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Resumo

Objetivos: treinar um classificador do tipo Random Forest (RF) para estimar o risco de
obito em idosos (com mais de 60 anos) diagnosticados com COVID-19 em Pernambuco. Uma
“feature” deste classificador, chamada feature importance, foi usada para identificar os
atributos (principais fatores de risco) relacionados com o desfecho final (cura ou obito)
através do ganho de informagdo.

Meétodos: dados dos casos confirmados de COVID-19foram obtidos entre os dias 13 de

fevereiro e 19 de junho de 2020, em Pernambuco, Brasil. O algoritmo K-fold Cross
Validation, com K=10, foi usado para avaliar tanto o desempenho do RF quanto a
importancia das caracteristicas clinicas.

Resultados: o algoritmo RF classificou corretamente 78,33% dos idosos, com AUC de
0,839. A idade avangada é o fator que representa maior risco de evolugdo para obito. Além
disso, a principal comorbidade e sintoma também identificados, foram, respectivamente,
doenga cardiovascular e saturagdo de oxigénio <95%.

Conclusdo: este trabalho se dedicou a aplicagdo do classificador RF para previsdo de
obito e identificou as principais caracteristicas clinicas relacionadas com este desfecho em
idosos com COVID-19 no estado de Pernambuco.
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Introducao

Desde o inicio da pandemia pela COVID-19 (doenga
do coronavirus 2019) até 27 de setembro de 2020, o
Brasil, maior pais da América do Sul e o quinto
maior do mundo, ja era considerado o segundo pais
em numero de 6bitos pela doenga. Até meados de
outubro, pelo menos 4.717.991 de brasileiros haviam
desenvolvido a infecgdo e destes, 141.406 evoluiram
para Obito.! A taxa de letalidade em diversos estados
do norte/nordeste brasileiro foi muito maior que a
média nacional, especialmente em Pernambuco.!
Frente a esse cenario epidemioldgico, um dos
desafios, além da vacina, é a necessidade de orientar
as politicas de saude publica para a vigilancia e o
controle da doenga.Através da identificacdo dos
principais fatores de risco, por exemplo, é possivel
proporcionar o monitoramento precoce dos grupos
mais vulneraveis, diminuindo a chance de evolugido
para desfechos clinicos desfavoraveis.

Dados extraidos de pacientes com COVID-19
mostram-se como uma fonte valiosa de informagdes,
tanto acerca da fisiopatologia da doenga, como dos
fatores de risco associados ao obito. Estes dados tém
sido largamente estudados, sendo atualmente
consensual que a idade avancada e presenga de
comorbidades estdo associadas ao aumento da
morbimortalidade.2 A disponibilidade abundante
desses dados permite a construcdo de algoritmos de
Aprendizagem de Maquina (AM) - uma vertente da
Inteligéncia Artificial — em que ¢ possivel identificar
pessoas mais suscetiveis com base em caracteristicas
individuais.Através de métodos denominados de
Classificagdo, o algoritmo aprende durante um
processo denominado treinamento ao receber um
conjunto de entradas (caracteristicas clinicas) junto
com as saidas (desfecho). Finalmente, o algoritmo ¢
capaz de prever uma saida a partir de entradas ndo
vistas durante o treinamento.

Varios algoritmos de AM s@o amplamente
utilizados na constru¢do de modelos preditivos de
doencas. O Random Forest (RF), particularmente,
mostrou maior precisdo quando comparados a outros
algoritmos.3 Este tem a capacidade de elencar quais
atributos contribuem para a tomada de decisdo,
sendo utilizado muitas vezes como uma técnica de
selecdo de caracteristicas. A selecdo de caracteris-
ticas é considerada uma etapa essencial para analise
de dados, pois pode reduzir a complexidade/dimen-
sionalidade do problema.4 Um conjunto de dados
otimizado leva a um modelo mais preciso ¢ melhora
também a sua interpretabilidade.5 Isso é especial-
mente importante no desenvolvimento de algoritmos
para triagem clinica, uma vez que o custo computa-
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cional dela deve ser o mais baixo possivel e os
profissionais de satide estdo interessados nos meca-
nismos fisiopatolégicos subjacentes ao modelo de
AM.

Conceitos Basicos

Esta secdo apresenta conceitos de AM essenciais
para entendimento do trabalho.

Classificador

Dado um conjunto de instancias , composto por
exemplos construidos com valores de atributos bem
como a classe associada, um algoritmo de apren-
dizado (ou indutor) gera como saida um classificador
(também denominado hipotese) de forma que, dada
uma instancia com a classe desconhecida, ele possa
rotula-la. Formalmente, um exemplo é um par {x;,
f(x;) }, onde x; é a entrada (conjunto de atributos) e
flx;) ¢ a saida (classe ou rotulo). Seja X = {{x,
S}, {xg, f(xn)} .., {x,,, fx,)}} um conjunto de n
exemplos, a tarefa do algoritmo de aprendizado ¢
induzir uma fung¢ao /(.) que aproxima a fungdo f{.).
Neste sentido, /(.) é chamada uma hipdtese sobre a
fungdo objetivo f{.), ou seja, A(x;) = flx)).

Arvores de Decisdo

Sdo construidas e representadas através de dois
elementos: nos e os ramos que conectam nds. Para
tomada de uma decisdo, o fluxo comega no no raiz,
navega através dos ramos até chegar a um no folha.
Cada n6 da arvore denota um teste de um atributo, e
os ramos denotam os possiveis valores que o n6 pode
assumir. Durante o processo de formagdo da arvore,
também conhecido por treinamento ou aprendizado,
leva-se em consideracdo a homogeneidade das
classes para cada divisdo do n6. Basicamente, o
algoritmo avalia o ganho de informagdo dos atri-
butos para separagdo das amostras presentes no
conjunto de dados destinado ao treinamento.6 O Gini
impurity (GI) é um indice para avaliagdo de atributos
na separacdo das amostras de mesmo rotulo, ou seja,
busca-se a homogeneidade das classes para compor
um n6. O GI ¢é definido da Equagdo 2.1, onde
p=p;...p. ¢ a propor¢do das amostras da classe p,
para o n6 m, respectivamente. O indice avalia todos
os preditores selecionados aleatoriamente para
construgdo da arvore e escolhera aquele que possuir
maior grau de homogeneidade entre as amostras. Se
0 no6 m ¢ puro (homogéneo), entdo a proporgao p; (m)
da classe i para o nd m sera igual a 1 e consequente-
mente o indice igual a 0. O atributo para divisdo ¢
escolhido conforme o decremento de pureza apre-
sentado na Equagao 2.2, onde a divisdo do nd m,




Pegq € Pyir, 830 as propor¢des das amostras no no
filho a esquerda e a direita, respectivamente.

Ig (m) =1 - 36 p; (m)? 2.0

Ig (m)=1-3C p; (m)? (2.2)
Algoritmo Random Forest

Seja H = {hy, hy, h3} um conjunto ou ensemble de
trés classificadores H. Se os trés classificadores
cometem erros distintos, entdo quando /;(x;) esta
errado, ¢ possivel que 7K,(x;) e hj(x;) estejam
corretos, de forma que a combinagdo das hipdteses
por votagdo pode classificar corretamente x;. O algo-
ritmo de floresta aleatoria ou RF7se baseia na
estratégia de ensembles. Ele prové a diversidade,
langando méo do conceito de redistribuicdo aleatéria
dos dados. Assim, na construgdo de cada 4; € H, para
um dado conjunto de treinamento J/ , é gerado um
subconjunto de dados JI. Dessa forma, o algoritmo
gera diversas arvores de decisdo, cada uma treinada
com uma distribui¢do aleatéria. Uma grande quali-
dade do RF ¢ a facilidade para se medir a
importancia relativa de cada atributo para a predicéo.
O algoritmo implementado no Sklearn,8 por
exemplo, prové uma excelente ferramenta para isto,
que mede a importancia das caracteristicas ana-
lisando quantos nos das arvores, que usam um dado
atributo, reduzem a impureza geral da floresta. Ele
calcula este valor automaticamente para cada
atributo apos o treinamento e normaliza os resul-
tados para que a soma de todas as importancias seja
igual a 1. Quanto mais alto, mais importante é o
atributo. A importancia de um atributo é calculada
como a redugdo total (normalizada) do critério
trazido por esse atributo. E também conhecida como
a importancia Gini.8

Validacao cruzada K-FOLD

A validacdo cruzada (K-fold cross validation) é
um método de amostragem utilizado para analise de
desempenho de algoritmos de AM.9.10 Consiste em
dividir aleatoriamente o conjunto X em K folds
(partes)mutuamente exclusivos e de tamanhos
iguais. Os exemplos nos K-1 folds sdo entdo usados
para o treinamento do modelo e a hipotese induzida
¢ testada no fold restante. Tal processo ¢ repetido K
vezes, de modo que todos os folds sejam usados uma
unica vez como conjunto de teste, conforme mostra
a Figura 1 que utilizou K=10.
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Desempenho Métrico

A taxa de erro de um classificador /4 ¢ denotada
por err(h), obtida por meio da Equacdo 2.3. Essa
medida compara a classe atribuida pelo classificador
de cada exemplo com a sua classe verdadeira. Se as
duas classes forem iguais, ou seja, A(x;)=f(x;) entdo |
[A(x;) # f(x;)]] = 1; caso contrario, |[A(x;) #f(x)]] =
0. A precisdo ou taxa de acerto ¢ denotada por e
corresponde ao complemento da taxa de erro,
conforme Equacgéo 2.4.

err(h) =1 - 2| 1 h(x;) # flx)) (2.3)
J
acc(h)=1 - err(h) 2.4)

As taxas de erro e acerto podem ser obtidas por
meio de uma matriz de confusdo, que corresponde a
uma matriz cuja dimensdo ¢ o numero de classes
existentes em X. Em uma matriz de confusao refe-
rente a um conjunto de exemplos com duas classes,
geralmente denominadas como positiva e negativa,
temos: verdadeiros positivos (VP) que correspondem
ao exemplo que ¢ positivo e foi classificado como
positivo; falsos positivos (FP) que sdo exemplos
negativos classificados como positivos; verdadeiros
negativos (VN) que sdo exemplos negativos classifi-
cados como negativos; e finalmente os falsos nega-
tivos (FN) que sdo exemplos positivos que foram
classificados como negativos. A partir da matriz de
confusdo,pode-se entdo obter a taxa de erro e a taxa
de acerto por meio das Equagdes 2.5 e 2.6, respecti-
vamente.

err(h) = FN + FP 2.5)
VP +FN + FP + VN

acc(h) = VP + VN (2.6)
VP +FN + FP + VN

Outra métrica de desempenho bastante utilizada,
AUC (area under the ROC curve), ¢ obtida por meio
da gerag@o de um grafico de sensibilidade versus (1-
especificidade), conhecido como curva ROC
(receiver operating characteristic) e calculando-se a
area sob a curva. A sensibilidade ¢ a razdo entre os
verdadeiros positivos e o total de exemplos posi-
tivos, conforme mostrado na Equagéo 2.7. A especi-
ficidade ¢ a razdo entre os verdadeiros negativos e o
total de exemplos negativos, conforme mostrado na
Equagao 2.8. Quanto maior o valor de AUC, melhor
¢ o desempenho do classificador. Os valores de AUC
variam em um intervalo [0,1].
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sensibilidade = VP 2.7)
VP + FN

especificidade = VN 2.8)
FP + VN

Métodos

Foram identificados 11.375 pacientes idosos que
atendiam aos critérios de elegibilidade (idade supe-
rior a 60 anos) e que foram separados em um Gnico
banco de dados. Estes idosos foram notificados no
periodo de 13 de fevereiro a 19 de junho de 2020 no
estado de Pernambuco, Brasil. Os dados analisados
s@o oriundos da Secretaria de Planejamento ¢ Gestdo
de Pernambuco (SEPLAG-PE), baixados no dia 20
de junho em: www.dados.seplag.pe.gov.br. Foram
excluidos todos os idosos que estavam em isola-
mento domiciliar ou hospitalizados, uma vez que
estes ainda ndo tinham o desfecho concluido até o
término do periodo considerado. Um total de 7486
idosos permaneceram depois disso, destes 4356
(58,19%) estavam recuperados e 3130 (41,81%)
foram a obito.

Foram considerados os atributos: sexo

Figura 1

(masculino, feminino), idade e -caracteristicas
clinicas, como: tosse, dispneia, febre, saturacdo de
oxigénio <95%, presen¢a de doengas cardiovascu-
lares, respiratorias cronicas, renais cronicas,
diabetes, neuroldgicas, neoplasias, alcoolismo,
tabagismo. O objetivo foi construir um RF, com base
nesses atributos, e apresentar quais sdo os mais
importantes na predicdo de obito em pacientes
idosos com COVID-19 em Pernambuco. O trabalho
foi implementado na linguagem Python,!1 utilizado
o algoritmo RF, disponivel no moddulo Sklearn,
conforme documentagio disponivel em: https://scik-
itlearn.org/stable/modules/generated/sklearn.ensemb
le.RandomForestClassifier.html. Uma Validagao
cruzada com K=10 foi empregada para calculara
performance e a importancia dos atributos. O fluxo-
grama da metodologia, ilustrado na Figura 1, mostra
como foram calculadas as métricas que sdo apresen-
tadas nos resultados.

Resultados
A média e desvio padrdo da idade foi 72,94 + 9,55

anos, com mediana de 71,0 anos. A média de idade
entre os pacientes recuperados ¢ 0s que vieram a

Fluxograma da metodologia de Validac¢do Cruzada utilizando 10 folds.

1a iteragdo
2a jteracdo

3a iteracao

10a iteracdo -

Banco de
dados

l

Validagao cruzada - 10 fold
1

Para cada iteragao

modelo preditivo treinado
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Tabela 1

Obito e caracteristicas clinicas em idosos com COVID-19

Caracteristicas clinicas dos idosos com COVID-19 no periodo de 12 de marco a 19 de junho de 2020.

Casos Total (N=7486) Recuperados (N=4356) Obitos (N=3130)
n % n % n %
Sexo
Feminino 3821 51,04 2369 62 1452 38,0
Masculino 3665 48,95 1987 54,22 1678 45,78

Idade (X+DP)

Grupo etario (anos)

72,94 (+9,55)

60-69 3245 43,35
70-79 2314 30,91
80 ou mais 1927 25,74
Comorbidades
Doencas cardiovasculares 1298 17,34
Diabetes Mellitus 1081 14,44
Doencas respiratérias cronicas 246 3,29
Doenca renal cronica 136 1,82
Doenca neuroldégica 103 1,38
Neoplasias 93 1,24
Tabagismo 30 0,40
Etilismo 12 0,16
Sinais e Sintomas
Tosse 4860 64,92
Febre 4403 58,82
Dispneia 3773 50,40
Saturagdo < 95% 2614 34,92

70,95 (+9,06) 75,70 (£9,52)

2288 52,53 957 30,58
1252 28,74 1062 33,93
816 18,83 1111 35,50
79 6,09 1219 38,95
426 1,81 655 20,93
30 0,69 216 6,90
5 0,11 131 4,19
6 0,14 97 3,10
3 0,07 90 2,88
2 0,05 28 0,89
0 - 12 0,38
2766 63,50 2094 66,90
2485 57,05 1918 61,28
1529 35,10 2244 71,69
705 16,18 1909 60,99

Dados SEPLAG PE.

Tabela 2

Métricas para avaliacdo do desempenho do classificador Random Forest.

Taxa de Verdadeiro Taxa de Falso Precisdao Sensibilidade AUC ROC Desfecho
positivo positivo

0,848 0,306 0,794 0,848 0,839 Recuperado

0,694 0,152 0,767 0,694 0,839 Obito

0,784 0,241 0,783 0,784 0,839 Média ponderada

obito foi 70,95 + 9,06 ¢ 75,70 + 9,52 anos, respecti-
vamente. As pacientes do sexo feminino correspon-
deram a 3821 (51,04%) e os do sexo masculino 3665
(48,96%). A taxa de letalidade global foi de 41,81%.
A taxa de letalidade por faixa etaria, sendo 29,49%
entre 60-69 anos, 45,89% entre 70-79 anos 57,65%
com mais de 80 anos. Com relagdo aos sintomas
apresentados pelo grupo geral, 4860 (64,92%) apre-
sentaram tosse, 4403 (58,82%) febre, 3773 (50,40%)

dispneia e 2614 (34,92%) saturagéo periférica de
0,<95%. Contudo, no grupo dos pacientes que
vieram a Obito, a manifestagdo clinica mais relevante
foi a dispneia 2244 (71,69%). Em relagdo as comor-
bidades, as mais frequentes em toda a amostra foram
Doengas Cardiovasculares 1298 (17,34%), Diabetes
Mellitus 1081 (14,44%), Doenga Respiratoria
Crénica 246 (3,29%). As neoplasias estavam
presentes em 93 (1,24%) pacientes, 30 (0,40%)
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Figura 2

Importancia dos atributos: analisando quantos nés das arvores, que usam um dado atributo, reduzem a impureza geral da

floresta.

5458

Saturacdo de oxigénio< 95%

Classificacao de importancia dos atributos

Idade | 0,301739

Doenca cardiovascular I 0,252587

Dispneia [N 0,086357

Diabetes [N 0,02213

Doenca respiratéria cronica B 0021747
]

Sexo [ 0,0203
Tosse [ 0,01912
Febre M 0,018813
Doenga renal cronica [l 0,01541
Neoplasia [l 0,012806
Doenga Neurologica [l 0,011844
Tabagismo | 0,003563

Etilismo | 0,001838

0,0 0,05 0,1

pacientes eram tabagistas e 12 (0,16%) etilistas,
conforme mostra a Tabela 1.

O classificador RF conseguiu acertar o desfecho
de 78,39% dos pacientes do banco de dados. Para
medir o desempenho da classificagdo, foi construida
uma matriz de confusdo e algumas métricas foram
adotadas, conforme Tabela 2. E possivel perceber
que para prever o desfecho 6bito, o algoritmo RF
apresentou uma sensibilidade de 0,784 e uma taxa de
precisdo de 0,783, obtendo também uma Area sob a
curva ROC (AUC) de 0,839. Ademais, a importancia
dos atributos mostrou que a idade (0,302), a
presenca de doenga cardiovascular (0,252) e a satu-
racdo de oxigénio menor ou igual a 95% (0,212) sdo
as trés caracteristicas mais importantes para a
evolugdo do paciente idoso a dbito por COVID-19,
conforme mostra Figura 2.

Discussao

A idade foi o atributo mais importante relacionada
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I 0,211747

0,15 0,2 0,25 0,3 0,35

ao oObito, com importancia de 0,302. Enquanto a taxa
de letalidade global em Pernambuco, ao final dos
trés primeiros meses da pandemia, foi de 8,25%12 a
letalidade para os pacientes idosos no mesmo
periodo foi de 41,81%. Este valor foi muito superior
as taxas encontradas na literatura, que variaram entre
5,6% e 28,6%.13,14 A analise da letalidade por grupo
etario também mostrou taxas superiores as apresen-
tadas na Italia, onde os casos fatais aumentaram
principalmente apds os 70 anos, sendo de 12,5% na
faixa de 70-79 anos, 19,7% na faixa de 80-89 anos ¢
22,7% apods 90 anos.15 Vale ressaltar que as altas
taxas de letalidades encontradas em Pernambuco
refletem um periodo quando nio havia ampla
disponibilidade de testes.

Varios artigos também mostram que a presenca
de comorbidades ¢ um fator de risco para desfechos
clinicos adversos como o o6bito,!16-21 sendo as
doencas cardiovasculares sempre uma das comor-
bidades mais prevalentes nas amostras analisadas.
Neste estudo, o algoritmo RF mostrou que as



doencas cardiovasculares foram a segunda carac-
teristica mais importante para a predigdo de 6bito em
idosos com COVID-19, com valor de 0,252. Embora
seja mais conhecido por causa danos ao sistema
respiratorio, sabe-se que a COVID-19 também pode
comprometer ou agravar parametros cardiovascu-
lares. Ademais, um estudo retrospectivo mostrou que
33% dos 6bitos por COVID-19 foram atribuidas a
insuficiéncia cardiorrespiratoria e 7% a insuficiéncia
cardiaca isolada.22

A terceira variavel destacada para a predicdo de
obito, com valor de importancia de 0,212, foi a satu-
ragdo periférica de oxigénio < 95%, concordando
com a literatura atual.23 O Ministério da Satude
inclusive considera o diagndstico de Sindrome
Respiratoria Aguda Grave (SRAG) para todo indi-
viduo, de qualquer idade, com sindrome gripal e que
apresente sinais de hipoxemia, como a saturagdo de
0,< 95% em ar ambiente.24 Além disso, estudos
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Em conclusdo, este estudo mostrou que o algo-
ritmo RF foi capaz de revelar os aspectos mais
importante para predicdo de 6bito em pacientes
idosos com COVID-19, sendo os trés mais impor-
tantes: a idade avangada, a presenga de doenga
cardiovascular ¢ a evidéncia de uma saturagdo
periférica de 0,<95%. Ademais, foi possivel
perceber que o algoritmo conseguiu prever o
desfecho corretamente em 78,33% dos pacientes,
obtendo uma AUC de 0,839.
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