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RESUMO

MARCELINO TERRA, M. C. D.Aplicagoes de aprendizado de mdquina para previsao
de mortalidade da covid-19 usando o banco de dados nacional DATASUS. 2024. 17 f.
Dissertagao (Mestrado em Ciéncias Computacionais) — Instituto de Matemética e
Estatistica, Universidade do Estado do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2024.

A questao recente mais importante de saude para as nacoes do mundo tem sido a
pandemia do coronavirus. A COVID-19 estd associada a diferentes manifestacoes clinicas
acompanhada de uma alta taxa de mortalidade. No Brasil temos um repositorio nacional
de dados clinicos - o DATASUS - que entre os dados de diversas patologias, estao aqueles
associados a COVID-19. Prever a mortalidade por meio de preditores pode ser uma ferra-
menta crucial na atencao dos pacientes acometidos pela doenga. Métodos multivariados
e de aprendizado de maquina podem ser usados para desenvolver modelos de previsao de
mortalidade de modo a auxiliar os profissionais de satide. Neste trabalho empregamos
os modelos Perceptron, MLP e Floresta Aleatéria para obter estes resultados em bancos
segmentados por dias de internacao. Entre esses métodos, o que obteve o melhor resul-
tado foi a Floresta Aleatdria, com acurdcia média de 82% em pacientes com 10-14 dias de
internagao. Além da implementagao dessas técnicas, também sugerimos um novo método
de preenchimento de dados que usamos no préprio banco do DATASUS e comparamos
com outras técnicas em bases ja conhecidas.

Palavras-chave: aprendizado de maquina. Perceptron. Floresta Aleatoria. DATASUS.



ABSTRACT

MARCELINO TERRA, M. C. D.Aplicagoes de aprendizado de mdquina para previsao
de mortalidade da covid-19 usando o banco de dados nacional DATASUS. 2024. 17 f.
Dissertagao (Mestrado em Ciéncias Computacionais) — Instituto de Matemética e
Estatistica, Universidade do Estado do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2024.

An important recent health issue for the nations of the world has been the coronavirus
pandemic. COVID-19 is associated with different clinical manifestations accompanied by
a high mortality rate. In Brazil we have a national repository of clinical data - DATASUS
- which, among the data on various pathologies, are those associated with COVID-19.
Predicting mortality through outcome predictors may be a crucial tool in the care of
patients affected by the disease. Multivariate methods and machine learning can be
used to develop prediction models mortality rate in order to assist health professionals.
In this work we use the Perceptron, MLP and Random Forest models to obtain these
results in databases segmented by days of hospitalization. Among these methods, the one
that obtained the best result was the Random Forest, with an average accuracy of 82%.
In addition to implementing these techniques, we also suggest a new method of filling
missing values that we use in the DATASUS database itself, besides comparing it to other
techniques on benchmark databases.

Keywords: machine learning. Perceptron. Random Forest. DATASUS (Brazilian Health
Repository).
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INTRODUCAO

A drea de inteligéncia artificial (IA) tem vdrias subdreas importantes, sendo o
aprendizado de maquina uma delas. O foco deste trabalho serd na area de aprendizado
de méquina supervisionado. O aprendizado de maquina supervisionado consiste em tra-
balhar com uma amostra de exemplos rotulados da funcao que se quer aprender, onde
um rétulo pode ser a classe da amostra (problema de classificagdo) ou o valor numérico
correspondente (problema de regressao). O objetivo é determinar uma regra associativa
que permita rotular novos dados fora da amostra.

A origem do aprendizado de maquina é usualmente atribuida ao trabalho de Frank
Rosenblatt da Universidade de Cornell, que empregou aprendizado de maquina para reco-
nhecer as letras do alfabeto escritas a mao. Este modelo era baseado no sistema cognitivo
humano. Ele foi chamado de “Perceptron” por Rosenblatt e se tornou um protétipo
de redes neurais artificiais. Foi o proprio Rosenblatt quem realizou o primeiro estudo
matematico do Perceptron, sendo que o teorema de Novikoff (NOVIKOFF, [1962), que
estabelece as condigoes de convergéncia do Perceptron, ficou mais conhecido.

Em 1969, o livro de M. Minsky e S. Papert (NEWELL, 1969) foi publicado apre-
sentando algumas limitacoes da abordagem, especialmente que o Perceptron nao poderia
representar fungoes nao lineares, tais como a funcao légica XOR. Muito pouca pesquisa
foi feita sobre o Perceptron até os anos 80.

Em 1986, o professor David E. Rumelhart, da Universidade de Stanford, e seu
colega James L. McClelland, da Universidade de Carnegie Mellon, publicaram um li-
vro (JAMES; RUMELHART] 1986)) que popularizou as redes neurais. Nesse livro, eles
apresentaram o algoritmo de retropropagacao, que ajusta em tempo computacional mais
eficiente os pesos dessas redes com mais de uma camada de neuronio artificial.

No inicio dos anos 2000, quando a quantidade de dados se tornou muito grande,
novas maneiras de lidar com esses dados se tornaram necessarias. O desenvolvimento
de algoritmos de aprendizado de méaquina, com aplicagoes importantes na area de jogos,
processamento de imagens e reconhecimento de linguagem natural contribuiu em grande
parte na popularizagao da IA (FRADKOV| 2020).

A drea de TA tem sido empregada como ferramenta fundamental no mundo mo-
derno para andlise de sistemas complexos. A TA estd cada vez ganhando mais espaco
no nosso cotidiano, sendo encontrada em aplicagoes para celulares, jogos eletronicos,
chatbots, entre outros (GOMES| 2010). Dentro da ciéncia de dados, o aprendizado de
maquina tem permitido a elaboracao de ferramentas que permitem diagnosticar com pre-
cisao condi¢oes médicas.

A COVID-19 é uma doenca causada pelo virus coronavirus SARS-CoV-2, que é

altamente contagioso. O primeiro caso oficial de COVID-19 surgiu em dezembro de 2019
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em Wuhan, China, e assolou o mundo com mais de 6 milhoes de casos fatais. Mesmo hoje
em dia, entre 20 e 27 de janeiro de 2024, a COVID foi responsavel no mundo por uma média
de 1.000 mortes por dia, mostrando ser uma doenga extremamente perigosa (WHO.. .|
2024)).

A pandemia causou infeccoes respiratorias ao redor do mundo, colocando os siste-
mas de saiide mundiais em uma situacao delicada, pois varios pacientes chegam ao mesmo
tempo e os hospitais nao conseguem atender a alta demanda de uma sé vez. Em situagoes
como essa, é essencial identificar os principais fatores que agravam a doenca que fazem
os pacientes ficarem em estado grave e obter um prognostico desse paciente o mais cedo
possivel, fazendo com que o hospital possa priorizar os pacientes que tendem a desenvolver
sintomas mais graves.

Neste trabalho, exploramos o uso de técnicas de aprendizado de maquina para
auxiliar na predigao de casos graves de COVID-19. Utilizamos um banco de dados que
contém os sintomas de pacientes acometidos com a doenga e com o desfecho dos mesmos
(remido ou 6bito). Ao utilizar esses dados em um modelo de aprendizado de méquina,
deseja-se fazer com que esse modelo consiga aprender o desfecho provavel de um paciente
diagnosticado com COVID-19 através dos dados de entrada, a fim de aplicar esse modelo
para orientar a equipe médica quanto a possiveis casos criticos.

Utilizamos o banco de dados ptiblico DATASUS (banco de dados do sistema tinico
de satude do Brasil) que em cada uma de suas publicagoes contém informagao com mais
de 1.000.000 pacientes que foram internados com suspeita de infeccao por COVID-19. O
DATASUS disponibilizou dados de pacientes infectados com a doenca em 2020 e 2021.
Como resultados preliminares, utilizamos os dados do ano de 2021 para desenvolver um
modelo que prediz se um determinado paciente acometido da COVID-19 sobrevivera ou
nao a infeccao. A fim de encontrar uma previsao de maior acuracia, foram utilizados trés
modelos de aprendizado de méaquina e seus resultados foram comparados nessa aplicagao
especifica.

Outro resultado deste trabalho foi propor um novo método de preenchimento de
dados faltantes em um banco de dados. Embora a proposta tenha surgido no contexto
do banco de dados DATASUS, ela é uma técnica geral que pode ser utilizada para ou-
tros bancos de dados, associados a quaisquer tipos de aplicacoes na area de aprendizado
supervisionado.

Portanto, a dissertagao esté organizada em duas partes. Na primeira parte, encontra-
se a apresentacao dos modelos de aprendizado de maquina abordados no trabalho, a des-
crigao do banco de dados DATASUS (incluindo as etapas de preparacao desses dados
para o uso dos modelos de aprendizado), e os resultados obtidos. Em uma segunda parte,
estudamos métodos de preenchimento de valor ausente de forma geral (isto é, nao se res-
tringindo ao banco DATASUS), e apresentamos uma nova proposta de preenchimento.

Comparamos os resultados dessa nova proposta com os métodos de preenchimento ja
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existentes na literatura, com o emprego de diversas bases de dados.

Em resumo, do ponto de visto pratico, a motivagao deste trabalho foi subsidiar
uma possivel ferramenta para auxiliar os profissionais de saide em um momento dificil,
como de pandemia, no qual os hospitais e os profissionais dessa area ficam extremamente
sobrecarregados. Do ponto de vista tedrico, propomos um novo método para preenchi-
mento de dados faltantes em banco de dados de aprendizado supervisionado, comparando

os resultados com algumas alterativas classicas.

Organizacao do trabalho

Este trabalho esta dividido em quatro capitulos, além dos capitulos de introducao
e conclusao.

No Capitulo [I} apresentamos uma breve revisao da literatura, acerca do problema
de predizer evolucao de pacientes diagnosticados com COVID-19, enumerando os princi-
pais trabalhos relacionados, além de suas semelhancas e diferencas com o nosso trabalho.

No Capitulo 2, falamos sobre o referencial tedrico que usamos para desenvolver
essa dissertacao, explicamos a forma tradicional que funciona os modelos utilizados nesse
trabalho.

No Capitulo [3, apresentamos os modelos de aprendizado de maquina utilizados e
descrevemos os dados provenientes do DATASUS, detalhando o dado bruto e o procedi-
mento realizado como pré-processamento.

O Capitulo 4] descreve o uso dos modelos Perceptron, Perceptron Multicamada e
Floresta Aleatoria no banco de dados do DATASUS, bem como a estratégia utilizada
para obter a melhor acuracia possivel utilizando esses modelos. Apresentamos ainda os
resultados obtidos de cada um, incluindo a andlise desses resultados.

O Capitulo |5 apresenta um novo método de preenchimento de dados faltantes e
compara esse método com dois outros ja conhecidos, testando esses métodos em bancos
de dados conhecidos e disponiveis publicamente.

No ultimo capitulo, sao apresentadas as conclusoes da dissertagao e os trabalhos
futuros. Finalmente, ao fim do documento, ha dois apéndices. O Apéndice A fornece o
dicionario de dados do DATASUS, detalhando a descri¢ao de cada sintoma no banco de
dados e seu formato. Por fim, o Apéndice B mostra a ficha de paciente do DATASUS em
que sao efetivamente preenchidos com os dados do paciente para posteriormente inclui-lo

no sistema.
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1 REVISAO DE LITERATURA

Este trabalho surge em paralelo a vérios outros com objetivo semelhante. Moulaei
et al. (MOULAEI et al., [2022) usaram aprendizado de méaquina para a previsao de
mortalidade de COVID-19. Nesse trabalho, foram excluidos os pacientes que continham
menos de 18 anos e que tinham muitos valores ausentes (mais de 70%). Os restantes dos
dados que ainda possuiam valores ausentes foram preenchidos com a média ou a moda
de cada variavel. Apds o pré-processamento de dados, o trabalho ficou com dados de
1500 pacientes (1386 altas e 114 6bitos) provenientes do registro de Ayatollah Taleghani
Hospital, Ira, do ano de 2021. Apéds utilizar um método de selecao de atributos, descobriu-
se que, dentre os 38 sintomas utilizados para realizar a predicao, os trés mais importantes
foram a dispneia, a data de admissao na UTI, e tratamento com oxigénio, enquanto
os trés menos importantes foram se o paciente era fumante ou nao, dosagem de alanina
aminotransferase e contagem de plaquetas. Apos o tratamento dos dados, foram utilizados
diversos métodos de aprendizado de maquina e o que obteve o melhor resultado foi aquele
da Floresta Aleatdria, com acurdcia de aproximadamente 95%. O principal problema
dessa base se mostra no desbalanceamento de dados, o qual possui 1386 pacientes que
sobreviveram e 114 pacientes que foram a 6bito.

Karthikeyan et al. (KARTHIKEYAN et al., [2021)) também utilizaram métodos de
aprendizado de maquina para previsao de mortalidade da COVID-19, através dos dados
de exames de sangue. O banco de dados original continha 2.779 registros, sendo que
um Uunico paciente pode representar mais de um registro dependendo do tempo em que
os sintomas foram coletados, que serviram de entrada para os modelos. No total, 375
pessoas diferentes sao representadas. Os valores ausentes foram preenchidos utilizando
o método k-vizinhos mais préximos (em inglés k-nearest neighbors (kNN)). Apds o pré-
processamento, restaram 1.766 registros de 370 pacientes, pois os registros com mais de
70% de valores ausentes foram removidos. Os atributos utilizados para prever o resultado
foram neutréfilos, linfécitos, lactato desidrogenase (LDH), proteina C reativa de alta sen-
sibilidade (hs-CRP) e idade. Dentre os métodos utilizados, a Rede Neural de arquitetura
MLP obteve um resultado de aproximadamente 96% de acuricia, enquanto a Floresta
Aleatéria alcancou os 94% de acurdcia.

Borghi et al. (BORGHI; ZAKORDONETS; TEIXEIRA, [2021) utilizaram a Rede
Neural MLP para prever o nimero total de infectados por COVID-19 e a quantidade de
mortes causadas em um certo local. O dado que serviu de entrada para o modelo utilizado
no trabalho continha a série temporal de dados referentes ao niimero acumulado de casos
infectados confirmados, nimero cumulativo de 6bitos, nimero cumulativo de pacientes
recuperados e numero cumulativo de casos ativos, utilizando dados de 185 paises em um

intervalo de 20 dias.



16

Migrino e Batangan (JR; BATANGAN] 2021)) também utilizam aprendizado de
maquina para predicao do desfecho de pacientes acometidos com COVID-19. O trabalho
utilizou o dado publico disponivel do departamento de saude das Phillipinas. Um modelo
baseado em Arvore de Decisao foi induzido por 132.939 pacientes alcancando aproxima-
damente 81% de acurécia.

O trabalho (SUBUDHI et al., 2021) comparou o resultado de 18 técnicas de apren-
dizado de maquina, usando dados de demografia, comorbidades e resultados de labo-
ratorios de pacientes que deram entrada na emergeéncia do hospital General Brigham em
Massachussets. Dentre os 10.826 pacientes que testaram positivo entre marco e abril de
2020, apenas 3.597 continham a informagao do desfecho. Uma base de dados para validar
os modelos continha 1711 pacientes que testaram positivo entre maio e agosto de 2020.
Destes 1711 pacientes, 496 foram internados em UTI em até 5 dias depois de admitidos.
Os pacientes possuiam uma média de 55 anos. Os dados do teste possuem valores simi-
lares, sendo que dos 146 que visitaram a UTI, e 78 que morreram. Os resultados foram
analisados medindo o F'1-score da previsao de mortalidade e da previsao de internacao na
UTI. O modelo com melhor desempenho foi a Floresta Aleatéria com FI-score de 87%.

Em (MAHDAVI et al., [2021), trés objetivos foram almejados. O primeiro foi
desenvolver modelo capaz de prever a mortalidade da COVID-19 em pacientes no primeiro
de dia de admissao da clinica. O segundo foi fazer a previsao usando apenas dados
nao invasivos dos pacientes. O terceiro foi comparar o desempenho da predicao usando
dados invasivos e dados nao invasivos. Os 492 pacientes que compareceram ao hospital
Masih Daneshvari entre fevereiro de 2020 e maio de 2020 foram utilizados. Dentre esses,
324 foram considerados caso severo e 168 nao severos. Os casos de COVID-19 foram
confirmados através do teste RT-PCR. O modelo utilizado foi o Support Vector Machine
(SVM). Esse modelo foi treinado com 3 conjuntos de dados de treinamento diferentes:
o primeiro recebeu apenas dados nao invasivos, o segundo recebeu dados invasivos e o
terceiro recebeu os dois tipos de dados. Os dados foram separados em 10 sub-amostras
para validacao cruzada. A acuracia da base de teste foi de 80% do modelo em conjunto,
do modelo com dados nao invasivo foi de 77% e com os dados invasivos foi de 75%.
Um outro classificador também foi utilizado, a combinacao de arvores de decisao com
adaptive logistic boosting. Os resultados mostraram que a acuracia da predicao com os
dados nao invasivos se aproximam do experimento completo (incluindo dados invasivos e
nao invasivos), sendo portanto possivel realizar a predi¢ao antecipadamente dos pacientes
apenas com atributos nao invasivos.

O trabalho do (JAMSHIDI et al., 2022) usou dados de pacientes do Ira (dataset 1)
e do Reino Unido (dataset 2), sendo no total 797 pacientes admitidos na UTI, 263 em dife-
rentes hospitais em Tehran e 534 do banco de dados de Oxfordshire Research. O banco de
dados do dataset 1 (Ird) foi utilizado apenas para selegao de atributos e desenvolvimento

do modelo. Foram obtidos 66 atributos dos pacientes, incluindo dados demograficos e
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dados laboratoriais, entre esses parametros 69% foram reportados no dia da internacao,
27% foram um dia depois da internagao e 4% dois dias depois, os pacientes que tiveram
dados obtidos depois de dois dias da internagao foram excluidos. No pré-processamento
de dados, 771 dos 797 registgros foram mantidos, pois tinham pelo menos 70% de todos
os atributos. Apds, foram gerados 10 conjuntos de treinamento independentes e utilizados
com validagao cruzada de 10 partes, isto €, os dados foram divididos em 10 partes e 10 trei-
namentos foram conduzidos, cada um usando uma parte para validacao e as outras nove
para treinamento. Os dados numéricos foram normalizados entre 0-1 e os dados ausentes
foram preenchidos utilizando a técnica kKNN. Os modelos de aprendizado de méquina uti-
lizados foram: Floresta Aleatoria, Regressao Logistica, Gradient Boosting, Maquina de
Vetores de Suporte, e redes neurais usando o pacote scikit-learn do python. Dentre esses
modelos, o de melhor resultado foi a Floresta Aleatdria, com uma especificidade de 70%
e sensibilidade de 75%.

Em (YU et al., 2021), foram empregados dados da emergéncia do ano de 2020
de 8 hospitais da cidade de Beaumont, EUA. Foram desenvolvidos dois modelos, um
para predicao de uso de ventilagdo mecanica e outro para prever mortalidade do COVID-
19. Para prever o uso da ventilacao, foram utilizados um total de 1980 pacientes, para
predicao da mortalidade, um total de 3491 pacientes. Para analise da predi¢ao do uso
de ventilacao, os atributos analisados continham tanto dados demogréficos quanto dados
laboratoriais e para preenchimento dos dados faltantes foi utilizada a média dos valores
de cada atributo, exceto para o atributo de historico de fumante e de consumo de alcool
em que, caso tivesse ausente o dado era preenchido com “Not asked”. Para predicao da
mortalidade, foram utilizados 34 dados clinicos, incluindo dados demograficos como idade,
sexo, raga, entre outros e dados laboratoriais como dados vitais retirados na emergencia,
quantidade de dias internado, ventilacao mecanica, entre outros. Para predicao do uso
de ventilacao, foi utilizada a técnica de XGBoost, validagao cruzada e otimizagao dos
hiperparametros. Para predi¢ao da mortalidade, foi utilizado o modelo CatBoost, para os
dados categoricos, foi utilizada a técnica one-hot encoding para entrada do CatBoost. Os
modelos e o pré-processamento foi desenvolvido em Python. A acurdcia do modelo para
predi¢ao do uso de ventilagao mecanica, alcancou o valor de 82,4% com uma porcentagem
de acerto entre os que foram a ébito de 85,4% e especificidade de 95,5%. Para predicao
da mortalidade, o dado foi separado entre 506 pacientes que sobreviveram e 506 pacientes
que foram a 6bito, e foi randomicamente separado entre 80% para treino e 20% para teste,
entdo a acurdcia foi de 80,3%, a porcentagem de acerto dos que foram a ébito foi de 81,6%
e para os que recebram alta foi de 79%.

Outro trabalho que também utilizou técnicas de aprendizado de mdquina para
prever a mortalidade do COVID-19 foi do (SCHIRATO et al., 2021). O trabalho utili-
zou mais de 90.000 registros, utilizando os seguintes atributos: sexo, tipo de paciente,

entubado, pneumonia, idade, gravida, diabetes, COPD (chronic obstructive pulmonary
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disease), asma, imunosupressao, hipertensao, outras doengas, cardiovascular, obesidade,
doenga cronica de rim, fumante, UTI, COVID-19, vivo. As respostas possiveis para a
maioria dos atributos sao: Nao, Sim, Nao disponivel. O trabalho obteve uma acurécia
proxima de 96% com o método de Floresta Aleatéria porém nao foi informado quantos
pacientes vivos e mortos continham no trabalho. Além disso utilizaram pacientes que nao
tiveram COVID-19. O trabalho utilizou diferentes métodos de selecao de atributos que
retornaram os atributos mais relevantes, sendo eles: entubado, pneumonia, COVID-19,
hipertensao, UTI, idade.

Em (AN et al|, 2020), foram usados dados de pacientes da Coreia do Sul. Um total
de 10.237 pacientes foram diagnosticados com COVID-19. Dentre esses pacientes, 7772
se recuperaram da COVID-19 e 2237 foram a 6bito, o restante, de 228 pacientes,ainda
estavam em isolamento. O trabalho utilizou técnicas de aprendizado de maquina e os mo-
delos que se destacaram foram o LASSO e SVM para prever a mortalidade dos pacientes.
O modelo apresentou alta acurdcia com 91% para predicao dos pacientes até o dia de sua
evolucao e 86% para até 14 ou até 30 dias de sintomas, além de uma sensibilidade de 90%
para pacientes até o dia da evolucao e 83% para sintomas com até 14 dias ou até 30 dias,
porém o modelo para Floresta Aleatéria e SVM apresentou baixa sensibilidade, variando
de modelo para modelo, indo de 10,2% a 42,7%. Ou seja, o modelo apresentou uma boa
resposta para prever obitos, porém uma resposta ruim na predigao de alta.

Com o objetivo de prever a mortalidade da COVID-19, o trabalho de (BOOTH;
ABELS; MCCAFFREY] [2021) utilizou dados de apenas 398 pacientes, sendo 43 que
foram a ébito e 355 que sobreviveram. Esse estudo utilizou dados de pacientes até 48
horas antes da evolugao dos mesmos isto é, 48 horas antes de saber se eles morreram ou
tiveram alta. Os atributos contemplam 26 dados de laboratérios que foram levantados
sobre os pacientes e utilizados como entrada para o modelo SVM. O resultado alcancou
uma sensibilidade de 80% e uma especificidade de 77%. Entao, dentre esses 26 atributos,
foi realizada uma selecao de atributos para determinar os 5 mais importantes e utiliza-las
como entrada do modelo SVM. Os 5 atributos selecionados foram: CRP, nitrogénio ureico
no sangue, calcio sérico, albumina sérica e acido latico, com os mesmos pacientes, mas
selecionando os 5 melhores atributos, o SVM alcancou uma sensibilidade de 90% e uma
especificidade de 77% para os pacientes que foram a 6bito. O experimento alcancou uma
alta sensibilidade, porém os dados estavam bem desbalanceados e o niimero de pacientes

foi baixo, com apenas 398 pacientes.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Nesse capitulo, serao apresentados os modelos de aprendizado de maquina empre-
gados nos experimentos desse trabalho. Na Secao 2.1, apresentamos as Redes Neurais
Artificiais e fungoes de ativagao. Na Secao 2.2 introduzimos o Perceptron e o funciona-
mento de se algoritmo. Na Secao 2.3, descrevemos sobre o Perceptron Multicamada e
como que ele soluciona problemas que o Perceptron nao soluciona. Na Secao 2.4 apre-
sentamos a Arvore de Decisao, seu algoritmo e como é calculado a entropia dos dados
para formé-la. Na Secao 2.5, apresentamos as Florestas Aleatérias e como esse modelo
representa uma melhoria em relagao a Arvore de Decisao. Por fim, na Secao 2.6, apre-
sentaremos as métricas utilizadas nesse trabalho para medir a qualidade dos resultados
obtidos de um modelo.

Os modelos de aprendizado de maquina treinados no presente trabalho a partir do
banco de dados fornecido pelo DATASUS foram:

e Perceptron
e MLP
e [loresta Aleatoria

Estes modelos foram utilizados para o problema de classificacao sendo abordado
nesse trabalho, onde o objetivo final é predizer a classe de um determinado registro
(evolugao do paciente). Para estimar o erro do modelo fora da amostra de treinamento,
¢ possivel utilizar a técnica de separar o conjunto de dados em um banco de treino e de
teste.

No banco de treino, tem-se um banco de dados X = (Xi,...,X,), que por sua
vez, cada registro X;, 1 < i < n, consiste de um vetor X; = (x;1,...,2;4) representando
os atributos dos dados, onde d denota o nuimero de atributos. Associado a tais dados,
ainda se tem um vetor C' = (C},...,C,) onde C; corresponde a classe do vetor X;, para
1 <i < n. Note que os elementos de C' nao sao necessariamente distintos, isto é, dados
diferentes podem estar associados a uma mesma classe. Essa base, como o nome sugere,
¢ utilizada na etapa de treinamento do modelo.

A base de teste é usada para avaliar se o modelo, que foi treinado previamente,
consegue predizer corretamente a classificacao de um registro que nao foi utilizado na
etapa de treinamento. Dessa forma, essa técnica visa prever a provavel acuracia que o

modelo treinado terd quando utilizado em novos dados.
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2.1 Redes neurais artificiais

A rede neural artificial, ou simplesmente rede neural, é uma estrutura paralela
e distribuida, que é formada por neurdnios artificiais os quais estao conectados entre si

através dos pesos, em uma arquitetura usualmente como mostra a Figura .

Figura 1 - Rede neural artificial
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Fonte: O autor, 2024

A rede neural pode ter diversos neurdnios artificiais em mais de uma camada. Os
neuronios da camada de entrada tém a tnica funcao de receber o registro de entrada e
repassa-lo para todos os neuronios da primeira camada oculta. A saida da camada de
entrada ¢ utilizada na préoxima camada que realiza os calculos e também gera uma saida
para os neuronios da proxima camada, e assim sucessivamente até os neuronios da camada
de saida, cujas saidas sao utilizadas para classificar o registro de entrada. No caso de um
problema de classificacao, os neuronios da camada de saida correspondem as classes. Nas

proximas secoes, detalharemos esse funcionamento.

2.1.1 Neuronio artificial

O neuronio artificial, apresentado na Figura [2] ¢ uma unidade de processamento

de informagao. Sua funcao é aproximar o processamento dos computadores inspirado

no processo de computacao de um neurdnio biolégico do cérebro humano (NOVIKOFF,
1962).

De modo similar ao neurénio biolégico, o artificial recebe um ou mais sinais de
entrada e contém um tnico sinal de saida. O sinal de saida de um neuroénio é calculado

com base nos valores das entradas x1, ..., x4 multiplicados pelos seus respectivos pesos
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Figura 2 - Estrutura de um neurdnio artificial

X,

. Saida

Xg
Fonte: O autor, 2024
associados as entradas (wy, ..., wy) e somado pelo bias (B), que é um limiar fixo para a
funcao de ativacao. Os pesos wy, ..., wq € 0 bias B sao justamente os elementos ajustaveis

do modelo de neurdnio artificial durante a fase de treinamento do mesmo.

Tal valor produzido por essa soma ponderada das entradas aos pesos, mais o bias,
serve de entrada a uma funcao de ativacao associada ao neuronio, que produz entao sua
saida. A funcao de ativacao é inspirada no mecanismo do axonio do neurénio biolégico,

que dispara o sinal de saida dependendo da intensidade dos sinais de entrada nos dendritos.

2.1.2 Tipos de funcao de ativagao

Existem varios tipos de funcao de ativacao. Nessa secao, mostraremos algumas
delas, a saber: Degrau, Sigmoide e ReLLU. Essas funcoes pertencem a classe das funcoes

nao lineares.
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2.1.2.1 Degrau

A funcao de ativacdo g(u) tipo degrau, representada pela Figura [3| define, para
certo parametro positivo a, a fun¢do g(u) = a, se u > 0, ou g(u) = 0, se u = 0, e

g(u) = —a, se u < 0.

Figura 3 - Funcao de ativagao tipo degrau, para a = 1.

Fonte: O autor, 2024

2.1.2.2 Sigmoide

A funcao de ativagao do tipo sigmoide, representada pela Figura[d] tem por objetivo

mapear os valores de entrada em valores dentro do intervalo real (0, 1), através da fungao

1

de ativacao g(u) = =

2.1.2.3 ReLU

A funcao de ativagao do tipo ReL U, ou unidade linear retificada, é uma funcao que
resulta em 0, se a saida do neurénio for menor que 0, e na propria saida caso contrario.
Em outras palavras, corresponde a funcao g(u) = max(u,0).

2.2 Perceptron

O Perceptron é um neuronio no qual a funcao de ativagao é dada por uma funcao

chamada sinal, definida por sinal(x) = 1 se z > 0 ou sinal(x) = —1, no caso contrario.



Figura 4 - Funcao de ativagao sigmoide
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Fonte: O autor, 2024

Figura 5 - Funcao de ativacao tipo ReLU
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Fonte: O autor, 2024
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Em outras palavras, um Perceptron computa a funcao

f(X) = sinal (Z xj-wj+ B) (1)

j=1

onde o vetor X = (z1, . ..,xq) representa as entradas do neurénio, o vetor W = (wy, ..., wy)

representa os respectivos pesos associados a tais entradas, e B o bias escolhido.

Algoritmo de treinamento do Perceptron

O algoritmo recebe como entrada banco de dados X = (X1, Xs, ..., X,) que con-
siste dos exemplos de treinamento com n pontos de RY, X; = (z;1,...,7,4), sendo que
cada ponto possui uma classifica¢do bindria C' = (Cy,Cs, ..., C,,), onde cada C; € {—1,1}
representa a classe do dado X;. O objetivo do algoritmo do Perceptron é determinar o

vetor W = (wy,...,wy) e o valor B de modo que, para todo 1 < i < n, ocorra que

onde a funcao f é dada pela Equacao .

O algoritmo comeca inicializando arbitrariamente o vetor de pesos W e o bias B.
Apés fazer isso, o algoritmo iterativamente verifica se o valor escolhido para W resolve o
problema. Caso contrario, o algoritmo ajusta o vetor W e o valor B, e repete o processo,
até que um valor para W e B apropriado seja encontrado.

Para verificar se o valor de W e B é adequado, para cada 1 <17 < n, verifica-se se
f(X;) = C;. Caso f(X;) # C; para algum 1 < i < n, haverd a corre¢ao dos valores. A

correcao de cada peso wj, com 1 < j < d, é feita da seguinte forma:

w; < wj + C; - x; (2)
e a correcao do bias da forma

B« B+ C; (3)

O algoritmo prossegue fazendo nova verificagao para o novo valor de W, B, e
repete o processo até que nao hajam dados mal classificados (isto é, f(X;) = C; para todo
1 <i<n).

Um conjunto de dados X com cada registro classificado por rétulos bindrios,
cada réotulo sendo 1 ou —1, é dito ser linearmente separdvel se existir um hiperplano

fx1, ..., xq) = w1z + . .. + wazy + b tal que os registros rotulados por “1” e aqueles por
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“—1” estao em semiespacos distintos definidos por esse hiperplano. A Figura repre-
senta um conjunto de dados de R? linearmente separdvel. Porém, a Figura [6b| mostra um
conjunto de dados de R? nao linearmente separavel.

E claro perceber que o algoritmo do Perceptron conseguira éxito em classificar os
dados apenas se os dados forem linearmente separaveis. Além disso, é possivel mostrar
que os dados serem linearmente separaveis é condicao suficiente para o éxito, isto é,
o algoritmo do Perceptron eventualmente encontrarda o vetor W e o bias B adequados

quando o conjunto de dados é linearmente separavel.

2.3 Perceptron Multicamada

O Perceptron Multicamada (do inglés, Multilayer Perceptron - MLP) é uma rede
neural na qual a informagao flui em sequéncia de uma camada de neurdnios a outra
camada, até a saida. A Figura [7] ilustra esquematicamente um MLP. Essa rede também
¢ conhecida por rede neural feedforward.

Assim como o Perceptron, o MLP é usado como um modelo de aprendizado su-
pervisionado. Para esse modelo, novamente tomamos como entrada o banco de dados
X = (X1, Xy,...,X,) com n pontos de R?, X; = (x;1,...,7;4) (atributos do dado X;),
sendo que cada dado X; possui a classificagao C;. Seja C = (C,Cs,...,C,) o conjunto
com todas as classificagoes.

A camada de entrada, é responsavel por receber um vetor d-dimensional (x; 1, ..., %;q).
Durante a fase de treinamento, utiliza-se cada vetor X; como entrada dessa primeira ca-
mada. As camadas intermediarias sao chamadas ocultas, que podem ter quantas camadas
forem necessdrias. O exemplo do MLP da Figura [7] contém apenas uma camada oculta,
nome motivado pelo fato de que as entradas e saidas dos neuronios nessas camadas nao
tém significado direto dentro da aplicacao. A ultima camada, chamada de saida, possui
a responsabilidade de classificar o dado.

O treinamento da rede MLP é realizado por um processo iterativo de ajuste de
pesos, cada iteracao consistindo de duas etapas: a primeira é chamada de propagacgao
e a segunda de retropropaga¢ao. Na primeira etapa, o vetor de entrada é propagado
para todos os neuronios da primeira camada, cada qual calculando sua proépria saida e
propagando esse valor para frente. Ou seja, a saida de uma i-ésima camada serve de
entrada para (i + 1)-ésima camada, até a ultima camada. Os valores de saida do MLP sao
precisamente aqueles da camada de saida, representados pelo vetor O = (Oy,...,0,,),
onde m representa o nimero de neuronios da camada de saida, e O; a saida do i-ésimo
neuronio dessa camada. Para o MLP, é necessario que cada classe C; seja um vetor
m-dimensional C; = (Ci1,- -+, Cim).

Nesse momento, define-se o sinal de erro do j-ésimo neuronio da camada de saida,



Figura 6 - Representagao de dados linearmente separdveis e nao linearmente separaveis.
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Legenda: m Dados linearmente separaveis. |(b)| Dados nao linearmente separaveis.
Fonte: O autor, 2024
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Figura 7 - Perceptron Multicamada
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calculado por e; = O; —C; ; (OLIVEIRA et al., 2010). Naturalmente, se e; = 0 para todo
1 < j <'m, entao o MLP nao possui erros na classificacao do dado X;. Caso e; # 0 para
algum 1 < j < m, o MLP podera ajustar o conjunto de pesos de seus neurdnios visando
corrigir a classificacao.

E, entao, dizemos que o erro total de um MLP associado ao dado X; é definido

pela expressao

m

Etotal Z %6 i Z O C ,] (4)

J=1 J=1

l\:)ln—

onde m representa o nimero de neurdnios na camada de saida.

Na segunda etapa de treinamento da rede MLP, compara-se o valor desejado com
o valor encontrado pela rede e esse valor é utilizado para atualizar os pesos da rede.
Cada uma dessas iteracoes, em duas etapas, consiste das iteracoes de um algoritmo de
Gradiente Descendente, com o objetivo de minimizar o erro total do modelo. O algoritmo
do Gradiente Descendente é fundamental a muitos algoritmos de otimizagao, possuindo
diversas variantes, como por exemplo, o Gradiente Descendente Estocédstico (RUDER,
2016), O Gradiente Descendente Adam (RUDER] 2016), entre outras.

Uma vantagem de utilizar camadas escondidas e funcoes de ativagoes nao lineares é
a possibilidade de modelar problemas nao lineares. Como consequéncia, MLPs conseguem
aprender funcoes que o modelo do Perceptron nao conseguiria. Por exemplo, o conjunto de
dados que representa a tabela verdade da funcao logica XOR nao é linearmente separavel.
Portanto, o Perceptron nao é capaz de tragar um hiperplano separador a fim de classificar
corretamente os dados de entrada. Porém, o MLP consegue separa-los corretamente,
conforme mostra a Figura . E possivel perceber na Figura |8 que o sistema ird classificar
corretamente os dados, para tal tarefa, basta particionar o plano R? em trés partes, uma
parte que esta acima das duas retas, uma parte abaixo das duas retas e a outra parte

a regiao delimitada pelas retas. Os pontos que estiverem entre as retas sera classificado
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como azul, caso contrario, como vermelho. O emprego de dois Perceptrons em uma mesma,
camada para modelar as duas retas, e um terceiro para combinar as respostas (abaixo da

reta de cima e acima da reta de baixo), portanto em uma nova camada, consegue aprender
a funcao XOR.

Figura 8 - Perceptron Multicamada para a funcao XOR

Fonte: Disponivel em <https://www.italoinfo.com.br/ia/mlp_intro//>

2.4 Arvore de decisao

Uma Floresta Aleatéria emprega diversos modelos de Arvore de Decisdo. Nesse
trabalho, foi utilizado o modelo Floresta Aleatdria para predizer a evolucao de pacientes
de COVID-19 empregando o banco do DATASUS. Dessa forma, iniciamos a apresentacao
da Floresta Aleatéria pela descricao de uma Arvore de Decisao.

Uma drvore de decisio (SALZBERG, [1994)) é uma drvore enraizada na qual cada

n6 é um de dois tipos:
e N¢ folha, representando uma classe dos dados ou;

e N6 de decisao, representado um particionamento dos dados entre os nos filhos. Esse
no esta associado a um atributo a dos dados. Ha um né filho desse né para cada
valor distinto do atributo a no conjunto dos dados. Se certo filho esta associado
ao valor v desse atributo, entao a parte dos dados que esse filho recebe dos dados
associados ao né pai sao aqueles que possuem o atributo a igual a v. Os dados
de treinamento originais estao associados ao no raiz. A partir dai, eles vao sendo

particionados entre os filhos de cada né, recursivamente.

Essa descrigao da arvore de decisao é conhecida como ID3. A arvore de decisao

moderna emprega a arvore binaria, onde os nés internos estao associados a predicados
(C4.2, CART) (QUINLAN] 1986) (QUINLAN], [2014]).



Figura 9 - Estrutura da arvore de decisao

Aspecto

Humidade

Nuvens

E

Fonte: O autor, 2024

Figura 10 - Base de dado da &arvore de decisao

Dia |Aspecto | Temp. |[Humidade | Vento |logar Ténis
D1 Sol Juente | Elevada | Fraco | Nao
D2 Sol Juente | Elevada | Forte Nao
D3 | Nuvens | Quente | Elevada | Fraco | Sim
D4 | Chuva | Ameno | Elevada | Fraco | Sim
D5 | Chuva | Fresco Normal | Fraco | Sim
D6 | Chuva | Fresco Normal | Forte Nao
D7 | Nuvens | Fresco Normal | Fraco | Sim
D8 Sol Ameno | Elevada | Fraco | Nao

D9 Sol Fresco Normal | Fraco | Sim
D10| Chuva | Ameno | Normal | Forte Sim
D11 Sol Ameno | Normal | Forte Sim

D12 | Nuvens | Ameno | Elevada | Forte Sim
D13 | Nuvens | Quente | Normal | Fraco | Sim
D14| Chuva | Ameno | Elevada | Forte Néo

Fonte: Disponivel em <http://web.tecnico.ulisboa.pt/ana.freitas/bioinformatics.ath.cx/

bioinformatics.ath.cx/indexf23d.html?id />
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A Figura[J|representa uma érvore de decisao para determinar se o clima é adequado
para se jogar ténis. Tal arvore de decisao foi criada utilizando o banco de dados da
Figura [I0] Na Figura[J, cada retangulo representa um né da érvore. O nome dentro de
um noé folha representa a classe associada ao né. Cada nome associado a um né interno
da drvore (isto é, um né de decisdo) representa o atributo a associado a esse nd, que foi
usado para particionar os dados. O rétulo v em uma aresta ligando um né de decisao ao
seu filho representa o valor v do atributo a cujos dados que possuem tal atributo a igual
a v foram particionados a esse filho.

Cada dado do banco de dados descreve as caracteristicas de um dia distinto. A
primeira coluna nao faz parte do banco de dados, servindo apenas para fazer referéncia
as linhas. A coluna “Jogar Ténis” representa a classificacao de cada dia, indicando se o
tempo esta adequado ou nao para se jogar ténis.

Dada uma arvore de decisao 7" e um banco de dados X, a predicao de classe de
um novo dado é feita pela arvore de decisao da seguinte maneira. Inicialmente, toma-
se um ponteiro N para a raiz de T. Enquanto N for um né de decisao, procede-se da
seguinte maneira. Seja a o atributo associado ao n6 N. Busca-se no banco de dados X
pelo valor v correspondente ao atributo a desse dado. Em seguida, N passa a apontar
o né filho do né atualmente sendo referenciado por N cujo valor associado a aresta que
liga tal no filho ao pai ¢é igual a v. Quando N atingir um né folha, a classe retornada
pelo algoritmo de classificagao é aquela associada a essa folha. Por exemplo, suponha que
o dado de entrada tenha os seguintes valores: Aspecto = Sol, Temperatura = Quente,
Humidade = FElevada e Vento = Fraco. O primeiro né refere-se ao atributo Aspecto.
Como o dado contém o valor Sol para este atributo e o no filho que é associado ao valor
Sol é 0 né da esquerda da Figura [9] do né raiz, esse né se torna o corrente. Agora este
no refere-se ao atributo Humidade e o dado contém o respectivo valor Elevada, que leva
o no corrente para o né filho da esquerda, finalmente chegando a um né folha com a
classificagao Nao, que significa que o dia nao esta bom para jogar ténis.

O Algoritmo [I]descreve a construcao de uma arvore de decisao, isto é, o processo de
treinamento desse modelo. Inicialmente, mede-se a pureza dos dados, definida como sendo
a frequéncia da classe majoritaria. Se a pureza esta acima de um determinado limiar, a
arvore consiste de um tnico noé folha, cuja classe associada é a classe majoritaria. Caso
contrario, a raiz consistird de um noé de decisao. O atributo a associado ao né de decisao
serd escolhido através do conceito da entropia dos dados. Aquele atributo que resultar na
menor entropia nos dados particionados resultantes, sera o escolhido.

No Algoritmo , a entrada consiste de um banco de dados X = (X1,...,X,,), onde
cada X; consiste de um vetor de R, X; = (z;1,...,2;:4), sendo que cada X; possui a
classificagao C;. Seja C' = (C4,...,C,). O algoritmo inicializa criando um novo né para
a arvore. No comando iterativo da linha 3, o algoritmo verifica qual atributo dos dados

possui a maior relevancia. Uma maior relevancia corresponde a uma menor entropia dos
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dados resultantes, caso eles sejam particionados por esse atributo. Apds isso, ele guarda
o atributo escolhido nesse n6. Em seguida, determina-se o conjunto dos valores distintos
de X referentes ao atributo escolhido. Para cada valor distinto d;, o algoritmo separa
em Xg os dados de X com o atributo igual a d; e cria recursivamente uma arvore de
decisao associada aos dados Xg. Cada arvore assim criada se torna filha do né raiz. Por
exemplo, na Figura |10} o atributo escolhido foi o aspecto do dia, que tem valores distinto
(Sol, Nuvens e Chuva), cada um correspondendo a uma subdrvore filha da raiz. Para
cada um dos trés possiveis valores, executa-se tal processo de construcao recursivamente,
criando um né filho para cada classificacao possivel do aspecto do dia, sendo que os
dados passados a funcao consiste apenas das linhas associadas ao valor em questao. Por
exemplo, na Figura [10| o algoritmo cria trés nds filhos. Para o primeiro nd, é passado
como parametro apenas os dados que contém Sol como aspecto do dia (linhas D1, D2,
D8 e D9), para o valor Nuvens, passa apenas as linhas D3, D7, D12 e D13 e para o valor
Chuva, apenas as linhas D4, D5, D6, D10 e D14.

Para saber qual atributo contém maior relevancia para aquele banco de dados é

empregado o conceito da entropia dos dados.

2.4.1 Entropia dos dados

Para determinar qual o atributo mais relevante para particionar os dados, faz-se
necessario o calculo da entropia de cada dado daquele atributo.

Seja X = (Xi,...,X,) o banco de dados, onde cada X; é associado a classe
C; € C, onde C' é o conjunto de todas as classes possiveis. Além disso, cada dado
X; = (zq,...,Tiq) 6 um vetor d-dimensional. Cada coluna 1 < j < d estd associada a um
atributo chamado d;. Cada valor x;; € t; = {t1;,...,1y,;}, conjunto dos valores distintos
do j-ésimo atributo.

O calculo da entropia de certo atributo djcom respeito a um dado valor v é definido

pela seguinte equacao:

Entropia(d;,v) = Zp(c | dj =v)logyp(c | dj =v) (5)

ceC’

onde C" = {C; | 1 <i < n,z;; = v} ep(c|d; =v) representa a probabilidade de um

dado ser da classe ¢ dado que o valor do j-ésimo atributo ¢ igual a v. Em outras palavras,

Hzij |1 <i<n,zy;=v C;=c}
d; =v) =
ple|dj =v) N =)

onde N(d; = v) representa a quantidade de elementos que possui o valor do atributo d;



Algoritmo 1 - Algoritmo Arvore de Decisdo

DOCUMENTACAO
ENTRADAS
X: banco de dados

SAIDAS
T: arvore de decisao

ALGORITMO ARVORE DE DECISAO
FUNGAO CONSTRUIRARVORE (X)

1. T < novo N6

2. y < pureza(X)

3. se (y > pureza_min), entao

4. T+ vy

5. senao

6. maior Relevancia < 0

7. para j de 1 até d fazer

8. Relevancia < escolher Atributo(X,j)

9. se (Relevancia > maior Relevancia), entao
10. maior Relevancia < Relevancia

11. indice < j

12. fim se

13. fim para

14. D  {zyindice | 1 <y <n}. Seja D = {dy,ds,...,d;}
15. para i de 1 até ¢t fazer

16. Xy {Xy |1 <y <newxyindice =di}

17. T; < Construir Arvore(Xs)

18. fim para

19. Definir T}, ..., T, como subarvores de T’

20. fim se

21. Retorna (7')
FIM ALGORITMO

igual a v.
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Tomando como exemplo a drvore da Figura[J] o atributo Aspecto pode assumir 3

valores diferentes (Sol, Nuvens, Chuva). Portanto,

2 2 3 3
R log, = + = log, 5) = 0,971

Entropia(Aspecto, Sol) = — < s+t

4 4
Entropia(Aspecto, Nuvens) = ~2 log, 1= 0

3 3 2 2
Entropia(Aspecto, Chuva) = — (5 log, = + R log, 5) =0,971
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O calculo da entropia do banco de dados X, por outro lado, é dado por

Entropia(X) =) _ p(c)log, p(c) (6)

ceC’

onde C" = {C; | 1 <i < n} e p(c) representa a probabilidade de um dado ser da classe c,

ou seja,

CHil1<i<n, C=cl
n

p(c)

O valor da entropia varia entre 0 e log, k, onde k£ é o niumero de classes distintas em
C'. No exemplo dado, como k = 2 (Sim, Nao), logo a entropia maxima é igual a 1. Quanto
maior for a entropia dos dados, mais uniforme é a distribuicao das suas classificagoes. Por

outro lado, a entropia é 0 se o conjunto de dados possui apenas uma unica classificacao.

2.4.2 Ganho de Informacao

Para determinar qual atributo mais relevante para formagcao da Arvore de Decisao,
devemos calcular o ganho de informacao. O ganho de informagao que iré definir a estrutura
da arvore de decisao, sendo o atributo associado ao né raiz aquele com maior ganho de
informacao da base de treinamento.

O ganho de informacao ¢é definido pela seguinte equacao:

N(d; =v)

n

Ganho(X,d;) = Entropia(X) — Z

vEL;

x Entropia(d;,v) (7)

No nosso exemplo, para determinar qual atributo estara no né raiz, precisamos
descobrir a entropia do conjunto de dados X. Para calcular esse valor, basta utilizar a
Equagao @ que sera:

5 5 9 9
Entropia(X) = — | — logy, — 4+ — log, — | = 0,940
atropia(X) = (Fjto, 7 + 1y lo 75 ) =0,
Como foi visto, Entropia(Aspecto, Nuvens) = 0, Entropia(Aspecto,Sol) = 0,971 =
Entropia(Aspecto, Chuva). Portanto,

Z N(Aspecto = v)

Ganho(X, Aspecto) = Entropia(X)—
n

Entropia(Aspecto, v)
ve{Sol,Nuvens,Chuva}
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Expandindo o somatoério, temos

5 4 5
X, A —0,940 — [ 209714+ — -0+ —.0,71
Ganho(X, Aspecto) = 0,940 (14 0,971 + T 0+ 1 0,7 )

= 0,247

O algoritmo faz esses cdlculos para todos os atributos d;, com 1 < j < d. O
atributo que obtiver o maior valor do ganho de informacao, serd escolhido como atributo

associado aquele no, usado para particionar os dados.

2.5 Florestas Aleatdrias

A Floresta Aleatoria é um modelo de aprendizado de maquina baseado no modelo
de Arvore de Decisao, porém normalmente fornece uma melhor acuracia. Ela normalmente
ameniza o problema de sobreajuste, que ocorre com frequéncia na Arvore de Decisao.
O sobreajuste é a caracteristica de um determinado modelo em possuir uma variagao
significativa da acuracia de predi¢ao quando o conjunto utilizado na base de treinamento
muda, causado pelo excesso de parametrizacoes do modelo com respeito a funcao real
que se deseja aprender e a quantidade de dados para o treinamento. Para evitar esse
problema, pode ser utilizada uma técnica chamada de comité de classificadores. Essa
técnica, quando aplicada a Arvore de Decisao, além do treinamento de cada arvore em
um subconjunto distinto dos atributos, é chamada de Floresta Aleatoria. Ao combinar
varias arvores treinadas em subconjuntos diferentes do conjunto de atributos dos dados,
consegue-se reduzir a variancia do modelo e melhorar sua capacidade de generalizacao
para dados nao vistos (BREIMAN| 2001)).

Dado um conjunto de treinamento X = (X7, ..., X,) contendo n dados, cada um
com d atributos, a ideia é treinar k arvores de decisao com bases diferentes. Cada base
consiste em escolher escolhe um subconjunto dos d atributos, da base X, formando assim
uma base de dados de treinamento independente. Seja y; a arvore de decisao obtida a
partir da i-ésima base de treinamento, 1 <7 < k. A classificagao final do dado é obtida
combinando as k respostas individuais de cada classificador. Em geral, tal combinacao
se faz pelo processo da escolha da maioria, isto é, a classe mais frequente entre aquelas

produzidas pelos classificadores ¥, . .., y; sera a escolhida.

2.6 Meétricas de avaliagao de classificadores

Os resultados a serem apresentados farao referéncia a alguns conceitos e métricas

associadas a apresentagao de resultados. Nessa secao, definiremos aquelas utilizadas.
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A matriz de confusao permite calcular métricas como acuracia, precisao, recall e
f1-score. Para defini-las, considere verdadeiro positivo (VP) como o nimero de amostras
que eram positivas e o modelo acertou, verdadeiro negativo (VN) o nimero de amostras
que eram negativas e o modelo acertou, falso positivo (FP) o nimero de amostras que
eram negativas e o modelo errou, e finalmente falso negativo (FN) o niimero de amostras
que eram positivas e o modelo errou. A matriz de confusdo é uma matriz 2 X 2 em que
essas quatro grandezas sao tabuladas. Além de outros propésitos, pode ser usada para
computar a acuracia, precisao, recall e fl-score dos resultados de um modelo, da seguinte

forma:

e Acurdcia (A) - Mensura o quanto o modelo acertou no total dividido pelo total de

amostras:

(VP+VN)
(VP+VN + FP + FN)

e Precisao (P) - Das classificagdes positivas resultantes do modelo, quantas foram

acertadas:

(vp)
(VP + FP)

e Recall (R) - Das amostras que sdo positivas, a quantidade daquelas que o modelo

acertou:

VP
R_VP+FN

e fl-score (F) - Média harménica entre precisao e recall:

_2>|<P><R
~ P+R
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3 METODOLOGIA UTILIZADA

Para aplicar os métodos de aprendizado de maquina a fim de prever a gravidade do
acometimento de COVID-19 em novos pacientes, foi utilizado o banco de dados publico
do DATASUS. Na Secao 3.1, apresentamos em mais detalhes sobre o DATASUS e seu
banco de dados. Na Secao 3.2, esta descrito o processo de pré-processamento, desde a

leitura do banco bruto até a geragao do banco ja tratado.

3.1 Dados brutos do DATASUS

O DATASUS foi criado em 1990 com o objetivo de prover informacao sobre a saude
publica brasileira. Dentre as informagoes contidas no DATASUS estd o banco de dados
que trata dos pacientes suspeitos de COVID-19. O DATASUS disponibilizou os bancos
de dados referentes aos anos de 2020, 2021 e 2022. O presente trabalho utilizou os dados
do ano de 2021, disponibilizados em arquivo Excel.

Vale ressaltar que antes dos bancos serem disponibilizados pelo DATASUS, eles pas-
saram por um rigoroso controle de um comité de ética para determinar quais sintomas dos
pacientes poderiam ser disponibilizados. Por exemplo, o CEP (c6digo de enderecamento
postal) dos pacientes nao foi disponibilizado dentre os dados, pois estéd relacionado com
o local de residéncia do paciente, considerada uma informagao sigilosa.

Operacionalmente, nos postos de saude, uma ficha de atendimento é preenchida
assim que o paciente da entrada na unidade. Nessa ficha, estao elencados diversos dados
clinicos e pessoais. Nos Apéndices A e B, disponibilizamos o dicionario de dados e o
formuléario de 2021 publicados pelo DATASUS. O dicionario de dados contém informagoes
descritivas sobre cada coluna do banco bruto.

Cada um dos bancos, continha mais de 1.000.000 de pacientes e 162 colunas. O
arquivo é organizado em formato matricial onde as linhas representam os pacientes e as
colunas os sintomas e dados demograficos dos pacientes. O banco bruto continha 162
colunas e precisa ser pré-processado antes de utilizarmos de entrada para os modelos de
aprendizado de maquina. Muitas dessas colunas contém informagoes duplicadas, infor-

madas de formas diferentes, outras com valores ausentes ou redundantes.

3.2 Pré-processamento

O primeiro passo no pré-processamento foi realizar um filtro em que o objetivo

era remover todos os pacientes que nao foram confirmados com COVID-19. Para isso,
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o banco tem um campo chamado “CLASSI_FIN” que informa a classificagao final do
paciente, podendo ser preenchido com 1 (SRAG POR INFLUENZA), 2 (SRAG POR
OUTRO VIRUS RESPIRATORIO), 3 (SRAG POR OUTRO AGENTE ETIOLOGIO), 4
(SRAG NAO ESPECIFICADO) e 5 (SRAG POR COVID-19), sendo SRAG uma sigla que
significa Sindrome respiratéria aguda grave. Como queremos analisar apenas pacientes
acometidos pela COVID-19, remove-se todos os registros (pacientes) que nao tiveram a
classificacao final preenchida com o valor 5.

O proximo passo foi analisar o campo “EVOLUCAQ”. Esse campo tem por finali-
dade informar qual foi o desfecho do caso do paciente analisado. Ele pode ser preenchido
com 1 (CURA), 2 (OBITO), 3 (OBITO POR OUTRAS CAUSAS), 4 (IGNORADO).
Como queremos analisar apenas pacientes que foram curados ou que foram a 6bito pela
COVID-19, fica-se na base apenas os pacientes que foram preenchidos com 1 ou 2 no
campo “EVOLUCAQO”.

Apéds a remocao de todos os pacientes que nao tiveram COVID-19, foi feita ainda
uma andlise de quando o teste de PCR (Polymerase Chain Reaction) foi feito. O teste
PCR serve para confirmar a infeccao pelo virus SARS-CoV 2019 que produz a doenca
COVID-19. Para mantermos um critério rigoroso de que estamos analisando apenas
pacientes que realmente tiveram a COVID-19, foi analisado com quantos dias o teste do
PCR foi feito em relacao ao dia do primeiro sintoma do paciente. Para isso, analisamos
dois campos. O campo “DT_COLETA” e “DT_SIN_PRI”, que indicam a data em que
foi coletado o material para realizacao do teste de PCR e a data do primeiro sintoma
do paciente respectivamente. Caso a diferenca da data do PCR pela data dos primeiros
sintomas nao estiver em um intervalo de 3 a 7 dias, o paciente sera removido, pois esse
intervalo é aquele em que o teste PCR produz resultados mais confidveis.

Feito esses passos, maximizamos as chances que iremos analisar apenas pacientes
que realmente estavam com COVID-19 e que ou foram curados da doenca ou foram a
6bito devido a ela.

Com os pacientes selecionados, faz-se a andlise dos 162 atributos do banco bruto.
Como foi dito anteriormente, muitas colunas possuem a mesma informagao que sao mos-
tradas de forma diferente ou simplesmente nao teriam correlacao com o desfecho, sendo
irrelevantes para a predigao final do paciente. A Tabela [l]lista quais colunas foram remo-
vidas do banco bruto e o respectivo motivo.

Observe que alguns dados estao sendo removidos por possuir muitos valores dife-
rentes e isso implicaria em um dado com muitas colunas quando formos preparar o dado
para o MLP, ao aplicar o método one hot encode (a ser explicado na Segao 2.2.1). Além
disso, esses dados podem ser de certa maneira redundantes, ja que eles informam o local
onde o paciente foi internado/notificado e o valor dessa informagao pode ser o mesmo do
estado de internacao do paciente, uma vez que a politica de saude ptblica no combate da

COVID-19 era determinada por estado. Vale ressaltar que cada um desses campos esta



Tabela 1 - Atributos Removidos.

Atributos Removidos Motivo
DT_NOTIFIC Sem valor para predicao
SEM_NOT Sem valor para predicao
SG_UF_NOT Esse dado ja é analisado no “SG_UF _INTE”
ID_REGIONA Atributo com muitos valores diferentes (272)
CO_REGIONA Atributo com muitos valores diferentes (272)
ID_MUNICIP Atributo com muitos valores diferentes (1257)
CO_MUN_NOT Atributo com muitos valores diferentes (1257)
ID_UNIDADE Atributo com muitos valores diferentes (2701)
CO_UNI .NOT Atributo com muitos valores diferentes (2701)
DT_NASC Esse dado é igual ao NU.IDADE_N
TP_IDADE Esse dado ¢ igual ao NU_IDADE_N
COD_IDADE Esse dado é igual ao NU_IDADE_N
CS_ETINIA Esse dado ¢ igual ao CS_RACA
ID_PAIS Ntumero de pessoas nao brasileiras é irrelevante
CO_PAIS Numero de pessoas nao brasileiras é irrelevante
SG_UF Estado de internacao do paciente ja é analisado
ID_RG_RESI Atributo com muitos valores diferentes (273)
CO_RG_RESI Atributo com muitos valores diferentes (273)
ID_MN_RESI Atributo com muitos valores diferentes (1245)
CO_-MUN_RESI Atributo com muitos valores diferentes (1245)
DT_INTERNA Dado tipo data, o dado final ja sera segmentado em dias
ID_RG_INTE Atributo com muitos valores diferentes (273)
CO_RG.INTE Atributo com muitos valores diferentes (273)
ID_MN_INTE Atributo com muitos valores diferentes (1245)
CO_MU_INTE Atributo com muitos valores diferentes (1245)
DT_ENTUTI Dado tipo data, ja esta segmentado por intervalo de dias
DT_SAIDUTI Dado tipo data, ja esta segmentado por intervalo de dias
DT_RAIOX Dado tipo data, ja esta segmentado por intervalo de dias
AMOSTRA J& estamos analisando o dado PCR
DT_COLETA Ja estamos analisando o dado PCR
TP_AMOSTRA Ja estamos analisando o dado PCR
PCR_RESUL Todos sao preenchidos com 1
DT _PCR Esse dado ja foi utilizado e foi explicado anteriormente
CLASSI_FIN Esse dado ja foi utilizado e foi explicado anteriormente
CRITERIO Apenas o PCR foi utilizado para detectar COVID-19
DT_DIGITA Sem valor para predicao
PCR_SARS2 Todos sao preenchidos com 1
DT_TOMO Dado tipo data, sem valor para predicao
TP_TES_AN Ja foi analisado o PCR para COVID-19
DT_RES_AN Dado tipo data, sem valor para predicao
RES_AN Ja foi analisado o PCR para COVID-19
AN_SARS2 Ja foi analisado o PCR para COVID-19
ESTRANG So6 foram analisados pacientes brasileiros
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descrito no Apéndice A.

Com as colunas desnecessarias removidas e com a garantia de que estamos anali-
sando apenas pacientes com COVID-19, iremos analisar a quantidade de valores ausentes,
excluindo atributos e registros com muitos valores ausentes. Além disso, havera a pre-
ocupagao de segmentar a base de dados por dias de sintomas dos pacientes. Como o
processo de vacinagao mudou o perfil da evolugao da doenga, mitigando os seus efeitos,
consideramos que nesse trabalho nos interessava investigar apenas os doentes nao vaci-
nados, por serem eles o motivo de maior preocupacao com a evolucao. Assim, foram
selecionados apenas os registros de pacientes nao vacinados, o que corresponde a verificar
a coluna “VACINA_COV”.

Primeiro, analisamos o atributo “DT_EVOLUCA”, que diz a data em que o pa-
ciente teve alta ou foi a ébito, em conjunto com o atributo “DT_SIN_PRI”, que diz a
data do primeiro sintoma do paciente. Fazendo a diferenca da data de evolugao com a
data dos primeiros sintomas para cada registro temos a quantidade de dias que o paciente
ficou com a doenca COVID-19. Com esse novo dado, segmentamos a base em 5 intervalos
de dias diferentes até a evolucao: 0-4 dias, 5-9 dias, 10-14 dias, 15-19 dias e 20-24 dias,
gerando 5 novas bases.

A motivacao para tal segmentacao é que o desfecho de um paciente potencial-
mente pode ser previsto de maneira diferente dependendo do estagio de desenvolvimento
da doenga em que o paciente encontra-se. Com a base ja segmentada por dias, antes de
efetivamente usa-las como entrada para os modelos de aprendizado de maquina, precisa-
mos fazer uma andlise de valores ausentes por atributo (coluna) e por registro (linha), a
fim de evitar dados que contenham muitos valores ausentes, tornando o dado irrelevante
ou até mesmo prejudicial para a predicao por certos modelos.

Fizemos a analise de valor ausente por atributo, ou seja, analisamos a porcenta-
gem de valores ausentes em cada atributo e removemos aqueles que uma determinada
porcentagem z de valores ausentes. Para determinar esse limiar z, analisamos 4 valores
diferentes, (30%, 40%, 50%, 60% e 70%), ou seja, remove-se atributos que contenham %
ou mais de valores ausentes.

Apo6s a remocgao dos atributos com esse limiar de valores ausentes, fizemos a analise
de valores ausentes por registro, ou seja, passamos paciente por paciente e contamos a
quantidade de valores ausentes que esse registro contém. Nessa etapa, aceitamos apenas
os pacientes que nao continham valor ausente, ou seja que o paciente fosse totalmente
preenchido. Nessa etapa, vale ressaltar que, analisando o Apéndice A, um campo que é
preenchido com o niimero 9 significa campo ignorado; em outras palavras, um campo estar
preenchido com 9 ou nao estar preenchido foram interpretados como valores ausentes.

E importante destacar que a remocao de atributos e a remocao de registros foram
consideradas nas bases ja segmentadas por tempo, ou seja, para as bases de 0-4, 5-9,

10-14, 15-19, 20-24 dias ser feita a remocao primeiramente dos atributos que tém z% ou



Tabela 3 - Intervalo de dias = 0-4 dias.

Atributos Registros

Alta | Obit
Remanescentes Remanescentes 1o

Remocao dos atributos
com > 30% de 30 795 397 398

valores ausentes *

Remocao dos atributos
com > 40% de 32 321 150 171
valores ausentes

Remocao dos atributos
com > 50% de 32 321 150 171
valores ausentes

Remocgao dos atributos
com > 60% de 40 90 26 64

valores ausentes

Remocao dos atributos
com > 70% de 46 89 25 64

valores ausentes

Tabela 4 - Intervalo de dias = 5-9 dias.

Atributos Registros

Alta | Obit
Remanescentes Remanescentes a 1o

Remocao dos atributos
com > 30% de 32 2034 1228 | 806
valores ausentes

Remocao dos atributos
com > 40% de 33 1746 1031 | 715
valores ausentes

Remocao dos atributos
com > 50% de 33 1746 1031 | 715
valores ausentes *

Remocao dos atributos
com > 60% de 37 426 192 234
valores ausentes

Remocao dos atributos
com > 70% de 46 414 188 226
valores ausentes




Tabela 5 - Intervalo de dias = 10-14 dias.

Atributos Registros
Remanescentes Remanescentes

Alta | Obito

Remocao dos atributos
com > 30% de 32 5387 4062 | 1325

valores ausentes

Remocao dos atributos
com > 40% de 33 4571 3416 | 1155

valores ausentes

Remocao dos atributos
com > 50% de 33 4571 3416 | 1155

valores ausentes *

Remocao dos atributos
com > 60% de 36 955 592 363

valores ausentes

Remocao dos atributos
com > 70% de 47 344 227 117

valores ausentes

Tabela 6 - Intervalo de dias = 15-19 dias.

Atributos Registros

Alta | Obit
Remanescentes Remanescentes a 1o

Remocao dos atributos
com > 30% de 32 6060 4716 | 1344
valores ausentes

Remocao dos atributos
com > 40% de 33 5073 3946 | 1127
valores ausentes

Remocao dos atributos
com > 50% de 33 5073 3946 | 1127
valores ausentes *

Remocao dos atributos
com > 60% de 36 1056 719 337
valores ausentes

Remocao dos atributos
com > 70% de 47 363 267 96
valores ausentes




42

Tabela 7 - Intervalo de dias = 20-24 dias.

Atributos Registros

Alta | Obito
Remanescentes Remanescentes

Remocao dos atributos
com > 30% de 32 3035 1912 | 1123
valores ausentes *
Remocao dos atributos
com > 40% de 33 2355 1502 | 853
valores ausentes
Remocao dos atributos
com > 50% de 33 2355 1502 | 853
valores ausentes
Remocao dos atributos
com > 60% de 36 530 294 236
valores ausentes
Remocao dos atributos
com > 70% de 47 187 113 74
valores ausentes

mais de valores ausentes e entao a remocao de todos os registros que contenham pelo um
ou mais valores ausentes.

Nas Tabelas [3 a [7] note que & medida que aumentamos a quantidade de valores
ausentes necessarios para a remocao de um atributo, maior é o nimero de atributos que
permanecem no banco de dados. Por sua vez, quanto maior o nimero de atributos no
banco de dados, menor é o niimero de pacientes que possui nenhum valor ausente nesse
conjunto de atributos. Assim, percebe-se uma relacao de compromisso entre o limiar do
nimero de valores ausentes para permanéncia de um atributo, e a quantidade de registros
resultante. Dessa forma, como a base era composta de muitos registros, procuramos
aumentar esse limiar até que o nimero de registros resultantes atingisse um valor minimo
necessario para o treinamento dos modelos. Assim, deixamos os dados o mais preenchido
possivel, sem comprometer o processo de aprendizagem que vird a seguir. As linhas que
estao com um asterisco foram as escolhidas como a base final do trabalho.

Com as bases finais escolhidas, podemos agora prepara-las para os modelos de
aprendizado de maquina utilizados neste trabalho. Para o MLP, como se trata de dado
categdrico, utilizamos a técnica de one-hot encode (Segao 3.2.1) para transformar os dados
em numérico. Como a Floresta Aleatoria é um modelo que pode trabalhar com dados ca-
tegdricos, nao foi necessério esse tipo de tratamento. Um atributo é dito categorico quando
seus possiveis valores formam um conjunto finito.

A Tabela [§l mostra os atributos utilizados em cada base.

Também foi gerada uma base de dados que contém um valor ausente por registro,
empregando o mesmo procedimento para gerar a base de dados sem valor ausente. A

configuracao da base com um valor ausente ficou conforme mostra a Tabela 9] Essa



Tabela 8 - Atributos Utilizados.

Atributos

0-4 dias

5-9 dias

10-14 dias

15-19 dias

20-24 dias

SEM _PRI

CS_SEXO

NU_IDADE_N

CS_GESTANT

CS_RACA

CS_ESCOL_N

CS_ZONA

NOSOCOMIAL

AVE_SUINO

FEBRE

TOSSE

GARGANTA

DISPNEIA

DESC_RESP

SATURACAO

DIARREIA

VOMITO

OUTRO_SIN

FATOR_RISC

VACINA

ANTIVIRAL

HOSPITAL

SG_UF_INTE

UTI

SUPORT_VEN

RAIOX_RES

DOR_ABD

FADIGA

PERD_OLFT

PERD_PALA

TOMO_RES

DIAS_SIN

EVOLUCAO

NN NN AN RN EN RN AN RN AN AN RN EN RN ENENENENENENEN ENENENPIENENENENEN

N ENEN NN AN RN N NN AN RN AN AN RN EN RN ENENENENENENEN ENENENENENENENENEN

N ENEN RN NN N N NN RN AN AN RN N AN NN AN AN ENENEN ENENENENENENENENENEN

N ENEN NN AN RN N NN AN RN AN AN RN EN RN ENENENENENENEN ENENENENENENENENEN

N ENEN RN N NN AN AN AN AN AN RN N AN NN AN ENENENEN ENENENENENENENENENEN
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base sera usada posteriormente como uma base de teste dos modelos de aprendizado de

maquina.

Tabela 9 - Configuracao final das bases de teste. Os registros escolhidos para cada base

possuem apenas um valor ausente.

Intervalo de dias | Quantidade Atributos Quantidade Registros | Vivo | Morto
0-4 30 528 231 297
5-9 33 2146 1254 | 892
10-14 33 4934 3608 | 1326
15-19 33 5336 3998 | 1338
20-24 32 3179 1956 | 1223

Nesse trabalho, modelamos os dados para o aprendizado por Perceptron da seguinte
forma.

Cada dado de entrada X; = (x;1,...,;4) representa um paciente, onde cada z;
é um sintoma (atributo) do paciente X; e C; é o desfecho desse paciente. Para preparagao
dos dados, que serviram de entrada para o algoritmo Perceptron, foi desenvolvido um
c6digo na linguagem Python. O programa recebe como entrada o dado bruto e tem como
saida o dado ja tratado para o Perceptron. O tratamento é feito da seguinte forma.

No Algoritmo [2] o dado ¢ transformado em bindrio através da técnica One-hot
encode e armazenado no vetor D'

A fungdo Remove() na linha 1 do Algoritmo [2| remove todos os registros que nao
tiveram a confirmacao de COVID-19 conforme os critérios citados na Secao 3. A funcao
Ausente() do Algoritmo [2] verifica a porcentagem de valores ausentes quando passado
um atributo como parametro e verifica a quantidade de valores ausentes quando passado
um registro de parametro. A fungao Tratar() realiza o tratamento dos dados antes de
efetivamente adiciond-lo em D’ que é a saida, esse tratamento é justamente a aplicacao
do método One-hot encode. E vélido ressaltar que o dado s6 serd armazenado e retornado

caso ele nao possua valor ausente.
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Algoritmo 2 - Preparagdo dos dados para o Perceptron

ENTRADAS
D: banco bruto
a: percentual limiar para valores faltantes em uma coluna

b: nimero admissivel de valores ausentes em um registro
SAIDAS

D’: banco tratado

ALGORITMO TRATAMENTO DADO PERCEPTRON
1. Remove(D)
2. para coluna de 0 até tamanho(D.colunas) fazer

3. se (Ausente(D[:][colunal) > a), entao

4. RemoveColuna(D,coluna)

5. fim se

6. fim para

7. para linha de 0 até tamanho(D) fazer

8. se (Ausente(Dllinha]) < b), entao

9. para coluna de 0 até tamanho(D[linha]) fazer
10. DadoT'ratado < Tratar(D[linha][colunal,coluna)
11. adicionar DadoTratado em D’

12. fim para

13. fim se

14. fim para

15. retorna D’
FIM ALGORITMO

3.2.1 One-hot encode

O método consiste em transformar dados categdricos em numéricos. Para explicar
tal método, vamos utilizar o banco de dados da Tabela [10]

Note que esse banco de dados é categorico e os valores dos atributos possiveis sao
“Sim” ou “Nao”. Ao utilizar o método One-hot encode, cada atributo se transformara
em outros dois atributos (de forma geral, na quantidade de valores que o atributo em
questao pode assumir). Como exemplo, no caso do atributo febre, teremos os dois outros
atributos “Febre_sim” e “Febre nao”. Caso o registro foi preenchido com Sim em febre,
entao o atributo “Febre_sim” tera valor 1 e o “Febre_nao” tera valor 0. Veja o resultado
da transformagao na Tabela

Tabela 10 - Banco exemplo.

Febre Tosse | Classificacao
1 Sim Nao 1
Nao Sim 0
3 Sim Sim 0




Tabela 11 - Banco exemplo One-hot encode.

Febre_sim Febre_nao Tosse_sim Tosse_nao | Classificacao
1 0 0 1 1
0 1 1 0 0
1 0 1 0 0
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4 RESULTADOS EXPERIMENTAIS DATASUS

Neste capitulo serd apresentada a metodologia na aplicacao dos modelos do Percep-
tron, do MLP e das Florestas Aleatorias para realizar a previsao da evolugao de pacientes
acometidos com COVID-19 no DATASUS. Mais especificamente, detalhamos os algo-
ritmos, adaptados dos originais, que foram efetivamente empregados. Os resultados de
acuracia que serao apresentados sao referentes aos algoritmos encontrados nesse capitulo.
Na Secao 4.1, mostramos qual a nossa estratégia para podermos utilizar o modelo Percep-
tron em um banco de dados que nao seja linearmente separavel. Na Secao 4.2, explicamos
o método MLP que empregamos. Na Se¢ao 4.3, descrevemos os experimentos envolvendo

a Floresta Aleatéria. Na Secao 4.4, mostramos o resultado de cada modelo no banco de
dados do DATASUS.

4.1 Aplicagcao do modelo Perceptron

Em geral, o algoritmo do Perceptron é, experimentalmente, muito eficiente em
bancos de dados linearmente separaveis, apesar da complexidade de tempo exata ainda
nao ter sido estabelecida. Testamos o algoritmo do Perceptron em muitas amostras com
30 pacientes do DATASUS com 5.000 iteragoes, sem sucesso de retornar um hiperplano
separador. Portanto, nao seria viavel utilizar o Perceptron, por si s6, uma vez que o banco
de dados do DATASUS é da ordem de centenas de milhares de pacientes. Dessa forma,
empregamos uma variacao do Perceptron para que a potencial falta da separacao linear
dos dados nao seja um entrave. Naturalmente, nesse caso, é improvavel a obtencao da
acurdcia 100%.

Relembre que a técnica do Perceptron consiste na producao de um hiperplano
inicial arbitrério (cujos coeficientes sao chamados de pesos) e, iterativamente, trocar os
pesos até que o hiperplano corrente separe completamente o conjunto dos dados (os dados
acima do hiperplano associados todos a uma mesma classe, e aqueles abaixo associados
a segunda classe). Nossa estratégia, na verdade, é uma aplicacdo da técnica mais geral
pocket algorithm (GALLANT et al) [1990). Essa técnica consiste em manter, durante
a execucao algoritmo do Perceptron, o hiperplano separador de melhor acuracia, isto é,
manter o registro do conjunto de pesos que maximizou a acuracia, sobre todas as trocas de
pesos efetuadas. A aplicagdo da técnica consiste portanto em, ao invés de simplesmente
descartar o hiperplano que nao separou por completo os dados de treinamento, armazenar
o hiperplano que contém a maior acuracia até o momento. O hiperplano final escolhido
pelo Perceptron é aquele armazenado como o melhor obtido apdés um certo ntimero de

iteragoes.



48

Algoritmo 3 - Pocket Perceptron

DOCUMENTACAO
ENTRADAS
X: pacientes

1t: nimero maximo de iteragoes
SAIDAS

MelhorW: hiperplano com maior acuracia

ALGORITMO PERCEPTRON
1. Inicializa(W)

2. MelhorAcuracia < 0

3. MelhorW + ()

4. para i de 1 até it fazer

5. Acuracia < Teste Acuracia(X, W)

6. se (Acuracia == 1), entao

7. Sair da Repeticao

8. fim se

9. se (Acuracia > MelhorAcuracia), entao

10. Melhor Acuracia <— Acuracia

11. MelhorW « W

12. fim se

13. Faca correcao dos pesos W, conforme algoritmo do Perceptron
14. fim para

15. retorna(MelhorW)
FIM ALGORITMO

O Algoritmo [3| formaliza a ideia. Ele recebe como entrada o conjunto de pacientes
da base de treinamento X = (X3,...,X,), além do nimero méximo de iteragoes it, e
retorna o hiperplano MelhorW que obteve a maior acuracia.

O algoritmo comeca inicializando os pesos W com valores arbitrarios. Em seguida,
declara as variaveis Melhor Acuracia e MelhorW as quais sao responsaveis por armazenar
respectivamente a acuracia e o vetor de pesos do melhor hiperplano separador encontrado.
Na Linha 4, ha o comando de repeticao que sera responsavel por realizar it iteracoes do
Perceptron. Por consequéncia, serao achados it hiperplanos separadores W. Entre todos
esses, 0 que obtiver a maior acuracia serd armazenado em MelhorW e sera retornado. Na
Linha 5, calcula-se a acurécia do i-ésimo hiperplano. Na Linha 6, faz-se a comparacao do
valor encontrado na Linha 5 com o valor armazenado do melhor hiperplano até entao. Se
for maior, armazena este novo valor nas Linhas 7 e 8. Na Linha 10 ocorre o ajuste dos
pesos para uma nova iteracao do Perceptron.

A fim de melhorar a acuracia final, foi utilizada a estratégia de combinacao de
classificadores (Bagging). Para tanto, dividimos cada um dos cinco banco de dados em
outros dois. Os dados de treinamento utilizados foram 80% dos pacientes totais da base de

treinamento e separamos 20% para validacao dos pesos gerados pelo Perceptron. Foram
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gerados diversos hiperplanos W utilizando o Algoritmo Naturalmente, para evitar
que os hiperplanos produzidos sejam todos iguais, cada base de treinamento precisa ser
distinta. Os dados de entrada para execucao do Algoritmo 3| continham 80% do tamanho
do banco de treino escolhidos de forma aleatéria. O restante dos dados desse conjunto foi
utilizado para validar o hiperplano, ou seja, testava-se a acuracia do hiperplano gerado
nos outros 20% de pacientes. Nesse teste, computava-se a quantidade de acertos nos
pacientes vivos (acertosV') e mortos (acertosM) que o modelo obteve. Caso a divisao
de acertosV/(totaldepacientesvivos) ou acertosM /(totaldepacientesmortos) fosse menor
que 0,6, o hiperplano era descartado e comegava uma nova iteragao para gerar um novo
hiperplano. Ao final do processo, armazenava-se m = 50 hiperplanos. A predi¢ao dada
por cada hiperplano foi combinada para entao encontrar a predicao final.

Cada hiperplano assim gerado participou de uma combinacao de classificadores,
também chamada de comité de classificadores (ensemble), cuja predigao final era dada
pelo voto da maioria. A Figura [11] representa a estratégia da combinacao dos classifica-

dores.

Figura 11 - Combinagao Perceptron - A partir do conjunto de treino X = {X1,..., X, } sao

selecionadas m = 50 amostras, nomeadas X7, ..., X/,. Cada uma é obtida por uma
selecao aleatoria de k = [%] elementos de X. Para cada amostra X/ é executado o

algoritmo Pocket Perceptron e obtido o hiperplano h;. A predicao da evolugao de
um determinado paciente é feita usando um comité de classificadores formado por

esses hi, ..., h, hiperplanos separadores.
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Fonte: O autor, 2024
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4.2 Aplicagao do Perceptron Multicamada

Nesta secao, apresentaremos os resultados experimentais do MLP no banco do
DATASUS.

Utilizamos como linguagem de programacao o Python e usamos a biblioteca skle-
arn para implementacao do método do MLP. Apéds o tratamento dos dados, temos dois
bancos de dados. O banco que nao contém nenhum valor ausente é utilizado na base de
treinamento. Como discutimos, devido ao requerimento que nao haja valores ausentes,
o numero de registros fica reduzido em comparacao aos dados originais. Para evitar que
a quantidade de dados fosse ainda menor, caso fosse separado desses dados sem valores
ausentes um conjunto de teste, optou-se por usar como base de teste o banco que possui
um valor ausente em cada registro.

Ao utilizar a biblioteca sklearn, ainda precisamos definir os melhores hiperparametros
a serem utilizados no MLP. A Tabela 12| mostra quais hiperparametros foram variados a
fim de otimizar a acuracia final do modelo. Os hiperparametros mostrados na Tabela

e as respectivas descri¢oes foram obtidos da documentacao do scikit-learn.org.

Tabela 12 - Parametros MLP.

hidden layer sizes Define a quantidade de camadas e neurénios.
solver Para otimizagao dos pesos
learning rate Taxa de aprendizado para atualizagao dos pesos
learning rate init O valor inicial do learning rate
max iter Maximo ntumero de iteracoes

Se ird parar o algoritmo mais cedo
caso nao melhore acuracia da base de validacao
validation fraction | Porcentagem que serd usada na base de validagao
activation Funcao de ativacao utilizada

early stopping

A Tabela[l3|mostra a faixa de valores empregada na otimizagao dos hiperparametros.

Tabela 13 - Faixa de valores.

hidden layer sizes | [20,50,100,(20,20),(50,50),(100,100),(50,100),(100,50)]
solver [adam,sgd]
learning rate [constant,adaptive]
learning rate init [0.0001,0.001,0.01,0.05]
max iter [300]
early stopping True
validation fraction 0.2
activation relu

A busca pelo melhor hiperparametro foi feito utilizando o GridSearchCV do skle-

arn no Python. Essa funcao faz uma busca exaustiva de todas as combinagoes dos hi-
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perparametros passados na Tabela [I3] Ao final de todas as execugdes o modelo retorna
o conjunto de hiperparametros obtido com a maior acuracia. Para realizar tal tarefa, o
algoritmo utiliza a técnica de validacao cruzada em k partes.

A técnica de wvalidacdo cruzada em k partes arbitra inicialmente uma particao da
base de treinamento de tamanho k. O algoritmo treina o modelo, no caso o MLP, com
k — 1 conjuntos de dados e deixa o subconjunto que sobrou para verificar a acuracia do
modelo treinado; esse subconjunto é chamado de base de validacao. O algoritmo repete
esse passo k vezes, cada vez usando uma das partes como base de validagao, garantindo
que todos os dados que estao na base de treinamento sao utilizados para treinar e validar o
modelo. A acuracia retornada é a média aritmética das acurdcias obtidas nos k processos

de validagao.

Figura 12 - Exemplo esquemaético de uma validacao cruzada em 5-particao

Diata blocks

Step 1 - T | b predirians )
Step 2 - | = Predictian 2
St 3 . . | = Predictian 3 b e Final Brediction
Step 4 [T . L predictian 4
Step & -—- Predickian & )

Fonte: |Garcia, Sanchez e Marqués| (2019)

A Figurall2| demonstra um exemplo esquematico do processo de validacao cruzada
em 5 partes. Nela, cada bloco representa 20% do dado de treinamento. Cada linha
corresponde a um processo de treinamento e validacao, no qual o conjunto de dados
representados pelos blocos brancos estao sendo utilizados para treinar o modelo, enquanto
aqueles representados pelo bloco azul para verificar a acuracia. O algoritmo é executado
5 vezes (step 1 até step 5). Em cada passo, produz-se uma acuricia de saida. A acuracia
final reportada, que é utilizada para comparar qual hiperparametro é o melhor, é a média
aritmética das 5 saidas.

A busca pelo melhor hiperparametro encontrou 128 acuracias diferentes, que re-
presenta a busca bruta por todos os hiperparametros da Tabela As Figuras [13| a
mostram os 4 hiperparametros que obtiveram a maior acuracia e os 4 hiperparametros
que obtiveram a pior acuracia em cada base.

Com o método, fica definido o hiperparametro a ser usado em cada base de dados.
Pelo gréfico percebe-se que a diferenca de acuracia entre os 4 primeiros colocados é muito
pouca. Em algumas bases, ficam claros alguns parametros que diminuem a acuracia, como
exemplo, na base de 10-14 dias, as 4 piores acuracias utilizam o algoritmo de otimizagao

“sgd” e as 4 melhores “adam”. No geral, percebe-se que o modelo consegue um resultado
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Figura 13 - Melhores e piores hiperparametros — base 0-4 dias
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Figura 14 - Melhores e piores hiperparametros — base 5-9 dias
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Figura 15 - Melhores e piores hiperparametros — base 10-14 dias
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Figura 16 - Melhores e piores hiperparametros — base 15-19 dias
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Figura 17 - Melhores e piores hiperparametros — base 20-24 dias
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melhor utilizando o “adam” como algoritmo de otimizacao. Também é possivel notar
que utilizando duas camadas escondidas, em geral, obtém-se uma acuracia mais elevada,
embora nao seja uma garantia. Dos outros hiperparametros, foi possivel detectar um
padrao entre os hiperparametros que resultaram em melhor acuracia. Outro ponto a se
notar é que quando o hiperparametro learning rate init possui um valor de 0.0001, o
resultado é uma baixa acuracia.

Um ponto importante de se notar é que a técnica do early stopping nao foi uma
variavel no processo de ajuste de hiperparametros. Sempre foi empregada a técnica, em
todas as variagoes dos demais hiperparametros. Normalmente, esse procedimento ¢é salutar
com grande frequéncia, diminuindo a possibilidade de sobreajuste nos dados. Em todas
as execucoes, utilizamos como hiperparametros associados ao early stopping os valores de
20% para o banco de validacao e o modelo para previamente caso nao melhore a acuracia
em 0,01% em 20 iteragoes.

A fim de conferir o efeito do early stopping no nosso caso, realizamos mais alguns
testes: foi configurado o melhor hiperparametro e retirado o early stopping, para fins
comparativos. As Figuras (1§ a [22] mostram as curvas da taxa de erro por iteracao na
base de treinamento e da acuracia na base de validacao por iteracao. Como é possivel
perceber, ao retirar o early stopping, o modelo aprende a acertar muito bem considerando
os dados da base de treinamento, alcancando taxas de perdas proximas de 0, porém tal

melhora nao ocorre em relagao a acuracia de validagao, que se mantém a mesma.



Figura 18 - Curva de aprendizado 0-4 dias
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Figura 19 - Curva de aprendizado 5-9 dias
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Figura 20 - Curva de aprendizado 10-14 dias
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Figura 21 - Curva de aprendizado 15-19 dias
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Figura 22 - Curva de aprendizado 20-24 dias
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4.3 Aplicagao da Floresta Aleatéria

Assim como no MLP, também utilizamos a biblioteca sklearn do Python. A
formacao das bases de treinamento e teste também se deu da mesma maneira.

Naturalmente, o conjunto de hiperparametros no caso da Floresta Aleatoria é dis-
tinto. A Tabela [14] mostra os hiperparametros que serao variados. O modelo é implemen-

tado pela fungao RandomForestClassifier() do sklearn.

Tabela 14 - Parametros Floresta Aleatéria.

n estimators Ntmero de arvores na floresta aleatéria.
criterion A funcao para medir a qualidade da divisao dos dados.
max depth Profundidade méaxima das arvores
min samples split O numero minimo de amostra para dividir um né.
min samples leaf O ntimero minimo de amostra para o né ser uma folha.
max features O numero de atributos quando a arvore estiver procurando a melhor divisao.

Assim como no MLP, também escolheremos os melhores hiperparametros da Flo-
resta Aleatéria, empregando a fungao GridSearchCV(). A Tabela |15 mostra os valores

que utilizamos em cada um dos hiperparametros.

Tabela 15 - Faixa de valores Floresta Aleatdria.

n estimators [50,150]
criterion [gini, entropy]
max depth [None, 8, 16, 64, 128]
min samples split [2,4]
min samples leaf [1,2]
max features [sqrt, log2, 15, 20]

O conjunto de valores dos hiperparametros que obteve a maior acuracia na fungao
do GridSearchC'V foi o utilizado na Floresta Aleatéria. As Figuras 23] a [27] apresentam
os 4 melhores e os 4 piores hiperparametros de cada base.

No método da Floresta Aleatéria, nao temos uma diferenca de acurdcia tao grande
entre os melhores hiperparametros e os piores, contrastando com o MLP. Nesse caso,
¢ dificil identificar um valor especifico de hiperparametro que se sobrassaia. Para os
resultados a seguir, considere que a Floresta Aleatoria sera configurada com os melhores
hiperparametros encontrados. A Tabela [16{ mostra os melhores valores para cada base de

dado em cada hiperparametro.
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Figura 23 - Melhores e piores hiperparametros — base 0-4 dias
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Figura 24 - Melhores e piores hiperparametros — base 5-9 dias
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Tabela 16 - Melhores parametros Floresta Aleatoria.
0-4 dias | 5-9 dias | 10-14 dias | 15-19 dias | 20-24 dias
n estimators 50 50 50 50 150
criterion entropy | entropy gini entropy entropy
max depth None 16 8 8 8
min samples split 4 2 2 2 2
min samples leaf 2 2 2 2 1
max features sqrt sqrt sqrt sqrt 15




Figura 25 - Melhores e piores hiperparametros — base 10-14 dias

59

Banco 10-14 dias

81,83% 81,75%
82,00% 81,56% 81,56%
81,50%
81,00%
@ 80,50%
° 80,08% 80,04% 79,92%
5 80,00% 79,57%
< 79,50%
79,00%
78,50%
78,00%
gini, 8, sqrt, 2, 2, 50 gini, 8, sart, 1, 4, 50 entropy, 8, 20, 1, 4, entropy, 16, sqrt, 2, entropy, 64, 20,2, gini, 128, 15, 1,4, entropy, 128, sqrt, gini, 64, 20, 1, 2, 50
50 2,150 2,50 50 1,2,50
Parametros
Fonte: O autor, 2024
Figura 26 - Melhores e piores hiperparametros — base 15-19 dias
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Figura 27 - Melhores e piores hiperparametros — base 20-24 dias
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4.4 Resultados obtidos

Nesta secao, serao apresentados os resultados obtidos utilizando os modelos do
MLP e da Floresta Aleatéria no banco de dados do DATASUS de COVID-19. Vale
relembrar que temos 5 bancos de dados diferentes, um banco para cada intervalo de dias
de internacao dos pacientes.

Para avaliar os resultados, treinamos os modelos utilizando a base de treinamento.
Os resultados de desempenho apresentados sao em relacao a base de teste. Os melho-
res hiperparametros foram escolhidos empregando-se validagao cruzada com os dados de
treino.

Para o banco de treino, tomamos do conjunto de dados pré-processados, conforme
Secao 2.2, aqueles que nao possuiam valores ausentes. Para formar o banco de teste
selecionamos os dados com apenas um valor ausente. Vale notar que a quantidade de
dados com auséncia de valores ausentes era relativamente pequeno para formar tanto
o banco de treino quanto de teste. A Tabela mostra a quantidade de registros e
atributos associados a cada base de treinamento, enquanto a Tabela[l§ mostra as mesmas
informacgoes com respeito a base de teste.

Percebe-se que as bases estao desequilibradas, isto é, a propor¢ao dos pacientes
vivos é diferente daquela dos pacientes mortos. Ao treinarmos o modelo, equilibramos
esse numero, com a classificacao minoritaria, e uma amostra aleatéria dos demais registros
de tamanho igual & minoritaria. Com as bases prontas, treinamos a Floresta Aleatéria e o
MLP empregando os hiperparametros 6timos descobertos conforme descrito na Segao 3.2
e 3.3.
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Tabela 17 - Base de treinamento.

Base Registros | Atributos | Vivos | Mortos
0-4 795 30 397 398
5-9 1746 33 1031 715

10-14 4571 33 3416 1155

15-19 5073 33 3946 1127

20-24 3035 32 1912 1123

Tabela 18 - Base de teste.

Base Registros Atributos | Vivos | Mortos
0-4 528 30 231 297
5-9 2146 33 1254 892

10-14 4934 33 3608 1326

15-19 5336 33 3998 1338

20-24 3179 32 1956 1223

4.4.1 Valores ausentes na fase de teste

Como dito anteriormente, cada registro na base de teste que estamos usando neste
trabalho possui um valor ausente. Nos modelos empregados, MLP e Floresta Aleatoria,
assim como em muitos outros, ao tentar classificar um novo dado com valor ausente (na
chamada de fase de teste), pode ser necessario a aplicacao de técnicas adicionais (como,
por exemplo, um método de preenchimento de valores).

No caso da Floresta Aleatoéria, considere o caso em que uma arvore de decisao, em
certo né, esta associado a certo atributo cujo valor no dado de teste encontra-se ausente.
A arvore nao estd preparada para seguir a classificacdo, pois depende de seguir para certo
filho, cada um associado a um valor de atributo.

No caso do MLP, os dados de entrada sao multiplicados de forma ponderada com
os respectivos pesos dos neurdnios da primeira camada oculta, e tal processo assume
portanto que nao haverd valores ausentes.

Uma maneira tipica de lidar com essa situacao é pré-processar o dado a ser testado,
preenchendo-o de alguma maneira conveniente. Ha varias maneiras classicas de se fazer
isso. Mas é importante notar que se o método de preenchimento escolhido preencher mal
o valor, a predicao da classe associada a esse dado estara comprometida, resultando em
desempenho insatisfatorio. Nesse caso, nao se sabera ao certo se o mal desempenho advém
majoritariamente do método de preenchimento ou do classificador treinado.

Para preencher o dado, no contexto do DATASUS, utilizamos duas técnicas di-
ferentes e comparamos uma com a outra. Entre essas técnicas, utilizamos uma técnica

proposta nesse trabalho, e outra classica da literatura. Essa técnica proposta (nas tabe-
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las a seguir, denotada provisoriamente de Método *) serd explicada oportunamente no
capitulo seguinte. Por enquanto, iremos apenas apresentar os resultados. A outra técnica
é o método bem conhecido dos K-vizinhos mais préximos. Como dito, ha outras manei-
ras de realizar o preenchimento de valores ausentes, porém a discussao detalhada sera
postergada para o proximo capitulo.

A Figura 28 mostra os resultados de cada método de preenchimento em cada base

de dado para o método da Floresta Aleatoria.

Figura 28 - Acuracia da Floresta Aleatoria.
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A Figura [28| representa o resultado em termos da acuracia e Fl-score. A Tabela
representa a matriz de confusao da Floresta Aleatéria para cada um dos métodos de

preenchimento de dado.

Tabela 19 - Matriz de Confusao Floresta Aleatdria.

0-4 dias 5-9 dias 10-14 dias 15-19 dias 20-24 dias
160 | 71 681 | 211 1058 | 268 1009 | 329 894 | 329
39 | 192 204 | 688 235 | 1091 205 | 1133 266 | 957
169 | 62 706 | 186 1080 | 246 1053 | 285 915 | 308
38 | 193 222 | 670 252 | 1074 245 | 1093 297 | 926

Método *

Método kNN

A partir da matriz de confusao, é possivel calcular o valor do Fl-score da Floresta
Aleatoéria, a Figura 29 mostra os valores do Fl-score para cada intervalo.

Nota-se que para cada intervalo de dias relacionado ao método, forma-se uma
matriz 2 X 2, na qual a diagonal principal representa os resultados que o modelo acertou,
enquanto a diagonal secundaria representa os resultados que o modelo errou; a primeira

linha dessa matriz representa a predicao “morto” e a segunda linha a predicao “vivo”.
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Figura 29 - Fl-score da Floresta Aleatoria.
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Percebe-se que no geral, encontra-se um modelo bem equilibrado, ou seja, o nimero de

vivos que o modelo acerta é proximo ao niimero de mortos que o modelo acerta, porém é

possivel notar que o modelo tende a acertar um pouco mais os pacientes vivos que mortos.

As mesmas métricas comparativas sao usadas na apresentagao dos resultados do

MLP e do Perceptron Modificado. A Figura [30| mostra a acuracia do método do MLP

para cada intervalo de dias de sintomas. A Tabela [20] mostra os dados da matriz de

confusao de cada intervalo de dias.

Figura 30 - Acuracia do MLP
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A partir da matriz de confusao, é possivel calcular o valor do Fl-score do MLP, a




Tabela 20 - Matriz de Confusao Perceptron Multicamada.

0-4 dias 5-9 dias 10-14 dias 15-19 dias 20-24 dias
Método * 168 | 63 651 | 241 979 | 347 1012 | 326 837 | 386
52 | 179 | 203 | 689 152 | 1174 227 | 1111 9232 | 991
. 171 | 60 682 | 210 | 1044 | 282 1052 | 286 841 | 382
Método kNN 0" 1100 | 208 | 634 193 | 1133 957 | 1081 | 223 | 1000

Figura [31) mostra os valores do F1-score do MLP para cada intervalo.

Figura 31 - Fl-score do MLP.
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Os resultados do Perceptron Modificado estao apresentados na Figura e na

Tabela 211

Tabela 21 - Matriz de Confusao Perceptron Modificado.

0-4 dias 5-9 dias 10-14 dias 15-19 dias 20-24 dias
) 177 | 54 667 | 225 | 1071 ] 255 1074 | 264 940 | 283
Método kNN o1 ygy | 210 | 682 277 | 1049 301 | 1037 | 340 | 883

A partir da matriz de confusao, é possivel calcular o valor do F1-score do Perceptron

Modificado, a Figura [33] mostra os valores do Fl-score para cada intervalo.

No geral, pode-se dizer que o método da Floresta Aleatéria leva pouca vantagem

sobre o método do MLP e Perceptron Modificado. Também é possivel perceber, através

da matriz de confusao, que os métodos tendem a acertar um pouco mais os pacientes

vivos que os pacientes mortos, com exce¢ao do Perceptron Modificado em algumas bases

especificas que acertou mais os pacientes mortos que os vivos. A acurdcia, em alguns




Figura 32 - Acuracia do Perceptron Modificado
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Figura 33 - Fl-score do Perceptron Modificado.
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casos, variava bastante em cada treinamento de modelo efetuado de acordo com qual
segmento de dias estavamos trabalhando. Uma explicacao é que algumas bases ficaram
com um numero de dados reduzido, depois de todo o pré-processamento. Em bases com

maior nimero de pacientes, a acurdcia nao variava muito e permanecia entre 81% e 82%.
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5 METODO DE PREENCHIMENTO DE DADOS

No capitulo anterior, dissemos que na organizacao das bases de treinamento e
de teste, optou-se neste trabalho pelo uso de todos os dados sem valores ausentes para
treinamento, e dados com apenas um valor ausente para formar a base de teste.

De forma geral, mesmo que um determinado modelo seja treinado sem dados com
valores ausentes, em producao, é possivel que alguns novos dados a serem classificados
possuam valores ausentes. Além disso, varios modelos possuem restricoes em serem treina-
dos ou empregados na predicao de dados com valores ausentes. Esse é o caso da Floresta
Aleatéria (quando a base de treinamento nao possui dados ausentes) e do MLP (que
depende de operagoes aritméticas a serem efetuadas com o valor da entrada). Assim, o
comum ¢é que dados com valores ausentes sejam tratados com alguma técnica que preencha
os valores ausentes antes da sua leitura pelo modelo em questao.

Na literatura, ha diversos métodos para preenchimento de valores ausentes. O
capitulo esta organizado da seguinte forma. Na Secao 5.1, explicitamos alguns métodos
de preenchimento baseados em estatistica. Na Secao 5.2, explicamos o método do kNN e
como ele foi utilizado nesse trabalho. Na Sec¢ao 5.3, falamos sobre o método do MICE e
como foi implementado. Na Secao 5.4, propomos um novo método para preenchimento de
dados faltantes categdricos na base de teste, resultado desse trabalho. Por fim, na Segao
5.5, comparamos o resultado dos trés métodos explicados nas se¢oes anteriores em alguns
bancos de dados conhecidos, além de explicar sobre as bases de dados utilizadas neste

experimento de comparacao de métodos de preenchimento.

5.1 Preenchimento baseado em estatistica

Existem algumas maneiras simples, utilizando conhecimentos estatisticos, de pre-
encher dados ausentes. Explicaremos apenas dois métodos baseados em estatistica nesse

trabalho, como exemplo, podemos preencher esses dados utilizando:
e Média

e Moda

5.1.1 Média

O preenchimento um valor faltante utilizando a média consiste em analisar o atri-

buto com o valor ausente, atribuindo a esse valor a média dos valores desse atributo que
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estao preenchidos, considerando todos os demais registros. No caso de preenchimento na
base de treinamento, é conveniente que tal média seja considerada entre os registros de

mesma classe.

Tabela 22 - Banco preenchimento média.

Registro | x
A 1
B 3
C 2
D

Analisando a Tabela[22] preenche-se o registro D com a média do valor dos outros
trés registros que ja estao preenchidos. Logo, o valor ausente associado a D serd preenchido

com # = 2.

5.1.2 Moda

O preenchimento de dados faltantes com a moda consiste em preencher cada valor
ausente com o valor de maior frequéncia entre aqueles preenchidos para o atributo em
questao, considerando todos os demais registros. No caso de preenchimento na base de
treinamento, é conveniente que tal moda seja determinada entre os registros de mesma

classe.

Tabela 23 - Banco preenchimento moda.

Registro

| || D Q| W >
B Do wo| ]| K%

Analisando a Tabela [23] percebe-se que o valor mais frequente que aparece nos

outros registros ¢ o valor 2. Logo, esse valor sera preenchido no registro F'.

5.2 k-Vizinhos mais préximos (kNIN)

Esse método de preenchimento funciona da seguinte forma. Ele recebe como en-

trada um dado x com valores ausentes e um inteiro k. Entao, ele determina quais sao os
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k dados mais proximos a x. Por fim, ele analisa qual valor esses k dados mais proximos
possuem no atributo a ser preenchido; o valor que tem a maior frequéncia é escolhido
no preenchimento do valor ausente. Se o preenchimento é feito na base de treinamento,
entao os dados proximos devem ser considerados entre os de mesma classe. Em termos
de implementacao, ele esta disponivel pela fungao KN N Imputer() do pacote sklearn do
Python.

Como exemplo, considere um banco de treino que possua trés registros conforme

a Tabela[24] Note que, o registro D possui um valor ausente no atributo .

Tabela 24 - Banco de treino exemplo.

Registro | x |y | z
A 11213
B 2112
C 21011
D 1)1

O objetivo é preencher o registro D na coluna z. Empregando esse método de
preenchimento para k = 2, determina-se a distancia euclidiana dos trés outros registros
em relacao a D e computa-se os dois mais préoximos. As distancias DA, DB, DC entre
respectivamente D e A, D e B e D e (' sao, considerando apenas os vetores projetados

pelos atributos preenchidos y e z:

DA=+/(1-22+(1-32=5 (8)

DB=+/(1-12+(1-2)2=1 (9)

DC=+(1-02+(1-12=1 (10)

Os pontos mais préximos de D sao os pontos B e C'. Como ambos estao preenchidos

com o valor 2 no atributo x, D também sera preenchido com 2 nesse atributo.

5.3 MICE

O método de preenchimento de valores ausentes MICE (Multiple Imputations by
Chained Equations) (BUUREN; GROOTHUIS-OUDSHOORN] 2011), é bastante popu-
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lar. Ele é utilizado, assim como outros métodos anteriores, para preencher os valores
ausentes. O seu funcionamento é como segue.

Seja X = (X1, Xo, ..., X,) o conjunto de treinamento, onde cada X; = (X, 1,..., X;4)
¢ um registro de treinamento. Suponha que o registro X, possua valores ausentes nos
atributos de indice pertencentes ao subconjunto J C {1,...,d}. O método do MICE

recebe como entrada X, além de um natural k, e executa o seguinte algoritmo:

1. Cada atributo com valor ausente j € .J deve ser preenchido com um valor inicial
para cada valor ausente, como por exemplo, a média dos valores daquele atributo;

isto é, faz-se

n—1
X Zi:l Xm‘
n,J n _ 1
Seja X' a matriz de valores obtida de X, pela inicializacao dos valores ausentes
conforme descrito acima. O algoritmo procede agora de forma iterativa. Seja i =

1,2,... o nimero da iteracao atual.

!/

».j» tornando-

2. Seja X’ < X*. Para cada j € J, faca o seguinte. Remova o valor de
0 o0 unico valor ausente de X’. Agora, treine um modelo de regressao linear com a
submatriz X'[1..n —1,1..d] (n — 1 primeiras linhas de X”), tendo o atributo j como

variavel dependente e todos os demais como as varidveis independentes. Use tal

modelo para produzir uma predi¢ao para X/, ;» usando todos os demais valores da
ultima linha de X’ como entrada para a regressao linear. Preencha o valor produzido

em Xfm. Repita esse processo para o préximo valor de j.

3. Se i > k, o algoritmo para. Nesse caso, assume-se que foi atingido o nimero
méaximo de iteracoes. Caso contrario, se a matriz X* — X’ é préxima o suficiente
da matriz nula, o algoritmo também para por considerar que o método convergiu
para os valores de preenchimento ideais. Se nenhuma das duas condigoes de parada
anteriores ocorre, incremente i e faca X°® < X’ reiniciando a iteracdo. Quando
o algoritmo parar, a matriz X’ é a versao da matriz X original ji com os valores

ausentes preenchidos.

Nos resultados computacionais adiante envolvendo o MICE, foi utilizado o pacote
do sklearn do Python, empregando as fungoes enable_iterative_imputer() e o Iterativelm-
puter(). Ja para o modelo de regressao, foi empregado a funcao LinearRegression() desse
pacote.

No algoritmo descrito anteriormente, é considerado que apenas a ltima linha dos
dados de treinamento possui valores ausentes. No entanto, o método generaliza direta-
mente para o caso em que mais de uma linha possui dados faltantes. O exemplo a seguir

ilustra a aplicacao do MICE, mas ja em sua forma generalizada, no qual multiplas linhas



Tabela 25 - Banco exemplo MICE com valores ausentes.

71

Registro | x | y Z
A 25 50
B 27| 3
C 29| 5 | 80
D 311 71 90
E 331 9 | 100
F 11 | 130

podem ter valores ausentes. Considere o banco de dados da Tabela 25 O objetivo é

preencher os valores ausentes, para isso, seguimos o passo a passo do método de preen-

chimento de dados do MICE. Primeiro, preenchemos os dados ausentes com a média, o
que resulta nos dados da Tabela [26] (matriz X1).

Tabela 26 - Banco exemplo MICE preenchido com a média.

Registro | x | y Z
A 25| 7 | 50
B 271 3 | 90
C 29| 5 | 80
D 311 71 90
E 331 9 | 100
F 29 | 11 | 130

Agora, iremos, um a um, apagar os valores preenchidos, utilizando o método de

regressao linear, com o banco de treino sendo os outros registros que estao completamente

preenchidos e o banco de teste aquele registro que contém aquele valor ausente, fazendo

isso para os trés valores ausentes da tabela, o resultado é a matriz X’ como na Tabela [27]

Tabela 27 - Banco exemplo MICE preenchido com regressao linear.

Registro X y 7
A 25 1098 | 50
B 27 3 70
C 29 5 80
D 31 7 90
E 33 9 100
F 34,99 | 11 | 130

A matriz X! — X’ resulta na Tabela . Suponha que os critérios de parada nao

tenham sido atendidos. Passamos para a préxima iteragao (i = 2).

Fazemos X' <— X2 e repetimos o processo. Para cada valor originalmente ausente,

tornamos cada valor novamente ausente e voltamos a preenché-lo utilizando regressao



72

Tabela 28 - Matriz da Tabela - matriz da Tabela

Registro X y Z
A 0 6.02 ] 0
B 0 0 |20
C 0 0 0
D 0 0 0
E 0 0 0
F -5,99 | 0 0

linear, resultado em uma nova matriz X', representada pela Tabela29] A matriz X2 — X’

resulta na matriz da Tabela B0l

Tabela 29 - Repete-se o processo, preenchendo os valores que estavam originalmente ausentes

utilizando regressao linear.

Registro X y Z
A 25 10,975 | 50
B 27 3 70
C 29 5 80
D 31 7 90
E 33 9 100
F 34,95 11 130

Tabela 30 - Repete-se o processo da subtracao, fazendo matriz da Tabela [27| - matriz da

Tabela

Registro X y z
A 0 0,005 | 0
B 0 0 0
C 0 0 0
D 0 0 0
E 0 0 0
F 0,004 0 0

Para fins didaticos, suponhamos que a matriz diferenca agora é considerada sufici-
entemente perto de nula. Portanto, o algoritmo termina, e os valores a serem preenchidos

nas colunas da esquerda para direita sao, respectivamente, 34,95, 0,975 e 70.

5.4 Meétodo por Valor Esperado

Nos métodos de preenchimento anteriores, é importante notar que alguns deles

assumem que os atributos dos valores ausentes sao numéricos. Esse é o caso tanto do
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método de preenchimento por estatistica (no caso do preenchimento pelo valor médio do
atributo), do kNN, quanto do MICE. No caso do kNN e do MICE, eles assume adicio-
nalmente que todos os demais atributos também sao numéricos, devido ao emprego da
regressao linear (no caso do MICE) e no célculo de distancias entre pontos (no caso do
kNN).

E claro que, no caso de atributos categoricos, a transformagao dos mesmos para
atributos numéricos pode ser feita, seja atribuindo cada valor categérico a um cédigo
numérico, seja pela técnica do one-hot encoding. No entanto, o valor numérico assim pro-
duzido torna-se completamente arbitrario, dado pelo esquema de codificacao, e qualquer
esperanca que tais valores possam ser usados para predizer os dados faltantes nao justifica
a rigor a tentativa.

Motivados por isso, propomos um novo método de preenchimento, que chamamos
de método por valor esperado. A vantagem dele, em relacao aos demais, é que ele pode
ser usado com atributos numéricos e categoricos de forma natural. Uma desvantagem
é que ele se aplica ao preenchimento apenas de dados de teste, requerendo que a base
de treinamento esteja livre de dados faltantes. Testamos a proposta, comparando seus
resultados com aquela do kNN e do MICE, em banco de dados disponiveis publicamente,
nos quais ha a presenca de atributos categéricos.

A ideia do algoritmo é como segue. Seja X = (Xj,...,X,) uma base de treina-
mento, onde X; = (X;1,...,X;q4) é 0 i-ésimo registro dessa base, sem valores faltantes.
Cada dado portanto tem d atributos. Seja C' = (C,...,C,) a classificacdo desses dados,
isto é, X; é da classe C}, para todo 1 < i < n. De posse do par (X, (), podemos treinar
um classificador f. Por exemplo, f pode ser o modelo da Floresta Aleatéria, ou do MLP,
ou qualquer outro, treinado a partir de (X,C). O problema surge quando certo dado
Z =(Z,...,2Zy), distinto daqueles da base de treinamento, quer empregar o classificador
f para predizer sua classe. O problema é que f(Z) nao pode ser diretamente computado,
uma vez que tais modelos tém dificuldade em lidar com os valores faltantes de Z. Isso
ocorre por caracteristicas particulares de cada modelo. Por exemplo, cada arvore de de-
cisao da Floresta Aleatoria emprega os valores dos atributos para o processo de descida
pela arvore da raiz até uma folha, onde se encontra a predicao da classe do dado sendo
testado. No caso do MLP, os valores dos atributos sao multiplicados por pesos de pon-
deracao dos neurdnios da primeira camada oculta, o que nao pode ser computado no caso
da presenga de valores ausentes.

Por conveniéncia, e sem perda de generalidade, assuma que os primeiros k atributos
sao aqueles onde Z possua os valores ausentes, isto é, Zi,..., Z; sao os valores ausentes
de Z. Para todo 1 < j <k, seja D; o dominio dos valores associados ao j-€ésimo atributo,

isto é,

Dj={Xi; [1<i<n}
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Ao invés de escolher valores para 71, ..., Z; e, uma vez todo preenchido, estimar
a classe de Z aplicando-se f(Z), o método ora proposto tem uma abordagem distinta.
A ideia é que o teste seja conduzido com todos os valores possiveis para Zi,..., Zg,
isto é, todos as combinagoes presentes no produto cartesiano D X --- x Dj. Para cada
(v1,...,0%) € Dy X -+ X Dy, preenche-se Zy, ..., Z; com vy, ..., v e estima-se a classe de
Z aplicando-se f(Z). A classe majoritariamente prevista serd a classe atribuida a Z por
esse método.

Cabem agora trés observacgoes importantes. A primeira é que nem toda combinacgao
de valores possiveis é equiprovavel. Sendo assim, o método proposto ird ponderar a
classe prevista para certa combinacao de valores vy, ..., v, atribuidos aos valores faltantes
conforme a probabilidade de ocorréncia dessa combinacao, conforme veremos em seguida.
A segunda observacao é que D; X - - - X Dy, pode ter cardinalidade muito grande, tornando
o método ineficiente na pratica. Assim, apresentaremos adiante uma variante do método
que conserva as propriedades principais do método acima, que é eficiente mesmo com
muitos elementos em D; X --- X Dj. Por ora, assumiremos que o numero de elementos de
D1 x--+-x Dy, nao é um fator limitante na pratica. A terceira observacao é que esse método
¢ impraticavel se algum atributo com valor ausente é numérico, uma vez que o dominio é
um conjunto infinito e portanto Dy X - - - X Dy nao poderia ser enumerado explicitamente.
Mais uma vez, a variante desse método a ser apresentada adiante terda a vantagem de
também poder ser usada para atributos numéricos. Por ora, portanto, assumiremos os k
atributos com valores faltantes como categoricos.

Para todo 1 < j < k, seja p;j(v) a probabilidade com que o valor v ocorre no

j-ésimo atributo na base de treinamento X, isto é,

Cfil1<i<n, X, =v}

p;\v
() -
Assim, a probabilidade de ocorréncia p(vy, ..., v;) de determinada combinagao de valores
(v1,...,0,) € Dy X -+ x Dy, assumindo independéncia de valores entre as colunas, é de
k
p(v1,. .., vp) = Hpj(vj) = pi(v1) X -+ X py(vg)
j=1
Finalmente, para cada (vy,...,v;) € Dy X --- X Dy, seja C, a classe retornada por
f(Z) ao preencher os valores ausentes de Z com vy, ...,v;. Acumula-se um voto para a
classe C,. de peso p(vy,...,v;). Ao fim, a classe mais votada, nesse somatdrio de votos

acumulados, cada qual igual a probabilidade de ocorréncia da combinacao em questao, é
a classe resultante do método. O Algoritmo [4] descreve formalmente tal processo.

Para ilustrar, vejamos um exemplo. Considere que a Tabela [31] enumera quatro
registros de uma base de treinamento, nomeados como A, B,C, D, e de atributos z,v, z.

Na Tabela [32, ha a descricio de uma base de teste, que se constitui de dois registros,
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Algoritmo 4 - Método de Preenchimento do Valor Esperado — Versao Original

DOCUMENTACAO
ENTRADAS
X = (Xy,...,X,): base de treinamento, sem valores ausentes
C = (Cy,...,Cp): classificacao; X; é da classe C;, 1 <i<mn
C ={C,...,C;}: classes distintas presentes em C;

f: classificador treinado com (X,C')

Z =(Z1,...,7Z4): dado a ser classificado

k: nimero de valores ausentes de Z (assume os k primeiros atributos)
SAIDAS

y: predicao da classe de Z

ALGORITMO PREENCHIMENTO POR VALOR ESPERADO

1. definir V[1..t] <~ 0

2. definir p[1..k]

3. para cada (vy,...,v;) € Dy X --- X Dy, fazer
4. preencher Zy,...,Z; com vy, ..., U

5. seja C, a classe retornada por f(2)

6. V[T] — V[T] + p(vl, R ,’Uk)

7. fim para

8. m <« argmax{V|[z] | 1 <z <t}

9. y<«Cn

FIM ALGORITMO

nomeados como FE,F. Note que a base de treinamento nao possui valores ausentes,

enquanto na base de teste ha.

Tabela 31 - Base de treinamento para o exemplo do preenchimento por valor esperado.

DD DO | M

= Ol N
=N W N

Ol Q| |

O objetivo é prever a classe de E, F. Cada um desses registros vai assumir o papel
de Z na explicacdo. Quando Z representa o registro A, temos que k = 1 (h4 apenas um
valor ausente, no atributo z). Analisando o banco de treino, temos que D, = {1,2,3},
sendo p,(1) = 0.5, p.(2) = p.(3) = 0.25. Nesse caso, o produto cartesiano é o préprio
dominio de D,. Portanto, Z = F sera preenchido com cada um dos trés valores possiveis,
formando trés registros F, Esy, F3 sem valores ausentes, conforme mostra a Tabela

Esses trés registros serao classificados pelo classificador f. Suponha que f(F;) =
f(E3) = C) e f(Ey) = Cy. Entao, o algoritmo determinard que V[1] = p,(1) + p.(3) =
0.75, V2] = p.(2) = 0.25, e V[i] = 0 para qualquer eventual classe C; existente com i > 3.
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Tabela 32 - Base de teste para o exemplo do preenchimento por valor esperado.

x|y|z
E |12
F 2
Tabela 33 - Preenchimento do registro E.
X|y|z
Ey |1]2]1
Ey |1]12]2
Es | 11213

Assim, o algoritmo ird retornar que a classe de E é (.

Para Z = F, temos k = 2 valores ausentes, nos atributos z,y. Temos que D, =
{1,2}, sendo p,(1) = 0.25, p,(2) = 0.75. Além disso, D, = {0, 1,2}, sendo p,(0) =
py(2) = 0.25, p,(1) = 0.5. Assim, temos

D, x Dy = {(1?0)7 (171>? (172)7 (270)7 (2>1)> (272)}

Preenchendo cada um dessas combinacoes nos valores ausentes de Z = F', teremos os 6

registros da Tabela [34] que serao considerados, nomeados de Fi a Fyz. Temos que

(1,0) = p.(1)p,(0) = 0.25 x 0.25 = 0.0625
(1,1) = po(1)py(1) = 0.25 x 0.5 = 0.125
(1,2) = po(1)p,(2) = 0.25 x 0.25 = 0.0625
p(2,0) = p.(2)p,(0) = 0.75 x 0.25 = 0.1875
(2,1) = px(2)py (1) = 0
(2,2) = px(2)py(2) = 0

75 x 0.5 =0.375
75 % 0.25 = 0.1875

Suponha que Fi, F; seja classificador como classe C4, F3, Fy classe Cy, e Fy, Fg como classe

(5. Teriamos entao:

V(1] = p(1,2) + p(1,1) = 0.0625 + 0.125 = 0.1875
2] = p(1,0) + p(2,1) = 0.0625 + 0.375 = 0.4375
V[3] = p(2.2) + p(2,0) = 0.1875 + 0.1875 = 0.375

Logo, a classe (5 serd a retornada como associada ao registro Z = F.
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Tabela 34 - Predigao do registro F'.

X |y |z
Fy 1122
Fy 112
Fy 1102
Fy 21112
Fy 21212
Fs |2]0]2

5.4.1 Preenchimento por Valor Esperado — variante da amostra

O método do preenchimento por valor esperado, apresentado na se¢ao anterior, pos-
sui a desvantagem de requerer muita computacgao se o produto cartesiano dos dominios
tiver cardinalidade muito grande. Nessa secao, apresentamos uma variante daquele algo-
ritmo, que obtém um valor aproximado de V[i], o voto ponderado na i-ésima classe para
todo 1 <7 < t, a um custo computacional muito menor.

Note que Vi] é empregado no algoritmo para que seja escolhida a classe associada
ao dado sendo testado; o valor de ¢ que maximiza o valor de V[i] é a ordem da classe
escolhida. No entanto, note que se a variante a ser introduzida aproximar de fato Vi, a
posicao do vetor com o maior valor sera a mesma com alta probabilidade, e nesse caso a
classe retornada pela variante nao sera diferente daquela retornada pelo algoritmo original.
Dessa forma, teremos um algoritmo com mesma eficicia do anterior, porém a um custo
computacional muito menor.

A ideia da variante é obter uma amostra do produto cartesiano, ao invés de proces-
sar todos os elementos desse produto. O restante do algoritmo é o mesmo. Se a amostra
tiver tamanho o suficiente, podemos assumir que o valor de V[i] para todo 1 < i <t se
aproximard o suficiente do valor que V[i] teria se todo o produto cartesiano fosse compu-
tado.

O Algoritmo [5] formaliza essa ideia. Note que o algoritmo é bastante similar ao an-
terior, com apenas dois pontos diferentes. O primeiro é que, ao invés de (vy, ..., vy) iterar
sobre todo o produto cartesiano D; X ... X Dy, itera sobre uma amostra com reposicao
de tamanho A do produto, onde A é um hiperparametro do algoritmo. Tal amostra é
denotada pela funcao auxiliar Amostra(S, A), que recebe um conjunto qualquer S e um
natural A e retorna uma amostra de tamanho A de elementos de S. Computacional-
mente, tal amostra é obtida por meio de A sorteios de elementos, cada um escolhendo um
elemento de S de forma aleatéria e uniforme (um mesmo elemento podendo ser escolhido
novamente). O segundo ponto é que quando a r-ésima classe é retornada pelo classifica-
dor, o voto ponderado V[r| passa a ser incrementado de %, e ndo de p(vy, ..., v;) como

no algoritmo original.
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Algoritmo 5 - Método de Preenchimento do Valor Esperado — Variante da Amostra

DOCUMENTACAO
ENTRADAS
X = (Xy,...,X,): base de treinamento, sem valores ausentes
C = (Cy,...,Cp): classificacao; X; é da classe C;, 1 <i<mn
C ={C,...,C;}: classes distintas presentes em C;

f: classificador treinado com (X,C')
Z =(Z1,...,7Z4): dado a ser classificado
k: nimero de valores ausentes de Z (assume os k primeiros atributos)

JA: tamanho da amostra
SAIDAS

y: predicao da classe de Z

ALGORITMO PREENCHIMENTO POR VALOR ESPERADO — VARIANTE DA AMOSTRA
definir V[1..t] < 0
definir p[1..k]
para cada (vy,...,v;) € Amostra(Dy X --- X Dy, A) fazer
preencher Zi,...,Z, com vy,..., v
seja C, a classe retornada por f(Z)
Virl < Vir]+ 5
fim para
m <— argmax{V]z] |1 < z <t}
Y < Cn
FiM ALGORITMO

© 0N o WD

Vamos agora mostrar que a variante por amostragem de fato aproxima o valor final
de Vr| para todo 1 < r < t. Seja (vy,...,v,) € Dy X ... X Dy um elemento qualquer
do produto cartesiano. Digamos que f(Z), ao ter Zi, ..., Zy preenchido com vy, ..., vy,
retorna a r-ésima classe. Ao obter A amostras de Dy X ... X Dy com reposi¢ao, o nimero

esperado de vezes que (vy, ..., V) seja sorteado no processo é de A X p(vy,...,v;). Como
1

A
total acumulado por esse elemento do produto cartesiano ao longo de todo o algoritmo é

de

a cada vez que aparecer tal amostra acumulard em V[r] o valor o valor esperado do

1

AXp(”la"ka) X Z:p<vl7"‘71}k)

que é precisamente o valor acumulado por tal elemento na versao original. Assim, o
algoritmo da variante é equivalente ao algoritmo original, exceto pelo fato de que o valor
final de V[r] é o resultado de uma varidvel aleatéria, cujo valor esperado é o valor de Vr]
obtido pelo algoritmo original.

Dessa forma, podemos controlar a eficiéncia computacional do método escolhendo
um valor nao muito alto para A. Por outro lado, A deve ser escolhido de forma a nao

ser também muito pequeno, pois a equivaléncia da variante se baseia que haja amostras
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o suficiente para garantir que o valor experimental convirja para seu valor esperado.

5.5 Comparacao de resultado

A fim de medir a eficdcia do novo método, foi comparado o resultado desse método
de preenchimento com os outros dois métodos apresentados neste capitulo. Para tal
comparacao, foram utilizados 8 bancos de dados disponiveis publicamente. Para cada um
desses bancos, foram separados base de treinamento e base de teste. Esses bancos nao
possuiam valores ausentes. Assim, para formar o banco de teste, foram inseridos valores
ausentes de forma aleatéria na base de teste dos 8 bancos, seguindo o modelo MCAR
apresentado na Secao 4.1. Em seguida, conduzimos experimentos para preencher esses
valores ausentes com as técnicas apresentadas e comparar a acuracia de cada método.

A insercao de valores ausentes na base de teste foi feita de duas maneiras. O
algoritmo varre a base de teste inteira, registro por registro, e para cada valor a menos
da classificacao final daquele registro, remove aquele valor, de modo a transforma-lo em
um valor ausente, com p = 20% de probabilidade. Na outra maneira, procede da mesma
forma, mas torna o valor ausente com p = 50% de probabilidade. Com a base de teste
agora com valores ausentes, treina-se uma Floresta Aleatoria com a base de treinamento
(sem valores ausentes) e verifica-se a acurdcia do classificador usando-se a base de teste.
Os valores ausentes de cada dado da base de teste sao preenchidos empregando os trés
diferentes métodos de preenchimento de valores ausentes. A ideia é verificar qual método
de preenchimento produz a melhor acurécia, fixado um modelo previamente treinado.

Para as execucgoes a seguir, o método kNN emprega o valor kK = 5, o qual é o valor

padrao da biblioteca sklearn.

5.5.1 Bases de dado

Apresentaremos cada um dos oito bancos de dados utilizados nesse experimento.

O banco nomeado de “Adult income dataset” (ADULT.. .| [2024)) contém um total
de 14 atributos mais um que representa a classificacao do registro, sendo que essa classi-
ficag@o indica se o registro possui um salario maior que 50 mil. Na base, ha um total de
48842 registros.

O banco “Customer Classification” (CUSTOMER...| 2024) possui uma base de
clientes de uma empresa de telefonia. Cada dado é composto de 17 atributos, além do
atributo com a classe do dado chamado de “exit_status”, que indica se o respectivo cliente
encerrou os servigos com a empresa de telefonia. Ha 2600 registros na base.

Outro banco utilizado foi o “Titanic” com passageiros do navio, com um atributo
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classe indicando se determinado passageiro foi um sobrevivente do desastre. O banco pos-
sui um total de 15 atributos, além do atributo de classificacao, e conta com 891 registros.
Nesse banco, pré-processamos os dados, removendo os atributos “deck” e “age”, devido a
muitos valores ausentes. Lembramos que os valores ausentes que usamos no experimento
foi inserido por um algoritmo de forma aleatéria e apenas na base de teste. O banco esta
disponivel na biblioteca “seaborn” do Python.

O banco nomeado de “Teaching Assistant Evaluation” (TEACHING...| 2024) ¢é a
base de um conjunto de professores, que traz como atributo de classe o desempenho de
cada professor. As classes possiveis sao “baixo”, “médio”, ou “alto”. A base de dados
contém um total de 151 registros com 6 atributos, sendo 1 de classificac¢ao.

O banco “Heart Disease” (HEART...| |2024) é uma base de pacientes, com a
informacao de classe sendo se o respectivo paciente é um doente cardiaco. O banco
contém 303 registros com 14 atributos, sendo 1 atributo de classificacao. A classe é um
inteiro entre 0 a 4, sendo 0 o indicativo que o paciente nao contém doenca cardiaca. O
experimento que conduzimos consistiu em apenas classificar cada paciente como cardiaco
ou nao.

O banco “Car Evaluation” (CAR. ..} [2024)) possui uma base de dados com ava-
liacoes de automoveis. O atributo de classe contém se determinado carro foi avaliado
como “nao aceitavel”, “aceitavel”, “bom” ou “muito bom”. Cada dado possui um total
de 7 colunas, sendo 1 atributo de classe. A base possui 1728 registros.

O banco “Nursery” (NURSERY/ [2024) foi utilizada durante os anos 80 na Eslove-
nia, para a recomendacao ou nao de candidatos a trabalhos de creche. Naquela época, o
numero de candidaturas era muito alta e a rejeicao precisava de uma explicagao menos
subjetiva. Cada dado contém um total de 9 atributos, sendo 1 de classificacao e um total
de 12960 registros. A classe “recommend” continha apenas 2 registros associados, que
foram removidos da base.

O banco “Tic-Tac-Toe” (TIC...| |2024) codifica o conjunto completo de confi-
guragoes de tabuleiro possiveis no final dos jogos da velha, onde se presume que “X”
tenha jogado primeiro. O objetivo é empregar a base para aprender a classificar uma
posicao final do jogo da velha em “vitéria de X7, “vitéria de O”, ou “velha”. O banco
contém 10 atributos, indicando o contetido de cada uma as 9 posicoes de um jogo da
velha, além do atributo de classe indicando o resultado final, e conta com 959 registros.

As Tabelas a mostram a acurdcia dos métodos atribuindo 20% de valores
ausentes na base de teste de forma aleatéria e seu tempo de execucao, além da acuracia
dos métodos com 50% de valores ausentes na base de teste e seu tempo de execugao, Para
servir de valor base, hd também a acuracia com a base sem valores ausentes como mostra
a primeira linha.

Para coletar os resultados, cada valor mostrado é o resultado da média de 5

execucoes do respectivo experimento. Como podemos perceber, o método de preenchi-



Tabela 35 - Banco Customer Classification

81

Método de Preenchimento | p = 20% Tempo p = 20% p = 50% Tempo p = 50%
(segundos) (segundos)
Nenhum 78,46% - 78,64% -
(sem valor ausente)
kNN 75,71% 0.21 72,15% 0,35
MICE 78,05% 0,4 75,23% 0,47
Valor Esperado 78,46% 9,17 77,69% 14,31
Valor Esperado
(A = 100 amostras) 78,46% 8,91 76,94% 11,46
Valor Esperado
(A = 500 amostras) 78,46% 8,84 77,41% 13,01
Valor Esperado
(A = 1000 amostras) 78,46% 9,04 77,59% 13,70
Tabela 36 - Banco Titanic.
Método de Preenchimento | p = 20% Tempo p = 20% p = 50% Tempo p = 50%
(segundos) (segundos)
Nenhum 100% - 100% -
(sem valor ausente)
kNN 95,50% 0,076 87,94% 0,082
MICE 95,73% 0,24 86,90% 0,31
Valor Esperado 92,88% 3,56 81,20% 5,45
Valor Esperado
(A = 100 amostras) 92,88% 3,91 80,97% 3,80
Valor Esperado
(A = 500 amostras) 92,88% 3,47 81,20% 4,61
Valor Esperado
(A = 1000 amostras) 92,88% 3,37 81,20% 5,47
Tabela 37 - Banco Income Prediction Problem
Método de Preenchimento | p = 20% Tempo p = 20% p=50% Tempo p = 50%
(segundos) (segundos)
Nenhum 76,33% - 76,11% -
(sem valor ausente)
kNN 74,32% 0,08 73,33% 0,16
MICE 74,62% 0,33 72,73% 0,41
Valor Esperado 75,41% 3,21 74,35% 14,31
Valor Esperado
(A = 100 amostras) 75,02% 1,38 72,40% 11,46
Valor Esperado
(A = 500 amostras) 75,41% 1,45 72,73% 13,01
Valor Esperado
(A = 1000 amostras) 75,45% 1,65 72,82% 13,70




Tabela 38 - Banco Teaching Assistant Evaluation
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M¢étodo de Preenchimento

p = 20%

Tempo p = 20%

p=50%

Tempo p = 50%

(segundos) (segundos)
Nenhum 58,40% - 62,25% -
(sem valor ausente)
kNN 54,51% 0,029 47.10% 0,045
MICE 54,83% 0,26 45,48% 0,36
Valor Esperado 55,50% 0,43 47.10% 0,96
Valor Esperado
(A = 100 amostras) 54,83% 0,42 45,80% 0,65
Valor Esperado
(A = 500 amostras) 54,51% 0,46 46,12% 0,72
Valor Esperado
(A = 1000 amostras) 55.16% 0,46 46,12% 1,04
Tabela 39 - Banco Heart Disease
Método de Preenchimento | p = 20% Tempo p = 20% p = 50% Tempo p = 50%
(segundos) (segundos)
Nenhum 81,25% - 80,25% -
(sem valor ausente)
kNN 79,41% 0,03 75,00% 0,03
MICE 80,41% 0,25 76,58% 0,24
Valor Esperado 80,00% 0,72 75,16% 1,04
Valor Esperado
(A = 100 amostrs) 79,91% 0,74 73,41% 0,79
Valor Esperado
(A = 500 amostras) 80,00% 0,70 75,33% 0,99
Valor Esperado
(A = 1000 amostras) 80,00% 0,72 75,16% 1,05
Tabela 40 - Banco Car Evaluation
Método de Preenchimento | p = 20% Tempo p = 20% p=50% Tempo p = 50%
(segundos) (segundos)
Nenhum 97,80% - 98,38% -
(sem valor ausente)
kNN 82,25% 0,10 65,14% 0,13
MICE 83,06% 0,44 64,74% 0,32
Valor Esperado 85,02% 5,64 73,87% 6,21
Valor Esperado
(A = 100 amostras) 85,08% 5,68 73,98% 5,93
Valor Esperado
(A = 500 amostras) 85,02% 5,78 73,.87% 5,70
Valor Esperado 85,02% 5,45 73.87% 5,61

(A = 1000 amostras)
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Tempo p = 20%

Tempo p = 50%

Método de Preenchimento | p = 20% (segundos) p = 50% (segundos)
Nenhum 99,48% - 99,55% -
(sem valor ausente)
kNN 79,18% 2,47 56,11% 6,07
MICE 79,76% 0,79 56,79% 0,93
Valor Esperado 83,97% 30,81 64,12% 61,24
Valor Esperado
2
(A = 100 amostras) 83,98% 30,93 63,62% 36,88
Valor Esperado
87 46,80
(A =500 amostras) 83,98% 30,96 63,87% ’
Valor Esperado
4 1 51,48
(A = 1000 amostras) 83,97% 30,8 63,81% ’
Tabela 42 - Banco Tic-Tac-Toe
T =2 T =50
Método de Preenchimento | p = 20% er(zggu]; dos)O% p = 50% er(zggui dos) %
Nenhum 95,83% ; 95,41% -
(sem valor ausente)
kNN 81,25% 0,04 65,62% 0,07
MICE 80,00% 0,27 61,14% 0,29
Valor Esperado 82,18% 2,24 70,41% 4,34
Valor Esperado
2 2 3,04
(A = 100 amostras) 81,97% 0,8 68,02% ’
Valor Esperado
1 2
(A = 500 amostras) 82,18% 0,82 69,16% 3,5
Valor Esperado 82,18% 0,82 70,31% 5,14

(A = 1000 amostras)
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mento por valor esperado tende a manter a acurdcia um pouco mais alta na maioria das
bases, porém seu tempo de execucao ¢ consideravelmente maior que os demais métodos.

Vale relembrar que nem todas as bases possuem apenas valores categéricos. No
entanto, os valores ausentes foram atribuidos a apenas os atributos categéricos e somente

na base de teste.
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CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho, discutimos sobre o uso de técnicas de aprendizado de maquina no
banco de dados do DATASUS contendo pacientes com COVID-19. O banco obtido foi do
ano 2021 e contém 1.185.228 pacientes. Esses pacientes foram utilizados como entrada
das técnicas a fim de gerar um modelo capaz de predizer a evolucao desses pacientes.
Como modelos, empregamos uma variante do Perceptron, MLP e Floresta Aleatéria.

No capitulo introdutorio, foi descrito nosso objetivo de predizer se um paciente ad-
mitido em uma unidade de emergéncia médica ird a ébito ou nao. Através desse trabalho,
buscamos mostrar que é possivel utilizar técnicas de aprendizado de maquina para auxiliar
tal tarefa em tempos de crise pandémica. Além da contribui¢ao pratica, visamos propor
adaptacgoes de alguns dos algoritmos classicos de aprendizado de maquina e aplica-las
ao problema. Também apresentamos um método de preenchimento de valores ausentes,
discutido no Capitulo 5, que até onde sabemos é inédito. Assim, além da aplicagao em
si, esse trabalho pode ser de interesse teorico.

No Capitulo 1 mostramos alguns trabalhos relacionados, explicando suas seme-
lhancas, seus resultados e quais as principais diferencas entre esses trabalhos e o nosso.

No Capitulo 2, os modelos utilizados no trabalho sao apresentados. E explicado
como funcionam os algoritmos de treinamento do Perceptron, Perceptron Multicamada
(MLP), Arvore de Decisio e Floresta Aleatoria.

No Capitulo 3, o banco de dados do DATASUS é apresentado. O banco possui
1.185.228 de pacientes que representam as linhas da matriz do banco de dados e também
contém um total de 162 sintomas dos pacientes que sao as colunas da matriz. Com
uma grande quantidade de sintomas presente no banco, faz-se necessério realizar um pré-
processamento a fim de filtrar quais colunas realmente foram empregadas como entrada
para as técnicas de aprendizado, e quais foram ignoradas.

E conhecido que o modelo do Perceptron so6 pode ser aplicado com sucesso em casos
em que o banco de dados de entrada ¢é linearmente separavel, isto é, é possivel tracar um
hiperplano de forma que separe as diferentes classes associadas aos dados. Esse nao era o
caso do banco DATASUS, como da vasta maioria das bases de dados.

No Capitulo4] explicamos uma variante do Perceptron, o Pocket Perceptron (GAL-
LANT et al) 1990) utilizada no banco do DATASUS, além de explicarmos como foi
utilizada a Floresta Aleatéria e o Perceptron Multicamada. A variante do Perceptron
empregada consiste, resumidamente, em nao descartar o hiperplano caso ele nao separe
totalmente os dados. Ao invés disso, durante as iteracoes do algoritmo, armazenamos o
hiperplano que obteve a maior acuracia e o retornamos ao final do processo. Por fim,
informamos nossos resultados obtidos com as técnicas utilizadas.

No Capitulo [5, propomos um novo método de preenchimento de valores ausentes.
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Apresentamos dois métodos ja conhecidos, o kNN e o MICE. O método proposto tem
por objetivo atuar na fase de teste, assumindo que o banco de treino nao possui valores
ausentes, com a vantagem de trabalhar naturalmente com atributos categdricos, motiva-
dos pelo cenario em que acabamos lidando com o banco do DATASUS. A fim de validar
essa técnica proposta de preenchimento, comparamos os trés métodos apresentados nesse
capitulo em 8 bancos de dados disponiveis publicamente, como as bases nomeadas de
Clustomer Classification, Titanic, Income Prediction Problem, Teaching Assitant Evalua-
tion, Heart Disease, Car Fvaluation, Nursery e Tic-Tac-Toe. Para a geracao de bancos
de teste, obtivemos amostras desses bancos e sintetizamos valores ausentes de maneira
artificial, tornando cada valor existente como ausente de acordo com uma certa probabili-
dade. Em seguida, empregamos o modelo da Floresta Aleatéria para validar os métodos,
reportando a acuracia e o tempo de execucao de cada um quando o modelo era validado

com a base de teste preenchida por cada um dos métodos.

Como trabalhos futuros, propomos os seguintes:

1. Aplicar técnicas de redugao de dimensionalidade para filtrar apenas os sintomas
mais relevantes. Uma reducao no nimero de sintomas foi considerada até o mo-
mento, porém, de forma manual, para os sintomas mais relevantes do ponto de vista
clinico, com o auxilio de um especialista da area médica, Ao qual muito agradecemos
professor Fabio Aguiar Alves, Docente do Polo Universitario de Nova Friburgo e do
Programa de Pés Graduacao em Patologia e Programa de Pés Graduagao em Micro-
biologia e Parasitologia aplicados da UFF. A proposta aqui é verificar se, com uma
reducao automatizada a partir da base original, os resultados nao podem ser eventu-
almente melhores. Ha diversas técnicas existentes na literatura para esse propdsito
na area de mineracao de dados. Uma outra abordagem seria aproveitar subprodutos
das técnicas ou modelos ja aplicados para inferir a relevancia dos atributos. Por
exemplo, observe as Figuras e 35l Na primeira observamos a frequéncia com
que cada sintoma (atributo) é escolhido como raiz da Arvore de Decisio nos experi-
mentos feitos até o momento. Na segunda apresentamos a frequéncia dos sintomas
nos pacientes que evoluiram a 6bito. A importancia de certos atributos atributos é

evidente, enquanto a aparente irrelevancia de outros podem ser identificadas.

2. Empregar as mesmas técnicas usadas nesse trabalho para predizer outras carac-
teristicas do paciente além da evolucdo (6bito/remido), como intubagao. Por exem-
plo, predizer se o paciente desenvolvera sintomas mais graves ou nao, ou predizer se

o paciente fara uso do suporte ventilatério ou nao.

3. Estender a comparacao do método de preenchimento proposto para mais bases de

dados disponiveis publicamente.
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4. Determinar qual o nimero ideal de amostras (parametro A) no método proposto de

preenchimento.

Figura 34 - Relevancia dos atributos
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Figura 35 - Frequéncia atributos nos pacientes que foram a ébito
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Publicagoes

Os resultados parciais desse trabalho foram apresentados nos seguintes eventos:

1. Congresso SBMAC, Uma aplicagdo do Perceptron para previsao de mortalidade da

COVID-19, 2022, (TERRA; OLIVEIRA; FARIA| [2022h).

2. Congresso LAWCG, COVID-19 mortality prediction - Perceptron and Random Fo-

rest applications, 2022, (TERRA; OLIVEIRA; FARIA| 2022a).




Figura 36 - Frequéncia atributos nos pacientes que sobreviveram.
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APENDICE A

Esse apéndice relaciona o nome do campo da tabela Excel do dado bruto com sua

descrigao, dizendo qual o tipo da variavel e oque ela representa, se informa se o paciente

teve febre ou nao, se teve tosse ou nao, foi internado ou nao, etc.
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B e SISTEMA DE INFORMAGAO DE VIGILANCIA EPIDEMIOLOGICA DA GRIPE

s

MINISTERIO DA SAUDE
SECRETARIA DE VIGILANCIA EM SAUDE

Dicionario de Dados
FICHA DE REGISTRO INDIVIDUAL — CASOS DE SINDROME RESPIRATORIA AGUDA GRAVE HOSPITALIZADOS

Este documento tem como finalidade descrever as varidveis exportadas para o banco de dados em DBF.

CAMPO OBRIGATORIO é aquele cuja auséncia de dado impossibilita a inclusdo do registro no sistema.

CAMPO ESSENCIAL é aquele que, apesar de ndo ser obrigatdrio, registra dado necessario a investigagdo do caso ou ao calculo de indicador epidemioldgico
ou operacional.

CAMPO INTERNO é aquele que apesar de ndo constar na ficha e ndo aparecer no display da tela, é preenchido automaticamente pelo sistema.

CAMPO OPCIONAL é aquele que sé deve ser preenchido caso seja necessario, aparece no display da tela e consta no banco de dados.

Nome do campo Tipo Categoria Descri¢do Caracteristicas DBF

Ne Varchar2(12) Numero doregistro | Campo Interno NU_NOTIFIC
Numero sequencial gerado automaticamente pelo sistema.

Utilizar o padrao:
320120000123

Digito 1:caracteriza o tipoda ficha (1=SG, 2=SRAG-UTl e 3-SRAG
Hospitalizado).

Digitos 2a 12: nimerosequendial gerado automaticamente pelo sistema.

1-Data do preenchimento da ficha de Date Data de Campo Obrigatdrio DT_NOTIFIC
notificagdo DD/MM/AAAA preenchimentoda

ficha de Data deveser<=a data da digitagdo.

notificagdo.
Semana Epidemioldgica do Varchar2(6) Semana Campo Interno SEM_NOT
preenchimento da ficha de Epidemioldgicado
notificagdo preenchimentoda | Calculadoa partirda data dos Primeiros Sintomas.

ficha de (SS)
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notificagdo.
2-Data de 19s sintomas Date Datadel? Campo Obrigatério DT_SIN_PRI
DD/MM/AAAA sintomas do caso.
Data deveser<=a datadadigitagdo e data do preenchimentoda ficha de
notificagdo
Semana Epidemioldgica dos Primeiros | Varchar2(6) Semana Campo Interno SEM_PRI
Sintomas Epidemioldgicado
iniciodos sintomas. | Calculadoa partirda data dos Primeiros Sintomas.
(SS)
3-UF Varchar2(2) |[Tabelacom cédigoe siglas |Unidade Federativa | Campo Obrigatdrio SG_UF_NOT
das UF padronizados pelo |onde estd
IBGE. localizada a Se usudrio que estd digitandoa ficha for de nivel:
Unidade Sentinela |* UnidadeSentinela - o campo é preenchido automaticamente pelo
que realizoua sistema com a UF, municipio e unidade onde estd cadastrado o usuario.
notificaggo. = Municipal—o0 campo é preenchido automaticamente pelo sistema com a
UF e municipio onde esta cadastrado o usuario.
= Estadual-ocampoé preenchidoautomaticamente pelosistema com a
UF do usuario.
= Federal-abretabela comtodasas UF que possuam unidades sentinelas
cadastradasno sistema.
4-Municipio Varchar2(6) |Tabelacom cddigo e nomes|Municipioonde Campo Obrigatdrio ID_MUNICIP OU
Cadigo (IBGE) dos Municpios | esta localizada a CO_MUN_NOT
padronizados pelo |BGE. Unidade Sentinela | Preenchendoo nome do municipio de notificagdo, o codigo é preenchido
que realizoua automaticamente, e vice-versa;
notificagdo.
Se usudrio que esta digitando a ficha for de nivel:
= Unidade Sentinela—o campo é preenchido automaticamente pelo
sistema com o Municipio onde esta localizada a unidade de notificagdo.
= Municipal—o campo é preenchido automaticamente pelo sistema com o
municipiodo usuario.
= Estadualou Federal —abre tabela com todos os municipios da UF
selecionada nocampo 3 que possuam unidadessentinelascadastradas
no sistema.
Regional de Satde de Notificagdo Varchar2(6) |Tabelacom cddigo e nomes|Regional de Saide | Campo Interno ID_REGIONAOU
Codigo (IBGE) das Regionais de Saude dos|onde esta CO_REGIONA
municipios de notificagdo |localizado o Preenchendo o nome da regional de satide de notificagdo, o cédigo é
padronizados pelo IBGE. Municipiorealizou | preenchido automaticamente, e vice-versa;
a notificagdo.
Se usudrio que estd digitando a ficha for de nivel:
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= UnidadeSentinela—o campo é preenchido automaticamente pelo
sistema com a Regionaldo Municipio onde estd localizada a unidade de
notificagdo.
= Municipal—o campo é preenchido automaticamente pelo sistema com a
regional do municipio do usudrio.
5-Unidade de Saude Varchar2(7) |[Tabelacom cédigos CNES e [Unidade Sentinela | Campo Obrigatério ID_UNIDADE OU
Codigo (CNES) nomes das Unidades|que realizouo CO_UNI_NOT
Sentinelas cadastradas no|atendimento, Preenchendoo nome da unidade, o cddigo é preenchido automaticamente,
sistema. coletadeamostrae | e vice-versa;
registro docaso.
Se usudrio que estd digitando a ficha for de nivel:
= Unidade Sentinela - o campo é preenchido automaticamente pelo
sistema.
= Municipal—abre tabela apenas comas unidades sentinelas do
municipio._
= Estadualou Federal —abre tabela com as unidades sentinelas do
municipioselecionadoo campo4.
6-CPF do paciente Varchar2(15) Numero do Campo Essencial NU_CPF
Cadastrode Pessoa
Fisica (CPF) do Quando preenchidoo nimero do CPF o sistema devera preencher o Nome,
paciente notificado | Sexo, Data de Nascimento, Idade, Raga/Core o Nome da mde do paciente.
7-Nome Varchar2(70) Nome completo do | Campo Obrigatério NM_PACIENT
paciente (sem
abreviagoes)
8-Sexo Varchar2 (1) |1-Masculino Sexo do paciente. | Campo Obrigatdrio CS_SEXO
2-Feminino
9-lgnorado
9-Data de nascimento Date Data de nascimento | Campo Essencial DT_NASC
DD/MM/AAAA do paciente.
Data deveser<=a data dos primeiros sintomas.
10-(ou) Idade Varchar2(3) Idade informada Campo Obrigatdrio NU_IDADE_N
pelopaciente
quandondosesabe | Se digitadoa data de nasdmento, aidade é calculada e preenchida
adatade automaticamente pelosistema: considerando o intervaloentre a data de
nascimento. nascimento e a data dos primeiros sintomas.
Na falta desse dado | Idade deve ser<=150.
é registrada aidade
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aparente.
(ou) Tipo/Idade Varchar2(1) |1-Dia Campo Obrigatdrio TP_IDADE
2-Més
3-Ano Se digitado a data de nascdmento, o campo Idade/Tipo é calculadoe
preenchido automaticamente pelo sistema: considerando o intervalo entre a
data denascimentoe a data dos primeiros sintomas.
Se a diferenga forde 0a 30dias, o sistema grava em Idade = (n2 dias)e em
Tipo =1-Dia. Porexemplo: se Data de nascimento=05/12/2012 e Datados
19s sintomas = 11/12/2012, entdoldade =6 e Tipo=1-Dia.
Se a diferenga forde 1a 11 meses, o sistema grava emldade = (n2 meses) e
emTipo =2-Més. Porexemplo: se Data de nasdmento =05/10/2012 e Data
dos 19 sintomas = 11/12/2012, entdoldade=2e Tipo=2-Més.
Se a diferenca for maiorouigual a 12 meses, o sistema gravaemIdade = (n?
anos) e em Tipo =3-Ano. Porexemplo: se Data de nascimento =05/10/2011
e Data dos 19 sintomas = 11/12/2012, entdo Idade = 1 e Tipo =3-Ano.
11-Gestante Varchar2(1) [1-12 Trimestre Idade gestacional | Campo Obrigatério CS_GESTANT
2-2° Trimestre da paciente.
3-32 Trimestre Se seledonado categoria 2-Feminino no campo Sexo.
4-ldade Gestacional
Ignorada Se seledonadosexoiguala Masculino oua idade for menor ou igual a 9 anos
5-Ndo o campo é preenchido automaticamente com 6-Ndose aplica.
6-Ndo seaplica
9-lgnorado Se seledonadosexoiguala Feminino e idade for maior que 9 anos, o campo
ndo pode serpreenchidocom 6-Ndose aplica.
12-Raga/Cor Varchar2(2) |1-Branca Corouraga Campo Obrigatdrio CS_RACA
2-Preta declarada pelo
3-Amarela paciente:
4-Parda Branca;Preta;
5-Indigena Amarela; Parda
9-lgnorado (pessoaquese
declarou mulata,
cabocla, cafuza,
mamelucaou
mestica de preto
com pessoade
outra corou raga);
e, Indigena.
13-Se indigena, qual etnia? Varchar2(4) |TabeladoSIASIcomcddigoe [Nome e cddigoda |Campo Essencial CS_ETINIA
nomes dasetnias indigenas. | etnia do paciente,
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quandoindigena.

Habilitadose campo
11-Raga/Corforiguala 5-Indigena.

14-Escolaridade Varchar2(1) |0-Sem escolaridade/ Nivel de Campo Essencial CS_ESCOL_N
Analfabeto escolaridade do
1-Fundamental12ciclo(12 a | paciente. Preenchido automaticamente com a categoria “ndo se aplica” quandoidade
52 série) formenorque7anos
2-Fundamental 22 cido (62 a| Para os niveis
92 série) fundamental e Quandoidade for maior
3-Médio (12a032ano) médiodeveser que 7anos,o campondopode ser preenchido com“ndoseaplica”.
4-Superior consideradaa
5-Ndoseaplica ultima sérieou ano
9-lgnorado concluido.
15- Ocupagdo Varchar2(6) |[Tabelacom cédigoda Ocupagio Campo Essencial PAC_COCBO ou
Ocupagdo da Classificagdo | profissional do PAC_DSCBO
Brasileira de Ocupagbes paciente
(cBO).
16-Nome da mae Varchar2(70) Nome completo da | Campo Essencial NM_MAE_PAC
mae do paciente
(sem abreviagdes).
17-CEP Varchar2(8) CEP de residéncia | Campo Essencial NU_CEP
do paciente.
Validado a partirdatabela de CEP dos Correios.
18-UF Varchar2(2) |[Tabelacom cédigo e siglas|Unidade Federativa | Campo Obrigatério SG_UF
das UF padronizados pelo|de residénciado
IBGE. paciente. Se campo 25-Pais for Brasil.
Se preenchido o campo CEP, a UF é preenchida automaticamente pelo
sistema e desabilitada para edigdo.
Regional de Saude de Residéncia Varchar2(6) |Tabelacom cédigo e nomes|Regional de Saude | Campo Interno ID_RG_RESIOU
Codigo (IBGE) das Regionais de Salude dos|onde esta CO_RG_RESI
municipios de residénda|localizado o Preenchendoo nome da regional de saide de residéncia, o cddigo é
padronizados pelo |BGE. Municipiode preenchido automaticamente, e vice-versa;
residénciado
paciente.
19-Municipio Varchar2(6) |[Tabelacomcédigoe nome |[Municipiode Campo Obrigatdrio ID_MN_RESIOU
Codigo (IBGE) dos Municipios residénciado CO_MUN_RES
padronizados pelo IBGE. paciente. Se campo 25-Pais for Brasil.

Se preenchido o campo CEP, o Municipio e seu respectivo cddigo IBGE sdo
preenchidos automaticamente pelo sistema e desabilitados para edigdo.
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Se o CEPndo for preenchido, o campo é habilitado depoisde selecionada
uma UF no campo 17. Nesse caso, o sistema a bre tabelacom os municipios
da UF.

Preenchendo o nome do municipio, o cédigo é preenchido
automaticamente, ou vice-versa.

20-Bairro Varchar2(72) | Tabelacom cédigoe nome |Bairro de residéncia | Campo Essencial NM_BAIRRO
dos Bairros padronizados do paciente.
pelos Correios. Se preenchido o campo CEP, o Bairro é preenchido automaticamente pelo
sistema.
21-Logradouro (Rua, Avenida, etc.) Varchar2(50) | Tabelacom cdédigoe nome |Logradouro(rua, Campo Essencial NM_LOGRADO
dos logradouros avenida, quadra,
padronizados pelos travessa, etc.)do | Se preenchido o campo CEP, o logradouro é preenchido automaticamente
Correios. enderegode pelosistema.
residénciado
paciente.
22-N¢ Varchar2(8) N2 do logradouro | Campo Essencial NU_NUMERO
(n2da casaoudo
edificio).
23-Complemento (apto, casa, etc.) Varchar2(15) Complementodo | Campo Essencial NM_COMPLEM
logradouro (bloco,
apto, casa, etc.).
24-(DDD) Telefone Varchar2(4) CédigoDDD e Campo Essencial NU_DDD_TELOU
Varchar2(10) numero de telefone NU_TELEFON
para contato do
paciente.
25-Zona Varchar2(1) |[1-Urbana Zona geograficado | Campo Essencial CS_ZONA
2-Rural enderecode
3-Periurbana residénciado
9-lgnorado paciente.
26-Pais (se residente fora do Brasil) Varchar2(3) |[Tabela com cédigo e nome |Pais deresidéncia |Campo Obrigatdrio ID_PAIS OU
dos Paises. do paciente. CO_PAIS
Se preenchido CEP, ou forselecionada uma UF, o campo Pais é preenchido
automaticamente pelosistema e desabilitado para edigdo.
Se seledonado Pais
diferente de Brasil, os campos 17 a 23 sdo desabilitados.
27- Paciente tem histérico de viagem| Varchar2(1) [1-Sim Campo Obrigatdrio HISTO_VGM
internacional até 14 dias antes do 2-Ndo
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inicio dos sintomas? 9-lgnorado
28- Se sim: Qual pais? Varchar2(3) |[Tabela com cédigo e nome [Pais onde foi Campo Obrigatdrio PAIS_VGM OU
dos Paises. realizada a viagem CO_PS_VGM
Habilitado se campo 27- Paciente tem historicode viagem, selecionado
categorial-Sim emPaciente temhistéricode viageminternacional até 14
diasantes doiniciodos sintomas?
29- Em qual local? Varchar2(30) Local (cidade, Campo Essencial LO_PS_VGM
estado, provincia e
outros) onde foi Habilitado se selecionado categoria 1-Simem campo 27- Pacientetem
realizadaaviagem | histéricode viageminternacionalaté 14 dias antesdo inicio dos sintomas?
30- Data da viagem Date Data emque foi Campo Obrigatdrio DT_VGM
DD/MM/AAAA realizada aviagem
Se preenchido campo 27- Paciente tem histérico de viageminternadional até
14 dias antes doinicio dos sintomas? (campo 26), deve serinformada a data
de viagem
31- Data de retorno Date Data emque Campo Obrigatdrio DT_RT_VGM
DD/MM/AAAA retornou de viagem
Se preenchido campo 27- Paciente tem histdrico de viagem internacional
até 14 diasantesdo iniciodos sintomas? (campo 26), deve serinformada a
data deretorno
32- E caso proveniente de surto de SG| Varchar2(1) |[1-Sim Caso é proveniente | Campo Essencial SURTO_SG
que evoluiu para SRAG? 2-Ndo de surto de SG?
9-lgnorado
33-Trata-se de caso nosocomial| Varchar2(1) |1-Sim CasodeSRAGcom | Campo Essencial NOSOCOMIAL
(infecg¢do adquirida no hospital)? 2-Ndo infeccdoadquirida | Quandoo campo33foriguala 1, é permitido digitar data deiniciodos
9-lgnorado apdsinternagdo. sintomas posterior a data de internagdo.
34- Paciente trabalha ou tem contato| Varchar2(1) [1-Sim Caso com contato | Campo Essencial AVE_SUINO
direto com aves, suinos, ou outro 2-Ndo direto comavesou
animal? 9-lgnorado suinos.
Paciente trabalha ou tem contato Informar o animal . OUT_ANIM
" P N . Campo Essencial
direto com aves, suinos/Outro animal que o paciente
(especificar) Varchar2(60) teve contatose
se Ie:cmnado 2 Habilitado de campo 34- Contato com outro animal = 3 (Outro).
opgao 3.
35-Sinais e Sintomas/Febre Varchar2(1) |1-Sim Paciente Campo Essencial FEBRE
2-Ndo apresentoufebre?
9-lgnorado
35-Sinais e Sintomas/Tosse Varchar2(1) |1-Sim Paciente Campo Essencial TOSSE
2-Ndo apresentoutosse?
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9-lgnorado

35-Sinais e Sintomas/Dor de Garganta| Varchar2(1) [1-Sim Paciente Campo Essencial GARGANTA
2-Ndo apresentoudorde
9-Ignorado garganta?
35-Sinais e Sintomas/Dispneia Varchar2(1) |[1-Sim Paciente Campo Essencial DISPNEIA
2-Ndo apresentou
9-lgnorado dispneia?
35-Sinais e Sintomas/Desconforto| Varchar2(1) [1-Sim Paciente Campo Essencial DESC_RESP
Respiratério 2-Ndo apresentou
9-lgnorado desconforto
respiratério?
35-Sinais e Sintomas/Saturacdo Varchar2(1) |[1-Sim Paciente Campo Essencial SATURACAO
02< 95% 2-Ndo apresentou
9-lgnorado saturagdo 02<
95%?
35-Sinais e Sintomas/Diarreia Varchar2(1) |[1-Sim Paciente Campo Essencial DIARREIA
2-Ndo apresentou
9-lgnorado diarreia?
35-Sinais e Sintomas/Vémito Varchar2(1) |[1-Sim Paciente Campo Essencial VOMITO
2-Ndo apresentou
9-Ignorado vomito?
35-Sinais e Sintomas/Dor abdominal Varchar2(1) |[1-Sim Paciente Campo Essencial DOR_ABD
2-Ndo apresentoudor
9-lgnorado abdominal?
35-Sinais e Sintomas/Fadiga Varchar2(1) |[1-Sim Paciente Campo Essencial FADIGA
2-Ndo apresentoufadiga?
9-lgnorado
35-Sinais e Sintomas/Perda do Olfato Varchar2(1) |[1-Sim Paciente Campo Essencial PERD_OLFT
2-Ndo apresentou perda
9-lgnorado do olfato?
35-Sinais e Sintomas/Perda do Paladar| Varchar2(1) [1-Sim Paciente Campo Essencial PERD_PALA
2-Ndo apresentou perda
9-lgnorado do paladar?
35-Sinais e Sintomas/Outros Varchar2(1) |[1-Sim Paciente Campo Essencial OUTRO_SIN
2-Ndo apresentou outro(s)
9-Ignorado sintoma(s)?
35-Sinais e Sintomas/Outros | Varchar2(30) Listaroutros sinais | Campo Essencial OUTRO_DES

(Descrigdo)

e sintomas
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apresentados pelo [ Habilitado se selecionado categoria 1-Simem Sinais e Sintomas/Outros.
paciente.
36-Fatores de risco Varchar2(1) |1-Sim Paciente apresenta | Campo Essencial FATOR_RISC
2-Ndo algum fatorde risco
9-lgnorado
36-Fatores de risco/ Puérpera Varchar2(1) |[1-Sim Paciente é Campo Essencial PUERPERA
2-Ndo puérperaou Habilitado se selecionado no campo 8- Sexo Feminino.
9-lgnorado parturiente (mulher
que pariu
recentemente —até
45 diasdo parto)?
36-Fatores  de risco/ Doenga| Varchar2(1) |1-Sim Paciente possui Campo Essencial CARDIOPATI
Cardiovascular Crénica 2-Ndo Doenga
9-lgnorado Cardiovascular
Crbnica?
36-Fatores  de risco/ Doenga| Varchar2(1) |1-Sim Paciente possui Campo Essencial HEMATOLOGI
Hematolégica Cronica 2-Ndo Doenga
9-lgnorado Hematoldgica
Cronica?
36-Fatores de risco/ Sindrome de| Varchar2(1) [1-Sim Paciente possui Campo Essencial SIND_DOWN
Down 2-Ndo Sindromede
9-lgnorado Down?
36-Fatores de risco/ Doenga Hepatica| Varchar2(1) [1-Sim Paciente possui Campo Essencial HEPATICA
Cronica 2-Ndo Doenga Hepética
9-lgnorado Crénica?
36-Fatores de risco/ Asma Varchar2(1) |1-Sim Paciente possui Campo Essencial ASMA
2-Ndo Asma?
9-lgnorado
36-Fatores de risco/ Diabetes mellitus | Varchar2(1) [1-Sim Paciente possui Campo Essencial DIABETES
2-Ndo Diabetes mellitus?
9-lgnorado
36-Fatores  de risco/ Doenga| Varchar2(1) |1-Sim Paciente possui Campo Essencial NEUROLOGIC
Neuroldgica Cronica 2-Ndo Doenga
9-lgnorado Neurolégica?
36-Fatores de risco/ Outra| Varchar2(1) |1-Sim Paciente possui Campo Essencial PNEUMOPATI
Pneumatopatia Crénica 2-Ndo outra pneumopatia
9-lgnorado crénica?
36-Fatores de risco/ Imunodeficiéncia| Varchar2(1) [1-Sim Paciente possui Campo Essencial IMUNODEPRE
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ou Imunodepressao 2-Ndo Imunodeficiéncia
9-lgnorado ou Imunodepressdo
(diminuigdo da
fungdodo sistema
imunoldgico)?
36-Fatores de risco/ Doenga Renal| Varchar2(1) |[1-Sim Paciente possui Campo Essencial RENAL
Cronica 2-Ndo Doenga Renal
9-lgnorado Crénica?
36-Fatores de risco/ Obesidade Varchar2(1) |1-Sim Paciente possui Campo Essencial OBESIDADE
2-Ndo obesidade?
9-lgnorado
36-Fatores de risco/ Obesidade| Varchar2(3) ValordoIMC Campo Essencial OBES_IMC
(Descrigdo IMC) (indice de Massa
Corporal)do Habilitado se selecionado categoria 1-Sim em Fatores de risco/Obesidade.
paciente calculado
peloprofissional de
saude.
36-Fatores de risco/ Outros Varchar2(1) [1-Sim Paciente possui Campo Essencial OUT_MORBI
2-Ndo outro(s)fator(es)
9-lgnorado de risco?
36-Fatores de risco/ Outros | Varchar2(30) Listaroutro(s) Campo Essencial MORB_DESC
(Descrigdo) fator(es) derisco
do paciente. Habilitado se selecionado categoria 1-Simem Fatores de risco/Outros.
37-Recebeu vacina contra Gripe na| Varchar2(1) |[1-Sim Informarse o Campo Essencial VACINA
ultima campanha? 2-Ndo paciente foi
9-lgnorado vacinado contra

gripe na Ultima
campanha, apo6s
verificara
documentagdo /
caderneta.

Caso o paciente
ndotenhaa
caderneta,
direcionara
pergunta paraele
ou responsavel e
preenchero campo
com o codigo
correspondente a
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resposta.
38-Data da vacinagdo Date Data da Ultima dose | Campo Essencial DT_UT_DOSE
DD/MM/AAAA de vacinacontra
gripe que o Habilitado se campo
paciente tomou. 31-Recebeuvacina contra Gripe foriguala 1.
Data deve ser<=a data da digitagdo (data atual).
Se < 6 meses:a mde recebeu avacina?| Varchar2(1) [1-Sim Se paciente<6 Campo Essencial MAE_VAC
2-Ndo meses,amae
9-lgnorado recebeu vacina? Habilitar campo
Se aldadedocasofor<6meses.
Sesim, data Date Seamderecebeu | Campo Essencial DT_VAC_MAE
DD/MM/AAAA vacina, qualadata?
Habilitado se campo
Se <6 meses:amderecebeuavacina foriguala 1.
Data deveser<=a datadadigitagdo (data atual).
Se < 6 meses: a mde amamenta a| Varchar2(1) |1-Sim Se paciente<6 Campo Essencial M_AMAMENTA
crianga? 2-Ndo meses,amae
9-lgnorado amamentaa Habilitar campo se
crianga?
Se aldadedocasofor<6meses.
Se >= 6 meses e <= 8 anos: Data da Date Se >=6 mesese<= | Campo Essencial DT_DOSEUNI
dose Unica 1/1 DD/MM/AAAA 8anos,datada
dose Unica para Habilitar campo
criangas vacinadas
emcampanhasde [Sealdadedocasofor>=6mesese <=8anos
anosanteriores
Se >= 6 meses e <= 8 anos: Datada 12 Date Se >=6 mesese<= | Campo Essencial DT_1_DOSE
dose DD/MM/AAAA 8 anos,datada 12
dose paracriangas | Habilitarcampo
vacinadas pela
primeiravez Se aldadedocasofor>=6mesese <=8anos
Se >= 6 meses e <= 8 anos: Datada 22 Date Se >=6 mesese<= | Campo Essencial DT_2_DOSE
dose DD/MM/AAAA 8 anosdatada22
dose paracriangas | Habilitarcampo
vacinadas pela
primeiravez Se aldadedocasofor>=6mesese <=8anos
39-Usou antiviral para gripe? Varchar2(1) |1-Sim Fezusodeantiviral | Campo Essencial ANTIVIRAL
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2-Ndo para tratamento da
9-lgnorado doenga?
40-Qual antiviral? Varchar2(1) |1-Oseltamivir Qual antiviral Campo Essencial TP_ANTIVIR
2- Zanamivir utilizado? Habilitado se campo 39- Qual antiviral? foriguala 1.
3-Outro
Qual antiviral /Outro, especifique Varchar2(30) Se o antiviral Campo Essencial OUT_ANTIV
utilizado ndofoi
Oseltamivirou Habilitado se campo 40- Qual antiviral? foriguala 3.
Zanamivir, informar
qualantiviral foi
utilizado.
41-Data do inicio do tratamento Date Data emque foi Campo Essencial DT_ANTIVIR
DD/MM/AAAA iniciadoo
tratamentocom o | Habilitadose campo 39-Usou antiviral para gripe? forigualal.
antiviral.
Data deve ser<=a data da digitagdo (data atual).
42-Houve internagdo? Varchar2(1) |[1-Sim O paciente foi Campo Essencial HOSPITAL
2-Ndo internado?
9-lgnorado Caso o campo ndo seja igual a 1 —Sim o sistema emitira um aviso indicando
que ndo atende a definigdo de caso.
43-Data da internagdo por SRAG Date Dataemqueo Campo Obrigatdrio DT_INTERNA
DD/MM/AAAA paciente foi
hospitalizado. Data deve ser maior ou igual a 2- Data de 19s sintomas e menor ou igual a
data dadigitagdo (atual).
44-UF de internagdao Varchar2(2) |[Tabela com cddigo e siglas|Unidade Federativa | Campo Essencial SG_UF_INTE
das UF padronizados pelo|de internagdodo
IBGE. paciente. Habilitado se campo 42-Houve internagdo? forigualal
Regional de Saude de Internagdo Varchar2(6) |Tabelacom cddigo e nomes|Regional de Saude | Campo Interno ID_RG_INTE OU
Codigo (IBGE) das Regionais de Saude dos|onde esta CO_RG_INTE
municipios de intemagdo|localizado o Preenchendoo nome da regional de salide de internagdo, o codigo é
padronizados pelo |BGE. Municipiode preenchido automaticamente, e vice-versa.
internagdodo
paciente.
45-Municipio de internagdo/ | Varchar2(20) | Tabelacom cddigo e nomes|Municipioonde Campo Essencial ID_MN_INTE OU
Codigo(IBGE) dos Municipios [ estd localizado a CO_MU_INTE
padronizados pelo IBGE. Unidade de Saide |Habilitadose campo42-Houve internagdo? forigualal
onde o paciente
internou.
SIVEP Gripe- Sistema de Informagéo da Vigilancia Epidemiolégica da Gripe. Revisado em: 27/07/2020.  Pagina 12



46-Unidade de Saude de internagdo/| Varchar2(20) | Tabelacom cédigos CNES e |Unidade Sentinela | Campo Essencial ID_UN_INTE OU
Codigo CNES nomes das Unidades de|querealizoua CO_UN_INTE
Saude. internagdodo Habilitado se campo 42-Houve internagdo? forigualal
paciente.
47-Internado em UTI? Varchar2(1) |[1-Sim O paciente foi Campo Essencial UTI
2-Ndo internadoemUTI?
9-lgnorado
48-Data da entrada na UTI Date Data de entrada do | Campo Essencial DT_ENTUTI
DD/MM/AAAA pacientena
unidade de Terapia | Habilitado se campo 47-Internado em UTI? forigualal.
intensiva (UTI).
Data deve sermaiorou iguala 2-Data de 19 sintomas da SRAG e menorou
igual a data dadigitagdo (atual).
49-Data da saida da UTI Date Dataemqueo Campo Essencial DT_SAIDUTI
DD/MM/AAAA pacientesaiuda
Unidade de Terapia| Habilitado se campo 47-Internado em UTI? forigualal.
intensiva (UTI).
Data deve sermaiorou iguala 48-Data da entrada na UTle menorouigual
a datadadigitagdo (atual).
50-Uso de suporte ventilatério? Varchar2(1) [1-Sim,invasivo O pacientefezuso | Campo Essencial SUPORT_VEN
2-Sim, ndo invasivo de suporte
3-Ndo ventilatorio?
9-lgnorado
51- Raio X de Térax Varchar2(1) |[1-Normal Informarresultado | Campo Essencial RAIOX_RES
2-Infiltradointersticial de RaioXde Térax.
3-Consolidagdo
4-Misto
5-Outro
6-Ndo realizado
9-lgnorado
Raio X de Térax/ Outro (especificar) Informaro RAIOX_OUT
resultadodo RXde | Campo Essencial
Varchar2(30) téraxse
selecionadoa Habilitado de campo 51- Raio X de Térax = 5 (Outro).
opgdo 5-Outro.
52-Data do Raio X Data Se realizouRXde Campo Essencial DT_RAIOX
DD/MM/AAAA Térax, especificara
data doexame. Habilitado se campo 51- Raio X de Térax forigualal,2,3,4 ou5.
53- Aspecto Tomografia Number(3) |1-Tipico COVID-19 Informaro Campo Essencial TOMO_RES
2-Indeterminado COVID-19 |resultadoda
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3- Atipico COVID-19 tomografia.
4- Negativo para Pneumonia
5-Outro
6-Ndo realizado
9-lgnorado
Aspecto Tomografia/Outro Varchar2(100) Informaro TOMO_OUT
e ruaieds | campo s |
; Habilitado de campo 53- Aspecto Tomografia = 5 (Outro
selecionadoa
opgao 5-Outro
54- Data da Tomografia Data Se realizou DT_TOMO
DD/MM/AAAA tomografia, Campo Essencial
especificara data | Habilitadose campo 53- Aspecto Tomografia forigualal,2,3,4 ou5.
do exame.
55-Coletou amostra? Varchar2(1) |1-Sim Foi realizado coleta | Campo Essencial AMOSTRA
2-Ndo de amostra para
9-lgnorado realizagdode teste
diagndstico?
56-Data da Coleta Date Data dacoletada | Campo Essencial DT_COLETA
DD/MM/AAAA amostra para
realizagdodoteste | Habilitado de campo 55-Coletou amostra? = 1.
diagnostico.
Data deve ser maior ou iguala 2-Data de 12s sintomas e menorouigual a
data da digitagdo (atual).
57-Tipo de amostra Varchar2(30) |1-Secregdo de Naso-| Tipo daamostra Campo Essencial TP_AMOSTRA
orofaringe clinica coletada
2-LavadoBroco-alveolar para o teste Habilitado de campo 55-Coletou amostra? = 1.
3-Tecido post-mortem diagnostico.
4-Outra, qual?
5-LCR
9-lgnorado
Tipo de amostra/Outra Varchar2(30) Descrigdodo tipo | Campo Essencial OUT_AMOST
da amostra clinica,
caso diferentedas | Campo habilitadose selecionado categoria 4-Outra, qual em Tipode
listadas nas amostra.
categoriasdo
campo.
58-N2 da Requisi¢do do GAL Numero da Campo Essencial REQUI_GAL
requisicdode
exames gerado
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pelosistema GAL.
59- Tipo do Teste antigénico Number(3) | 1-Imunofluorescéncia(IF) |Tipo do teste Campo Essencial
2-Teste rapidoantigénico |antigénicoque foi TP_TES_AN
realizado.
60- Data do resultado teste Data Data doresultado | Campo Essencial DT_RES_AN
Antigénico DD/MM/AAAA do teste antigénico.
Data deve ser maior ou iguala 56- Data da Coleta
61- Resultado do Teste Antigénico Varchar2(1) [1-positivo Resultado doTeste | Campo Essencial RES_AN
2-Negativo Antigénico
3- Inconclusivo Este campo vird marcado com 5-Aguardando Resultado e estard habilitado se
4-Ndo realizado o campo 55-Coletouamostra? = 1
5-Aguardando resultado
9-lgnorado
62-Laboratério que realizou o Teste| Varchar2(70) | Nomes dos Laboratérios|Laboratério Campo Essencial LAB_AN
antigénico cadastrados no sistema responsavel pela
liberagdodo Habilitado se selecionado categoria 1-Positivo, 2-Negativo ou 3-Inconclusivo
resultadodo teste | Preenchendoo nome do Laboratdrio, o cédigo é preenchido
antigénico. automaticamente, ou vice-versa
62-Laboratério que realizou o Teste| Varchar2(7) |Tabelacom cddigos CNES Campo Essencial CO_LAB_AN
antigénico
63-Agente  etiolégico -  Teste| Varchar2(l) |1-Sim Resultado doTeste | Campo Essencial POS_AN_FLU
Antigénico. 2-Ndo Antigénico que foi
Positivo para Influenza? 9-lgnorado positivo para
Influenza
63-Agente  etiolégico - Teste| Varchar2(l) |1-InfluenzaA Resultado do Teste | Campo Essencial TP_FLU_AN
Antigénico. 2-Influenza B Antigénico, parao
Se sim, qual Influenza? tipodelnfluenza. |Habilitadose campo 63-Agente etiol6gico — Teste Antigénico: Positivo para
Influenza? = 1.
63-Agente  etiolégico -  Teste| Varchar2(1) |1-Sim Resultado doTeste | Campo Essencial POS_AN_OUT
Antigénico. 2-Ndo Antigénico, que foi
9-lgnorado positivo para outro
Positivo para outros virus? virus respiratorio.
63-Agente  etiolégico -  Teste| Varchar2(l) [1-marcado pelousudrio Resultado do Teste | Campo Essencial AN_SARS2
Antigénico. Vazio-ndomarcado Antigénico, para
SARS-CoV-2 SARS-CoV-2. Habilitado se campo 63-Agente etiol6 Teste A
Positivo para outros virus? =1.
63-Agente  etioldgico -  Teste| Varchar2(l) [1-marcado pelousudrio Resultado doTeste | Campo Essencial AN_VSR
Antigénico. Vazio-ndomarcado Antigénico, para
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VSR VSR. Habilitado se campo 63-Agente etioldgico, Teste Antigénico.
Positivo para outros virus? =1.
63-Agente  etiologico -  Teste| Varchar2(1) |1-marcado pelousuario Resultado do Teste | Campo Essencial AN_PARA1
Antigénico. Vazio-ndomarcado Antigénico, para
Parainfluenza 1 Parainfluenza 1. Habilitado se campo 63-Agente etioldgico, Teste Antigénico.
Positivo para outros virus? =1.
63-Agente etiolégico — Teste Varchar2(1) |1-marcado pelousudrio Resultado do Teste | Campo Essencial AN_PARA2
Antigénico. Vazio-ndomarcado Antigénico. Habilitado se campo 63-Agente etioldgico, Teste Antigénico
Parainfluenza 2 Parainfluenza 2. Positivo para outros virus? =1.
63-Agente  etiolégico -  Teste| Varchar2(l) [1-marcado pelousudrio Resultado doTeste | Campo Essencial AN_PARA3
Antigénico. Vazio-ndomarcado Antigénico.
Parainfluenza 3 Parainfluenza 3. Habilitado se campo 63-Agente etioldgico, Teste Antigénico.
Positivo para outros virus? =1.
63-Agente  etiolégico -  Teste| Varchar2(l) |1-marcado pelousuario Resultado do Teste | Campo Essencial AN_ADENO
Antigénico. Vazio-ndomarcado Antigénico.
Adenovirus Adenovirus. Habilitado se campo 63-Agente etioldgico, Teste Antigé
Positivo para outros virus? =1.
63- Agente etiolégico - Teste| Varchar2(1) [1-marcado pelousudrio Resultado do Teste | Campo Essencial AN_OUTRO
Antigénico. Vazio-ndomarcado Antigénico.
Outro virus respiratorio QOutro virus Habilitado se campo 63-Agente etioldgico, Teste Antigénico.
respiratorio. Positivo para outros virus? =1.
63- Agente etiolégico - Teste| Varchar2(30) Nome do outro|Campo Essencial DS_AN_OUT
Antigénico. virus  respiratorio
Outro virus respiratdrio (Descri¢do) identificado  pelo| Habilitado se campo 63-Agente etioldgico, Teste Antigé
Teste Antigénico. Positivo para outros virus? =1.
64-Resultado da RT-PCR/outro| Varchar2(1) |1-Detectavel Resultado doteste | Campo Essencial PCR_RESUL
método por Biologia Molecular 2-N&do Detectavel de RT-PCR/outro
3-Inconclusivo método por Este campo vird marcado com 5-Aguardando Resultado e estard habilitado se
4-N&o Realizado Biologia Molecular. | o campo 55-Coletouamostra? = 1.
5-Aguardando Resultado
9-lgnorado
65-Data do Resultado RT-PCR/outro Date Data doResultado | Campo Essencial DT_PCR
método por Biologia Molecular DD/MM/AAAA RT-PCR/outro
método por Campo habilitadose selecionado categoria 1-Detectdvel, 2-Ndo Detectavel
Biologia Molecular | ou 3-Inconclusivo em Resultado da RT-PCR/outro método por Biologia
Molecular.
Data deve ser >= a data da coleta- campo 56.
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66- Agente etiolégico — RT-PCR/outro| Varchar2(1) [1-Sim Resultado da RT- Campo Essencial POS_PCRFLU
método por Biologia Molecular: 2-Ndo PCR foi positivo
Positivo para Influenza? 9-lgnorado para Influenza
66- Agente etiolégico — RT-PCR/outro| Varchar2(1) [1-InfluenzaA Resultado Campo Essencial TP_FLU_PCR
método por Biologia Molecular: 2-Influenza B diagndsticodoRT-
Se sim, qual Influenza? PCR para otipode |Habilitadose campo 66-Agente etiolégico — RT_PCR/outro método por
Influenza. Biologia Molecular: Positivo para Influenza? =1.
66- Agente etiolégico — RT-PCR/outro| Varchar2(1) [1-Influenza A(HIN1)pdm09 |Subtipo para Campo Essencial PCR_FLUASU
método por Biologia Molecular: 2-Influenza A (H3N2) Influenza A.
Se Influenza A, qual subtipo? 3-Influenza Anédosubtipado Habilitado se campo 66-Agente etiolégico — RT_PCR/outro método por
4-Influenza A ndo subtipavel Biologia Molecular: Se sim, qual Influenza? = 1.
5-Inconclusivo
6-Outro, especifique:
66- Agente etiolégico — RT-PCR/outro| Varchar2(30) Outro subtipopara | Campo Essencial FLUASU_OUT
método por Biologia Molecular: Influenza A.
Se Influenza A, qual subtipo? Outro, Habilitado se Agente etiolégico — RT-PCR/outro método por Biologia
especifique: Molecular:
Se Influenza A, qual subtipo? =6.
66- Agente etiolégico — RT-PCR/outro| Varchar2(1) [1-Victoria Linhagempara Campo Essencial PCR_FLUBLI
método por Biologia Molecular: 2-Yamagatha Influenza B.
Se Influenza B, qual linhagem? 3-Ndo realizado Habilitado se campo 66-Agente etiolégico — RT_PCR/outro método por
4-Inconclusivo Biologia Molecular: Se sim, qual Influenza? = 2.
5-Outro, especifique:
66- Agente etiolégico — RT-PCR/outro| Varchar2(30) QOutra linhagem Campo Essencial FLUBLI_OUT
método por Biologia Molecular: para Influenza B.
Se Influenza B, qual linhagem? Outro, Habilitado se 66- Agente etioldgico — RT-PCR/outro método por Biologia
especifique: Molecular:
Se Influenza B, qual linhagem? =5.
66- Agente etiolégico — RT-PCR/outro| Varchar2(1) [1-Sim Resultado da RT- Campo Essencial POS_PCROUT
método por Biologia Molecular: 2-Ndo PCR foi positivo
Positivo para outros virus? 9-lgnorado para outro virus
respiratério
66- Agente etiolégico — RT-PCR/outro| Varchar2(1) |1-marcado pelousuério Resultado Campo Essencial PCR_ SARS2
método por Biologia Molecular: Vazio-ndomarcado diagnosticodoRT-
SARS-CoV-2 PCR para (SARS-CoV-| Habilitado se campo 66- Agente etiolégico — RT-PCR/outro método por
2). Biologia Molecular:
Positivo para outros virus? =1.
66- Agente etiolégico — RT-PCR/outro| Varchar2(1) [1-marcado pelousuério Resultado Campo Essencial PCR_VSR
método por Biologia Molecular: Vazio-ndomarcado diagndsticodoRT-
VSR PCR para (VSR). Habilitado se campo 66- Agente etiolégico — RT-PCR/outro método por
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Biologia Molecular:
Positivo para outros virus? =1
66- Agente etiolégico — RT-PCR/outro| Varchar2(1) |[1-marcado pelousuério Resultado Campo Essencial PCR_PARA1
método por Biologia Molecular: Vazio-ndomarcado diagnosticodoRT-
Parainfluenza 1 PCR para Habilitado se campo 66- Agente etiolégico — RT-PCR/outro método por
Parainfluenza 1. Biologia Molecular:
Positivo para outros virus? =1
66- Agente etiolégico — RT-PCR/outro| Varchar2(1) |1-marcado pelousudrio Resultado Campo Essencial PCR_PARA2
método por Biologia Molecular: Vazio-ndaomarcado diagnésticodoRT-
Parainfluenza 2 PCR para Habilitado se campo 66- Agente etioldgico — RT-PCR/outro método por
Parainfluenza 2. Biologia Molecular:
Positivo para outros virus? =1
66- Agente etiolégico — RT-PCR/outro| Varchar2(1) |[1-marcado pelousuério Resultado Campo Essencial PCR_PARA3
método por Biologia Molecular: Vazio-ndomarcado diagndsticodoRT-
Parainfluenza 3 PCR para Habilitado se campo 66- Agente etiolégico — RT-PCR/outro método por
Parainfluenza 3. Biologia Molecular:
Positivo para outros virus? =1
66- Agente etiolégico — RT-PCR/outro| Varchar2(1) [1-marcado pelousuério Resultado Campo Essencial PCR_PARA4
método por Biologia Molecular: Vazio-ndomarcado diagnosticodoRT-
Parainfluenza 4 PCR para Habilitado se campo 66- Agente etiolégico — RT-PCR/outro método por
Parainfluenza 4. Biologia Molecular:
Positivo para outros virus? =1
66- Agente etiolégico — RT-PCR/outro| Varchar2(1) |[1-marcado pelousuério Resultado Campo Essencial PCR_ADENO
método por Biologia Molecular: Vazio-ndaomarcado diagnésticodoRT-
Adenovirus PCR para Habilitado se campo 66- Agente etiolégico — RT-PCR/outro método por
Adenovirus. Biologia Molecular:
Positivo para outros virus? =1
66- Agente etiol6gico — RT-PCR/outro Varchar2(1) |1-marcado pelousuario Resultado Campo Essencial PCR_METAP
método por Biologia Molecular: Vazio-ndomarcado diagndsticodoRT-
Metapneumovirus PCR para Habilitado se campo 66- Agente etiolégico — RT-PCR/outro método por
Metapneumovirus. | Biologia Molecular:
Positivo para outros virus? =1
66- Agente etiolégico — RT-PCR/outro| Varchar2(1) |1-marcado pelousuério Resultado Campo Essencial PCR_BOCA
método por Biologia Molecular: Vazio-ndomarcado diagnosticodoRT-
Bocavirus PCR para Bocavirus.| Habilitado se campo 66- Agente etiolégico — RT-PCR/outro método por
Biologia Molecular:
Positivo para outros virus? =1
66- Agente etiolégico — RT-PCR/outro| Varchar2(1) [1-marcado pelousuério Resultado Campo Essencial PCR_RINO
método por Biologia Molecular: Vazio-ndomarcado diagndsticodoRT-
Rinovirus PCR para Rinovirus. | Habilitado se campo 66- Agente etiolégico — RT-PCR/outro método por
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Biologia Molecular:
Positivo para outros virus? =1
66- Agente etiolégico — RT-PCR/outro| Varchar2(1) |[1-marcado pelousuério Resultado Campo Essencial PCR_OUTRO
método por Biologia Molecular: Vazio-ndomarcado diagnosticodoRT-
Outro virus respiratdrio, especifique: PCR para Outro Habilitado se campo 66- Agente etiolégico — RT-PCR/outro método por
virus respiratério. | Biologia Molecular:
Positivo para outros virus? =1
66- Agente etiolégico — RT-PCR/outro| Varchar2(30) Nome do outro Campo Essencial DS_PCR_OUT
método por Biologia Molecular: virus respiratério
Outro virus respiratério (Descrigdo) identificado pelo Habilitado se 66- Agente etiolégico — RT-PCR/outro método por Biologia
RT-PCR. Molecular:
Outro virus respiratério, especifique:
67-Laboratério que realizou RT-| Varchar2(7) |Tabelacom cédigos CNES e |Laboratério Campo Essencial LAB_PCR OU
PCR/outro método por Biologia nomes dos Laboratérios|responsavel pela CO_LAB_PCR
Molecular cadastrados no sistema. liberagdodo Habilitado se selecionado categoria 1-Detectavel, 2-Ndo Detectdvel ou 3-
Cddigo (CNES) resultadodo teste |Inconclusivoem 66-Resultado da RT-PCR/outro método por Biologia
diagndstico (RT- Molecular.
PCR) da amostra do
paciente. Preenchendoo nome do Laboratério, o codigo é preenchido
automaticamente, ou vice-versa.
68- Tipo de Amostra Soroldgica para| Number(3) [1-Sangue/plasma/soro Tipo de amostra Campo Essencial TP_AM_SOR
SARS-Cov-2 2-Outra, qual? soroldgica que foi
9-lgnorado coletada.
Tipo de Amostra Soroldgica para SARS- Descrigdodo tipo | Campo Essencial SOR_OUT
Cov-2/Outra, qual? da amostra clinica,
caso diferentedas | Campo habilitadose selecionado categoria 2-Outra, qual?
listadas na em Tipo de Amostra Soroldgica.
categoriaum (1) do
campo.
69- Data da coleta Data Data dacoletado |Campo Essencial DT_CO_SOR
DD/MM/AAAA material para
diagnosticopor Habilitado de campo 55-Coletou amostra? = 1.
Sorologia.
Data deve sermaior ou iguala 2-Data de 12s sintomas e menorouigual a
data da digitagdo (atual).
70- Tipo de Sorologia para SARS-Cov-2| Number(3) |1-Testerdpido Tipo do Teste Campo Essencial TP_SOR
2-Elisa Sorolédgicoque foi
3- Quimiluminescéncia realizado
4- Outro, qual
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70- Tipo de Sorologia para SARS-Cov-2| Varchar 2(100) Descrigdodo tipo | Campo Essencial OUT_SOR
de Teste Soroldgico | Campo habilitado se selecionado categoria 4-Outro, qual?
em Tipo de Sorologia.
70- Tipo de Sorologia para SARS-Cov-| Varchar2(100) Outro tipo de SOR_OUT
2/Outro, qual? amostra Soroldgica
70- Resultado do Teste Soroldgico para| Varchar2(1) |1-Positivo Resultado da Campo Essencial RES_SOR
SARS-CoV-2: 2-Negativo Sorologia para
3-Inconclusivo SARS-CoV-2
4-Ndo realizado
5-Aguarda resultado
9 Ignorado
70- Resultado do Teste Soroldgico para| Varchar2(1) |1gG Resultado da Campo Essencial RES_IGG
SARS-CoV-2: Sorologia para
SARS-CoV-2
70- Resultado do Teste Soroldgico para| Varchar2(1) |lgM Resultado da Campo Essencial RES_IGM
SARS-CoV-2: Sorologia para
SARS-CoV-2
70- Resultado do Teste Soroldgico para| Varchar2(1) |IgA Resultado da Campo Essencial RES_IGA
SARS-CoV-2: Sorologia para
SARS-CoV-2
71- Data do Resultado Date Data doResultado | Campo Essencial DT_RES
DD/MM/AAAA do Teste Soroldgico
Data deve ser maior ou igual a 69- Data da Coleta
72-Classificagdo final do caso Varchar2(1) [1-SRAG porinfluenza Diagnostico final do | Campo Obrigatério CLASSI_FIN
2-SRAG poroutro virus caso.
respiratorio
3-SRAG por outro agente
etioldgico, qual:
4-SRAG néao especificado Se tiverresultados
5-SRAG por COVID-19 divergentesentre
as metodologias
laboratoriais,
priorizaro
resultado do RT-
PCR.
72-Classificagdo final do caso Varchar2(30) Descrigdode qual | Campo Obrigatério CLASSI_OUT
3-SRAG por outra causa , qual: outro agente
etioldgico foi Se campo 72-Classificagdo final do caso = 3.
identificado
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Habilitado se campo 72-Classificagdo final do caso = 3.
73—Critério de Encerramento Varchar2(1) |1.Llaboratorial Indicarqual o Campo Essencial CRITERIO
2. Clinico Epidemioldgico critériode
3. Clinico confirmagdo.
4, Clinicolmagem
74—Evolugdo do caso Varchar2(1) [1-Cura Evolugdodocaso | Campo Essencial EVOLUCAO
2-Obito
3- Obito poroutrascausas
9-lgnorado
75-Data da alta ou dbito Date Data daaltaou Campo Essencial DT_EVOLUCA
DD/MM/AAAA Obito
Data daaltaoudodbito deve ser>ou =a data dos primeiros sintomas e <=
a datadadigitagdo (atual).
Habilitado se campo 74- Evolugdodo caso =1 ou 2.
76-Data do Encerramento Date Data do Campo Obrigatdrio DT_ENCERRA
DD/MM/AAAA encerramento do
caso. Se o campo 72- Classificagdo final do caso estiver preenchido.
Data doencerramento deve ser>ou =a data do preenchimento.
Data doencerramento deve ser<ou =a datadadigitagdo (atual).
77- Ndmero D.O Numero da Campo Essencial NU_DO
Declaragdode
Obito Habilitado se o campo 74- Evolugdo do caso=2
78-Observagdes Varchar2(999) Outras observagdes | Campo Opcional OBSERVA
sobre o paciente
consideradas
pertinentes.
79-Profissional de Sadde Responsavel | Varchar2(60) Nome completo do | Campo Essencial NOME_PROF
profissional de
salde (sem
abreviagoes)
responsavel pela
notificagdo.
80-Registro Conselho/Matricula Varchar2(15) Numero do Campo Essencial REG_PROF
conselhoou
matriculado
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profissional de
saulde responsavel
pela notificagdo
(Ex: CRM/RJ 1234)

Data da digitagdo

Date
DD/MM/AAAA

Data deinclusdo do
registro nosistema.

Campo Interno

Preenchidoautomaticamente pelo sistema coma data da digitagdoda ficha.

N3 o é a data de preenchimento da ficha manualmente e sim a dataemque
é digitado nosistema.
N3o é atualizada se houver alteragdes posteriores de dados.

DT_DIGITA
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APENDICE B

Esse apéndice mostra a ficha que é preenchida do paciente que deu entrada do

sistema tunico de sauda, o SUS.



Ne

""".'r.'.:l'"'-

SIVEP Gripe - SISTEMA DE INFORMAGAO DE VIGILANCIA EPIDEMIOLOGICA DA GRIPE

MINISTERIO DA SAUDE FICHA DE REGISTRO INDIVIDUAL - CASOS DE SINDROME RESPIRATORIA AGUDA GRAVE HOSPITALIZADO- 27/07/2020
SECRETARIA DE VIGILANCIA EM SAUDE

CASO DE SINDROME RESPIRATORIA AGUDA GRAVE (SRAG-HOSPITALIZADO): Individuo com *SG que apresente:
dispneia/desconforto respiratério OU pressdo persistente no térax OU saturagdo de 02 menor que 95% em ar ambiente OU
coloragdo azulada dos labios ou rosto. (*SG: Individuo com quadro respiratdrio agudo, caracterizado por pelo menos dois (2) dos
seguintes sinais esintomas:febre (mesmo que referida), calafrios, dor degarganta, dor de cabega, tosse, coriza, disturbios olfativos
ou gustativos).

Para efeito de notificacdo no Sivep-Gripe, devem ser considerados os casos de SRAG hospitalizados ou os 6bitos por SRAG
independente de hospitalizagao.

1

Data do preenchimento daficha de notificacdo: Data de 19s sintomas

3

I
UF: 4 | Municipio: Cdédigo (IBGE):

5 U_nid:de de Saude: Cdédigo (CNES):

Dados do Paciente

6| CPFdocidadao: _ | __|__|__|__|__[__|__|__|_[__|__|_|_|_

7 | Nome: 8 | Sexo: |__|1-Masc. 2-Fem.9-Ign

9 | Data de nascimento: 10| (Ou)ldade: | | __ 11| Gestante: |__|

| | 1-Dia 2-Més 3-Ano |_| 1-12 Trimestre 2-22 Trimestre 3-32

Trimestre
12| Raga/Cor: |__| 1-Branca 2-Preta 3-Amarela 4-Parda 5-Indigena 9-lgnorado 4-dade Gestacionallgnorada  5-Ndo

13| Seindigena, qual etnia? 6-Ndoseaplica 9-Ignorado

14| Escolaridade: |_| 0-Sem escolaridade/Analfabeto  1-Fundamental 12ciclo (12a 52série) 2-Fundamental 22ciclo(62a 92 série)

3-Médio (12 a0 32ano) 4-Superior 5-Ndose aplica 9-lgnorado

15| Ocupacdo: | 16| Nome da mde:

Dados de residéncia

17\ CEP: _ | | | | -

8 ur. 1 | 1] Municipio: Codigo (IBGE): ||| | _

20| Bairro: 21| Logradouro (Rua, Avenida, etc.): 22| Ne:

23| Complemento (apto, casa, etc...): 24| (DDD) Telefone:
S RN O R ) O ) ) O

25| Zona: |__|1-urbana 2-Rural 3-Periurbana 9-lgnorado | 26| Pais: (se residente fora do Brasil)

Dados Clinicos e Epidemiologicos

27| Paciente tem histérico de viageminternacional até 14 dias antesdoinicio dos sintomas? | _| 1-sim2-Ngo 9-Ign

28| Se sim:Qual pais? 29| Em qual local?

30| Datadaviagem: | | 31| Datadoretorno: | |

32| E caso proveniente de surto de SGque evoluiu paraSRAG? | _| 1Sim 2-No 9-lgnorado

33| Trata-se de caso nosocomial (infecgdo adquiridano hospital)? | __ | 1-Sim 2-NZo 9-ignorado

34| Paciente trabalhaoutem contato direto com aves, suinos, ououtro animal? | _| 1-Sim 2-Nio
| __|3- Outro, qual 9-ignorado

35| Sinaise Sintomas: 1-sim 2-Nio 9-ignorado |__| Febre |__| Tosse |__| Dorde Garganta |__| Dispneia

|__| Desconforto Respiratério |__| Saturagdo 02<95% |__| Diarreia |__| VOmito |__|Dor abdominal |__| Fadiga
| _| Perdado olfato | __| Perda do paladar | __| Outros

36| Possuifatoresde risco/comorbidades? | | 1sim 2-Nso 9-lgnorado  Se sim, qual(is)? (MarcarX)

| _| Puérpera (até 45 dias do parto) | Doencga Cardiovascular Crénica |__| Doenga Hematoldgica Crénica
| Sindrome de Down | Doenga Hepatica Cronica |__| Asma

| Diabetes mellitus | Doenga Neuroldgica Cronica |__| Outra Pneumopatia Cronica

| Imunodeficiéncia/Imunodepressdo | Doencga Renal Crénica |__| Obesidade,IMC|____ |

| Outros

I
I
I
|
37| Recebeuvacinacontra Gripe na ultimacampanha? 38| Data da vacinagao:

|_| 1-Sim 2-Ndo 9-lgnorado | |

Se <6 meses: a mierecebeu avacina?  |__| 1-Sim 2-Njo 9-Ignorado Se sim, data: | |
ami3e amamenta a crianca? |__| 1Sim 2-Nio 9-ignorado

Se >= 6 meses e <= 8 anos:

Data da dose Unica 1/1: | | (dose Unica para criangas vacinadas em campanhas de anos anteriores)

Data da 12 dose: [ | (12 dose para criancas vacinadas pela primeira vez)

Data da 22 dose: | | (22 dose paracriangas vacinadas pela primeira vez




Dados de Atendimento

Datainicio do tratamento

40( Qual antiviral? | __| 1-0seltamivir 41

2-Zanamivir 3-Outro, especifique:

39| Usou antiviral paragripe? | |

I
44 UF de internacao:

1-Sim 2-Ndo 9-lgnorado
42| Houve internag¢do? |__| 43| Data da interna¢3o por SRAG:

1-Sim 2-Njo 9-Ignorado | |

45| Municipiode internagdo: Codigo(IBGE):__[__|_|_[_[|__

46| Unidade de Saude de internagao: Codigo(CNES):__ | | | |1 | |

47| Internadoem UTI? |_| 48| Data da entradana UTI: 49 Data da saida da UTI:

1-Sim 2-Ndo 9-lgnorado | | | |

51| RaioX de Torax: |__| 52| Data do Raio X:
1-Normal 2-Inflitrado intersticial 3-Consolidagdo | |
4-Misto  5-Outro:
6-Ndo realizado

30| Uso de suporte ventilatério:

|_| 1-Sim, invasivo 2-Sim, ndo invasivo
3-Nao 9-Ignorado

9-lgnorado

53 2-Indeterminado COVID-19

Aspecto Tomografia|__| 1-Tipico covID-19
3- Atipico COVID-19 4-Negativo para Pneumonia

5-Outro 6-N3o realizado

54 Data da tomografia:

9-lgnorado I |

56 57| Tipode amostra: | | 1-Secrecio de Naso-orofaringe
2-LavadoBronco-alveolar 3-Tecidopost-mortem

4-Outra, qual? 5-LCR

55| Coletouamostra |__| Data da coleta:

1-Sim 2-Ndo 9-lgnorado

9-lgnorado

Dados Laboratoriais

58 Tipo do teste para pesquisade antigenos virais:

N2 Requisicdo do GAL: 59 |

_| 1-Imunofluorescéncia (IF) 2-Teste rapido antigénico

61| ResultadodaTeste antigénico: |_ | 1-positivo2-Negativo

3- Inconclusivo 4-Ndo realizado 5-Aguardando resultado 9-lgnorado

60| Data do resultado da pesquisade antigenos:

Cédigo (CNES):
SN Y R O

62| Laboratoério que realizou o Teste antigénico:

Positivo paraInfluenza? | | 1-sim 2-No 9-lgnorado
Positivo paraoutrosvirus? |__|

63| Agente Etioldgico - Teste antigénico:

Sesim, qualinfluenza? | _| 1-InfluenzaA 2-InfluenzaB 1-Sim 2-Ndo 9-Ignorado

Se outros virus respiratérios qual(is)? (marcarX) |__| SARS-Cov-2 |__| Virus Sincicial Respiratério  |__| Parainfluenzal

|__| Parainfluenza 2 |__| Parainfluenza 3 |__| Adenovirus |__| Outro virus respiratdrio, especifique:

Data do resultado RT-PCR/outro método por Biologia
Molecular: | |

Resultado daRT- PCR/outro método por

BiologiaMolecular: | _|
1-Detectavel 2-Ndo Detectdvel 3-Inconclusivo 4-Ndo
realizado 5-Aguardando resultado 9-lgnorado

65

66| Agente Etioldgico - RT-PCR/outro método por Biologia Molecular:

Positivo paralnfluenza? | | 1sSim 2-Njo 9-gnorado  Se sim, qualinfluenza? |__| 1-influenzaA 2-Influenza B

2-Influenza A/H3N2
5-Inconclusivo

3-Influenza Ando subtipado

Influenza A, qual subtipo? |__| 1-Influenza A(H1N1)pdm09

4-Influenza Ando subtipavel 6-Outro, especifique:

Influenza B, qual linhagem? |_| 1-Victoria 2-Yamagatha 3-Ndorealizado 4-Inconclusivo 5-Outro, especifique:

Se outros virus respiratérios, qual(is)? (marcarX)

Positivo paraoutrosvirus? |__| 1-Sim 2-Nio 9-ignorado

|_| SARS-CoV-2 |__| Virus Sincicial Respiratério |__| Parainfluenza 1 |__| Parainfluenza2 |__| Parainfluenza3 |__| Parainfluenza 4

|__| Adenovirus |__| Metapneumovirus |__| Bocavirus |__| Rinovirus |__| Outro virus respiratorio, especifique:

Cédigo (CNES):
A

67| Laboratdrio que realizou RT-PCR/outro método por Biologia Molecular:

68| Tipode amostrasoroldgica para SARS-Cov-2:| | 1-Sangue/plasma/soro 69 | Datada coleta:
2-Outra, qual? 9-lgnorado | |
70| Tipo de Sorologia paraSARS-Cov-2: |_ | 1-Teste rapido 2-Elisa 3-Quimiluminescéncia | 71 Data do resultado:
4- Outro, qual? | |
Resultado do Teste Soroldgico paraSARS-CoV-2: |_|1g6 |_|lgM |_|IgA
1-Positivo 2-Negativo3- Inconclusivo 4-N3o realizado 5-Aguarda resultado 9 Ignorado
Classificacdofinaldocaso: |__| 73 | Critériode Encerramento:|__|
o 72 1-SRAG por influenza 2-SRAG por outro virus respiratorio 1-Laboratorial 2-Clinico Epidemiolégico
dy 3-SRAG por outro agente etioldgico, qual 3-Clinico 4-Clinico-Imagem
_3 4-SRAG ndo especificado 5-SRAG por COVID-19
S| 74| Evolugdodo Caso: |__| 1-cura | 75| Datadaaltaou 76 | Data do Encerramento:
(&} 2-Obito  3-Obito por outras Causas Sbito: | | | |
9-Ignorado
77| NimeroD.O:| | | | | | | | |-1 1|

| 78| OBSERVAGOES:

79| Profissionalde Saude Responsavel:

80| Registro Conselho/Matricula:
Y Y R R R Y
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