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Que a inteligéncia artificial seja sempre uma ponte entre o conhecimento e o cuidado, entre o
algoritimo e a empatia.



RESUMO

A pandemia de COVID-19 imp0s desafios significativos aos sistemas de saude, especialmente
pela rapida evolucao clinica e pela necessidade de decisdes imediatas sobre suporte ventilatorio
e interna¢do em UTI, revelando a lacuna no uso de ferramentas objetivas capazes de auxiliar a
estratificacdo precoce do risco e a previsao de prognostico em pacientes hospitalizados. Nesse
contexto, modelos de Aprendizado de Maquina (ML), como arvores de decisdo, apresentam
potencial para apoiar a tomada de decis@o clinica por permitirem analisar multiplas variaveis
simultaneamente e gerar resultados interpretdveis. O objetivo deste estudo foi aplicar
algoritmos de ML a dados clinicos de pacientes com COVID-19 a fim de prever desfechos
relevantes e identificar fatores associados a gravidade da doenga. Trata-se de um estudo
retrospectivo e quantitativo, baseado em dados secundarios provenientes do banco publico de
Sindrome Respiratéria Aguda Grave (SRAG) da cidade de Londrina (Parand), contendo
inicialmente 15.655 registros de pacientes hospitalizados entre janeiro de 2021 e fevereiro de
2022. Ap¢s filtragem e organizacdo das variaveis, foram utilizados 5.704 registros no modelo
de desfecho e 7.182 nos modelos complementares. As analises foram realizadas no software
WEKA (v.3.8.6), utilizando o algoritmo J48 com validagdo cruzada, apos selecdo e eliminagao
de atributos incompletos. Os modelos desenvolvidos alcancaram acurdcia aproximada de 80%
na classificag@o dos casos. O tipo de suporte ventilatorio emergiu como principal preditor tanto
na etapa de triagem quanto na previsao do desfecho final, seguido por internacao em UTI,
presenca de doenca cardiaca, idade e tipo de hospital. Os resultados demonstraram que a
ventilagdo mecanica invasiva e a internacao em UTI estiveram fortemente associadas ao obito,
enquanto o uso de ventilagdo ndo invasiva e a auséncia de suporte ventilatorio relacionaram-se
a cura. A idade avancada intensificou o risco de mortalidade nos pacientes sob ventilagao
invasiva, e o tipo de hospital influenciou o prognostico entre os pacientes ndo admitidos em
UTI, com maior mortalidade em hospitais publicos. Conclui-se que as arvores de decisdao
mostraram-se eficazes na identificagdo de fatores preditores de gravidade em pacientes
hospitalizados com COVID-19, oferecendo modelos de facil interpretagcdo clinica e potencial
aplicacdo na estratificacao de risco, no direcionamento de recursos e na organizagao do cuidado
em ambiente hospitalar, especialmente em situagdes de sobrecarga assistencial como a

vivenciada durante a pandemia.

Palavras-chave: aprendizado de maquina; arvore de decisdo; COVID-19; predicao de

desfechos clinicos; UTI; ventilagdo mecanica.



ABSTRACT

The COVID-19 pandemic imposed substantial challenges on healthcare systems worldwide,
particularly due to the rapid clinical deterioration observed in many patients and the urgent need
to allocate ventilatory support and intensive care resources efficiently, highlighting a gap in
objective tools capable of assisting early risk stratification and outcome prediction. In this
context, Machine Learning (ML) models, such as decision trees, offer the potential to support
clinical decision-making by analyzing multiple variables simultaneously and generating easily
interpretable predictive structures. This study aimed to apply ML algorithms to clinical data
from hospitalized patients with COVID-19 to predict relevant clinical outcomes and identify
factors associated with disease severity. This retrospective, quantitative study used secondary
data from the public Severe Acute Respiratory Infection (SARI) database of Londrina, Parana,
Brazil, which initially contained 15,655 records of hospitalized patients between January 2021
and February 2022. After data cleaning and preprocessing, 5,704 records were used for the
outcome prediction model and 7,182 for complementary analyses. Data were analyzed using
the WEKA software (v.3.8.6) with the J48 decision tree algorithm and cross-validation,
following attribute selection and removal of redundant or incomplete variables. The generated
models achieved approximately 80% accuracy. Type of ventilatory support emerged as the most
relevant predictor across analyses, followed by ICU admission, preexisting heart disease, age,
and hospital type. Results showed that invasive mechanical ventilation and ICU admission were
strongly associated with mortality, whereas non-invasive ventilation or absence of ventilatory
support were associated with recovery. Advanced age substantially increased mortality risk
among patients receiving invasive ventilation, and hospital type influenced outcomes among
those not admitted to the ICU, with higher mortality in public hospitals. The study concludes
that decision tree models are effective for identifying predictors of severity in hospitalized
COVID-19 patients, providing clinically interpretable structures with potential application for
risk stratification, resource allocation, and management of critical care pathways, especially in

contexts of healthcare overload such as that experienced during the pandemic.

Keywords: decision tree; intensive care unit; machine learning; mechanical ventilation; clinical
outcomes prediction.
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1. INTRODUCAO

A COVID-19, causada pelo Coronavirus, foi identificada pela primeira vez em Wuhan,
na China, no final de 2019. Essa doenca altamente contagiosa afeta principalmente o sistema
respiratorio humano e ¢ transmitida principalmente por meio de goticulas respiratorias durante
o contato entre as pessoas. Os sintomas incluem falta de ar, febre, tosse e perda de paladar, e
alguns casos sendo assintomaticos (GUPTA et al., 2021). A doenca se espalhou rapidamente
pelo mundo, levando a uma pressao significativa sobre os sistemas de saude e resultando em
altas taxas de mortalidade, com mais de 280 milhdes de infecgdes ¢ 5,4 milhdes de mortes até
dezembro de 2021 (SHAKHOVSKA et al., 2022).

Diversos paises adotaram medidas como isolamento, bloqueios, restricdes em eventos
sociais e incentivo ao uso de mascaras para diminuir a dissemina¢dao do virus.
Aproximadamente 80% dos infectados apresentaram sintomas leves que se resolveram em duas
semanas, enquanto 20% dos casos necessitaram de hospitalizagdo, com uma taxa de
mortalidade de cerca de 13,4% entre os mais criticos (SHAKHOVSKA et al., 2022). A maioria
dos pacientes se recuperam em 10 a 15 dias, mas aqueles com infec¢des graves levaram em
média até 45 dias e tinham um alto risco de desenvolver sindrome pos-Covid. Essa condicao
pode afetar diversos orgdos, aumentando as chances de complicagdes a longo prazo, e ¢
influenciada por fatores como resposta imunoldgica inadequada e hospitalizacdo prolongada
(GUPTA etal., 2021).

Modelos de ML de exceléncia baseiam-se em conjuntos de dados abrangentes,
minuciosamente organizados e criteriosamente selecionados. Quando sdo projetados e
treinados de maneira eficaz, esses modelos conseguem identificar padrdes relevantes e criar
ferramentas preditivas robustas. Eles aprendem de maneira objetiva e, muitas vezes, geram
variagdes mais precisas do que aquelas alcangadas na pratica convencional. Recentemente, a
utilizagdo de métodos de inteligéncia artificial, Deep Learning (DL) e ML tem crescido
significativamente na pesquisa biomédica, evidenciando seu impacto positivo em varias areas
do conhecimento (RUSIC et al., 2024).

Diante desse cenario, tornou-se crucial o desenvolvimento de métodos para avaliar e
prever o risco de agravamento da doenga de forma quantitativa, fundamental para otimizar o
manejo clinico dos pacientes e garantir a distribui¢do eficiente dos recursos médicos

disponiveis.
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2. CAPITULO I: FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 CORONAVIRUS E COVID-19

O Coronavirus ¢ um virus de RNA envelopado de sentido positivo de fita simples, cujo
nome foi devido por suas espiculas superficiais de 9 a 12nm de comprimento que se
assemelham a uma coroa (do latim corona) (ALSULIMAN, et al., 2020). Pertencem a
subfamilia Coronavirinae, da familia Coronaviridae, incluidos na ordem Nidovirales. A ordem
Nidovirales é composta pelas familias Coronaviridae, Arteriviridae, Mesovirididae e
Roniviridae. As principais caracteristicas estruturais e funcionais dos Nidovirales incluem:
genomas extremamente extensos para virus de RNA, alta capacidade de replicacdo em razao de
uma organizacdo gendmica conservada, presenga de diversas atividades enzimaticas especificas
e modifica¢cdes complexas na estrutura ribossdmica, decorrentes da expressdo de multiplos
genes ndo estruturais. A familia Coronaviridae ¢ subdividida em duas subfamilias:
Coronavirinae e Torovirinae. A subfamilia Coronavirinae inclui os géneros alfa-CoV, beta-
CoV, gama-CoV e delta-CoV, classificados com base em sua estrutura gendmica

(UMAKANTHAN et al., 2020).

Embora a origem do SARS-CoV-2 ainda ndo tenha sido completamente esclarecida,
ha consenso de que o virus apresenta origem zoonotica, possivelmente decorrente da
transmissao entre espécies. Analises gendmicas indicam que o SARS-CoV-2 provavelmente
evoluiu a partir de uma cepa de coronavirus encontrada em morcegos, uma vez que sua
sequéncia gendmica apresenta cerca de 96% de similaridade com o betaCoV RaTG13,
identificado em Rhinolophus affinis. De forma semelhante ao observado em surtos anteriores
de SARS e MERS, propde-se que o SARS-CoV-2 tenha sido transmitido de morcegos para
hospedeiros intermedidrios, como pangolins ou visons, antes de alcangar os seres humanos
(CASCELLA, et al., 2025).

Apesar dos avangos na pesquisa clinica e no conhecimento sobre o SARS-CoV-2,
surtos continuam ocorrendo, principalmente devido ao surgimento de variantes com mutagdes
genéticas que alteram caracteristicas do virus original. Como outros virus de RNA, apresenta
alta taxa de mutacdo, resultando em diversas linhagens virais, das quais algumas sdo
classificadas como variantes com potencial aumentado de transmissdo ou resisténcia a resposta
imune (CASCELLA, et al., 2025).

O virus causador da COVID-19 ¢ transmitido predominantemente de pessoa para

pessoa por meio de goticulas respiratdrias eliminadas durante tosse, espirro ou fala. Essa
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transmissdo ocorre quando hé contato préximo, permitindo que as goticulas atinjam as mucosas
do hospedeiro, especialmente olhos, nariz e boca, promovendo a infeccao (PARASHER, 2021).

A transmissao por fomites, decorrente da contaminagao de superficies inanimadas pelo
SARS-CoV-2, foi demonstrada em diversos estudos que evidenciaram a presenga do virus em
diferentes materiais. Em condi¢des experimentais, 0 SARS-CoV-2 permaneceu estavel por até
72 horas em aco inoxidavel e plastico, e por até 28 dias a 20 °C em superficies ndo porosas,
como vidro e ago inoxidavel. Em ambientes hospitalares, o virus foi detectado em pisos,
equipamentos e corrimaos, além de amostras de ar a até quatro metros dos pacientes. Apesar
disso, os Centros de Controle ¢ Prevengdo de Doencas (CDC) consideram o risco de
transmissdo por superficies baixo, ndo sendo essa a principal via de disseminagdo do virus
(CASCELLA, et al., 2025).

A transmissdo aérea, por sua vez, nao ¢ considerada uma via comum de propagacgdo
da COVID-19, sendo descrita apenas em situagdes especificas que envolvem a geracdo de
aerossois, como durante procedimentos invasivos, incluindo intubagdo orotraqueal,
broncoscopia, aspiragdo aberta, nebulizagdo, ventilagdo com mascara ¢ ambu antes da
intubacdo, traqueostomia e manobras de ressuscita¢do cardiopulmonar (PARASHER, 2021).

O periodo de incubagdo da COVID-19, que ¢ o intervalo de tempo entre a exposi¢ao
ao virus e o inicio dos sintomas, € de 5 a 6 dias, mas pode chegar a 14 dias. Durante esse periodo,
também conhecido como periodo pré-sintomatico, os individuos infectados podem ser
contagiosos e transmitir o virus para individuos saudaveis. Pacientes com COVID-19
apresentam, mais comumente, os sintomas como febre, dores no corpo, falta de ar, mal-estar e
tosse seca, alguns pacientes também podem apresentar sintomas gastrointestinais, como dor
abdominal, vomitos e diarreia. Podem apresentar a doenga de forma assintomatica, leve,

moderada ou grave; como descrito na Tabela 1 (PARASHER, 2021).

Tabela 1: Espectro clinico da COVID-19.

Gravidade da Apresentacio
doenca
Assintomatico e Sem sintomas clinicos
e Teste de swab nasal positivo
e Radiografia de térax normal
Doenca leve e Febre, dor de garganta, tosse seca, mal-estar e dores no corpo
ou nauseas, vomitos, dor abdominal, fezes amolecidas
Doenca e Sintomas de pneumonia (febre persistente e tosse) sem
moderada hipoxemia

e Lesoes significativas na tomografia computadorizada de alta
resolucao do torax.
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Doencga grave e Pneumonia com hipoxemia (SpO 2 < 92%)

Estado critico e Sindrome da Angustia Respiratoria Aguda, juntamente com
choque, distarbios de coagulacdo, encefalopatia, insuficiéncia
cardiaca e lesao renal aguda.

Fonte: PARASHER, 2021.

Devido a gravidade da COVID-19, a deteccdo precoce e precisa da infeccdo ¢
fundamental para o manejo clinico eficaz. Os testes rapidos e sensiveis sdo essenciais nesse
contexto, sendo os métodos baseados na deteccdo de 4cidos nucleicos os mais confidveis para
a identificagdo do SARS-CoV-2. A Reagdo em Cadeia da Polimerase com Transcrigao Reversa
(RT-PCR) ¢ considerada o padrao-ouro para o diagndstico, devido a sua alta sensibilidade e
especificidade. Essa técnica permite a detec¢ao de material genético viral em amostras de vias
respiratérias superiores e inferiores, como swabs nasofaringeos e orofaringeos, além de escarro
(SAILUNAZ et al., 2023).

Além dos testes laboratoriais, exames de imagem tordcica, especialmente a
Tomografia Computadorizada (TC), sdo ferramentas valiosas para a identificagdo precoce,
avaliagdo da gravidade e monitoramento da evolucdo da doenca, uma vez que o virus
compromete predominantemente o parénquima pulmonar. Os achados radiologicos tipicos
incluem opacidades em vidro fosco (com distribuig@o bilateral, periférica, posterior e basal),
opacidades reticulonodulares e subpleurais curvilineas. Outras alteragdes incluem
espessamento septal interlobular, consolidagdes alveolares, lesdes cavitarias e o padrio de

nAa

"pavimentagdo em mosaico", podendo ainda ser observados sinais como "arvore em
brotamento" e halo (SAILUNAZ et al., 2023).

O Coronavirus pode causar uma série de doencgas, incluindo infec¢des do trato
respiratorio, gastrointestinais, cardiacas e neurologicas, com gravidade variavel entre animais
e seres humanos (ALSULIMAN, et al., 2020). A atual doenca, também chamada de Sindrome
Respiratoria Aguda Grave (SRAG) ou doenga do coronavirus 2019 (COVID-19), representou

uma ameaca global emergente a saide (UMAKANTHAN et al., 2020).

Existe uma heterogeneidade significativa na apresentagdo clinica da infeccdo por
COVID-19, variando desde pacientes assintomaticos até aqueles com doencga grave. Identificar
preditores de desfechos graves como: internagdo em UTI, necessidade de ventilagdo mecanica
e oObito; ¢ fundamental, pois muitos pacientes podem apresentar deterioragao rapida, mesmo
apos iniciarem com sintomas leves. O reconhecimento desses preditores permite que os
profissionais de satde ofere¢am assisténcia precoce e mais adequada aos pacientes, além de

orientar intervencdes capazes de reduzir o risco de morte (CHORON, et al., 2021).
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Os fatores mais frequentemente associados a progressao para quadros graves incluem
idade avancada, sexo masculino, obesidade ¢ comorbidades, como diabetes ¢ doenga renal.
Além disso, sabe-se que biomarcadores como Proteina C-Reativa (PCR) e dimero-D, podem
estar relacionados a desfechos desfavoraveis. No entanto, muitos estudos conduzidos no inicio
da pandemia possuiam amostras pequenas e buscavam identificar os preditores mais relevantes
de gravidade e mortalidade a partir de um grande conjunto de varidveis. Ademais, parte desses
estudos consistia em séries de casos hospitalares; portanto, seus achados podem nao representar
adequadamente todos os pacientes internados com COVID-19 (CHORON, et al., 2021).

A Sindrome Respiratoria Aguda Grave (SRAG) foi reconhecida como a primeira
infec¢do pandémica associada ao coronavirus. Teve inicio na China entre os anos de 2002 e
2003, sendo causada por um novo tipo de coronavirus, o SARS-CoV-2. A doenga espalhou-se
rapidamente em 29 paises ao longo do ano de 2003, devido a um grande fluxo de viagens
internacionais, acometendo 8.098 pessoas e apresentando uma taxa de letalidade de 9,6%.
Posteriormente, a circulagdo do virus foi controlada e ndo houve registro de novos casos. O
segundo surto associado ao coronavirus foi a Sindrome Respiratéria do Oriente Médio (MERS),
causada pelo MERS-CoV. Identificada pela primeira vez em humanos na Ardbia Saudita, em
abril de 2012, a infecgdo esta relacionada ao contato com camelos ou seus derivados. Entre
2012 e dezembro de 2019, foram registrados 2.465 casos confirmados em 27 paises, com 850
obitos, resultando em uma taxa de mortalidade de 34,4% (ALSULIMAN, et al., 2020).

Como nao existia vacina disponivel paraa COVID-19, o tratamento era principalmente
sintomatico e de suporte na maioria dos casos. Na admissdo o paciente na emergéncia, era
classificado como leve, moderado ou grave, de acordo com os sintomas apresentados. A maioria
dos pacientes apresentavam sintomas leves a moderados, como febre, tosse seca persistente,
dores no corpo e falta de ar ocasional. Uma pequena parcela dos pacientes também desenvolvia
insuficiéncia respiratoria aguda e sindrome da angustia respiratoria aguda com sepse associada

ou faléncia multipla de 6rgdos (PARASHER, 2021).

O tratamento da insuficiéncia respiratdria em pacientes com COVID-19 varia
conforme a gravidade do quadro clinico. Nos casos leves, com Saturacao Periférica de Oxigénio
(SpO,) entre 94% e 97%, recomenda-se oxigenoterapia com canula nasal, mascara facial
simples ou de Venturi, além de manejo sintomatico com antipiréticos, hidratacao e nutri¢cao
adequada. A reavaliagcdo deve ser frequente, e, em caso de auséncia de melhora, considera-se a
Ventilacdo Nao Invasiva (VNI). Ja nos casos moderados (SpO, entre 90% e 94%), ¢ indicado

isolamento, monitoramento continuo e uso de Oxigenoterapia de Alto Fluxo Nasal (HFNO) ou
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VNI, conforme a resposta clinica. O tratamento pode incluir corticoides, anticoagulagao

profilatica e antibidticos quando ha infec¢do bacteriana associada (PARASHER, 2021).

Nos casos graves (SpO2 < 90% ou Sindrome do Desconforto Respiratorio Agudo), a
oxigenoterapia deve ser iniciada imediatamente, podendo evoluir para Ventilagio Mecanica
Invasiva (VMI) com parametros protetores, como baixos volumes correntes e pressio de plato
inferior a 30 cmH,0. Pacientes com sindrome grave podem se beneficiar do posicionamento
em decubito ventral e de niveis mais elevados de PEEP. Em situa¢des de hipoxemia refrataria
ou faléncia de multiplos 6rgaos, recomenda-se considerar o uso de oxigenagao por Membrana

Extracorpérea (ECMO), quando disponivel (PARASHER, 2021).

2.2 PANDEMIA DA COVID-19
Em dezembro de 2019, na cidade de Wuhan (China), teve inicio a Pandemia da
COVID-19, com o surgimento de uma nova cepa do Coronavirus, o SARS-CoV-2, atingindo
uma status pandémico em Marc¢o de 2020, conforme declaracdo da Organizacdo Mundial de
Saude. Foram necessérias adotar certas medidas de seguranca a fim de conter sua rapida
disseminagdo, incluindo o uso obrigatéorio de madscaras faciais, distanciamento social,
cancelamento de eventos, restricdes severas de viagens, fechamento de escolas e universidades,

exceto os servicos essenciais e de satide (BOTH et al., 2021).

O Brasil confirmou seu primeiro caso em 26 de fevereiro de 2020, em Sao Paulo, e em
poucas semanas o virus ja havia se espalhado por todas as regides do pais. Com significativa
heterogeneidade socioecondmica e climatica entre os estados, a resposta & pandemia foi
marcada por desigualdade na implementa¢ao de medidas sanitérias. A testagem sistematica de
pacientes com SRAG iniciou-se em mar¢o de 2020, mas a rapida disseminagdo comunitaria,
aliada a dificuldade de rastreamento de contatos, contribuiu para o colapso do sistema de saude

em diversas unidades federativas (SERDAN et al., 2021).

A resposta nacional a crise sanitaria foi prejudicada por conflitos entre esferas de
governo e auséncia de diretrizes unificadas, o que resultou em acdes fragmentadas e de eficacia
variavel. Medidas como distanciamento social, lockdown e uso de mascaras foram adotadas de
forma heterogénea, impactando a efetividade do controle epidemioldgico. O estado de Sao
Paulo, epicentro da pandemia na América Latina, apresentou altos indices de testagem e
medidas restritivas, porém flexibiliza¢des precoces influenciaram negativamente a dindmica de

transmissdo (SERDAN et al., 2021).
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A pandemia de COVID-19 exigiu a adog@o de medidas de isolamento social, como o
distanciamento fisico entre as pessoas, restricdo do convivio familiar e social. Embora eficazes
no controle da disseminagao viral, essas medidas geraram impactos psicoldgicos relevantes,
incluindo medo, incertezas e sentimentos de desesperanca. Juntamente, observou-se efeitos
colaterais em multiplas esferas, como economia, sistemas de saude, relagdes familiares e uso

excessivo de tecnologias (BOTH et al., 2021).

Durante a pandemia de COVID-19 evidenciou limitagdes estruturais no sistema
hospitalar brasileiro, em especial no que se refere a oferta de leitos de UTI. Dados de julho de
2020 indicaram que o Brasil dispunha de aproximadamente 31.940 leitos de UTI adulto e 4.938
pediatricos, sendo que apenas 48% e 54,1%, respectivamente, estavam vinculados ao Sistema
Unico de Satide (SUS). A ampliagdo emergencial de leitos de UTI para COVID-19, promovida
por estados e municipios, representou um aumento de 58,7% sobre os leitos de UTI existentes

antes da pandemia (CAMPOS et al., 2020).

Do total de leitos COVID-19 habilitados, 79,7% estavam inseridos em hospitais que
ja4 estavam em funcionamento, totalizando 2.278 unidades, das quais 9.761 leitos eram
destinados a adultos e 201 a populagdo pediatrica. Esses nimeros refletiam com maior precisao
a capacidade hospitalar disponivel a populacdo que dependia do SUS, evidenciando quais
institui¢des podiam, de fato, ser mobilizadas para o enfrentamento da pandemia. Tais hospitais
configuram-se como pontos estratégicos para investimentos prioritarios, tanto no que se refere
a sua sustentabilidade financeira quanto ao monitoramento continuo de seu desempenho e de

seu papel na organizacdo da rede de atencdo a satide (CAMPOS et al., 2020).

2.3 INTELIGENCIA,INTELIGENCIA ARTIFICIAL, MACHINE LEARNING

E DEEP LEARNING
A definicdo do termo inteligéncia tem se demonstrado desafiador, devido a sua
complexidade e a vdrias interpretagdes. No entanto, com o objetivo de aprofundar a
compreensdo do conceito, foram reunidas multiplas defini¢des encontradas na literatura, de

modo a delinear o nivel atual de entendimento sobre o assunto (ALSULIMAN et al., 2020).

Inteligéncia ¢ a capacidade de elaborar projetos bem estruturados, resolver problemas
ou criar contribui¢des significativas em uma determinada cultura ou area de negécios. Utiliza

associacdo, memorizagdo, raciocinio, compreensao, abstracdo, conceituagdo, aproximagao,
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sistematizacdo e inferéncia logica. Esses elementos s3o aplicados para gerar novos

conhecimentos com base em fatos ja estabelecidos (ALSULIMAN et al., 2020).

Por outro lado, a Inteligéncia Artificial (IA) refere-se a capacidade do sistema de
interpretar corretamente dados externos, aprender com esses dados e utilizar esses aprendizados
para alcangar objetivos e realizar tarefas especificas, por meio de uma adaptacio flexivel
(ALSULIMAN et al., 2020). Consiste na utilizagao de algoritmos e modelos que possibilitam
que maquinas executem tarefas que normalmente exigem inteligéncia humana. As primeiras
aplicagdes de IA na area da satide baseavam em regras construidas a partir do conhecimento e

da experiéncia de especialistas humanos (THEODOSIOU et al., 2023).

O ML ¢ um tipo de IA que envolve o treinamento de um algoritmo usando dados com
saidas ou caracteristicas conhecidas. Ao ser treinado com esses dados, o algoritmo pode
posteriormente prever uma saida ou encontrar caracteristicas relevantes quando apresentado a
um caso real. Como as saidas correspondem a previsdes, quanto maior for o conjunto de dados
utilizado para o treinamento, mais precisas ¢ confiaveis tendem a ser as respostas do modelo

quando aplicado a novos dados (PANESAR et al., 2020).

Pode ser dividido em quatro categorias: supervisionado, ndo supervisionado,
semisupervisionado e por refor¢o. No aprendizado supervisionado, a maquina aprende a gerar
saidas a partir de entradas utilizando amostras de entrada-saida rotuladas no treinamento, sendo
aplicado em tarefas de classificagdo e regressao. Algoritmos como Support Vector Machines,
regressdo linear e 4arvores de decisdo sdo comumente utilizados. O aprendizado
semisupervisionado combina métodos supervisionados e ndo supervisionados, empregando
dados rotulados e ndo rotulados para melhorar o desempenho da classificacdo. No aprendizado
nao supervisionado, programas de computador identificam padrdes e relagdes nos dados sem
que haja uma definicio externa ou rétulos pré-estabelecidos. E comumente empregado em
agrupamento, isto €, para revelar correlagdes implicitas ou nao evidentes nos dados de entrada,
de modo a constituir subconjuntos ou grupos que compartilham caracteristicas ou propriedades
semelhantes. Ja o aprendizado por reforgo ¢ guiado pelo ambiente e baseia-se em recompensas

e penalidades, aprendendo a partir de acertos e erros (ALSULIMAN et al., 2020).

O DL ¢ uma técnica de aprendizado de maquina que utiliza sistemas computacionais
baseados em redes neurais para identificar correlagdes nos dados por meio de testes evolutivos,
com o objetivo de minimizar uma funcao de custo. O processo comeca com valores aleatdrios

€ ajusta os pesos até atingir a previsao mais precisa possivel, permitindo que o sistema aprenda
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continuamente a partir dos dados de entrada. Embora seja uma ferramenta poderosa para
resolver problemas cognitivos complexos, a eficacia do aprendizado profundo pode ser limitada

por desafios relacionados a escassez, volume insuficiente e baixa qualidade dos dados

(ALSULIMAN et al., 2020).

Diferentemente dos algoritmos tradicionais de aprendizado de madaquina, que
dependem de classificadores previamente selecionados pelo usudrio, os algoritmos de
aprendizado profundo podem ser aplicados diretamente a conjuntos de dados brutos, sem
necessidade de escolha prévia de caracteristicas. Esses algoritmos sdo considerados autodidatas
porque identificam e criam seus proprios classificadores a partir dos dados fornecidos,

necessitando apenas dos dados brutos e da definicdo da saida desejada (PANESAR et al., 2020).

As predi¢des sobre o papel inovador da A na area da saude ndo sdo novas, com o0s
primeiros relatos na década de 1950. No entanto, a velocidade de computagdo, memoria,
compactacdo, custo e as capacidades algoritmicas melhoraram extraordinariamente desde
entdo, assim como a disponibilidade de dados clinicos digitais. Essa rapida taxa de
desenvolvimento torna desafiador o planejamento do papel futuro da IA (ALSULIMAN et al.,
2020).

A andlise de grandes quantidades de dados médicos com velocidade, acuracia e
precisdo tornou as ferramentas de A e sistemas automatizados baseados em IA amplamente
utilizados por profissionais de satde e integrados ao cuidado clinico do paciente. A maioria
destes profissionais hoje em dia usa algum tipo de ferramenta de IA para todas as fases do

diagnostico e gerenciamento do paciente (SAILUNAZ et al., 2023).

2.4 ARVORES DE DECISAO E FLORESTAS ALEATORIAS

Arvore de decisio ¢ uma técnica de aprendizado supervisionado, utilizada
principalmente em tarefas de classificagdao; mas também pode ser usada para regressdo, quando
0 objetivo ¢ prever um valor numérico continuo. Comega com um ponto principal, o primeiro
passo de decisdo para dividir o conjunto de dados, e contém um tnico recurso que melhor divide
os dados em suas respectivas classes. Cada divisdo tem uma aresta que se conecta a um novo
ponto de decisdo que contém outro recurso para dividir ainda mais os dados em grupos
homogéneos ou a um n6 terminal que prevé a classe. Esse processo de separar os dados em
duas parti¢des binarias ¢ conhecido como particionamento recursivo, representada na figura 1

(CHOI et al., 2020).
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Uma floresta aleatoria € uma extensdo desse método, conhecido como método de
conjunto, que produz multiplas arvores de decisdo. Em vez de usar todos os recursos para criar
todas as arvores de decisao em uma floresta aleatoria, uma subamostra de recursos ¢ usada para
criar cada arvore de decisdo. As arvores entdo preveem um resultado de classe, € o voto
majoritario entre as arvores € usado como a previsdo final da classe do modelo (CHOI et al.,
2020). E conhecida também por sua eficicia em problemas de classificagio e regressio, além

de fornecer uma estimativa de importancia das caracteristicas (ARAUJO, 2024).
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Terminal Node Decision Node

/ M

Terminal Node Terminal Node

Figura 1 - Estrutura de uma arvore de decisao.
Fonte: CHOI et al., Introduction to Machine Learning, Neural Networks, and Deep Learning, 2020.

2.5 VENTILACAO MECANICA INVASIVA E NAO INVASIVA

A ventilagdo ndo invasiva (VNI) ¢ definida como uma modalidade de assisténcia
ventilatoria sem o uso de uma protese endotraqueal invasiva. Sua principal vantagem € evitar
complicagdes associadas a intubag¢do e a Ventilagdo Mecanica Invasiva (VMI). Ao evitar a
intubagdo, a VNI deixa as vias aéreas superiores pérvias, conservando as defesas das vias aéreas
e, durante os intervalos, permite que os pacientes comam, vocalizem normalmente e
expectorem secregdes das vias aéreas. A principal desvantagem da VNI € o retardo da intubagao
nos pacientes nos quais ocorre falha da terapia, precoce ou tardiamente, causando aumento de
morbimortalidade. A VNI pode ser aplicada utilizando diferentes interfaces e modalidades de

ventilagdo, resultando em diferentes efeitos fisiologicos (AMIB, SBPT 2024).

Pode ser utilizada com um nivel de pressao, CPAP (Continuous Positive Airway
Pressure) e com dois nives de pressao BiPAP ou BilLevel. O CPAP consiste na aplicacao de
uma pressao positiva continua as vias aéreas tanto na inspiragdo quanto na expiracdo. Sua
aplicacdo pode gerar diversos efeitos fisioldgicos positivos sobre a troca gasosa, sobretudo na

IRpA hipoxémica, como melhora da troca gasosa, diminui¢do do esforco respiratorio e melhora
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da expansibilidade pulmonar. O BiPAP na oferta de pressdo positiva com dois niveis de
pressdo: um maior na fase inspiratéria, com disparo a partir do esforco muscular respiratorio
do paciente; e um menor na fase expiratoria. Esse diferencial de pressdes em sincronia com as
fases do ciclo respiratério proporciona incremento de fluxo e volume corrente na inspiragao,

com impacto no trabalho muscular respiratério e na ventilagao alveolar (AMIB, SBPT 2024).

A VMLI, ¢ ofertada através de um tubo endotraqueal ou traqueostomia, indicada na
insuficiéncia respiratéria aguda quando héa hipoxemia grave, fadiga neuromuscular a demanda
ventilatoria, colapso circulatorio, choque ou parada cardiorrespiratdria e incapacidade de

manter a permeabilidade da via aérea superior (AMIB, SBPT 2024).

As principais indica¢des de VMI incluem situacdes de faléncia da oxigenagdo, como
hipoxemia grave (PaO, < 60 mmHg ou Sa0, < 90% mesmo com FiO, > 0,6), e faléncia da
ventilagdo, caracterizada por parada cardiaca ou respiratoria iminente, taquipneia grave (FR>
40 irpm) ou bradipneia significativa (< 5 irpm), hipercapnia associada a escore de coma de
Glasgow < 8, obstru¢do da via aérea ou presenca de doencas neuromusculares. A VMI também
¢ indicada quando hé incapacidade de protecao de via aérea, como em casos de coma (Glasgow
< 8) ou hipersecrecdo importante das vias aéreas. Por outro lado, suas principais
contraindicacdes incluem situagdes em que hé beneficio com o uso de VNI ou quando existe

indica¢do de ndo intubagdo (AMIB, SBPT 2024).

De acordo com as orientacdes praticas de ventilagdo mecéanica publicadas pela
Associacdo de Medicina Intensiva Brasileira (AMIB) e pela Sociedade Brasileira de
Pneumologia e Tisiologia (SBPT) em 2024, a intubag¢ao orotraqueal em pacientes com COVID-
19 deve ser indicada quando houver falha das modalidades de suporte ventilatorio ndo invasivo.
Essa recomendacao busca evitar atrasos na institui¢do da ventilagdo mecanica invasiva, uma
vez que a persisténcia do esforgo respiratorio elevado esta associada ao aumento da mortalidade

hospitalar.

3. OBJETIVOS

3.1 OBJETIVO GERAL
Aplicar algoritmos de aprendizado de maquina, mais precisamente arvores de decisao,
a dados clinicos de pacientes que tiveram diagnostico de COVID-19, com intuito de predizer

desfechos clinicos relevantes.
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3.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Pré-processar e organizar o banco de dados clinicos de pacientes que foram internados
com COVID-19.

e Sclecionar variaveis relevantes para os desfechos clinicos de interesse.

e Aplicar algoritmos de classificagdo, como J48, no Weka para predizer os desfechos
selecionados.

e Interpretar a estrutura das arvores de decisdo geradas, destacando as variaveis com
maior importancia preditiva e sua aplicabilidade clinica.

e Comparar os resultados obtidos com evidéncias cientificas, validando os achados com

base em estudos sobre COVID-19 e seu prognostico.

4. CAPITULO II: ARTIGO

Aplicacdo de algoritmos de machine learning para analise e predicio de

desfechos clinicos em pacientes com Covid-19
Bruno Fonseca Rezende!!!, Dr. Laurence Rodrigues do Amaral?!

[1] Programa de Pds-Graduagdo em Biotecnologia — PPGBIOTEC, Universidade Federal de Uberlandia (UFU), Uberlandia,
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Resumo A pandemia de COVID-19 impds desafios significativos aos sistemas de satde, especialmente pela
rapida evolugdo clinica e pela necessidade de decisdes imediatas sobre suporte ventilatorio e internagdo em UTI,
revelando a lacuna no uso de ferramentas objetivas capazes de auxiliar a estratificagdo precoce do risco e a previsao
de prognostico em pacientes hospitalizados. Nesse contexto, modelos de Aprendizado de Maquina (ML), como
arvores de decisdo, apresentam potencial para apoiar a tomada de decisdo clinica por permitirem analisar multiplas
variaveis simultaneamente e gerar resultados interpretaveis. O objetivo deste estudo foi aplicar algoritmos de ML
a dados clinicos de pacientes com COVID-19 a fim de prever desfechos relevantes e identificar fatores associados
a gravidade da doenca. Trata-se de um estudo retrospectivo e quantitativo, baseado em dados secundarios
provenientes do banco publico de Sindrome Respiratoria Aguda Grave (SRAG) da cidade de Londrina (Parana),
contendo inicialmente 15.655 registros de pacientes hospitalizados entre janeiro de 2021 e fevereiro de 2022. Apos
filtragem e organizacdo das variaveis, foram utilizados 5.704 registros no modelo de desfecho e 7.182 nos modelos
complementares. As andlises foram realizadas no software WEKA (v.3.8.6), utilizando o algoritmo J48 com
validacdo cruzada, apds selecdo e eliminacao de atributos incompletos. Os modelos desenvolvidos alcangaram
acuracia aproximada de 80% na classificagdo dos casos. O tipo de suporte ventilatorio emergiu como principal
preditor tanto na etapa de triagem quanto na previsao do desfecho final, seguido por internagdo em UTI, presenca
de doenga cardiaca, idade e tipo de hospital. Os resultados demonstraram que a ventilagdo mecénica invasiva e a
internagdo em UTI estiveram fortemente associadas ao 6bito, enquanto o uso de ventilagdo ndo invasiva e a
auséncia de suporte ventilatorio relacionaram-se a cura. A idade avancada intensificou o risco de mortalidade nos
pacientes sob ventilag@o invasiva, e o tipo de hospital influenciou o prognostico entre os pacientes ndo admitidos
em UTI, com maior mortalidade em hospitais publicos. Conclui-se que as arvores de decisdo mostraram-se eficazes
na identificacdo de fatores preditores de gravidade em pacientes hospitalizados com COVID-19, oferecendo
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modelos de facil interpretacdo clinica e potencial aplicacdo na estratificacdo de risco, no direcionamento de
recursos ¢ na organizagdo do cuidado em ambiente hospitalar, especialmente em situagdes de sobrecarga
assistencial como a vivenciada durante a pandemia.

Palavras-chave: aprendizado de méaquina; arvore de decisdo; COVID-19; predi¢do de desfechos clinicos; UTI;
ventilagdo mecanica.

Abstract The COVID-19 pandemic imposed substantial challenges on healthcare systems worldwide, particularly
due to the rapid clinical deterioration observed in many patients and the urgent need to allocate ventilatory support
and intensive care resources efficiently, highlighting a gap in objective tools capable of assisting early risk
stratification and outcome prediction. In this context, Machine Learning (ML) models, such as decision trees, offer
the potential to support clinical decision-making by analyzing multiple variables simultaneously and generating
easily interpretable predictive structures. This study aimed to apply ML algorithms to clinical data from
hospitalized patients with COVID-19 to predict relevant clinical outcomes and identify factors associated with
disease severity. This retrospective, quantitative study used secondary data from the public Severe Acute
Respiratory Infection (SARI) database of Londrina, Parand, Brazil, which initially contained 15,655 records of
hospitalized patients between January 2021 and February 2022. After data cleaning and preprocessing, 5,704
records were used for the outcome prediction model and 7,182 for complementary analyses. Data were analyzed
using the WEKA software (v.3.8.6) with the J48 decision tree algorithm and cross-validation, following attribute
selection and removal of redundant or incomplete variables. The generated models achieved approximately 80%
accuracy. Type of ventilatory support emerged as the most relevant predictor across analyses, followed by ICU
admission, preexisting heart disease, age, and hospital type. Results showed that invasive mechanical ventilation
and ICU admission were strongly associated with mortality, whereas non-invasive ventilation or absence of
ventilatory support were associated with recovery. Advanced age substantially increased mortality risk among
patients receiving invasive ventilation, and hospital type influenced outcomes among those not admitted to the
ICU, with higher mortality in public hospitals. The study concludes that decision tree models are effective for
identifying predictors of severity in hospitalized COVID-19 patients, providing clinically interpretable structures
with potential application for risk stratification, resource allocation, and management of critical care pathways,
especially in contexts of healthcare overload such as that experienced during the pandemic.

Keywords: decision tree; intensive care unit; machine learning; mechanical ventilation; clinical outcomes
prediction.

4.1 Introduciao

A COVID-19, causada pelo Coronavirus, foi identificada pela primeira vez em Wuhan, na China, no final de
2019. Trata-se de uma doenga altamente contagiosa que afeta principalmente o sistema respiratorio humano, sendo
transmitida predominantemente por meio de goticulas respiratorias durante o contato entre as pessoas. Os sintomas
incluem falta de ar, febre, tosse ¢ perda de paladar, podendo ocorrer também casos assintomaticos [1]. A rapida
disseminagdo global da doencga resultou em significativa pressdo sobre os sistemas de satde, com mais de 280
milhdes de infecgdes e 5,4 milhdes de mortes até dezembro de 2021 [2].

Embora aproximadamente 80% dos individuos infectados apresentem sintomas leves, cerca de 20% evoluem
com necessidade de hospitalizacdo, podendo desenvolver insuficiéncia respiratéria aguda e demandar suporte
ventilatério ndo invasivo ou ventilagdo mecénica invasiva. Entre os pacientes criticos, observa-se elevada
mortalidade, além de maior tempo de recuperagdo e risco aumentado de desenvolvimento de sindrome pos-
COVID, condi¢do associada a comprometimento multissistémico e complicagdes a longo prazo [1,2].

A apresentacdo clinica heterogénea da COVID-19 dificulta a identificagdo precoce dos pacientes com maior
risco de agravamento. Fatores como idade avangada, sexo masculino, obesidade, comorbidades e alteragdes
laboratoriais, incluindo Proteina C-Reativa e dimero-D, t€ém sido associados a desfechos desfavoraveis, como
internacdo em Unidade de Terapia Intensiva, necessidade de ventilagdo mecanica e 6bito. Entretanto, estudos
iniciais apresentaram limitagdes metodologicas, como amostras reduzidas e andlises baseadas em grande nimero
de variaveis, o que restringe a aplicabilidade clinica dos achados [10].
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Nesse contexto, modelos baseados em inteligéncia artificial, especialmente técnicas de Machine Learning
(ML), tém sido amplamente utilizados para apoiar a estratificag@o de risco e a tomada de decis@o clinica. Quando
treinados com conjuntos de dados abrangentes e criteriosamente selecionados, esses modelos sdo capazes de
identificar padrdes relevantes, construir ferramentas preditivas robustas e gerar estimativas mais precisas do risco
de agravamento clinico. Entre essas abordagens, destacam-se as arvores de decisdo e as florestas aleatorias, por
sua interpretabilidade e capacidade de lidar com multiplas variaveis clinicas simultaneamente [3].

Diante desse cenario, o desenvolvimento de modelos preditivos baseados em ML para identificar
precocemente pacientes com maior risco de evolugdo desfavoravel e necessidade de suporte ventilatdrio torna-se
fundamental para otimizar o manejo clinico, reduzir atrasos na indica¢do de ventilacdo mecanica e promover a
utilizagdo mais eficiente dos recursos disponiveis nos servigos de satde.

4.3 Objetivos
4.3.1 Objetivo Geral

Aplicar algoritmos de aprendizado de maquina, mais precisamente arvores de decisdo, a dados clinicos de
pacientes que tiveram diagnéstico de COVID-19, com intuito de predizer desfechos clinicos relevantes

4.3.2 Objetivos Especificos

Pré-processar e organizar o banco de dados clinicos de pacientes que foram internados com COVID-19.
Selecionar variaveis relevantes para os desfechos clinicos de interesse.

Aplicar algoritmos de classificagdo, como J48, no Weka para predizer os desfechos selecionados.
Interpretar a estrutura das arvores de decisdo geradas, destacando as variaveis com maior importancia
preditiva e sua aplicabilidade clinica.

e Comparar os resultados obtidos com evidéncias cientificas, validando os achados com base em estudos
sobre COVID-19 e seu prognoéstico

4.4 Metodologia

Esse é um estudo retrospectivo, quantitativo, com analise de dados secundarios coletados durante a pandemia
de COVID-19, de pacientes hospitalizados, registrados no banco de dados de infecgdes respiratorias agudas graves,
coletados em janeiro de 2021 a fevereiro de 2022, na cidade de Londrina - Parana — Brasil.

Para o levantamento bibliografico, foi realizada uma busca na base de dados PubMed, utilizando as palavras-
chave “decision tree; intensive care unit; machine learning; mechanical ventilation; clinical outcomes prediction.”.
Foram selecionados 31 artigos considerados relevantes para o desenvolvimento do tema, publicados no periodo
de 2019 até os dias atuais.

O dataset utilizado neste estudo foi gentilmente disponibilizado pelo pesquisador Hemanoel Passarelli Aratjo
[19], cujo trabalho integra as referéncias deste projeto de pesquisa. O contato foi realizado por meio de correio
eletronico (e-mail: hemanoell.passarelli@gmail.com) em 1° de novembro de 2024, tendo sido prontamente
respondido em 6 de novembro do mesmo ano. Na ocasido, o pesquisador demonstrou disponibilidade e
cordialidade ao compartilhar seu dataset, reconhecendo a relevancia da colaboragdo para o desenvolvimento deste
estudo.

Esta pesquisa ndo necessitou de submissdo ao Comité de Etica e Pesquisa, por se tratar de uma analise de
dados secundarios provenientes de um dataset previamente disponibilizado por outro pesquisador. O conjunto de
dados utilizado ja havia sido anonimizado e tornado ptiblico para fins cientificos, ndo sendo possivel a identificacdo
dos individuos. Dessa forma, ndo houve risco a integridade ou a privacidade dos participantes.

O conjunto de dados contém informagdes sobre 12 comorbidades: asma, diabetes, sindrome de Down, doenca
cardiaca, doenca hematoldgica, doenga hepatica, imunossupressdo, doenca renal, doenca pulmonar, doenca
neurologica, obesidade e puerpério. Todas foram utilizadas no trabalho, os registros que contém “NA”, “ignored”
e “obito por outras causas” foram excluidos da pesquisa, onde foram interpretados como incompletos e ndo
adequados a analise proposta. O dataset possui um total de 15.655 individuos. As linhas representam pacientes e
colunas as variaveis avaliadas no estudo.

As colunas utilizadas como classe neste estudo foram: suporte ventilatorio (invasivo, ndo invasivo, ausente),
situagdo legal do hospital (1 = publico, 2 = privado e 3 = instituicdo sem fins lucrativos), admissdo em UTI (0 =
sim ou 1 =ndo), comorbidades (0 = sim, 1= ndo), e desfecho (considerado como 6bito por COVID-19 e cura).
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Inicialmente, foram criados 3 datasets distintos — Outcome, idade e tempo de internagdo - que foram salvos
em arquivos no formato CSV, realizada uma triagem e limpeza dos dados com o objetivo de melhorar a qualidade
e a consisténcia das informagdes utilizadas nas analises.

Foram excluidas do conjunto de dados as seguintes variaveis: age group, dt. outcome, total symptom, total
morb, dt. notify, dt. symptom, mun. hospitalization, munic residence, dt. hospitalization, dt. admission, dt.
discharge, is residence ¢ UTI imp. A exclusao dessas colunas foi devido a presenga de informagdes redundantes e
irrelevantes para o modelo proposto ou por conterem alto indice de dados ausentes.

O dataset “Outcome” foi composto por 5.704 registros, apds a remocao de 9.951 linhas com informagdes
inconsistentes e/ou incompletas para a pesquisa. Nos datasets “idade” e “tempo de internacao”, foram excluidas
8.473 linhas, resultando em 7.182 registros utilizados na analise.

Para tornar o modelo mais realista e clinico, o banco de dados foi estruturado em duas etapas analiticas
complementares, denominadas Triagem e Desfecho:

* Triagem: corresponde a andlise inicial de pacientes internados com COVID-19, com foco na
caracterizagdo do perfil clinico-epidemioldgico e na identificagdo dos fatores associados a necessidade de suporte
ventilatorio (invasivo, ndo invasivo ou ausente). Nesta etapa, foram utilizadas variaveis relacionadas a presenga
de comorbidades e tipo de internagdo, buscando reproduzir o processo de decisdo clinica na admissdo hospitalar.

* Desfecho: apds a triagem inicial, realizou-se uma segunda analise destinada a predi¢do do desfecho
clinico final (cura ou 6bito por COVID-19). Nessa etapa, foram consideradas variaveis previamente filtradas na
fase de triagem, além de informacgdes referentes ao tipo de suporte ventilatorio, idade, admissdo em UTI e tempo
de internag@o.

Essa separag@o permitiu criar modelos de aprendizado de maquina distintos, refletindo as etapas reais do
cuidado hospitalar, identificando pacientes com maior risco obito entre os casos mais graves.

Para a analise dos dados no software WEKA versao 3.8.6, inicialmente, o software foi aberto e, na interface
principal, foi selecionada a op¢ao Explorer, que da acesso as funcionalidades de pré-processamento, classificagéo,
agrupamento e avalia¢do de dados. Em seguida, o conjunto de dados previamente preparados foi carregado por
meio da opgdo Open file, localizada na aba de pré-processamento. Apds o carregamento, realizou-se o pré-
processamento dos dados, com a selegdo das variaveis de interesse que seriam utilizados na construgdo das arvores
de decisdo. Essa etapa foi fundamental para garantir que apenas as informagdes relevantes fossem analisadas,
otimizando o desempenho do modelo e facilitando a interpretagéo dos resultados.

Com os dados devidamente preparados, acessou-se a aba Classify para dar inicio ao processo de classificacao.
Na se¢@o Test options, foi selecionada a opg¢ao use training set, indicando que o proprio conjunto de dados seria
utilizado para o treinamento e teste do modelo. No campo Classify, clicou-se em Choose e, dentro da categoria
Trees, foi selecionado o algoritmo J48, uma implementagdo do algoritmo de arvore de decisdo, reconhecido pela
sua robustez e ampla utilizagdo em problemas de classificacdo. Apds confirmar a correta selecao do algoritmo, foi
acionada a op¢do Start, dando inicio a construcdo e avaliagdo do modelo.

A avalia¢do do desempenho do modelo foi realizada por meio de validacdo cruzada, mais precisamente o
Leave-One-Out Cross Validation (LOOCYV), garantindo maior robustez e generaliza¢do dos resultados. Apos a
execug¢do, o modelo gerado foi analisado com base na estrutura da arvore, nas métricas de desempenho (acuracia,
sensibilidade, especificidade) e na matriz de confusao.

A arvore de decisdo resultante permitiu identificar os principais atributos preditores associados ao desfecho
de interesse, além de facilitar a interpretagdo clinica por sua estrutura l6gica e hierarquica.

4.5 Resultados

Foram desenvolvidos dois modelos independentes de ML e analise estatistica, triagem, destinado a identificar
fatores preditores da necessidade de suporte ventilatorio. As variaveis mais relevantes foram presenga de doenga
cardiaca ¢ admissdo em UTI, alcangando acuracia aproximada de 80,2%. O outro modelo foi desfecho, voltado
para prever o resultado clinico (cura ou 6bito por COVID-19). Neste modelo, as variaveis com maior peso foram
tipo de suporte ventilatorio, internagdo em UTI e tipo de hospital, com acuracia média de 80%.

A separagdo entre triagem e desfecho permitiu avaliar o comportamento das variaveis em momentos distintos
da hospitalizagdo, melhorando a interpretabilidade clinica e a aplicabilidade pratica dos modelos no contexto
hospitalar.

Com base nas imagens das arvores de decisdo geradas no software WEKA, utilizando o algoritmo J48, foi
possivel construir modelos preditivos para o desfecho clinico dos pacientes internados com COVID-19. A seguir,
sa0 descritas as analises das duas arvores geradas:
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Figura 2: Arvore de decisdo 1 — Ventilagdo de Suporte, doenga cardiaca, UTI e desfecho.
Legenda: valores entre parénteses: casos previstos; cura e obito: desfecho predominante.

Na primeira arvore de decisdo (Figura 2), construida a partir do dataset “Outcome”, composto por 5.704
registros e quatro atributos avaliados (suporte ventilatorio, doenca cardiaca, UTI e desfecho), observou-se uma
acuracia de 80,2% na classificagdo dos dados. O suporte ventilatorio foi identificado como o principal fator de
separagdo entre 0s casos.

Os pacientes que receberam VNI foram, em sua maioria, classificados com o desfecho de cura (3.777 casos),
correspondendo a 66,2% dos pacientes tratados com VNI. Ja entre os pacientes submetidos & VMI, o principal
fator de separagdo foi a presenca de doenga cardiaca. Dentre esses, 59% dos pacientes com doenca cardiaca
evoluiram para obito por COVID-19. Para os pacientes intubados sem doenga cardiaca, o proximo fator
discriminante foi a permanéncia na UTI, sendo que 11,6% apresentaram cura, enquanto 88,3% foram a 6bito.
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7

Figura 3: Arvore de decisdo 2 — ventilagio de suporte, UTI, tipo de hospital e desfecho.
Legenda: valores entre parénteses: casos previstos; cura e obito: desfecho predominante; tipo de hospital: 1 =
publico; 2 = privado; 3 = sem fins lucrativos.

o
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Nessa arvore de decisdo nimero 2 (Figura 3), gerada no dataset “Outcome”, contendo 4 atributos (suporte
ventilatorio, UTI tipo de hospital e desfecho), com 80,2% dos dados classificados como corretamente, identificou-
se o tipo de suporte ventilatério como o principal fator de classificagdo para o desfecho clinico dos pacientes.
Aqueles que utilizaram VNI apresentaram maior probabilidade de cura, com 3.777 casos, ou seja, em 66,2% dos
pacientes que usaram VNI tiveram cura, sendo 1.927 (33,7%) pacientes foram intubados e receberam VML

Para os pacientes submetidos a VMI, a varidvel subsequente mais relevante foi a admissdo em UTI, onde
pacientes que ndo foram admitidos na UTI foram entdo classificados com base no tipo de hospital.

Em hospitais classificados tipo 1 (hospital publico), observou-se maior ocorréncia de 6bitos por COVID-19,
com 206 casos classificados (81,7%). Ja em hospitais tipo 2 e 3, predominou o desfecho de cura, 46 casos (18,3%).

Por outro lado, pacientes que utilizaram ventila¢ao invasiva e foram admitidos na UTI apresentaram maior
taxa de mortalidade, com 1.675 6bitos classificados (86,9%).

/" SUPORTE
" VENTILATORI

VMI (1.921)
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v
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Figura 4: Arvore de decisdo 3 — ventilagio de suporte, idade e desfecho.
Legenda: valores entre parénteses: casos previstos; cura e obito: desfecho predominante.

A terceira arvore de decisdo gerada (Figura 4), através do dataset “age, cura, COVID-19, nimero total de
7.182 dados, trés atributos (suporte ventilatorio, idade e desfecho), identificou o tipo de suporte ventilatorio como
a principal varidvel determinante do desfecho clinico. Pacientes que utilizaram VNI foram predominantemente
classificados com desfecho de cura 52,1 % (3.749 casos), assim como aqueles que ndo necessitaram de suporte
ventilatorio, 21.05% (1.512 casos). Entre os pacientes submetidos a VMI; 26,7% (1.921 casos), a variavel idade
emergiu como o segundo fator decisivo mais importante. Individuos com idade superior a 55 anos apresentaram
maior probabilidade de 6bito por COVID-19; 66,7% (1.283 casos). No grupo invasivo com idade menor ou igual
a 55 anos, observou-se nova subdivisdo: pacientes < 34 anos foram majoritariamente classificados como cura;
23,5% (150 casos), enquanto aqueles com idade entre 35 e 55 anos apresentaram prevaléncia de dbito; 76,4% (488
casos). Esses achados demonstram a forte interagdo entre o tipo de suporte ventilatorio e a idade, evidenciando
que a VMI associada ao avanco da idade aumenta substancialmente o risco de mortalidade.
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Figura 5: Arvore de decisdo 4 — ventilagio de suporte, tempo de internagio e desfecho.
Legenda: valores entre parénteses: casos previstos; cura e obito: desfecho predominante.

Os resultados obtidos na analise da arvore de decisfo n°4 (Figura 5), demonstraram que o tipo de suporte
ventilatorio foi a variavel mais determinante para o desfecho clinico. Pacientes que ndo necessitaram de suporte
ventilatorio (21,05%) ou que receberam VNI (52,1%) apresentaram predominancia de cura, enquanto aqueles
submetidos a VMI apresentaram maior risco de 6bito. Entre os pacientes sob VMI (26,7%), observou-se que o
tempo de internagdo até o desfecho e a necessidade de internacdo em UTI influenciaram significativamente o
prognoéstico. Pacientes que evoluiram para desfecho em até 25 dias de internagdo apresentaram maior
probabilidade de 6bito (62,9%), refletindo a gravidade do quadro e a falha da VMI. Por outro lado, individuos com
internagdo prolongada, especialmente acima de 46 dias (24,2%), apresentaram maior taxa de cura, sugerindo
recuperacao progressiva apos as fases mais criticas da doenga. Além disso, entre aqueles com tempo intermediario
de internagdo, entre 26 e 46 dias, a necessidade de UTI esteve associada a maior mortalidade (92,5%) e 7,42% de
cura, refor¢ando o papel da gravidade clinica e do suporte intensivo como fatores preditores de pior desfecho.

= =61 e

Figura 6: Arvore de decisdo 5 — UTI, idade e desfecho.
Legenda: valores entre parénteses: casos previstos; cura e obito: desfecho predominante.

A analise da arvore de decisdo n°5 (Figura 6) mostrou que a internagdo em UTI foi o principal fator
determinante do desfecho clinico. Pacientes que ndo necessitaram de cuidados intensivos apresentaram
predominancia de cura (56,5%), indicando menor gravidade e melhor evolugdo clinica. Entre aqueles internados
na UTI, a idade foi identificada como a variavel mais relevante para diferenciacdo dos resultados (43,4%).
Individuos com até 61 anos tiveram maior probabilidade de recuperacdo (46,9%), enquanto os com idade superior
a esse limite apresentaram maior risco de 60bito (53,07%). Esses achados demonstram que a gravidade do quadro,
refletida pela necessidade de cuidados intensivos, associada ao avango da idade, exerce influéncia significativa
sobre a mortalidade e a probabilidade de cura em pacientes hospitalizados com COVID-19.
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4.6 Discussao

De acordo com a primeira arvore de decisdo (Figura 2), 81% dos pacientes que apresentaram doenga cardiaca
e que foram intubados morreram, corroborando com o estudo de [20], conduzido como uma série de casos
retrospectivos, onde analisou 5700 pacientes hospitalizados com COVID-19 em 12 hospitais do sistema Northwell
Health, em Nova York, identificaram uma elevada taxa de mortalidade entre pacientes que necessitaram de VMI
e apresentavam doengas cardiacas, sustentando a relevancia clinica das variaveis selecionadas pela arvore de
decisdo construida.

Na revisdo sistematica e meta-analise conduzida por [21], numa tentativa de coletar ¢ avaliar
sistematicamente as associacdes de fatores epidemioldgicos e de comorbidade com a gravidade e o prognostico da
COVID-19 na populacdo em geral, onde foi considerado com maior possibilidade de pior prognostico, a admissao
em UTI e o uso de VMI.

Ja o estudo de [22], mostrou que individuos com comorbidades apresentaram a forma mais grave da doenca,
com maior indicagdo de internacdo em UTI, além da associacdo entre o uso de suporte ventilatorio e internagao
em UTI para pacientes com doengas cardiovasculares e infec¢do confirmada para COVID-19, validando os
desfechos deste estudo.

Segundo [23], doengas cronicas podem ser apontadas como fatores de risco a infecgdo por COVID-19 em
fungdo de sua predisposi¢do a maior morbimortalidade associada. Sendo assim, individuos com doengas
cardiovasculares prévias podem estar mais susceptiveis a quadros graves da infec¢do, considerando a fragilidade
do sistema de cada individuo, favorecendo assim a agdo potencial do virus. Antes mesmo do surgimento da
pandemia, as doengas cardiovasculares ja eram condi¢des clinicas frequentes em diagnoésticos de SRAG, podendo
elevar em até doze vezes o risco de mortalidade associada.

Embora os 6bitos entre os participantes ndo tenham sido avaliados, um estudo desenvolvido por [24], em
Wuhan, na China, demonstrou que a mortalidade por COVID-19 em pacientes com doengas cardiovasculares foi
mais elevada (22,2%) quando comparada a amostra total analisada (9,8%).

Em uma revisio sistematica realizada por [25], aponta que comorbidades como hipertensao arterial, diabetes
mellitus tipo 2 e doenca arterial coronariana foram altamente prevalentes entre os pacientes internados, além de
estarem associadas a maior risco de complicagdes e 6bito. Além da elevada frequéncia dessas condig¢des, o estudo
destaca que a presenca de doenca cardiovascular preexistente contribui para a gravidade da COVID-19 por meio
de multiplos mecanismos fisiopatologicos, entre eles, destacam-se a resposta inflamatoria exacerbada, a disfungéo
endotelial, a instabilidade de placas aterosclerdticas, a hipdxia causada pela Sindrome do Desconforto Respiratorio
Agudo que reduz a entrega de oxigénio ao miocardio, podendo causar lesdo e isquemia miocardica especialmente
em pessoas com doenga arterial coronariana; e o estresse metabolico, todos esses fatores aumentam a sobrecarga
cardiaca. Lesdo miocardica, insuficiéncia cardiaca e arritmias foram complica¢cdes comuns, reforcando a
vulnerabilidade desse perfil de paciente.

Em relagdo ao suporte ventilatorio, [26], destacam os aspectos fisiologicos da ventilagdo mecénica na
COVID-19, na qual a ventilagdo mecanica invasiva seja essencial em casos graves, seu uso pode contribuir para
piora do quadro clinico quando nao héa adaptagdo adequada aos pardmetros respiratorios individualizados para
cada perfil de paciente, favorecendo a ocorréncia de Lesdo Pulmonar Induzida pela Ventilagdo (VILI).

Descrevem também a existéncia de diferentes perfis pulmonares na COVID-19, variando desde pacientes
com complacéncia preservada, classificada como fenétipo L, nos quais a ventilagdo ndo invasiva pode ser eficaz,
até casos mais graves com complacéncia reduzida e consolidagdo pulmonar acentuada, nomeada de fendtipo H,
que frequentemente requerem ventilacdo invasiva. Nestes casos, os riscos de lesdo pulmonar sdo maiores,
principalmente com o uso de pressdes elevadas ou volumes correntes inadequados. Apontam também que altos
niveis de esforco inspiratério, mesmo durante suporte ndo invasivo, podem gerar Lesdo Pulmonar Autoinfligida
(P-SILI), comprometendo ainda mais o progndstico.

Em um estudo conduzido por [27] identificaram que os pacientes que apresentaram falha na VNI tiveram
uma taxa de mortalidade elevada, e esse perfil de pacientes tinham caracteristicas de comprometimento
multiorganico continuo, expressdo de doenca sistémica, nao relacionada apenas ao pulmao. [28], descreve que o
comprometimento multiorganico precoce devido a doenca COVID-19 ja estava presente na admissdo a UTI e
posteriormente piorou durante a internacdo na UTI, principalmente em nio sobreviventes.

A segunda arvore de decisdo (Figura 3) identificou também como principal fator de classificacdo para o
desfecho clinico, o suporte ventilatorio, admissdo na UTI e outro dado importante, foi em relagdo aos pacientes
que ndo foram admitidos na UTI, levando-se em consideracao o tipo de hospital como pior desfecho, classificado
como 1, que sdo hospitais publicos.

[13], destacou-se sobre a estrutura hospitalar do SUS antes e durante a Pandemia de COVID-19, revelou-se
insuficiente, mal distribuida geograficamente, com limitagdes na estrutura fisica e operacional e afetada por
subfinanciamento cronico. Além disso, evidenciaram que muitos hospitais considerados operantes apresentavam
baixa taxa de ocupagdo real, infraestrutura precaria, insuficiéncia de insumos e escassez de forca de trabalho
qualificada, especialmente em municipios menores. Essa fragilidade foi agravada pela ineficiéncia na gestdo
nacional e auséncia de estratégias solidas para direcionamento de leitos de UTI, além da concentracéo dos leitos
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de alta complexidade em grandes centros urbanos e no setor privado, o que amplia as desigualdades no acesso ao
cuidado intensivo.

Dessa forma, pacientes internados em hospitais publicos de menor porte, sem acesso a UTI, tiveram que
enfrentar essas barreiras para um atendimento adequado, o que pode justificar a elevada associagdo com Obitos
encontrada neste experimento.

Com base no trabalho publicado por [29], a VNI foi amplamente utilizada durante a pandemia de COVID-
19, inclusive fora das UTI’s, como estratégia para reduzir complicagdes associadas a intubagdo e a VMI. Os autores
observaram que a VNI apresentou taxa de sucesso superior a 60%, especialmente quando aplicada precocemente,
o que se alinha aos achados do presente estudo, nos quais pacientes com suporte ndo invasivo apresentaram maior
probabilidade de cura. Além disso, o estudo identificou que fatores como idade avangada e menor relagdo
ventilacao/perfusdo estavam associados ao insucesso da VNI e a necessidade de intubagdo, reforcando o papel da
idade como determinante no progndstico, também evidenciado no resultado deste trabalho, em que pacientes mais
velhos submetidos a ventilagdo invasiva apresentaram maior risco de obito.

Os achados desta pesquisa estao alinhados com o estudo de [10], que, ao analisar 103 pacientes com COVID-
19 sob VMI, identificou a idade avangada como um dos principais preditores de mortalidade, juntamente com
acidose ¢ hipoxemia. No presente estudo, observou-se padrdo semelhante: pacientes mais jovens (< 34 anos)
submetidos a VMI apresentaram maior probabilidade de cura, enquanto a mortalidade aumentou progressivamente
em individuos acima de 55 anos, refor¢ando a influéncia da idade na gravidade da doenga. Além disso, conforme
relatado por [10], a alta taxa de obitos entre pacientes sob VMI demonstra o impacto da insuficiéncia respiratoria
grave e a limitacdo de reversibilidade dos quadros em estagios criticos, o que também foi evidenciado nos ramos
correspondentes ao suporte ventilatdrio invasivo da arvore de decisao.

A idade e a necessidade de internagdo em UTI foram fatores determinantes para o desfecho clinico dos
pacientes hospitalizados com COVID-19. Observou-se que individuos com idade superior a 61 anos apresentaram
maior risco de dbito, especialmente quando necessitaram de cuidados intensivos, enquanto pacientes mais jovens
apresentaram maior probabilidade de recuperagdo, mesmo sob tratamento em UTI. Esses achados sdo consistentes
com os resultados descritos por [30] e [31] que identificaram a idade avangada como fator fortemente associado
ao aumento da mortalidade e relataram maior risco de morte em pacientes idosos internados em UTI e submetidos
a VMI. Em conjunto, esses resultados indicam que o envelhecimento estd diretamente relacionado a pior evolugéo
clinica, refletindo a redugdo da reserva fisioldgica e a maior vulnerabilidade as complica¢des associadas a
ventilagdo mecanica ¢ a resposta inflamatoria sistémica. Além disso, a associagdo entre idade avancada e
necessidade de suporte intensivo refor¢a a importancia da estratificagdo de risco como instrumento para orientar
condutas terapéuticas, otimizar recursos e aprimorar a tomada de decisdo no manejo de pacientes com COVID-19
em ambiente hospitalar.

4.7 Conclusao

A aplicagdo dos algoritmos de ML demonstrou que o tipo de suporte ventilatorio, a internacdo em UTl e a
idade foram os principais fatores preditivos dos desfechos clinicos em pacientes hospitalizados com COVID-19.
Observou-se que a VMI esteve associada a maior mortalidade, enquanto o uso de VNI e a auséncia de suporte
ventilatorio correlacionaram-se com maior taxa de cura. Entre os pacientes internados em UTI, a idade surgiu
como um importante determinante progndstico, com individuos mais jovens apresentando melhores resultados
clinicos. Além disso, o tempo de internacdo influenciou significativamente o prognodstico, indicando que evolugdes
mais rapidas até o obito refletem quadros de maior gravidade.

De forma geral, os resultados obtidos evidenciam que modelos baseados em ML, como as arvores de decisdo,
podem contribuir de maneira relevante para a estratificagdo de risco e para a previsdo de desfechos em pacientes
criticos. Tais ferramentas oferecem suporte adicional a pratica clinica, permitindo identificar precocemente grupos
com maior probabilidade de 6bito e orientar condutas terapéuticas mais direcionadas. A utilizagdo desses modelos
na rotina hospitalar pode favorecer a otimizagao de recursos, a individualizag@o do cuidado e a melhoria da tomada
de decisdo, principalmente em UTI’s.

4.8 Perspectivas Futuras

Existe uma crescente necessidade de desenvolvimento de ferramentas tecnologicas capazes de auxiliar no
controle eficiente de agravos a saude publica, especialmente em casos de alta complexidade clinica, como no
enfrentamento a COVID-19. A utilizagdo de modelos baseados em aprendizado de maquina representa uma
estratégia promissora para combinar precisdo e rapidez no uso de recursos hospitalares. O aprofundamento do
conhecimento sobre os fatores preditivos de desfechos clinicos, a partir da analise de grandes volumes de dados
clinicos, pode guiar pesquisas futuras voltadas a personalizagao do cuidado e a tomada de decisdo clinica baseada
em evidéncias.
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Com base nas estratégias apresentadas neste estudo, espera-se contribuir para o desenvolvimento de modelos
preditivos cada vez mais robustos, capazes de apoiar protocolos de estratificagdo de risco em tempo real,
otimizando o direcionamento de suporte ventilatorio e a alocagdo de leitos em unidades de terapia intensiva.
Embora ja existam ferramentas de apoio a decisdo clinica, ainda sdo escassos os sistemas que integram multiplas
variaveis clinicas em modelos de facil interpretagdo e ampla aplicabilidade no ambiente hospitalar

Paralelamente, torna-se relevante o incentivo a projetos que explorem a integracdo entre ciéncia de dados,
bioinformatica clinica e inteligéncia artificial aplicada a saude publica. A amplia¢ao da base de dados com registros
de qualidade, anonimizada e proveniente de diferentes realidades hospitalares, podendo proporcionar descobertas
ainda mais relevantes e aplicaveis, contribuindo para uma resposta mais precisa e eficaz a futuras pandemias ou
surtos epidemioldgicos. Dessa forma, os achados deste estudo podem representar um marco inicial para o
desenvolvimento de solugdes tecnoldgicas que aliem inovagao e equidade na gestdo da saude
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