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RESUMO

A COVID-19, doencga causada pelo virus SARS-CoV-2, impactou o mundo com intensidade
sem precedentes, levando a um alto nimero de 6bitos e a uma crise econdmica global, além
de mergulhar os sistemas de saiide em um estado de emergéncia continua. Em resposta,
esforcos de pesquisa emergiram mundialmente para investigar miltiplos aspectos da doenca,
incluindo sua origem, mecanismos de transmissdo, sintomas, desenvolvimento de vacinas e
potenciais sequelas a longo prazo. Este trabalho propds uma investigagdo com foco regional,
voltada para a andlise dos dados de pacientes diagnosticados com COVID-19 que foram
atendidos pelo Hospital Universitario da Universidade Federal do Rio Grande (HU-FURG). O
estudo examinou o tempo de internacdo inicial, analisando dados como vacinacdo,
comorbidades pré-existentes, medicamentos utilizados, métodos de tratamento, idade do
paciente, exames realizados e tempo de internacdo desses pacientes. E também os dados
relacionados ao seu retorno ao hospital, como exames realizados, no qual relataram sintomas
persistentes e que foram diagnosticados como sequelas da COVID-19. Os dados desses dois
momentos do paciente no HU-FURG (internacio e retorno pds recuperagdo) foram
compilados e analisados, utilizando técnicas de Aprendizado de Mdquina. De todos os dados
disponiveis, foram retirados todos os que foram considerados irrelevantes ou que poderiam
influenciar de forma equivocada o resultado final. Campos sem dados informados, ou com
registro de dados idénticos (ocorréncia unica) foram removidos. Outros, com dados muito
diferenciados, foram convertidos em faixas (como no caso da idade, convertidos em faixas

como crianga, adulto, etc). Apds o tratamento inicial desses dados, foram submetidos a

o/

algoritmos de predicdo, visando prever qual desses algoritmos seria o mais adequado
obtencdo do resultado final, considerando também que o volume de dados obtido da base do
HU-FURG ¢ consideravelmente pequena. Para a obtencdo dos resultados, foi utilizada a
técnica de aprendizado supervisionado. Primeiramente, dividindo a base inicial em duas
particoes, uma de treino e a segunda de teste. ApOs, foi utilizado o cross-validation, onde a
base original foi dividida em 10 particdes, e empregado o método k-fold. A conclusao foi que
o algoritmo Naive Bayes é o mais adequado, produzindo os melhores resultados em relacao
aos demais algoritmos testados para este cendrio. Os resultados desse estudo pretendem
contribuir para uma compreensdao mais profunda dos efeitos prolongados da COVID-19 e
auxiliar no planejamento de cuidados a longo prazo para os pacientes afetados.

Palavras-chave: COVID-19, HU-FURG, minerac¢dao de dados, ciéncia de dados



ABSTRACT

COVID-19, the disease caused by the SARS-CoV-2 virus, has impacted the world
with unprecedented intensity, leading to a high number of deaths, a global economic crisis,
and overwhelming health systems with a continuous state of emergency. In response, research
efforts emerged worldwide to investigate multiple aspects of the disease, including its origin,
transmission mechanisms, symptoms, vaccine development, and potential long-term sequelae.
This study proposed a regional-focused investigation aimed at analyzing data from patients
diagnosed with COVID-19 who were treated at the University Hospital of the Federal
University of Rio Grande (HU-FURG). The study examined the initial hospitalization period
by analyzing data such as vaccination status, pre-existing comorbidities, medications used,
treatment methods, patient age, tests performed, and the length of hospital stay. It also
considered data related to their return to the hospital, including tests conducted for patients
reporting persistent symptoms, which were diagnosed as COVID-19 sequelae.The data from
these two patient moments at HU-FURG (hospitalization and post-recovery return) were
compiled and analyzed using Machine Learning techniques. From all the available data,
irrelevant or potentially misleading data were excluded. Fields with missing information or
identical records (single occurrences) were removed. Other data with significant variability
were grouped into ranges (e.g., age categorized into groups such as child, adult, etc.). After
this initial data preprocessing, predictive algorithms were applied to determine which
algorithm would be the most suitable for obtaining the final results, especially considering the
relatively small dataset obtained from the HU-FURG database. To achieve the results,
supervised learning techniques were used. Initially, the original dataset was divided into two
partitions: one for training and another for testing. Subsequently, cross-validation was applied,
where the original dataset was divided into 10 partitions, employing the k-fold method. The
conclusion was that the Naive Bayes algorithm proved to be the most suitable, delivering the
best results compared to other tested algorithms for this scenario. The findings of this study
aim to contribute to a deeper understanding of the prolonged effects of COVID-19 and to
assist in planning long-term care for affected patients.

Keyword: COVID-19, HU-FURG, data mining, datascience
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1 INTRODUCAO

Nao se sabe a data exata do surgimento dos virus, mas sabe-se que j4 existiam quando
os primeiros humanos comegaram a povoar o planeta. De fato, os virus vém influenciando ha
milhdes de anos a evolugdo da espécie humana (SILVA, DELATORRE, et al., 2023). Mas, o
mais importante, os virus podem causar doengas, muitas delas fatais.

Ha um ntimero gigantesco de virus, que podem ser divididos em familias. Uma dessas
familias s@o os coronavirus. Essa familia de virus em particular € comum em muitas espécies
de animais, como camelos, gado, gatos, morcegos e também o homem (MINISTERIO DA
SAUDE, 2023) .

O SARS-Cov-2 pertence a familia Coronaviridae, € ¢ o causador da COVID-19
(UZUNIAN, 2020). O virus foi inicialmente observado em dezembro de 2019 na cidade de
Wuhan, na China. Os doentes tinham em comum o contato prévio com o mercado de Wuhan,
conhecido por vender alimentos da cultura local, como animais considerados exoticos para
ocidentais (TOZZI, LOURENCO, et al., 2024). Em questdo de meses, o virus havia se
espalhado globalmente, atingiu mais de 200 paises, apresentando taxas crescentes tanto no
nimero de casos quanto no nimero de mortes (ALVES, 2020). O SARS-CoV-2 vitimou
pessoas de todos os niveis sociais. Muitas pessoas acometidas por essa doenga morreram
(OMS afirma que COVID-19 € agora caracterizada como pandemia, 2020); muitas outras
apresentaram sequelas (algumas delas, permanentes), agora identificadas como covid longa. A
covid longa € uma nova entidade nosoldgica surgida na sequéncia da covid-19. Ela esta
impulsionando pesquisas sobre a sua prevaléncia, sintomas, diagndstico, duragdo e métodos
de tratamento (SEGATA e LOWY, 2024).

A infec¢do pelo SARS-CoV-2 pode variar de casos assintomdticos e manifestagdes
clinicas leves, até quadros moderados, graves e criticos, sendo necessdria ateng¢do especial aos
sinais e sintomas que indicam piora do quadro clinico que exijam a hospitalizacdo do
paciente. (MINISTERIO DA SAUDE, 2021)

Grande parte dos pacientes acometidos por essa doenga conseguiram se recuperar.
Mas um certo nimero desses pacientes voltaram as unidades de satide, com reclamagdes de
desconfortos. Os sintomas mais comumente relatados foram fadiga, dispneia, distirbio do
sono e dificuldade de concentragdo (32%, 25%, 24% e 22%, respectivamente, no
acompanhamento de 3 a 12 meses) (ALKODAYMI, OMRANI, et al., 2022). Esses novos
sintomas apresentados pelos pacientes sdo relacionados a COVID-19, e denominados por pés-

covid, ou covid longa. Essa condicdo € reconhecida pela OMS, que define a condig¢do pds-



covid como a presenca de sintomas persistentes por pelo menos trés meses apds a infeccao
inicial, sem outra explicacdo diagnoéstica. Estes sintomas variam amplamente e afetam tanto
criangas quanto adultos (OPAS - ORGANIZACAO PAN-AMERICANA DE SAUDE, 2024).

Portanto, existe hoje um grande interesse em um diagndstico preciso dessa nova
condi¢@o, bem como um progndstico da mesma, levando a um aumento no interesse do uso de
métodos computacionais nesta tarefa devido ao grande volume de dados de pacientes, sendo
as técnicas de inteligéncia computacional as mais promissoras.

A inteligéncia artificial ¢ um ramo da ciéncia da computacio que se dedica no
desenvolvimento de sistemas e algoritmos que desempenhem fungdes que normalmente
requerem inteligéncia humana. Como exemplo terfamos reconhecimento de padrdes, tomada
de decisdo, aprendizado e outras (RUSSEL e NORVIG, 2003)

Nos ultimos anos ocorreu um crescimento acelerado da presenca da Inteligéncia
Artificial (IA) no nosso cotidiano. Muitas vezes utilizamos modelos criados por algoritmos de
IA (FACELIL LORENA, et al., 2021). Pode ser empregada nos mais variados campos de
atuacdo desde assistentes virtuais, reconhecimento facial, lavar roupas, controle de carros

autéonomos (CARVALHO, 2021); e medicina.

1.1 Justificativa

A partir de dezembro de 2019 o mundo se deparou com um novo virus (apesar de
pertencer a uma familia de virus ja conhecida, os coronavirus), que se caracterizou por ter um
alto nivel de contdgio entre humanos e também grande letalidade da doenca causada (BRITO,
BRAGA, et al., 2020). Até o dia 03/11/2024 havia 776.798.109 casos confirmados e
7.074.387 6bitos (WORLD HEALTH ORGANIZATION, 2024). Uma doenca nova, para a
qual a humanidade nio possuia imunidade, com taxas de transmissdo elevadas. Pode saturar
os servicos de saide caso medidas ndao farmacoldgicas ndo sejam adotadas. (SILVA,
MINAYO e GOMES, 2020)

No Brasil ndo foi diferente. Hospitais lotados, muitos pacientes sem a0 menos
conseguir tratamento foram fatos marcantes durante a pandemia. Relatos didrios na imprensa
traziam ndmeros atualizados de vitimas, e sempre um nimero superior ao do dia anterior. Em
05/12/2024 sao 39.030.239 casos confirmados, com 714.306 mortes (PAINEL
CORONAVIRUS, 2024). E cerca de 50% das pessoas diagnosticadas com COVID-19
apresentaram sintomas pos-infecgdo (MIRANDA, GOMES, et al., 2022).



O Rio Grande do Sul seguiu na mesma esteira. Em 31/12/2020, eram 494.323 casos
confirmados; em 31/12/2021, 1.493.183 casos confirmados; em 31/12/2022, 2.928.671 casos
confirmados (PAINEL CORONAVIRUS RS, 2024). Em 05/12/2024, 3.151.125 casos
confirmados (PAINEL CORONAVIRUS, 2024). Mas, teve um agravante: o inverno. As
doencas respiratdrias sdo mais disseminadas por habitos relacionados ao frio, como a maior
permanéncia em espagos fechados e com pouca ventilagdio (SECOM - RS, 2024). Este fato
impacta ainda mais a populacdo, ocasionando ainda o aumento das filas para o atendimento
nos hospitais.

A COVID-19 tornou-se na cidade de Rio Grande, assim como no resto do mundo, um
grande problema: contaminou muitas pessoas de forma muito rdpida, indiscriminadamente, e
com vdrias vitimas fatais. Até o dia 10/12/2024 havia 3.153.249 casos confirmados e 43.095
6bitos (PAINEL CORONAVIRUS RS, 2024). Algumas delas, por problemas decorrentes da
COVID-19, mesmo apds a fase aguda da doenga. Esses problemas decorrentes da COVID-19
sdo agora denominados covid longa.

A infeccdo pelo SARS-CoV-2 pode variar de casos assintomdticos € manifestacoes
clinicas leves, até quadros moderados, graves e criticos, sendo necessdria ateng¢do especial aos
sinais e sintomas que indicam piora do quadro clinico que exijam a hospitalizacdo do
paciente. (MINISTERIO DA SAUDE, 2021)

Existem vérias pesquisas sobre covid longa. Pesquisa com brasileiros que tiveram
COVID-19 demonstra que quase 60% deles sdo acometidos pela covid longa, tendo sintomas
a partir de trés meses apods a fase aguda (MARQUES, 2023). Em outra pesquisa, o Ministério
da Sadde vai visitar 33.250 pessoas que tiveram a doenca e que residem em 133 municipios
no Brasil, visando identificar as pessoas impactadas pela covid longa e criar politicas publicas
de assisténcia (LABOISSIERE, 2024). Ha o estudo FENIX da Universidade Federal de Sao
Paulo (AZEVEDO, SANTOS, et al., 2022) e o Levantamento de Sintomas Persistentes em
Pacientes com Covid Longa (EICH, SCHNEIDER, et al., 2023). A OPAS estad desenvolvendo
pesquisa sobre as sequelas surgidas apds a infeccdo pelo virus, visando melhorar o
atendimento dos pacientes (OPAS - ORGANIZACAO PAN-AMERICANA DE SAUDE,
2022); e ha também a pesquisa sobre a influéncia da atividade fisica sobre pessoas com covid
longa, para identificar como a atividade fisica beneficia as pessoas que ainda apresentam
sintomas, para refletir sobre como a covid longa interfere no estado fisico destas pessoas e

compreender o impacto da atividade fisica na recuperacdo de sequelas (SILVA e BRAUER,

2022)



Com o intuito de evitar as complicacdes da covid longa, foi criado um sistema de
progndstico da doencga, usando para tanto os dados disponiveis no sistema do HU-FURG. Tal
sistema tem o potencial de diminuir os efeitos da covid longa, pois permitiria o inicio do

tratamento imediatamente, aumentando assim a chance de cura.

1.1.1 Motivacao

Muito ja se falou sobre a COVID-19; busca-se saber onde comecgou, quais o0S
problemas que o paciente apresenta quando infectado, tempo de internacdo e como combater
essa doenca. Tornou-se necessario também acompanhar esses pacientes apds sua recuperagao,
pelo possivel acometimento da covid longa.

A covid longa segue subestimada; ndo foi estabelecida uma defini¢dao sobre o que seria
a covid longa. Estima-se que a prevaléncia varie de 10-70% até 24 meses pOs-infeccdo por
SARS-CoV-2. E mesmo 24 meses apds, sintomas neuropsicolégicos tém sido frequentemente
relatados (RAMOS JR., 2024).

Foi necessdrio se proteger contra algo sobre o qual nada se sabia; e que se espalhou
rédpido. A vacina foi a grande barreira, que conseguiu conter os seus avangos. Desenvolvida
em tempo recorde, utilizando as técnicas mais modernas disponiveis, e com vdrias frentes
(vérios paises criaram suas proprias vacinas), foi o que finalmente conseguiu bloquear a
contaminagdo em grande escala. O virus pode ndo desaparecer, entdo o grande desafio €
controlar sua disseminagdo. As vacinas sdo seguras, protegem coletivamente e protegem
contra variantes (VICTOR, 2023).

A OMS recomendou varias vacinas contra a COVID-19 (produzidas pelos fabricantes
Pfizer/BioNTech, AstraZeneca/Oxford, Janssen, Moderna, Sinopharm, Sinovac, Bharat,
Novavax, Casino e Valneva), e elas sdo muito eficazes na prevengdo de infeccdes graves,
hospitaliza¢do e morte contra todas as variantes do virus SARS-CoV-2, incluindo a 6micron e
suas sub-linhagens (dados atualizados em 31/07/2023). Além disso, as vacinas sdo altamente
eficazes na reduc@o da transmissdo do virus, embora possam ndo impedir totalmente a
infeccdo. (Perguntas frequentes: vacinas contra a COVID-19, 2023)

A vacina também reduz os sintomas em quem porventura veio a contrair a doenga. E
pessoas vacinadas t€ém menos risco de desenvolver a covid longa do que aqueles que ndo
tomaram vacina (PORTAL DO BUTANTAN, 2023).

Ap6s o inicio da vacinag@o, houve uma grande redu¢do no nimero de casos graves e

Obitos; mesmo a transmissdo diminuiu consideravelmente. Entretanto, os sobreviventes da



COVID-19 podem apresentar por muito tempo sintomas persistentes relacionados a sequelas
cardiopulmonares, neuroldgicas, psicoldgicas, entre outras. A persisténcia dos sintomas por
mais de 12 semanas apds a infec¢do aguda tem sido denominada sindrome pds-covid (ou
covid longa) e tem grande impacto na qualidade de vida e no estado de sadde, ao influenciar
as atividades da vida didria e o retorno ao trabalho negativamente, com consequéncias para a
saude mental desses pacientes. (AZEVEDO, SANTOS, et al., 2022)

H4 muitas pesquisas sobre a covid longa; sob contextos bastantes diversos. Ha a
necessidade de se saber melhor como os pacientes atendidos na cidade de Rio Grande estao
evoluindo, considerando as condi¢des sdcio ambientais presentes aqui. Este trabalho tem este
objetivo: analisados os dados dos pacientes da cidade de Rio Grande, mas especificamente os
pacientes atendidos no HU-FURG. Nesta pesquisa, hd a implementacdo e utilizacdo de
ferramentas que possibilitem reunir informacdes sobre a passagem desses pacientes no HU-
FURG, permitindo que sejam propostos mapas e relatérios com predicdes de impactos
possiveis de ocorrer nesses pacientes, a nivel regional, serd de grande relevancia no
entendimento da pandemia. E a proposicdo de tratamentos precoces trardo qualidade de vida

aos pacientes.

1.2 Objetivo geral

Desenvolver um processo baseado em aprendizado de miquina, capaz de organizar os
dados disponiveis no HU-FURG e fazer predi¢cdes, permitindo aos profissionais de satde,
através das ferramentas que o sistema contém e outras que ainda serdo desenvolvidas, de
acordo com a necessidade (graficos, relatdrios estatisticos), identificar o perfil clinico e
epidemioldgico dos pacientes com sindrome pds-covid. Isso a fim de predizer, utilizando as
caracteristicas dos pacientes, quais problemas terdo maior probabilidade de ocorrer,

permitindo um acompanhamento adequado de cada paciente.

1.3 Objetivos especificos

Como objetivos especificos sdo apresentados os seguintes topicos:
e Desenvolver sistema de aquisi¢c@o e tratamento de dados de pds-covid.
e Comparar de maneira sistematica algoritmos para a predicdo de evolugdo do
pos-covid.

e Disponibilizar algoritmo para predi¢ao de evolucao do pds-covid.



1.4 Aspectos Eticos

1.4.1 Processo e método de consentimento e/ou assentimento (forma de acesso
ao paciente/ informacdes e documento de registro da participacao do
publico na pesquisa

Conforme a LEI N° 13.709, DE 14 DE AGOSTO DE 2018, art 7° (o tratamento de
dados pessoais somente poderd ser realizado nas seguintes hipdteses) , item IV, para

a realizac@o de estudos por 6rgdo de pesquisa, garantida, sempre que possivel, a
anonimizacao dos dados pessoais. (TEMER, JARDIM, et al., 2018).

Contempla completamente este projeto.

1.4.2 Riscos e Beneficios

Nao hd risco direto para o paciente. O resultado serd de predi¢do, portanto serd
explicado ao paciente a respeito, sem prejuizo do mesmo.
Como beneficio, o conhecimento de uma possibilidade permite manejo precoce e

melhora da qualidade de vida do paciente.
1.4.3 Privacidade e Confidencialidade dos Dados

Todos os dados oriundos dos sistemas fontes de pesquisa serdo anonimizados; dados
como nome, CPF, prontudrio, que poderiam identificar o paciente serdo suprimidos; estes ndo

sdo dados interessantes ou necessarios para o desenvolvimento e aplicacdo do projeto.

1.5 Contribuicoes da pesquisa para HU-Furg/Ebserh

A presente pesquisa abre a possibilidade de outras pesquisas semelhantes, para a

predi¢do de outras doencas (diabetes, hipertensdo), partindo da ideia central estabelecida.


http://legislacao.planalto.gov.br/legisla/legislacao.nsf/Viw_Identificacao/lei%2013.709-2018?OpenDocument
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2 REVISAO DA LITERATURA - COVID-19

Neste capitulo serdo apresentados estudos e pesquisas que estdo sendo conduzidos
sobre infeccao e disseminacao sobre o COVID-19, bem como os métodos ndo farmacolégicos
adotados para evitar a sua disseminac@o. Na falta de estudos mais locais, serdo apresentados
estudos mais gerais, a nivel de Brasil e mundo.

Este trabalho foi realizado mediante revisdo de literatura por meio de busca de artigos
em bancos eletrOnicos, tais quais PubMed, SciELO, Google Académico e em enderecos

eletrnicos governamentais.

2.1 Histérico da COVID-19
2.1.1 Histérico da pandemia de COVID-19

Em 31 de dezembro de 2019, a cidade de Wuhan (na China) teve varios casos de
pneumonia (CRODA e GARCIA, 2020). A ligagdo com um novo coronavirus € estabelecida
posteriormente.

Em janeiro de 2020, o CSG (Coronaviridae Study Group) reconhece este virus como
sendo da mesma familia do virus da sindrome respiratéria aguda grave humana e de morcego
(SARS-CoVs) da espécie Coronavirus relacionado a sindrome respiratéria aguda grave, € o
designa como SARS-CoV-2 (GORBALENYA, BAKER, et al., 2020).

Ja foram identificados sete coronavirus humanos (HCoVs): HCoV-229E, HCoV-
0C43, HCoV-NL63, HCoV-HKUI, SARS-COV (que causa sindrome respiratoria aguda
grave), MERS-COV e o, mais recente, que foi temporariamente nomeado 2019-nCoV e, em
11 de fevereiro de 2020, recebeu o nome de SARS-CoV-2). Esse ultimo € responsavel por
causar a doenga COVID-19 (OPAS - ORGANIZACAO PAN-AMERICANA DE SAUDE)

Em margo de 2020 a OMS declara a pandemia de COVID-19 (WORLD HEALTH
ORGANIZATION, 2020). Na Figura 1, representacao do virus causador da COVID-19.



https://www.who.int/emergencies/diseases/novel-coronavirus-2019/technical-guidance/naming-the-coronavirus-disease-(covid-2019)-and-the-virus-that-causes-it
https://www.who.int/emergencies/diseases/novel-coronavirus-2019/technical-guidance/naming-the-coronavirus-disease-(covid-2019)-and-the-virus-that-causes-it
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Figura 1- Coronavirus, causador da COVID-19

Fonte: (RITTER, 2020) — traduzido do inglés
Ainda em 2020, hd a disseminacdo global, com o virus se espalhando para outros
paises, via pessoas que retornaram a seus paises para fugir da contaminagdo e, sem inteng¢ao,

levaram o virus consigo. Na Figura 2, a representacdo do ciclo de transmissao.

Figura 2 - Ciclo de Transmissao do Virus
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Fonte: (HU, HE e ZHANG, 2021) — adaptado

Foram disparadas medidas ndo farmacolégicas de conten¢do como isolamento social,
bloqueios e quarentenas. Em dezembro de 2020 tem inicio a vacinagdo. As vacinas,
desenvolvidas em tempo recorde, sdo liberadas emergencialmente para uso em varios paises.
No Brasil, essa liberagdo ocorreu em 17 de janeiro de 2021. (Agéncia Nacional de Vigilancia
Sanitdria - Anvisa, 2021). “Brasilia, 5 de maio de 2023 — A Organizacdo Mundial da Saude
(OMS) declarou nesta sexta-feira (5/05), em Genebra, na Suica, o fim da Emergéncia de
Sadde Publica de Importancia Internacional (ESPII) referente 8 COVID-19.” A Figura 3 traz
a evolugdo da COVID-19 no Brasil em 2020.
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Figura 3 - Evolugio do COVID-19 no Brasil

Evolugao da incidéncia da COVID-19 por Regides do Brasil, 2020
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Fonte: (GOUVEIA, GOUVEIA, et al., 2023) - adaptado

Em 2021 a variante Delta torna-se predominante em vdrios paises. Alguns paises que
ja estavam relaxando suas medidas protetivas viram o nimero de casos disparar novamente
(PORTAL DO BUTANTA, 2021). Em 26 de novembro de 2021, Na Africa do Sul, foi
detectada a variante Omicron (PORTAL DO BUTANTAN, 2022); mais transmissivel, porém
menos letal.

Em 2022, novas vacinas e tratamentos sao desenvolvidas para enfrentar as variantes
do virus. E, embora existam versdes de vacinas com cobertura para as variantes, as vacinas
baseadas na cepa original ainda trazem forte prote¢do contra a doenga grave e morte. Ainda
devem ser usadas para inicial o clico vacinal. (OPAS - ORGANIZACAO PAN-
AMERICANA DE SAUDE, 2022)

“Brasilia, 5 de maio de 2023 — A Organizacdo Mundial da Saide (OMS) declarou
nesta sexta-feira (5/05), em Genebra, na Suica, o fim da Emergéncia de Saude Publica de
Importancia Internacional (ESPII) referente a COVID-19.” (OPAS - ORGANIZACAO PAN-
AMERICANA DE SAUDE, 2023)

O virus pode ndo desaparecer, entdo o grande desafio é controlar sua disseminagao
(VICTOR, 2023). A cada dia novos estudos sdo feitos sobre os mais variados aspectos da
doenca, seja prevencdo seja em tratamento, visando a melhoria continua da qualidade de vida
da populagdo, como o Impacto da COVID-19 grave na qualidade de vida (FONTES, COSTA,
et al., 2022) e Qualidade de Vida dos Profissionais de Saude P6s-COVID-19 (PIRES,
BOSCO, et al., 2021) .

2.1.2 Emergéncia de Saude Publica de Importancia Internacional
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Em 30 de janeiro de 2020, a Organizacdo Mundial da Satdde declarou, em Genebra, na
Suica, que o surto do novo coronavirus (2019-nCoV) constitui uma Emergéncia de Sadde
Puablica de Importancia Internacional (ESPII), com casos em 19 paises, com transmissdo entre
humanos na China, Alemanha, Japdo, Vietnd e Estados Unidos da América. (OPAS -
ORGANIZACAO PAN-AMERICANA DE SAUDE, 2020).
E a sexta vez na histéria que uma Emergéncia de Satde Publica de Importincia
Internacional € declarada. As outras foram:
o fevereiro de 2009: pandemia de HIN1
e 2014: surto de Ebola na Africa Ocidental
e 2016: a febre do Chikungunya e virus Zika e suas consequéncias graves
e 2018: surto de ebola na Repuiblica Democrética do Congo

e 2018: epidemia de Sarampo, espalhando-se por vérios paises das Américas. (CARMO,
2020)

A responsabilidade de se determinar se um evento constitui uma Emergéncia de Satde
Puablica de Importancia Internacional cabe ao diretor-geral da OMS e requer a convocagao de
um comité de especialistas — chamado de Comité de Emergéncias do RSI (OPAS -

ORGANIZACAO PAN-AMERICANA DE SAUDE)

2.2 Folha informativa sobre COVID-19

Os sintomas principais da COVID-19 sdo febre, tosse, dispneia (falta de ar), mialgia
(dor muscular), confusdo mental e cefaleia (dor de cabeca). H4 outros sintomas nio tdo
comuns que sdo: dor de garganta, rinorreia (coriza), dor tordcica, diarreia, nduseas e vomitos
(LIMA, 2020).

Surge a variante Omicron. Em 26 de novembro de 2021, a OMS designou a variante
da COVID-19 B.1.1.529 como uma variante de preocupagcdo. A variante se espalha
rapidamente pelo mundo, sendo que em janeiro (2022) j4 era a cepa predominante no planeta
(PORTAL DO BUTANTAN, 2022). As outras variantes de preocupagdo ainda estdo em
circulacdo e sdo: Alfa, Beta, Gama e Delta.

Os procedimentos para prevencdo continuam Os mesmos: manter ambientes
ventilados, evitando contaminar outras pessoas €, por esse meio permitir o surgimento de

mais variantes, higiene das maos, distanciamento social e uso de méascaras.
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2.3 Apresentacao da Doenca

Os casos da variante dmicron se propagaram rapidamente e em escala global. Os
sintomas mais comuns sdo febre, coriza, dor de garganta e dor no corpo, nada semelhantes a
perda de paladar, de olfato e tosse seca comuns as outras variantes (PORTAL DO
BUTANTAN, 2022).

Os sintomas sd@o muito parecidos com os sintomas da gripe, fazendo com que muitos
profissionais ndo solicitem o teste de COVID-19. Entretanto, testar é fundamental pois, com a
doenca identificada, os protocolos sdo aplicados, evitando a sua disseminacdo e o surgimento
de novas variantes. Apesar de ser mais branda, a variante Omicron ainda apresenta riscos a
saude e a vida.

Na Figura 4 estdo alguns dos sintomas mais comuns da COVID-19 E na Tabela 1

estdo listadas as variantes do virus e 0s seus principais sintomas.

Tabela 1 — Variantes da COVID-19 e seus sintomas

Variante Sintomas mais comuns

Omicron cansaco extremo, dores pelo corpo, dor de cabeca e dor de garganta
Delta coriza, dor de cabega, espirros, dor de garganta, tosse persistente e febre

Gama febre, tosse, dor de garganta, falta de ar, diarreia, vomito, dor no corpo, cansaco e fadiga
perda ou alteracdo do olfato, perda ou alteracido do paladar, febre, tosse persistente, calafrios, perda
Alfa de apetite e dores musculares

Beta febre, tosse, dor de garganta, falta de ar, diarreia, vomito, dor no corpo, cansaco e fadiga
Fonte: (INSTITUTO BUTANTA, 2021)
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Figura 4 - Sintomas Comuns

38

FEERE CALAFRIOS TOSSE FALTA DE AR

FADIGA DOR MUSCULAR OU DOR DE CABECA FERDA DE PALADAR
CORPORAL E/OU OLFATO

CONGESTAOQ NASAL
OU CORIZA

DOR DE GARGANTA

MAUSEA OU VOMITO DIARREIL

Fonte: (THE OHIO STATE UNIVERSITY - WEXNER MEDICAL CENTER, 2024) - adaptado

2.4 Transmissao: Goticula X Aerossol

Além das goticulas maiores, o virus pode ser transmitido por goticulas e aerossdis
(gotas ainda menores), principalmente em ambientes fechados, que permite a concentracdo do

virus. (MORAWSKA e CAO, 2020). A Figura 5 demonstra esse tipo de transmissao.
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Figura 5 - Transmissdo por Aerossol

Particulas contendo virus: Goticulaz @)  Aerossol

Fonte: (HOWARD, 2020) - adaptado

Através de experimentos com imagens para visualizar exalacdes respiratorias,
goticulas respiratérias podem ser aerossolizadas ou transportadas em uma nuvem de gés e ter
trajetorias que vao além de dois metros a partir da fala (pessoa que fala mais alto transmite
por uma maior distancia, tosse ou espirro. (ASADI, BOUVIER, et al., 2020)

Dessa forma, é possivel destacar que a transmissdo do novo coronavirus costuma
ocorrer pelo ar ou por contato pessoal préximo e/ou objetos que contenham essas secre¢des
contaminadas, como:

* Qoticulas de saliva;

* Espirro;

e Tosse;

» Contato pessoal proximo, como toque ou aperto de mao;

* Contato com objetos ou superficies contaminadas, seguido de contato com a boca,
nariz ou olhos;

* Compartilhamento de copos, bebedouro com jato direto na boca, rodas coletivas para
consumo do chimarrdo (erva-mate regada com agua quente) ou do tereré (erva-mate
regada com dgua gelada), rodas coletivas para consumo de narguilé, entre outras acoes
que requeiram contato direto com goticulas de saliva, que podem estar contaminadas.
(FIOCRUZ CAMPUS VIRTUAL, 2020)

A Tabela 2 exibe o tempo de permanéncia do virus ativo em algumas superficies,
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Tabela 2 - Tempo do Coronavirus Ativo em Superficies

Superficie Tempo

Aco Inoxidavel 72 horas

Plastico 72 horas
Papelao 24 horas
Cobre 4 horas

Aerossol / Poeira 40 minutos a 2 horas e meia
Fonte. (DOREMALEN, BUSHMAKER, et al., 2020)

2.5 Covid Longa

Conhecida também como sindrome pds-covid A OMS a reconhece a covid longa
oficialmente em agosto de 2020, definindo-a como condi¢do pds-COVID-19 em pessoas com
infeccdo por SARS-CoV-2 provavel ou confirmada, habitualmente apds trés meses, com
sinais/sintomas que duram pelo menos dois meses e que nao sdao explicados por outro
diagnostico (RAMOS JR., 2024).

Com contornos ainda vagos, ela estd impulsionando pesquisas sobre a sua prevaléncia,
sintomas, diagnéstico, duracido e métodos de tratamento (SEGATA e LOWY, 2024).

H4 prevaléncia de covid longa em pessoas do sexo feminino, maior faixa etdria, com
uma relevancia de dados para persisténcia dos sintomas, com muitos ou sintomas especificos
no inicio do quadro como fator de risco, cuja manifestacdes clinicas mais frequentes foram
fadiga, dispneia e quadro neuropsicoldgico, com progressao varidvel e impacto significativo
na saude e vida (NUNES, ALVES, et al., 2022).

A covid longa ¢ uma pandemia a espera de diagnéstico. E, além disso, ndo ha
tratamento. (SEGATA e LOWY, 2024). E ofertada uma combinacdo de tratamentos, sendo o
farmacoldgico direcionado ao alivio dos sintomas e os tratamentos nio farmacoldgicos
aqueles que abrangem a reabilitacdo para melhora das func¢des comprometidas, apoio

psicoterapéutico e social (CURVELO, RIBEIRO e UEHARA, 2024).
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H4 outras pesquisas ao redor do mundo, tratando do mesmo assunto. Nos Estados
Unidos, usando o repositério de prontuérios eletronicos de satide do National COVID Cohort
Collaborative (N3C), foram desenvolvidos modelos de aprendizado de maquina XGBoost
para identificar pacientes em potencial com COVID longa (PFAFF, GIRVIN, et al., 2022).

Na Inglaterra, foram usados oito conjuntos de dados vinculados do National Health
Service (NHS), para pessoas vivas em 23 de janeiro de 2020. Dados sobre testes de COVID-
19, vacinacdo, registros de cuidados primdrios e secunddrios e registros de 6bitos foram
coletados até 30 de novembro de 2021, visando entender o impacto populacional da covid
longa. (THYGESEN, TOMLINSON, et al., 2022).

Na Alemanha, foram usados dados que compreendem histéricos médicos de pacientes
de aten¢do primdria, para prever condi¢des pos-COVID-19 em pacientes apds o diagndstico
de COVID-19 e para avaliar os fatores relevantes associados a essas condi¢des usando
métodos de aprendizado de maquina (KESSLER, PHILIPP, et al., 2023).

Em Punta Arenas, Chile, foi conduzido utilizando modelagem matematica e
aprendizado de méquina como ferramentas potentes para orientar e otimizar as diferentes
medidas de controle da COVID-19. E também utiliza aprendizado de maquina para investigar
a COVID longa, identificando padroes e relagdes de sintomas, prevendo indicadores de risco
e permitindo a avaliagio precoce de covid longa (VARON, GONZALEZ-PUELMA, et al.,
2023).

Na Universidade de Fortaleza, uma equipe de pesquisadores desenvolveu pesquisa
semelhante a abordada neste trabalho, ao se utilizar de inteligéncia artificial (IA) para predizer
sequelas da COVID-19. Mas, neste caso, ¢ um modelo hibrido. Os resultados sao obtidos por
meio de IA sdo complementares aos resultados obtidos de forma tradicional (diagndstico
médico) (ANDRADE, PINHEIRO, et al., 2023).

Pode ser estabelecida relacdo entre os estudos citados e o estudo conduzido neste
trabalho, pois todos analisam dados de pacientes que tiveram de COVID-19 e sintomas
classificados como covid longa. Os dados analisados sd3o em sua maioria comuns entre 0s
estudos, como dados de vacinagdo, sintomas relatados e outros. Contudo, o estudo deste
trabalho se utiliza de dados da regido abrangida pelo HU-FURG, o que torna seus resultados

mais precisos regionalmente.
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4 REVISAO DA LITERATURA - ALGORITMOS

A Descoberta de Conhecimentos em Bases de Dados (do inglés Knowledge Discovery
in Databases KDD) é um conjunto de técnicas e ferramentas utilizadas para transformar os
dados contidos em bases de dados regulares de estabelecimentos (neste caso, um hospital) em
conhecimento. Para essa transformacao sao necessarias cinco etapas: selecdo dos dados; pré-
processamento e limpeza dos dados; transformacdo dos dados; mineragdao de dados (Data
Mining); e interpretacdo e avaliacdo dos resultados, (STEINER, SOMA, et al., 2006) e que

serdo utilizadas neste trabalho. A Figura 6 exibe graficamente as cinco etapas.

Figura 6 - As cinco etapas da Descoberta de Conhecimento

Interpretacao /
Avaliagio

( Mineragle de dacks ) ;
Transformagio
Pré-processando | -
Selegia I .
D Padrdes
@ Transformado

Dades pré-processadas Dados

Data prevista

Fonte: Da mineracao de dados a descoberta de conhecimento em Bancos de dados (do inglés) Data Mining to
Knowledge Discovery in Databases (FAY YAD, PIATETSKY-SHAPIRO e SMYTH, 1996) — Traduzido para o
portugués

4.1 Selecao dos Dados

4.1.1 Preparacdo dos Dados

A preparacdo dos dados € uma etapa muito importante para se obter bons resultados
com o modelo preditivo. (OLIVEIRA, 2020)

Também conhecida como “Redu¢ao de Dados”, esta € a primeira etapa no processo de
descoberta de informacdo. Nesta etapa é definido o conjunto de dados a ser utilizados e, por
1ss0, possui papel fundamental no resultado final, pois contém todos os atributos e instancias

possiveis que se pretende analisar. Os dados podem ser selecionados das mais diversas fontes,
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tais como: banco de dados relacional, arquivo texto legado, Data Warehouses (Armazéns de

Dados), planilhas, dentre outros, o que torna este processo bastante complexo (ROSA, 2017).

4.1.2 Pré-processamento e Limpeza dos Dados

A limpeza de dados é um processo que visa identificar, corrigir e remover
inconsisténcias, erros e ruidos presentes em conjuntos de dados. Essa técnica envolve a
aplicacdo de etapas como deteccdo de valores ausentes, tratamento de dados inconsistentes,
remocgao de outliers e normalizacdo de formatos IWATA e ITO, 2023).

Também € verificado se € possivel diminuir atributos e instancias, visando melhorar o
desempenho dos algoritmos de andlise (GOLDSCHMIDT e PASSOS, 2005). Dados
irrelevantes para a pesquisa, como atributos com somente um valor ou vazios, sao

descartados.

4.1.3 Transformagao dos Dados

Nesta etapa os conjuntos brutos de dados sdo convertidos em uma forma padriao de
uso. (GOLDSCHMIDT e PASSOS, 2005)

E implementada através de processamento dos dados, visando organizé-los para
auxiliar o trabalho sucedido pelas fases posteriores do processo KDD. Nao existe um critério
unico de transformacdo dos dados e diversas técnicas podem ser usadas de acordo com os
objetivos pretendidos (ROSA, 2017). Como técnicas hd a normalizagdo de dados, conversoes
de valores simbdlicos para valores numéricos, discretizacdo e composicdo de atributos
(FAYYAD, PIATETSKY-SHAPIRO e SMYTH, 1996).

Neste trabalho foi utlizada a discretizacdo no campo Idade, que foi convertido para
faixas, demonstradas a seguir:

e (Oa 12: crianga;
e 13 a 17: adolescente;
e 18a25:jovem;
e 26 a40: adulto;
e 41 a60: meia_idade;

e mais de 61: terceira_idade.

4.2 Mineracao dos Dados
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Nao se deve confundir DM (mineracdo de dados — do inglés data mining) e KDD
(descoberta de conhecimentos em bases de dados (do inglés Knowledge Discovery in
Databases), considerando que DM € uma parte do processo de KDD, que € todo o processo
até que se chegue ao resultado de um padrdo de comportamento das varidveis. (TAN,
STEINBACH e KUMAR, 2009)

A mineracdo de dados é o processo de explorar dados a procura de padrdes
consistentes, como regras de associacdo, correlagdes, agrupamentos ou sequéncias temporais,
para detectar relacionamentos sistemdticos entre varidveis, detectando assim novos
subconjuntos de dados (O'BRIEN, 2005). E uma técnica que faz parte de uma das etapas da
descoberta de conhecimento em banco de dados. Ela € capaz de revelar, automaticamente, o
conhecimento que estd implicito em grandes quantidades de informagdes armazenadas nos
bancos de dados de uma organizacio (CARDOSO e MACHADO , 2008).

“Durante a etapa de Mineragdo de Dados, ¢ realizada a busca efetiva por
conhecimentos uteis no contexto da aplicagdo de KDD.” (GOLDSCHMIDT e PASSOS, 2005)

A caracteristica principal da mineracdo de dados é o algoritmo, que serd capaz de
extrair de maneira competente, o conhecimento implicito e util de uma base de dados,

podendo auxiliar na predi¢ao de um conhecimento futuro. (ROSA, 2017)

4.3 Aprendizado de Maquina

O aprendizado de maquina € um campo da inteligéncia artificial, que surgiu dentro da
ciéncia da computacdo (ROZA, 2016), e se baseia na ideia de que sistemas computacionais
possam aprender a partir de dados e padrdes, retornando o que seria uma decisdo, sem ou com
pouca interferéncia humana. Como exemplo héd os assistentes de voz (como a Alexia, da
Amazon ou o Google Assistente), que reconhecem a fala humana (PEREIRA e CAMARA,
2021).

E uma drea de IA cujo objetivo é o desenvolvimento de técnicas computacionais sobre
o aprendizado bem como a constru¢do de sistemas capazes de adquirir conhecimento de
forma automdtica. Um sistema de aprendizado é um programa de computador que toma
decisdes baseado em experiéncias acumuladas através da solucdo bem-sucedida de problemas
anteriores (MONARD e BARANAUSKAS, 2003).

Existem trés tipos principais de Aprendizado de Maquina: Supervisionado, Nao

Supervisionado e Aprendizado por Reforco (LUDERMIR, 2021).


https://pt.wikipedia.org/wiki/Dados
https://pt.wikipedia.org/wiki/Regras_de_associa%C3%A7%C3%A3o
https://pt.wikipedia.org/wiki/Vari%C3%A1vel

34

4.3.1 Aprendizado de Maquina Supervisionado

O aprendizado supervisionado se caracteriza pelo fato de que, para cada exemplo
apresentado ao algoritmo de aprendizado € necessdrio apresentar a resposta desejada (recebe
um conjunto de entradas e suas correspondentes saidas) (LUDERMIR, 2021). Esta é a forma
de seu treinamento. Possui duas classes de algoritmos: classificacio e regressao.

A classificacdo tem por objetivo prever uma classe ou rétulo associado com uma
variavel de entrada contendo determinados atributos. O algoritmo € treinado com um conjunto
de dados com classes conhecidas, podendo ser somente duas classes ou varias classes
(FONTANA, 2020). E o processo que localiza um determinado grupo de fungdes que
descrevem e diferenciam classes ou conceitos, com o intuito de utilizar o modelo localizado
para prever a classe de objetos que ainda ndo foi classificado (MAIA, GOMES e CHAGAS,
2017).

A regressdo faz também predicdes, mas tem como resultado valores continuos. Um
exemplo de um problema de regressdo seria a previsdo do rendimento em um processo de
fabricacdo quimica no qual as entradas consistem nas concentracdes de reagentes, temperatura
e pressdao (BISHOP, 2006). A saida (rendimento) poderia ser qualquer valor numérico.

Os algoritmos de classificacdo possuem rotulos de classe discretos, ou seja, seu
objetivo € predizer uma classe ou rétulo (FONTANA, 2020), e por esse motivo sdo utilizados
neste estudo. Os escolhidos foram Arvore de Decisdo, Naive Bayes e Random Forest.

As métricas obtidas que serdo avaliadas serdo Acuricia, Precisdao Recall e F1.

4.4 Algoritmos de Classificacao Utilizados
4.4.1 Arvore de Decisio

O funcionamento € baseado no conceito dividir para conquistar, de forma que os dados
sao divididos em subconjuntos, de acordo com suas caracteristicas (GARCIA, 2003), ou seja,
divide um conjunto de dados em subconjuntos menores com base em critérios de decisao,
criando uma estrutura de drvore para representar as decisdes a serem tomadas. Esse processo €
repetido para cada subconjunto de forma recursiva, chamada de particionamento recursivo. O

7z

processo recursivo é encerrado quando a divisdo ndo agrega mais valor as previsoes
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(QUINLAN, 1986). Este é o funcionamento do algoritmo guloso, que € a estratégia mais
comum para aprender drvores de decisdao (ROKACH e MAIMON, 2005).

A classificacdo ocorre quando os caminhos descritos pelos nés (os subconjuntos de
dados sdo chamados de nodos (nds) sdo percorridos, até se chegar ao n6 final do caminho
percorrido. Este n6 é chamado de folha; o n6 inicial é chamado de raiz.

Os resultados sdo apresentados hierarquicamente, ou seja, com prioridades. E podem
ser usadas em conjunto com a tecnologia de indug@o de regras. O primeiro né é o atributo
mais importante; os demais atributos sao exibidos nos nés subsequentes (CREPALDI,
AVILA, et al., 2007). A Figura 7 exibe exemplo de Arvore de Decisdo de altura 5, onde o
elemento Panorama representa o nodo raiz, enquanto os elementos Sim e Nao representam as
folhas. Visa identificar se o fim de semana seguinte seria propicio para viajar para uma cidade
com praia. O Sim indica que a viagem que o destino seria agraddvel no fim de semana; o Nao
indica que seria melhor evitar viajar!

Figura 7 - Exemplo de Arvore de Decisdo

Visa identificar se o fim de semana seguinte seria propicio para viajar para uma cidade com praia.

Panorama
/ |
/
/
/
/
/
/
/ |
/ Nublado hi
4 uplas T
Ensolarado Chuva
/
If;
/
.r‘rr‘r
. Sim
Umidade Vento
N,
;"If \ frf \\
/S \\ / N
/ N / Y
/ N N
/ AN / N,
/ AN /
Alto Normal Forte Fraco
/ N / \
/ /
/ \ / \
Nio Sim Niao Sim

Fonte: Adaptado de Machine Learning (MITCHELL, 1997)

-

E necessdrio calcular a entropia dos dados, para identificar quais dados tem maior
ganho de informagdo. O dado com maior ganho de informagdo serd o nd raiz; os nds

subsequentes serdo obtidos a partir do nd-raiz, através do decréscimo do ganho de informacao



36

até se chegar ao n6-folha, que serd correspondente as classes, considerando-se algoritmo de
classificacdo (QUINLAN, 2021).

Ha dois tipos de arvore de decisdo: drvore de classificagdo e arvore de regressdo. A
arvore de classificagdo é quando o resultado previsto € uma classe discreta, enquanto que uma
arvore de regressao € quando o resultado previsto € um modelo de regressdao, como o tempo
de um paciente em um hospital (BREIMAN, FRIEDMAN, et al., 1984).

Existem muitos de algoritmos de arvore de decisdo; alguns exemplos sdo ID3, C4.5
(sucessor do ID3), CART (érvore de classificagdo e regressdo), CHAID e MARS. Cada um se
utiliza de algumas métricas para seu processamento, como:

o Estimativa de Correcao Positiva — Identifica até que ponto os verdadeiros
positivos superam os falsos positivos.

e Impureza de Gini — utilizado pelo algoritmo CART para arvores de
classificacado (BREIMAN, FRIEDMAN, et al., 1984). O algoritmo procura
dividir os dados em grupos cada vez mais homogéneos em termos de rétulos
de classe.

e Reducio de Variacdo — também utilizado pelo algoritmo CART, mas para
rvores de regressio. E empregada nos casos em que a varidvel alvo é
continua. Para o uso de outras métricas, a varidvel alvo precisaria primeiro ser
discretizada (BREIMAN, FRIEDMAN, et al., 1984).

e Medida de Bondade — busca o equilibrio entre a capacidade de uma divisao
candidata de criar filhos puros com sua capacidade de criar filhos de tamanhos
iguais. O processo € repetido para cada nd impuro até que a arvore esteja
completa (LAROSE e LAROSE, 2014).

e Ganho de Informacao - Para calcular o ganho de informagdo, é necessério
analisar um atributo. Se os registros da base para cada lado sdo homogéneos ou
préximo disso, ha entdo um alto ganho de informacao. Usado pelos algoritmos

de geracdo ID3, C4.5 e C5.0 (WITTEN, FRANK e HALL, 2011).

4.4.2 Random Forest

Random Forest ¢ um método de aprendizado de mdquina que se baseia em uma
colecdo de arvores de decisdo. Cada arvore de decisdo no Random Forest considera um
subconjunto aleatério ao formar perguntas e s6 tem acesso a um conjunto aleatério de pontos

de dados de treinamento (KOEHRSEN, 2017).
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Ao final, combina os resultados das drvores para a obtencao do resultado final (LIMA
e AMORIM, 2020). E bastante utilizado para problemas de classificacdo e regressdo. A Figura

8 apresenta um exemplo simples de Random Forest.

Figura 8 - Exemplo de Random Forest

Dataset

|
l | !

Arvore 1 Arvore 2 Arvoren

An A8 A2

Rezultade 1 Resultado 2 Resultadc 3

| | |
|

Wotagdo por Maioria

l

Eesultade Final
Fonte: Adaptado de Random Forest Simple Explanation (KOEHRSEN, 2017)

Algumas propriedades do Random Forest sao:
e importancia variavel — pode ser usada para classificar a importincia das
variaveis em um problema de regressao ou classificacdo (BREIMAN, 2001).
e importancia da permuta¢do — primeiro passo € ajustar a random forest aos
dados, para determinar a importincia da varidvel no conjunto de dados.
Durante o processo, os out-of-bag error sao registrados e € calculada a média

do random forest.

O Random Forest faz parte dos métodos Ensemble. Estes métodos sdo construidos da
mesma forma que algoritmos mais basicos, mas possuem uma caracteristica principal que € a
combinacdo de diferentes modelos para a obtencdo de um unico resultado. A ideia € treinar

varios preditores e entdo agregar as vdrias predigcdes em apenas uma predicdo. Quanto


https://en.wikipedia.org/wiki/Out-of-bag_error
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maiores as diferencas entre os preditores, melhor. Ou seja, preditores independentes e com

erros néo correlacionados sdo o melhor cendrio (POHLENZ e JUNIOR, 2020).

O Random Forest é amplamente adotado pois:

tem suas origens na forma mais bdsica e inicial de um algoritmo de suporte a
decisdo (as arvores de decisdo), fica muito facil entender seu funcionamento;
Random Forests resolvem problemas tanto de regressdo  quanto de
classificacao;

apresenta bons resultados em diversos tipos de problema;

tem bom desempenho;

possui implementacdes nas mais diversas bibliotecas de inteligéncia artificial

disponiveis atualmente (PESSANHA, 2019).

4.4.3 Naive Bayes

O algoritmo Naive Bayes refere-se a constru¢do de um modelo probabilistico

Bayesiano que atribui uma probabilidade de classe posterior a uma instancia. O classificador

Bayes simples e ingénuo usa essas probabilidades para atribuir uma instdncia a uma classe

(BERRAR, 2018). Ingénuo, neste caso, quer dizer que os atributos sdo independentes entre si.

E assumido também que todos os atributos sdo igualmente importantes. Em casos que ndo

seja dessa forma, o algoritmo deixa de ser interessante.

Nao é um algoritmo tnico; mas uma colec¢do de algoritmos de classificagdo baseados

no Teorema de Bayes.O Teorema de Bayes é representado pela equacao:

Onde:

P(A[B)=P (B |A)xP(A) /P (B)

P (B | A) significa a probabilidade de B acontecer ja que o evento A se confirmou

P (A) é a probabilidade de A acontecer
P (B) € a probabilidade de B acontecer (GUSMAO, 2022)

O treinamento de maxima verossimilhanca pode ser feito avaliando uma expressao de

forma fechada (RUSSEL e NORVIG, 2003). Isso também quer dizer que se pode trabalhar

com Naive Bayes sem aceitar a probabilidade bayesiana ou usar quaisquer métodos

bayesianos.



39

Uma vantagem do Naive Bayes é que ele requer apenas uma pequena quantidade de
dados de treinamento para estimar os parametros necessdrios para a classificacdo (FAN,

2018),

4.4.4 Xgboost

Caracteriza-se por ter alta eficiéncia e desempenho, tanto se utilizado em regressio
quanto em classificacdo. Baseia-se no conceito de gradient boosting, que combina modelos de
aprendizado fracos em um tnico modelo de aprendizagem forte, de maneira iterativa (CHEN
e GUESTRIN, 2016). A ideia se originou na observacdo de que o boosting pode ser
interpretado como um algoritmo de otimizacdo em uma fung¢do de custo adequada

(BREIMAN, 1997). A
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sequencialmente para minimizar
o3 erros dos modelos anteriores

Bagging utiliza varios
algoritmos para combinar as

Gradiente Boosting melhorado
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possiveis sohugdes para Algoritmo baseado em bagging Gradient boosting emprega o
tomada de decisdo onde um subconjunto de recursos & algoritmo gradient descent
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condigdes montar a floresta de drvores modelos sequenciais

demonstra a evolugdo a partir da drvore de decisdo até o XGBoost.

Figura 9 - Evolugio do XGBoost a partir da Arvore de Decisio
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Fonte: (KRISHNAN, NEYAZ e QINGZHONG, 2021) — adaptado

Gradiente Boosting melhorado
por meio de processamento

Entre os recursos importantes XGBoost que o tornam diferente de outros algoritmos

de gradient boosting estdo os seguintes:

o Eficiéncia e Velocidade: Suporta paralelismo em mudltiplas CPUs e GPUs,

além de poder ser distribuido em clusters; o processamento paralelo € utilizado

na construcdo de darvores. Desta forma, o treinamento e a previsdo sao

significativamente acelerados, especialmente em grandes conjuntos de dados

(CHEN e GUESTRIN, 2016).

e Regularizacio: Inclui termos de regularizacdo L1 (lasso) e L2 (ridge) para

prevenir overfitting, o que permite ajustes em modelos mais robustos e pode

resultar em melhor desempenho do que outras implementacdes de boosting

(CHEN e GUESTRIN, 2016).

e Manejo de Dados Faltantes: XGBoost pode lidar automaticamente com

valores ausentes nos dados de entrada. Ao invés de descarta-los, o XGBoost os

trata de maneira inteligente, identificando o melhor caminho para cada ponto

de dados (CHEN e GUESTRIN, 2016).

e Flexibilidade: Oferece uma ampla gama de fungdes de custo e métricas de

avaliagdo, permitindo um ajuste fino dos modelos (FRIEDMAN, 2001).

Ha biblioteca que funciona em Windows, Linux e MacOs e possui implementacdo em

vdrias linguagens, incluindo o R.



41

4.4.5 Rede Neural

E um campo da inteligéncia artificial, que busca implementar modelos matematicos
que se assemelhem as estruturas neurais biolégicas (FERNEDA, 2006). Busca na estrutura
cerebral inspiracdo para sua concepg¢do. O processamento da informacao em ANN ¢é feito nos
neurdnios artificiais (LUDERMIR, 2021).

Ha alguns tipos de Redes Neurais, que sao:

e Redes Neurais Artificiais (ANN): O tipo mais bdsico de rede neural, usado

principalmente para classificacdo e regressdao. O modelo mais simples de rede neural é

o Perceptron, definido em 1957 por Frank Rosemblat. E uma estrutura de camada

Unica, contendo neurdnios e regra de aprendizado (LUDERMIR, 2021). Com o

modelo multicamadas, se caracteriza o deep learning. A Figura 10 exibe um modelo de

rede neural simples, e a Figura 11 exibe modelo de rede neural com duas camadas, ja
caracterizando deep learning (aprendizado profundo, quando a rede possui mais de

uma camada oculta (FALCAO, MOREIRA, et al., 2014)) .

Figura 10 - Modelo Simples de Rede Neural

Camada Camada de Camada de
de Entrada Processamento Saida

Fonte: o préprio autor
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Figura 11 - Modelo de Rede Neural com duas camadas de processamento

Camada Camadas de Processamento Camada de
de Entrada Saida

Fonte: o préprio autor

Redes Neurais Convolucionais (CNN): Utilizadas principalmente em
reconhecimento de imagens, explorando a hierarquia espacial dos dados. E um
algoritmo de aprendizado profundo. Uma camada de convolugdo e composta por
diversos neurdnios, cada um responsdvel por aplicar um filtro em um pedaco
especifico da imagem (VARGAS, PAES e VASCONCELOS, 2016);

Redes Neurais Recorrentes (RNN): Usadas para dados sequenciais, como séries
temporais ou processamento de linguagem natural (DEEN, 2016). Enquanto uma rede
neural multicamadas pode mapear apenas entradas com saidas, as RNNs guardam um
histdrico das entradas para cada saida (SILVA, 2022). A Figura 12 exibe modelo de

rede neural recorrente.
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Figura 12 - Modelo de Rede Neural Recorrente

Camada de

Camada Camada de

de Entrada Processamento

Fonte: o préprio autor

4.5 Meétricas de Avaliacao
As Métricas de Avaliacdo sdo utilizadas para identificar se 0 modelo é adequado para o

uso a qual estd sendo proposto; o quao bem estd se comportando em relacdo as predi¢des

(DUARTE, 2023).

4.5.1 Matriz de Confusao

Necesséria para o entendimento do funcionamento das métricas, a matriz de confusao

indica os erros e acertos do modelo.
A Tabela 3 exibe um modelo de Matriz de Confusio de duas classes.

Tabela 3 — Modelo de Matriz de Confusdo — duas classes

Predicao

Sim Niao

Sim Verdadeiro Positivo Falso Negativo

L |

Nao Falso Positivo Verdadeiro Negativo

Fonte: o préprio autor
Onde Verdadeiro Positivo indica a correta identificagcdo da classe como positiva

(correta); Falso Positivo, quando o modelo prevé como positivo uma classe negativa; Falso
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Negativo, quando o modelo prevé como negativa uma classe positiva; e Verdadeiro
Negativo, quando o modelo prevé como negativa uma classe negativa. (RODRIGUES, 2019).
A Tabela 4 exibe um modelo de Matriz de Confusao multiclasse. Neste exemplo, com

quatro classes, considerando que a classe 1 estd sendo analisada.

Tabela 4 — Modelo de Matriz de Confusao - multiclasse

Predicao
1 2 3 4
1 Verdadeiro Positivo Falso Negativo Falso Negativo Falso Negativo
= 2 Falso Positivo Verdadeiro Negativo Verdadeiro Negativo Verdadeiro Negativo
o
= 3 Falso Positivo Verdadeiro Negativo Verdadeiro Negativo Verdadeiro Negativo
4 Falso Positivo Verdadeiro Negativo Verdadeiro Negativo Verdadeiro Negativo
Fonte: o préprio autor
Ao entender a matriz de confusdo, podemos entdo prosseguir para as Métricas de
Avaliagdo.

4.5.2 Acuracia

A acurdcia (ACC) é a métrica mais geral. Indica, dentre todas as classificacOes,
quantas foram corretas (RODRIGUES, 2019). Considerando VP - Verdadeiro Positivo, VN -
Verdadeiro Negativo, FP - Falso Positivo e FN - Falso Negativo, a férmula da acurécia
(equacdo 1111) é:

VP + VN (1)
VP + VN + FP + FN

ACC =

4.5.3 Precisao

Identifica, dentre todas as classificagdes, quais estdo corretamente positivas

(RODRIGUES, 2019). Na equagdo 2, a férmula da Precisao (PRC).

pRC= — Y2 2)
VP + FP

4.5.4 Recall

Dentre todas as situagdes de classe Positivo como valor esperado, quantas estdo
corretas (RODRIGUES, 2019). Ou seja, dentre todas as classes positivas, quantas o modelo

acertou. Na equacdo 3, a féormula do Recall (RCL).
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RCL= — Y2 3)

VP + FN

455 F1

E a média harmonica entre precisdo e recall. Na equagio 4, a férmula da FI
(RODRIGUES, 2019).

PRC * RCL
Fl= 2% ————— “4)
PRC + RCL

Utilizando os dados de retorno diretamente da matriz de confusdo, temos a equagao 5.

VP (5)

Fl = 1
VP+ — * (FP +FN)
2

4.5.6 Métricas para Problemas Multiclasse
e Macro: é a média aritmética. Todas as classes contribuem igualmente para a
média final (KHALUSOVA, 2022). A férmula esta descrita na equacao 6.
2 Pontuagdo (6)

Macro = ~
Numero de Classes

e Micro: todas as amostras contribuem igualmente para a métrica média final
(KHALUSOVA, 2022). Na equacao 7, a férmula de calculo da Precisdao. Na
equacdo 8, a formula de cdlculo da F1.

PRC Micro= —=Y2 (7)
¥ VP + 3 FP
¥ VP
()
F1 Micro = 1

TVP+ — * (ZFP+XZFN)
2

e Macro Weighted: ¢ a média ponderada. A contribuicdo de cada classe para a
média é ponderada pelo seu tamanho (KHALUSOVA, 2022), como descrito na
equacdo 9.

Macro X Pontuagdo * Peso 9)
Weighted S Peso




S METODOLOGIA

5.1 Apresentacao

A Figura 13 exibe fluxograma do projeto, desde a captacdo dos dados origem até a

devolucido do resultado.

Figura 13 - Fluxograma do projeto
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Fonte: o préprio autor

O levantamento dos dados foi feito a partir de dois subsistemas que ja estio em uso no

HU-FURG, desenvolvidos durante a pandemia, quando surgiu a necessidade de um controle

mais criterioso dos dados. O primeiro deles contém os dados dos pacientes com COVID-19,

que foram internados no HU-FURG, onde constam dados de:

» Comorbidades — contém as comorbidades preexistentes do paciente, conforme

Figura 25, no apéndice B;



Medicamentos utilizados — contém os medicamentos utilizados no paciente
durante o tratamento. Separados em medicamentos convencionais e
medicamentos de tratamento antirretroviral (TARV), conforme Figura 26, no
apéndice B;

Sintomas referidos — sintomas relatados pelo paciente e constatados pelo
médico, bem como a data que comegaram a se manifestar, conforme Figura 27,
no apéndice B;

Sinais de gravidade - sdo registrados os sinais de gravidade apresentados pelo

paciente, bem como a data que comecaram, conforme Figura 28, no apéndice B;

Evidéncia de Infeccdo - dados de evidéncia de infeccdo do paciente. Esses
dados sdo tipo, foco, agente e medicamentos usado no combate a Infecgdo,

conforme Figura 29, no apéndice B;

RX do térax - dados de exames de raio-x do térax do paciente, contendo a data
de realizacdo e o resultado, conforme Figura 30, no apéndice B;

TC do térax - dados de exames de tomografia computadorizada do paciente,
contendo a data de realizagdo e o resultado, conforme Figura 31, no apéndice B;

Prescricdo respiratoria - dados do tratamento da fung@o respiratéria do
paciente, contendo a medicacdo administrada, data de inicio e data de fim da
administrac¢ao, conforme Figura 32, no apéndice B;

Oferta de O2 - dados de oferta de O2 ao paciente, contendo a via de
administracdo, data de inicio, data de fim e o volume administrado, conforme
Figura 33, no apéndice B;

Dispositivos invasivos — dados de uso de dispositivos invasivos, contendo o
dispositivo utilizado, data de inicio e data de fim, conforme Figura 34, no
apéndice B;

RT-PCR para SARS-CoV-2 — contém os dados dos exames RT-PCR do
paciente, contendo a situacdo do PCR, a amostra utilizada e a data de realizagao,
conforme Figura 35, no apéndice B;

Teste rapido de antigeno para SARS-CoV-2 — dados do exame de antigenos,
contendo a situacdo do PCR, a amostra coletada e data de realizacdo, conforme
Figura 36, no apéndice B;

TR IGG/IGM (Teste Rapido Imunoglobulina G / Teste Rapido
Imunoglobulina M) para SARS-CoV-2 — dados do exame de TG IGG/IGM,



contendo a situagdo do TR e data de realizacdo, conforme Figura 37, no
apéndice B;

+ ECG (eletrocardiograma) — dados dos exames de ECG, contendo o resultado e
data de realizacdo, conforme Figura 38, no apéndice B;

» Cultura — dados das culturas, contendo o micro-organismo, a amostra e a data

da coleta, conforme Figura 39, no apéndice B;

* Evolucao - dados da evolucdo, contendo a data da evolucdo e a descricao da
evolucdo, conforme Figura 40, no apéndice B;

* Vacinas - as vacinas que foram administradas no paciente, contendo o nome da
vacina, qual a dose aplicada e a data de aplicacdo, conforme Figura 41, no
apéndice B;

Tromboembolismo — dados dos tromboembolismos, contendo a data da

ocorréncia e o evento propriamente dito, conforme Figura 42, no apéndice B.

5.2 Sistemas Fontes de Dados

H4 dois subsistemas em uso no HU-FURG para registro dos dados relativos a COVID-
19: o sistema de Fichas covid, onde estdo registrados os pacientes que foram internados por
terem contraido essa doenga, e o sistema de Pds-covid, onde estdo registrados os dados dos
pacientes que foram internados no HU-FURG e que retornaram com sintomas,
diagnosticados como sequelas decorrentes da COVID-19. Os dados estdo armazenados em
tabelas do banco de dados Postgresql, utilizado pelo HU-FURG para manter sua base de
dados. A extracio destes dados € feita via programa PHP, desenvolvido pelo autor do projeto,
que gera saida no formato de arquivo .csv a ser lido pela linguagem de processamento R. No
sistema onde constam os dados dos pacientes que foram internados, constam 300 registros. Os
dados sdao compostos pelos dados pessoais do paciente, comorbidades, medicamentos
utilizados (convencional e anti-retroviral), sintomas referidos pelo paciente (sintoma e data de
inicio), sinais de gravidade (sinal e data de inicio), evidéncia de infec¢do (tipo, foco, agente, e
drogas utilizadas, contendo sua dosagem, data de inicio e data de fim de aplicacdo), raio X de
torax (contendo alteracdo e data), tomografia computadorizada de térax (alteragdo e data),
prescrigdo respiratoria (droga, data de inicio e data de fim de uso), oferta de O2 (oferta (como
cateter nasal), data de inicio e data de fim de uso e volume administrado), dispositivos

invasivos (dispositivo, data de inicio e data de fim), RT-PCR (situacdo do PCR, amostra e



data), teste de antigeno (situacdo do PCR, amostra e data), TR IGG/IGM (situagdo TR e data),
ECG (alteragdo e data), cultura (microorganismo, amostra e data de coleta), evolucdo (data e
descricdo), vacinas (vacina, dose e data de aplicacdo), e tromboembolismo (data e evento). No
sistema de controle de retorno, ha 400 registros, contendo os dados pessoais do paciente,
evolucdo (data e descri¢do), diagndstico (diagndstico padronizado, data e descricao do
diagndstico) e tomografia (data e descri¢do). Ao cruzar os dados dos dois sistemas, visando
identificar os pacientes que foram internados e retornaram com sintomas, foram obtidos 130
registros, com 570 colunas para verificagdo. Os registros das tabelas precisaram ser
convertidos em colunas, possibilitando seu processamento pelo R. Para exemplificar, as
vacinas, que sdo registros dos pacientes e caracterizados por doses, foram convertidas em
colunas (covid-19 dose 1; outra coluna covid-19 dose 2; outra coluna gripe). E cada coluna
recebe os valores Verdadeiro ou Falso, caso tenha sido ou ndo administrada aquele paciente.

Os resultados esperados sdo a predigao.

No R, os dados precisam ser tratados apds a importacdo (pré-processamento),
comecgando pela conversdo de alguns dados, para se adaptarem ao projeto. A transformacado
foi:

e Conversao dos dados do diagndstico para dados categdricos;

e Conversao das datas, do tipo caracter para o tipo data;

e Discretizacdo da idade dos pacientes, de numeros para faixas de idade.

ApOs a adaptacao dos dados, foi necessario limpa-los. Para este projeto, a limpeza dos
dados consiste de:

e exclusdo de colunas com valores nulos em todas as instincias;

e exclusio de colunas com ocorréncias em um minimo de instincias;

e exclusdo de colunas irrelevantes para a obten¢do de resultado, como o caso de
n° de internacdo e o n° da ficha, que sao valores Gnicos;

e exclusdo de instancia de paciente falecido, pois também estd fora do que €
proposto nesta pesquisa;

e cexclusdo de instancia de paciente com coluna alvo Depressdo, pois €
ocorréncia tnica. Para o processamento utilizando 3 ou 2 classes, Depressao se
converte para True e esta instancia ndo € excluida;

e exclusdo de instancia de paciente com coluna alvo Insdnia, pelo mesmo motivo
da anterior. Para o processamento utilizando 3 ou 2 classes, Ins6nia se converte

para True e esta instincia ndo é excluida;



e exclusdo de colunas com somente um resultado, pois ndo impactam na
obtenc¢do do resultado.

ApO6s o tratamento dos dados, restam 127 registros (ou 129, quando na modalidade de
2 ou 3 classes. Diarréia e Insdnia contemplam um registro cada e sdo eliminadas na limpeza
de dados de 15 classes. Mas na modalidade de 2 ou 3 classes, sdo convertidos em Positivo)
com 203 colunas para serem processados.

Para avaliacdo de performance dos algoritmos e relevancia dos resultados, os
resultados esperados foram divididos em trés modalidades: duas classes (Positivo ou
Negativo), trés classes (Positivo, Negativo e Astenia). A Astenia foi a sequela com mais
ocorréncias de todas dentre os casos pesquisados. E quinze classes (Agravamento de Doencgas
Pré-existentes, Alopécia, Amnésia, Ansiedade, Astenia, Cefaléia, Depressdo, Diarréia,
Dificuldade Cognitiva, Disgeusia, Dispnéia, Dores Abdominais, Edema, Falso, Insonia,
Mialgia e Tosse). Depressao e Insonia também foram observados, porém em somente um dos
pacientes pesquisados cada, e foram eliminados na fase de limpeza de dados.

A seguir, base é dividida em duas partes: a base de treino com 74% dos dados
originais (quinze classes), e a base de teste, com os 26% de dados restantes.

De modo a aprofundar a pesquisa, foi executado um segundo processamento, onde foi
aplicada a técnica de avaliacdo Cross Validation, utilizando o método K-fold. A op¢ao foi
dividir todos os 127 registros disponiveis em 10 parti¢des, utilizando uma das parti¢des como
teste e as demais como treino a cada repeticdo. Foram processadas em nove repeticdes para
cada particdo, utilizando cada um dos cinco algoritmos selecionados. As sete primeiras
particOes contendo 13 registros cada e as parti¢Oes restantes, 12 registros cada. Nesta segunda
forma de processamento, foram utilizadas as trés modalidades de pesquisa, com duas, trés e
quinze classes.

A Figura 22 exibe a tela principal do sistema de Fichas covid, onde constam dados de
identificacdo do paciente. Este programa permite a manutencdo das fichas, onde poderdo ser
incluidos novos paciente que sejam internados, bem como atualizar seus dados.

A Figura 24 exibe dados detalhados de paciente que estd sendo incluido no sistema —
uma ficha de controle estd sendo gerada. Os dados relativos a internacdo sdo carregados para
conferéncia, diretamente do sistema de controle de internacdo. Os dados relativos ao paciente
sdo carregados do cadastro de pacientes. Sdo preenchidos nesta tela os demais dados
necessarios ao controle da COVID-19.

O segundo sistema contém os dados de pds-covid — pacientes que procuraram o HU

apos a fase aguda da COVID-19, com algum problema decorrente da doenca. Neste sistema



fica registrada a evolugdo; o motivo pelo qual o paciente procurou o HU-FURG novamente, o
parecer médico sobre a situacdo do paciente e o tratamento prescrito ao paciente.

Através da compilacdo dos dados dos dois subsistemas, espera-se predizer possiveis
decorréncias dos pacientes que foram tratados no HU-FURG. Essa predicao ficard gravada no
sistema e disponivel aos profissionais de satde para consulta, juntamente com a data em que
foi obtida.

A Figura 45 exibe a tela principal onde sdo registrados os dados da evolugdo do
paciente, contendo a data do registro, a evolu¢gdo e o nome do profissional que registrou a
evolucdo no sistema.

A Figura 46 exibe a tela de registro de diagndstico, contendo a data do registro e a
descrigdo.

A Figura 47 exibe a tela de registro de tomografias, contendo a data do registro e a
descricdo do resultado.

Para a compilacdo desses dados serd utilizada a técnica de machine learning

(aprendizado de maquina).

5.3 Geracao dos Modelos

Para ser obtido o melhor modelo de predic¢do, foram construidos cinco modelos, e seus
retornos foram comparados, para identificar qual o mais adequado para este utilizagdo no HU-
FURG. Os algoritmos utilizados para a confec¢io dos modelos foram Arvore de Decisdo,

Random Forest, Naive Bayes, XGBoost e Rede Neural.
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6 RESULTADOS

6.1 Interpretaciao e Avaliacao dos Resultados

Nesta ultima etapa de KDD, também conhecida como pds-processamento, os dados
obtidos precisam ser interpretados e avaliados. Todos os envolvidos devem avaliar
criteriosamente os dados obtidos, para que, desta forma, o modelo seja interpretado e o
resultado extraido.

“E nesta etapa que o especialista em KDD e o especialista no dominio da aplicagio
avaliam os resultados obtidos e definem novas alternativas de investigacdo dos dados.”
(GOLDSCHMIDT e PASSOS, 2005, p. 55)

Para analise foram usadas as métricas Acuracia, Precisdo, Recall e F1.

Tabela 5 - Distribui¢do dos Dados da Pesquisa

Dataset Instancias Atributos Treino Teste Balanceamento
127 203 T4% 23% 15 classes
127 203 CrossValidation Fold = 10 15 classes
129 203 CrossValidation Fold = 10 3 classes
129 203 CrossValidation Fold = 10 2 classes

Fonte: o préprio autor

Tabela 6 - Balanceamento dos Dados Pesquisados - 2 classes

Classes Ocorréncias

Positivo 112
Negativo 18
Total 130

Fonte: o préprio autor

Tabela 7 - Balanceamento dos Dados Pesquisados - 3 classes

Classes Ocorréncias

Positivo 112
Negativo 18
Astenia 23

Total 130

Fonte: o préprio autor
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Tabela 8 - Balanceamento dos Dados Pesquisados - 15 classes

Classes Ocorréncias

Agravamento de Doencas Pré existentes 4
Alopecia 5
Amnesia 5
Ansiedade 11
Astenia 23
Cefaleia 3
Depressao 1
Diarreia 6
Dificuldade Cognitiva 13
Disgeusia 2
Dispneia 22
Dor Abdominal 2
Edema 4
Negativo 18
Insonia 1
Mialgia 6
Tosse 4
Total 130

Fonte: o préprio autor

6.1.1 Naive Bayes

O resultado obtido pelo processamento do algoritmo Naive Bayes foi acurédcia de
11,54%, utilizando a base de treino e gerando a matriz de confusio pela base de teste. Esta
base estd com todas as 15 classes (Agravamento de Doencas Pré-existentes, Alopécia,
Amnésia, Ansiedade, Astenia, Cefaléia, Depressdo, Diarréia, Dificuldade Cognitiva,
Disgeusia, Dispnéia, Dores Abdominais, Edema, Falso, Insonia, Mialgia e Tosse); acuricia
baixa. O NIR calculado esta dentro do intervalo de confianga, indicando que o modelo € ruim,
com o0s parametros padrdo, descritos a seguir:

e formula: a coluna classe € indicada, bem como € descrito que todas as colunas
da base serdo utilizadas na pesquisa para obter a coluna classe;

e data: especifica a base de treino como fonte de dados.

e laplace: ndo utilizado. Default O;

e mna.action: ndo utilizado. Padrdo: os NAs (nulos) encontrados nido sao
contados.

Ao alterar o parametro laplace para 1, a acurdcia passou para 26,92%. O parametro

laplace, quando aumentado, evita a probabilidade 0; basicamente, adiciona um pequeno
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nimero a cada uma das contagens na tabela de frequéncias (RUSSEL e NORVIG, 2003)
(neste caso, 1). Contudo, afeta a precisdo do modelo com amostras muito pequenas. Alterar o
parametro na.action (alterado para na.omit — NAs sao rejeitados) foi indcuo.

Quando utilizada a base com 3 classes, positivo, negativo e Astenia (fadiga), a
acuracia foi de 54,84 %.

Ao utilizar a base com 2 classes, positivo e negativo, a acurdcia de 81,25%. Precisao,
Recall e F1 todos retornaram 25%. Acurdcia um pouco mais elevada, mas os demais

indicadores muito baixos.

6.1.2 Random Forest

O resultado obtido pelo processamento do algoritmo Random Forest, a acuricia foi de
26,92%, utilizando a base de treino e gerando a matriz de confusdo pela base de teste. Os
parametros utilizados foram:

e formula: a coluna classe € indicada, bem como € descrito que todas as colunas
da base serdo utilizadas na pesquisa para obter a coluna classe;

e data: especifica a base de treino como fonte de dados.

e importance: informada como TRUE, indica que a importancia dos preditores
deve ser avaliada. Sem a informacdo deste parametro, a acuracia muda para
23,08%.

Esta base estd utilizando todas as 15 classes. Acurécia baixa. O NIR esta dentro do
intervalo de confianga, indicando que o modelo € ruim.

Quando utilizada a base com 3 classes (positivo, negativo e Astenia) a acurécia foi de
70,97%.

Ao utilizar a base com 2 classes (positivo € negativo) a acuracia foi de 87,50%. Mas
todos os registros retornaram como verdadeiro, tornando irrelevantes os indicadores Precisao,
Recall e F1. Acurdcia ja bem mais elevada, quando comparada ao processamento com 3

classes e com todas as classes.

6.1.3 Arvore de Decisdes

Para o algoritmo Arvore de Decisdo, a acurécia foi de 7,69%, utilizando a base de
treino e gerando a matriz de confusdo pela base de teste, e a coluna classe com 15 valores

distintos. Acurédcia baixa. O NIR estd dentro do intervalo de confianca, indicando que o
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modelo € ruim. Os parametros de controle utilizados foram minsplit=5, minbucket=1,

maxdepth=10, que sdo:

Minsplit € o nimero minimo de observagdes que devem existir em um né para
que uma divisdo seja tentada;

Minbucket ¢ o nimero minimo de observagdes em qualquer né terminal
(folha). Se apenas um minbucket ou minsplit for especificado, o cdédigo
definird minsplit como minbucket*3 ou minbucket como minsplit/3, conforme
apropriado;

Maxdepth ¢ profundidade maxima de qualquer né da arvore final, com o n6
raiz contado como profundidade 0. Valores maiores que 30 rpart dardo
resultados absurdos em mdaquinas de 32 bits. (rpart.control: Control for Rpart

Fits)

Os parametros de controle foram modificados para minsplit=30, minbucket=10,

maxdepth=30. Apds a modificacdo dos parametros, a acurécia retornou 23,08%.

Quando utilizada a base com 3 classes, positivo, negativo e Astenia, a acurdcia foi de

58,06% com os parametros originais € 70,97% com os parametros modificados.

Ao utilizar a base com 2 classes, positivo e negativo, a acurécia foi de 87,50%, com os

parametros padrdo e repetindo o resultado para os parametros modificados. Acuricia ja bem

mais elevada, quando comparada ao processamento com 3 classes e com todas as classes.

6.1.4 XGBoost

Para o algoritmo XGBoost com todas as classes, ndo foi possivel estabelecer uma base

de teste para uso, pois sdo 130 os registros disponiveis; todas as etapas retornaram sem

resultado. Os parametros informados fora:

data: matriz xgboost gerada a partir da base de treino;

max.depth: profundidade maxima de &4rvores de decisdo. Neste caso foi
utilizado como 3. Valor maior ou menor resultou em resultados menores
quando utilizado para 2 ou 3 classes;

nrounds: nimero de iteracdes. ApOs testes sucessivos (com andlise dos dados
de retorno) 499 foi o nimero mais adequado, visando um resultado com
percentual mais alto e com melhor desempenho;

verbose: utilizado como 0 para o R ndo retornar mensagens de progresso.
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Ja para classe com 3 valores distintos (positivo, negativo e Astenia), a acurdcia de
58,06%, utilizando a base de treino e gerando a matriz de confusdo pela base de testes. Para

classes de valores bindrios, a acuracia foi de 84,38%.

6.1.5 Rede Neural

Com o algoritmo de Rede Neural e todas as classes, ndo foi possivel estabelecer uma
base de teste para uso, pois sdo muito poucos os registros disponiveis. Para a geracdo do
modelo foram utilizados os pardmetros a seguir:

e formula: as colunas classe foram indicadas (cada valor de classe gerou coluna
nova, para satisfazer a condi¢@o da rede neural de processar dados numéricos),
bem como € descrito que todas as colunas da base serdo utilizadas na pesquisa
para obter a coluna classe;

e data: matriz gerada a partir da base de treino;

e hidden: com o valor 2, indica uma camada oculta com dois neuronios;

e act.fct: com o valor logistic, indica que o valor retornado serd 0 ou 1;

e linear.output: com o valor false, indica que o valor retornado serd passado
pela funcdo de ativacdo (indicada pelo parametro act.fct).

Ao utilizar a classe com 3 valores distintos, a acuracia foi de 66,67%, utilizando a base
de treino e gerando a matriz de confusdo pela base de teste. Acurdcia mais elevada, quando
comparada ao processamento com 3 classes.

Ja ao utilizar a classe com valores bindarios, a acuracia foi de 86,84%, utilizando a base
de treino e gerando a matriz de confusdo pela base de teste. Acurdcia mais elevada, quando
comparada ao processamento com 3 classes.

A Tabela 9 traz um comparativo entre os resultados dos processamentos dos
algoritmos utilizados, bem como o formato da pesquisa integral (quinze classes), com trés
classes e bindrio. A Figura 14 apresenta os mesmos dados em um gréfico de barras horizontal,

que ilustra as médias dos valores calculados para as métricas em relacdo aos algoritmos.

Tabela 9 - Comparativo de Resultados, com 15 classes, 3 classes e 2 classes. 74% dos registros como base de
treino € 26% como base de teste

NB NB NB RF RF RF AD AD AD XG XG XG RN RN RN
Classes 15 3 2 15 3 2 15 3 2 15 3 2 15 3 2
Accuracy 11,54 54,84 81,25 23,08 70,97 87,50 23,08 70,97 87,50 .. 58,06 8438 .. 16,67 86,84
Recall — macro 5,00 32,58 57,14 10,42 33,33 50,00 12,92 33,33 50,00 .. 4439 4821 .. 57,14 86,84



57

Recall — micro 11,54 54,84 8125 23,08 70,97 87,50 23,08 70,97 87,50 58,06 84,38 16,67 86,84
Recall - macro weighted 11,54 54,84 81,25 23,08 70,97 87,50 23,08 70,97 87,50 58,06 84,38 16,67 86,84
Precision — macro 595 29,86 57,14 14,57 70,97 87,50 21,95 70,97 87,50 47,15 43,55 34,67 50,00
Precision — micro 11,54 54,84 8125 23,08 70,97 87,50 23,08 70,97 87,50 58,06 84,38 16,67 86,84
fvrg;ﬁt‘gg'macm 11,90 51,95 81,25 21,87 70,97 87,50 26,79 70,97 87,50 65,70 76,21 97,34 100,00
F_meas — macro 7,58 31,11 57,14 18,30 83,02 93,33 23,10 83,02 93,33 4476 45,76 16,35 92,96
F_meas — micro 11,54 54,84 8125 23,08 70,97 87,50 23,08 70,97 87,50 58,06 84,38 16,67 86,84
F_meas - macro weighted 13,26 53,33 81,25 27,46 83,02 93,33 27,24 83,02 93,33 61,25 80,08 24,52 92,96
Legenda: AD  Arvore de Decisio

NB  Naive Bayes

RF Random Forest

XG XGBoost

RN Rede Neural

Fonte: o préprio autor
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Figura 14 — Comportamento das Médias das Métricas em relagdo aos Métodos

As barras pretas indicam o desvio padrio das médias. Legenda: AD — Arvore de Decisdo, NB — Naive Bayes, RF
— Random Forest, XG — XGBoost e RN — Rede Neural.

Recall Weight -
Recall MICT0 | —
Recall_Macro _——
Precision Weight | — Meétodo
Precision_Micro I . NB
Precision_Macro — RF
- o . RN
Fme Weight | — yG
FMe_MICI) | ——
_—
Fme_Macro ——
ACCUACY | ——
0 30 60 90
Médias

Fonte: o préprio autor

6.1.6 Divisao dos Dados em Parti¢cdes

Para melhor analise, foi utilizada a técnica de Cross Validation, onde os dados foram
divididos em 10 parti¢Oes e analisados separadamente. A divisdo foi feita da seguinte forma:
e as 7 primeiras particdes com 13 registros e as 3 ultimas com 12 registros para
andlise do banco de dados com 15 classes;
e todas as particOes com 13 registros para andlise do banco de dados com 2 ou 3
classes.
Na Tabela 10 constam os resultados do processamento das particdes de dados, com 15
classes.
A Figura 15 apresenta os mesmos dados em um grifico de barras horizontal, que

ilustra as médias dos valores calculados para as métricas em relagdo aos algoritmos.
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Na Tabela 11 constam os resultados do processamento das particoes de dados, com 3
classes.

A Figura 16 apresenta os mesmos dados em um grifico de barras horizontal, que
ilustra as médias dos valores calculados para as métricas em relacdo aos algoritmos.

Na Tabela 12 constam os resultados do processamento das particoes de dados, com
duas classes.

A Figura 17 apresenta os mesmos dados em um grifico de barras horizontal, que

ilustra as médias dos valores calculados para as métricas em relacdo aos algoritmos.

Tabela 10 - Médias das Médias das Métricas dos Algoritmos Utilizados na modalidade Cross-Validation - 15
classes

Recall Recall Recall Precision Precision Precision Fme Fme Fme

Médias  Accuracy Macro Micro Weight Macro Micro Weight Macro Micro Weight

AD 12,63 12,11 12,63 12,63 13,65 12,63 28,55 26,99 12,63 26,18
NB 18,97 15,53 18,97 18,97 18,04 18,97 32,63 27,80 18,97 29,34
RF 15,83 11,51 15,83 15,83 20,01 15,83 28,58 19,79 15,83 23,98
XG 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
RN 3,27 1,88 3,27 3,27 3,33 3,27 18,18 3,93 3,27 5,52

Legenda: AD Arvore de Decisdo
NB Naive Bayes
RF Random Forest
XG XGBoost

RN Rede Neural
Fonte: o préprio autor
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Figura 15 - Comparativos das Parti¢cdes - 15 classes
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As barras pretas indicam o desvio padrio das médias. Legenda: AD — Arvore de Decisdo, NB — Naive Bayes, RF

— Random Forest e RN — Rede Neural.
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Fonte: o préprio autor
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Tabela 11 - Médias das Médias das Métricas dos Algoritmos Utilizados na modalidade Cross-Validation - 3

Método

pe]
]

]
=
m

A
A

[]
A
=

classes
Médias  Accuracy Recall Re.call Re.call Precision Prec.ision Prec.ision Fme ane Fl.ne
Macro Micro Weight Macro Micro Weight Macro Micro Weight
AD 68,27 44,50 68,27 68,27 62,04 68,27 71,11 65,88 68,27 72,78
NB 58,08 38,43 58,08 58,08 38,99 58,08 61,77 40,04 58,08 59,19
RF 68,85 38,33 68,85 68,85 67,08 68,85 68,29 76,11 68,85 79,12
XG 8,46 5,79 8,46 8,46 4,81 8,46 7,97 5,13 8,46 8,09
RN 63,09 63,09 63,09 63,09 50,00 63,09 100,00 76,75 63,09 76,75
Legenda: AD Arvore de Decisio

NB Naive Bayes

RF Random Forest

XG XGBoost

RN Rede Neural

Fonte: o préprio autor
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As barras pretas indicam o desvio padrio das médias. Legenda: AD — Arvore de Decisdo, NB — Naive Bayes, RF
— Random Forest, XG — XGBoost e RN — Rede Neural.
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Fonte: o préprio autor
Tabela 12 - Médias das Médias das Métricas dos Algoritmos Utilizados na modalidade Cross-Validation - 2
classes
Médias  Accurac Recall Recall Recall Precision Precision Precision Fme Fme
Y Macro Micro Weight Macro Micro Weight Macro Micro
AD 79,17 50,48 79,17 79,17 59,70 79,17 78,36 68,16 79,17
NB 74,42 49,65 74,42 74,42 51,95 74,42 77,42 57,67 74,42
RF 86,09 55,00 86,09 86,09 86,09 86,09 86,09 92,35 86,09
XG 55,26 40,49 55,26 55,26 37,99 55,26 55,67 41,27 55,26
RN 86,95 86,95 86,95 86,95 55,00 86,95 100,00 92,34 86,95
Legenda: AD Arvore de Decisio
NB Naive Bayes
RF Random Forest
XG XGBoost
RN Rede Neural

Fonte: o préprio autor

Figura 17 - Comparativo das Particdes - 2 classes
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As barras pretas indicam o desvio padrio das médias. Legenda: AD — Arvore de Decisio, NB — Naive Bayes, RF
— Random Forest, XG — XGBoost € RN — Rede Neural.
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7 DISCUSSAO

Para a andlise dos resultados obtidos com diferentes algoritmos de aprendizado de
madquina neste estudo, foram utilizadas comparacdes entre gréaficos (Figura 14 a Figura 17)
gerados a partir do uso da técnica de validacdo cruzada (cross-validation). Esta técnica ¢é
amplamente empregada em tarefas de classificacdo, uma vez que garante maior confiabilidade
na avaliacdo do desempenho dos algoritmos, reduzindo o viés causado pela divisdo dos dados
em conjuntos de treino e teste.

Os resultados destacam que, entre os algoritmos avaliados, o Arvore de Decisdo
apresentou resultados mistos. Embora tenha se destacado em algumas comparagOes,
apresentando bom desempenho, em outros cendrios o seu resultado foi insatisfatorio,
chegando a apresentar acurdcia nula. Isso demonstra que o algoritmo pode ser sensivel a
variabilidade dos dados ou a complexidade do problema, o que € uma caracteristica conhecida
deste tipo de abordagem, que pode sofrer com overfitting ou underfitting, dependendo do
balanceamento das classes e da complexidade dos dados.

O algoritmo XGBoost, reconhecido pela sua eficiéncia e robustez em diversas tarefas
de classificac@o, apresentou uma limitacdo importante: nas parti¢cdes 1, 7 € 9 ndo foi possivel
gerar resultados. Essa limitacdo pode estar relacionada a forma como os dados foram
estruturados ou a configuracdo dos hiperparametros, ja que o XGBoost tende a ser sensivel ao
ajuste fino dos parametros, como a taxa de aprendizado, a profundidade das arvores e o
nimero de iteracdes. A auséncia de resultados em algumas parti¢des levou a desconsideracio
deste modelo para o contexto geral do trabalho, sugerindo que sua aplicacdo pode ndo ser
adequada para o conjunto de dados especifico utilizado.

Ao analisar o desempenho do processamento com classe bindria, a Rede Neural
emergiu como o algoritmo com os melhores resultados. Isso € condizente com a literatura, ja
que redes neurais, especialmente com arquiteturas adequadas, sdo poderosas em capturar
padrdes ndo lineares e complexos presentes nos dados, especialmente em problemas binérios,
onde a separacdo entre as classes pode ser mais facilmente aprendida. No entanto, ao
aumentar a complexidade da tarefa, passando de 2 para 3 classes, a Rede Neural perde a
lideranga para o Random Forest, indicando que este algoritmo consegue lidar melhor com a
separacdo de multiplas classes. O Random Forest, com sua abordagem baseada em multiplas
arvores de decisdo, tende a ser mais robusto em tarefas com maior complexidade de classes,

oferecendo uma boa generalizacdo, especialmente em cendrios com mais de duas classes.
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Quando a tarefa foi expandida para 15 classes, o desempenho tanto da Rede Neural
quanto do Random Forest se deteriorou em varias particdes. Em alguns casos, a Rede Neural
nem sequer conseguiu calcular resultados, o que pode indicar um aumento significativo da
dificuldade do problema, aliado a necessidade de mais dados. O mesmo problema foi
identificado para o Random Forest, sugerindo que a complexidade da classificagdo em 15
classes pode ter exigido uma maior capacidade de generalizagdo do que os modelos poderiam
proporcionar sem sofrer com problemas de overfitting ou underfitting. Somente a Arvore de
Decisdo e o Naive Bayes geraram dados em todos os classificadores.

Diante desse cendrio, o algoritmo Naive Bayes foi o que se destacou no contexto da
classificagdo com 15 classes. Na Tabela 13 estdo exibidas as médias das médias das métricas

dos algoritmos utilizados na modalidade Cross-Validation, 15 classes.

Tabela 13 - Comparativo das Médias das Médias das Métricas dos Algoritmos Utilizados na modalidade Cross-
Validation, 15 classes

Médias Accuracy Recall Re.call Re?all Precision Prec.ision Prec-ision Fme F.me Fr-ne
Macro Micro Weight Macro Micro Weight Macro Micro Weight
AD 12,63 12,11 12,63 12,63 13,65 12,63 28,55 26,99 12,63 26,18
NB 18,97 15,53 18,97 18,97 18,04 18,97 32,63 27,80 18,97 29,34
RF 15,83 11,51 15,83 15,83 20,01 15,83 28,58 19,79 15,83 23,98
XG 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
RN 3,27 1,88 3,27 3,27 3,33 3,27 18,18 3,93 3,27 5,52

Legenda: AD Arvore de Decisdo
NB Naive Bayes
RF Random Forest
XG XGBoost
RN Rede Neural

Fonte: o préprio autor

Apesar de ser um classificador baseado em uma premissa forte (a independéncia entre
as varidveis preditoras), o Naive Bayes é conhecido por sua simplicidade e eficiéncia em
cendrios com muitas classes. Seu desempenho consistente e equilibrado, sem a ocorréncia de
resultados nulos e sem a oscilagdo extrema entre maximos € minimos, torna-o uma escolha
pragmdtica para este estudo. Embora o Naive Bayes ndo tenha alcancado os melhores
resultados em termos de acurdcia maxima, ele também ndo apresentou os piores, sendo capaz
de fornecer uma classificacdo estavel e confidvel para todas as classes, o que € um fator

critico no cendrio da classificacdo multiclasse.
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Essa caracteristica de robustez do Naive Bayes torna-se ainda mais relevante quando
se considera a necessidade pratica dos médicos do HU-FURG, que preferem trabalhar com
modelos capazes de lidar eficientemente com a classificacdo de 15 classes. Assim, mesmo que
algoritmos mais complexos, como redes neurais € Random Forest, possam oferecer melhores
resultados em cendrios mais simples (bindrios ou com poucas classes), a escolha do Naive
Bayes se justifica pela sua estabilidade e adequagdo ao contexto do problema. Este equilibrio
entre performance e praticidade € essencial em contextos aplicados, especialmente em &areas
criticas como a sadde, onde a confiabilidade do modelo € muitas vezes mais importante do
que a maximizacao de uma métrica isolada.

Portanto, a escolha do Naive Bayes como o algoritmo final deste estudo nao apenas
reflete sua adequacdo técnica, mas também atende as necessidades praticas do cendrio de
aplicacdo, demonstrando um alinhamento entre os resultados da pesquisa e as demandas dos

profissionais de saide que utilizardo o modelo.



8 CONCLUSAO

A presente dissertacio abordou algoritmos preditivos para identificar sequelas
decorrentes da covid longa, utilizando uma base de dados composta por informacdes de
pacientes tratados no HU-FURG. Este estudo teve como objetivo principal contribuir para o
conhecimento local sobre as sequelas associadas a COVID-19, a partir de dados especificos
da regido, como comorbidades, histérico de uso de medicamentos, e persisténcia de sintomas
pOs-alta hospitalar.

Diferentemente de muitos estudos mais amplos sobre os efeitos da COVID-19, que
frequentemente analisam populagdes diversas em contextos generalizados, o foco deste
trabalho recaiu sobre a populacdo atendida pelo HU-FURG. Essa escolha se justifica pela
necessidade de considerar as particularidades locais da populagdo do sul do Brasil, mais
precisamente a regido atendida pelo HU-FURG, onde fatores socioecondmicos, ambientais e
de infraestrutura de satde podem diferir substancialmente de outras regides do pais e do
mundo. Ao centrar a andlise em uma realidade especifica, foi possivel gerar resultados mais
contextualizados, oferecendo um suporte mais robusto para a tomada de decisdes médicas na
propria instituicdo hospitalar e para a populacdo local.

O trabalho incluiu, além da analise dos dados clinicos, uma revisao sobre a COVID-
19, suas causas, efeitos e a progressao da pandemia, além de um estudo sobre as abordagens
mais adequadas para o tratamento desses dados. Com base nessa revisdo, optou-se pela
utilizacdo de técnicas de aprendizado de mdquina (machine learning) para o desenvolvimento
dos algoritmos preditivos, sendo que diferentes métodos de classificacdo foram testados e
comparados. Os algoritmos foram avaliados quanto a sua capacidade de prever corretamente a
ocorréncia de sequelas associadas a covid longa, considerando o conjunto de varidveis
disponiveis nos dados dos pacientes.

Os resultados obtidos demonstraram que os algoritmos de aprendizado de mdquina sao
ferramentas promissoras para a predi¢dao de sequelas em pacientes com histérico de COVID-
19, proporcionando aos profissionais de saide uma forma de identificar precocemente os
individuos em maior risco de desenvolver complica¢des de longo prazo. Entre os algoritmos
testados, alguns apresentaram melhor desempenho em contextos especificos de predigdo,
enquanto outros se mostraram menos eficazes ou mais sensiveis as varidveis do conjunto de
dados. Esta variabilidade reforca a importancia de continuar explorando e ajustando esses

modelos, de modo a obter resultados cada vez mais precisos e confidveis.



A escolha do Naive Bayes como o algoritmo mais adequado para este estudo,
especialmente no contexto da predi¢dao de sequelas em 15 classes de complicagdes, destacou-
se pelo seu equilibrio entre simplicidade e eficiéncia. Embora outras técnicas, como redes
neurais ¢ o Random Forest, tenham mostrado desempenho superior em cendrios menos
complexos, o Naive Bayes se mostrou mais robusto no cendrio de multiplas classes,
fornecendo previsdes consistentes e estaveis.

Em termos préticos, os resultados deste estudo possuem implicacdes diretas no campo
da saude publica local. A possibilidade de prever quais pacientes t€ém maior propensao a
desenvolver sequelas da COVID-19 permite que o HU-FURG e outros hospitais da regidao
implementem estratégias mais eficazes de acompanhamento e tratamento pds-alta,
possibilitando intervengdes mais precisas e, potencialmente, uma melhoria na qualidade de
vida dos pacientes. Além disso, a abordagem baseada em aprendizado de mdquina
proporciona um avango significativo no uso de tecnologias para a personaliza¢do da medicina,
algo que pode ser ampliado e replicado em outras instituicdes e para outras condicdes de
saude.

Dessa forma, este trabalho contribui ndo apenas para o avanco da ciéncia de dados
aplicada a satide, mas também para o desenvolvimento de estratégias praticas e locais que
beneficiam a populacio atendida pelo HU-FURG. Os resultados evidenciam a importancia de
continuar investindo na coleta e andlise de dados regionais, bem como no aprimoramento das
técnicas de machine learning, a fim de aumentar a precisdo e a confiabilidade das previsoes e,

consequentemente, melhorar o atendimento médico e o progndstico dos pacientes.
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APENDICE A — Banco de Dados COVID-19 HU-FURG

b _
il |
i
- _._*m: m
il |
! _ |
il | _
__m;:m“ |
_ p m , _
1
i
m_ ﬂ: _ _T :
|
> i
M . u |_ m I _.....M__ -
al R R Ly
; il I it MM hilh mh:_m: _:_m_m __M__“ | ,";m* i
=1 AT il ! %.t m. I __“_ i
1 Al S s
& | il bl _
& il
AT =
[ i i ::“w | m i
all st 1 SR By ol
T T O T
Hl | {1 lull
il __ il ll
¢ Rl AT AT
(bl |l S L

Fonte: o préprio autor



Figura 19 - Banco de Dados COVID-19 HU-FURG - Quadrante 1
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Figura 20 - Banco de Dados COVID-19 HU-FURG - Quadrante 2
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A Figura 21 exibe o terceiro quadrante do modelo do banco de dados.
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Figura 21 - Banco de Dados COVID-19 HU-FURG - Quadrante 3
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APENDICE B - Telas de controle de pacientes internados por COVID-19
Figura 22 - Tela principal do sistema Covid do HU-FURG

Solicttagio 1§ Trocar Perfil £  Painel de Controle [ Sarr 3§
Ficha Covid-19 - Ficha Covid-19 HORO40
Oferta S
N Prontuario
1 Registro
Cartdo SUS
Parte do nome
Gitrar Dados? ®sim O nio
Filtrar Limpar
* [ IR SN
Data de Data de
D 2249028 01/01/2020 KAOCK HOOOOGK | JOHIN XX00K J000EK XXX 17/08/1983 | 709 XXX XXX XXX
[] 2264334 03052020 | X000 X000 VAGNER X)X00000( XKNX 30/01/1997 | 704 X000 X0 000K
[ 2265685 | 13052020 |  X0OOK 0000 | FELIPE XOOG0 X000OKXXX 1410871980 | 707 X000 X0 00K
D 2287089 25/05/2020 A0 HOOOOK | CLENI X000 X000 27/0771949 | 700 XXX X0 2000C
[] 2207250  27/05/2020 | 0000 X000 ARACI XX 000 06/1211946 | 704 X000 000X XK
[ 2288691 | 06/06/2020 |  XOOOOKK| X000 | PAULO XO0OOOK XIOOOKK XOOGKK 110611980 | 707 X0 XKXKX XHKK
[ 2288727 06/08/2020 00K 00O | LIDIANE 0000 JO00CCOK 24/03/1994 | 708 XXXX XXX XXKX
[ 2266779 | 07062020 | X0OOK 0000 | JOSE XOO00000K XK XXOKK 1410871937 | 700 X000 X0 00K
D 2288962 08/06/2020 XXXXXK XXXXXX | ZAILOR XXXXXXXXX 10/11/1945 | 700 XXXX XXXX XXXX
D 2289884 15/08/2020 000K HOO0OK | ROSA XOCOGOOK 3000 XK 30/03/1958 | 704 X0 XXX X0
2000306 | 17082020 | 000X X000 NEIVA JOO0GO0O X0000K 1200271950 | 706 X000 X0 00K
[m]
2000781 | 19/06/2020 | 000X XX000X ROZA J0C XXX XO0000X 30108/1920 | 702 X000 X0 00K
[m]
-
. A 1
Fonte: o proprio autor
Figura 23 - Tela dados do paciente do sistema Ficha Covid-19 do HU-FURG
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Fonte: o préprio autor

Figura 24 - Tela dados de comorbidades do paciente do sistema Covid-19 do HU-FURG

[Comorbidades | Medicagbes em uso | Sintomas referidos | Sinais de Gravidade | Evidéncia de infecgdo | Rx Térax | TC Torax | Prescrigéo respiratéria | Oferta 02 | Dispositivos Invasivos | RT-PCR | Antigeno | TR 1GG/GM | ECG | Cultura | Evolugao
Vacinas | Tromboembolismo
Comorbidades HDia040.001
& @

Comorbidade:

[m] Hipertensdo arterial

-

Fonte: o préprio autor
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Figura 25 - Tela dados de medicacdes usadas no tratamento do paciente do sistema Covid-19 do HU-FURG

‘ Bes em uso l sint ferid l Sinais de Gravidade ‘ Evidéncia de infeccdo | Rx Torax ‘ TC Térax | Prescri¢do respiratéria I Oferta 02 | Dispositivos Invasivos J RT-PCR. ‘ Antigeno { TRIGG/IGM { ECG ‘Gultura Evolugio

Vacinas I Tromboembolismo
Medicactes em uso HDIa040.002
® 7 @

Medicamento Medicamento TARV - TB

LOSARTANA, POTASSICA 25MG: LOSARTANA POTASSICA; 25 MG, COMPRIMIDO; APRESENTAGAQ: COMPRIMIDO;
REVESTIDO E UNITARIZADO; COD.INST. 63834, CATMAT. 270786, COD.EBSERH: EBF01140

m}
[0 | HIDROCLOROTIAZIDA 25MG: HIDROCLOROTIAZIDA, 25 MG, COMPRIMIDO; APRESENTACAO: COMPRIMIDO;
[m]
-

COD.INST. 63738; CATMAT. 267674, COD.EBSERH: EBF01132
Rifampicina + Isoniazida + Etambutol - RHZE (4 em 1)

DOLUTEGRAVIR

Fonte: o préprio autor

Figura 26 - Tela dados de sintomas referidos do paciente do sistema Covid-19 do HU-FURG
Comorbidades l Medicaces em uso ‘ Sintomas referidos ‘ Sinais de Gravidade { Evidéncia de infec¢do ‘ Rx Térax | TC Térax l Prescri¢do respiratoria | Oferta 02 | Dispositivos Invasives | RT-PCR I Antigeno l TR IGGIGM ‘ ECG { Cultura | Evolugdo
Vacinas ‘ Tromboembolismo
Sintomas referidos HDia040.003
¢ 7 @

Sintomas Data inicio

[m] Febre ( >= 37 8) 01/05/2020

[ Ceraleia

| Prostracio

Fonte: o préprio autor

Figura 27 - Tela dados de sinais de gravidade do paciente do sistema Covid-19 do HU-FURG

Comorbidades | Medicagdes em uso | Sintomas referidos I Sinais de Gravidade ‘ Evidéncia de infecgdo J R Térax | TC Térax I Prescri¢do respiratoria | Oferta 02 ‘ Dispositivos Invasivos J RT-PCR ‘ Antigeno I TRIGGNGM | ECG ‘ Cultura ‘ Evolugo

Vacinas | Tromboembolismo

Sinais de Gravidade HDIa040.004
¢ 7 @
| sinal Data inicio
(] | SpO2 <95% em ar ambiente 03/05/2020
1 Movimento paradoral do abdome (em criangas) 01/05/2020

Fonte: o préprio autor

Figura 28 - Tela dados de evidéncia de infecgdo do paciente do sistema Covid-19 do HU-FURG

Comorbidades | MedicagBes em uso ‘ Sintomas referidos | Sinais de Gravidade ‘ déncia de infecg 3o J Rx Torax | TC Térax | Prescrigdo respiratoria | Oferta 02 ‘ Dispositivos Invasivos ‘ RT-PCR ‘ Antigeno J TRIGGAGM ‘ ECG ‘ Cultura | Evolugio

Vacinas ‘ Tromboembolismo

Evidéncia de infecgdo HOla040.006
* 7 @
Tipo Foco Agente Medicamentos

[m] Comunitaria Abdominal Acinetobacter baumani

[] Cemunitaria Abdominal Acinetobacter baumannii

] Comunitaria Abdominal Acinetobacter baumannii Anfotericina B

] Comunitaria Pulmonar i Dose: 1g

[ Comui nitaria Trato respiratorio superior Amoxacilina + clavulanate Dose: 1g £/8 Dt 06/07/2020

[] Comunitaria Pulmonar Ceftriaxone

[m] Comunitaria Trato respiratorio superior ‘Vancomicina Dose: 1g de 12/12 & 1 g de 8/8 D> 01/05/2020 DLF* 15/05/2021
Meropenem Dose: 1g de 12/12 e 1 g de 8/8 Dt.|.. 01/05/2020 Dt F.- 15/05/2021

[] Hospitalar Trato urinario baixo Candida spp Meropenem

[m] Hospitalar Corrente Sanguinea Staphylococcus aureus ‘Vancomicina Dose: 1g de 12/12h Dt1.- 01/05/2020

[] Hospitalar Trato urinario baixo Neisseria meningfticis Vancomicina DUI: 01/05/2020

| Mnenifalar Renal Arinetahartar hanmannii Amirarina

Fonte: o préprio autor

Figura 29 - Tela dados de RX do térax do paciente do sistema Covid-19 do HU-FURG
Comorbidades l MedicacBes em uso ‘ Sintomas referidos. ‘ Sinais de Gravidade { Evidéncia de infecgdo ‘ Rx Térax | TC Térax l Prescrigdo respiratoria | Oferta 02 | Dispositivos Invasivos | RT-PCR J Antigeno ‘ TR IGGIGM ‘ ECG ‘ Cultura | Evolugdo
Vacinas | Tromboembolismo
Rx Térax HDIa040.006
&+ 7 @

Data Alteragdo

06/05/2020 Opacidade com halo

O

[0 07/0%/2020 | Infitrado D
[ 07/05/2020  Vidro fosco
-

0&NTON20 | Vidr frsen

Fonte: o préprio autor
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Figura 30 - Tela dados de tomografia do térax do paciente do sistema Covid-19 do HU-FURG

Comorbidades | Medicages em uso | Sintomas referidos | Sinais de Gravidade | Evidéncia de infeccdo | Rx Térax | TC Térax | Pr
Vacinas | Tromboembolismo

Oferta 02 | Di t

TC Torax

L 4 @

Invasivos | RT-PCR | Antigeno | TR1GG/GM | ECG | Cultura | Evolugdo

HDia040.007
Alteragdo

[ 08/05/2020 | Infitrado D

Fonte: o préprio autor

Figura 31 - Tela dados de prescrigdo respiratéria do paciente do sistema Covid-19 do HU-FURG

Comorbitades | edicacses emuso | Sintomas referiios | Sinais de Gravidads | Eviséncia de infeecdo | Rx Torax | TC Torax | Prescrigho respratéria | Oferta 02 | Dispostivas ivasios | RT-PCR | Antigeno | TR 16G/GM | £C6 | cutura | Evolugsa | vachas | Tromboemboismo
Prescrigao respiratoria

* =

o e Tou

ounsi2020 | 6ns2020
[ | wermectina otos2020

[] | Heparna plena oS00 | 03082020
[ Vasopressor

Fonte: o préprio autor

Figura 32 - Tela dados de oferta de O2 do paciente do sistema Covid-19 do HU-FURG

Comorbidades | Medicacdes em uso | Sintomas referidos | Sinais de Gravidade | Evidéncia de infecgdo | Rx Térax | TC Térax | Prescricdo respiratoria | Oferta 02 | Dispositivos Invasivos | RT-PCR | Antigeno | TR1GGNGM | ECG | cultura | Evolugdo
Vacinas | Tromboembolismo
Oferta 02

HDIa040 009
Datainicio | Datafim | Voume

(Limin)
[] | Cateter nasal 01/05/2020 | 03/05/2020

[ VM- ventilagdo 03/05/2020 = 11/05/2020

Fonte: o préprio autor

Figura 33 - Tela dados de dispositivos invasivos do paciente do sistema Covid-19 do HU-FURG

Comerbidades | Medicagdes em uso | Sintomas referides | Sinais de Gravidade | Evidéncia de infecgdo | Rx Torax | TC Torax | Prescrigao respiratéria | Oferta 02 | Dispositivos Invasivos | RT-PCR | Antigeno | TR 16G1GM | ECG | Cultura | Evolugao
Vacinas | Tromboembolismo

Dispositives Invasivos

HDIa040.010
&+ @
D ACesso venoso central

01/05/2020 | 13/05/2020
1 Areasn vennsn rentral 14050020 | 20NA2020

Fonte: o préprio autor

Figura 34 - Tela dados de RT-PCR do paciente do sistema Covid-19 do HU-FURG
Comorbidades | Medicacdes em uso | Sintomas referidos | Sinais de Gravidade | Evidéncia de infecgio | Rx Térax | TC Térax | Prescrigio respiratoria | Oferta 02 | Dispositivos Invasivos | RT-PCR | Antigeno | TR IGGAGM | ECG | Cultura | Evolugso
Vacinas | Tromboembolismo

RT-PCR HDia040.011
% @

™ Positivo

Mini BAL 01/05/2020

Fonte: o préprio autor

Figura 35 - Tela dados de antigeno do paciente do sistema Covid-19 do HU-FURG

Antigeno

Comorbidades | MedicagBes em uso | Sintomas referidos | Sinais de Gravidade | Evidéncia de intecgao | Rx Torax | TC Torax | Prescrigao respiratonia | Oferta 02 | Dispositivos Invasivos | RT-PCR | Antigeno | TR 1GGAGM | ECG | Cuttura | Evolugao

L ] m
[ = vz carcn

HDIA040 020
[ | Positiva Swab nasofaringe 01/07/2021

Fonte: o préprio autor
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Figura 36 - Tela dados de TG IGG/IGM do paciente do sistema Covid-19 do HU-FURG

Comorbidades | Medicages em uso | Sintomas referidos I Sinais de Gravidade | Evidéncia de infeccdo ‘ Rx Térax | TC Térax ‘ Prescrigdo respiratria ‘ Oferta 02 | Dispositivos Invasivos | RT-PCR | Antigeno | TR IGGAGM ‘ ECG ‘ Cultura | Evolugdo
Vacinas | Tromboembolismo

TRIGG/IGM HDIa040.012
+ 7 @
D Positivo

13/05/2020

| Em andamanin PETARTEreys

Fonte: o préprio autor

Figura 37 - Tela dados de ECG do paciente do sistema Covid-19 do HU-FURG

Comorbidades | Medicagées em uso \ Sintomas referidos \ Sinais de Gravidade | Eviaéncia de infecgdo \ Rx Torax \ TC Térax \ Prescriglo respiratonia | Oferta 02 | DIspositivos Invasivos. | RT-PCR \ Antigeno \ TR IGGAGM \ ECG | Cuitura | Evolugio
Vacinas | Tromboembolismo

ECG
+ 7 =
W | Data Alteragéo

HDIa040.013
[) 01/05/2020  Prolongamento do intervalo QT

Fonte: o préprio autor

Figura 38 - Tela dados de cultura do paciente do sistema Covid-19 do HU-FURG

Comorbidades | Medicagdes em uso | sintomas referidos ‘ Sinais de Gravidade | Eviaéncia de infecgio ‘ Rx Torax ‘ TC Torax ‘ Prescrigo respiratoria ‘ Oferta 02 | Dispositivos Invasivos ‘ RT-PCR ‘ Antigeno ‘ TRIGGAGM ‘ ECG ‘ Cultura ‘ Evolugdo
Vacinas | Tromboembolismo

Cultura HDIa040.014
¢ 7 @

W | Microorganismo Amostra Data coleta

[ Aspergilus flavus Sangue 14105/2020

| Canina naranaincic

n1mamnon

Fonte: o préprio autor

vacinas ‘ Tromboembolismo.

Figura 39 - Tela dados de evolugdo do paciente do sistema Covid-19 do HU-FURG

Comorbidades | Medicades em uso | Sintomas referidos | Sinais de Gravidade | Evidéncia de infecgao | Rx Torax | TG Térax | Prescrigao respiratonia | Oferta O2 | Dispositivos invasivos | RT-PCR | Antigeno | TR IGGAGM | EGG | Cultura | Evolugaa
Evolugio

& 7 @

| Data

[ 21052021 | teste TI2

Fonte: o préprio autor.

Figura 40 - Tela dados de vacinas do paciente do sistema Covid-19 do HU-FURG

Comorbidades | Medicages em uso ‘ Sintomas referidos. ‘ Sinais de Gravidade | Evidéncia de infec¢ao | R Térax ‘ TC Térax | Prescrigdo respiratoria | Oferta 02 ‘ Dispositivos Invasivos. ‘ RT-PCR | Antigeno | TR IGGGM ‘ ECG ‘ Cultura | Evolugio
Vacinas ‘ Tromboembolismo

Vacinas HDIa040.019
¢ 7
n ‘Vacma Dose |Ba|a
D AstraZeneca 2 dose 21/07/2021
[] | AstraZeneca 1* dose 19/08/2021
Fonte: o préprio autor
Figura 41 - Tela dados de tromboembolismo do paciente do sistema Covid-19 do HU-FURG
Comorbidades | Medicagdes em uso | Sintomas referidos | Sinais de Gravidade | Eviaéncia de infecg8o | Rx Térax | TG Térax | |orerta oz | c Invasivos | RT-PCR | Antigeno | TR 1GGAGM | ECG | Gutura | Evolugio
vacinas | Tromboemboiismo
Tromboembolismo HDIa040.022
& 7 [==:]
W Data Evento
[) 02/08/2021 TEP- tromboembolismo pulmonar

[ ©3/08/2021 TVP - rombose venosa profunda a £

Fonte: o préprio autor
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Figura 42 - Tela dados de evolugdo do paciente do sistema P6s-Covid do HU-FURG

Evolugo | Diagnestico | Tomograna
Evolugdao HURegistro057 001
<+

Descricao [ Awsizado por

[] OBO9/2021 | Realzo contato em OG/O9, CORYETSO COM A PACIEALE € OHIENto 50DIE CONSUILA €M 0B/09 a5 13,30 ND AMBUIATONIC de P6S CoVId IASSANA SOUZA DOS SANTOS

Fonte: o préprio autor

Figura 43 - Tela dados de diagndstico do paciente do sistema P6s-Covid do HU-FURG

Evolug&o | Diagnéstico | Tomografia

Diagnéstico - Inserir HURegistro057.002
paia 05122022 | ]
Descrigio
Y
Inserir Voltar

Fonte: o préprio autor

Figura 44 - Tela dados de tomografia do paciente do sistema Pés-Covid do HU-FURG

Evolugdo | Diagnostico | Tomograna
Tomografia - Inserir HUREQIStro057 003

Data o8/22022 | (1]

Descrigio

A

Fonte: o préprio autor



85

APENDICE C - Telas de controle de pacientes pés-covid
Figura 45 - Tela de Evolugdo pds-covid

Evolugao | Diagnéstico | Tomogrania

HUReQIStro057 001

Evolugido
L d
™ | Dala Desericao Alualizado por
[] 0BOD/2021 | Realizo contalo em OB/OD, converso com a paciente € orento sobre consulla em 08/09 as 13.30 no ambulalorio de pos covid IASSANA SOUZA DOS SANTOS

Fonte: o préprio autor

Figura 46 - Tela de Diagndstico pds-covid

Evolugéo | Diagnéstico | Tomografia

Diagnéstico - Inserir HURegistro057 002

pata 0s/12/2022 |7

Descrigdo

Inserir Voltar

Fonte: o préprio autor

Figura 47 - Resultado de Tomografia p6s-covid

Evolugdo | Diagnéstico | Tomograna

Tomografia - Inserir HUREgIStro057 003

Data 08122022 | (1]
Descricio

Inserie Voltar

Fonte: o préprio autor
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APENDICE D — Dicionario de dados do sistema origem

A Tabela 14 traz a descri¢ao parcial do cadastro de Materiais. Somente os campos

relevantes ao levantamento de dados tratado neste trabalho.

Tabela 14- Campos da tabela de cadastro de Materiais

Tabela: Material

Campo Seq. Tipo Tam. Dec. Descricao
idmaterial01 1 Integer 32 Identificador.
dsmaterial01 3 character varying Descrigdo do material.
timestamp without
dtinsercao01 4 time zone Data de inclusdo no cadastro.
idusuario01 5 Integer 32 Usuario que fez a ultima atualizagdo.

Fonte: o préprio autor

A Tabela 15 traz a descricdo do cadastro de Comorbidades, as quais podem os

pacientes estar acometidos.

Tabela 15 — Campos da tabela de cadastro de Comorbidades

Tabela: Cadcomorbidade

Campo Seq. Tipo Tam. Dec. Descricao
idcomorbidade 1 integer 32 Identificador.
dscomorbidade 2 character varying Descrigdo da comorbidade.
fl_ativa 3 character Ativa (S/N) no cadastro.
timestamp without
dtatualizacao 4 time zone Data e horério da ultima atualizagdo.
Idusuario 5 integer 32 Usuario que fez a ultima atualizagao.

Fonte: o préprio autor

A Tabela 16 traz a descricao do cadastro de Vacinas.

Tabela 16 - Campos da tabela de cadastro de Vacinas

Tabela: Cadvacina

Campo Seq. Tipo Tam. Dec. Descrigao
Idvacina 1 Integer 32 Identificador.
Dsvacina 2 character varying Descrigdo da vacina.
fl_ativa 3 Character Ativa (S/N) no cadastro.
timestamp without
Dtatualizacao 4 time zone Data e hordrio da Gltima atualizagdo.
Idusuario 5 Integer 32 Usudrio que fez a ultima atualizagao.

Fonte: o préprio autor

A Tabela 17 traz a descricao do cadastro de Pacientes.

Tabela 17 - Campo da tabela base de cadastro de Pacientes

Tabela: hubasico.paciente

Campo Seq. Tipo Tam. Dec. Descrigao

idpaciente01 1 Integer 32 Identificador.

nmpaciente01l 2 character varying Nome do Paciente.
nrregistro01 3 Integer 32 N2 de Registro Interno.
nrprontuario0l 4 Integer 32 N2 do Prontuario.

fl_sexo01 5 Character Sexo — Masculino ou Feminino.
dtnascimento01 6 Date Data de Nascimento.



nmmae0l
nmpai0l

dtatualizacao01 9 time zone Data de atualizagdo do cadastro.
dsprofissao01 10 character varying Profissdo.

nrcartaosus01 11 character varying N2 do Cartdo SUS
dsnaturalidade01 12 character varying Naturalidade.

dsendereco01 13 character varying Enderego.

dsbairro01 14 character varying Bairro.

dscidade01 15 character varying Cidade.

dstelefone01 16 character varying N2 de telefone

nrcep01 17 Integer 32 CEP de residéncia

dsuf01 18 Character Sigla do Estado

nrcpf0l 19 Character CPF

nrci0l 20 Character N2 da Carteira de Identidade
nmsocialpaciente01 21 character varying Nome Social

dtobito01 22 Date Data do Obito
idescolaridadeO1 23 Integer 32 Identificador de Escolaridade
idraca0l 24 Integer 32 Identificador de Raga
fl_ativo01l 31 Character Ativo (S/N) no cadastro.
dsemail01 32 character varying E-mail

character varying
character varying
timestamp without

Nome da Mae
Nome do Pai
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Fonte: o préprio autor

A Tabela 18 traz a descricao do cadastro de Agente Infeccioso.

Tabela 18 - Campos da tabela de cadastro de Agente Infeccioso

Tabela: Cadagenteinfeccioso

Campo Seq. Tipo Tam. Dec. Descrigao

Idagente 1 Integer 32 Identificador.

Dsagente 2 character varying Descrigdo do agente infeccioso.
timestamp without

dtatualizacao 3 time zone Data e hordrio da Ultima atualizagdo.

Idusuario 4 Integer 32 Usuario que fez a ultima atualizagdo.

fl_ativo 5 Character Ativo (S/N) no cadastro.

Fonte: o préprio autor

A Tabela 19 traz a descri¢do do cadastro de Amostras de Cultura.

Tabela 19 - Campos da tabela de cadastro de Amostras de Cultura

Tabela: Cadamostracultura

Campo Seq. Tipo Tam. Dec. Descrigdo
idamostra 1 Integer 32 Identificador.
dsamostra 2 character varying Descrigao da amostra.

timestamp without
dtatualizacao 3 time zone Data e hordrio da Gltima atualizagdo.
Idusuario 4 Integer 32 Usuario que fez a Ultima atualizagdo.
fl_ativo 5 Character Ativo (S/N) no cadastro.

Fonte: o préprio autor

A Tabela 20 traz a descricdo do cadastro de Dispositivos Invasivos.

Tabela 20 - Campos da tabela de cadastro de Dispositivos Invasivos

Tabela: Caddispositivoinvasivo

Campo Seq. Tipo Tam. Dec. Descricao
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iddispositivo 1 Integer 32 Identificador.
dsdispositivo 2 character varying Descrigdo do dispositivo.
fl_ativo 3 Character Ativa (S/N) no cadastro.
timestamp without
dtatualizacao 4 time zone Data e horario da ultima atualizagdo.
idusuario 5 Integer 32 Usuario que fez a Ultima atualizagdo.

Fonte: o préprio autor

A Tabela 21 traz a descricao do cadastro de Focos.

Tabela 21 - Campos da tabela de cadastro de Focos

Tabela: Cadfoco

Campo Seq. Tipo Tam. Dec. Descricao
Idfoco 1 Integer 32 Identificador.
Dsfoco 2 character varying Descrigao do foco.
fl_ativo 3 Character Ativo (S/N) no cadastro.
timestamp without
dtatualizacao 4 time zone Data e horario da ultima atualizagdo.
idusuario 5 Integer 32 Usuario que fez a ultima atualizagdo.

Fonte: o préprio autor

A Tabela 22 traz a descricdo do cadastro de Oferta de O2.

Tabela 22 - Campos da tabela de cadastro de Oferta de O2

Tabela: Cadofertao2

Campo Seq. Tipo Tam. Dec. Descricao
Idoferta 1 Integer 32 Identificador.
Dsoferta 2 character varying Descricao da oferta.
fl_ativa 3 Character Ativo (S/N) no cadastro.
timestamp without
dtatualizacao 4 time zone Data e hordrio da Ultima atualizagdo.
Idusuario 5 Integer 32 Usuario que fez a Ultima atualizagdo.

Fonte: o préprio autor

A Tabela 23 traz a descricdo do cadastro de Exames de Raio-X e Tomografia
Computadorizada. Ambos sdo gravados no mesmo cadastro, diferenciados pelo identificador
Sfl_rxtc.

Tabela 23 - Campos da tabela de cadastro de Exames de Raio-x/Tomografia

Tabela: Cadrxtc

Campo Seq. Tipo Tam. Dec. Descricao
Idrxtc 1 Integer 32 Identificador.
Dsrxtc 2 character varying Descricao do exame.
fl_ativo 3 character varying Ativo (S/N) no cadastro.
R - Raio-x;
fl_rxtc 4 Character T - Tomografia computadorizada;
A —ambos
timestamp without
dtatualizacao 5 time zone Data e hordrio da Gltima atualizagdo.
Idusuario 6 Integer 32 Usuario que fez a Ultima atualizagdo.

Fonte: o préprio autor



A Tabela 24 traz a descricdo do cadastro de Sinais de Gravidade.

Tabela 24 - Campos da tabela de cadastro de Sinais de Gravidade

Tabela: Cadsinaisgravidade
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Campo Seq. Tipo Tam. Dec. Descricio
idsinalgravidade 1 Integer 32 Identificador.
dssinalgravidade 2 character varying Descrigdo do sinal de gravidade.
fl_ativo 3 Character Ativo (S/N) no cadastro.

timestamp without
dtatualizacao 4 time zone Data e hordrio da ultima atualizagdo.
idusuario 5 Integer 32 Usudrio que fez a ultima atualizag@o.

Fonte: o préprio autor

A Tabela 25 traz a descri¢ao do cadastro de Sintomas.

Tabela 25 - Campos da tabela de cadastro de Sintomas

Tabela: Cadsintomas

Campo Seq. Tipo Tam. Dec. Descricao
idsintomas 1 Integer 32 Identificador.
dssintomas 2 character varying Desri¢do do sintoma.
fl_ativo 3 character varying Ativo (S/N) no cadastro.
timestamp without
dtatualizacao 4 time zone Data e hordério da ultima atualizagdo.
idusuario 5 Integer 32 Usuario que fez a Ultima atualizagdo.

Fonte: o préprio autor

A Tabela 26 traz a descricdo do cadastro de Situacdo de Exames.

Tabela 26 - Campos da tabela de cadastro de Situacio de Exames

Tabela: Cadsituacaopcrtr

Campo Seq. Tipo Tam. Dec. Descrigao
idsituacao 1 Integer 32 Identificador.
dssituacao 2 character varying Descrigdo da situagao.
fl_ativa 3 Character Ativo (S/N) no cadastro.
timestamp without
Dtatualizacao 4 time zone Data e hordrio da Gltima atualizagdo.
Idusuario 5 Integer 32 Usuario que fez a ultima atualizagao.

Fonte: o préprio autor

A Tabela 27 traz a descricao do cadastro de Medicamentos.

Tabela 27 - Campos da tabela de cadastro de Medicamentos

Tabela: Medicamentos

Campo Seq. Tipo Tam. Dec. Descricao
idmedicamentos19 1 Integer 32 Identificador.
dsmedicamentos19 2 Character Descricao do medicamento.
fl_ativo19 3 Character Ativo (S/N) no cadastro.

Identificador do grupo de
idgrupo19 4 Integer 32 medicamentos.

Fonte: o préprio autor

A Tabela 28 traz a descric¢do do cadastro de Diagndsticos Pos-Covid.



Tabela 28 - Campos da tabela de cadastro de Diagnésticos P6s-Covid

Tabela: Caddiagnosticoposcovid
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Campo Seq. Tipo Tam. Dec. Descricao
Iddiagnosticoposcovid 1 integer 32 Identificador.
Nmdiagnosticoposcovid 2 character varying Nome do diagnéstico.
Dsdiagnosticoposcovid 3 character varying Descrigao do diagnostico.
fl_ativo 4 character Ativo (S/N) no cadastro.

timestamp without
Dtatualizacao 5 time zone Data e horario da Gltima atualizagdo.
Idusuario 6 integer 32 Usuario que fez a Ultima atualizagdo.

Fonte: o préprio autor

A Tabela 29 traz a descricdo da tabela de Consultas do paciente.

Tabela 29 - Campos da tabela de Consultas do paciente

Tabela: Consultacovid

Campo Seq. Tipo Tam. Dec. Descrigao
idconsultacovid 1 integer 32 Identificador.
idpacientecovid 2 integer 32 Identificador do paciente.
dtconsulta 3 date Data da consulta.
dsconsulta 4 character varying Descrigdo da consulta.
E - Evolucao;
fl_tipodescricao 5 character D - Diagnostico;
T — Tomografia
timestamp without
dtatualizacao 6 time zone Data e hordério da ultima atualizagdo.
idusuario 7 integer 32 Usuario que fez a Ultima atualizagado.
iddiagnostico 8 integer 32 Identificador do diagndstico padréo.

Fonte: o préprio autor

A Tabela 30 traz a descricao do cadastro de Comorbidades.

Tabela 30 - Campos da tabela de Comorbidades

Tabela: Fichacomorbidade

Campo Seq. Tipo Tam. Dec. Descrigao

idfichacomorbidade 1 integer 32 Identificador.

idfichacovid 2 integer 32 Identificador da ficha covid.

idcomorbidade 3 integer 32 Identificador da comorbidade.
timestamp without

dtatualizacao 4 time zone Data e hordrio da Ultima atualizagdo.

Idusuario 5 integer 32 Usuario que fez a Ultima atualizagdo.

Fonte: o préprio autor

A Tabela 31 traz a descricdo da Ficha de Covid-19.

Tabela 31 - Campos da tabela da Ficha de Covid-19

Tabela: Fichacovid

Campo Seq. Tipo Tam. Dec. Descri¢ao

idfichacovid 1 integer 32 Identificador.

idinternacao 2 integer 32 Identificador da internagao.
dsobservacao 3 character varying Observagao

dsdesfecho 5 character varying Descrigao do desfecho.
dtviagemrecente 6 date Data de viagem recente do paciente.
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Identificador do municipio destino da

idmunicipioviagem 7 integer 32 viagem.

dtiniciosintomas 8 date Data de inicio dos sintomas.

dtrtpcr 9 date Data do exame RT-PCR.

dttr 10 date

dthinl 11 date Data de contaminagdo com H1N1.
timestamp without

dtatualizacao 12 time zone Data e horario da Gltima atualizagdo.

Idusuario 13 integer 32 Usuario que fez a ultima atualizagdo.

fl_sepse 14 character Teve Sepse? (S/N)

fl_choqueseptico 15 character Teve choque séptico (S/N)

fl_viaaereadificil 17 character Via aérea dificil?

fl_pcr 18 integer 32 Néo utilizado

fl_tr 19 integer 32 Néo utilizado

idprocedencia 20 integer 32 Identificado de procedéncia

Identificador do municipio de

idmunicipioprocedencia 21 integer 32 procedéncia.

iddesfecho 22 integer 32 Identificador do desfecho.

dtdesfecho 23 date Data do desfecho.

fl_ativa 24 character Ativo (S/N) no cadastro.

fl_dialise 25 character Fez diélise (S/N)

dtinicialdialise 26 date Data de inicio das dialises.

dtfinaldialise 27 date Data de fim das dialises.

Fonte: o préprio autor

A Tabela 32 traz a descricao da tabela de Culturas do paciente.

Tabela 32 - Campos da tabela de Culturas do paciente

Tabela: Fichacultura

Campo Seq. Tipo Tam. Dec. Descricao
idfichacultura 1 Integer 32 Identificador.
idfichacovid 2 Integer 32 Identificador da ficha covid.
idagente 3 Integer 32 Identificador do agente.
idamostra 4 Integer 32 Identificador da amostra.
dtcoleta 5 Date Data da coleta.
timestamp without
dtatualizacao 6 time zone Data e hordrio da ultima atualizagdo.

idusuario 7 Integer 32 Usuario que fez a ultima atualizagao.

Fonte: o préprio autor

A Tabela 33 traz a descricdo da tabela dos Dispositivos Invasivos utilizados no

tratamento do paciente.

Tabela 33 - Campos da tabela de Dispositivos Invasivos

Tabela: Fichadispositivosinvasivos

Campo Seq. Tipo Tam. Dec. Descri¢ao

iddispositivoinvasivo 1 integer 32 Identificador.

idfichacovid 2 integer 32 Identificador da ficha covid.

iddispositivo 3 integer 32 Identificador do dispositivo.

dtinicio 4 date Data de inicio de utilizagao.

dtfim 5 date Data da fim de utilizagdo.
timestamp without

dtatualizacao 6 time zone Data e hordrio da ultima atualizagdo.

idusuario 7 integer 32 Usuario que fez a Ultima atualizagdo.

Fonte: o préprio autor
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A Tabela 34 traz a descri¢do da tabela de Evidéncias de Infec¢do e o tratamento para

combaté-la.

Tabela 34 - Campos da tabela de Evidéncias de Infeccdo

Tabela: Fichaevidencia

Campo Seq. Tipo Tam. Dec. Descricao
idfichaevidencia 1 integer 32 Identificador.
Idfichacovid 2 integer 32 Identificador da ficha covid.
idmedicamento 3 integer 32 Identificador do medicamento.
Idfoco 4 integer 32 Identificador do foco.
Idagente 5 integer 32 Identificador do agente.
. B - bacteriana;
fl_tipo 6 character H — hospitalar
Dsdose 7 character varying Descrigao da dose.
Dtinicio 8 date Data de inicio.
Dtfim 9 date Data de fim.
timestamp
without time Data e horério da ultima
Dtatualizacao 10 zone atualizacdo.
Usudrio que fez a dltima
Idusuario 11 integer 32 atualizacdo.

Fonte: o préprio autor

A Tabela 35 traz a descricdo da tabela de Evolugdo do paciente.

Tabela 35 - Campos da tabela de Evolugdo do paciente

Tabela: Fichaevolucao

Campo Seq. Tipo Tam. Dec. Descricao
idfichaevolucao 1 Integer 32 Identificador.
idfichacovid 2 Integer 32 Identificador da ficha covid.
dtevolucao 4 Date Data da evolucao.
dsevolucao 5 character varying Descrigado da evolugao.
timestamp
without time
dtatualizacao 6 zone Data e horario da tltima atualizacdo.
Usudrio que fez a dltima
idusuario 7 Integer 32 atualizag@o.

Fonte: o préprio autor

A Tabela 36 traz a descricao da tabela de Infec¢do por HINI.

Tabela: Fichahlnl

Tabela 36 - Campos da tabela de infeccao por HINI

Campo Seq. Tipo Tam. Dec. Descricao

idfichah1nl 1 Integer 32 Identificador.

idfichacovid 2 Integer 32 Identificador da ficha covid.

dthlnl 3 Date Data de infeccdo por HIN1.
timestamp without

dtatualizacao 4 time zone Data e hordrio da dltima atualizag@o.

idusuario 5 Integer 32 Usudrio que fez a dltima atualizacao.

fl_hlnl 6 Character Identificador de HIN1.

Fonte: o préprio autor
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A Tabela 37 traz a descri¢do da tabela de Medicamentos utilizados no tratamento do

paciente.

Tabela 37 - Campos da tabela de Medicamentos do paciente

Tabela: Fichamedicamento

Campo Seq. Tipo Tam. Dec. Descrigao

Idfichamedicamento 1 Integer 32 Identificador.

Idfichacovid 2 Integer 32 Identificador da ficha covid.

Idmaterial 3 Integer 32 Identificador de material.
timestamp without

dtatualizacao 4 time zone Data e horario da ultima atualizagdo.

Idusuario 5 Integer 32 Usuario que fez a ultima atualizagdo.

idmedicamento 6 Integer 32 Identificador de medicamento.

Fonte: o préprio autor

A Tabela 38 traz a descricdo da tabela de Oferta de O2 ao paciente.

Tabela 38 - Campos da tabela de Oferta de O2

Tabela: Fichaofertao2

Campo Seq. Tipo Tam. Dec. Descricao

idfichaoferta 1 Integer 32 Identificador.

idfichacovid 2 Integer 32 Identificador da ficha covid.

idoferta 3 Integer 32 Identificador de oferta.

dtinicio 4 Date Data de inicio de utilizagdo.

dtfim 5 Date Data de fim de utilizagdo.
timestamp without

dtatualizacao 6 time zone Data e hordério da ultima atualizagdo.

idusuario 7 Integer 32 Usudrio que fez a ultima atualizagao.

gtvolume 8 Smallint 16 Quantidade utilizada.

Fonte: o préprio autor

A Tabela 39 traz a descricdo da tabela de prescricio de medicamentos para o

tratamento respiratorio.

Tabela 39 - Campos da tabela de Prescricao Respiratéria

Tabela: Ficharespiratorio

Campo Seq. Tipo Tam. Dec. Descricao

idficharespiratorio 1 Integer 32 Identificador.

idfichacovid 2 Integer 32 Identificador da ficha covid.

idmedicamento 3 Integer 32 Identificador do medicamento.

Dtinicio 4 Date Data de inicio de utilizagdo.

Dtfim 5 Date Data de fim de utilizagdo.
timestamp without

dtatualizacao 6 time zone Data e hordrio da Gltima atualizagdo.

Idusuario 7 Integer 32 Usuario que fez a Ultima atualizagdo.

Fonte: o préprio autor

A Tabela 40 traz a descricio da tabela de Exames RT-PCR ou Antigeno e seu

resultado. A identificacdo do exame se da pelo identificador fI_tipoexame.

Tabela 40 - Campos da tabela de Exames RT-PCR / Antigeno

Tabela: Fichartpcr

Campo Seq. Tipo Tam. Dec. Descricao




94

Idfichartpcr 1
Idfichacovid 2
Idamostra 3
Dtrtpcr 4
Dtatualizacao 5
Idusuario 6
fl_rtpcr 7
fl_tipoexame 8

Integer
Integer

Integer

Date

timestamp without
time zone

Integer

Smallint

Character

32
32

32

32
16

Identificador.
Identificador da ficha covid.

1 - Swab nasofaringe;

2 - Escarro;

3-LBA;

4 - Aspirado traqueal;

5 - Mini BAL;

6 - Outro;

7 - Aspirado de nasofaringe.
Data do exame.

Data e horario da Gltima atualizagdo.
Usuario que fez a ultima atualizagdo.
Identificador de situagdo.

R - RT-PCR;

A - Antigeno.

Fonte: o préprio autor

A Tabela 41 traz a descricdio da tabela de Exames Raio-X ou Tomografia

Computadorizada. A identificacdo do exame se da pelo identificador fI_tipo.

Tabela 41 - Campos da tabela de Exames de Raio-X / Tomografia Computadorizada

Tabela: Ficharxtc

Campo Seq. Tipo Tam. Dec. Descricao
Idficharxtc 1 Integer 32 Identificador.
Idfichacovid 2 Integer 32 Identificador da ficha covid.
Dtrx 3 Date Data do exame.
Idrxtc 4 Smallint 16 Identificador do exame.
fl_tipo 5 Character R-Raiox; .
T - Tomografia computadorizada.
timestamp without
Dtatualizacao 6 time zone Data e hordrio da ultima atualizagdo.
Idusuario 7 Integer 32 Usuario que fez a Ultima atualizagdo.

Fonte: o préprio autor

A Tabela 42 traz a descricdo da tabela de Saturagdo de O2.

Tabela: Fichasaturacao

Tabela 42 - Campos da tabela de Saturacdo de O2

Campo Seq. Tipo Tam. Dec. Descricao
idfichasaturacao 1 Integer 32 Identificador.
idfichacovid 2 Integer 32 Identificador da ficha covid.
Idoferta 3 Integer 32 Identificador de oferta de 02.
dtsaturacao 4 Date Data de verificagao
nrso2antes 5 Smallint 16 Saturagdo de 02 antes.
nrfrantes 6 Smallint 16
nrso2depois 7 Smallint 16 Saturagao de 02 depois.
nrfrdepois 8 Smallint 16
timestamp without
dtatualizacao 9 time zone Data e hordario da Ultima atualizagdo.
Idusuario 10 Integer 32 Usuario que fez a Ultima atualizagdo.

Fonte: o préprio autor

A Tabela 43 traz a descricdo da tabela de Sinais de Gravidade do paciente.



Tabela 43 - Campos da tabela de Sinais de Gravidade do paciente

Tabela: Fichasinal

Campo Seq. Tipo Tam. Dec. Descri¢ao

idfichasinal 1 Integer 32 Identificador.

idfichacovid 2 Integer 32 Identificador da ficha covid.

idsinalgravidade 3 Integer 32 Identificador de sinal de gravidade.
timestamp without

dtatualizacao 4 time zone Data e horario da Gltima atualizagdo.

idusuario 5 Integer 32 Usuario que fez a ultima atualizagdo.

dtinicio 6 Date Data de inicio

Fonte: o préprio autor

A Tabela 44 traz a descricdo da tabela de Sintomas do paciente.

Tabela 44 - Campos da tabela de Sintomas do paciente

Tabela: Fichasintomas

Campo Seq. Tipo Tam. Dec. Descrigao
idfichasintomas 1 Integer 32 Identificador.
idfichacovid 2 Integer 32 Identificador da ficha covid.
idsintomas 3 Integer 32 Identificador do sintoma.

timestamp without
dtatualizacao 4 time zone Data e horario da ultima atualizagdo.
idusuario 5 Integer 32 Usuario que fez a ultima atualizagdo.
dtinicio 6 Date Data de inicio

Fonte: o préprio autor

A Tabela 45 traz a descricao da tabela de Teste Réapido IgG/IgM e seu resultado.

Tabela 45 - Campos da tabela de Teste Répido de IgG/IgM

Tabela: Fichatr

Campo Seq. Tipo Tam. Dec. Descricao

Idfichatr 1 Integer 32 Identificador.

Idfichacovid 2 Integer 32 Identificador da ficha covid.

Idamostra 3 Integer 32 Identificador da amostra.

Dttr 4 Date Data do teste

fl_tr 5 Smallint 16 Identificador da Situagdo.
timestamp without

Dtatualizacao 6 time zone Data e hordrio da Ultima atualizagdo.

Idusuario 7 Integer 32 Usuario que fez a Ultima atualizagdo.

fl_iggigm 8 Character + - Positivo; - - Negativo

Fonte: o préprio autor

A Tabela 46 traz a descricdo da tabela de Tromboembolismo do paciente.

Tabela 46 - Campos da tabela de Tromboembolismo do paciente

Tabela: Fichatromboembolismo

Campo Seq. Tipo Tam. Dec. Descri¢ao
idfichatromboembolismo 1 Integer 32 Identificador.
Idfichacovid 2 Integer 32 Identificador da ficha covid.

1 - TEP- tromboembolismo pulmonar

2 - TVP - trombose venosa profunda a D
3 -TVP - trombose venosa profunda a E
4 - Sistema nervoso central

Dtevento 4 Date Data.

dtatualizacao 5 timestamp without Data e hordrio da Ultima atualizagdo.

fl_evento 3 Character




Idusuario 6

time zone

Integer 32

Usuario que fez a ultima atualizagdo.
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Fonte: o préprio autor

A Tabela 47 traz a descri¢do da tabela de Vacinas que o paciente tomou, contendo a

vacina, a data de aplicagdo e a dose aplicada.

Tabela 47 - Campos da tabela de Vacinas do paciente

Tabela: Fichavacina

Campo Seq. Tipo Tam. Dec. Descricao
idfichavacina 1 Integer 32 Identificador.
idfichacovid 2 Integer 32 Identificador da ficha covid.
Idvacina 3 Integer 32 Identificador da vacina.
Dtvacina 4 Date Data da vacinagdo.
1-12 dose;
fl_dose 5 Character 2 - 22 dose;
3 -32dose;
R - Reforgo.
timestamp without
dtatualizacao 6 time zone Data e horério da ultima atualizagdo.
Idusuario 7 Integer 32 Usuario que fez a Ultima atualizagédo.

Fonte: o préprio autor

A Tabela 48 traz a descricao da tabela de Gasometria do paciente.

Tabela 48 - Campos da tabela de Gasometria do paciente

Tabela: Gasometria

Campo Seq. Tipo Tam. Dec. Descri¢ao
idgasometria 1 Integer 32 Identificador.
idfichacovid 2 Integer 32 Identificador da ficha covid.
dtgasometria 3 Date
qtpo2 4 Numeric 4 1
qtpco2 5 Numeric 4 1
Qtph 6 Numeric 4 1
qtfio2 7 Numeric 4 1
Qtpf 8 Numeric 4 1
timestamp without
dtatualizacao 9 time zone Data e hordrio da Ultima atualizagdo.
Idusuario 10 Integer 32 Usuario que fez a Ultima atualizagdo.

Fonte: o préprio autor

A Tabela 49 traz a descricdo da tabela da Internag@o do paciente.

Tabela 49 - Campos da tabela de Internagdo do paciente

Tabela: Internagées

Campo Seq. Tipo Tam. Dec. Descrigao
idinternacoes40 1 Integer 32 Identificador.
idpaciente40 2 Integer 32 Identificador do paciente.
dtinternacao40 3 Date Data da internagao.
dtaltad0 4 Date Data de alta.
idlocal40 5 Integer 32 Identificador do local de internagdo.
idleito40 6 Integer 32 Identificador do leito.
timestamp without
dtatualizacao40 7 time zone Ultima atualizaggo.

Fonte: o préprio autor
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A Tabela 50 traz a descri¢ao da tabela de medicamentos usados no tratamento de

infec¢des, contendo o medicamento, data inicial e final de utilizag¢do e a dosagem utilizada.

Tabela 50 - Campos da tabela de medicamentos de Evidéncia de Infec¢do

Tabela: Medicamentoevidencia

Campo Seq. Tipo Tam. Dec. Descrigao

idmedicamentoevidencia 1 Integer 32 Identificador.

idfichaevidencia 2 Integer 32 Identificador da ficha covid.

idmedicamento Integer 32 Identificador do medicamento.
timestamp without

Dtatualizacao 4 time zone Data e horario da Gltima atualizagdo.

Idusuario 5 Integer 32 Usuario que fez a ultima atualizagdo.

Dsdose 6 character varying Dosagem utilizada.

Dtinicio 7 Date Data de inicio de uso.

Dtfim 8 Date Data de fim de uso.

Fonte: o préprio autor

A Tabela 51 traz a descricdo da tabela de dados do paciente.

Tabela: Paciente

Tabela 51 - Campos da tabela de paciente

Campo Seq. Tipo Tam. Dec. Descrigao

idpaciente01 1 Integer 32 Identificador.

nmpaciente01 2 character varying Nome do paciente.
dtnascimento01 3 Date Data de nascimento.
nrprontuario01 4 Integer 32 Nudmero do prontudrio
nrregistro01 5 Integer 32 Numero de registro.

nmmae01 6 character varying Nome da mae.

fl_correto01 7 Character Indicador de dados corretos (S/N)
nmsocialpaciente01 8 character varying Nome social.

fl_sexo01 9 Character Sexo.

nrcartaosus01 10 character varying Numero do cartdo SUS
idpacientebasico01 17 Integer 32 Identificador do cadastro geral.
fl_prontuariosame 18 Character Possui prontuario no SAME?
nrprontuariodv0l 19 Integer 32 Digito verificador do prontudrio.

Fonte: o préprio autor

A Tabela 52 traz a descri¢ao da tabela de dados do paciente covid; especializacdao da

tabela de paciente.

Tabela: Pacientecovid

Tabela 52 - Campos da tabela de paciente covid

Campo Seq. Tipo Tam. Dec. Descrigdo

Idpacientecovid 1 Integer 32 Identificador.

Idpaciente 2 Integer 32 Identificador do paciente.
timestamp without

Dtatualizacao 3 time zone Data e hordrio da Ultima atualizagdo.

Idusuario 4 Integer 32 Usuario que fez a Ultima atualizagdo.

Fonte: o préprio autor
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