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RESUMO

O Machine Learning (ML) tem um papel importante na area da saude, fornecendo
modelos preditivos criados a partir de algoritmos e grandes bases de dados. Estes
modelos podem classificar pacientes para fins de diagndstico ou progndsticos em
diversas doencas. A presente pesquisa teve como objetivo o desenvolvimento de
modelos preditivos de 6bito por Sindrome Respiratéria Aguda Grave (SRAG) em
grupos populacionais vulneraveis na regido Norte do Brasil. Para atingir este objetivo
0 estudo utilizou dados de gestantes e puérperas disponibilizados pelo Ministério da
Saude do Brasil. Como procedimento metodologico, foi realizado uma pesquisa
aplicada através da metodologia CRISP-DM, que guiou todo o processo de sele¢éo,
processamento, transformacéo, aplicacdo dos algoritmos de ML e avaliagdo dos
modelos preditivos. Os algoritmos Random Forest, Regression Logistic, K-Nearest
Neighbors e XGBoost foram utilizados através do software Weka e biblioteca de
cbdigo R, onde os modelos com Random Forest tiveram desempenho superior. Para
garantir a confianca dos modelos foi utilizada a validacéo cruzada. Os modelos foram
avaliados conforme as métricas de sensibilidade, especificidade, acuracia, precisao,
F1-Score e AUC-ROC, sendo esta ultima a métrica primaria de avaliacdo. Por fim, um
protétipo de aplicagdo de software para uso dos modelos foi desenvolvido na
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linguagem Java para que o conhecimento gerado pelo modelo chegue aos
profissionais da area da saude. Os resultados deste estudo contribuem para a reducéo
de ébitos por SRAG no publico materno da regido Norte do Brasil, contribuindo para
0 cumprimento das metas do Brasil na reducdo da mortalidade materna.

Palavra-chave: Machine Learning (ML), Banco de dados, Sindrome Respiratéria
Aguda Grave (SRAG), Modelos Preditivos.

ABSTRACT

Machine Learning (ML) plays an important role in healthcare, providing predictive
models created from algorithms and large databases. These models can classify
patients for diagnostic or prognostic purposes in various diseases. The present
research aimed to develop predictive models for death due to Severe Acute
Respiratory Syndrome (SARS) in vulnerable population groups in the Northern region
of Brazil. To achieve this objective, the study used data from pregnant and postpartum
women made available by the Brazilian Ministry of Health. As a methodological
procedure, applied research was carried out using the CRISP-DM methodology, which
guided the entire process of selection, processing, transformation, application of ML
algorithms and evaluation of predictive models. The Random Forest, Logistic
Regression, K-Nearest Neighbors and XGBoost algorithms were used through the
Weka software and R code library, where the Random Forest models had superior
performance. To ensure the confidence of the models, cross-validation was used. The
models were evaluated according to the metrics of sensitivity, specificity, accuracy,
precision, F1-Score and AUC-ROC, the latter being the primary evaluation metric.
Finally, a software application prototype for using the models was developed in the
Java language so that the knowledge generated by the model reaches healthcare
professionals. The results of this study contribute to the reduction of deaths from SARS
in the maternal population in the Northern region of Brazil, contributing to the
achievement of Brazil's goals in reducing maternal mortality.

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

1. INTRODUCAO

Nos ultimos anos o Machine Learning (ML) vem se destacando como solugao
tecnolégica importante na area da saude, possibilitando a analise de grandes bases

de dados para extracdo de conhecimento em tempo recorde, promovendo avancos
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no aprimoramento de diagnosticos e a previsdo de eventos clinicos (RAJKOMAR et
al., 2021). O ML fornece modelos interpretaveis que sdo compreensiveis para 0s seres
humanos e que podem ser analisados, testados, verificados e/ou refutados utilizando
experiéncias e dados reais ou outras abordagens baseadas no conhecimento.
Produzem modelos baseados em regras ou arvores de decisdo, que podem ser
diretamente compreendidos por especialistas do dominio (tais como médicos,
bidlogos, epidemiologistas, decisores politicos, etc.) sem ter nenhuma formacéo
especifica em tecnologia (BOTTRIGHI et al., 2022). Segundo a OCDE (2022) o uso
da IA na area da saude ajudar a salvar vidas, melhorar o trabalho dos provedores de
saude e proteger a sociedade de emergéncias de saude publica. A 1A contribui de
forma essencial para a saude global, facilitando o aprendizado a partir de conjuntos
de dados e populacdes de diferentes paises, levando os sistemas de salde a serem
mais resilientes e sustentaveis, principalmente aqueles de regides de baixa renda.

A regido Norte do Brasil apresentou em 2022 uma elevada taxa de mortalidade
materna (IBGE, 2022). Segundo Pazos et al. (2023) a morte materna € definida como
Obito de uma mulher durante a gestacao ou até 42 dias apds o término da gestacao,
independentemente da duracéo e local da gravidez. A Razao de Mortalidade Materna
(RMM) é o indicador utilizado para mensurar a taxa ou coeficiente de mortalidade:
trata-se da relacdo entre o numero de Obitos maternos por cada 100 mil NV. De 2012
a 2019 a Regiao Norte registrou, de 2012 a 2019, a média de RMM de 72,19/100 mil
NVs. Em 2020, a RMM aumentou para 92,16/100 mil NVs; e, em 2021, a taxa foi de
164,17 Obitos maternos por 100 mil NVs, o que representou um crescimento
expressivo da RMM, considerando os anos da pandemia de SARS-Cov-2. Assim,
comparando os dados de RMM pré-pandemia, a regido Norte possui nimeros bem
acima da média nacional, com 14.73 mortes maternas por 100 mil NV a mais (PAZOS
et al., 2023).

A mortalidade materna é atualmente entendida como um indicador de
desenvolvimento social por reunir fatores determinantes sociais complexos, por iSso
foi inserida em uma das metas a serem atingidas nos Objetivos de Desenvolvimento
do Milénio (ODM), firmados por mais de 180 paises com as Nac¢fes Unidas entre o0s
anos de 2000 até 2015. O Brasil ndo conseguiu atingir a meta proposta até 2015, de

reduzir em 75% a mortalidade materna e pactuou, em 2015, mediante as ODS, a
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reducao para 30 mortes maternas por 100 mil NVs até o ano de 2030 (PAZOS et al.,
2023). Outro fator importante a ser considerado € o processo de adesao do Brasil
como membro da Organizacdo para a Cooperacdo e Desenvolvimento Econdmico
(OCDE). Segundo a OCDE (2021) no Estudo sobre a Atencdo Priméria a Saude no
Brasil de 2021, a saude primaria do Brasil melhorou nos ultimos anos, porém o estudo
aponta acdes-chave que o Brasil deveria considerar nos proximos anos a fim de
fortalecer o desempenho da atencdo primaria a saude, como a busca de uma
transformacao digital, com uso de tecnologias de ponta como a IA (OCDE, 2021).

Considerando os dados de RMM da regiao, estudos para a criagao de modelos
preditivos de 6bito por Sindrome Respiratoria Aguda Grave (SRAG) para gestantes e
puérperas com até 45 dias do parto sdo importantes. A SRAG é uma condicdo médica
séria que envolve a deterioracdo rapida dos sintomas respiratérios, frequentemente
levando a complicacdes graves e até mesmo risco de morte. Esta sindrome pode ser
desencadeada por varias causas, incluindo infeccdes virais como Influenza A (H1IN1)
e SARS-CoV-2 (COVID-19), entre outros, bem como infec¢des bacterianas (LEE et
al., 2024).

Para criacdo de modelos de ML eficientes é necessério a delimitacido dos dados
para que os algoritmos de ML aprendam os padrdes especificos sobre gestantes e
puérperas da regido Norte, e entdo gerar conhecimento util para auxiliar o tratamento
de SRAG nestes grupos de vulneraveis. Assim, as bases de dados de SRAG de 2020
e 2021 do Ministério da Saude disponivel no portal openDataSUS foram escolhidas
para aplicacdo do processo de engenharia de dados e ML. Os registros
disponibilizados sdo capitados pelo Sistema de Informacdo da Vigilancia
Epidemiolégica da Gripe (SIVEP-Gripe), que mantem o registro dos casos e Obitos
por SRAG no Brasil, causada por virus como SARS-Cov-2, Influenza A(HLN1), entre
outros (BRASIL, 2024). Cabe destacar que as bases de dados SRAG do
openDataSUS sao publicadas nos formatos Creative Commons Attribution (cc-by) e
Open Data que permite que outras pessoas compartilhem, remixem, adaptem e criem
obras derivadas (BRASIL, 2024), estando de acordo com as diretrizes da Lei Geral de
Protecdo de Dados Pessoais (LGPD) do Brasil.

Por fim destaca-se que uma busca inicial na literatura sobre o uso do ML para

predicéo de obitos por SRAG nos repositorios PubMed e BVS — Biblioteca Virtual de

ISSN: 16799844 — InterSciencePlace — International Scientific Journal Page 307



Saude, demonstrou que poucos estudos foram realizados para grupos populacionais
no Brasil (ARAUJO et al., 2022), (FERNANDES et al, 2021), (SILVA & NETO, 2022).
Referente a gestantes e puérperas foi encontrado apenas o trabalho dos autores
Carneiro et al. (2022) que propuseram o uso de aprendizado nao supervisionado com
foco na identificacdo de sintomas, comorbidades e caracteristicas hospitalares
comuns de pacientes com SARS-Cov-2, ou seja, ndo teve como objetivo a criacédo e
uso de modelos preditivos.

Neste contexto, considerando os indices preocupantes de RMM (PAZOS et al.,
2023) na regiao Norte, os ODS pactuados pelo Brasil na Agenda 2030 para melhoria
da saude materna e o potencial do ML em auxiliar no tratamento de SRAG com a
previsao de eventos clinicos (RAJKOMAR et al., 2021), faz necessario gerar modelos
preditivos de 6bito por SRAG especificos para o publico materno na populacéo
brasileira, com foco na regidao Norte.

2. METODOLOGIA

Foi utilizada a metodologia CRISP-DM para aplicacdo do processo de
engenharia de dados e criacdo dos modelos preditivos com algoritmos de ML. O
CRISO-DM é um framework amplamente reconhecido e utilizado para guiar projetos
de Data Mining (DM) e ML, contendo um ciclo de seis fases néo rigidas movendo-se
para frente e para tras entre diferentes fases sempre que necessério. O resultado de
cada fase determina qual fase, ou atividade em particular de uma fase, deve ser
executada em seguida (CHAPMAN et al., 2000). A aplicacdo da metodologia foi
realizada conforme adaptacao feita por Sena (2021), onde sera guiada somente pelos
objetivos e atividades de cada fase.

A primeira fase de Compreensdo do Negécio (Business Understanding)
concentrou-se em entender 0s objetivos e requisitos do projeto a partir de uma
perspectiva do negocio, convertendo esse entendimento na definicdo de um problema
a ser resolvido com o conhecimento adquiridos e um plano de metas para atingir estes
objetivos. Nesta etapa também sdo avaliados os riscos e critérios técnicos para o

projeto, os potenciais beneficios com projeto e por fim as metas e critérios de sucesso
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para o projeto. Ferramentas para a analise, manipulacéo, transformacéo e criacdo dos
modelos foram definidas nesta etapa.

Na segunda fase de Compreensdo dos Dados (Data Understanding), o
conjunto de dados foi examinado em profundidade, considerando todos o0s seus
aspectos relevantes. Isso incluiu a identificacdo de anomalias, a verificacao dos tipos
de dados, a contagem de registros e outros fatores essenciais. Durante esta fase,
foram realizadas atividades com foco na coleta de dados para o projeto, bem como
na andlise e exploracdo dos dados. O objetivo foi examinar suas propriedades e
avaliar a qualidade dos dados, considerando a quantidade de variaveis disponiveis, o
namero de registros presentes e ausentes em cada variavel, entre outros aspectos.
Os dados utilizados neste estudo foram as bases de dados do ano de 2020 e 2021 do
Base de Dados de SRAG do Ministério da Saude (MS) do Brasil. Foram coletados
dados de dois grupos de pacientes provenientes da regidao Norte do Brasil. No primeiro
grupo, mulheres gestantes independentemente da idade. No segundo, mulheres
puérpera ou parturiente que na base de dados corresponde a mulheres que pariram
recentemente (no momento da coleta do dado) até 45 dias do parto. Cada base tem
em meédia 86 atributos. Para explorar os dados foi utilizado o MySQL Workbench em
conjuntos através da linguagem de programacao SQL (Structured Query Language).
Apés o carregamento da base de dados no MySQL a manipulacéo dos registros da
base de dados foi realizada através de codigos programados na linguagem SQL.

A terceira fase de Preparagéo dos Dados (Data Preparation) teve como objetivo
transformar os atributos de modo a tornar o conjunto de dados adequado para
aplicacdo dos algoritmos de ML. Durante esta fase foram desenvolvidas atividades
com focos especificos, como a selecdo das variaveis Uteis a serem utilizadas no
projeto, a limpeza nos dados para remocao de caracteres especiais como exemplo
ponto e virgula, a exclusdo de variaveis inuteis para os algoritmos como datas e
cbdigos internos, a transformacéo de dados para correcdo e/ou criacdo de novas
variaveis a partir de outras variaveis e, por fim, a formatacdo dos dados para um
padrdo unico e compreensivel aos algoritmos e os aplicativos de ML. Toda a
manipulacdo descrita nessa etapa foi realizada através da linguagem SQL

diretamente na ferramenta MySQL.
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Apbs analises e testes foram removidos atributos referentes a cédigos internos
de identificacéo e datas. Foram criados novos atributos a partir da atributos existentes
como por exemplo o atributo como MES_SIN_PRI (Més dos 1° sintomas) a partir de
DT_SIN_PRI (Data dos 1° sintomas), FAIXA_IDADE_N (Faixa de idade por década)
a partir de NU_IDADE_N (Idade do paciente), DIAS_UTI (N° de dias na UTI) a partir
dos atributos DT_ENTUTI (data de entrada na UTI) e DT_SAIDUTI (data de saida da
UTI, entre outros. Para melhorar a interpretacdo dos modelos e facilitar a manipulacéo
dos atributos e instancias na ferramenta de ML foi necessario transformar os dados
da base de dados de acordo com o seu significado no dicionario de dados. Por
exemplo para o atributo TOSSE o dado 1 foi transformado para Sim e o 2 para Nao
de acordo com o dicionéario. Todas as alteracdes foram feitas através do script SQL.
ApO6s a manipulacdo dos dados no MySQL foi gerado via comando SQL um arquivo
da base de dados na versao .CSV que pode ser lido pelo software Weka. Apds
carregamento da base de dados no Weka, a mesma foi salva no formato ARFF,
padrdo do Weka.

As bases de dados de 2020 e 2021 foram unificadas para facilitar a
manipulacdo e selecdo dos registros, com isso o atributo ANO foi criado para
identificar o registro neste contexto. Depois disso as bases de dados foram dividas de
acordo com os grupos de pacientes alvo da pesquisa e carregadas no Weka. Apés
este processo, o filtro AttributeSelection no Weka foi utilizado para selecionar os
melhores atributos, onde foram utilizados os recursos CorrelationAttributeEva e
ClassifierAttributeEval com o0 método Ranker que busca selecionar quais os melhores
atributos de acordo com os algoritmos selecionados para o projeto. Também foi
utilizado o filtro NominalToBinary no Weka para converter os atributos nominais em
atributos numeéricos binarios em uma versdo separada da base de dados. Essa
conversado foi necessaria para utilizacdo de alguns algoritmos que nao lidam com
dados nominais, como o algoritmo XGBoost. Apds o periodo de testes com os filtros
foram descartados atributos que ndo se comportarem bem com os algoritmos
escolhidos.

Na quarta fase de Modelagem (Modeling) os algoritmos de ML foram
selecionados e aplicados nas bases de dados preparadas na etapa anterior, com a

finalidade gerar modelos preditivos de acordo com 0s objetivos da pesquisa.
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Compreende todo o processo de geracédo, validacdo, interpretacdo e selecdo dos
melhores modelos. Nesta fase foram desenvolvidas atividades com foco na escolha
das técnicas de modelagem que serdo utilizadas, a definicdo de métricas para
aprovacao dos modelos e a constru¢cdo dos modelos com testes nos hiperparametros
dos algoritmos. Ja na quinta fase de Avaliacdo (Evaluation) os modelos sédo avaliados
e aprovados, analisando se os conhecimentos adquiridos com estes modelos seréo
utilizados na etapa de implantacéo. Essas duas fases foram executadas de forma
concomitante, uma vez que a geracao e avaliagdo dos modelos fazem parte do
mesmo pProcesso.

A escolha dos algoritmos levou em consideracéo os algoritmos mais utilizados
em trabalhos do género. Foram selecionados os algoritmos Random Forest (RF) que
gera modelos de arvores com base em um conjunto de arvores de decisdo (BENNET
et al., 2021), (KIVRAK et al., 2021). O algortimo Logistic Regression (LR) que foi
selecionado por sua capacidade de modelar a probabilidade de ocorréncia de uma
classe com base em variaveis independentes (HE et al., 2022), (KAR et al., 2021). E
o algoritmo XGBoost (Extreme Gradient Boosting) que implementa algoritmos de ML
na estrutura Gradient Boosting, proporcionando um aumento de precisao e eficiéncia
(BARCENAS & FUENTES-GARCIA, 2022). A combinacéo destes trés algoritmos é
comum literatura, sendo utilizada nos estudos de He et al. (2022), Heldt et al. (2021),
Kar et al. (2021), LiJ et al. (2022), Moulaei et al. (2022) e Zhao et al. (2022). Verificou-
se também nos resultados da Rl na Tabela 1 da pagina 22 que o numero médio de
algoritmos utilizados nos estudos é de aproximadamente quatro. Assim, também foi
escolhido o algoritmo KNN (K-Nearest Neighbors) que busca realizar uma
classificacdo dos dados baseado na proximidade em relacdo aos vizinhos mais
proximos (SILVA E, 2022). A combinacdo entre estes quatro algoritmos também é
comum, sendo utilizada nos estudos de Moulaei et al. (2022), Schoning et al. (2021)
e Kivrak et al. (2021).

Por fim, na quinta e Ultima fase de Implementacédo (Deployment) buscou-se
descrever como o conhecimento adquirido sera aplicado. Na metodologia CRISP-DM
esta fase descreve a utilizacdo do conhecimento gerado com projeto no ambito de
uma organizacdo. Entretanto, como se trata de um trabalho académico a primeira

atividade desta fase foi adaptada para proporcionar a implantacdo do conhecimento
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através de uma aplicacdo de software. A aplicacdo de software foi desenvolvida na
linguagem Java com a ferramenta Apache Netbeans IDE 20 para o formato desktop,
ou seja, instalavel em qualquer dispositivo de PC. Foi utilizado a biblioteca de cdigos
do weka.jar para acesso a funcionalidades de carregamento, classificacao e avaliagcao
do modelo. A escolha da linguagem de programacdo Java deve-se ao fato da
possiblidade de utilizacao da biblioteca weka.jar, além da experiéncia do autor com a

linguagem.

Métricas de Avaliacdo na Fase de Modelagem e Avaliacéo

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

Foram definidas métricas de avaliagdo dos modelos com base na literatura
atual sobre o tema. A avaliacdo do desempenho do modelo € uma parte fundamental

da construcdo de um modelo de ML eficaz. Para avaliar os modelos preditivos, sao
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aplicadas varias métricas, sendo as mais comuns a acuracia, especificidade, precisao,
sensibilidade e critérios do grafico da curva ROC (Receiver Operating Characteristic).
Por fim, esses critérios de avaliagcdo sdo comparados para determinar o modelo de
predicdo com melhor (MOULAEI et al.,, 2022). Para calcular estas métricas de
desempenho, € preciso obter a matriz de confusdo do modelo gerado. A matriz de
confusdo € uma tabela usada para avaliar o desempenho de um modelo de
classificacdo, exibindo o nimero de previsfes corretas e incorretas, organizadas de
acordo com as classes reais e previstas. Ela permite a visualizagao dos acertos (VP -
Verdadeiros Positivos e VN — Verdadeiros Negativos) e dos erros (FP - Falsos
Positivos e FN — Falsos Negativos). Na matriz de confusdo o VN corresponde ao
namero de resultados negativos classificados corretamente, VP é o numero de
resultados positivos classificados corretamente, FP é o numero de resultados
negativos classificados incorretamente como positivos e FN € o numero de resultados
positivos classificados incorretamente como negativos (BARCENAS et al., 2022),
(BOOTH et al., 2021).

A Tabela 1 a seguir apresenta o formato da matriz de confuséo e a posi¢cao dos

acertos e erros.

Valor Previsto
Obito (+) Cura (-)
§ Obito (+) VP FN
S
g Cura (-) FP VN

Tabela 1 - Modelo da Matriz de Confusdo. Fonte: Moulaei et al. (2022)
Nota: VP - Verdadeiros Positivos, VN — Verdadeiros Negativos, FP - Falsos Positivos e FN — Falsos
Negativos

As métricas de acuracia, precisdo, sensibilidade e especificidade dos modelos
sdo calculadas a partir dos dados da matriz de confusdo, conforme destacado na

Tabela 2 a sequir.

Critérios de Desempenho | Célculo

Acurécia (VP+VN)/(VP+VN +FP +FN)

Preciséo VP / (VP +FP)

Sensibilidade (Recall) VP / (VP +FEN)

Especificidade VN/ (VN +FP)

F1-Score 2 * Precisdo * Sensibilidade / (Precisdo + Sensibilidade)

Tabela 2 - Calculos dos Critérios de Desempenho. Fonte: Moulaei et al. (2022) e Barcenas &
Fuentes-Garcia (2022)
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Nota: VP - Verdadeiros Positivos, VN — Verdadeiros Negativos, FP - Falsos Positivos e FN — Falsos
Negativos

A acurécia representa a porcentagem total de acertos de um modelo, entretanto
essa métrica nem sempre € a melhor para avaliar modelos de classificagéo,
especialmente em casos de bases de dados desbalanceadas. Em situagbes onde
uma classe é significativamente mais frequente que outra, a acuracia pode ser
enganosa, nao refletindo o verdadeiro desempenho do modelo para todas as classes,
induzindo o analista a acreditar que o modelo é bom ao prever corretamente a classe
A, enquanto comete muitos erros ao prever a classe B. Assim, é importante considerar
outras métricas além da acuracia, como a preciséo, a sensibilidade e a métrica F1-
score. A precisdo mede a capacidade do modelo de evitar falsos positivos, indicando
0 percentual de acertos entre todas as instancias classificadas como positivas. A
sensibilidade, ou recall, mostra a capacidade do modelo de identificar corretamente
todas as instancias positivas, indicando o percentual de acertos entre todas as
instancias que sao de fato positivas. A métrica F1-Score combina precisdo e
sensibilidade em uma média harmdnica, proporcionando uma avaliacdo equilibrada
do desempenho do modelo, especialmente em base de dados desbalanceadas
(SILVA & NETO, 2022).

Outra métrica importante € curva ROC e o calculo da AUC (Area Under the
Curve). A curva ROC mensura a capacidade de predicdo do modelo por meio das
taxas de sensibilidade e especificidade, representando essas métricas em um gréfico.
A AUC quantifica a area total sob a curva ROC e fornece uma unica métrica para o
desempenho do modelo, independente do limiar de decisdo especifico. Essa técnica
serve para visualizar, organizar e classificar o modelo com base na performance
preditiva. Em termos préaticos, quanto mais proxima do canto superior esquerdo do
gréfico a curva estiver, melhor € o desempenho do modelo (SILVA & NETO, 2022). A
AUC é o resultado da integracdo de todos os pontos durante o trajeto da curva, e
computa simultaneamente a sensibilidade e a especificidade, sendo um estimador do
comportamento da acuracia global do teste. Ela fornece uma estimativa da
probabilidade de classificagdo correta de um sujeito ao acaso (acurécia do teste); por
exemplo, uma AUC de 0,7 reflete uma chance de classificacdo correta de 70% do

caso. De forma geral, os valores da AUC séao interpretados como: 0.5-0.6 (péssimo),
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0.6-0.7 (ruim), 0.7-0.8 (pobre), 0.8-0.9 (bom), > 0.9 (excelente) (POLO & MIOT, 2020).
Por fim, destaca-se que se encontra na literatura diversos autores (KIVRAK et al.,
2021), (SILVA & NETO, 2022), (FERNANDES et al., 2021), (VEPA et al., 2021),
(BARCENAS et al., 2022), (SUN et al., 2021), (BENNETT et al., 2021), (ARAUJO et
al.,, 2022) que utilizaram as métricas de acuracia, sensibilidade, especificidade,
precisao, F1-Score e a AUC-ROC na avaliacao dos seus modelos de predi¢céo de ébito
por SRAG. Neste contexto, conforme Bennett et al. (2021) e Moulaei et al. (2022) foi
considerado a AUC-ROC como métrica primaria e a sensibilidade, especificidade,
acurécia, precisdo e F1-Score como métricas secundarias para a avaliagdo e definicdo
do melhor modelo.

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

programado e executado:

library(randomForest)

data <- rdata

data_sem_missing <- na.omit(data)

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

print(importancia)

oukrwNpE

A representacao do indice em grafico € comum na literatura (KUMARAN et al.,
2022), (MOSLEHI et al., 2022), (BARCENAS & FUENTES-GARCIA, 2022), (ZHAO et
al., 2022) (AZNAR-GIMENO et al., 2021), (HELDT et al.,, 2021) e facilita a
compreensao. Assim os indices Gini dos modelos com Random Forest foram

demonstrados por gréficos.
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Experimento de Balanceamento na Fase de Modelagem e Avaliacéo

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

A Tabela 3 a seguir demonstra que o resultado com o balanceamento com o
SMOTE possui um desempenho superior na Sensibilidade e F1-Score em
comparacao aos demais modelos, porém com pouca variagcdo no desempenho
referente a AUC-ROC. Entretanto, esse ganho de desempenho se deve ao custo da
criacdo sintética de muitas instancias para a classe Obito, que podem representar

padrdes inexistentes nos dados reais. Ja o balanceamento por pesos realizado com o
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filtro ClassBalancer do Weka apresentou um desempenho ligeiramente superior na
Sensibilidade em comparacdo ao modelo desbalanceado, porém com desempenho
inferior referente a AUC-ROC. Neste sentido, optou-se por utilizar os dados
desbalanceados uma vez que nao houve grandes avangos no desempenho com o
balanceamento, seguindo a abordagem de Aradjo et al. (2022) que indica que estudos
recentes indicaram que “o desequilibrio ndo € um problema em si: os métodos de
correcdo do desequilibrio podem causar uma calibracdo deficiente e até piorar o
desempenho do modelo em termos do AUC-ROC”. Ademais, a métrica F1-Score
avaliada nessa pesquisa fornece uma avaliagdo global do modelo,

independentemente da quantidade de amostras em cada uma das classes.

. Balanceado Balanceado .- Desvio

Métricas Desbalanceado com Média ~
com SMOTE Padréo

ClassBalancer
Verdadeiros Positivos (TP) 230 3523 2076 1943 1651
Falsos Positivos (FP) 15 28 33 25 9

E/Te,\rl‘;'ade'ros Negativos 3442 3429 1827 2899 929

Falsos Negativos (FN) 114 89 336 180 136
Precisao 0.939 0.992 0.984 0.972 0.029
F1-Score 0.781 0.984 0.918 0.894 0.104
Sensibilidade 0.669 0.975 0.860 0.835 0.155
Especificidade 0.996 0.992 0.982 0.990 0.007
Acuréacia 0.966 0.983 0.913 0.954 0.037
AUC-ROC 0.958 0.997 0.959 0.971 0.022

Tabela 3 - Comparativo do Experimento de Balanceamento para Desfecho Obito Positivo. Fonte: Autor

3. CARACTERISTICAS DOS RESULTADOS

Fase de Compreensédo do Negécio

A problemaética inicial identificada foi de que a saude publica na regido Norte do
Brasil carece de tecnologias para auxiliar o tratamento de SRAG. As restricbes do
projeto estdo nos tipos de dados e numero de registros nas bases de dados, que
podem limitar o uso de alguns algoritmos de ML. Os riscos do projeto estdo na nao
geracao de conhecimento Util para area da satde como o modelo preditivo. As metas

para o projeto de ML sdo: Meta 1 - Gerar no minimo quatro modelos com quatro
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algoritmos de ML diferentes para cada grupo populacional alvo da pesquisa; Meta 2:
Avaliar os modelos com meétricas confiaveis e selecionar o melhor modelo para
utilizacdo do mesmo em um aplicativo de classificacdo de pacientes com SRAG.
Como etapa critica se destaca a etapa de modelagem, uma vez que sao realizados
muitos testes na geracdo dos modelos e a cada teste diferente, algumas tarefas da
fase de preparacdo de dados sdo executadas novamente, podendo consumir um
tempo maior do que o planejado no projeto.

Foi realizado a avaliagdo das ferramentas a serem utilizadas na geragéo dos
modelos. Assim, conforme descrito na se¢do Reviséo Integrativa deste estudo, os
principais softwares disponiveis atualmente para uso de algoritmos de ML sdo Weka,
R Project for Statistical Computinge e as bibliotecas de ML da linguagem Python como
numpy, pandas, matplotlib e scikit-learn. O Weka é um software de mineracdo de
dados desenvolvido em Java, de cddigo aberto e desenvolvido pela Universidade de
Waikato da Nova Zelandia para fomentar os estudos sobre ML, sendo uma referéncia
mundial no assunto (WAIKATO, 2024). O Projeto R para Computacdo Estatistica é
um ambiente de software livre para computacdo estatistica e criacdo de graficos,
sendo amplamente utilizado entre estatisticos e mineradores de dados para o
desenvolvimento de software estatistico e andlise de dados (R CORE TEAM, 2024).

O Weka foi escolhido devido a possiblidade de utilizar as bibliotecas de ML da
linguagem Python e a biblioteca do software R diretamente na interface Weka,
transformando o Weka em uma ferramenta completa e com interface amigavel para o
usuario. A escolha da ferramenta esta de acordo com a literatura sobre o tema, onde
o Weka foi utilizado pelos autores Bottrighi et al. (2022) e Moulaei et al. (2022) em
suas pesquisas sobre modelos preditivos de 6bito por SRAG.

Fase de Compreenséo dos Dados - Engenharia de Dados

O conjunto de dados sobre casos de SRAG disponibilizado no portal
openDataSUS do Ministério de Saude foi analisado. A base de dados de 2020 possui
1.196.665 registros de pacientes registrados no Sistema Unico de Satide com SRAG
em todo o Brasil. O atributo classe da pesquisa EVOLUCAO gue informa se o paciente

foi curado ou veio a Obito possui 13% de dados perdidos. Ja a base de dados de 2021
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possui 1.185.228 registros e o atributo EVOLUCAO possui 27% de dados perdidos.
Contando os atributos principais e os complementares a base de dados de 2021
possui 166 atributos e na base de dados de 2020 sao 154. No geral pode-se concluir
gue as bases possuem um numero elevado de registros e atributos com diversas
informacBes dos pacientes, como sintomas, fatores de riscos, dados clinicos,

demograficos, vacinais, entre outros.

Fase de Preparacao dos Dados

O script programado na linguagem SQL utilizado na limpeza e transformacao
das bases de dados de 2020 e 2021 estado disponiveis repositério de arquivos Zenodo
sob DOI - Digital Object Identifier no link: https://doi.org/10.5281/zenodo.10850628. A
lista de todos os atributos excluidos pode ser verificada no Script SQL de limpeza a

partir de linha 366 identificados com o comentario #limpeza de base de atributos ndo
selecionados. A base de dados unificada com registros de 2020 e 2021 possui um
total de 291.775 pacientes da regido Norte considerados elegiveis para a aplicacao
dos modelos, estando disponivel no repositério de arquivos Zenodo sob link
https://zenodo.org/doi/10.5281/zenodo.12636544 formato ARFF que pode ser lido
pelo Weka.

Apés este processo de limpeza e transformacdo as bases de dados foram
divididas em duas partes de acordo com 0s grupos alvo da pesquisa e também
disponibilizadas no repositério Zenodo no formato ARFF sob link
https://zenodo.org/doi/10.5281/zen0do.10884313 para gestantes e

https://zenodo.org/doi/10.5281/zenodo.10884309 para puérperas. Destes pacientes,

4826 de gestantes e 1529 de puérperas. Devido ao registro de dados nulos no atributo
classe “evolugao” 3.204 registros foram excluidos. De tal modo foram considerados
para a geracdo dos modelos 3801 de gestantes e 1252 de puérperas. Entre as
gestantes, houve 3457 casos de cura e 344 0Obitos. Entre as puérperas, houve 970

casos de cura e 282 dbitos.
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Fase de Modelagem e Avaliacéo

Os algoritmos de ML escolhidos geram modelos de classificacdo de acordo
com um desfecho, chamado de classe no ML. No projeto, o atributo EVOLUCAO
fornece a informac&o da classe, podendo ser Cura ou Obito. Assim, os modelos foram
avaliados considerando a classe Obito como positiva, uma vez que o objetivo do
modelo preditivo é realizar a previsdo de 6bito de pacientes por SRAG.

Referente a validag&o cruzada, o recurso "Random Seed for XVal" do Weka foi
testado com 20 sementes diferentes para cada algoritmo e base de dados. A acuracia
foi avaliada e o desvio padrdo das médias foi inferior a 0,01% em todos os testes,
indicando que ndo houve diferenca estatistica significativa entre eles. Os modelos
documentados foram gerados com as sementes 5 e 6 no algoritmo Random Forest;
13 e 8 no Regression Logistic; 3 e 15 no KNN; e 10 e 13 XGBoost para as bases de
gestantes e puérperas respectivamente.

A fim de obter modelos de alta confiabilidade capazes de prever com eficiéncia
a classe o6bito, foram realizados diversos experimentos em busca dos melhores
hiperparametros de cada modelo de ML analisado. A partir desses experimentos
chegou-se aos seguintes hiperparametros: No Random Forest o nimero de arvores
na floresta foi configurado como igual a 110; no KNN o nimero de vizinhos foi definido
como igual a 1 e funcdo de distancia Euclidean Distance; no XGBoost foi utilizado a
biblioteca do R via interface Weka com a base de dados transformada para dados
binarios; por fim no Regression Logistic as configuracdes padrdes do Weka foram

utilizadas.
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Avaliacdo do Modelos para Gestantes

A Tabela 4 a seguir apresenta os dados da matriz de confusdo dos modelos

gerados para gestantes.

Predicéo
Random Forest Obito (+) Cura ()
Obito (+) 247 97
Cura (=) 14 3443
Logistic Regression Obito (+) Cura ()
Obito (+) 153 191
Cura (=) 71 3386
KNN Obito (+) Cura (-)
Obito (+) 302 42
Cura (-) 49 3408
XGBoost Obito (+) Cura (-)
Obito (+) 155 189
Cura (-) 46 3411

Tabela 4 - Matriz de Confusdo dos Modelos para Gestantes. Fonte: Adaptado de Kivrak et al. (2021)

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

ML nos modelos gerados para gestantes.

. L o F1- AUC-
Algoritmos Sensibilidade | Especificidade | Acuracia | Precisédo Score ROC
Random Forest 0.718 0.996 0.970 0.946 0.817 | 0.967
Logistic Regression 0.445 0.979 0.931 0.683 0.539 | 0.875
KNN 0.878 0.986 0.976 0.860 0.869 | 0.922
XGBoost 0.451 0.987 0.938 0.771 0.569 | 0.844

Tabela 5 - Avaliacdo de Desempenho dos Algoritmos nos Modelos para Gestantes. Fonte: Adaptado

de Moulaei et al. (2022)

A Figura 1 a seguir apresenta os graficos com a Curva ROC e a AUC de cada
algoritmo para fins de comparacdo do desempenho dos modelos gerados para
gestantes, onde verifica-se uma ligeira superioridade do modelo criado com o

algoritmo Random Forest, seguido de perto pelo algoritmo KNN.
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Figura 1 - AUC-ROC dos Modelos para Gestantes. Fonte: Adaptado de Silva & Neto (2022)

A Figura 2 a seguir apresenta o grafico com os atributos mais importantes

considerados pelo modelo com Random Forest para Gestantes.

Importancia dos Atributos para Gestantes

Figura 2 - Gréafico com indice Gini para Gestantes. Fonte: Adaptado de Zhao et al. (2022)
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Avaliacdo do Modelos para Puérperas

A Tabela 6 a seguir apresenta os dados da matriz de confusdo dos modelos

gerados para puérperas.

Predicéo
Random Forest Obito (+) Cura ()
Obito (+) 231 51
Cura (=) 24 946
Logistic Regression Obito (+) Cura (=)
Obito (+) 177 105
Cura (=) 76 894
KNN Obito (+) Cura (-)
Obito (+) 246 36
Cura (-) 47 923
XGBoost Obito (+) Cura (-)
Obito (+) 189 93
Cura (-) 67 903

Tabela 6 - Matriz de Confusao dos Modelos para Puérperas. Fonte: Adaptado de Kivrak et al. (2021)

A Tabela 7 a seguir apresenta as métricas de desempenho dos algoritmos de

ML nos modelos gerados para puérperas.

. L o F1- AUC-
Algoritmos Sensibilidade | Especificidade | Acuracia | Preciséo Score | ROC
Random Forest 0.819 0.975 0.940 0.906 0.860 | 0.975
Logistic Regression 0.628 0.922 0.855 0.700 0.662 | 0.881
KNN 0.872 0.952 0.933 0.840 0.856 | 0.886
XGBoost 0.670 0.931 0.872 0.738 0.703 | 0.890

Tabela 7 - Avaliagdo de Desempenho dos Algoritmos nos Modelos para Puérperas. Fonte: Adaptado

de Moulaei et al. (2022)

A Figura 3 a seguir apresenta os graficos com a Curva ROC e a AUC de cada
algoritmo para fins de comparacdo do desempenho dos modelos gerados para

puérperas, onde verifica-se 0 desempenho superior do modelo criado com o algoritmo

Random Forest.
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Figura 3 - AUC-ROC dos Modelos para Puérperas. Fonte: Adaptado de Silva & Neto (2022)

A Figura 4 a seguir apresenta o grafico com os atributos mais importantes

considerados pelo modelo com Random Forest para puérperas.

Importéncia dos Atributos para Puérperas
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Figura 4 - Grafico com indice Gini para Puérperas. Fonte: Adaptado de Zhao et al. (2022)

ISSN: 16799844 — InterSciencePlace — International Scientific Journal Page 324



Fase de Implementacéao

A seguir serdo apresentadas imagens das funcionalidades da aplicacéo. No
menu inicial o usuario podera selecionar dois classificadores diferentes, conforme o
perfil do paciente que o mesmo deseja classificar. Apds a selecéo do perfil Gestantes
no menu inicial o sistema ird abrir o classificador para este grupo especifico. O usuario
entdo poderd informar as caracteristicas do paciente a ser classificado atraves de
caixas de combinagéo e entédo clicar no botédo Classificar. Durante o processo de
classificagdo o sistema exibird uma barra de progresso enquanto a classificagéo
ocorre. Apos o fim do processo serd de apresentada a chances de 0Obito para o
paciente. A probabilidade é dada pelo modelo de predicédo que realiza a classificacao
do paciente com base no conjunto de caracteristicas informadas na interface antes do
clique do botdo Classificar.

A Figura 5 a seguir apresenta a funcionalidade para classificacdo de Gestantes,
apos a acao de classificar, onde sera apresentado as chances de 6bito para o paciente

conforme as caracteristicas informadas.
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Figura 5 - Classificador de Gestantes com Resultado da Classificagdo. Fonte: Autores

O caodigo fonte da aplicagédo esta depositado no repositorio de cédigos GitHub
e podera ser acesso e baixado atraves do link:
https://github.com/jacksonifro/Aplication_Tese Doutorado.git. Para abrir a aplicacao é
necessario a ferramenta Apache Netbeans IDE 20. J4 o setup de instalacdo da
aplicacdo para ser instalado em sistemas operacionais Windows ou Linux esti
disponivel para download no repositério Zenodo através do DOI:
https://zenodo.org/doi/10.5281/zenodo.10951429.

4. ANALISE E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Foram desenvolvidos e comparados modelos preditivos para classificacdo com
guatros algoritmos diferentes: Random Forest, Regression Logistic, KNN e XGboost.
Os modelos foram avaliados conforme as métricas de sensibilidade, especificidade,
acuracia, precisao, F1-Score e AUC-ROC, sendo esta Ultima a métrica priméaria de
avaliacdo. Conforme destacado por Polo & Miot (2020), uma AUC-ROC superior a
0.90 é considerada um otimo indice de performance de um modelo de dados
guantitativos segundo sua taxa de sensibilidade (fracdo dos verdadeiros positivos) e
a fracéo dos falsos positivos (1 - especificidade), segundo diferentes valores de corte
do teste. Assim, as discussdes a seguir consideram esse limiar para a avaliacao da
gualidade do modelo quanto a robustez e confiabilidade.

Para gestantes, o modelo gerado com o algoritmo Random Forest oferece um
desempenho robusto e confiavel, alcangando uma AUC-ROC de 0.967, sensibilidade
de 0.718, especificidade de 0.996, acuracia de 0.970, precisdo de 0.946 e F1-Score
de 0.817. Embora o algoritmo KNN seja ligeiramente superior na sensibilidade com
0.878 e no F1-Score 0.869, o Random Forest também alcancou valores robusto na
previsdo da classe positiva. Verifica-se também que apesar do desequilibrio nos
dados, a diferenca no F1-Score entre os modelos Random Forest e KNN foi de apenas
0.052 no F1-Score. Com isso, 0 Random Forest apresenta um melhor equilibrio geral

em todas as métricas, tornado sua performance na distingdo entre classes superior
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aos demais algoritmos analisados. Por esse motivo, 0 modelo gerado com Random
Forest foi escolhido para a classificacdo de gestante.

Para o grupo de puérperas, o0 modelo gerado com o Random Forest também
foi superior aos demais algoritmos, alcancando uma AUC-ROC de 0.975,
sensibilidade de 0.819, especificidade de 0.975, acuracia de 0.940, precisao de 0.906
e F1-Score de 0.860, mostrando-se um modelo robusto e confiavel na distincédo entre
classes. Apesar do algoritmo KNN apresentar uma ligeira vantagem na sensibilidade,
com 0.872, o desempenho superior do Random Forest nas demais métricas o torna a
melhor opcéo entre todos os algoritmos analisados. Por esse motivo, o modelo gerado
com o Random Forest foi escolhido para a classificacdo de puérperas.

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

na precisao com 0.78.
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Com base nos indices de Gini do modelo com Random Forest, verificou-se que
as meétricas mais importantes para a predicdo dos modelos nos dois grupos de
pacientes analisados foram os atributos SUPORT_VEN (Suporte a ventilagdo),
DIAS_UTI (Namero de dias na UTI), NU_IDADE_N (Idade do paciente), SG_UF_NOT
(UF de notificacdo) e UTI (Internacdo na UTI). Essas variaveis desempenham um
papel crucial na decisdo do modelo, indicando que a necessidade de ventilacdo
mecanica, a internacao e o tempo na UTI, e a idade do paciente sdo os fatores mais
determinantes. Além desses atributos, que sdo comuns aos dois grupos, outros se
destacam e diferem entre os grupos analisados. No grupo de gestantes, os atributos
OBESIDADE (Paciente obeso), FEBRE (Paciente apresentou febre), CS_RACA
(Raca do paciente) e DISPNEIA (Paciente apresentou dispneia) sdo 0s mais
relevantes. Por fim, no grupo de puérperas, os atributos SATURACAO, DISPNEIA e
CS_RACA se destacam como 0s mais importantes. Esta analise evidencia que, além
dos fatores comuns a todos 0s grupos, ha caracteristicas especificas que influenciam
a predicdo do modelo conforme o perfil dos pacientes.

Varios estudos identificaram caracteristicas clinicas importantes como
preditores de mortalidade em pacientes com SARS-Cov-2, utilizando técnicas de
analise de caracteristicas, como o indice de Gini obtido em algoritmos de ML como o
Random Forest. Os atributos selecionados servem como insumos para O
desenvolvimento de modelos de ML, visando prever a gravidade, deterioracdo e
mortalidade desses pacientes (MOULAEI et al., 2022). As caracteristicas preditivas
mais significativas encontradas neste estudo também se destacam em outras
pesquisas com dados semelhantes. Silva & Neto (2022) identificaram Suporte a
Ventilagdo, Internagdo na UTI, Idade do Paciente, Desconforto Respiratério e
Problemas Renais como os atributos mais importantes para o algoritmo Random
Forest na criacdo de modelos preditivos de 6bito em pacientes brasileiros com SRAG
maiores de 18 anos, independentemente do sexo. Moulaei et al. (2022) chegaram a
conclusdes semelhantes, destacando Dispneia, Internacdo na UTI, Suporte a
Ventilacdo e Idade como atributos mais importantes na andlise de pacientes
hospitalizados por SARS-Cov-2, com idade média de 57 anos e divididos entre 836
homens e 664 mulheres. Por fim, no estudo de Sena (2021), os atributos ldade,

Doenca Cardiovascular, Saturacdo de Oxigénio < 95% e Dispneia foram 0s mais
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relevantes para o algoritmo Random Forest com amostra de 11.375 pacientes
brasileiros da regido nordeste com idade superior a 60 anos.

Os resultados demonstram que o ML pode criar modelos de predi¢éo confidveis
para auxiliar os profissionais de saude envolvidos no tratamento de pacientes com
SRAG. Entretanto, foram encontrados somente quatro estudos (AZNAR-GIMENO et
al., 2021), (WOO et al., 2021), (HU et al., 2021), (KAR et al., 2021) que propuseram
uma tecnologia para que o modelo preditivo de 6bito por SRAG fosse utilizado na
pratica por profissionais de saude. Quando os modelos séo disponibilizados através
de uma aplicagao de software que pode ser utilizada no ambiente hospitalar, esse
conhecimento tende a ser mais difundido e utilizado realmente, ndo ficando restrito
somente a literatura. Assim, percebendo essa lacuna na literatura de estudos que
busquem aplicar a teoria na pratica, foi o desenvolvido um protétipo de aplicacéo de
software de f4cil utilizagdo para que profissionais de saude pudessem utilizar os
modelos preditivos no ambiente hospitalar.

Por fim, referente as limitacbes deste estudo destacam-se: a dificuldade de
generalizagcdo do uso dos modelos para outros grupos populacionais, como, por
exemplo, idosos, uma vez que os modelos foram treinados para classificagdo de
grupos especificos; O desequilibrio identificado entre as classes de 6bito e cura, com
um nuamero muito maior de pacientes curados do que falecidos, o que pode afetar a
capacidade dos modelos em prever corretamente a classe minoritaria (0bito), levando
a uma tendéncia de superestimar a classificacdo da classe majoritéria (cura); A falta
de testes de aceitacdo do protétipo da aplicacéo pelos profissionais de saude, uma
vez a implementacdo bem-sucedida de uma nova tecnologia no ambiente clinico pode
ser influenciada por uma série de fatores como usabilidade e a integracdo com
sistemas existentes. Além disso, outras técnicas de ML podem ser consideradas para
comparacao mais abrangente, ainda que o estudo tenha utilizando os algoritmos mais

utilizados em estudos do tipo.

5. CONCLUSAO

O estudo forneceu modelos de predicédo de 6bito baseado nos bancos de dados

SRAG do Ministério da Saude do Brasil para o publico materno da regido Norte do

ISSN: 16799844 — InterSciencePlace — International Scientific Journal Page 329



Brasil, bem como, um software para a utilizacdo destes modelos com finalidade de
auxiliar os profissionais de saude na identificacdo precoce de casos graves de SRAG.
Dessa forma, considera-se o conhecimento gerado através de modelos preditivos
para classificagdo de pacientes com SRAG tem potencial para fornecer area de saude
0 conhecimento prévio acerca de prognosticos de pacientes mais graves e assim
alocar melhor os recursos humanos e/ou materiais para o tratamento destes. Além
disso, o estudo trouxe a perspectiva de fazer os modelos preditivos serem aplicados
na pratica através de software para computador. Essa ferramenta pode ser promissora
para auxiliar o processo de tomada de decisdes clinicas, possibilitando intervencdes
mais assertivas e personalizadas para prevenir Obitos relacionados a SRAG em

populacdes vulneraveis.
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