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para mim.

Mas tinham outras pedras no meio do caminho. Aos 14 anos fui diagnosticado com
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Resumo

Os erros médicos matam 6 pessoas por hora no Brasil, 0 que equivale a 4320 mortes
evitaveis todos os meses. Nos EUA, os erros médicos ja sdo a terceira principal causa de
morte, e 2,6 milhdes de pessoas morrem todos 0s anos em todo 0 mundo devido a esta causa
(Fioravanti, 2020). Desta forma, estes eventos estdo sendo cada vez mais evidenciados e
debatidos, sendo mais bem delimitados e entendidos. Estes debates sdo nevralgicos para a
criacdo e instauragdo de programas de melhoria de processos no publico e no privado, com
0 objetivo de reduzir a chamada iatrogenia, a qual refere-se a um estado de doenca, efeitos
adversos ou complicacBes causadas por ou resultantes do tratamento médico. O combate aos
danos e mortes causados por erros evitaveis durante o tratamento médico torna-se, entdo, um
desafio mundial (Schmidt, Pesquisa FAPESP).

Dentre as principais causas destes erros estdo a falta de informacdo (ndo de
conhecimento) e recursos. Em muitos casos, 0 médico ndo possui todas as informacgdes em
mé&os para tomar a melhor decisdo para o paciente, tampouco sabe como o quadro deste
evoluira, podendo intervir de forma preventiva. Partindo de uma defini¢cdo bem interessante
sobre valor para o paciente, cunhada pelo professor de Harvard Michael Porter, temos que
valor é o resultado (outcome) obtido pelo paciente em razdo dos custos para obté-lo.
Atualmente, os resultados obtidos pelos pacientes (de forma bem mais acentuada na rede
publica) sdo baixos, dada as falhas no processo diagndstico (e.g. "tudo é virose") e da
impossibilidade de fazer intervencgdes prévias por dificuldade no monitoramento ou predicao

da salde do paciente.

Assim, este trabalho prop6e uma plataforma assistida por Inteligéncia Artificial que
processa informacgdes de exames simples, baratos e de amplo acesso (como 0 hemograma
completo) para fornecer relatérios inteligentes que auxiliam no processo decisorio durante o

diagnostico e prognostico.

Vi
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APENDICE A - A PLATAFORMA WEB



CAPITULO 1: INTRODUGAO

1.1. Contextualizacdo e Motivacao

Com origem em Wuhan, na China, o mundo se viu infligido pela pandemia do novo
coronavirus Covid-19, o qual causa doenca respiratoria que se expressa de forma grave em
algumas pessoas (Zhu, N. et al, 2020; Perlman, S., 2020). De acordo com critérios
estabelecidos pela OMS, com o intuito de avaliar se um pais estd conseguindo combater a
pandemia, a razdo entre 0 nimero de casos positivos e o total de testes realizados mostra o
quanto a vigilancia epidemioldgica estd conseguindo acompanhar o espalhamento da

doenca, um valor de sucesso para tal medida é de 5% (OMS).

Comparado com outros paises, 0 Brasil é um dos que apresenta pior performance sob
a oOtica do indicador supracitado (Site Worldometer; Hospital John Hopkins}. Esta
deficiéncia no processo de testagem, leva a uma enorme subnotificacdo da doenca (Veiga E
Silva, L. et al, 2020).

Figura 1. Relacdo entre testes positivos e numero de testes diarios compilada pelo

Hospital John Hopkins

Daly percentage of positive tests (dl-time average)
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Fonte: Hospital John Hopkins



Segundo o Observatério Covid-19 da Fiocruz, é nevralgica a realizacdo de testes
diagnosticos para que se possa conhecer e controlar a epidemia, bem como avaliar o impacto
das medidas preventivas. E a partir da articulagdo entre a vigilancia epidemioldgica e a
atencdo béasica de salde que se traca a estratégia para controle da doenca, estabelecendo o
momento e a dimensado dos investimentos que devem ser feitos. Este déficit no diagndstico,
deixa o sistema de saude despreparado, pois ndo se sabe a infraestrutura hospitalar necessaria

para atender a demanda, fazendo com que todas as a¢des sejam corretivas.

Alguns grupos mostraram-se mais suscetiveis a terem uma expressao mais grave da
doenga, tendo maiores taxas de admissdo em UTIs. Pessoas idosas e aquelas com alguma
comorbidade (e.g. diabetes, doencas vasculares ou cardiovasculares, cancer ou quadros de
imunossupressao) foram as principais componentes destes grupos de risco (CDC; Chen, N.
et al, 2020; Huang, C. et al, 2020). Nestes pacientes, onde a gravidade clinica é aparente,
torna-se evidente a necessidade por internagéo e monitoramento destes pacientes. Entretanto,
esta decisdo € dificultada quando os sinais clinicos assumem valores mais ténues, distantes

de cenarios extremos.

Isto porque, ao longo da evolugdo do curso natural da doenga, muitos relatos
comecaram a sugerir que ao longo da segunda semana as probabilidades de piora no quadro
clinico do individuo. Nestes relatos, quando houve associagdo com pneumonia, 0
desconforto respiratorio surgiu, em média, 8 dias ap0s o inicio dos sintomas (variando de 5
a 13 dias).

Por conseguinte, surge a demanda de um sistema para auxiliar nos diagndsticos dos
pacientes suspeitos para coronavirus e que também faca uma predicdo dos possiveis
desfechos e prognosticos do quadro do paciente. Sistema o qual atua como suporte a decisdo
clinica, auxiliando na questdo da liberacdo do paciente aparentemente estavel em oposicao

a0 monitoramento do mesmo.

O impacto de um sistema digital para auxiliar no processo diagnostico e progndstico
é ainda mais acentuado ao se considerar como a desigualdade social - extremamente presente
no Brasil - afeta 0 acesso a uma saude de qualidade para enfrentamento da doenca (Malta,
M. et al, 2020). A tecnologia da informag&o tem capacidade plena de democratizar 0 acesso
a saude, levando um atendimento de qualidade para qualquer local do pais que tenha acesso

a internet.



Dentre estes sistemas, uma subcategoria de grande expressdo € a Inteligéncia
Artificial, relacionada com o uso de tecnologia da informacdo e representacfes
computacionais para se aproximar do comportamento humano, ou seja, se refere a maquinas
e programas que sdo criados para realizar tarefas de modo automatizado e, a0 mesmo tempo,
aprendem racionalmente a se aprimorarem. Essas maquinas, para alcangar este objetivo,
lidam com uma massa infindavel de dados, fazendo com que os algoritmos por tras de seus
sistemas aprendam com o tempo e, por meio de erros e acertos, refinam seus protocolos e

eficécia.

A utilizacdo da Inteligéncia Artificial tem avancado de uma maneira surpreendente
em termos de aplicabilidade nos mais diversos setores, muito devido a sua capacidade de
facilitar a rotina das pessoas, aumentar a assertividade e precisdo das decisdes e reduzir
custos dos processos. No setor da salde, a penetracdo de tal tecnologia vem empoderando
os profissionais da salde e gestores de instituicdes do setor, sendo uma ferramenta

nevralgica no apoio a tomada de deciséo.

A medicina diagndstica, englobando exames laboratoriais, exames de imagem e até
mesmo a grande area da Patologia, € uma das areas de maior destaque da aplicacdo da
tecnologia para apoio a tomada de decisdo. Na radiologia, os sistemas computacionais
assistidos por Inteligéncia Artificial ja sdo agentes presentes no dia a dia para suporte ao
diagnostico por imagem e a decisdo terapéutica (Santos, M. K. et al, 2019). Logo, identificar
0 posicionamento complementar da inteligéncia artificial na consulta médica € um desafio

fundamental para o futuro (Powell, J., 2019).

Loh resume os ultimos meses de pesquisa em saude em Inteligéncia Artificial (1A),
em diferentes especialidades médicas, e se discute os pontos fortes e os desafios atuais
relacionados a essa tecnologia emergente além de enfatizar que os médicos, principalmente
aqueles em funcdes de lideranca, precisam estar cientes da rapidez com que a IA esta
avancando na salde, para que estejam aptos para liderar a mudanga necessaria para sua
adocdo pelo sistema de saude (Loh, E., 2018).

Os principais problemas de saude estudados nas pesquisas de IA sdo: cancer,
depresséo, doenca de Alzheimer, insuficiéncia cardiaca e diabetes. Além disso, redes neurais
artificiais, Support Vector Machine (SVM) e redes neurais convolucionais tém o maior

impacto na area de saude. Esta analise fornece uma visdo geral abrangente da pesquisa
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relacionada a 1A conduzida neste campo especifico, o que ajuda pesquisadores, formuladores
de politicas e profissionais a entender melhor o desenvolvimento destas pesquisas e possiveis
implicacOes na pratica, ja que o emprego desta tecnologia na area da saude deve ser feita de
forma cuidadosa e por meio de ferramentas corretas e confiaveis, uma vez que os dados
clinicos tendem a ser confusos, incompletos e potencialmente tendenciosos, ressaltando,

igualmente, os desafios advindos da heterogeneidade de dados (Ghassemi et al., 2019).

Dessa forma, tendo em vista o cenério atual de pandemia e o crescimento do emprego
da Inteligéncia Artificial na area médica, surge o questionamento: como ela poderia ser
empregada para conter a propagacdo do coronavirus? McCall aponta que 0s casos
confirmados de doenca coronavirus 2019 (Covid-19) excedem os da sindrome respiratoria
aguda grave (SARS) e gue tanto o Covid-19 quanto o SARS se espalham pelos continentes,
infectam animais e humanos e usam mecanismos semelhantes para entrar e infectar a célula.
Na linha de frente, a resposta tatica ao Covid-19 é semelhante a do SARS, mas existe uma
grande diferenca: nos 17 anos desde o SARS, surgiu uma nova ferramenta poderosa que
poderia ser instrumental para manter esse virus dentro de limites razoaveis - a saber,
Inteligéncia Artificial (McCall, B., 2020).

Pode-se mencionar o valor na aplicacdo da IA ao atual surto de Covid-19, por
exemplo, na previsdo da localizagao do proximo surto. Esta aplicacdo é efetivamente o que
a empresa canadense Blue Dot tentou fazer e, como tal, foi amplamente divulgada como a
primeira organizacdo a revelar a noticia do surto no final de dezembro. Varias outras
aplicacbes de 1A que surgiram em resposta a Ultima epidemia incluem BenevolentAl e
Imperial College London, que relatam que um medicamento aprovado para artrite
reumatoide, o Baricitinib, pode ser eficaz contra o virus, enquanto a Insilico Medicine, com
sede em Hong Kong, anunciou recentemente que seus algoritmos de 1A haviam projetado

seis novas moléculas que poderiam impedir a replicagdo viral (McCall, B., 2020).

A Inteligéncia Artificial também pode ser explorada, em termos da pandemia atual
do coronavirus, como uma ferramenta cujo objetivo seria melhorar o diagndstico da doenca,
tendo em vista inclusive a quantidade consideravel de falsos negativos, o que colabora com
a continuidade da propagacéo do virus. Em Mei et al. (2020), eles descrevem que, para o
diagndstico da doenca coronavirus, um teste de reacdo em cadeia da polimerase da

transcriptase reversa especifico do virus SARS-CoV-2 (RT-PCR) é usado rotineiramente.



No entanto, este teste pode levar até 2 dias para ser concluido, havendo necessidade,
igualmente, de testes em série para descartar a possibilidade de resultados falsos negativos
e atualmente ha uma escassez de kits de teste RT-PCR, ressaltando uma urgéncia de métodos
alternativos para métodos rapidos e diagndstico preciso de pacientes com suspeita de Covid-
19 (Mei, X. et al, 2020). A tomografia computadorizada (TC) de térax é um componente
valioso na avaliacdo de pacientes com suspeita de infec¢do por SARS-CoV-2. No entanto, a
TC sozinha pode ter valor preditivo negativo limitado para descartar a infeccdo por SARS-
CoV-2, sendo assim, neste estudo, eles usaram algoritmos de IA para integrar os achados da
TC de toérax aos sintomas clinicos, historico de exposicdo e testes laboratoriais para

diagnosticar rapidamente os pacientes positivos para Covid-19.

Nessa mesma linha de encontrar uma maneira para facilitar o diagnéstico destes
pacientes, Jamshidi et al. desenvolvem alguns métodos de Deep Learning (DL), incluindo
Generative Adversarial Networks (GANSs), Extreme Learning Machine (ELM) e Long /
Short Term Memory (LSTM). Ele delineia uma abordagem de bioinformaética integrada cuja
principal vantagem dessas plataformas baseadas em IA é acelerar o processo de diagndstico
e tratamento da doenca Covid-19 (Jamshidi, M. B., et al, 2020).

1.2. Objetivos

Este trabalho tem como objetivo fomentar as discussdes acerca da presenga de
algoritmos de Inteligéncia Artificial nas decisdes tomadas por profissionais da satde. Com
isso, iniciar algumas reflexdes sobre os profissionais-centauro, que conseguem trabalhar
juntamente com os sistemas computacionais, unindo seus conhecimentos e seu lado humano
com a capacidade analitica e velocidade dos sistemas computacionais para ofertar o melhor

atendimento e cuidado para os pacientes.

Assim, este trabalho objetiva a criagdo de um sistema inteligente que analisa exames
simples, baratos e de amplo acesso, como o0 hemograma, para classificar pacientes com
suspeita de estarem infectados com Covid-19. Partindo de ampla analise literaria para avaliar
os melhores algoritmos classificadores para problemas binarios, este trabalho pondera sobre
métricas para avaliacdo de performance, formas de exploracdo dos dados e construcdo do

conjunto de treino, assim como a interpretabilidade dos modelos.



Esta ultima exerce papel fundamental na penetracdo dos algoritmos inteligentes para
apoio a decisdes médicas, uma vez que os profissionais da saide precisam atuar em conjunto
com os sistemas digitais para tomar uma decisdo. Assim, quando saimos de modelos que sdo
considerados “caixa-preta” e passamos a oferecer interpretacdes sobre a decisdo tomada pelo

modelo, conseguimos aumentar a adesdo desta abordagem.
1.3. Organizacao do Trabalho

Este trabalho esta organizado em 4 capitulos e um apéndice, sendo este capitulo introdutorio
o primeiro deles. O Capitulo 2 versa sobre o0s principais conceitos utilizados neste trabalho,
abordando uma visao geral sobre os algoritmos classificadores, métricas para avaliacdo de
performance e formas de interpretar as decisdes dos modelos. O Capitulo 3 introduz um
framework para desenvolvimento de projetos de Machine Learning, o qual orientara a
apresentacdo do que foi desenvolvido neste trabalho, bem como os resultados alcancados
pelo projeto. No Capitulo 4, sdo feitas observagdes acerca do atingido, pontuadas limitacGes
e possibilidades de melhora, bem como alguns aspectos relacionados a relacdo entre o
trabalho e a formacdo do autor. Por fim, no Apéndice A, é comentado sobre a plataforma

web desenvolvida para que a modelagem feita nesse trabalho pudesse ser utilizada na pratica.



CAPITULO 2: REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1. Consideracoes Iniciais

Neste capitulo tratar-se-a sobre alguns dos principais conceitos, algoritmos e
métricas relacionadas a problemas de classificacdo binaria. Para isso, é apresentada a
fundamentacdo teorica levantada da literatura, tratando dos principais classificadores para
este tipo de problema, as principais métricas para avaliacdo de performance dos diferentes
modelos — que consequentemente sdo utilizadas para escolher um modelo que ird para

producéo — e formas de interpretar as classificagcOes feitas por um modelo.
2.2. Conceitos e Técnicas Relevantes

2.2.1. Algoritmos Classificadores

Para o bom desenvolvimento do projeto, foi feita uma revisdo bibliografica dos
principais algoritmos de classificacdo, com foco no problema da classificacao binaria. Este
problema consiste em receber um conjunto de variaveis de entrada e atribuir a amostra a uma
de duas categorias disponiveis. Geralmente, o output do algoritmo é um valor que indica a

certeza que o algoritmo tem de que a amostra pertence a categoria positiva.

Desta forma, € estabelecido um valor limiar tal que, se o valor de certeza for maior
do que o valor limiar, entdo a amostra pertence a classe positiva. Caso contrario, ela pertence
a classe negativa. Dito isso, podemos entender melhor algumas caracteristicas relevantes de
cada um dos algoritmos.

Regressdo Logistica

A Regressao Logistica é uma técnica recomendada para situagdes nas quais a variavel
dependente é de natureza dicotdmica, que é o caso deste trabalho. Este algoritmo é um
classico e possui aplicacfes nos mais diversos setores, além de ser altamente interpretavel.
E preciso tomar um certo cuidado em sua utilizacdo a respeito de outliers e variaveis

correlacionadas (Kumar et al.,1995).



Arvore de Deciséo

As Arvores de Decisdo sio modelos baseados em quanto uma variavel agrega de
informacdo para a tomada de decisdo. Para realizar tal avaliacdo, os algoritmos podem usar
critérios como o de Entropia ou o Coeficiente de Gini. Ou seja, em um dado né da arvore,
ela busca entender qual variavel vai trazer mais informacgdo para a tomada de deciséo e,

entdo, atribui maior importancia para tal atributo (Izenman, A. J., 2008).

Random Forest

O Random Forest, também chamado de Floresta Aleat6ria, € uma composi¢do de
Arvores de Decisdo, desta forma apresenta uma robustez para ruidos e também para
variaveis colineares. Sua performance tende a melhorar com o aumento de exemplos
disponiveis. E preciso tomar cuidado com a preparagio das variaveis antes de mostrar para
este algoritmo, pois a importancia das variaveis pode ser afetada pela escala e nimero de
categorias. Por fim, € importante tomar atengdo na hora de analisar os resultados do Random
Forest, uma vez que por fazer um ensambling aleatério, ele pode atribuir grande importancia
para uma variavel e pouca para outra, ao passo que ambas possuem importancias
semelhantes (Ali et al., 2012; Strobl et al., 2007).

Ada Boost

O Ada Boost é um método baseado em meta-aprendizagem, criado inicialmente para
aumentar a eficiéncia de classificadores binarios. Ele usa uma abordagem iterativa para
aprender com os erros dos piores classificadores e os transforma em bons classificadores.
Esta abordagem em identificar os classificadores ruins atribui ao Ada Boost uma boa
interpretabilidade. Além disso, € um algoritmo com grande resisténcia a overfitting, o qual
é uma grande fonte de problemas para solu¢des de Machine Learning (Jayaprada, S. et al,
2021).

Support Vector Machine (SVM)

O SVM ¢é um modelo que independe da dimensionalidade do conjunto de dados e
apresenta bom desempenho em pequenos conjuntos de dados. Para garantir boa

performance, € preciso ter uma boa escolha para o kernell, o que é um processo dificil. Em



producdo, a utilizacdo deste algoritmo pode ser lenta, dependendo do nimero de vetores de

suporte. Por fim, vale ressaltar que ele pode apresentar problemas de convergéncia em

conjuntos grandes de dados (Li et al., 2007).

Tabela 1 - Comparacéo entre algoritmos testados

do conjunto de dados
-Bom desempenho em datasets
pequenos

Algoritmo Prés Contras
Regresséo - Altamente interpretavel - Sensivel a outliers
Logistica - Algoritmo classico com uso - Sensivel a variaveis correlacionadas
disseminado - InteragBes complexas entre variaveis
precisam ser explicitamente construidas
Arvore de - Funciona com variaveis - Tende a produzir resultados com
Deciséo numeéricas e categoricas overfitting caso ndo tenha uma prunagem
- Facil de entender e interpretar na profundidade
- Requer pouco pré-
processamento dos dados
- A escolha das features
importantes acontece naturalmente
Random - Robusto a ruidos - Importancia das varidveis do modelo
Forest - Performance tende a melhorar pode ser afetada pela escala e nimero de
com o aumento de exemplos categorias
disponiveis
AdaBoost - E rapido e versatil - E vulneravel a ruido uniforme
- N&o exige conhecimento prévio - Quando os classificadores fracos sdo
dos classificadores fracos muito fracos, pode levar a baixas margens
- N&o tem hiperparametros para de performance
tunar (exceto por T)
SVM -Independe da dimensionalidade -A melhor escolha de kernell é dificil

-A predicdo em producao pode ser lenta
dependendo do nimero de vetores de
suporte

-Pode apresentar problemas de
convergéncia em conjuntos grandes de
dados

2.2.2. Métricas para avaliagcdo de modelos

N&o somente treinar modelos, € fulcral saber como avaliar se a performance do

mesmo esta adequada. Para cada situacdo, uma métrica diferente pode ser mais interessante,

por isso, esta sessdo se dedica a explorar um pouco das possiveis métricas para analisar um

modelo.



Matriz de Confuséo (FP/FN)

A Matriz de Confusdo é uma forma bem comum de mostrar os verdadeiros positivos
(tp), os verdadeiros negativos (tn), os falsos positivos (fp) e os falsos negativos (fn). Ela
mostra estes valores na forma de uma matriz, na qual o eixo Y mostra os valores reais da
amostra, enquanto que o eixo X mostra qual foi o valor atribuido pelo algoritmo. Desta
forma, conseguimos entender como estd o erro do modelo, e se ele esta pior em uma das

classes. Geralmente, tal métrica € mostrada no formato da Figura 2.

Figura 2. Matriz de confusdo ilustrando os quadrantes de valores preditos e

valores reais

Matriz de Confusao

Valores reais

H 1
Valores preditos

Fonte: reproducéo propria

Especificidade

A especificidade mede quantas amostras negativas foram de fato classificadas como
negativas. No caso deste trabalho, ela mostra quantas amostras ndo infectadas pelo Covid-
19 foram classificadas pelo modelo como negativas. Em termos matematicas, podemos
definir esta métrica como a taxa de verdadeiros negativos (TRN) de acordo com a equacao
1.
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TRN = —" (1)
T tn+fp

Sensibilidade (Recall)

A sensibilidade é a métrica analoga a especificidade, porém, para o caso positivo. Ela
mede quantas amostras positivas foram de fato classificadas como positivas. Ela também
pode ser chamada de taxa de verdadeiros positivos (TRP) e calculada de acordo com a

equacao 2.

tp

TRP =
tp+fn

(2)

Otimizar os modelos focando no recall ¢ uma forma de descobrir o maximo de

positivos possivel.

Acuracia

A acurécia avalia quantas observacdes, tanto positivas quanto negativas, foram
classificadas de forma correta. O problema desta métrica é que ela pode ser muito enviesada
para conjuntos de dados desbalanceados, de forma que se o algoritmo chutar tudo para a
classe majoritaria, ele obtém uma boa acuracia. Estd métrica pode ser calculada de acordo
com a equacao 3.

tp +tn

ACC = 3
tp+fn+tn+ fp ()

Precisdo

A precisdo (valor preditivo positivo), que pode gerar certa confusdo com o recall,
avalia quantas das observacgdes preditas como positivas sdo de fato positivas, ou seja, seu
objetivo é ter certeza de que, se uma amostra foi classificada como positiva, ela realmente é
positiva. A diferenca € sutil, repare na alteracdo do fator fn para fp no denominador na
equacao 4, em relacdo a equacao 2.

tp

PPV = e (4)
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Fs-Score

Estd métrica é uma forma de ponderar entre recall e precisdo em uma métrica, ou
seja, queremos descobrir o maior nimero de amostras positivas, ao mesmo tempo que
queremos ter certeza de que as classificadas como positivas serdo de fato positivas. Ela é

calculada pela equacéo 5.

PPV * TRP
B% x PPV + TRP

Fg = (1+5?) (5)

Repare que a escolha do 3 é o que vai ditar 0 que queremos priorizar. Quanto mais
nos importamos com o recall ao inves de precisdo, maior tem que ser o valor de B. Para o
nosso caso, ndo podemos deixar nenhum positivo escapar, entdo priorizamos o recall,

escolhendo um g = 2.

Area sob a Curva ROC

Para entender o que significa a area sob a curva ROC (AUC-ROC) é preciso entender
0 que de fato € a curva ROC. Ela nada mais é do que um grafico que mostra a relagao entre
as taxas de verdadeiros positivos (TPR) e taxas de falsos positivos (FPR). Para cada
threshold estabelecido para 0 modelo, pode-se tragar uma curva no grafico, a fim de ter uma
comparacdo de qual € o melhor a ser escolhido. Outra abordagem é para mostrar a AUC-
ROC para diferentes folhas em um método de validacao cruzada (estratégia utilizada neste
trabalho). Assim, a AUC-ROC nada mais é do que calcular a area que esta abaixo da curva
tracada no gréfico (Bradley, A.P., 1997).

2.2.3. Interpretacdo da resposta dos classificadores

Valores de Shapley

Uma predicdo pode ser explicada ao assumirmos que a predicdo € uma aposta em
que cada feature € um jogador que participa da mesma. Os valores de Shapley, que surgiram
na Teoria dos Jogos de Coalizdo, nos diz qual é a probabilidade de cada uma das features

ganhar esta aposta. Baseado na sua cooperacao para atingir um resultado final, cada jogador
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(feature) recebe uma premiagdo proporcional. Em termos técnicos, o valor de Shapley é a
contribuicdo marginal média para o valor de uma caracteristica em todas as coalizbes
possiveis (Shapley, L. S., 1953).

O autor recomenda fortemente que os leitores interessados explorem a biblioteca
SHAP do Python, criada por Scott Lundberg e  disponivel em:

https://github.com/slundberg/shap. Esta biblioteca traz formas de explicar modelos em

arvore, de gradiente, baseados em kernel, lineares, por particdo, permutacdo, amostragem e

até mesmo modelos de Aprendizagem Profunda.

2.3. Trabalhos Relacionados

Muitos trabalhos feitos na area da saude buscam correlacionar algum biomarcador
com uma condicéo fisioldgica da satde do paciente. Muitas vezes sao realizadas coletas de
dados direcionadas e a motivacdo parte de alguma suspeita bioldgica do fendmeno. Em (Foy,
B. H. et al, 2020) os autores buscam uma forma de associar a largura de distribuicdo de
globulos vermelhos (RDW) no sangue com a chance de mortalidade por Covid-19. Este tipo
de andlise desperta no autor a curiosidade sobre a potencialidades de fazer tal analises de
forma multivariada e com o auxilio de técnicas computacionais, em particular as de

Aprendizado de Maquina.

Podemos enumerar algumas pesquisas importantes envolvendo tecnologia da
informacdo atrelada a saude, dentre elas a de Liu et al., (2018) sobre o uso de imagens
multimodais e |A para diagndstico e prognostico dos estagios iniciais da doenga de
Alzheimer; a de Erfurth et al., (2018), sobre o emprego da IA em retina; de Huang et al.,
(2020), sobre a Inteligéncia Artificial no diagndstico e prognostico do cancer; de Vaishya et
al., (2020), sobre as aplicacOes de 1A para a pandemia de COVID-19; de Brinati et al. (2020),
sobre a deteccdo de infeccdo por COVID-19 em exames de sangue de rotina com
aprendizado de maquina e a de Fatima & Pasha (2017), que trata de uma pesquisa de
algoritmos de aprendizado de maquina para diagnostico de doencas, além de inimeras outras

publicagdes.
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2.4. Consideracdes Finais

Conclui-se entdo que a area da saude pode se beneficiar extremamente de analises
envolvendo grandes quantidades de dados e as ciéncias estatisticas e computacionais pode
oferecer as ferramentas para realizar este tipo de analise. No capitulo seguinte, o autor
apresenta o trabalho realizado para aplicar algoritmos de Machine Learning para

diagnosticar Covid-19 a partir de dados de hemograma.
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CAPITULO 3: DESENVOLVIMENTO DO
TRABALHO

3.1. Consideracdes Iniciais

Neste capitulo, sera descrito em detalhes o projeto, com foco na parte da analise,
modelagem, avaliacdo e interpretacdo dos dados. No Apéndice A, é possivel encontrar uma
descricéo breve de plataforma web que foi desenhada para que os modelos criados a partir

deste projeto pudessem ser utilizados na pratica.

Serdo discutidas as principais estratégias utilizadas na limpeza dos dados, bem como
aprendizados que foram adquiridos por meio de entrevistas com pessoas da area — em
particular de hematologistas e epidemiologistas — a fim de agregar para o desenvolvimento
deste projeto conhecimentos técnicos da area da salde que podem auxiliar no processo de

modelagem.

Ao final, serdo levantadas todas as dificuldades encontradas no decorrer do projeto,
bem como todas as limitagdes mapeadas até 0 momento. Espera-se que ao ler este trabalho,
o leitor sinta-se encorajado e entusiasmado a replica-lo, explorar os dados por si e trazer
novas contribuicbes para esta area tdo empolgante que sdo os diagndsticos assistidos por

aprendizado de maquina.
3.2. Projeto

E mais do que comprovado que a Inteligéncia Artificial na satde veio para ficar e no
cenario da pandemia ela tem se mostrado extremamente Gtil. Muitos desenvolvimentos
foram feitos no aspecto diagndstico do coronavirus a partir de exames de imagem,
principalmente de Tomografia Computadorizada (TC) de torax. Entretanto, de acordo com
0 DataSUS, este exame custa cerca de R$136,70 para o sistema publico de saude, além de
ser um exame muito empregado em outras doencas, como no caso de cancer, ndo sendo todo

municipio (ou regido) que tem acesso a um aparelho do tipo.

Neste cenario, a motivacdo deste trabalho é partir de um exame simples, barato e de

amplo acesso, que é o hemograma completo. O DataSUS mostra que o custo de um
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hemograma para o sistema publico é de R$4,10, mostrando um gasto bem inferior em relacdo
a tomografia e, principalmente, em relacdo ao rt-PCR (exame o qual nem sempre esta
disponivel). Além disso, mesmo que ndo exista um laboratorio no municipio capaz de
processar a amostra de sangue, esta pode ser encaminhada para o centro mais proximo e o
paciente continua tendo acesos. Por fim, o sistema de satde brasileiro ja é apto para realizar
exames de hemograma em grandes quantidades, sendo que no ano de 2019 foram realizados
67 milhdes de exames de sangue, e ndo € um procedimento que requer treinamento ou

especializacdo extra para os profissionais da area.

Figura 3. Fluxo tradicional de atendimento a um paciente suspeito para Covid-19

Alta

Hospitalar Hag

NAD—

B Consulta PACIENTE Confirmagao PROBLEMA
Triagem Médica GRAVE? — SM via RT-PCR RESPIRATORIO?

Paciente suspeito

SIM

Internagéo

Fonte: reproducéo propria

Na Figura 3, podemos observar que as informacdes disponiveis para 0 médico na
avaliacdo clinica sdo praticamente inexistentes. Em um cenario com insuficiéncia de
recursos diagnosticos "padrdo-ouro™, o médico ndo tem parametros para dar alta hospitalar
com seguranca, tampouco para solicitar exames mais aprofundados, pois em palavras
presidenciais, 0 paciente pode ter apenas uma "gripezinha". Neste contexto, muitos pacientes
sdo encaminhados para casa sem terem realizado ao menos um exame, aumentando as taxas

de readmissao, complicacdo, 6bitos e - principalmente - o contagio da doenca.

Levando em conta todos os fatores supracitados, este projeto propde um sistema que
foi chamado de DiagoNow, criado para empregar Inteligéncia Artificial no processo

diagndstico e prognostico, processando exames simples e baratos para descobrir padres
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emergentes e fornecer muita informacéo e inteligéncia para auxiliar na tomada de decisao
dos médicos. No cenario do Covid-19, os algoritmos processam o resultado de um exame de

hemograma, inserido no processo de triagem, como mostrado na Figura 4.

Figura 4. Fluxo priorizado proposto pela DiagoNow para atendimento de paciente
suspeito de Covid-19

Alta

" Hospitalar NAO
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!

Triagem
, , Consulta PACIENTE Confirmagao PROBLEMA
Hemograma Médica — GRAVE? —— via RT-PCR RESPIRATORIO?

SIM

Internagao

Fonte: reproducéo propria

O resultado do exame de hemograma € inserido na plataforma, seja manualmente ou
por integracdo via APl com o prontudrio eletrénico, a qual processa a requisi¢do e retorna
dois relatorios para 0 médico (Figuras 5 e 6), a partir dos quais o profissional pode tomar
uma decisdo mais assertiva e embasada. Desta forma, os pacientes recebem um atendimento
de maior qualidade, os médicos possuem indicadores de risco para auxiliar na tomada de
decisdo, os recursos do hospital no processo de testagem sdo otimizados e 0 acesso a uma
salde de qualidade e ao processo de testagem é democratizado, garantindo que mais pessoas

consigam averiguar melhor seu estado de saude.

A arquitetura, funcionamento e alguns diagramas sobre a estruturacéo da plataforma
web sdo apresentadas no Apéndice A, uma vez que o escopo deste trabalho estd focado no
desenvolvimento dos modelos preditivos. Para realizar este projeto de Machine Learning, o
autor se embasou em um framework proposto por Aurélien Géron, em seu livro “Hands-on
machine learning with Scikit-Learn, Keras, and TensorFlow: Concepts, tools, and
techniques to build intelligent systems” (Géron, A., 2019).
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Figura 5. Relatorio explicando os principais fatores que levaram o modelo a

realizar a classificacdo da amostra em questdo
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Este grdfico apresenta a fungio de probabilidade dos exames serem de um paciente
com SARS-CoV-2.

Os grfices mostram a distribuigdo dos examos mais importantes (segunda o medolo) para paciontes jd tostades, A estrela indica
paciente em relagao aos demais.

Detalhes do Modelo Prosseguir

Fonte: reproducéo propria
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Figura 6. Visdo alternativa para um hemograma comum, mostrando os graficos de

calor relatando a probabilidade de infeccéo
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Fonte: reproducéo prépria

Os passos deste framework servirdo como base para a apresentacdo das atividades
realizadas na proxima sessao. Esta lista de passos proposta por Aurélien para guiar projetos
de Machine Learning possui oito passos principais, 0s quais sao:

19



1. Entender o problema e veja o0 panorama geral
2. Obter os dados
3. Explorar os dados para ganhar insights

4. Preparar os dados para que os padrdes escondidos possam ser melhor
expostos aos algoritmos de Machine Learning

5. Explorar diferentes modelos e liste os melhores

6. Fazer um fine-tune nos modelos e combine-os entre si para chegar em uma
solucéo Otima

7. Apresentar a solucéo

8. Colocar o modelo em producéo, monitora e dé manutencgéo ao sistema

3.3. Descricao das Atividades Realizadas

A motivacdo para a realizacao deste projeto surgiu ao perceber uma escassez de testes
para o Covid-19 em meados de 2020. Tal escassez, alem de dificultar o controle da
pandemia, estava distribuida de forma desigual pelo pais, uma vez que o teste rt-PCR esta
disponivel pela rede privada desde o inicio da pandemia. Entretanto, o valor médio
encontrado para o teste, considerado o “padrao-ouro” ¢ cerca de R$180,00, sendo inacessivel

para grande parcela da populagéo.

Desta forma, o objetivo do trabalho se tornou identificar uma forma de utilizar
exames simples, baratos e de amplo acesso para realizar o diagnéstico do virus. Analisando
solugdes do mercado, como a Smart Blood Analytics, e outros trabalhos envolvendo
diagnosticos com exames laboratoriais, bem como interagindo com profissionais da area de
salde, o autor optou por utilizar o hemograma completo para fazer as predicdes. O
hemograma, mais conhecido como exame de sangue, € um dos exames mais realizados no
mundo, pois ao analisar as séries de analitos do sangue, ele fornece diversos insights que vao
desde indicar quadro de sepse, evidenciar a presenca de infec¢ao virais e bacterianas, auxiliar
na percepcao de quadro anémico, entre outros, tornando-o um forte aliado nos diagndsticos

diferenciais.
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O resultado do hemograma completo pode ser dividido em trés grandes blocos:
e Eritograma (série vermelha)
e Leucograma (série branca)
e Plaguetograma (contagem e volume médio das plaquetas)

3.3.1. Obtencao dos dados

Os primeiros desenvolvimentos deste trabalho foram realizados a partir de uma base
de dados fornecida pelo Hospital Israelita Albert Einstein, em um desafio na plataforma
Kaggle no inicio de Abril de 2020, chamado “Diagnosis of COVID-19 and its clinical
spectrum”. Estes dados possibilitaram que o autor adquirisse familiaridade com o dominio

do problema, bem como desenvolvesse uma soluc¢éo inicial para o desafio.

Entretanto, uma das caracteristicas desta base é que ela foi disponibilizada ao publico
apos uma serie de transformacdes — ndo disponiveis ao publico. Sem acesso as funcdes

utilizadas para transformar o dataset, inviabilizou-se sua aplicacdo em um cenério real.

A proxima estratégia surgiu com uma iniciativa da Fapesp para disponibilizar um
conglomerado de dados de grandes instituicdes de satde do pais, relacionadas ao Covid-19.
Este repositorio foi denominado COVID-19 Data Sharing/BR, disponivel em:
https://repositoriodatasharingfapesp.uspdigital.usp.br. O repositdrio contém dados do Grupo
Fleury (GF), do Hospital Sirio Libanés (HSL), do Hospital Israelita Albert Einstein (HAE),
da Beneficéncia Portuguesa de Séo Paulo (BP) e do Hospital das Clinicas da Faculdade de
Medicina da USP (HC).

De forma geral, com algumas particularidades, cada instituicdo forneceu dados
anonimizados, respeitando-se todas as questdes de privacidade dos dados e aprovacdes dos
respectivos Comités de Etica. Estes dados contemplam dados demograficos tais quais:
Chave de Identificacdo do Paciente, Sexo, Data de Nascimento, Pais, Estado, Cidade e CEP.
Também trazem dados sobre exames laboratoriais, em que cada linha da base corresponde a
um analito analisado. Para cada analito (linha), é disponibilizada a Chave de Identificacdo
do Paciente, uma Chave de ldentificacdo do Atendimento, a Data da Coleta, a Origem do

Pedido (isto é, sem qual setor da instituicdo foi feito o pedido do exame), Descri¢do do
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Exame, Descri¢do do Analito, Descri¢do do Resultado, a Unidade do Resultado e o Valor de
Referéncia para este Analito. Adicionalmente, os dados oferecidos pela BP também contém
informacdes sobre o desfecho clinico do paciente, os quais permitem a realizacdo de outros

trabalhos abrangendo a anélise de prognosticos.

Ao entrar em contato com as bases de dados, pode-se levar um susto com a imensa
quantidade de dados faltantes (esparsidade), a qual acontece em uma média de 90%. Alguns
analitos estdo quase que totalmente faltantes, com colunas apresentando mais de 99% de
missing values, ou sem nenhum valor. Apesar de gerar estranhamento em um primeiro

momento, este fato é completamente entendido observando a forma de captura destes dados.

Decisfes tomadas por profissionais de salide sdo um processo complexo, quando 0s
médicos veem um paciente pela primeira vez com uma queixa aguda (por exemplo, o
aparecimento recente de febre e sintomas respiratorios), colhem o histérico médico, realizam
um exame fisico, e baseiam as suas decisGes nesta informacdo. Solicitar ou ndo testes
laboratoriais, e quais deles solicitar, esta entre estas decisdes, e ndo existe um conjunto
padrdo de testes que sejam pedidos a cada individuo ou a uma condicdo especifica. Isto
dependera das queixas, dos resultados do exame fisico, do histérico médico pessoal (por
exemplo, doencas atuais e previamente diagnosticadas, medicamentos em uso, cirurgias
prévias, vacinacdo), habitos de vida (por exemplo, tabagismo, uso de alcool, exercicio

fisico), histérico médico familiar, e exposicdes prévias (por exemplo, viagens, profissao).

O conjunto de dados reflete a complexidade da tomada de decisdes durante os
cuidados clinicos de rotina, em oposicdo ao que acontece num ambiente de investigacao

mais controlado, e espera-se, portanto, uma maior escassez de dados.

N&o somente em questdes de esparsidade, os dados em salde sdo bem heterogéneos.
Modelos treinados na base de uma instituicdo e testados em uma base de outra apresentaram
performance irrisoria, da mesma forma que modelos treinados em dados de diversas
instituicdes apresentaram performance pior do que modelos mais especializados. Estas
analises ndo estdo contempladas no escopo deste projeto e ndo serdo mostradas em detalhes.
Entretanto, o autor interagiu com hematologistas do Grupo Fleury, que forneceram insights
importantes sobre tais diferencas. Elas acontecem muito por conta do perfil de cada
instituicdo, o HSL por exemplo, tem um perfil mais hospitalar, com pacientes mais graves,

em estado de internagdo, enquanto que o Grupo Fleury apresenta dados com perfil mais
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ambulatorial, que sdo 0s pacientes gue se apresentaram a emergéncia e ndo se agravaram.
Outro fator que corrobora para a variabilidade dos resultados interinstitucionais é a diferenca
entre os equipamentos utilizados para fazer a contagem de células. O hemograma é um

exame sensivel e possui alta variabilidade no resultado.

Desta forma, para o escopo deste trabalho optou-se por analisar os dados
disponibilizados pelo Grupo Fleury, que sdo datados de agosto de 2020. Esta base apresenta
uma vantagem perante as outras no quesito de balanceamento das classes, além disso, ela
conta com dados de hemograma de 2019, fator o qual possibilitou a formacdo da classe
negativa de maneira mais robusta. Vamos entender entdo como foi feita a separacdo das

classes e tirar alguns insights dos dados.
3.3.2. Andlise Exploratéria

Estamos lidando com um problema de classificacdo binaria, isto é, o algoritmo
precisa receber um conjunto de entradas e fornecer como saida uma pontuacao de previsao,
que indica a certeza que o sistema possui de que uma dada observagéo pertence a uma das
duas classes (positiva ou negativa). A decisdo de qual classe a observacdo pertencera cabe
ao limite de classificacdo, que também costuma ser chamado de threshold. Caso a
observagao possua uma pontuagdo maior do que este limiar, entdo ela pertence a classe
positiva, caso contrario, pertence a classe negativa. A escolha deste valor limiar é muito
importante, pois impactara no numero de classificacfes corretas (verdadeiros positivas ou
verdadeiros negativas) e de incorretas (falsos positivos e falsos negativos). A sessdo “2.2.2.
Métricas para avaliacdo de modelos” traz uma visao geral sobre as principais métricas que

serdo utilizadas na sessdo “3.3.4. Modelagem” para avaliar os modelos.

Além de um problema de classificacdo binéria, modulamos este problema como
aprendizado supervisionado, uma vez que existem informacgdes no conjunto de dados que
sdo confidveis o suficiente para serem uma variavel target. Adotamos duas estratégias

diferentes para montar a classe positiva e a negativa.

Comecando pela classe positiva, escolhemos a variavel “Covid 19, Deteccdo por
PCR” como variavel alvo, isto porque este teste apresenta alta sensibilidade e especificidade
analitica, muito proxima ou igual a 100% (ROCHA, M. A., 2021). Desta forma, um resultado

positivo para o teste assegura com margem de confianga satisfatdria a presenca do virus.
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Assim, para montar a classe positiva do conjunto de treino, foram selecionados todos 0s
pacientes que apresentou resultado positivo para “Covid 19, Detecg¢ao por PCR” e também
realizaram um exame de hemograma no mesmo dia. Aqui é muito importante o fator
temporal, uma vez que o nivel de células do sangue varia temporalmente apés uma infecc¢éo,

como mostrado na Figura X.

Figura 7. Evolucéo temporal de alguns analitos do sangue em um quadro de

infeccéo

Sequence of Events - Infection

Edema Neutrophils Monocytes/
Macrophages ="

Amount —

Fonte: J. Matthew Velkey em notas de aula intituladas Cell Injury, Death, Inflammation,

and Repair para a Duke University

Esta condigédo foi o maior limitante no volume de dados, uma vez que das 19.372
amostras que apresentaram rt-PCR positivados, apenas 544 haviam feito um exame de
sangue no mesmo dia. Uma estratégia para maximizar o volume de dados da classe positiva,
considerar amostrar que fizeram um hemograma com um intervalo de 3 dias do rt-PCR, por

exemplo.

Ja sobre a classe negativa, deparou-se com uma alta probabilidade de falsos negativos
ao considerar os resultados negativos na varidvel “Covid 19, Deteccdo por PCR”. Isto
acontece porque existe um periodo de incubacdo viral, que é o intervalo de tempo entre a
exposicdo ao virus e o inicio dos sintomas, o qual dura em torno de 5 dias. Neste periodo, a
carga viral é baixa e o teste molecular (RT-PCR) apresenta baixa sensibilidade, o que gera
altos niveis de falsos negativos. No periodo de incubacdo, a taxa de falso negativos é cerca

de 68%, indo para 38% apds o primeiro dia dos sintomas e para 20% ap0s o terceiro dia
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(Khouri, R., 2021). Assim, existe um grande ruido nos dados devido a metodologia de
aplicacdo do teste, levando o autor a buscar outras alternativas para a construcdo da classe

negativa.

A alternativa escolhida pelo autor foi utilizar as amostras de hemogramas coletadas
anteriormente & pandemia, isto €, no ano de 2019, de forma a ter uma maior garantia da ndo
presenca do virus. Na base de dados fornecida pelo Grupo Fleury, este fator ndo foi um

limitante, uma vez que existem 12.910 amostras com estas caracteristicas.
3.3.3. Feature Engineering

Com a montagem anterior das classes, obteve-se um conjunto de dados com as

seguintes covariaveis:

Demogréficas

e Sexo
e |dade
Eritograma

e Concentracdo de Hemoglobina Corpuscular (CHCM)
e Eritrécitos

e Hematdcrito

¢ Hemoglobina

e Hemoglobina Corpuscular Média (HCM)

e RDW

e VCM

Leucograma
e Leucdcitos
e Basofilos
e Basofilos (%)
e Eosinofilos
e Eosinofilos (%)
e Linfocitos
e Linfdcitos (%)

e Mondcitos
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e Mondcitos (%)
e Neutrofilos
e Neutrofilos (%)

Plaguetograma
e Plaquetas
e Volume Plaquetario Médio (VPM)

Vale salientar algumas particularidades que foram observadas nestas variaveis. Em
primeiro lugar, sobre as variaveis do Leucograma, percebe-se que todas elas, com excec¢do
dos Leucdcitos, possuem sua grandeza em unidade absoluta e em valores relativos (%). Isto
ocorre, porque as células brancas sdo subtipos das células leucocitarias, entdo sdo avaliados
em razdo do numero absoluto pelo nimero de leucdcitos. Desta forma, a soma de todas as
covariaveis da série branca precisa resultar no valor total de leucécitos. Notou-se algumas
amostras que nao respeitava esta condicdo, as quais foram excluidas (quando a diferenca era
de mais de 5%). Estas diferencas, de acordo com especialistas de analises laboratoriais, sdo
provocadas pela forma como sdo feitas as contagens de células; as maquinas analisam uma
determinada area da lamina e fazem uma projecdo da contagem para o volume como um

todo, por serem andlises automatizadas, elas podem apresentar discrepancias.

Nesta etapa, também foi feita uma verificacdo de amostras outliers, a qual indicou
algumas amostras registradas com unidades erradas (valores com muitas ordens de grandeza

de diferenca).

Também € importante ressaltar que a escolha das variaveis nesta etapa pode impactar
a aplicabilidade do sistema na pratica. Em conversas com mais de 30 médicos atuantes da
rede publica e trabalhando na linha de frente da pandemia, descobriu-se que a variavel
Volume Plaquetario Médio (VPM) nem sempre é citada no resultado do exame, pois
depende muito da preciséo e qualidade do equipamento que processou a amostra. Assim,
dependendo do foco de aplicacdo do modelo, esta varidvel pode ndo ser uma boa escolha.

Recorrendo a literatura para buscar alguma outra informacao que pudesse auxiliar na
predicdo, encontrou-se alguns biomarcadores inflamatorios representados por raz@es entre

outros analitos do sangue (Yang, A. et al, 2020). Podemos citar como os principais:

e Arazéo neutrofilo-linfocito (NLR)
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e Arazdo linfocito-mondcito (LMR)
e Arazdo plaqueta-linfocito (PLR)
e earazdo RNL derivada (d-NLR)

Assim, estas quatro novas features foram criadas para poder ter uma base
comparativa de seu ganho de performance. Para meios de comparagdo, foi feito um
classificador RandomForest, realizando um RandomUnderSampling na base, o qual obteve

0s seguintes resultados:

Figura 8. Matrizes de confusdo comparando a adi¢ao das novas features

— 0.8
- 0.7

o 0.17 o
— 0.6
- 0.5
- 0.4

- 0.24 -
-03
-0z

0 1

Figura 8.a. Sem “features” adicionais Figura 8.b. Com “features” adicionais

Fonte: reproducéo propria

Apesar de muito pequeno, a adigdo destas novas features conseguiu melhorar um
pouco o resultado dos falsos negativos. Neste ponto, vale uma reflexdo sobre o que é mais
importante para 0 nosso modelo e como vamos mensurar se € um bom resultado ou néo.
Pensemaos... no cenario da Covid-19, uma amostra negativa significa que o paciente ndo esta
infectado. Se ele for classificado corretamente, 0 médico podera dar alta para 0 mesmo sem
nenhum problema, e se ele for classificado incorretamente, ele vai ser submetido a um teste
mais adequado. Reparem que, ndo ¢ ideal que ocorram erros, mas o prejuizo de errar um
negativo (dar falso positivo) é a realizacdo de um teste mais caro, 0 que prejudica a entrega
de valor deste trabalho, gera desconfiangas no modelo e proporciona incomodos para 0

paciente.

Entretanto, vamos analisar o caso positivo. Se ele é classificado corretamente, as

medidas de contencao e cuidados preventivos serdo tomadas, 0 mesmo ficara sob observacao
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e de quarentena. Porém, caso a classificacdo seja feita incorretamente o paciente é liberado,
ele estara transmitindo o virus sem ao menos saber, podendo infectar muitas outras pessoas,
além de poder ter um agravamento em seu quadro clinico. Desta forma, o objetivo maior
deste trabalho é reduzir ao méximo as taxas de falsos-negativos. Por isso, mesmo que infima,
a adicdo das features provocou uma reducdo na métrica objetivo e fazem sentido para

alcancar o objetivo do trabalho.

Uma métrica deveras interessante para trabalharmos é o Fg Score, definido como a
média harmonica entre precisao e recall, dando um peso B para o recall (taxa de positivos
verdadeiros). Desta forma, conseguimos garantir que nosso modelo reduz com maior
proporcao os falsos-negativos, ao mesmo tempo em que ndo comeca a classificar tudo como
positivo para nao errar. Neste trabalho, vamos adotar um valor = 2, obtendo, assim, o F2-

Score.

Para ter algum insight sobre a importancia de cada uma das features foi feita uma
analise com base em uma Decision Tree simples, com profundidade méaxima de 3, o que
resultou que os Eosinofilos, os Mondcitos (%), as Plaquetas e a Idade sdo as quatro variaveis

de maior importancia.

Figura 9. Importancia das variaveis

Ecsinofilos

Monocitos (%)

Plaquetas

ldade

EmE feat importance

0.0 0.1 0.2 0.3 04

Fonte: reproducéo propria

Por fim, é valida uma analise sobre a correlacdo entre as variaveis, como mostrada

na Figura 10. Neste trabalho, estamos utilizando modelos que sio derivacdes de Arvores de
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Decisdo, as quais sdo algoritmos robustos para colinearidade entre as variaveis. Desta

maneira, ndo foram removidas varidveis correlacionadas.

Figura 10. Matriz de correlacéo das covariaveis do hemograma
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Covid 19, Deteccao por PCR
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RDW
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MNLR
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Veolume plaguetario médio

Concentracdo de Hemoglobina Corpus

Fonte: reproducéo propria

3.3.4. Modelagem

Apbs a limpeza dos dados e engenharia de features, foi hora de comecar a
modelagem. Partindo de um Random Under Sampler para lidar com a questdo dos
balanceamentos dos dados, foram testados cinco algoritmos diferentes: Regressdo Logistica,
Arvore de Deciséo, Floresta Aleatdria, AdaBoost e SVM. Para todas as anélises foi feita uma
cross-validation com 10 folds. A comparacgéo entre os algoritmos é feita na Tabela 1, a qual
mostra a area sob a curva ROC, o recall e a acurécia, todos medidos em um conjunto de teste

de 20% do tamanho da base.

29



Tabela 2. Comparativo entre diferentes modelos de classificagdo, utilizando um

método de k-folhas para validacdo cruzada

Logistic o Random
) Decision Tree AdaBoost SVM
Regression Forest
ROC-AUC 0.782 0.741 0.824 0.796 0.645
Recall 0.761 0.807 0.826 0.798 0.550
Accuracy 0.801 0.680 0.822 0.794 0.733

A partir destes resultados, o foco passou a ser tunar os resultados alcancados pelo

algoritmo de Random Forest. Para isso, foi utilizado método do Grid Search Cross

Validation, o qual avalia todas as combinagdes de hiperparametros definidas pelo autor. Para

fazer a definicdo inicial do grid, é possivel utilizar uma busca aleatoria, para estreitar o

espaco de busca. Apos testar 288 combinagdes diferentes para o algoritmo de RandomForest,

chegou-se em um resultado final, que pode ser visualizado pelo grafico da Figura X.

Figura 11. Gréfico contendo curvas ROC para uma validacao cruzada de 10 folhas
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Fonte: reproducéo propria
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3.3.5. Interpretacao das classificagcdes

A Ultima sessdo trouxe um resultado interessante na predi¢do de casos de Covid-19
utilizando um hemograma, o qual pode ser um passo inicial interessante para a utilizacao de
algoritmos de Machine Learning na tomada de decisdes clinicas. Entretanto, para que tal
abordagem possa realmente ser adotada na pratica, é preciso que haja uma sinergia entre a
forma de pensar do profissional de saide com as informacdes fornecidas pelo modelo. E
improvavel que o profissional na linha de frente vai simplesmente acatar uma predi¢do sem

entender o que esta acontecendo por tras.

E por isso que a interpretabilidade dos resultados se torna um fator tdo importante
quanto a predi¢@o em si. Neste cenario, os algoritmos que fogem da logica da “caixa-preta”
comecam com uma vantagem inicial, porém, ja existe um vasto material na literatura sobre
este assunto, para os mais variados algoritmos. Nesta sessdo, vamos apresentar algumas

visualiza¢des propostas, com énfase para os valores de Shapley.

Vamos comecar do basico: curvas de distribuicdo de probabilidade. Os profissionais
da salde estdo acostumados com terminologias estatisticas, e, partindo disto, foram
propostos dois graficos baseados nas distribui¢cGes de probabilidades, um deles de forma
geral (0 qual mostra a separabilidade que o modelo proporcionou aos dados), como na Figura
12, e outro focado nas features que foram mais relevantes para uma dada classificacao,
mostrado na Figura 13.

Para construir o grafico da Figura 12, foi utilizada uma informacdo do modelo
implementado utilizando Python, com a biblioteca sklearn, chamada “predict proba”. Ela
fornece o valor da certeza dada pelo algoritmo para a classe positiva e para a classe negativa,
assim, com base no threshold definido, sabemos também a qual classe aquela amostra
pertence. Desta maneira, tendo as classes e as probabilidades, torna-se trivial o plot deste

gréfico.

Ja& o grafico da Figura 13 tem um desafio um pouco maior. E tem duas alternativas
para fazé-lo: escolher as quatro componentes principais do modelo como um todo, ou entéo
escolher as quatro que mais contribuiram para a classificacdo desta amostra. Ao escolher a

Gltima estratégia, € possivel utilizar os valores de Shapley para tal.
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Figura 12. Gréfico de explicacdo do modelo mostrando a separabilidade dos

dados e a posicao do paciente que esta sendo classificado no momento.
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Fonte: reproducéo propria

Figura 13. Gréafico mostrando a distribuicéo de probabilidades de cada uma das

quatro variaveis principais para a deciséo da classificacéo.
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Outra visualizag&o sobre o resultado foi uma tentativa de mostrar onde esta o paciente
em relacdo a todos os outros que ja foram classificados pela plataforma, de forma a obtermos

um scatterplot reduzido as 2 componentes principais, mostrado na Figura 14.

Figura 14. Scatterplot mostrando os pacientes classificados pela plataforma

utilizando as duas componentes principais.
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Fonte: reproducéo propria

Para gerar o grafico da Figura 14, foram utilizados algoritmos de Principal

Component Analysis (PCA).

Em testes de usabilidade com médicos da linha de frente, estes trés graficos nao
foram muito bem recebidos, de forma a ndo agregarem para a tomada de deciséo. Em contra
partida, o dltimo grafico funcionou muito bem, o qual utiliza o conceito dos valores de

Shapley, e para uma dada classificacao resulta em um grafico como o da Figura 15.

33



Figura 15. Gréfico mostrando os valroes de Shapley para a classificacdo de uma

determinada amostra.
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Fonte: reproducéo propria

3.4. Resultados Obtidos

A partir deste trabalho foi obtido um classificador binario, baseado no algoritmo
Random Forest e validado utilizando o método da validacdo cruzada em 10 folhas. Como o
conjunto de dados era desbalanceado, foi utilizado o método de undersampling para que o
conjunto de treino possuisse a mesma quantidade de amostras de cada uma das classes, a fim
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de ndo apresentar nenhum viés ao algoritmo. Assim, com uma amostra consideravel (N =

1088) foram obtidos os seguintes resultados mostrados na Tabela 3.

Tabela 3. Resultados para modelo Random Forest

ROC-AUC 0.870 £ 0.030
F2-Score 0.774 £ 0.063
Sensibilidade 0.763 £ 0.061
Especificidade 0.836 £ 0.033

3.5. Dificuldades e LimitacOes

O desenvolvimento deste trabalho englobou uma grande variedade de atividades,
necessitando de entrevistar profissionais da satde, buscar parcerias com instituicdes do setor,
trabalhar com grandes volumes de dados, buscar solu¢bes para modelagem, desenhar uma
plataforma que pudesse servir os modelos criados para os usuarios finais e até mesmo a
perspectiva de negocios. Neste processo, a sensibilidade de se trabalhar com questdes de
satde foi um fator decisivo. Foi necessério entender mais sobre Etica em Pesquisa com Seres
Humanos, sobre Ensaios Clinicos Randomizados, Estudos Diagndsticos Transversais
Retrospectivos e outras praticas que, apesar de comum na saude, esta distante do dia a dia

dos profissionais da Engenharia.

Além dos aprendizados em metodologia de pesquisa em saude, este trabalho colocou
0 autor em contato com as dificuldades de se levar um modelo de Machine Learning para a
pratica. Ao realizar parcerias com instituicdes de saude para testar o modelo, o autor viu a
performance cair consideravelmente, mostrando a complexidade de se trabalhar com dados
de saude. Logo, a heterogeneidade entre os dados de diferentes instituigdes foi um grande
desafio. Outro fator, ainda relacionado com o fato de os dados serem muito heterogéneos, é
a complexidade dos sistemas biol6gicos. Para conseguir explicar hipéteses e fendbmenos que
apareceram durante a modelagem, foi necessario um entendimento maior dos

acontecimentos médico-bioldgicos. Por conseguinte, o autor sugere fortemente que estudos
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do género sejam realizados por grupos multidisciplinares, englobando profissionais da satde

e da computacdo, para que todas as hipoteses possam ser exploradas em sua completude.

Vale ressaltar algumas limitagdes e sugestdes de melhoria deste trabalho:

Aprofundar as relagfes entre as instituigdes: o autor reconhece que uma
analise interessante a ser feita é a respeito dos dados das diferentes
instituices presentes no repositorio de dados da Fapesp. Alternando entre 0s
conjuntos de treino e teste, e buscando novas estratégias para formar as
classes positivas e negativas. Desta forma, podem surgir modelos mais

generaliziveis do que aqueles desenvolvidos em uma Unica instituig&o.

Outros componentes do sangue e/ou outros exames: o autor focou o
trabalho em dados de um hemograma completo (i.e., Eritograma,
Leucograma e Plaquetograma). Entretanto, com base em evidéncias da
literatura, outras componentes do sangue podem auxiliar nas predicdes,
podemos citar algumas que apresentaram correlagbes com o virus, como 0s
Dimeros-D (Thachil, J., 2020), a Proteina C-Reativa e a Ferritina (Jacinto, D.
M. et. al, 2020). Além disso, a incorporacdo de outros exames na analise,

como o de urina, podem enriquecer os resultados.

Analise de imputacéo e tratativas de desbalanceamento: por ser uma base
de dados esparsa, este problema abre oportunidades para estudos mais
aprofundados de imputacdo de dados e estratégias para lidar com conjuntos
de dados desbalanceados. O autor optou por estratégias de undersampling, o
que pode ser uma limitacdo do trabalho, j& que a quantidade de dados é
reduzida por tal estratégia. Sugere-se investigacfes futuras com outras
estratégias, explorando o oversampling com técnicas como o SMOTE ou

random oversampling.

Backtest para outras sindromes gripais: por auséncia de dados, este
trabalhno ndo conseguiu comprovar se 0s modelos estavam realmente

diagnosticando Covid-19 ou simplesmente um processo inflamatério padréo.
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Assim, uma limitac&o do projeto — e sugestdo de trabalho futuro — é conseguir
associar os dados relacionados a Covid-19 juntamente com o de outras

sindromes gripais, para que o0 modelo possa ter maior robustez nestes casos.

Em suma, apesar de limitado em termos de aplicabilidade prética nos hospitais —
ainda requer muitas validagOes — este trabalho colabora para as discussdes sobre 0 uso do
Aprendizado de Maquina no apoio a tomada de decisdes clinicas. Neste sentido, o autor
encoraja fortemente que novos trabalhos sejam realizados com esta linha de pensamento.
Cada vez mais os profissionais da salde estdo mais abertos para a tecnologia e aqueles que
cooperaram sinergicamente com as maquinas serdo os profissionais de maior diferencial no

futuro.
3.6. Consideracdes Finais

Neste capitulo discutiu-se o desenvolvimento deste trabalho, bem como os resultados
obtidos. Foi proposto um modelo de classificagdo satisfatorio, seu desempenho foi avaliado,
suas limitagdes, expostas, e foram discutidas as principais dificuldades e limitacGes do
trabalho desenvolvido. No capitulo seguinte, serdo apresentadas as conclusfes deste
trabalho.
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CAPITULO 4: CONCLUSAO

4.1. Contribuicbes

Trabalhos como este fornecem ao aluno uma perspectiva extremamente ampla, pois
ao lidar com uma base de dados real, para resolver um problema real e pertinente, muitos
fatores de complexidade precisam ser explorados e superados para que o trabalho atinja um
resultado satisfatorio. Foi possivel, ao desenvolver este trabalho, adquirir conhecimentos
profundos na area de Aprendizado de Maquina, ganhar experiéncia durante a exploracao dos
dados e enfrentar problemas que sdo rotineiros na vida de um profissional do setor.

Além disso, o desenvolvimento deste projeto despertou no autor a ansia por
empreender e transformar desenvolvimentos como este em tecnologias que ajudem a salvar
vidas e cheguem a sociedade atraveés do empreendedorismo. N&o s restrito ao trabalho
presente, o contedo apresentado aqui se tornou uma empresa, a qual propiciou crescimento
profissional relevante, uma sorte de premiagdes e contatos nevrélgicos para a caminhada

profissional de alguém que anseia por trabalhar com tecnologia e saude.
4.2. Trabalhos Futuros

Neste trabalho foram utilizados dados laboratoriais, sobretudo de hemogramas, para
realizar a predicdo de infeccdo pelo Covid-19. Porém, para além destes, dados clinicos, como
os de sintomas, contato e situacdo de internacdo séo dados que podem aumentar o poder
preditivo deste tipo de aplicacdo. Além disso, ndo sé com foco no diagndstico, outros
trabalhos podem ser desenvolvidos com o intuito de prever o progndstico dos pacientes, isto
é, dado um conjunto de dados sobre um paciente no instante t, como o quadro clinico deste
paciente se comportara no instante t + n? Serd que ele ira deteriorar? Vai precisar de

internagcdo? Recebera alta?

Outros trabalhos que podem ser desenvolvidos a partir da ideia deste trabalho € lidar
com exames de imagem, como a Tomografia Computadorizada de Torax, que se mostrou
um exame importantissimo para o diagnostico do virus. Podem também combinar dados

laboratoriais e de imagem para aumentar a capacidade preditiva.
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Por fim, este tipo de trabalho ndo esta restrito ao Covid-19, entdo deixo aqui uma
provocacao para o leitor: em quais outros cenarios vocé imagina que trabalhos assim possam

ser aplicados no setor da saude?
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APENDICE A - A Plataforma Web

Para que os modelos de Machine Learning chegassem até os usuarios finais, foi
desenvolvida uma plataforma web, que faz parte do grande projeto denominado Diagonow.
Nesta plataforma, foi feito um sistema de permissionamento para fornecer tokens de

autorizacdo entre os diferentes tipos de usuario:

e Paciente

e Enfermagem

e Meédicos
e Admin
e Super

Os pacientes podem ver todos os seus atendimentos, os profissionais de enfermagem
tém acesso aos resultados de todos 0s pacientes que atendeu, a equipe médica tem acesso a
todos os resultados de todos os pacientes da institui¢do. J& os admins tém todas as permissdes
anteriores € mais permissoes cadastrais. Ja os usuérios do tipo “super” sdo os mantenedores

do sistema.

Ao realizar login no sistema, o usuario visualiza uma lista dos atendimentos dentro
de sua permissdo, como mostrado na Figura 16. Nesta tela, ele também consegue visualizar
informacg6es sobre o paciente, como idade, um identificador interno da unidade de salde
(e.g. numero do prontuario) e questdes relacionadas ao atendimento, como a data e qual foi
a classificacdo realizada pelo modelo. Tambem tem um campo disponivel para que o usuario
possa confirmar o resultado do exame, caso seja feito um teste mais especifico. Desta forma,
a plataforma continua sendo alimentada com novos dados, abrindo possibilidades para
aprendizado por refor¢o. Vale salientar, que na estruturacdo atual, os modelos ndo sao
atualizados em tempo real. Os dados sdo salvos em banco e, periodicamente, séo replicados
para uma base no BigQuery da Google, onde os cientistas de dados podem estudar 0os novos

dados e aprimorar os modelos de forma mais robusta.
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Fonte: reproducéo propria

Ao selecionar a opgao de “Novo Atendimento” o usudrio tem acesso a um formulario

para inserir as informacdes de um novo atendimento, como na Figura 17.

Figura 17. Tela para registrar um novo atendimento na plataforma.

D1/'GONQOW owooeo conTaTo Bem-vindo(a) , Meire A 2

NOVO ATENDIMENTO

o
DIMENTO
| o]
NOME/APELIDO * 1D NA INSTITUIGAD * q
v
INFORMAGCOES GERAIS
GENERO * IDADE * ALTURA (em) * TEMPERATURA (°C} *
) MASCULING @ FEMINING
PRESENCA DE OUTRAS DOENCAS
ELA NAD £ RECUERIDA PAfA & ANA 5t TA. ENTRETANTO. O o & S Sh FODEM
AUMENTAR SIGNIFICATRAMENTE A PRECISAD DAS ANALISES.
INFLUENZA PARAINFLUENZA HIN1 CHLAMYDOPHILA PNEUMONIAE
() DESCONHECIDO @ SIM (D) NAO () DESCONHECIDD @ SiM () NAO () DESCONHECIDO @ SIM () NAD (O DESCONHECIDO @ SIM () NAD
RHINOVIRUS/ENTEROVIRUS VIRUS SINCICIAL RESPIRATORIO QUTROS CORGNAVIRUS (EXCETO SARS-COV-2} QUTRAS INFECGOES RESPIRATORIAS
() DESCONHECIDO g SIM () NAO () DESCONHECIDD @ SIM () NAQ () DESCONHECIDO @ SIM () MAO () DESCONHECIDO @ SIM () NAD
HEMOGRAMA
ERITOGRAMA
HEMACIAS (tera/L) * HEMATOCRITO (%) * HEMOGLOEINAS (gfdL) * WEM (fL) *
HECM (pg) * CHCM (gjdL) * ROW (%6) * ERITOBLASTOS (/100 leuco) *
LEUCOGRAMA + PCR
LEUCGCITOS (fmms) * MIELOCITOS {imm?) * METAMIELGCITOS (fmm?) * BASTONETES (fmms3) *
SEGMENTADOS (fmm?) * NEUTROCITOS TOTAIS (fmm?) * EOSINGFILOS {imm?) * BASOFILOS [/mm#)} *
LINFOCITOS {fmm#) * MONGCITOS (fmm?¥) * PLASMOCITOS {fmm?) * PCR {mg(L} *
PLAQUETOGRAMA
PLAQUETAS {/ 10% mm3) * WMP [fL}

Fonte: reproducéo propria

Apbs clicar em analisar, o usuario recebe um relatorio explicando os principais
aspectos da classificagdo realizada pelo modelo, que pode ser visto nas Figura 5 e 6.
Adicionalmente, vale-se comentar de dois aspectos do sistema: a modelagem do banco de

dados e a arquitetura desenhada.
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Quanto ao primeiro fator, foi estruturado um banco de dados relacional, com a
tecnologia PostgreSQL, hospedado na RDS da AWS. Sua estrutura de tabelas pode ser vista
na Figura 18.

Figura 18. Modelagem do banco de dados da plataforma

Fonte: reproducéo propria
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Outro fator é a arquitetura em cloud para conferir escalabilidade ao sistema. Optou-
se por utilizar os servigos da AWS, principalmente a EC2 e o S3. O primeiro é onde esta
hospedada a aplicacédo e o segundo foi configurado para armazenar arquivos relacionados a
PDFs e fotos de hemogramas, em cima dos quais poderia ser feito um processamento de
imagem para extracdo do contetido. Ou também para receber exames de imagem em um

contexto futuro.

Além da insercédo de informacdes via formulario, mostrada na Figura X, também foi
estruturada uma API que permite todas as operac¢des que podem ser feitas pelo frontend da
aplicacdo, além de poder realiza-las em lotes. Assim, tem-se uma arquitetura ilustrada pela

Figura 19.

Figura 19. Visao ilustrativa da arquitetura integrada a cadeia de salde

Integrado a cadeia de saude

(

EC2 RDS S3

aplicagao) (dados) (resultados)

Infraestrutura escalavel

j;‘ diagonow

</API>

Fonte: reproducéo propria
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