analitos em
uma mesma data e atendimento. Dessa forma, os analitos que nao foram coletados nessa
mesma data e atendimento ficam sem valores para preencher as demais colunas, gerando

uma proporcao elevada de valores ausentes.

Ainda sobre a Figura 6.6 e a proporcao de valores ausentes, destaca-se que o conjunto
de dados do Hospital Sirio-Libanés, no formato original, inviabiliza a realizagao de anali-
ses que permitam extrair alguma informacao estatistica ou identificacao de padroes sem
manipular os dados, mostrando que, mesmo com muitos valores ausentes, os dados com

a estrutura indicada na Figura 6.6 ainda sao melhores que os dados no formato original.

Uma forma de contornar esse problema seria ainda na fase de coleta de dados seria

determinar uma lista de analitos que deveriam ser coletados em todos os atendimentos.

Shttps://drive.google.com/file/d/1HjILaSR3Ug_NtoVnKhveKccYnvR-x0yJ/view?usp=sharing


https://drive.google.com/file/d/1HjILaSR3Ug_NtoVnKhveKccYnvR-x0yJ/view?usp=sharing
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Dessa forma, a tendéncias é que os valores ausentes sejam menores, uma vez que se tem

dados de todos as variaveis.

Esse problema também foi observado no estudo de Podder et al. (2021), que utilizaram
um dataset com um grande nimero de varidveis apresentando mais de 80% de dados
ausentes. Dessa forma, assim como no dataset para o laboratério Fleury, técnicas de
imputacao de dados artificias sao necessarias, que, neste caso, precisam ser implementadas
e avaliadas para que os dados representem a real natureza do cendrio. Vale destacar
que nesse estudo nao foram utilizadas técnicas pra imputar dados artificialmente, sendo

necessario um estudo separado para tratar desse problema.

Também foi notado que alguns analitos apresentam nomenclaturas semelhantes e
mesma unidade de medida. Estes analitos foram combinados em uma nova coluna, redu-
zindo de 68 colunas para 62 colunas o dataset. Este processamento é descrito na Tabela
6.5.

TABELA 6.5 — Associagao de colunas com os mesmos analitos identificados no conjunto
de dados estruturado para o Hospital Sirio-Libaneés.

Analitos agrupados Nova coluna
[EOSINOFILOS (%)|] - [EOSINOFILOS (%)|%)] [EOSINOFILOS| %)
[BASOFILOS (%)]-] - [BASOFILOS (%)|(%)] [BASOFILOS| %)
[LINFOCITOS (%)]-] - [LINFOCITOS (%)|%] [LINFOCITOS|%)]
[IMONOCITOS (%)]-] - [MONOCITOS (%)|%)] [MONOCITOS|%)|

|_

[INEUTROFILOS (%)|]-] - [NEUTROFILOS (%)|%] |[NEUTROFILOS|%]

Outro processamento necessario para o conjunto de dados foi a conversao dos valores de
analitos do formato textual para o formato numérico. Essa conversao foi necessaria para
tornar os dados adequados para tarefas de aprendizado de maquina. Vale ressaltar também
que esse tipo de operacao é citada pela literatura médica como capping, que determina
limites superiores e inferiores para alguma variavel clinica atipica com a finalidade de
tornar esse dado mais adequado para uso (SHESKIN, 2003). Esses analitos sdo mostrados

na Tabela 6.6.

Duas colunas foram excluidas do conjunto de dados: “MORFOLOGIA. SB|-" que apre-
senta 92% de valores ausentes e 242 tipos diferentes de entradas; e “MORFOLOGIA. SVE|-”
que também possui 92% valores ausentes e 729 tipos de entradas diferentes. Para esses
analitos, sugere-se um estudo a parte devido a grande quantidade de informagoes que

precisam ser analisadas por um especialista, por isso decidiu-se descartar deste estudo.

Considerando essas variaveis e os desafios relatados até o momento, existe um sério
problema de falta de padronizagao nas informagoes médicas inseridas no banco de dados
do Hospital Sirio-Libanés. Notou-se também que o preenchimento desses dois analitos

nao possibilita a identificacao de padroes, dificultando o processamento dos dados para
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TABELA 6.6 — Conversao de valores no formato textual para formato numérico nos dados
do Hospital Sirio-Libanés.

Analitos String Valor inserido
CALCULO
P/AFRODESCENDENTE SUPERIOR A 90 91
CKD-EPI|ML/MINUTO
CALCULO
P/AFRODESCENDENTE SUPERIOR A 60 61
MDRD|ML/MINUTO
CALCULO
P/NAO AFRODESCENDENTE SUPERIOR A 90 91
CKDEPI|ML/MINUTO
CALCULO
P/NAO AFRODESCENDENTE SUPERIOR A 60 61
MDRD|ML/MINUTO
DIMEROS D. QUANT|NG/ML INFERIOR A 215 214

obtencao de informacoes utilizaveis.

Assim, o novo conjunto de dados” para o hospital Sirio-Libanés, em formato ideal para
tarefas de aprendizado de maquina, é composto por 60 variaveis, sendo duas categéricas
(identificagdo do paciente e identificacao do atendimento), uma varidvel temporal (data
de coleta) e 57 numéricas (analitos em cada unidade de medida). Vale ressaltar que cada
observacao é formada pela identificacdo do paciente (ID_PACIENTE), a identificagdo do
atendimento (ID_ATENDIMENTO), a data de coleta do respectivo analito (DT_COLETA) e

valores obtidos a partir das combinacoes de analitos e unidades de medida.

Além dos erros de padronizacao reportados, também é possivel notar a presenca de va-
riaveis com outliers extremos, levantando duvidas sobre a veracidade dos dados coletados
e inseridos no sistema. Assim, o conjunto de dados gerado a partir desses processamentos
resulta em uma grande quantidade de dados ausentes associados a outliers. Além dos
dados ausentes, observa-se também o mesmo problema de outliers na maior parte das

variaveis, como mostra a Figura 6.7.

O tratamento dos outliers nao foi feito nesse estudo ja que é necessario um especialista
clinico para identificar em que consiste esses pontos extremos. Isso se dd porque estes

dados anomalos podem ser caracteristicas clinicas dos pacientes ou erros de coleta.

A partir dos resultados apresentados, pode-se observar que os conjuntos de dados ge-
rados para uso em AM possuem caracteristicas similares, principalmente a grande quan-
tidade de valores ausentes. Esses problemas sao gerados ao preparar os datasets para uso

em tarefas de aprendizado de maquina considerando o formato sugerido por Wickham

"https://drive.google.com/file/d/1--1_P5_xHUgLD5BricnIk7IWeZ00vPcM/view?usp=sharing
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T

FIGURA 6.7 — Proporcao de outliers para o dataset estruturado obtidos a partir dos
dados Hospital Sirio-Libaneés.

(2014).

Dessa forma, um protocolo de coleta de dados que resulta em dados devidamente
estruturados reduziria a possibilidade de ocorréncia desses erros, além de eliminar etapas
no pré-processamento. Também ¢é importante lembrar que para este dataset foi proposto
uma padronizacao dos dados, como conversao das letras para maiusculas e retirada de
acentos graficos, permitindo uma leitura mais simples dos dados. Nestes dados estas
transformacoes conversao foram possiveis porque nao houve a necessidade de desempenho
de maquina elevado, enquanto no dataset do Laboratério Fleury, expressivamente maior,

nao foi possivel aplicar essas transformagcoes utilizando a ferramenta Colab.

6.2.1 Aprendizado de maquina para prognostico de pacientes com Covid-
19

Para a elaboracao do aprendizado de maquina foram feitas outras etapas de pré-
processamento, uma vez que o dataset descrito anteriormente apresenta uma grande quan-
tidade de valores ausentes, tornando seu uso inviavel. Utilizando, portanto, o conjunto
com as transformacoes de padronizacao ja feitas, selecionou-se pacientes que fizeram o

exame de sangue chamado “HEMOGRAMA”, que se trata do exame mais realizado na
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base de dados do Hospital Sirio-Libaneés.

Como ja foi descrito, diversas informagoes foram perdidas, reduzindo o conjunto de
dados utilizados. Os pacientes que ndo apresentavam data de coleta de exames e/ou data
de desfecho foram descartados da base, ja que nao foi possivel inferir sua permanéncia no

hospital.

Para determinar o fator gravidade, optou-se por uma método arbitrario onde sao
considerados como “casos grave” pacientes que ficaram a partir de 10 dias hospitalizados
ou que foram a 6bito. Pacientes com um periodo de hospitalizagao inferior a este sao

considerados como “casos nao graves’.

Também notou-se que alguns pacientes apresentavam exames coletados em mais de
uma data, o que coloca em questao qual informacao tem maior relevancia no contexto
médico. Neste estudo, considerou-se a tltima data em que os exames foram coletados.
E importante destacar que um profissional de satide pode solicitar exames de diferentes
datas de acordo com sua necessidade, por exemplo, comparar exames em datas diferentes,
situacao esta que nao se aplica a esta dissertacao. Além disso, destaca-se que nao foi feita
selecao de exames com base nas datas de coleta e data de atendimento, visando assim

obter a maior quantidade de dados possiveis.

A partir da selegao do exame, foi feito a organizacao do dataset associando os analitos
a suas unidades de medidas, sendo o valor preenchido pela coluna DE_RESULTADQO. Dessa
forma, foi obtido ao final um conjunto de dados 23 colunas e 12.703 linhas, sendo que 20
colunas referem-se aos analitos selecionados, e as demais contendo informacgoes como a
idade do paciente e gravidade. Cada linha corresponde a um tnico paciente. Desse total,
9227 pacientes foram classificados como nao graves e 3476 pacientes foram classificados
como graves. Neste caso, ¢ importante apontar que esta abordagem reduziu o nimero de
analitos de 63 para 21, contudo, nao ha a geracao de valores ausentes, tornado o conjunto

de dados mais adequado para uso em AM.

Ao analisar alguns dos analitos selecionados, observou-se uma separacao clara entre a
parcela classificada como “GRAVE” e “NAO GRAVE”, como mostra a Figura 6.8.

E possivel notar a partir da Figura 6.8 que ha uma separacao entre os pacientes graves
e nao graves para os atributos selecionados. Esta caracteristica é importante uma vez que
potencializa o desempenho dos modelos de aprendizado de méaquina, que pode classificar
0s pacientes com maior precisao.

Para o aprendizado de maquina foram utilizadas as técnicas KNN, SVM e arvore

8

de decisao®. Estas sao técnicas extensivamente utilizadas em estudos de diagndstico e

prognéstico de doencas.

Shttps://github.com/alexsouzal989/COVID-19_PROGNOSIS/blob/main/PRE_PREOCESSAMENTO_
HSL.ipynb


https://github.com/alexsouza1989/COVID-19_PROGNOSIS/blob/main/PRE_PREOCESSAMENTO_HSL.ipynb
https://github.com/alexsouza1989/COVID-19_PROGNOSIS/blob/main/PRE_PREOCESSAMENTO_HSL.ipynb
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FIGURA 6.8 — Anédlise comparativa dos analitos para pacientes graves (cor laranja) e ndo
graves (cor azul) para Covid-19 obtidos a partir dos dados Hospital Sirio-Libanés.

Para a geragao dos modelos, foi utilizada a técnica de validagao cruzada com 10 pastas.
Além disso, foi feita a normalizacao dos dados, ja que estes apresentam escalas distintas

entre si.

Para avaliar os modelos foram utilizadas duas métricas, AUC e medida F1. Para cada
uma das métricas foram obtidos dez resultados, sendo que a médias representa o resultado
final apresentado seguido pelo desvio padrao. Os valores de AUC e F1 obtidos podem ser

verificados na Tabela 6.7.

Considerando as informagoes na Tabela 6.7, pode-se afirmar que o KNN teve melhor

desempenho quando comparado com os outros dois métodos, tanto para os valores de
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TABELA 6.7 — Resultados para o prognostico por aprendizado de maquina para os dados
do Hospital Sirio-Libanés.

Algoritmo AUC Medida F1
KNN 0.81 £0.02 0.58 +0.04
Decision Tree 0.79 £0.01 0.51 £0.03
SVM 0.81 £0.01 0.534+0.05

AUC quanto para os valores de F1. Lembrando que nessas duas métricas, quanto mais
proximo de um for a saida, melhor é o desempenho do algoritmo. Dessa forma, a partir
dos atributos coletados no exame de sangue, é possivel determinar a gravidade de um
paciente com razoavel grau de precisao. Contudo, o KNN também apresenta valores de
desvio padrao mais elevados. Considerando que o resultado exposto na 6.7 é a média dos
dez dos valores obtidos para os algoritmos, isso pode indicar que o KNN pode ter alguns
valores mais afastados da média, especialmente quando se olha para a medida F1, o que

pode indicar a necessidade de se melhorar ainda mais os dados.

Além disso, é importante lembrar que para usar este conjunto de dados foram necessa-
rias diversas etapas de pré-processamento que auxilia no prognéstico clinico de Covid-19
usando técnicas de AM, indicando a importancia de se ter dados arrumados para a reali-

zagao de andlises clinicas.

6.3 Protocolo de coleta e transformacao de dados

Ao longo dos tépicos anteriores foram descritas diversas atividades de limpeza e trans-
formacoes dos dados com o objetivo de obter dois conjuntos dados adequados para uso
em aprendizado de maquina, sendo um conjunto de dados para diagnéstico e outro para
prognéstico. Dessa forma, este topico tem como objetivo sumarizar todas as operagoes
realizadas em uma ordem especifica, de modo que ao final seja gerado um dataset com as
propriedades necessarias para seu uso. Algumas dessas etapas poderiam ser eliminadas

caso os dados fossem coletados de maneira apropriada.

Dessa forma, a Figura 6.9 busca descrever as acoes que foram realizadas para que
ao final fossem obtidos dois conjuntos de dados arrumados que foram respectivamente

utilizados em tarefas de aprendizado de maquina.

Como mostrado na Figura 6.9, foram realizadas tarefas distintas para ambos os con-
juntos de dados, bem como tarefas comuns. Algumas dessas tarefas sao essenciais para
que os dados sejam utilizados, por exemplo, a uniao de datasets que é a primeira tarefa
realizada. Esta uniao combina informagoes clinicas com informacoes de caracteristicas do

paciente, como sexo e ano de nascimento.



CAPITULO 6. RESULTADOS E DISCUSSAO

Eozpsas pana coopsenpale e o de o oot sl e
celem dr diades o overrara A Cavie-1%

I
L T
Loappedeivy [Lal. Thear Prondsbiz (s Sivie-Lilanis)
L T
Tair 2 coypunbes de dadus [eeames Lndr 4 cequnnes e dadns (Fxnmes,
inbara B dus pascies] nfo i das poacentes, Cesfochi
+ (U
Linzpezea v sels o de alrilaoos ll
frérenrrngin de canjeren dx dSadies
1
Achicanzr dadus v cossilicar pacienles +
(el w digpnieiiog Limpesd el b g w=legie e
_+ anikaras
Tdenlific e e sl locar whaies *

Al e aloile s

: 1
Mg selegy de sl [asal el
Clesiliva = pas avl=wen GIHAYER e
+ AT EAY RS Camsldera Ahin

CRMO Sann grove,

i

Srrumar o monqunhe Ee dadas

Arromzr e conjurea de dades

1

Tzt e bis celecivg wilis faes s

VAT VRN #.1|'|Ili.'r-.‘|-'|:. M +
TS
I:u-'r‘"] Seleriand maenes
L= dlaclas (Bl o <le eslal sl es -
URD AT SN

FelevinnAr analilies Jalvilai-amd

T

Tratan sl e s —viviazle [ Ges prra
Al rs Ansrnnee, I'I':'I Irancs, cnr
[EHan L

T

B R T P NI BT P R E o e T T
Lan am Al

FIGURA 6.9 — Ac¢oes realizadas para determinagao do protocolo de coleta e processamento
de dados no contexto da Covid-19.

Em seguida, foi realizada a limpeza dos dados e selecao de atributos, que consiste na
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remocao de informacoes duplicadas e exclusao de informagoes irrelevantes para diagnostico

e prognostico, como Cédigo de Enderegamento Postal (CEP) e origem do exame.

O proximo passo foi adicionar algumas informacoes que ajudam a compreender o perfil
dos pacientes. Para os dados do Laboratério Fleury foi criada uma coluna com diagnostico
positivo e negativo para Covid-19 com base nas informagoes dos exames coletados. Para
o Hospital Sirio-Libanés foi criada uma coluna indicando se o paciente se tratava de um

caso grave ou nao, considerando seu tempo de permanéncia no hospital ou se veio a obito.

A partir desse ponto, todas as operacoes realizadas buscam obter conjuntos de dados

arrumados, sendo possivel estabelecer esses procedimentos ao longo do processo de coleta.

Para o Laboratério Fleury adotou-se a selecao dos exames mais realizados e, em se-
guida, a selecao dos analitos. Apds, o dataset foi modificado, de modo que cada analito
presente na coluna DE_ANALITO, associado a sua unidade de medida, se formasse uma

unica coluna preenchida pelos valores da coluna DE_RESULTADO.

Com o dataset ja arrumado, foi feito o processamento de dados. Esse processamento
teve como objetivo compreender as caracteristicas do conjunto de dados e identificar
problemas como outliers, dados ausentes e informacgoes sem relevancia, buscando obter
ao final um conjunto de dados ideal para uso em modelos de AM, tanto para diagndstico

quanto para progndstico, no caso do Hospital Sirio-Libanés.

Para o hospital Sirio-Libanés foram feitas etapas semelhantes. Foram unidos 3 con-
juntos de dados distintos. Depois foi feito um pré-processamento inicial para eliminar in-
formacoes repetidas e atributos irrelevantes. Na sequéncia foram selecionados 52 analitos
mais frequentes. A partir dessa selecao, o dataset foi arrumado para andlises estatisticas

e uso em AM.

A partir deste ponto, as operagoes realizadas visam reduzir problemas gerados durante
a coleta, como dados ausentes, informacoes desnecessarias, entrada de dados errados, entre
outros. Vale destacar que o objetivo do estudo foi determinar um protocolo que permite
coletar e usar os dados tanto para diagndstico quanto para prognostico e que cada conjunto
apresenta problemas especificos. Logo, o protocolo apontado visa atender aos problemas

de ambas as instituicoes citadas aqui.

Nesse contexto, o protocolo de coleta estabelecido pode ser observado na Tabela 6.8.
Vale lembrar que algumas destas agoes podem ser realizadas ao longo do procedimento de

coleta para reduzir as tarefas de pré-processamento.

Como mostrado na Tabela 6.8, o primeiro passo para coletar os dados corretamente
consiste em uma padronizacao do formato desses dados. Dessa forma, indica-se que os
caracteres estejam padronizados para uso em letras maitsculas, sem acentos graficos e

sem caracteres especiais como ¢ ou trema. Para os formatos numéricos, indica-se o uso
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TABELA 6.8 — Protocolo para coletar dados clinicos.

Operacao Descrigao

Padronizagao de caracte- Indica-se que todos os caracteres devem estar em letras
res maiusculas, sem acento e sem caracteres especiais (g,
trema, entre outros)

Coletar datas A data é um dado sem custo, importante e deve ser co-
letado corretamente. Nao é indicado usar DDMMAAA
na imputacao da informacao. Em caso de auséncia da
data, tratar como ausente.

Combinagoes atributos E indicado que ao coletar os dados clinicos,
as colunas sejam formadas da seguinte forma:
EXAME|ANALITO|UNIDADE_DE_MEDIDA e

preenchida com valor numérico do analito em questao.
Informagoes textuais, como observacoes, devem ser
registradas a parte.

Selecionar features Dados clinicos subjetivos devem ser tratados a parte e
retirado do conjunto de dados final . Este tipo de dado
é onde o profissional coloca sua percepcao sobre uma
amostra clinica ou sintoma, nao sendo possivel identi-
ficar padroes. Exemplo: Analito MORFOLOGIA.SVE.
Nao apresenta informacoes numéricas e diferentes tipos
de textos para cada paciente.

Modificar dados Em casos onde um tipo de é majoritariamente numérico
e poucos valores sao textos, verificar modificacoes nos
dados. Exemplo: SUPERIOR A 90 alterar para 91.

Coletar analitos e unida- Esse campo visa evitar problemas de nomenclatura que
des de medidas em cam- prejudicam as analises, especialmente quando a unidade

pos distintos. de medidas compoe o nome do analito. Exemplo real:
Linf6citos(%)|%. Exemplo ideal: LINFOCITOS|%.

do ponto para separar as casas decimais, facilitando a leitura desses dados por programas

como Python e R.

Como observado ao longo das manipulacoes dos conjuntos de dados do Hospital Sirio-
Libaneés e laboratério Fleury descritas na Figura 6.9, observou-se problemas comuns, por
exemplo, a grande ocorréncia de datas em formato “DDMMAA”, dificultando determinar
o periodo em que o paciente coletou o exame, por quanto tempo este paciente permaneceu
no hospital, ou ainda determinar em quanto tempo a partir do atendimento o exame foi
coletado. Esses problemas dificultam tanto o uso dos conjuntos de dados em AM como

também possiveis andlises clinicas realizadas pela equipe médica.

Outro problema com a data consiste na entrada de informagoes erradas no sistema,

gerando, por exemplo, um periodo de permanéncia com dias negativos no hospital. Este
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problema inviabiliza saber se o erro estd na data de atendimento ou na data do desfecho
do caso, levantando um ponto de atencao que deve ser resolvido no momento em que esta
b s

informacao for coletada.

Ainda em relacao a data, esta é importante para determinar diferentes caracteristicas
do paciente, sendo um dos dados mais importantes, visto que o mesmo paciente pode
realizar os mesmos exames em diferentes datas, possibilitando compreender o avanco ou

retrocesso da doenca, enfatizando, portanto, a importancia dessa informagao.

Entre outros problemas, foi observado que é necessario uma associacao entre exame,
analito e unidade de medida que possibilita reduzir a necessidade de identificar quantos
tipos de exames ha no conjunto de dados, bem como apontar quantos analitos ha em cada
exame. Essa tarefa, apesar de parecer simples, demanda grande esforco, visto que, por
exemplo, pode haver exames de sangue com nomenclaturas distintas, mas que na pratica

SA0 0S Mesmos exames.

Vale ressaltar que a identificacao de exames clinicos e analitos com nomes distintos,
mas que na pratica sdo os mesmos, demanda profissionais da drea médica/clinica e e
profissionais da area de ciéncias de dados para validar essas informagoes, tornando o

processo lento e oneroso.

Também foi observado que alguns atributos sao dificeis de serem utilizados. Esses
atributos apresentam dados em formato de texto, com informagoes subjetivas (por exem-
plo, a cor da urina que é preenchida por um enfermeiro), sendo necessario realizar um

tratamento separado.

E indicado também que o sistema de coleta de dados permita inserir o analito e unidade
de medida em campos distintos. Dessa forma é possivel reduzir redundancias e eliminar
informagoes irrelevantes, uma vez que nao ¢é necessario investigar se dois atributos tratam

o mesmo tipo de informacao, mas que na pratica possuem nomenclaturas distintas.

Outra acao necessaria foi a modificagdo de dados indicado na Tabela 6.8. Alguns
analitos podem apresentar majoritariamente dados numéricos e apenas um tipo de dado no
formato texto, como ¢ o caso do analito (CALCULO P AFRODESCENTE CKD-EPI|MLMINUTO)
que apresenta apenas resultados numéricos e entradas com o texto “SUPERIOR A 907,

sendo possivel converter esse texto para 91 e usa-lo sem maiores problemas em AM.

De forma geral, o protocolo de coleta de dados estabelecido aqui busca apontar algu-
mas diretrizes fundamentais para coletar estas informacgoes de uma forma mais eficiente,
reduzindo redundancias, descartando informacoes irrelevantes e transformando dados para
que estes sejam utilizaveis. Um esboco de visual de como esta coleta de dados deve ser

realizada, comparado com o modelo atual, é apresentado na Figura 6.10

Conforme mostrado na Figura 6.10, o conjunto de dados gerado para diagnostico e
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FIGURA 6.10 — Exemplo do formato proposto para coletar os dados de pacientes testados
para Covid-19. A parte de cima da figura indica o modelo atual de coleta de dados. A
parte inferior da figura mostra como os dados devem ser coletados e o formato do conjunto
de dados obtidos a partir de uma coleta de dados adequada.

prognéstico da Covid-19 deve atender aos requisitos do protocolo estabelecido, onde as
colunas sao formadas por uma combinacao de variaveis, reduzindo diversas etapas de pré-
processamento. Vale destacar também que, mesmo com este protocolo, hd operacoes que
ainda sao necessarias, como a combinacao de conjuntos de dados contendo informagoes
clinicas e informacoes sobre as caracteristicas do paciente. Além disso, para uma coleta de
dados voltada para o prognostico do paciente, deve-se seguir a mesma sugestao indicada
na Figura 6.10, contudo, deve-se adicionar os campos de data de atendimento do paciente,

data do desfecho e desfecho do caso.

Outro ponto refere-se a variaveis como “data de nascimento”, que devem ser mantidas,
uma vez que é possivel determinar a idade de forma simples, sem afetar as andlises em
diferentes contextos e épocas. As outras datas, como data de atendimento e data de coleta

também sao importantes e devem ser mantidas.

Vale destacar também que esse método de coleta facilita as analises ao se considerar
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mais de um exame como fonte de dados. Dessa forma, é possivel, por exemplo, eliminar
variaveis com maior ocorréncia e estudar apenas variaveis com menor ocorréncia, com o

objetivo de entender a relagao entre estes exames menos realizados.

Dessa forma, uma coleta de dados que gere um dataset arrumado possibilita o uso
desses conjuntos de dados em tarefas de AM e andlises estatisticas mais rapidamente,
descartando, portanto, etapas de pré-processamento que demandam tempo e mao-de-obra
especializada. Este mesmo protocolo pode ainda ser utilizado para coletar informagoes
em eventos futuros, potencializando o uso dessas informacoes e a tomada de acao rapidas
pelas instituicoes de saide, contribuindo também para um manejo mais rapido e eficiente
dos pacientes. O protocolo proposto visa reduzir também os erros descritos anteriormente,
facilitando a semantica das informagoes contidas no dataset, como agrupar um tnico tipo

de varidavel em uma coluna e indicar um arranjo que facilite a manipulagao dos dados.

Nessa linha, o protocolo de coleta proposto, bem como as etapas de pré-processamento
realizadas ao longo deste estudo, se aplicam apenas para dados numéricos, o que fez com
que dados textuais nao fossem considerados. Logo, outra possibilidade de investigacao
é justamente estudar esses dados textuais na busca de padroes e informagoes relevantes

para auxiliar no combate a doenca.

Além disso, os conjuntos de dados referentes a Covid-19 sao extensos e contém intime-
ros problemas que podem ser investigados. Trata-se de um campo de estudo interessante
para a area de ciéncias de dados e aprendizado de maquina, ja que diversas abordagens
podem ser utilizadas, destacando-se a possibilidade de uso de aprendizado nao super-
visionado, especialmente nos conjuntos de dados arrumados, o que pode trazer novas

perspectivas para abordar a Covid-19 ou alguma nova doenga desconhecida pelo homem.



7 Conclusao

O uso de aprendizado de méaquina tem sido cada vez mais estudado no combate a
diversos tipos de doencas, especialmente no combate ao Coronavirus. O surgimento da
Covid-19 afetou o mundo de diferentes formas, causando centenas de milhares de mortes,
levando a medidas de isolamento rigorosas para reduzir o avango de uma doenca sem cura

e com tratamento ainda desconhecido no ano de sua origem, em 2020.

Devido a necessidade de medidas urgentes, diversos dados foram utilizados para com-
preender caracteristicas clinicas da Covid-19. No contexto brasileiro, os dados disponibili-
zados apresentam iniimeros desafios que devem ser enfrentados para que estas informagoes

se tornem adequadas ao uso, tanto em tarefas de AM como em analises estatisticas.

Nesse estudo foram utilizados dois conjuntos com finalidades distintas. O primeiro é
o conjunto de dados fornecido pelo laboratério Fleury, que tem como finalidade indicar o
diagnostico dos pacientes em relagao a Covid-19. O segundo dataset refere-se a dados do

Hospital Sirio-Libanés, que tem como objetivo apontar o prognostico da doenca.

Para ambos os conjuntos de dados foram necessarias agoes como: uniao de conjun-
tos de dados, padronizacao de caracteres, transformacao de dados, limpeza de dados,
reorganizacao dos conjuntos de dados, selecao e eliminacao de atributos e eliminacao de
redundancias. A partir deste pré-processamento e adequagao dos conjuntos, os mesmos

foram utilizados para prever o diagndstico e prognéstico da doenca.

Para os dados do Laboratério Fleury, determinou-se basicamente o uso de atributos
obtidos a partir do exame de sangue. A partir de todo processamento e arrumacao dos
dados e seu uso em modelos de aprendizado de maquina, observou-se que o algoritmo
KNN obteve melhor desempenho na predi¢ao da doenga, com AUC de 0.77, indicando

que o uso do dataset, no formato sugerido, mostra-se eficientes no auxilio ao diagndstico.

Para os dados do Hospital Sirio-Libaneés, considerou-se a abordagem de selecao dos
analitos independente de seus exames, contudo, este método gerou uma grande quantidade
de valores ausentes. Este conjunto de dados precisou de uma série de transformacoes e
adequacoes além daquelas realizadas nos dados do Laboratoério Fleury, para entao, gerar
um dataset com dados utilizaveis. Em seguida, foram selecionados os analitos obtidos a

partir do exame de sangue, permitindo assim um conjunto de dados com poucos valores
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ausentes. Ao utilizar esse conjunto de dados em tarefas de AM para prognostico, observou-
se que os trés algoritmos selecionados apresentaram bons desempenhos, sendo: KNN e
SVM com AUC de 0.81, respectivamente e arvore de decisao com AUC = 0.72.

O desempenho superior em relacao aos dados de diagnéstico do Laboratoério Fleury
ocorre devido a uma diferenca clara nos resultados dos exames para os pacientes que ti-
veram seu estado de saude classificado como grave. O mesmo nao ocorre entre pacientes
testados como positivo ou negativo para Covid-19, que possuem valores de exames simi-
lares, indicando que, mesmo com os dados arrumados, os algoritmos apresentam baixo

despenho.

E importante ressaltar que este trabalho nao priorizou o estudo da aplicacao de apren-
dizado de maquina para estes problemas. Por exemplo, nao foram realizados testes esta-
tisticos para comparar os diferentes modelos treinados. Ainda, o impacto da qualidade

dos dados nao foi avaliado.

Com base no estudo realizado, notou-se que o uso de conjuntos de dados, em um
formato arrumado, permite o uso eficiente dessas informacoes, ressaltando, portanto, a
importancia de um protocolo de coleta que gere datasets arrumados com o objetivo de
potencializar e contribuir para a tomada de decisoes médicas, tanto no contexto da Covid-
19, ou ainda, em possiveis eventos futuros, onde, aplicando-se o protocolo estabelecido,

pode-se otimizar as analises e manejo de pacientes e recursos.

Por fim, vale destacar que os conjuntos de dados utilizados neste estudo permitem
uma extensa abordagem de uso de métodos computacionais, e que as técnicas e métodos

utilizados aqui representam uma fracao dessas possibilidades.

Nessa linha, sugere-se como trabalhos futuros estudar os conjuntos de dados obti-
dos nesta dissertacao sob a perspectiva do aprendizado de méaquina nao supervisionado,
agregando ainda mais no desenvolvimento de andlises que podem contribuir para a area
médica de uma forma geral. Também sugere-se um estudo para analisar o impacto no
desempenho dos modelos de AM caso os dados sejam coletados com erros, com diferentes

fracoes de dados ausentes, presenca de outliers, entre outros.

7.1 Impactos e indicadores do trabalho

Em 2019, o mundo conheceu uma nova doenga que modificou diversas esferas da vida
em sociedade. Diante dessa mudanca brusca de cenario, diversos estudos e contribuigoes
cientificas foram desenvolvidas ao redor do mundo. No que diz respeito a este estudo,
sua contribuigao consiste em fornecer um método que possibilita a coleta de dados clini-

cos de uma forma eficiente. De forma mais pratica, o protocolo indicado aqui pode ser
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aplicado em casos de Covid-19 ou ainda no surgimento de novas doencas, facilitando a
semantica desses dados clinicos e possibilitando seu uso de forma mais rapida em tarefas

de aprendizado de maquina.

Com o uso desse protocolo de coleta de dados, espera-se contribuir para a tomada de
decisoes em satde, com o objetivo de proporcionar o manejo mais adequado dos pacien-
tes e dos recursos hospitalares, contribuindo diretamente para a promocao da saide da
populacao. Uma vez que é possivel identificar padroes de uma doenga, ou agravamento
da mesma, os profissionais de saude podem tomar decisoes, por exemplo, direcionadas a
evitar maiores danos a integridade fisica e a saide do paciente considerando também os

recursos disponiveis.

No campo econdémico, o método de coleta de dados aqui descrito, bem como seu uso
em tarefas de aprendizado de maquina, pode otimizar a gestao dos insumos utilizados
em hospitais e demais tipos de instituicoes de saide. Uma vez que é possivel prever
padroes de agravamento da doencas, por exemplo, pode-se direcionar mais recursos para
esse paciente, e o contrario também pode ocorrer. Sabendo que um paciente nao apresenta
um padrao ou tendéncia ao agravamento da doencga, pode-se reduzir custos operacionais

com este paciente.

Por fim, a facilitacao do uso de dados, considerando a coleta em formato arrumado
e sua aplicacao de uma forma mais ampla, tem uma implicacao direta em gastos com
saude, promocao de uma melhor abordagem ao paciente no espaco de saide e também
pode reduzir o tempo de trabalho dos profissionais que lidam com essas informagoes

diariamente.
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