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REsumMo

O aparecimento da COVID-19, uma doenca viral e infeciosa que apresenta uma alta
taxa de propagagdo, resultou em grandes pressdes sobre os sistemas de satide, esgotando
médicos, recursos e provocando a exaustao dos profissionais de satide da linha da frente.
Devido as suas consequéncias devastadores e ao seu desconhecimento, comegaram-se a
recolher e analisar dados dos pacientes que tinham testado positivo a COVID-19, tanto
dos sintomas, como das suas COVID-19, variante do virus, dados demogréficos, dados
geograficos do local de infe¢do, assim como as datas de infegdo e de inicio de sintomas,
para se tentar ajudar as unidades hospitalares a selecionarem os pacientes que deveriam
ter um atendimento prioritdrio. Uma vez que estes conjuntos de dados rapidamente
se tornaram gigantescos, utilizaram-se variados métodos, também de Aprendizagem
Automaética. Estes métodos, tém como principal objetivo a percecdo de padrdes e o
relacionamento de dados, de uma forma automaética a partir dos mesmos. Os métodos de
Aprendizagem Automatica, fazem uso de métodos estatisticos e probabilisticos de forma
a criar algoritmos que consigam aprender diretamente de uma parte de dados, que sdo
usados para treinar e avaliar os modelos conforme o seu desempenho preditivo. Estes
métodos tém tido uma ampla utilizagdo para problemas de classificagdo e em especial
foram muito empregues no contexto da COVID-19, uma vez que desta doenga nova ndo
se sabia praticamente nada sobre a sua evolug¢do ao longo do tempo, e aplicando-se
diversos modelos de Aprendizagem Automaética aos dados de satde recolhidos, tentou-se
fazer previsdes para o ntiimero de casos didrios, assim como também para a identificagdo
dos pacientes, consoante os sintomas e as comorbilidades que estes apresentavam, que
fossem de atendimento mais premente nos hospitais. Assim, o presente trabalho tem como
objetivo a aplicagdo de diversos métodos de Aprendizagem Automatica, entre os quais
Regressao Logistica, Modelos Aditivos Generalizados, Arvores de Classificagao, Florestas
Aleatoérias e Redes Neuronais, em dados Portugueses de satide de COVID-19, de forma a
avaliar cada um destes modelos em termos preditivos e também tem como objetivo saber

quais os sintomas e as doencgas que estdo mais relacionadas com a morte por COVID-19.
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ABSTRACT

The emergence of COVID-19, a viral and infectious disease that has a high rate of spread,
has resulted in great pressures on health systems, depleting medical doctors, resources
and causing the exhaustion of frontline health professionals. Due to its devastating
consequences and lack of knowledge about it, data began to be collected and analyzed
from patients who had tested positive for COVID-19, both on symptom data, comorbidities
data, virus variant, demographic data, geographic data the site of infection, as well as the
dates of infection and onset of symptoms, to try to help hospital units to select patients
who should receive priority care. Once these datasets quickly became huge, they begam
to be analysed with several methods, including various Machine Learning methods.
These methods have as main objective the revelation of patterns and data relationships,
automatically. Machine learning methods make use of statistics and probability in order to
create the learning methods that are directly used to train and evaluate models according to
their predictive performance. Machine Learning methods have a wide use for classification
and especially have been much used in COVID-19 context, since this disease was new
and practically nothing was known about its evolution in time. Several Machine Learning
models were applied to the collected health data, in order to try to make predictions for
the number of daily cases, as well as for the identification of most potentially problematic
patients, depending on their symptoms and comorbilities, so that hospitals would pay
more attention to those. This work have the objective of applying several Machine Learning
methods, including Logistic Regression, Generalized Additive Models, Group LASSO,
Classification Trees, Random Forests and Neural Networks, to the Portuguese COVID-19
data, in order to evaluate each one of these models in predictive terms and also have the
objective to know which symptoms and comorbidities are most related with mortality
from COVID-19.

Keywords: COVID-19, Machine Learning, Logistic Regression, Generalized Additive
Model, Group LASSO, Classification Tree, Random Forest, Neural Networks
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1

INTRODUCAO

Em dezembro de 2019, surgiu em Wuhan, Reptblica da China, um surto de um
sindrome respiratério agudo severo, provocado por uma nova forma de coronavirus,
chamada de SARS-CoV-2. Em janeiro de 2020 a Organizagdo Mundial de Satide (OMS),
declarou o surto do novo coronavirus uma emergéncia de satide publica de interesse
internacional. Em fevereiro de 2020 a OMS, selecionou um nome oficial para a doenga
infeciosa causada pelo novo coronavirus, denominando-a doenga de coronavirus 2019,
mais abreviadamente por COVID-19, sendo que em margo de 2020 a OMS, declarou a
pandemia de COVID-19 [2].

A COVID-19 é uma doenga viral e infeciosa, que apresenta uma alta taxa de propagagéo,
sendo que se espalhou rapidamente por todo o mundo, causando um grave problema de
satde publica global. Apés um més da OMS ter declarado a pandemia de COVID-19, ja
se contabilizavam mais de 1.3 milhdes de casos em todo mundo e mais de 70000 mortes,
a sua maioria entre a populacdo envelhecida da Europa, onde o excesso de mortalidade
por todas as causas subia acima do esperado num grande ntimero de paises [3]. A rdpida
disseminacdo da COVID-19 resultou em grandes pressdes sobre os sistemas de satde,
esgotando médicos, recursos e provocando a exaustdo dos profissionais de satide da linha

da frente.

Com consequéncias tdo devastadoras e com tanta falta de conhecimento deste novo
coronavirus, sentiu-se a necessidade de comecar a recolher e analisar dados dos pacientes
que tinham testado positivo a COVID-19, tanto dados dos sintomas, como das suas
comorbilidades, a variante do virus, dados demograficos, dados geogréficos do local
de infecdo, assim como as datas de infecdo e de inicio de sintomas. Estes dados foram
recolhidos para se tentar perceber quais deveriam ser as pessoas que deveriam ter um
atendimento prioritdrio, nas unidades hospitalares, j4 que a rdpida disseminagdo da
COVID-19 resultou em grandes pressdes sobre todos os sistemas de satide e no aumento da
mortalidade e internamentos. Para se tratarem estes conjuntos de dados, que rapidamente
se tornaram gigantescos utilizaram-se variados métodos, também de Aprendizagem

Automatica.

Os métodos de Aprendizagem Automadtica tém como principal objetivo a percecdo de

1



CAPITULO 1. INTRODUCAO

padrdes e o estabelecimento de relagdes entre dados, de uma forma automatica, a partir
destes. Os métodos de Aprendizagem Automatica, fazem uso de métodos estatisticos
e probabilisticos de forma a criar algoritmos que consigam aprender diretamente de
uma parte de dados, que sdo usados para treinar e avaliar os modelos conforme o seu
desempenho preditivo. Os métodos de Aprendizagem Automatica tém tido uma ampla
utilizacdo para problemas de classificacdo e previsdo, especialmente para aplica¢des
de mercados financeiros e de satide, sendo que estes métodos também foram muito
empregues no contexto do COVID-19, uma vez que esta doenca era nova e nao se sabia
praticamente nada sobre a sua evolugdo ao longo do tempo. Assim tem-se aplicado
diversos modelos de Aprendizagem Automatica aos dados de satide recolhidos, de forma
a tentar fazer previsdes para o nimero de casos didrios, assim como também para a
identificacdo dos pacientes que causassem mais cuidados, consoante os sintomas e as
comorbilidades que estes apresentassem de forma a que os hospitais lhes dessem uma

maior atencao.

1.1 Motivacao

Este trabalho aborda a questdo da aplicagdo de métodos de Aprendizagem Automética
aplicados a dados Portugueses de COVID-19. Ao abrigo do disposto no artigo 39.° do
Decreto n.® 2-B/2020, de 2 de abril, a Dire¢do-Geral da Satide disponibilizou a Comuni-
dade Cientifica e Tecnoldgica Portuguesa o acesso a dados de satide publica do Sistema
Nacional de Vigilancia Epidemioldgica (SINAVE) relativos a doentes infetados pelo novo
coronavirus SARS-CoV-2. O presente estudo enquadra-se neste &mbito e alinha-se com
o compromisso de analise destes dados em contexto de modelagdo estatistica, para esti-
magcao e previsdo da morbilidade e mortalidade por COVID-19 na populacdo Portuguesa,

assim como a determinacdo de fatores de risco inerentes.

1.2 Objetivo

O presente trabalho tem como objetivo a aplicagdo de diversos métodos de Aprendiza-
gem Automadtica, entre os quais a Regressdo Logistica, modelos Aditivos Generalizados,
Arvores de Classificacdo, Florestas Aleatérias e Redes Neuronais, a dados Portugueses
de satide de COVID-19, de forma a avaliar cada um destes modelos em termos predi-
tivos e também tem como objetivo saber quais os sintomas e quais as comorbilidades
que estdo mais relacionadas com a morte por COVID-19. A base de dados disponivel é
constituida por 52 varidveis, sendo que estas se podem dividir em 6 grupos de dados:
dados demograficos, dados geogréficos, dados referentes a sintomas, dados referentes a
comorbilidades, dados referentes a datas e o tipo de virus. Estes dados sdo referentes a
individuos que testaram positivo a COVID-19, em Portugal, entre marco de 2020 e julho
de 2021, correspondendo a um total de 909720 observagdes. O fendmeno a modelar é
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representado por uma varidvel dicotémica, que indica o desfecho do caso, traduzindo se
o individuo falece ou néo.

1.3 Estrutura

Para além deste capitulo introdutério, a presente tese estd organizada em outros
4 capitulos. O capitulo 2 é referente ao Estado da Arte, onde se abordam um amplo
numero de estudos na area deste trabalho, nos quais vérios autores propdem métodos
de Aprendizagem Automaética para a previsdo do risco de mortalidade por COVID-19.
Apresentam-se os resultados conseguidos em cada um dos estudos revistos, assim como
também as limita¢des de cada um. No capitulo 3 apresentamos os diferentes algoritmos
de Aprendizagem Automadtica que sdo utilizados neste estudo, incluindo a Regressdao
Logistica, Arvores de Decisdo, modelos Aditivos Generalizados, Florestas Aleatérias,
Redes Neuronais e LASSO de Grupo. Adicionalmente, neste capitulo ainda se abordam
métodos para a redugdo do nimero de varidveis numa base dados, tais como o método
stepwise ou métodos de contragdo, e também se abordam véarias medidas de qualidade
preditiva, assim como vérios métodos para o balanceamento de uma base de dados.
O capitulo 4 é onde se descreve a base de dados reais do ntimero de individuos que
testaram positivo a COVID-19, em Portugal, e onde implementamos os métodos descritos
no capitulo anterior para o conjunto de dados de grande dimensdo contendo dados
demogréficos, geogréficos, sintomas, comorbilidades, datas e o tipo de virus. Por fim,
no capitulo 5, discutimos os resultados entre os diferentes modelos de Aprendizagem
Automatica utilizados, identificando qual tem o melhor desempenho preditivo e quais os
sintomas e as comorbilidades que mais estdo associadas a mortalidade por COVID-19.
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EsTADO DA ARTE

Atendendo que o objetivo do presente trabalho é a aplicagdo de diversos métodos
de Aprendizagem Automética, entre os quais a Regressdo Logistica, Modelos Aditivos
Generalizados, Arvores de Classificacado, Florestas Aleatorias e Redes Neuronais, a dados
Portugueses de saide em COVID-19, por forma a avaliar cada um destes modelos em
termos preditivos, e também o objetivo de saber quais os sintomas e quais as comorbilida-
des que estdo mais relacionadas com a morte por COVID-19, nesta secgdo, descrevem-se
alguns estudos realizados neste contexto. Diferentes autores propuseram métodos de
Aprendizagem Automatica e outros métodos em problemas de previsdo da mortalidade
associada a COVID-19, assim como também de determinar quais os fatores associados a
sintomas e comorbilidades mais relevantes, de modo a ajudar a tomada de decisdes nas
unidades de satde hospitalares, selecionando quais os pacientes que devem de ter um
atendimento prioritario, uma vez que sendo a COVID-19 uma doenga com uma alta taxa
de propagacdo, que no inicio desta pandemia muitas das unidades hospitalares ficaram
completamente esgotadas. Neste capitulo também se apontam as limita¢des de cada um

dos artigos revistos.

Mohammad Pourhomayoun e Mahdi Shakibi [2], apresentam um estudo com a cons-
trucdo de um modelo preditivo baseado em Inteligéncia Artificial e Aprendizagem de
Automatica, com o objetivo de determinar o risco de mortalidade e prever o risco de
mortalidade de pacientes com COVID-19, onde o modelo desenvolvido pode ajudar os
hospitais, assim como os sistemas de satide a decidir quais os utentes que necessitam de
receber um auxilio em primeiro lugar, ou seja, quem tem uma maior necessidade de ser
hospitalizado primeiro, e assim fazer uma sele¢do dos pacientes quando os sistemas de
satde tiverem sobrecarregados pela superlotagdo tentando eliminar os atrasos na presta-
¢do dos cuidados necessarios. O modelo construido prevé os riscos de mortalidade com
base nas condicdes fisiolégicas (comorbilidades), sintomas e informagdo demogréfica de
cada um dos pacientes. Na constru¢do do modelo, os dois autores utilizam duas fases, o
pré-processamento dos dados e a modelagdo. No pré-processamento dos dados tratam
dos valores omissos, eliminam elementos dos dados redundantes e selecionam as varia-

veis mais informativas de entre todas. Apds este passo os autores utilizam algoritmos
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de Aprendizagem Automética para desenvolver um modelo preditivo para classificar os

dados, calcular a probabilidade e o risco de mortalidade.

Para concretizar o objetivo, este estudo utilizou uma base de dados com 2670000
casos confirmados de COVID-19, de 146 paises diferentes, incluindo 307382 observagdes
contendo o sexo dos pacientes com uma média de idades de 44.75 anos. A base de dados
original continha 32 varidveis de cada um dos pacientes, incluindo dados demogréficos
e fisiologicos. Na fase de limpeza dos dados, estes dois autores removeram as varidveis
intteis e redundantes. Dado que a base de dados tem valores omissos, os autores utilizaram
técnicas de imputagdo de dados, tais como a substitui¢cdo dos valores omissos pela média,
mediana, moda ou a utilizagdo da técnica do K-nearest neighbors (KNN), para lidar com os
valores omissos. Os autores garantiram ainda que a base de dados era balanceada, isto €,
garantiram que o nimero de 6bitos era igual ao ntimero de pacientes que sobreviveram.
Este conjunto foi criado para treinar e testar o modelo, onde os dados do conjunto treino

foram selecionados aleatoriamente e completamente separados dos dados treino.

Os autores consultaram uma equipa de médicos sobre a base de dados restringida a
que chegaram, de modo a garantir que as varidveis que tinham selecionado eram as mais
relevantes de entre as disponiveis da base de dados original. Assim, ao todo foram extraidas
112 varidveis da base de dados original, referentes aos sintomas, as notas médicas sobre
o estado de satide do paciente, dados demogréficos e também a informagdes fisioldgicas.
Feito isto, os autores prosseguiram com a sele¢do das varidveis, com o objetivo de encontrar
quais eram as varidveis mais informativas e eliminar as variaveis redundantes, de forma
a reduzir a dimensionalidade e a complexidade do modelo. Para isto, utilizaram métodos
de filtro univariados e multivariados, incluindo o coeficiente de correlagdo, entropia, teste
do qui-quadrado, e o score de Fisher, assim como o também métodos de wrapper, de modo
a elaborar uma ordenacédo de variaveis e selecionar o seu melhor subconjunto. Ficaram
apenas com 57 variaveis das 112 varidveis anteriormente selecionadas, categorizadas em

3 grupos, tais como sintomas, comorbilidades e dados demograficos.

Seguidamente, os autores utilizaram diferentes métodos de Aprendizagem Automética
para construirem o referido modelo preditivo. Os diferentes métodos utilizados foram a
Regressao Logistica, as Arvores de Decisio, as Florestas Aleatorias, as Redes Neuronais,
o KNN e o Support Vector Machines (SVM).

Em todos os modelos elaborados, os autores utilizaram a validagdo cruzada para
avaliar os modelos desenvolvidos. Na valida¢do cruzada os autores também fazem a
selegdo das varidveis apenas nos dados de treino, para confirmar se as varidveis explica-
tivas selecionadas através da validacdo cruzada correspondiam as varidveis explicativas
selecionadas através do modelo de Aprendizagem Automaética ajustados.

Para avaliar o desempenho dos modelos os autores utilizaram varias métricas, entre
as quais a accuracy, para comparar o desempenho de todos os métodos de Aprendizagem
Automatica utilizados. Também para cada um dos modelos referidos anteriormente o

autores geraram a curva ROC (Receiver Operating Characteristic) e de seguida calcularam
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a area sob essa curva (AUC-Area under the ROC Curve), para avaliar o modelo desenvol-
vido, assim como também utilizaram a matriz de confusdo para avaliarem os modelos
desenvolvidos.

Os resultados obtidos indicam que o modelo da Redes Neuronais é o melhor modelo
no que diz respeito a medida accuracy. Os autores ainda concluem que os modelos
desenvolvidos sdo capazes de prever com elevada precisdo o risco de mortalidade em
pacientes com COVID-19, em que estes modelos levam em conta as comorbilidades, os
sintomas e também as informagdes demogréficas dos pacientes.

Este estudo, apresenta uma limitagdo, que reside no facto das varidveis explicativas
terem sido selecionadas ap6s o balanceamento da base de dados, sendo que desta forma
se pode estar a descartar varidveis explicativas que sejam importantes para a modelacdo
do risco de mortalidade. Por outro lado, os autores também levaram em conta em todos
os modelos simultaneamente os dados referentes aos sintomas e as comorbilidades, o
que pode significar problemas de multicolinearidade, j& que podem existir sintomas que
apresentem uma grande relacdo com as comorbilidades.

Noutro estudo desenvolvido por Khadijeh Moulaei et al. [4], os autores tém como
objetivo a comparacédo de varios algoritmos de Aprendizagem Automatica, para prever
a mortalidade por COVID-19, de modo a escolher o algoritmo que apresente o melhor
desempenho preditivo, para que este sirva como uma ferramenta preditiva para a ajuda
de tomada de decisdo dos pacientes que devem de receber assisténcia médica em primeiro
lugar, uma vez que os pacientes hospitalizados com a infegdo de COVID-19 estao sempre
em risco de morte. Para a construcdo dos demais modelos foram utilizados dados dos
pacientes hospitalizados no primeiro momento de admissdo num certo hospital. Ao todo
a base de dados é constituida por 1500 observagdes. Neste estudo a varidvel resposta
é a mortalidade hospitalar por COVID-19. Os algoritmos utilizados pelos autores para
modelar os dados foram as Florestas Aleatérias, a Regressdo Logistica, as Arvores de
Decisdo, o classificador Naive Bayes, o KNN e o algoritmo XGBoost (Extreme Gradient de
Boosting). Para treinar e testar os diversos modelos, os autores utilizaram o método da
validacdo cruzada com 10 grupos, onde as métricas utilizadas para a avaliacdo de cada
um dos modelos foram a accuracy, especificidade, precisio, sensibilidade e a area sob a curva
ROC.

Antes dos autores treinaram os respetivos modelos, balancearam a base de dados,
uma vez que esta base de dados € desequilibrada/desbalanceada e os autores referem que
uma das principais barreiras dos métodos de Aprendizagem Automética é o problema
dos dados desequilibrados, fazendo com que os modelos de treino, apresentem resul-
tados tendenciosos para a classe maioritaria. Os autores balancearam a base de dados
através da técnica sobreamostragem minoritdria, mais conhecida como a técnica SMOTE
(Synthetic Minority Oversampling Technique). Depois de balanceada a base de dados, os
autores utilizaram a técnica da selecdo de varidveis explicativas, para a selecio do me-
lhor subconjunto de varidveis explicativas que entrariam nos modelos de treino. Neste

caso, estes autores utilizaram a técnica da Avaliacdo do Atributo de racio de Ganho de
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Informacao, (Information Gain Ratio Attribute evaluation). Ap6s a utilizagdo desta técnica
das 54 varidveis explicativas da base de dados inicial, apenas se ficou com 38 varidveis,
onde o autor refere que a dispneia e a contagem de plaquetas, sdo as varidveis com maior
importancia e menor importancia ara prever a mortalidade por COVID-19, respetivamente.
As varidveis selecionadas podem ser divididas em 6 categorias, varidveis demogréficas,
fatores de risco, manifestagdes clinicas, teste laboratoriais e planos terapéuticos. Posto isto,
os autores treinaram e avaliaram os modelos em termos preditivos, através da validagao
cruzada, donde verificam que o melhor modelo em termos das métricas accuracy, precisio,
sensibilidade, especificidade e drea sob a curva ROC é a Floresta Aleatéria. No entanto, os re-
sultados dos modelos da Florestas Aleatérias, XGBoost e KNN, tém um bom desempenho
de previsdo, uma vez que a area sob a curva ROC destes modelos encontram-se acima de
0.96 e a eficiéncia destes é melhor que a do modelo de Regressao Logistica quando treinado
usando os mesmos parametros. Assim, o modelo das Florestas Aleatérias proposto pode
ser adequadamente usado para prever o risco de mortalidade de pacientes hospitalizados
com COVID-19 e maximizar o uso de recursos hospitalares restritos, onde este modelo
poderia identificar automaticamente pacientes de alto risco ja no momento da admissao
ou durante o internamento. No entanto, este estudo apresenta algumas limitacdes entre as
quais as observagdes com valores omissos, que foram eliminadas. Outra limitagdo é o facto
da base de dados inicial ser desbalanceada, que foi contornada usando a técnica SMOTE
para balancear a base de dados, pelo que quando os autores aplicam o método para a
selecdo de variaveis a base de dados balanceada, podem estar a deitar fora varidveis que
sejam importantes para a modelacdo da morte por COVID-19, em relagdo as varidveis que
obteriam se utilizassem a base de dados inicial sem as observa¢des com valores omissos.

Cindy Feng, George Kephart e Elizabeth Juarez-Colunga [5], apresentam um trabalho
que tem 0 mesmo objetivo que os anteriormente descritos, ou seja, a avaliagdo da precisdo
preditiva de diversos modelos de Aprendizagem Automatica, entre os quais as Arvores
de Classificacdo, Floresta Aleatéria, Regressdao Logistica, Modelo Aditivo Generalizado,
Andlise Linear Discriminante e 0 XGBoost, construidos para prever o risco de mortalidade
por COVID-19, onde os autores estdo interessados em selecionar o melhor modelo predi-
tivo para prever com precisdo o risco de mortalidade entre os individuos infetados com
COVID-19, de modo a priorizar o atendimento médico, mitigando a carga dos sistemas
de satde.

A base de dados com que estes autores trabalharam é constituida pelos casos confir-
mados de COVID-19, entre 21 de margo de 2020 e 10 de dezembro de 2020, na cidade
de Toronto no Canada. Esta base de dados é constituida por 49216 observagoes de casos
positivos de COVID-19, incluindo informacgédo sobre a idade, género, se esteve sempre
hospitalizado, se esteve sempre nos cuidados intensivos, a densidade populacional, tem-
peratura média diaria e renda média.

Os modelos preditivos utilizados foram a Regressdo Logistica, Modelo Aditivo Ge-
neralizado, a Anélise Linear Discriminante, a Arvore de Decisdo, a Floresta Aleatéria e

0 XGBoost. No entanto, os autores no modelo de Regressdo Logistica consideram dois
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tipos de modelos, o primeiro modelo é constituido por todas as varidveis explicativas,
onde nao utilizaram nenhum método para a reducdo do nimero de varidveis a considerar
no modelo, e o segundo modelo é constituido por todas as varidveis explicativas e por
todas as correspondentes intera¢des de ordem dois, onde utilizaram o Least Absolute Shrin-
kage and Selection Operator (LASSO) para excluir as varidveis explicativas "desnecessdrias”,
encolhendo os coeficientes destas exatamente para zero, produzindo assim um modelo
mais parcimonioso. O parametro de regularizacdo na Regressao de LASSO, foi escolhido
através da minimizacado do erro de classificacdo incorreta, em termos da area sob a curva
ROC, através da validagdo cruzada com 10 grupos. O Modelo Aditivo Generalizado é uma
técnica de regressdo ndo paramétrica que oferece uma maior flexibilidade na modelagem
de efeitos ndo lineares das covaridveis, com recurso aos splines suavizadores. Neste caso,
0s autores estimaram o pardmetro de suavizagdo através do método da validagdo cruzada.
As Arvores de Decisdo sdo um método popular alternativo a Regressao Logistica, onde
neste caso a profundidade méxima da Arvore de Classificagdo foi de que qualquer né da
arvore final tinha de ter pelo menos 100 observagdes, onde de seguida foi utilizada a poda
da &rvore obtida de forma a evitar o sobreajustamento aos dados e por outro lado para re-
mover qualquer divisdo que ndo melhorasse o ajustamento. As Florestas Aleatérias foram
utilizadas pelos autores, uma vez que as arvores de Classificacdo tendem a sobreajustar o
subconjunto de dados de treino, ou seja, as Arvores de Classificagio tendem a ajustar-se
muito bem ao conjunto de dados de treino, mas quando se utiliza o conjunto de dados de
teste a drvore nao é eficaz a fazer as previsdes. Neste estudo, os autores utilizaram 1000
arvores para a construgdo das Florestas Aleatorias.

Neste estudo, os autores utilizaram a validacdo repetida de amostras divididas, para
compararem a precisdo preditiva de cada um dos métodos referidos anteriormente. Os
dados foram divididos aleatoriamente em 80% para o conjunto de dados de treino e
20% para o conjunto de dados de teste, onde cada um dos modelos foi treinado com
o conjunto de dados de treino e as previsdes foram obtidas a partir dos dados de teste
usando o modelo ajustado através da base de dados de treino. Este processo foi repetido
200 vezes, ou seja, cada um dos modelos preditivos foi ajustado usando o conjunto de
dados de treino, sendo que o modelo resultante foi entdo usado para prever o risco de
mortalidade, através da base de dados de teste. Estes resultados foram entdo resumidos
nos 200 conjuntos de dados de teste. A validacdo repetida de amostras divididas avalia a
robustez dos resultados e é menos provavel de ser impactada por observagdes influentes
em apenas algumas amostras de teste.

No entanto, para a validagdo da previsdo, os autores também validaram os modelos
com base nas previsdes de k-passos a frente dos tltimos k dias do periodo de observagao
k=7,8,...,30, ouseja, para cada uma das previsdes de k-passos a frente, o conjunto de
dados de treino incluia todos os dados anteriores aos k dias a serem previstos. Este passo,
foi efetuado para cada um dos modelos, que foram ajustados ao conjunto de dados de
treino sendo as previsdes obtidas para os tltimos k dias do conjunto de dados de teste.

A medida de desempenho dos modelos utilizados foi a métrica da drea sob a Curva

8



ROC, onde valores elevados desta medida indicam uma melhor discrimina¢ao do modelo.
No entanto, uma vez que esta medida nado leva em conta a calibragao, ou seja, a magni-
tude da discordancia entre as respostas observadas e previstas, os autores utilizaram a
pontuacdo de Brier de modo a quantificar o quéo perto as previsdes estdao dos resultados
reais, sendo que valores baixos de Brier indicam uma maior precisdo do modelo.

Os autores chegam a conclusdo que os modelos preditivos baseados em métodos de
Aprendizagem Automatica aplicado aos dados disponiveis, podem fornecer informacdes
importantes para ajudarem o planeamento de recursos dos servigos de satde, para
lidarem melhor com a pandemia de COVID-19. Os autores concluem ainda que o uso
de variaveis explicativas como a idade, varidveis explicativas hospitalares usadas para a
COVID-19, sexo do utente, as suas caracteristicas econdmicas e a densidade populacional
nos modelos de Aprendizagem Automadtica, tém uma 6tima capacidade de previsdo do
risco de mortalidade para a COVID-19. Por outro lado, os autores também concluem que
dos modelos de Aprendizagem Automética baseados nas &rvores, o modelo XGBoost é o
melhor modelo, enquanto que os modelos baseados na regressao todos eles tém um bom
poder preditivo.

No entanto, os autores também referem que o seu estudo tem limitagdes, sendo que
uma das suas maiores limita¢des é a indisponibilidade de dados sobre as caracteristicas
clinicas dos pacientes, como por exemplo as comorbilidades. No entanto, apesar destas
limitagdes os autores consideram que é possivel prever o risco de mortalidade com um
alto poder preditivo.

O estudo desenvolvido pelos autores Devin Incerti et al [6], tem como objetivo o
desenvolvimento de um modelo de prognéstico para identificar e quantificar os fatores
de risco para mortalidade, entre os pacientes internados em hospitais com COVID-19,
nos Estados Unidos da América. Neste estudo, os autores utilizam uma base de dados
constituida por 17086 pacientes hospitalizados com COVID-19 entre 20 de fevereiro de 2020
e 5 de junho de 2020, dados que derivam de todas as redes hospitalares do pais. Esta base
de dados contém também dados demograficos dos pacientes, dados das comorbilidades,
dados de sinais vitais, dados de resultados laboratoriais, e uma varidvel de tempo, que
mede o ntimero de dias entre a data de confirmagdo do caso do paciente e a data do
primeiro caso nos dados, em que esta varidvel serve para capturar a tendéncia ao longo
do tempo. As varidveis que tinham um alto valor de ntiimero de observagdes omissas
foram removidas. Por outro lado também se fez imputacdo para dados omissos, através
da imputacdo multivariada pelas equagdes de chained.

O modelo desenvolvido pelos autores é o modelo de Regressao Logistica, onde estes
autores utilizando o LASSO de Grupo para primeiro selecionarem as varidveis explicativas
a incluirem no modelo inicial, de modo a proteger o modelo construido do sobreajus-
tamento. No entanto, segundo os autores, este método apenas removeu duas varidveis
explicativas de todas as consideradas anteriormente, donde este modelo foi denominado
por modelo completo. No entanto, para efeitos de comparacdo, os autores encaixaram

mais quatro modelos parcimoniosos em que cada um destes era formado pelas seguintes
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varidveis explicativas, um modelo que apenas tinha a varidvel explicativa idade, outro que
apenas tinha as variaveis referentes as comorbilidades, outro que tinha todas as variaveis
explicativas correspondentes aos dados demograficos com a varidvel data e por tltimo ou-
tro modelo com todas as variaveis explicativas correspondentes aos dados demograficos,
aos dados das comorbilidades e & variavel data. As relagdes ndo lineares entre a variavel
resposta mortalidade e as varidveis explicativas continuas foram modeladas utilizando
splines ctbicos.

Para validar os modelos, os autores dividiram aleatoriamente a base de dados em
dados de treino e em dados de teste, onde utilizaram 80% dos dados para treino e os
restantes 20% para teste. A performance do modelo foi avaliada através da drea sob a curva
ROC e a pontuagdo de Brier. Por outro lado, os autores também avaliaram a calibracéo,
para comparar as probabilidades previstas com as probabilidades reais.

Treinando e testando cada um dos modelos, os autores obtém que, em termos da
métrica AUC, o modelo completo é o que apresenta um maior valor, seguindo-se o modelo
somente com a varidvel idade, seguindo-se 0 modelo com as varidveis demograficas,
comorbilidades e data, seguindo-se o modelo com todas as variaveis demogréficas e data,
enquanto que o modelo que teve o menor valor foi o modelo que apenas continha as
variaveis referentes as comorbilidades. J4 em termos da pontuagdo de Brier, o melhor
modelo é o modelo completo, seguindo-se 0 modelo com as varidveis demograficas,
comorbilidades e data, sendo que o pior modelo é mais uma vez o modelo que apenas
continha as variaveis referentes as comorbilidades.

Do exposto, os autores concluem que o modelo mais parcimonioso, que é o modelo
que apenas inclui a varidvel idade é altamente preditivo, ou sejam a idade é quase tdo
progndstico quanto todas as outras informagdes sobre a demografia e as comorbilidades.
No entanto, os autores referem que isto nao significa que a idade por si s6 seja suficiente
para a previsdo, mas saber simplesmente a idade de um paciente é muito informativo.
Os modelos com os sinais vitais e os resultados laboratoriais melhoram as previsdes dos
modelos que usam apenas a idade, aumentando significativamente a drea sob a curva ROC
e diminuindo a pontuacdo de Brier. Assim, os autores acabam por concluir que a varidvel
explicativa idade é a varidvel explicativa que mais esta associada a mortalidade, uma vez
que o modelo que apenas a incluia era quase idéntico ao modelo contendo as informacdes
demograéficas e a data e a um modelo contendo as informagdes demograficas, data e as
comorbilidades. Por outro lado, os sinais vitais e os resultados laboratoriais acrescentam
informagdes prognosticas, para além da idade. No geral, os resultados sugerem que aidade,
0s sinais vitais e os resultados laboratoriais podem ser tteis para avaliar o prognéstico de
um paciente hospitalizado.

Contudo, este estudo tem a limitagdo da existéncia de dados faltantes, pelo que os
autores tentaram superar essa limitagdo utilizando imputagdo mdltipla, pelo que pode ter
existido alguma alteracdo da distribui¢do dos dados quando estes foram imputados.

Os autores Sumayh Aljameel et al. [7], desenvolveram um estudo no qual o objetivo é
a obtencdo de um modelo preditivo, para identificar os paciente que tém um maior risco
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de morte por COVID-19.

Os autores utilizaram uma base de dados, que contém informagdes demograficas e
dados clinicos de pacientes que testaram positivo a COVID-19 e que foram admitidos no
Hospital Universitdrio King Fahad, Ardbia Saudita, no periodo entre 30 de abril de 2020
e 24 de julho de 2020. Existem 287 registos de pacientes com COVID-19 no conjunto de
dados, onde a varidvel resposta € a varidvel bindria associada ao desfecho morte. A base
de dados é constituida ainda por varidveis demogréficas, sintomas, comorbilidades e por
dados preliminares como, por exemplo, a temperatura corporal a entrada do hospital. Os
autores acabaram por remover varidveis desta base de dados que tinham valores com
uma baixa frequéncia e por outro lado apenas levaram para estudo todos os sintomas
que tinham mais de 50% de ocorréncia, sendo que os sintomas com ocorréncias entre os
2% e 0s 49% foi criado uma nova varidvel em que foi atribuido um c6digo tinico, com o
nome de "outros sintomas". O mesmo foi feito para as comorbilidades, ou seja somente
as comorbilidades com alta frequéncia é que foram usadas como varidveis explicativas,
enquanto que as restantes foram incorporadas numa nova variavel explicativa, que se
chama "outras comorbilidades". Por outro lado, os autores ainda aplicaram a técnica do
K-means para imputacdo dos dados omissos.

Neste estudo, os modelos preditivos considerados pelos autores foram a Regressao
Logistica, as Florestas Aleatérias e 0 XGBoost. Para treinar e testar cada um destes modelos,
os autores utilizaram o método da validagdo cruzada, onde as métricas usadas para avaliar
a performance preditiva de cada um destes modelos foram a accuracy, precisdo, especificidade,
sensibilidade,a medida-F e a drea sob a curva ROC. No entanto, antes de treinarem e testarem
cada um dos modelos, os autores constataram que a base de dados era desbalanceada,
pelo que a balancearam através da técnica SMOTE. No entanto, os autores avaliaram os
resultados tanto para os dados balanceados como para os dados desbalanceados.

O conjunto de varidveis explicativas utilizadas para treinar cada um dos modelos
foram, o conjunto formado por todas as 25 variaveis explicativas, o conjunto formado
pelas 20 primeiras varidveis explicativas mais correlacionadas com a varidvel de resposta,
o conjunto formado pelas primeiras 15 varidveis explicativas mais correlacionadas com a
varidvel de resposta e o conjunto formado pelas 10 primeiras varidveis explicativas mais
correlacionadas com a varidvel de resposta, pelo que cada um dos modelos considerados
foram treinados e testados 4 vezes, sendo que isto foi aplicado tanto para a base de dados
desbalanceada como para a base de dados balanceada pela técnica SMOTE.

Os resultados obtidos indicam que a Floresta Aleatéria superou todos os modelos
quando se utilizou a técnica SMOTE para balancear a base de dados, em todas as métricas.
Por outro lado, os autores também obtiveram que o modelo das Florestas Aleatérias,
foi o melhor modelo quando utilizaram 20 varidveis explicativas, com a técnica SMOTE
para balancearem a base de dados, sendo que a Floresta Aleatéria alcangou o valor
1 na especificidade quando se utiliza as 15 primeiras varidveis explicativas. O modelo
da Regressao Logistica é o modelo que tem o desempenho inferior sobre os outros
classificadores quando se utilizam as 20, 15 e as 10 primeiras varidveis explicativas
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mais importantes, utilizando os dados balanceados pela técnica SMOTE. Os autores ainda
referem que a varidvel explicativa idade é uma das varidveis explicativas mais importantes
neste estudo, uma vez que esté entre as 10 primeiras varidveis explicativas em todas as
25, tal como outros estudos que observaram que a idade é um dos principais fatores que
ajudam a prever a gravidade dos casos. No entanto, os autores acabam por referir que
os modelos do seu estudo precisam de ser validades usando vérios conjunto de dados,
onde também devem ser incluidas mais varidveis explicativas que foram consideradas
importantes em outros estudos.

No entanto, também este estudo tem algumas limitag¢des, sendo uma das principais
o facto do autor propor o método do K-means para fazer imputagdo na base de dados,
uma vez que este método utiliza a distancia euclidiana como medida de distancia e ndo
nos podemos esquecer que no presente estudo existem variaveis categoricas, logo ndo é
correto aplicar esta medida de distancia a varidveis categoricas.

Outro estudo desenvolvido por Quazi Adibur et al [8], tem como objetivo o desenvolvi-
mento de um modelo preditivo que seja capaz de estimar a probabilidade de morte duma
mulher gravida diagnosticada com COVID-19, com base nos seguintes sintomas, disp-
neia, tosse, rinorreia, artralgia, e o diagndstico de pneumonia. Neste estudo os métodos
de Aprendizagem Automaética utilizados para atingir o objetivo proposto foram o SVM,
Arvores de Decisdo, Florestas Aleatérias, XGBoost e Redes Neuronais Artificiais. A base
de dados que os autores trabalham é selecionada de uma base de dados maior, formada
por comorbilidades e sintomas de pessoas que testaram positivo a COVID-19, sendo que
0s autores selecionam apenas as observagdes correspondentes as mulheres gravidas.

Para treinar e testar cada um destes modelos, os autores dividiram a base de dados
em duas bases de dados, a base de dados de treino e a base de dados de teste, onde a
base de treino é constituida por 70% das observagées dos dados iniciais e as restantes
30% para a base de dados de teste. No entanto, antes disso, os autores balancearam
a base de dados inicial através da técnica SMOTE, onde esta técnica é uma técnica de
sobreamostragem, onde o objetivo principal é gerar dados da classe minoritdria, onde os
autores deferiram que este algoritmo deveria ser aplicado até obterem 50% de observagdes
na classe minoritdria e 50% na classe maioritaria. Os autores apenas levaram para o treino
dos modelos os sintomas odinofagia, artralgia, rinorreia, pneumonia, tosse, dispneia e
tipo de paciente, se é hospitalizado ou se é ambulatdrio, e o contacto COVID, sendo que a
varidvel resposta € bindria, indicando se a mulher gravida acabou por sobreviver ou néo.

Para a avaliacdo de cada um dos modelos, os autores utilizam as métricas accuracy,
precisdo, medida-F e o recall. Neste estudo, os autores consideram a métrica mais importante
a precisio, sendo que os modelos das Arvores de Decisdo, Florestas Aleatérias, XGBoost e
Redes Neuronais sdo os modelos ideais, uma vez que tém uma pontuagdo de 1 na precisdo.
No entanto, os autores referem que se considerarem a métrica medida-F, os melhores
modelos sdo 0 XGBoost e as Redes Neuronais. Por outro lado, os autores ainda analisaram
a relagdo entre a mortalidade de mulheres gravidas com COVID-19 com os sintomas

odinofagia, calafrios, artralgia, rinorreia, pneumonia, tosse, dispneia e se o paciente era
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ambulatdrio ou hospitalizado, sendo que para isso os autores utilizaram uma matriz de
correlagdes, onde concluem que a rinorreia, artralgias, odinofagia e calafrios apresentam
uma correlagdo muito forte com a mortalidade. Os autores ainda referem que os sintomas
calafrios e rinorreia tém uma correlacdo positiva forte com o contato com COVID, sendo
que a presenca de rinorreia e calafrios é um identificador para a presenga de COVID-19,
que estd profundamente correlacionado com a mortalidade. De referir que mais uma vez
este artigo tem a desvantagem de se ter balanceado a base de dados através da técnica
SMOTE, acrescentando-se observagdes a classe minoritdria, geradas aleatoriamente através
do algoritmo KNN, sendo que neste caso se perde a independéncia das observagdes.

Os autores Sheng Zhang et al. [9], desenvolveram também um trabalho com o objetivo
de investigar fatores prognésticos para pacientes com COVID-19, usando métodos de
Aprendizagem Automatica, usando um modelo linear generalizado,a Regressao de LASSO
e um modelo ndo linear que é as Redes Neuronais. Para atingir o objetivo proposto os
autores utilizaram uma base de dados que contém os casos entre 29 de dezembro de 2019
a 2 de margo de 2020 dos pacientes hospitalizados no Hospital de doengas infeciosas de
Wuhan. A base de dados apenas continha os pacientes hospitalizados que tinham 18 ou
mais anos, que testaram positivo a COVID-19, incluindo também dados demogréficos,
dados referentes a sintomas e as comorbilidades, o desfecho do caso, dados clinicos,
incluindo a gravidade da doenga, entre outros. No entanto, os autores excluiram todas
observagdes que tivessem valores omissos, ficando com 1145 observagdes. Neste estudo a
varidvel resposta indica a ocorréncia de morte.

Para selecionar o subconjunto das varidveis explicativas que entrariam para o modelo
da Regressao de LASSO e para o modelo das Redes Neuronais, os autores utilizaram o
método de LASSO para a selecdo do subconjunto das varidveis explicativas, que reduz
automaticamente os coeficientes das varidveis explicativas ndo relevantes exatamente para
zero, removendo assim varidveis irrelevantes. Para determinar o parametro de penalizagéo,
os autores utilizaram a validagdo cruzada. Feito isto, todas as varidveis explicativas com
coeficientes diferentes de zero, foram utilizadas para a constru¢do do modelo da Regressao
de LASSO e das Redes Neuronais.

Para treinar e testar cada um dos modelos, os autores dividiram a base de dados em
base de dados de treino e em base de dados de teste, onde utilizaram cerca de 70% das
observagdes para treino e as restantes 30% para teste. Para avaliar a capacidade preditiva
de cada um dos modelos, os autores utilizam a area sob a Curva ROC.

As conclusdes que os autores chegam é que tanto a Regressdo de LASSO como também
as Redes Neuronais baseadas em LASSO sdo modelos bastantes poderosos para prever o
prognostico de pacientes com COVID-19, em termos do valor da 4rea sob a curva ROC.
Por fim, os autores também concluem que a idade é um dos fatores progndsticos para a
mortalidade.

Neste estudo os autores referem que a sele¢do do subconjunto das varidveis para
entrarem no modelo de treino é efetuada sobre os dados de treino, o que na minha

modesta opinido, deveria ser feito sobre a base de dados completa, uma vez que esta tem
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um maior nimero de observagdes, assim como conserva os padrdes existentes nos dados.
Depois de selecionadas o subconjunto das varidveis explicativas é que, treinaria cada um

dos modelos com as variaveis explicativas selecionadas.
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3

METODOS

Nas secgdes que se seguem, iremos denotar genericamente x = (x1,..., xp)T, 0 ve-
tor que contém as p varidveis explicativas, correspondendo x;, j = 1,...,p a j-ésima
variavel explicativa. Cada uma destas p varidveis explicativas foi observada n vezes,
xj = (X1, X2j,+ - -, xnj)T, sendo x;,i=1,...,n, a i-ésima observagdo da variavel explicativa
Xj.

Do mesmo modo o vetory = (y1, ..., yn)T é o vetor que contém as observagdes da
varidvel resposta Y, que no presente trabalho assumimos que Y~ Bernoulli. No caso
univariado, assumimos que o vetor da covaridvel x é constituido pelas n observagoes, ou
seja, x = (x1,...,x,)T.

Neste capitulo,iremos descrever os métodos utilizados para a concretizagdo do objetivo
proposto, sendo que na secgdo 3.1 encontra-se descrito o teste de associa¢do entre duas
varidveis. Na sec¢do 3.2, encontra-se descrito o modelo de Regressao Logistica, tanto para
0 caso univariado como para o caso multivariado. Na seccdo 3.3, encontram-se descritos
os métodos de contragdo, como a Regressado de Ridge, a Regressdo de LASSO, e o LASSO
de Grupo. Na seccdo 3.4, encontra-se uma descri¢do dos modelos Aditivos Generalizados,
assim como também as fung¢des de suavizagdo splines. Na seccdo 3.5 descrevemos os
modelos de Arvores de Regressao e as Arvores de Classificagao, como também o método
para poda, enquanto que na seccdo 3.6.1 descrevemos as Florestas Aleatérias. Na secgdo
3.7, descrevemos as Redes Neuronais. Na 3.8, descrevemos a avaliagdo da performance
do modelo, na 3.9, introduzimos as métricas para a avaliagdo do desempenho preditivo
dos modelos e por fim na secgdo 3.10, encontram-se descrito os problemas de classificacdo

com dados desbalanceados e os diferentes métodos para o balanceamento dos dados.

3.1 Teste de Associa¢do entre Duas Varidveis

3.1.1 Teste de Associa¢do entre Duas Varidveis Categoricas

O teste do qui-quadrado pode ser utilizado para testar a hipétese nula dada em 3.1 da

independéncia ou a homogeneidade entre duas varidveis [10].
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Hy : As Varidveis X e Y sdo independentes = Nao existe associagdo entre as varidveis X e Y

Hj : As Varidveis X e Y ndo sdo independentes = Existe associagdo entre as varidveis X e Y
(3.1)

Este teste utiliza uma tabela de contingéncia para testar se duas dadas varidveis sdo
associadas entre si, pelo que este teste também é chamado de teste de independéncia [10].
Considere-se que a varidvel aleatéria X correspondem r niveis de valores e a variavel
aleatdria Y correspondem c niveis. Isso permite-nos distribuir as suas N observagdes numa
tabela de contingéncia (r X ¢). O ntimero de observagdes associadas simultaneamente a
linha 7 e a coluna j da tabela denotamos por O;; [10]. Jd& o nimero total de observagoes
da linha i da tabela denotamos por R;, enquanto que o nimero total de observagdes da
coluna j da tabela denotamos por C; [10]. A probabilidade de uma observagao pertencer
a linha i e a coluna j da tabela é dada, sobre a hipétese de independéncia, é dada por
(Ri X Cj)/N, sendo que esta quantidade ¢ denotada por E;; [10].

O teste do qui-quadrado utiliza a estatistica de teste de qui-quadrado (x?), dada por 3.2,
onde sob a hipétese nula Hy dada em 3.1, a estatistica de teste 2 segue uma distribuigao
qui-quadrado com (r — 1) X (c — 1) graus de liberdades, como se encontra na representado
em 3.2 [10].

2 _ < (O - Eij)? 2
* i=1 j=1 Eij Hr-txte-1) 32

O software @ tem a fungéo chisq.test(), que calcula o valor observado da estatistica de
teste x2, sob a hipétese nula Hy representada em 3.1. Para um valor do p-value maior
que o nivel de significdncia a ndo se rejeita a hipétese nula ao nivel de significancia «, e
pode-se concluir que a esse nivel de significancia é plausivel assumir que as varidveis X e
Y sdo independentes, ou seja, ndo existe uma associagdo entre a varidvel X e Y.

De referir que o valor do p-value, é a probabilidade de se obter uma estatistica de teste

igual ou mais extrema que aquela observada numa amostra, sob a hipétese nula, Hy [10].

3.1.2 Teste de Associacdo entre Uma Variavel Categdrica e Uma Variavel
Continua

Uma forma de averiguar se uma variavel continua estd associada com uma varidvel
categorica, é através do modelo de Regressdo Logistica univariado, em que apenas se
tem uma varidvel explicativa, onde a varidvel resposta é a variavel categodrica e a varidvel
explicativa é a varidvel continua. Assim, para ver se existe associacdo entre estas duas
varidveis basta ajustar o modelo e fazer um teste de significancia ao coeficiente da varidvel
explicativa. Se ndo se rejeitar a hipétese nula, significa que as varidveis nao tém relacao,
caso contrario pode-se afirmar que pode existir uma relacdo entre estas duas varidveis.

Na seccdo 3.2, descreve-se o modelo de Regressao Logistica para o caso univariado,

assim como o teste de hipéteses a significancia dos parametros.
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3.2 Regressdo Logistica

A Regressdo Logistica é um tipo especial de regressdo, em que a varidvel resposta
é dicotémica ou categorica (com mais do que duas classes) e as varidveis explicativas
podem ser discretas ou continuas. No caso da varidvel resposta ser dicotémica, atribui-se
o valor 1 ao acontecimento sucesso e 0 a0 acontecimento insucesso. A Regressao Logistica

modela a probabilidade de ocorréncia do evento em andlise [11].

3.2.1 Caso Univariado
3.2.1.1 O Modelo

Na Regressdo Linear, temos que a varidvel resposta é continua, enquanto que na
Regressao Logistica, tem-se que as varidveis resposta sdo categodricas ou dicotomicas e esta
é uma das diferencas entre a Regressdo Logistica e a Regressdo Linear [11]. Esta diferenca
é refletida na escolha do modelo paramétrico, assim como nos seus pressupostos.

Em qualquer regressao a quantidade chave é o valor médio da varidvel resposta dado
o valor da variavel explicativa. Esta quantidade é chamada de valor médio condicional e
é expressa como E(Y|x), onde Y representa a varidvel resposta e x representa a variavel
explicativa [11].

Na Regressao Linear, admite-se que o valor médio condicional, pode ser expresso

como uma equagdo linear em x, o chamado preditor linear, isto é:

E(Y|x) = o + p1x. (33)

E de notar que esta quantidade pode assumir valores de —co a +co [11]. J4 no caso em
que a variavel resposta é dicotémica, o valor médio condicional assume apenas valores
entre 0 e 1, ou seja, tem-se que 0 < E(Y|x) <1 =m(x) <1, em que 7t(x) é a probabilidade
de sucesso associada a varidvel resposta dicotémica, 7(x) = P(Y = 1|x) [11].

Assim, com base na fun¢do Binomial o modelo de Regressao Logistica que usamos é
[11]:

ePotprx

1o ohofix” (3.4)

mi(x) =

Uma transformagédo que é central nos modelos de Regressao Logistica é a transformacao
logit, usada com o objetivo de linearizar o modelo nos pardmetros, aplicando o logaritmo
[11]. Esta transformacéo aplicada a probabilidade de sucesso permite relacioné-la com

um preditor com valores reais, definindo-se como:

1t(x)
1-m(x)

g(x) =In ( ) = Po + p1x. (3.5)

Esta transformacéao é importante, pois através desta transformagéao tem-se que o modelo

possui diversas propriedades do modelo de Regressdo Linear, isto é [11]:
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1. A funcdo logit calculada no valor médio condicional é linear nos pardmetros;
2. E continua;
3. Os seus valores podem variar entre —co a +oo.

Outra das diferencas entre a Regressdao Linear e a Regressdo Logistica, consiste na
distribui¢do condicional da varidvel dependente [11]. No modelo de Regressdo Linear
assume-se que uma observagdo da varidvel resposta, pode ser expressa como y = E(Y|x)+¢
[11]. A quantidade ¢ é chamado de erro e expressa os desvios de uma observagdo a média
condicional [11]. Outra das suposic¢des feitas habitualmente na Regressao Linear é que ¢

2¢ constante, para todos

segue uma distribui¢do Normal com média 0 e que a variancia o
os niveis da varidvel independente [11]. Isto quer dizer que a distribuicdo da variavel
dependente condicionada pela varidvel independente segue uma distribui¢do normal de

média E(Y|x) e de varidncia constante, isto é,

Y|x ~ N(E(le), 02). (3.6)

No modelo da Regressdo Logistica, temos que este caso ndo ocorre, pois uma vez que
a varidvel dependente é dicotémica. Assim, nesta situagdo, pode-se expressar o valor da
varidvel dependente dado a varidvel independente como y = 7(x) + €. Aqui a quantidade

¢, apenas pode assumir dois valores possiveis que sdo:

. (3.7)
1 - m(x), com probabilidade t(x).

. { —-n(x), com probabilidade 1 - m(x)

Neste caso, tem-se que ¢ tem uma distribui¢do com média 0 e varidncia igual a

n(x)(l — n(x)). A distribui¢do condicional da varidavel dependente (Y|x) segue uma
distribui¢do Bernoulli com probabilidade de sucesso (x).

O modelo de Regressdo Logistica descreve-se entdo como:
Y|x ~ Bernoulli(n(x))

(3.8)
logit(n(x)) = fo + p1x.

3.2.1.2 Estimagdo do Modelo

Suponhamos que temos uma amostra com n observac¢des independentes do par or-
denado (y;, x;),i = 1,2,...,n, onde y; corresponde a varidvel resposta para a i-ésima
observagdo, onde a variavel resposta é dicotémica e x; a varidvel independente para a
i-ésima observagdo. Para estimarmos o modelo de Regressao Logistica, dado pela equagao
3.8, necessitamos de estimar os parametros ff e 1, uma vez que estes pardmetros sdo des-
conhecidos. No modelo de Regressdo Linear o método usado para estimar os parametros
desconhecidos é o método dos minimos quadrados. Este método escolhe os valores de f3y
e f1 que minimizam a soma de quadrados dos residuos (Residual Sum of Squares-RSS), isto

é, 0 fo e 0 1 sdo escolhidos de forma a minimizar a quantidade representada em 3.9 [11].
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RSS = > (yi = 9:)*, onde §i=po+pixi (3.9)
i=1

Com os pressupostos usuais da Regressao Linear, o método dos minimos quadrados
produz os estimadores com as propriedades estatisticas desejdveis. No entanto, quando
o método dos minimos quadrados é aplicado a uma variavel resposta dicotémica, os
estimadores obtidos ndo possuem as mesmas propriedades que os estimadores obtidos
na Regressdo Linear, ou seja, os estimadores ndo possuem as propriedades estatisticas
desejaveis.

Quando os termos de erros sdo normalmente distribuidos, temos que o método geral
de estimacdo que leva ao método dos minimos quadrados no modelo de Regressao Linear
coincide com o método de méxima verosimilhanga. Para estimar os pardmetros desco-
nhecidos no modelo de Regressdo Logistica, iremos basear-nos neste método. O método
da maxima verosimilhang¢a tem como objetivo determinar os valores dos pardmetros f3o
e 1 que maximizam a plausibilidade de obter o conjunto de valores observados. Para se
utilizar o método da maxima verosimilhanga, primeiro teremos que construir a fung¢do de
verosimilhanga, onde esta expressa a probabilidade dos dados observados como fungao
dos parametros desconhecidos, onde os estimadores de maxima verosimilhanga sdo os
valores que maximizam a fungdo de verosimilhanga. Assim, os parametros estimados
serdo aqueles que melhor se adequam aos dados observados.

Uma vez que:
1. A varidvel dependente Y, toma os valores 0 e 1;
2. P(Y =1|x) =7(x) e P(Y =0|x) = 1 — 1t(x),

e para todo o par (y;, x;), a contribui¢do deste na fungdo de verosimilhanca é dada pela

seguinte expressao:

_ (I-yi)
1t(x;)Y (1 - n(xi)) , com y; € {0,1}. (3.10)

Assumindo a independéncia das observagdes, a funcdo de verosimilhanca é obtida a
custa do produto dos termos dados na equagao 3.10, como:

n

LB) = [ | (e [1 = m(x)]* 47, (3.11)

i=1
O método da maxima verosimilhanga utiliza como estimadorde 8 = (B9, 1 )T os valores
que maximizam a expressdo da equacdo 3.11. No entanto, do ponto de vista matemético
¢ mais facil trabalhar com o logaritmo da equagdo 3.11, pois com esta transformacdo
passamos da func¢do de verosimilhanga do produto das probabilidades para a soma das
probabilidades. Esta transformagdo tem o nome de log-verosimilhanga e é definida como

mostra a equagao 3.12.
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n

(B) =L = 3 [y Inlre(xi)] + (1 = yi) Inf1 = ()] (312)

i=1
Para encontrar os valores de f que maximizam {(f), diferencia-se {(f) em ordem a fo
e a 1 (scores) e igualamos essas expressoes a 0, ficando com as equagdes seguintes, que

sdo conhecidas com as equagdes de verosimilhanga:

n

> lyi —n(x)] =0 (3.13)
i=1
Z xi[y,- - n(xi)] =0. (3.14)
i=1

Deve-se ainda verificar que as segundas derivadas sdo negativas, assegurando os
maximos. As equagdes 3.13 e 3.14 ndo sdo lineares nos parametros e portanto requerem
métodos iterativos para a resolugdo destas equagdes. No software R, a func¢ao glm() utiliza
o método iterativo dos minimos quadrados ponderados para a estimagao dos parametros

do modelo.

3.2.1.3 Teste a Significincia dos Coeficientes

Uma vez estimados os pardmetros do modelo, esta-se interessado em analisar a sig-
nificAncia destes, isto €, esta-se interessado em testar quais as varidveis explicativas do
modelo que estdo efetivamente relacionadas com a varidvel resposta. No caso do modelo
univariado, esta-se interessado em testar:

Ho : ﬁl =0 Us H1 : ﬁl # 0. (315)

Uma das formas de testar a significAncia de uma varidvel explicativa num dado
modelo é ver se 0 modelo que a inclui explica mais a varidvel resposta do que o modelo
que ndo a inclui [11]. Para isso, compara-se os valores observados da varidvel resposta
com 0s previstos por cada um dos modelos, o que contém a varidvel explicativa e o que
ndo a contém. No caso da Regressdo Logistica, a comparagdo do valor observado com
o previsto é baseado na fun¢do de log-verosimilhanga definida na equagado 3.12, sendo
a comparagdo entre o valor observado e previsto usando a fungdo de verosimilhanga
baseada na expressao 3.16 [11].

D o1 (verosimilhanga do modelo ajustado)
=-2In

A1
(verosimilhanca do modelo saturado) (316)

O modelo saturado, é o modelo onde o nimero de observagdes iguala o ntimero de
pardmetros, isto €, 0 modelo em que o valor médio de cada observagao coincide com o valor
observado, isto é, E(Y) = y; [11]. A quantidade dentro dos paréntesis retos da equagdo
3.16 é chamada de razdo de verosimilhanga [11]. Usando menos duas vezes o logaritmo

da razdo de verosimilhanga, é necessdrio obter uma quantidade, cuja a distribuigdo seja

20



3.2. REGRESSAO LOGISTICA

conhecida e portanto possa ser utilizada para fins de testes de hipéteses. Este teste é
chamado de teste de razdo de verosimilhanca (Likelihood Ratio test) [11]. O teste de razao

de verosimilhanga é baseado na equagao 3.16, que atualizado com 3.12 resulta em:

D=—2an[yiln(%)+(1—yi)1n(1_7;f)], (3.17)
i=1 !

— Y1
onde 7t; = 7t(x;) [11]. A estatistica D da equacdo 3.17 é chamada de deviance e para
a Regressdo Logistica ela desempenha o mesmo papel que a soma de quadrados dos
residuos na Regressdo Linear. No caso em que a varidvel resposta apenas tome os valores
0 e 1, tem-se que a fung¢do verosimilhanga do modelo saturado é igual a 1, pois, por

definicdo de modelo saturado tem-se que 7t; = y; e a fungdo verosimilhanga é [11]:

L(modelo saturado) = [ | y"(1 - y)v) =1, (3.18)
i=1

Assim, a deviance dada na equagdo 3.16 no caso da varidvel resposta seguir uma

distribui¢do Bernoulli é [11]:

D = -2 In(verosimilhan¢a do modelo ajustado). (3.19)

Para analisar a significancia da varidvel independente compara-se o valor de D com
e sem a varidvel independente. Assim fica-se com uma nova estatistica de teste, que é a

seguinte:

G = D(modelo sem a variavel) — D(modelo com a variavel). (3.20)

A estatistica G desempenha o mesmo papel na Regressao Logistica que o numerador
do teste parcial F na Regressdo Linear [11]. Uma vez que, a fungdo verosimilhanga do
modelo saturado é comum a ambos os valores de D, entdo G pode ser expresso como se

tem representado na equagdo 3.21 [11].

(3.21)

G=-2In [Veros1m11hanga sem a Varlavel]

verosimilhanca com a varidvel

Sob a hipétese nula Hy, representada em 3.15, a estatistica G de 3.21 segue uma
distribuigdo qui-quadrado com um grau de liberdade, ou seja, sob a hipétese nula, G

segue a distribui¢do representada em 3.22 [11].

G=-2In [Verosimilhanga sem a Variével] 2

3.22
verosimilhanca com a variavel A1 (322)

De acordo com o teste de razdo de verosimilhanga, a hipétese nula Hy, representada
em 3.15, é rejeitada a favor de H1, a um nivel de significancia de «, se o valor observado da
estatistica G de 3.22 for superior ao quantil de probabilidade (1 — a) de uma distribuicao

X3 [11].
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Existe ainda outro teste que permite testar a hip6tese nula Hy representada em 3.15, que
-1
PU(B)
E
93

N 2
ﬁ_) 623)

,/Var(,&)

A estatistica W representada em 3.23 dd-se o nome de estatistica de Wald [11]. Sob a

é o teste de Wald [11]. O teste de Wald é baseado em 3.23, onde Var(ﬁ1) =

[11].

W? =

hipétese nula Hy de 3.15, tem-se que a estatistica W? de 3.23 segue uma distribuigao qui-
quadrado com um grau de liberdade, ou seja, sob a hipétese nula, W? segue a distribuicao
representada em 3.24 [11].

R 2
W2 = ——EL—J ~x3 (3.24)

\Var(p)

De acordo com o teste de Wald, a hipétese nula Hy, representada em 3.15, € rejeitada

a favor de Hy, a um nivel de significincia de a, se o valor observado da estatistica W2 de

3.24 for superior ao quantil de probabilidade (1 — &) de uma distribuigao )(% [11].

3.2.2 Caso Multivariado

Na seccdo anterior aborddmos o modelo de Regressdo Logistica univariado, ou seja,

quando temos apenas uma tnica varidvel independente. Consideremos agora o caso onde

temos p varidveis independentes expresso pelo seguinte vetor x = (x1, x2, ..., x,,)T.

3.2.2.1 O Modelo

No caso do modelo de Regressdo Logistica Multipla, temos que:

P(Y =1|x) = E(Y|x) = n(x). (3.25)
O logit da probabilidade de sucesso no modelo da Regressdo Logistica Multipla é dada
pela equagao 3.26,
m(x)
g(x)=ln 1—7T(X) =ﬁ0+[3’1x1+...+‘8pxp. (326)

donde para o modelo de Regressdo Logistica Multipla,

e x)
T 1+ es)
No caso do modelo de Regressdo Logistica Multipla é possivel existirem varidveis

77(X) (3.27)

independentes discretas, continuas e categéricas, como por exemplo, o sexo, a etnia, entre

outras, ndo sendo adequado inclui-las no modelo como se fossem varidveis continuas [11].
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Utilizando uma escala numérica para representar os diversos niveis de uma varidvel
categorica, tais valores sdo apenas identificadores e ndo possuem a sua significancia
numérica. Nessa situagdo, estas varidveis sdo substituidas por varidveis dummy, codificadas
como 0 ou 1 para cada dado nivel de uma varidvel categérica. Por exemplo, se tivermos
uma varidvel categérica com 3 niveis, referentes a cor, por exemplo "Azul", "Verde"e
"Vermelho", neste caso, sdo necessdarias duas variaveis dummy. Uma codificagdo estratégica
possivel é que quando a covaridvel vale "Azul", as duas varidveis dummy, D1 e D5, seriam

2

ambas iguais a zero, quando é "Verde", D; seria igual a 1 enquanto que a D, seria iguala 0
e quando a cor é "Vermelho", D1 serdiguala 0 e D, serdiguala 1. Ao nivel "Azul" chama-se
nivel de referéncia.

Posto isto, de um modo geral, se uma varidvel categdrica tiver k niveis, entdo sdo neces-
sérias (k — 1) variaveis dummy. O motivo para se utilizar uma a menos deve-se a questao
de identificabilidade dos parametros [11]. Assim, se a j — ésima variavel independente x;
é uma varidvel categérica com k niveis, as (k — 1) variaveis dummy serdo denotadas como
Dj e os coeficientes para estas varidveis sdo denotados por f jl, com I=1,..., k]' -1, pelo
que o preditor para o modelo com p variaveis, sendo a j-ésima varidvel categérica, é dado

pela equagao 3.28.

k]'—l
§() =Po+prxi+...+ > BjiDji+ By (3.28)
=1

3.2.2.2 Estimagdo do Modelo

Suponhamos que temos uma amostra com n observagdes independentes (y;, x;), com
i=1,2,...,n,onde y; é a varidvel dependente dicotémica/categérica e x; é o i-ésimo
valor do vetor das varidveis independentes. Tal como no caso univariado para se ajustar
o modelo é necessario obter-se estimativas para cada um dos ;, (j = 0,1,2,...,p), isto
é, é necessario estimar o vetor f = (fo,f1,..-, ,BP)T. O método de estimacdo usado no
caso multivariado é 0 mesmo que no caso univariado, ou seja, 0 método utilizado é o de
maxima verosimilhanga. Assim, assumindo a independéncia entre as observagdes tem-se
que a funcdo de verosimilhanga e de log-verosimilhanga tém a mesma forma que a funcao
3.11 e 3.12, mas onde 7(x) é o que estd definido em 3.27. Mais uma vez, para se obter os
estimadores de maxima verosimilhanga, ter-se-a que resolver um sistema de equagdes,
com (p + 1) equagdes de verosimilhanga, pois para se encontrar o vetor § que maximiza a
fungdo de verosimilhanga, derivamos parcialmente a fungdo de verosimilhanga em ordem
a cada um dos parametros, isto , em ordem a cada ffj,com j =0, 1,...,p. As equagdes de

verosimilhanga sdo:

D lyi—mx)l=0 (3.29)
i=1
derivando em ordem a fo,
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> xijlyi —m(xi)] =0 (3.30)
P

derivando em ordem a Bj,comj=1,2,..p.

Tal como na Regressao Logistica univariada a solucdo das equagdes de verosimilhanga
requerem a utilizacdo de um software adequado para se resolver numericamente o devido
sistema de equacdes, dada a sua complexidade. A solucao do sistema de equagdes denota-
se por f3. Os valores ajustados para o modelo de Regressio Logistica sao os 7(x;), ou seja,
é o valor da expressio 3.27 calculada usando os f e x;.

Para além das estimativas de maxima verosimilhanga dos pardmetros, pode-se obter
a variancia e a covariancia dos parametros estimados, em que estas se obtém a partir da
matriz constituida pelas segundas derivadas parciais da fun¢do log-verosimilhanca. A

forma geral das derivadas parciais sdo:

PUP) &
ET2 = ;] x5mi(l - my) (3.31)
e
2%L(B) i
B ; xijxami(l = 1) (3.32)

paraj,[=0,1,2,...,p eonde 7; = mt(x;) [11].

A matriz (p + 1) X (p + 1) composta pelos valores simétricos das equagdes 3.31 e 3.32,
que designamos por matriz de Informagao de Fisher, é denotada por I(f) [11]. A varidncia
e a covaridncia dos coeficientes estimados sdo obtidos através da inversdo da matriz I(B),
ou seja, Var(B) = I"}(B) [11]. Na diagonal principal desta matriz, encontram-se a variancia

de ﬁ j e fora da diagonal desta matriz encontra-se a covariancia entre a variavel ﬁ je ﬁ 1 [11].

3.2.2.3 Teste a Significincia dos Coeficientes

Tendo o modelo ajustado, é necessario avaliar a significincia dos coeficientes de
regressdo ou a validade do modelo, de forma a identificar quais as varidveis que tém uma
maior influéncia no modelo estimado. A validade do modelo pode ser acedida através da
deviance e da avaliagdo de se os seus pressupostos sdo verificados, através de andlise de
residuos.

Uma das formas de avaliar a significincia dos coeficientes de regressao é através o
teste da razdo de verosimilhanca (Likelihood Ratio test), em que se avalia a hipétese de todos
os coeficientes ff; com excegdo do termo independente fy, serem simultaneamente nulos,

ou seja, temos a seguinte hipétese nula, Hy representada em 3.33.

Ho:ﬁ1=ﬁ2=...=ﬁp=0 0Ss Hllajtﬁj#o, j=1,...,p. (3.33)

Neste caso o teste de razdo de verosimilhanca é realizado da mesma maneira que no

caso univariado, é baseado na estatistica G dada na equagdo 3.21, onde a tinica diferenca
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é que os valores ajustados 7t sobre o modelo ajustado sdo baseados no modelo ajustado
contendo os (p + 1) parametros de f.

Sob a hipétese nula, Hy de 3.33, de que os coeficientes das p varidveis explicativas sdo
iguais a zero, tem-se que a estatistica G seque uma distribui¢cdo qui-quadrado com p graus

de liberdade, como se encontra representado em 3.34.

verosimilhanca do modelo ajustado somente com o f 2

G=-2In ~x2 (334

verosimilhanca do modelo ajustado com as p varidveis

Assim, de acordo com o teste de razdo de verosimilhanca a hipé6tese nula, Hy represen-
tada em 3.33, é rejeitada a favor de Hj, a um nivel de significancia «, se o valor observado
da estatistica G de 3.34 for superior ao quantil de probabilidade (1 —«) de uma distribui¢ao

2
Xp-

Por outro lado, pode-se estar interessado em testar se apenas um subconjunto dos

coeficientes das p varidveis explicativas sdo identicamente nulos simultaneamente, ou

seja, esta-se interessado em testar a hipétese nula Hy de 3.35.

H():ﬁr=0 vs Hliﬁr#o (335)

O B, de 3.35 representa um sub-vetor de 8, ou seja, apenas se esta interessado em testar
se um determinado subconjunto r dos p coeficientes sdo nulos simultaneamente.

Para se testar 3.35, pode-se recorrer a estatistica de razdo de verosimilhanga, pois uma
vez que esta é muitas vezes utilizada para comparar modelos que estdo encaixados [11].
Se nos relembrarmos, o teste de razdo de verosimilhanga é baseado na comparagdo de um
modelo contendo todas as varidveis explicativas com o modelo que nédo tinha nenhuma
variaveis explicativas. Neste caso, compara-se o0 modelo sem as r varidveis explicativas
que é um sub-modelo do modelo com todas as varidveis explicativas. Neste caso, sob a
hipétese nula, Hy representada em 3.35, a estatistica de teste G segue uma distribuicao

qui-quadrado com (p — r) graus de liberdade, como se encontra representado em 3.36.

verosimilhanca do modelo ajustado somente com as (p — r) varidveis 5
G=-2In — . w— ~ Xp-
verosimilhanca do modelo ajustado com as p varidveis (p=7)
(3.36)

De acordo com o teste de razdo de verosimilhanga a hipétese nula, Hy representada
em 3.35, é rejeitada a favor de H; a um nivel de significancia a, se o valor observado da
estatistica G de 3.36 for superior ao quantil de probabilidade (1 — «) de uma distribui¢do
X (Zp—r>'

Por outro lado, pode-se testar se cada um dos coeficientes individualmente é diferente
de zero, para isso pode-se utilizar o teste de Wald, pois uma vez que em geral a estatistica
de Wald é mais utilizada para testar hip6teses nulas sobre componentes individuais.

O teste de Wald testa se cada um dos coeficientes é significativamente diferente de
zero. Deste modo, o teste de Wald averigua se uma determinada varidvel independente
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apresenta uma relacdo estatisticamente significativa com a varidvel dependente, isto é,

estamos interessados em testar, a hip6tese nula, Hy dada em 3.37 [11],

Ho:Bj=0 wvs Hyi:B;#0, j=1,..p (3.37)

onde a estatistica de teste sob a hipétese nula, Hy dada em 3.37, estd representada em 3.38.

A 2
W2 = 5_1) . (3.38)

\Var))

A estatistica W, como denotado anteriormente, damos o nome de estatistica de Wald.

Assim, hipétese nula é rejeitada a um nivel de significancia a se o quadrado do valor
observado da estatistica de Wald for superior ao quantil de probabilidade (1 — a) de uma
distribuicao )(%.

3.2.2.4 Interpretaciao dos Coeficientes

Depois de se ajustado um modelo e ap0s se ter testado a significdncia dos coeficientes
estimados, é necessdrio interpretar os seus valores. No entanto, na Regressao Logistica
a interpretagdo dos coeficientes é diferente do que na Regressdo Linear. Na Regressdo
Logistica, utiliza-se os Odds-Ratio (OR), para interpretar os coeficientes do modelo ajustado.

O OR é um racio de chances (odds) de um evento em relagdo a outro, em que a chance é
definido por 3.39, onde p é uma probabilidade de evento.

odds = % (3.39)
Para a interpretacdo, vamos considerar que estamos sobre o caso univariado. Anterior-
Bo+P1xi
mente vimos na subsec¢do 3.2.1, que nt(x;) = P(Y; = 1|x;) = ;. A chance ou odds
1+ ePo+prxi
de sucesso é dada por:
P(Yi=1|x;) _  m(x;)
dds(x;) = = . 3.40
P = B, <O~ T () (040
Verificando-se a linearidade da fungao, tem-se 3.41
In (odds(xi)) = In (ﬂ) = Bo + Prxi. (3.41)
1- n(xi)

Se as varidveis forem categoricas, a razao de chances ou OR compara chances com base
nos niveis da covaridvel. Se a varidvel x; for categérica com k niveis, sendo o nivel de
referéncia o primeiro (x; = 1), por exemplo, temos:

In (odds(xi)) = Bo+PaDa + - + BiDx. (3.42)

Pode-se entao calcular o OR de cada um desses niveis em relacdo ao nivel de referéncia

como:
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odds(x; = j)
odds(x; = j) ln(odds(xi — 1))

ORj = Cddst=1 ¢

In (Odds(xi=j))—ln (odds(x,:l))
e

_ oBotBi—Po — o). (3.43)

Este pode ser interpretado como quanto mais provavel ou improvével (em termos de
chances) é que o resultado esteja presente entre os individuos com x; = j em comparagdo
com os individuos com x; = 1 [11].

No caso de varidveis continuas, o OR entre um aumento de uma unidade no valor da
covariavel pode ser interpretado como a alteragdo na chance de sucesso provocada por

esse aumento, uma vez que:

gx+1) —g(x) = fo + p1(x +1) = fo — P1(x) = p1 (3.44)

pelo que a razdo de chances é dado por ef1.

3.2.2.5 Método para Aferir a Qualidade do Ajustamento de um Modelo

Na sub-subsecgdo 3.2.2.3, viram-se varios testes para testar se um dado pardmetro,
ou um subconjunto de parametros do modelo eram ou ndo nulos. Existindo evidéncia
estatistica de tal, podem-se remover esses parametros, obtendo um submodelo do modelo
inicial, ou seja, um modelo encaixado [11]. No entanto, existem varios critérios para
averiguar se este submodelo é melhor ou ndo do que o modelo que continha os parametros
eliminados.

Um dos critérios da selegdo do melhor modelo é o Critério de informacao de Akaike,
denotado por AIC [11]. Este critério é muito utilizado para comparar modelos com
diferentes ntiimeros de parametros, em que a medida AIC é definida como 3.45 [11].

AIC = =20 +2(p +1) (3.45)

Na equacao 3.45, { representa a log-verosimilhanga do modelo ajustado e p é o ntimero
de coeficientes de regressdo para covaridveis ndo constantes [11]. Note-se que ja se viu
que a deviance é dada por D = -2/, pelo que o AIC, pode ser representado por 3.46.

AIC=D +2(p +1) (3.46)

Assim, observa-se que o critério AIC é baseado na log-verosimilhanga, com a introdugao
de um fator de correcdo como modo de penalizagdo da complexidade do modelo, em que
esta penalizacdo € representada pelo ntiimero de parametros (p + 1) que sdo utilizados
para ajustar o modelo [11]. Um valor baixo de AIC é considerado como representativo de
um melhor ajustamento, ou seja, quanto menor for o AIC melhor o modelo se ajusta aos

dados, e na selecdo dos modelos deve-se ter como objetivo a minimizagdo do AIC.
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No entanto, repare-se que o AIC permite selecionar um modelo de entre um conjunto
de modelos alternativos, fazendo uma andlise comparativa, mas no entanto, ndo diz nada
sobre a qualidade de ajustamento de um modelo em termos absolutos, ou seja, o critério
permite apenas escolher qual o melhor modelo de entre os diversos candidatos mesmo
que esse modelo ndo se ajuste bem aos dados.

Um outro critério para a selecdo do melhor modelo é o Critério de informacao de
Bayesiano, denotado por BIC [11]. Este critério é uma das fermentas de estatistica também

muito utilizado para a selegdo de modelos estatisticos. A medida BIC é dada por 3.47 [11].

BIC = —2{ + (p + 1) In(m) (3.47)

Ou seja, através da observagdo da equagdo 3.47, também se oberva que o BIC é baseado
na log-verosimilhanca, no entanto a penalizagdo deste é diferente da penalizagdo no AIC,
pois uma vez que o termo de penaliza¢do do BIC é dado pelo (p + 1) In(m), onde (p + 1)
é o numero de pardmetros do modelo e m é o nimero de observagdes. Logo o BIC pode
também ser representado por 3.48, pois uma vez que a deviance D = —2{, como visto

anteriormente.
BIC =D + (p + 1) In(m) (3.48)

3.2.2.6 Sele¢io do Melhor Modelo - Sele¢io das Covariaveis Via AIC

Quando se utiliza a andlise estatistica em Modelos Lineares Generalizados em pro-
blemas praticos, muitas vezes tem-se inicialmente um elevado nimero de covaridveis ou
variaveis explicativas e tem-se interesse nessa andlise saber qual o modelo mais parcimo-
nioso, ou seja, 0 modelo que inclua o menor nimero de varidveis explicativas e ainda
explique adequadamente a variabilidade da varidvel resposta.

Na Regressao Logistica, como membro dos Modelos Lineares Generalizados, tem-se
diferentes métodos para a selecdo do melhor modelo, tais como o método de Stepwise,
Forward e Backward [12]. Qualquer uma destas abordagens, envolvem a identificagdo de
um subconjunto das p varidveis explicativas que estdo mais relacionadas com a variavel
resposta. De seguida, descrevem-se cada um dos métodos referidos anteriormente.

No método de Forward, comega-se com o modelo nulo, ou seja, apenas se comeca com
o modelo que tem o intercepto, pardmetro (o), mas ndo tem nenhuma varidvel explicativa
e calcula-se o AIC; denotamos esse modelo por My. De seguida, ajustam-se todos os
modelos possiveis apenas com uma varidvel explicativa, isto é, se tivermos p varidveis
explicativas, entdo iremos ajustar p modelos, e para cada um desses p modelos calcula-se
0 AIC. Dos p modelos ajustados, iremos selecionar o que tem o menor AIC e denotamo-lo
por M. Caso o AIC do modelo M; seja maior que o AIC do modelo M, termina o processo
e o melhor modelo é o My; caso contrério, prosseguimos e ajustam-se todos os modelos
possiveis com duas varidveis explicativas, em que uma é a incluida no modelo M, ou seja,

vamos aumentar o modelo M; em uma varidvel, pelo que iremos ajustar (p — 1) modelos.
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Para cada um destes (p — 1) modelos calculamos o AIC e escolhemos o que tiver menor
AIC, que denotamos por M». Se o AIC do modelo M, for maior que o AIC do modelo M;
paramos e o melhor modelo é o modelo M,; caso contrario prossegue-se do mesmo modo,
até termos 0 AIC do modelo M; maior do que o AIC do modelo M;_1,ondej=1,...,pe
o melhor modelo é o modelo M;_;. Caso ndo haja nenhum modelo M; em que o seu AIC
seja maior que o AIC do modelo M;_1,com j=1,...,p, entdo é porque o melhor modelo
¢ o modelo M, ou seja, € 0 modelo com todas as variaveis explicativas.

Na tabela 3.1, encontra-se um pequeno resumo do método de Forward.

Tabela 3.1: Método de Sele¢ido de Forward [12].

Método de Selecao de Forward

1. Seja My o modelo nulo, que ndo contém nenhuma varidvel explicativa;
2. Seja k=0;

3. Considera-se todos os (p — k) modelos que aumenta em uma varidvel explicativa
as varidveis explicativas do modelo My e para cada um destes (p — k) modelos
seleciona-se o que tiver menor AIC, que se denota por My.1;

4. Se o AIC do modelo My, for maior que o AIC do modelo M, stop e o melhor
modelo é o modelo M. Caso contrério volta-se para o passo3ek =k +1.Sek > p
entdo tem-se que o melhor modelo é o modelo M, ou seja, é 0o modelo que contém
as p varidveis explicativas;

No método Backward, comega-se com o modelo completo, isto €, ajusta-se o modelo
usando todos as p varidveis explicativas, denotado por M. De seguida este método
remove iterativamente a varidvel explicativa menos ttil, uma de cada vez, ou seja, uma vez
ajustado o modelo M, ajustam-se p modelos, em que nestes p modelos ajustados tem-se
em cada um deles menos uma varidvel explicativa que o modelo M,. Dos p modelos
ajustados escolhe-se aquele que tiver o menor valor de AIC denotando-o por My-1. O
préximo passo, consiste em ajustar agora (p — 1) modelos, em que estes (p — 1) modelos
tém menos uma variavel explicativa que o modelo M, -1, ou seja, cada um destes (p — 1)
modelos ajustados contém (p —2) varidveis explicativas das p varidveis explicativas iniciais.
Destes (p — 1) modelos ajustados, escolhe-se aquele que tiver o menor AIC e denotamo-lo
por M,_». Este processo vai-se repetir até atingir-se o modelo nulo, ou seja, até atingirmos o
modelo que apenas contém o intercepto e que é denotado por My. De uma forma genérica,
depois de ajustado o modelo que contém todas as p variaveis explicativas My, para cada
k=p,...,1, ajustam-se todos os k modelos que contém todas as varidveis explicativas
menos uma das variaveis explicativas de M, para um total de (k — 1) varidveis explicativas
e desses k modelos ajustados escolhe-se o que tiver o menor valor de AIC e denotamo-lo
por M. Feito isto, fica-se com (p +1) modelos, My, . .., M, e dentro deste (p +1) modelos
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escolhe-se apenas o que tiver o menor valor de AIC, o melhor modelo.
Na tabela 3.2, encontra-se um pequeno resumo do método de Backward.

Tabela 3.2: Método de Sele¢édo de Backward [12].

Método de Selecao de Backward

1. Ajusta-se o modelo usando todos as p varidveis explicativas, que denotamos por
M .
prs

2. Depois, para k = p,p —1,...,1 ajustam-se todos os kK modelos que contém todas
menos uma das varidveis explicativas do modelo My, ou seja, para cada um dos k
modelos ajustados tem-se um total de k — 1 varidveis explicativas.

3. Dos k modelos ajustados anteriormente, escolhe-se o que tem o menor valor do AIC,
denotado por My_;.

4. Por tultimo, escolhe-se o tinico melhor modelo entre My, ... M, usando o AIC.

O método de Stepwise é um método que comega com o ajuste do modelo apenas com o
intercepto e que de seguida vai acrescentando ao modelo ajustado varidveis explicativas,
tal como o método de Fordward faz, no entanto, ap6s adicionar cada variavel explicativa
este método também pode remover algumas varidveis explicativas ja antes incluidas, se
estas ndo apresentarem uma melhoria na qualidade de ajuste do modelo, com um AIC
menor [12]. Este procedimento repete-se até se encontrar o modelo final, em que este é o
melhor modelo [12].

Em qualquer um destes métodos, obtém-se um modelo final, em que este é considerado
o melhor modelo ajustado, ou seja, as varidveis explicativas que se encontram no modelo
final, sdo as variaveis explicativas que melhor explicam a varidvel resposta, pelo que
no modelo final temos o melhor subconjunto das p varidveis explicativas, que mais

influéncia/importancia tém para a andlise do problema em questao.

3.2.2.7 InteracOes

Uma iteragdo é um produto entre duas ou mais varidveis explicativas. Uma iteragao
entre duas varidveis pode ser utilizada, quando duas varidveis explicativas estdo associadas
entre si, ou seja, dizemos que duas varidveis explicativas interagem quando o efeito de
uma varidvel explicativa sobre a varidvel resposta depende do valor da outra variavel
explicativa e vise versa. No caso de se considerar a interagdo entre duas varidveis continuas
ou uma continua e uma variavel dicotémica, entdo a nova varidvel é somente o produto
entre estas duas varidveis.

Ja no caso de considerarmos a interagdo entre uma varidvel categérica com k niveis
e uma varidvel continua, entdo vao-se criar (k — 1) novas varidveis, em que estas (k — 1)

novas varidveis, sdo as varidveis dummy para representar os k niveis e estas (k —1) variaveis
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dummy vao estar a multiplicar pela varidvel continua. De forma andloga também se faz
da mesma forma para uma varidvel categérica e uma variavel dicotémica.

No entanto, quando se considera a iteracdo ente duas varidveis categéricas em que
uma delas tem K niveis e a outra tem L niveis, entdo temos que sdo criadas (K—1) X (L - 1)
novas varidveis, em que estas sdo o produto entre as (K — 1) varidveis dummy criadas para
representar a varidvel categdrica com K niveis e as (L — 1) varidveis dummy criadas para
representar a varidvel categérica com L niveis.

De notar que tudo o que foi relatado nesta secgdo, como os testes de significancia aos
pardmetros dos modelos, assim como os métodos de selecdo de varidveis, se aplicam da

mesma forma quando se considera a interagdo entre variaveis.

3.3 Meétodos de Contracao (Shrinkage)

Os métodos de selegdo de varidveis descritos na sub-subsecgdo 3.2.2.6 da seccdo 3.2,
530 processos nos quais se seleciona um subconjunto de varidveis explicativas para serem
integradas no modelo. No entanto, apesar desta técnica fornecer um modelo interpretavel,
0 processo pode ser extremamente varidvel, uma vez que é um processo discreto, ja que as
varidveis sao retidas ou descartadas dos modelos em cada passo, e pequenas altera¢des no
conjunto de dados podem resultar em modelos bastantes diferentes [13]. Por este motivo,
a precisdo de previsdo pode reduzir-se [13].

Uma das suposigdes classicas dos modelos de Regressdo Linear e da Regressao Logis-
tica é que ndo existem associagdes entre as covaridveis, isto é, todas as varidveis explicativas
sdo independentes entre si. No entanto, na prdtica, muitas das vezes esta suposicao é
violada, ou seja, tem-se que existem uma ou mais varidveis explicativas que sdo corre-
lacionadas entre si [14]. Quando tal acontece tem-se o problema de multicolinearidade.
O problema de multicolinearidade leva a um aumento da variancia das estimativas dos
coeficientes, podendo determinar incorretamente a significancia dos coeficientes incorre-
tamente, dificultando a especificagdo do modelo correto [15].

Assim, uma forma de resolver os problemas descritos anteriormente sdo os métodos
de contracdo, que sdo métodos continuos e estdveis, em que o "continuo" se refere ao facto
de este método estimar todos os coeficientes das suas varidveis explicativas num s6 passo,
ndo descarta variaveis na estimacao.

Os métodos de contragdo envolvem o ajustamento do modelo envolvendo todas as suas
p variaveis explicativas [12]. No entanto, alguns dos coeficientes estimados do modelo sdo
reduzidos a zero em relacgdo as estimativas tradicionais. Esta contragdo, também conhecida
como regularizagdo, tem o efeito de reduzir a variancia. Dependendo do tipo de contragao
que é utilizado, alguns dos coeficientes podem ser estimados exatamente como zero, pelo
que os métodos de contragdo também pode servir para realizar a selegdo de varidveis, tais
como os métodos descritos na sub-subsecgao 3.2.2.6 [12].

Quando nos modelos de Regressdo Linear ou nos modelos de Regressdo Logistica
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existem varidveis explicativas correlacionadas entre si, tal pode implicar que os seus coefi-
cientes sejam determinados incorretamente e as suas estimativas apresentem uma grande
varidncia, ou seja este problema pode-nos estar a remeter para o seguinte, um coeficiente
positivo muito grande de uma varidvel explicativa pode ser cancelado por um coeficiente
negativo de uma outra varidvel explicativa, em que estas duas varidveis explicativas sdo
correlacionadas, assim, ao impor uma restricdo de tamanho aos coeficientes, este problema
pode ser atenuado [16].

As duas técnicas mais conhecidas para reduzir os coeficientes de regressdo em direcdo
a zero sdo a Regressdo de LASSO e a Regressdo de Ridge [12].

Antes de se avancar, para a sua exposigdo, apresentam-se a norma ¢; e ¢, de um dado

vetor A = (a1, ...,a,), nas equagdes 3.49 e 3.50, respetivamente.

n

b =11All = 2 lail (3.49)

i=1

N —

b=1lAll; =

S af) (3.50)
i=1

1=

3.3.1 Regressao de Ridge

Na Regressao Linear, as estimativas dos parametros fo, f1,...,p sdo dadas pelo
método dos minimos quadrados, ou seja, os pardmetros sdo estimados usando os valores
que minimizam a soma de quadrados dos residuos (Residual Sum of Squares-RSS), isto é,

os valores que minimizam a quantidade 3.51 [12].

2
n P
2

RSS = |ly = xBll3= > |vi = Bo— D Bjxij (3.51)

i=1 j=1
A Regressao de Ridge é muito semelhante & regressdo dos minimos quadrados, no en-
tanto os coeficientes sdo dados por uma quantidade ligeiramente diferente. Na Regressao
de Ridge, as estimativas dos coeficientes /%8¢, s30 os valores que minimizam a quantidade
3.52, onde B = (Bo, - - - ,ﬁp)T e [f =(1,... ,ﬁp)T, ou seja, 0 ﬁ sdo os coeficientes do modelo

excluindo o pardmetro fy, o intercepto,

lly = xBlI3+AIBIIS- (3.52)

Ouseja,a Regressao de Ridge estima os coeficientes do modelo recorrendo a penalizagao

{, para atingir o modelo ajustado ideal.
2
Uma vez que |ly - xB|3= X, (yi —Bo - Z;ﬂ:l ,Bjxij) é a norma ¢, (quadrética) dos
residuos e ||ﬁ ||2= Zle ﬁ]z é a penalidade da norma ¢, em ﬁ, entdo a equagao 3.52, pode ser

representada por 3.53.
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n p 2 4 4
Do \vi—Bo= D Bixij| +A D B =RSS+A > B (3.53)
j=1 j=1 j=1

i=1

O parametro A > 0 é um parametro de penalizacdo, sendo calculado a parte. A selegao
de um bom valor de A é critico e uma das formas para o determinar € através da validacao
cruzada, sendo que este método é apresentado de uma forma mais detalhada na sec¢ao
3.8. Neste caso, divide-se aleatoriamente a amostra em k grupos de tamanho igual ou
aproximadamente igual e, de seguida, escolhe-se o primeiro grupo para serem os dados
de teste e os demais grupos para serem os dados de treino ajustando-se a Regressdo de
Ridge com A = A e utiliza-se esse modelo para tentar prever os dados de teste, calculando-
se entdo o correspondente erro quadratico médio (Mean Squared Error). Repete-se este
procedimento outras (k — 1) vezes para os restantes grupos. Apés terminar as k iteragdes,
teremos calculados k erros de predicdo, pelo que se calcula a sua média. Este procedimento
serd realizado para distintos valores de 1y, sendo que o melhor valor de A é o valor para
o qual a média dos k erros de predicdo for a menor dentro de todas as médias dos erros
de predicdo para os diferentes valores de A¢. De notar que o erro quadratico médio (Mean
Squared Error-MSE) é dado por 3.54 [12].

n

MSE = % D (yz- - y:-)z (3.54)

i=1

Ao contrédrio do método dos minimos quadrados, que produzem apenas um conjunto
de estimativas de f3, a Regressao de Ridge produz um conjunto de diferentes estimativas
dos coeficientes 37%8¢, pois estes dependem do valor de A, dai a dificuldade de determinar
um bom valor de A.

Do mesmo modo que o método dos minimos quadrados, a Regressdo de Ridge procura
as estimativas dos parametros que se ajustem bem aos dados tornando o RSS pequeno.
No entanto, o segundo termo da quantidade 3.53, A Z?:l ﬁ]z, chamado de penalidade de
contragao (shrinkage penalty), e uma vez que este € pequeno quando f31, . . ., f sdo préximos
de zero, resultam num efeito de contracdo das estimativas de ; para zero. Este pardmetro
de ajuste A serve para controlar o impacto relativo dos dois termos na estimagdo dos
coeficientes de regressao [12].

Quando A = 0, tem-se que o termo de penalidade ndo tem efeito, e a Regressao de Ridge
ird produzir as estimativas dos minimos quadrados. No entanto, quando A — oo, tem-se
que a penalidade de contragdo cresce, e as estimativas dos coeficientes da Regressdo de
Ridge aproximam-se de 0 [17].

Note-se que o termo de penalidade de contracdo é somente aplicado a fi1, . .., f, mas
ndo é aplicado ao interceto fp, uma vez que apenas se estd interessado em reduzir a
associagao estimada de cada varidvel explicativa com a varidvel resposta e ndo se esta
interessado em reduzir fy, pois este é simplesmente uma medida do valor médio da
variavel resposta, quando xj1 = xjp = --- = x;, = 0, ndo estando vinculado em nenhum

preditor [12]. Note-se também que se cada uma das varidveis explicativas se encontrarem
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padronizadas, isto é, cada uma das variaveis explicativas tiverem média 0 e desvio padrdo
1,antes de se aplicar a Regressao de Ridge, entdo a estimativa de f terd a forma apresentada
em 3.55 [12].

=

fo = yi (3.55)

i=1

|-

A penalizagdo do termo By faria com que o procedimento dependesse da origem
escolhida para Y, a varidvel resposta, ou seja, adicionar uma constante ¢ a cada uma das
observacgoes y; ndo resultaria simplesmente num deslocamento das previsdes na mesma
quantidade c [17].

No software @ a biblioteca glmnet tem uma fungdo que permite estimar os pardmetros
da Regressdao de Ridge, assim como também tem uma fungdo para estimar o melhor
parametro de penalizagdo A através da validagdo cruzada. No entanto, estas duas fungdes
em vez de estimarem as estimativas dos pardmetros f# da Regressdo Linear pelo método dos
minimos quadrados estimam estes parametros pelo método da méxima verosimilhanga,
em que no caso da Regressdo Linear usual coincidem. No entanto, no presente trabalho

ndo se ird utilizar esta biblioteca, pelo que para mais informagées pode-se consultar [18].

3.3.2 Regressao de LASSO

A Regressao de LASSO é um método de contragado tal como a Regressdo de Ridge, mas
com diferengas importantes uma vez que, na Regressao de Rigde o modelo final inclui todas
as p varidveis explicativas. Os métodos descritos na seccdo 3.2.2.6, geralmente selecionam
modelos que envolvem apenas um subconjunto das p varidveis explicativas, enquanto que
a Regressao de Ridge inclui todas as p varidveis no modelo final, o que é uma desvantagem
6bvia deste método. Os coeficientes deste método serdo exatamente zero apenas quando
A = oo, uma vez que a penalidade A 3 5]2 em 3.53 encolherd todos os coeficientes para
zero, mas nao definird nenhum deles exatamente a zero. A Regressdo de LASSO é uma
alternativa recente a Regressao de Ridge, que tenta superar esta desvantagem, utilizando
no termo de penalidade a norma ¢; em vez da norma ¢,.

Assim, os coeficientes de LASSO minimizam a seguinte quantidade,

|ly = xBlI3+A11B113= RSS + Al|BI3. (3.56)

A equagio da 3.56, pode ser ainda representada por 3.57, uma vez que, ||B|[>= 2", ;1.

n p 5 p
2 (yz' —Po- Z.Bjxij) +AZ} 18] (3.57)
1 j=1 i=

i=

Tal como a Regressdao de Ridge a Regressdo de LASSO reduz as estimativas dos
coeficientes para zero, no entanto a Regressdo de LASSO consegue estimar alguns dos
coeficientes exatamente como zero, ou seja, tem-se que o termo de penalidade ¢; tem o

efeito de forcar algumas estimativas dos coeficientes a serem exatamente iguais a zero.
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Tal como na Regressdo de Ridge, na Regressao de LASSO o parametro A também pode

ser estimado através de validagdo cruzada, como foi descrito na Regressao de Ridge 3.3.1.

3.3.3 LASSO de Grupo (Group LASSO)

Em muitos problemas de Regressdo Linear nem todas as varidveis explicativas sdo
continuas, pelo que, em muitos casos tanto se tem variaveis explicativas continuas como
também se tem varidveis explicativas categoéricas, com niveis. No entanto, neste caso,
tem-se que a solucdo dado pela Regressdo de LASSO néo é satisfatéria, uma vez que, esta
seleciona apenas individualmente as varidveis dummy e nado o fator por completo [17].
Além disso, a solu¢do de LASSO depende de como as varidveis dummy estdo codificadas,
dado que ao escolher diferentes contrastes para uma varidvel explicativa categodrica, este
em geral produzird diferentes solugdes, ou seja, ao escolher diferentes formas de codificar
a varidvel explicativa categorica para dummies, a Regressdo de LASSO produzira em geral
diferentes solugdes [19]. Assim, de modo a superar este problema, o LASSO de Grupo,
introduz uma extensdo adequada a penalidade de LASSO.

Suponha-se que as p varidveis explicativas sdo divididos em G grupos, em que pg é 0
numero de varidveis no grupo g,com g =1, ..., G, por exemplo, imagine-se que se tinha
3 variaveis explicativas, onde uma era continua, a outra do tipo dummy e a tltima é do
tipo categérica com 3 niveis. Neste exemplo, tem-se que G =3 equep; =1,pp =leps = 2.
O p3 é igual a dois, pois quando se converte uma varidvel categdrica com k niveis em
dummy, apenas se fica com (k — 1) variaveis dummy, por causa da categoria de referéncia,
tal como explicado em 3.2.2.1. Para a presente notagdo seja x, a matriz que representa as
varidveis explicativas correspondente ao g-ésimo grupo, com o correspondente vetor de
coeficientes f3.

O LASSO de Grupo minimiza o critério convexo [17],

G G
min||ly — o — D XgBell3+A D \/PelIBgll2 - (3.58)
g=1 g=1

PeIR?

Em 3.58 o termo +/pg leva em conta os diferentes tamanhos dos grupos e a ||.||2 € a
norma . Aquio 8 ¢,ou seja, o vetor dos f§ estimados do g-ésimo grupo, tem a propriedade
de que se o g-ésimo grupo é selecionado, entdo ﬁg # 0, isto é, ﬁgt # 0, para todo o
t =1,...,pq, € caso contrario o g-ésimo grupo nado seja selecionado o ﬁ ¢ = 0, 0ou seja,
Bgt =0, para todoot=1,... Pg [17].

A biblioteca grpreg do software @, tem uma fungéo que permite estimar os parametros
de 3.58, em que esta biblioteca utiliza o algoritmo do grupo descendente (group descent
algorithms) [20], para ajustar os parametros do modelo do LASSO de Grupo. No entanto,
para se estimar o parametro de penaliza¢do A, pode-se estimar este pardmetro através da
validagdo cruzada. Na subsecgdo 3.3.5, encontra-se a descri¢do do respetivo algoritmo e
da biblioteca grpreg.
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3.3.4 Regressao de LASSO: Caso da Regressao Logistica

A penalidade ¢; usada na Regressdao de LASSO, secgdo 3.3.2 pode ser usada para
a selecdo de varidveis e contragdo em qualquer modelo de Regressdo Linear. Na Re-
gressdo Logistica, em vez de se minimizar o RSS, quer-se minimizar o simétrico da
log-verosimilhanga, pelo que os coeficientes do LASSO, no caso da Regressao Logistica,
quando a varidvel resposta segue uma distribuicao de Bernoulli, minimizam a quantidade
3.59 [17].

N
min ( -3 [yi(ﬁo +B7x;) — In(1 + eﬁo+ﬁTXf)] +A Zp] | ﬁj|) (3.59)

(Bo,BT)eRP+D i=1 j=1

Tal como na Regressao de LASSO em 3.3.2 ndo se penaliza o parametro fo, represen-
tando B o vetor B = (B1,...,Bp)".

3.3.41 LASSO de Grupo: Caso da Regressao Logistica

Tal como no caso da Regressao Linear, em muitos problemas de Regressao Logistica,
algumas das varidveis explicativas sdo categdricas, pelo que como referido anteriormente
0 LASSO néao leva em conta o grupo das variaveis, pois este seleciona individualmente
as varidveis dummy que compdem esta varidvel categérica e ndo seleciona o fator por
completo. Assim, também se pode aplicar o LASSO de Grupo no caso da Regressdo
Logistica.

No LASSO de Grupo no caso da Regressdao Logistica, em que a varidvel resposta
segue uma distribui¢do de Bernoulli, os coeficientes do LASSO de Grupo minimizam a
quantidade 3.60 [19].

n G G G
=30 |wi(Bo+ D3 xeBg) ~ In [ 1+ P xgﬁg]] F A PellBgll: (3.60)
i=1 g=1 g=1

Tal como no LASSO de Grupo na Regressdo Linear, visto na subseccdo 3.3.3, x,
representa a matriz das varidveis que representam o g-ésimo grupo,onde g =1,...,G.
O vetor B, corresponde ao vetor de parametros correspondente ao g-ésimo grupo. Ja o
pg, representa o nimero de varidveis que estdo no g-ésimo grupo. Nao esquecer que um
grupo que seja constituida por um variavel categérica com k niveis, o nimero de variaveis
nesse grupo sao as (k — 1) variaveis dummy.

Aqui, tal como no caso da Regressao de LASSO no caso da Regressdo Logistica, a tinica
coisa que muda quando comparado com a Regressdo Linear é que em vez de se ter o RSS
tem-se o simétrico da log-verosimilhanca. Neste caso, o parametro A também pode ser
estimado por validagdo cruzada, tal como ja foi descrito anteriormente.

Aquio f3 ¢, Ou seja, o vetor dos B estimados do g-ésimo grupo, tem a propriedade de
que se o g-ésimo grupo é selecionado, entdo ﬁ ¢ #0,isto é, ﬁ ¢t #0,paratodoot =1,...,pg,
e caso contrario do g-ésino grupo nao ser selecionado o f3 ¢ =0, ouseja, o =0, para todo
ot=1,...,pg[17].
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3.3.5 Biblioteca grpreg

A biblioteca grpreg do software @, tem uma fungéo que permite estimar os parametros
de 3.58 e de 3.60, onde esta biblioteca utiliza o algoritmo do grupo descendente (group
descent algorithms) [20], para ajustar os parametros do modelo LASSO de Grupo. No
entanto, para se estimar o parametro de penalizagdo A, usa-se a valida¢do cruzada, onde se
utiliza a funcdo cv.grpreg(), desta biblioteca. Esta fun¢do tem como argumentos o ntiimero
de grupos que se pretende considerar na validagdo cruzada que por defeito é 10, a matriz
dos valores observados das varidveis explicativas X, os valores observados da varidvel
resposta y, um vetor com o grupo das varidveis explicativas da matriz X, a familia da
variavel resposta, se ¢ Normal ou Binomial, e também o tipo de penalizacdo que se estd
interessado em aplicar ao modelo, em que o "grLasso", é a penalizagdo por LASSO de
Grupo. Nesta biblioteca, em vez de se minimizar as quantidades representadas em 3.58 e
3.60, otimiza-se a funcao objetivo representada em 3.61.

QBIX,y) = T LBIX )+ Pa(f) @61)

No Apéndice A tem-se, descrito o algoritmo que esta biblioteca utiliza para estimar os

parametros f.

De referir que o A selecionado pela validagdo cruzada é o que minimiza o erro de

validagdo cruzada, neste caso baseado na deviance.

Na validagdo cruzada a fungao cv.grpreg() utiliza uma sequéncia de valores de A que
sdo determinados automaticamente numa escala de valores varia uniformemente na escala
logaritmica sobre o intervalo dos valores de A, onde o intervalo da escala dos valores de
A é a que estd representada no Apéndice A.

Para cada valor de A, o algoritmo divide os dados em 10 grupos, sendo que um
dos grupos é considerado para teste e os restantes 9 grupos para treino. No primeiro
passo, o primeiro grupo é considerado para teste enquanto que os restantes 9 grupos sdo
considerados para treino sendo o modelo ajustado aos dados do grupo de treino. Este
passo é repetido 10 vezes, pois tém-se 10 grupos. Para cada grupo de teste calcula-se o
erro do modelo com base na deviance, sendo que no final faz-se a média destes 10 erros
obtidos. Este processo é repetido 100 vezes, pois por defeito esta funcdo considera 100
valores de A diferentes. O valor de A escolhido € aquele a que corresponde ao menor erro

de validacdo cruzada.

Nesta fungdo depois de ajustado o modelo, esta tem um objeto que é o A, que

corresponde ao menor valor do erro de validagado cruzada.

Para mais informacdes sobre esta biblioteca consultar [21]. Para mais informagdes

sobre o algoritmo descrito na Apéndice A, consultar [20].
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3.4 Modelos Aditivos Generalizados

3.4.1 Introducao

Os Modelos Aditivos Generalizados (GAMs) sdo Modelo Lineares Generalizados, em
que as varidveis explicativas se podem relacionar de forma ndo linear, através de uma
fungao suavizadora, com a média da varidvel resposta (ou sua fungdo) [17].

Os Modelos Lineares Generalizados sdo relativamente simples de descrever e imple-
mentar e ainda tém a vantagem em termos de interpretacdo e inferéncia sobre outras
abordagens [12]. No entanto os Modelos Lineares Generalizados podem ter limita¢oes
significativas no que diz respeito ao seu poder preditivo, uma vez que estes modelos sdo
lineares nas varidveis explicativas e isto nem sempre acontece, pelo que estes modelos
podem acabar por construir uma aproximacdo que as vezes acaba por ser pobre [12].

Os Modelos Aditivos Generalizados sdo uma extensdo dos Modelos Lineares Genera-
lizados, onde as varidveis explicativas ndo tém necessariamente de ter uma relagdo linear
com a varidvel resposta [12].

Os Modelos Lineares Generalizados assumem a seguinte forma:

E(lel, X2, .., xp) = h(ﬁo + ﬁ1X1 + ‘BzxZ + -0+ ﬁpxp) (362)
onde h é uma fungdo de ligacao.
Os Modelos Aditivos Generalizados tém a seguinte forma:

E(Y|x1,x2,...,%p) = a+ fi(x1) + fa(x2) + -+ + fp(xp) (3.63)
onde as fungdes f; com k = 1,...,p, do modelo 3.63, sdo fung¢des suavizadoras nao
especificadas nas varidveis que ndo assumirem a linearidade. Nas varidveis que assumirem
a linearidade, tem-se que f;(x;) = B;x; [17].

Tal como nos Modelos Lineares Generalizados, os Modelos Aditivos Generalizados,
tanto podem ser aplicados a varidveis resposta quantitativas como a varidveis resposta
qualitativas (com qualquer distribuigdo da familia exponencial), como o caso de varidveis
resposta dicotémicas [12].

Nas subsecgdes 3.4.2, 3.4.3,3.4.5, 3.4.6 e 3.4.6, encontram-se descritos varios tipos de
fungdes suavizadoras f, para o caso univariado, ou seja, para o caso em que apenas se
tem uma tnica variavel explicativa.

Ja nas subsecgdes 3.4.8 e 3.4.9, encontram-se descrito o Modelo Aditivo Generalizado,
para o caso da Regressdo Linear e para o caso da Regressdo Logistica, respetivamente,
enquanto que na subseccdo 3.4.7, encontra-se descrito a selecdo automatica do parametro

de suavizagdo, para os splines de suavizagao.

3.4.2 Regressao Polinomial

A regressdo polinomial estende o modelo de Regressao Linear através da adigao de
variaveis explicativas extras, em que estas sdo dadas como poténcias de cada uma das
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varidveis explicativas originais. Esta € uma abordagem simples de fornecer um ajuste
ndo linear aos dados. Por exemplo, no caso da regressdo ctibica, tem-se que as varidveis

2e x5

explicativas que o modelo usa sdo as seguintes, x, x
Assim, a forma de estender o modelo de Regressao Linear simples para um modelo em
que a varidvel explicativa ndo tem uma relagdo linear com a varidvel resposta é substituir

o modelo dado pela equacéo 3.64,

yi=Po+pixi+e, i=1,...,n (3.64)

por uma funcado polinomial, dado pelo modelo da equagdo 3.65, em que o ¢; é o termo de

erro (com os pressupostos habituais) [12].

Yi=PBo+Pixi+pixi+ ﬁzxiz +oe 4t ,de;-i + & (3.65)

O modelo da equagdo 3.65, é conhecido como regressdo polinomial, em que para um
grau suficientemente grande d, a regressdo polinomial consegue produzir exatamente
uma curva nao linear [12].

Neste caso, tem-se que os parametros ffj, com j = 0,...,d do modelo da equagao
3.65 podem ser facilmente estimados de igual modo como os parametros do modelo da
equacgao 3.64, ou seja, através do método dos minimos quadrados, uma vez que se esta
presente num caso da Regressdo Linear simples, em que as varidveis explicativas sdo
x},xf,...,x?,onde i=1,...,n[12].

Ja a extensdo da regressdo polinomial no caso do modelo da Regressdo Logistica
univariado, equagdo 3.4, é dada pelo modelo da equagdo 3.66 [12].

€ﬁ0+ﬂ1 x,-+[32x12+~~~+‘3dx?

P(Yi = 1]x;) = n(x;) = (3.66)

1+ eﬂo+/31xi+ﬁle.2+~~+ﬁdxf

3.4.3 Funcgodes por Trocos

As fungdes por trogos convertem varidveis continuas em varidveis categéricas orde-
nadas, ou seja, para este caso, dividem os valores da varidvel explicativa x em diferentes
compartimentos e para cada um destes compartimentos ajustam uma constante diferente.
Neste método cria-se k pontos de corte na varidvel explicativa x, denotados por cy, .. ., ck,

e de seguida criam-se (k + 1) novas varidveis ficticias, definidas pela expressdo 3.67 [12].

Co(x) =I(x < c1),
Ci(x)=I(c; <x<ciy1) com i=1,..., k-1 (3.67)
Cr(x) =1I(x > cx)

A funcdo I(.) é uma funcdo indicatriz, ou seja, esta fun¢do toma o valor 1 se a condigado

for verdadeira e toma o valor zero caso contrario [12]. Note-se que para qualquer que seja
o valor de x, tem-se que Co(x)+C1(x)+- - -+ Ck(x) = 1, uma vez que o valor de x ha-de estar
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presente apenas num dos (k + 1) intervalos definidos anteriormente. Posto isto, tem-se
que o modelo de Regressdo Linear simples, que se encontra representado na equacao 3.64,
passa a ser dado pelo modelo da equagao 3.68, quando se substitui a varidvel explicativa

x pelas (k + 1) novas varidveis ficticias de x [12].

Yi =ﬁo+ﬁ1C1(x)+~~-+ﬁka(x)+si (3.68)

Observe-se que a variavel ficticia Co(x) ndo se encontra representada no modelo da
equagdo 3.68, uma vez que é redundante com o parametro do S, pois ndo se pode esquecer
que estas novas variaveis ficticias funcionam como as varidveis categoricas, isto ¢, num
modelo de regressdo em que se tem uma varidvel explicativa categérica com | niveis,
tem-se que se convertem (I — 1) niveis desta em (I — 1) varidveis dummy, sendo que a outra
varidvel dummy estd representada no termo do interceto do modelo, isto é, no parametro
Bo [12]. Neste caso, excluiu-se a varidvel Cy(x), mas poderia optar-se por ficar com esta
varidvel no modelo e excluir uma das restantes variaveis C;(x),com i = 1,..., k, sendo
que esta passaria a ser o termo do y [12]. Também ainda se poderia excluir o termo do fo
e incluir a variavel ficticia Co(x) no lugar do termo do g [12].

Mais uma vez pode-se utilizar o0 método dos minimos quadrados para se ajustar o
modelo da equacgdo 3.68, isto é, pode-se utilizar o método dos minimos quadrados para
estimar os parametros fo, f1, ..., Pk [12].

No caso do modelo da Regressdo Logistica, quando se ajusta este com as (k + 1) novas
varidveis ficticias de x tem-se que o modelo da equacgao 3.4, passa a ser dado pelo modelo
da equagdo 3.69 [12].

ePo+B1C1(x)++Bx Ci(x)

P(Y; =1|x;) = n(x;) = 1 + eBo+B1C1(x)++Bk Ck (%)

(3.69)

3.4.4 Representacao de uma Fun¢do com Expansao de Base

Os modelos de regressao polinomiais e de regressao por trogos vistos nas subsecgdes
3.4.2 €3.4.3, respetivamente sdo um caso especial da abordagem de funcdes de base. A ideia
de uma funcdo de base é ter uma familia de fung¢des ou de transformacgées b1 (), b2() - . ., bx()
que podem ser aplicadas a uma variavel x e que a constituem [12]. Assim, em vez de se

ajustar um modelo linear em x, ajusta-se o modelo representado em 3.70.

i = Po + Prbi(xi) + Pabo(xi) + -+ - + P(xi) + & (3.70)

As fungdes que formam a base sdo fixas e conhecidas [12]. No caso da regressao
polinomial, tem-se que as fungdes de base sdo do tipo bj(x;) = x{, enquanto que na
regressdo por trogos as fungdes de base sdo dadas por bj(x;) = I(c; < x; < ¢j41) [12].

O modelo 3.70 pode ser visto como um modelo de regressdo simples em que as varidveis
explicativas sdo by(x;), ba(x;), . . ., br(x;). Assim, para estimar os pardmetros desconhecidos

Bi,j=1,...,k,do modelo 3.70 pode-se utilizar o método dos minimos quadrados [12].
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Na subsecgdo 3.4.5, tem-se uma escolha muito especial para as fung¢des de base, que

dédo origem aos splines.

3.4.5 Regressao por Splines

A regressdo por splines ¢ um método mais flexivel que a regressdo polinomial e também
que as fung¢des por trogos, uma vez que a regressao por splines, divide a varidvel explicativa
x em K regides distintas e para cada uma destas regides ajusta uma fungdo polinomial
ao conjunto de dados, pelo que a regressdo por splines acaba por ser uma extensdo da
regressao polinomial e das fungdes por trocos [12]. Cada um dos polinémios ajustados
sdo restringidos de forma a que, para cada um dos nés os vérios polindmios ajustados em

cada uma das regides se unam de uma forma suave [12].

3.4.5.1 Polinémios por Tro¢os

Na regressdo polinomial, ajusta-se um polinémio de um determinado grau em todo
o intervalo da variagdo da varidvel explicativa x [12]. Por vezes, em vez de se ajustar um
polinémio de grau elevado em todo o intervalo de variacdo da varidvel explicativa x
pode ser ttil a aplicagdo de polinémios de um grau mais baixo nas diferentes regides do
suporte de x, ou seja, tem-se que a regressao polinomial por trogos envolve o ajustamento
de polinémios de grau mais baixo nas diferentes regides do suporte de x [12].

Por exemplo, um polinémio ctibico por trogos, funciona ajustando o modelo represen-
tado em 3.65, onde d = 3, mas onde os coeficientes B, f1, f2 e f3 diferem em diferentes
partes do intervalo da varidvel explicativa x [12]. Os pontos em que os coeficientes mudam
chamame-se nds (knots) [17]. Assim, um polinémio ctibico por trogos sem nds, tem a forma
da equacgéo 3.65, enquanto que um polinémio ctibico por trogos com um simples 16 no

ponto ¢ tem a forma de 3.71 [12].

i = Bor + P11Xi + Parx? + Paixd + &, X <c (3.71)

Boz + P12xi + ﬁzle.z + ,3323(? +¢&, x2>¢

Assim, neste caso tem que se ajustar duas diferentes fun¢des polinomiais aos dados,
uma para o subconjunto em que x; < c,em que esta tem como coeficientes o1, f11, 21 € B31
e a outra fun¢do polinomial para o subconjunto em que x; > ¢, em que oz, f12, f22 € B2
sdo os coeficientes a estimar. Cada uma das fung¢des polinomiais, pode ser ajustada usando
mais uma vez mais o método dos minimos quadrados [12].

Em vez de se utilizar um tnico 16, pode-se levar em conta diferentes K nds em todo o
intervalo de x, o que isto leva a um polinémio por trogos mais flexivel, mas isto levard a
ajustar (K + 1) fungdes polinomiais [12]. Um dos problemas dos polinémios por trogos é
que a fungdo pode ser descontinua no 16 [12]. Uma forma de remediar este problema, é
ajustar o polinémio por trogos adicionando a restricdo de que a curva ajustada deve de

ser continua nos nds, ou seja, num determinado n6, ndo pode haver um salto na curva
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ajustada [17]. Por exemplo, para se ultrapassar o problema da descontinuidade no #n6 ¢ do
exemplo do polinémio ctbico por partes representado em 3.71 é impor a condi¢do que

estd explicita em 3.72 [17].

Bot + P11c + Ba1c? + B31¢® = Bop + P1ac + fac? + Paac’ (3.72)

No entanto, com esta condi¢do ainda se tem um problema, na jun¢do da curvasnoné c,
pois estamos perante o exemplo do polinémio por trocos de 3.71, a curva apresenta uma
forma de V, esta jungdo ndo parece natural, ou seja, a curva ndo é suavizada [12]. Assim,
para se resolver este problema adiciona-se outras duas condig¢des, em que se exige que a
primeira e a segunda derivadas sejam continuas no 10 c, ou seja, exige-se que o polinémio
por trogos seja continuo no 16 ¢, mas que também que a curva seja suave nesse 16 [12].
A curva ajustada neste caso, é chamada de spline ctabico [12]. Na sub-subsecg¢do 3.4.5.2

define-se o conceito de spline de grau d.

3.4.5.2 Splines

Por defini¢do, um spline de grau d é um polinémio por trogos de grau d, continua nos
seus nds e em que as suas derivadas até a4 ordem (d — 1) sdo continuas em cada um dos
seus 710s, ou seja, um spline de ordem d, com os nés &j com j = 1,..., K, € um polinémio
por trogos, continuo em cada um dos seus 16s & j, € para além disso também se exige que
as suas derivadas até a ordem d sejam continuas nos seus n6s &; [12]. Por exemplo, como
referido na sub-subsecgdo 3.4.5.1, um spline de grau d = 3, tem a primeira e a segunda
derivadas continuas e este spline é denominado por spline ctibico.

Assim, um spline de grau d pode ser representada como uma série de poténcias, dado
pela equagdo 3.73,onde &j,j = 1,..., K é uma sequéncia de nds, tal que &1 < & < ... < &k
constitui uma particdo do suporte de x.

d K
Se0) =D B + Dyl =&t (3.73)

j=0 j=1
Na equagdo 3.73, tem-se representado a expressdo (x — &j);, onde a notagao desta
expressdo encontra-se representada na equagao 3.74.

x=<&j, x>&

(x=&j)v = (3.74)

, caso contrario

Este spline de nés fixos definidos anteriormente também sdo conhecidos como splines
de regressdo [17].
Posto isto, tem-se que um spline cabico com K nds, & j com j=1,...,K tem a represen-

tagdo dada por 3.75.
K
S(x) = Bo+ prx + Pax® + Pax’ + > yj(x — &)3 (3.75)
j=1
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Assim, pode-se utilizar o modelo dado em 3.70, para representar um spline de regressao,

onde o spline tem grau d e com K nds pode ser modelado como se encontra em 3.76.

K
Vi = Bo+Brx +Box? + -+ Bax + D Barj(xi — &) + i (3.76)
=1

Note-se que em 3.76, os b;() do modelo 3.70 sdo dados por 3.77.

bj(xi) = x], j=1,....d

(3.77)
bd+k(xl)=(xl_ék)i/ k:]-/--'/K

Por outro lado, também se observa que ao se ajustar um spline com grau d e com
K nés, tem-se um modelo com ((d +1) + K) parametros, pelo que, o modelo tem agora
(d+K) variaveis explicativas. Mais uma vez, como se estd presente num modelo simples de
regressdo, para se ajustar o modelo dado em 3.76, pode-se utilizar o método dos minimos
quadrados, em que neste caso se tem um termo de intercepto e (d + K) preditores, dados
em 3.77.

Os splines também se podem aplicar a uma varidvel resposta dicotémica. No entanto,

neste caso 0 modelo a ajustar assume a forma de 3.78, onde os parametros ,j = 1, .. ., ((d +

1)+ K), sdo estimados usando o mesmo procedimento que no caso univariado do modelo
de Regressdo Logistica, como se viu na subsecgdo 3.2.1, onde nesta sec¢do se encontra o

método de estimagdo para o caso univariado do modelo da Regressao Logistica.

In P(Y; =1]x;)
1-=P(Y; =1]x;)

K
)=l30+ﬁ1x+ﬁzx%+"'+ﬁdx§i + > Bavj(xi = &) (3.78)
j=1

Um spline natural é um spline de regressdo, em que este tem restricdes de limite
adicionais, em que estas condigdes de limite adicionais sdo que a fungdo deve de ser linear
na regido onde a varidvel explicativa x tem valores menores que o seu menor 16, assim,
como também a funcdo deve de ser continua para os valores da variavel explicativa x

maiores que o seu maior valor de n6 [12].

3.4.6 Splines de Suavizagao

Nesta secgdo apresenta-se uma outra nova abordagem de splines em que nao é necessa-
rio especificar um conjunto de nds para a construgdo dos splines, evitando completamente
o problema da selegdo de noés.

Nesta nova abordagem, esta-se interessado em ajustar uma curva suavizada ao con-
junto de dados, ou seja encontrar uma dada fungao, denotemo-la por g(x), que se ajuste
relativamente bem ao conjunto de dados [12]. Assim, estd-se interessado em obter uma
funcdo g(x) de tal modo que a quantidade representada em 3.79, seja a mais pequena
possivel [12].
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RSS = ; (yi - g(xi))z (3.79)

A quantidade representada em 3.79, é simplesmente a soma de quadrados dos residuos
(RSS).

E possivel tornar o RSS como zero, bastando simplesmente escolher a fungdo g de
modo que interpole todos os pontos y; [12]. Porém neste caso, terfamos uma funcdo
flexivel de mais, ou seja, a fungdo estaria super-adaptada aos dados, e o que realmente
queremos é uma funcdo g que torne o RSS pequeno, mas que também seja suave [12].

Uma forma de garantir que a funcdo ¢ seja suave é encontrar uma fungdo g que

minimize a quantidade 3.80 [12].

n

2
RSS(g,A) = > (i - glxi)) +A J g (Hdt (3.80)

i=1

A quantidade representada na equacgdo 3.80 é a soma de quadrados dos residuos
adicionada de um termo de ajuste ndo negativo, (A > 0) [17]. A fungdo g que minimiza a
quantidade 3.80, é conhecida como spline de suavizagao [12]. O termo X7, (yi — g(x:))* é
a funcdo de perda que encoraja g a ajustar-se bem aos dados, ou seja, este termo mede a
proximidade de g aos dados, enquanto que o termo A J ¢”(t)?dt é um termo de penalidade
que penaliza a variabilidade de g, a curvatura da funcao, obrigando a fungdo g a ser suave,
e A estabelece um compromisso entre os dois termos [17].

Na equagédo 3.80, tem-se que g”(t) representa a segunda derivada da fungdo g. A
primeira derivada da fun¢do ¢ mede a inclinagdo da fun¢do no ponto ¢, enquanto que a
segunda derivada corresponde a varia¢do da inclinagdo [12].

Quando A =0, entdo o termo de penalidade de 3.80 ndo tem efeito, pelo que a fungdo
g serd muito instavel e ird interpolar exatamente as observagdes treino [12]. J& quando
A — oo, g sera perfeitamente suave, ou seja, serd uma linha reta que passa o mais préoximo
possivel as observagdes de treino [12]. De facto, neste caso, g seréd a reta linear dos minimos
quadrados, pois a fungdo de perda em 3.80 equivale a minimizar a soma de quadrados dos
residuos[12]. Para um valor intermediario de A, g aproximara as observagdes de treino,
mas serd um pouco suave [12].

Pode-se mostrar que a fungdo g(x) que minimiza a quantidade 3.80 tem algumas
propriedades especiais, entre as quais, é um polinémio ctbico por partes com nds nos
tnicos valores de x1, ..., x, e tem a primeira e a segunda derivadas continuas em cada
um destes n6s [12]. Além disso esta fungdo g(x) ainda é linear nos nds extremos [12]. Ou
seja, em outras palavras é um spline cabico natural com os ndés em x1, ..., x,. No entanto
ndo é o mesmo spline cabico natural que se obteria se aplicdssemos a abordagem da fungdo
bésica descrita em 3.4.5.2, com os ndés em x1, . . . , X;;, pois neste caso é uma versdo contraida
do tal spline, onde o valor do pardmetro A em 3.80 controla o nivel de contragdo [12].

No caso da Regressdo Logistica, estd-se interessado em maximizar a quantidade 3.81,

em vez da quantidade de 3.80, ou seja, em vez de se ter a minimizagdo do RSS com o
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termo de penalidade, tem-se a maximizac¢do da log-verosimilhanga com o parametro de
penalidade [17],

BN

(yl ln n(x; ) +1-y)n (1 n(xl))) - %)\Jg”(t)zdt

(3.81)

< 1

= 33 (0 + @ = yotnga e ) = 21 [ g b

i=1

pois uma vez que, o Modelo Aditivo Generalizado, no caso do modelo da Regressao
Logistica com uma simples varidvel quantitativa x é, dado por 3.82.

n(x) | _

3.4.7 Selecao Automadtica do Parametro de Suavizacdo (Smoothing)

Os pardmetros de suavizagdo para a regressao de splines abrangem o grau dos splines
e o namero e a alocagdo dos nds [12]. Para suavizar os splines, tem-se apenas o parametro
de penalidade A para selecionar, uma vez que os nés sdo em todos os pontos de treino
x1,...,xy. No entanto, é possivel especificar o grau do spline em vez do pardmetro A, e ai
o parametro A € calculado com base no grau do spline [17].

Seja ¢, a solucdo de 3.80, para um valor particular de A, entdo podemos escrever g,

como se encontra na equagdo 3.83 [12].

gA = S/\y (3.83)

O S, é a matriz de suavizagdo, em que esta depende somente dos valores de x; e de
A [12]. A equacgdo 3.83 indica que o vetor de valores ajustados ao aplicar um spline de
suavizagdo aos dados pode ser escrito como uma matriz S, (n X n), (para a qual existe
uma férmula, mas ndo a iremos especificar, neste presente caso), vezes o vetor de resposta.

Entédo o grau do spline de suavizagdo é definido como 3.84 [12].

dgr = > {Sa}ii = tr(S)) (3.84)

i=1

Na equacdo 3.84, o termo t7(S,), significa o trago da matriz S,, ou seja, é a soma dos
elementos da diagonal principal da matriz S, [12]. Pode-se mostrar que dg) = tr(Sy) é
monoétona em A, pelo que para se suavizar splines, pode-se inverter a relagdo, e especificar
A através da fixacdo de dg [17]. Na prética isto pode ser alcancado através de métodos
numéricos simples. O software @, tem a fungdo smooth.spline(), que pode ser utilizada para
especificar a quantidade de suavizacdo, através do argumento df dessa fungéo [17].

No entanto, se ndo se especificar o grau do spline de suavizagao, pode-se utilizar a

técnica de validacdo cruzada com k grupos, para cada valor de A utilizado, para se obter
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o melhor valor de A, em que o erro de validagdo cruzada com k grupos, para cada valor
de A é dado por 3.85 [12].

=

A 1 NE 2
V@) = 2 (i -2 w) (385)
i=1
A notagdo Q;_i)(xi) em 3.85, representa o valor ajustado para este spline de suavizagado
avaliado em x;,onde o0 ajuste usa todas as observagdes de treino, exceto a i-ésima observagao
(yi, xi) [12].
O valor de A selecionado é aquele a que corresponde o menor valor do erro de validagdo

cruzada.

3.4.8 Modelo Aditivo Generalizado - Caso da Regressao Linear

Um problema de Regressao Linear multipla assume a forma de 3.86.
yi=po+pixii+...+ ﬁpxip + & (3.86)

Para permitir relagdes ndo lineares entre cada varidvel explicativa e a varidvel resposta,
basta substituir cada componente linear de §;x;; por uma fungdo néo linear (suave) f;.

Assim, obtemos o modelo na forma 3.87.

p
yi=Bo+ D filxij) + & (3.87)
=

O modelo representado em 3.87 é um exemplo de um Modelo Aditivo Generalizado.
Este modelo é chamado de modelo aditivo, pois calcula-se separadamente f; para cada x;
e, em seguida, soma-se todas as suas contribuigdes [12].

As fungdes fj, com j =1,---,p, sdo fungdes ndo especificadas suavizadas, que podem
ser splines, fungdes polinomiais, ou uma fungao linear quando a variavel explicativa x;
assume a linearidade e neste caso fj(x;) = ;x;, ou combinagdes destas [12].

Dadas observagdes (y;,X;), um critério como a soma de quadrados dos residuos
penalizada, como em 3.80, pode ser especificada para este problema, sendo que neste caso

a soma de quadrados dos residuos penalizada encontra-se na equagao 3.88,

2

n P P

PRSS(at, fi, far--- i fp) = D (yi ~Bo—> ,fj(xij)) + >4 ij”(tj)2dtj (3.88)
= =

i=1

onde A; > 0 sdo parametros de ajuste [17]. As fungdes fi,..., f, sdo estimadas pelo
algoritmo backfitting, onde se pode consultar [22], para mais informagdes, sobre a estimacao.

3.4.9 Modelo Aditivo Generalizado - Caso da Regressao Logistica

Vimos anteriormente na secgdo 3.2, que o modelo de Regressao Logistica era dado por:
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( 1(x)

n 1_n(x))=ﬁo+51x1+-~+ﬁpxp (3.89)

A parte esquerda da equagdo 3.89, é o logaritmo das chances, isto é, a equagdo 3.89 é
o logaritmo da probabilidade condicional da varidvel dependente ser igual a 1 dados x,
P(Y = 1|x) versus a probabilidade condicional da variavel dependente ser igual a 0 dados
x, P(Y = 0|x), como mencionada na sec¢do 3.2. A equacdo 3.89 é uma funcdo linear nas
covaridveis, isto é, nas varidveis explicativas [12]. Assim, uma forma natural de estender
o modelo 3.89, de forma a este permitir rela¢cdes ndo lineares, é considerar o seguinte
modelo [12]:

i ( 11(x)

M1z n(x)) = Bo + fi(x1) + fa(x2) + -+ + fp(xp). (3.90)

A diferenga do modelo 3.89 para o modelo 3.90 é que no modelo 3.90, se uma dada
covaridvel j, j = 1,..., p ndo apresentar uma relacdo linear, basta substituir a componente
linear j do modelo 3.89, B;x;, por uma fungdo nao linear suavizante, f;(x;), sendo que as
covaridveis que apresentem uma relagdo linear o fj(x;) = f;x;.

Como referido anteriormente as fungdes f;, com j =1, ..., p, sdo fungdes nao especifi-
cadas suavizadas, em que estas podem ser splines, fun¢des polinomiais, ou uma fungdo
linear quando a variavel explicativa x; assume a linearidade e neste caso f;(x;) = ;x;, ou
combinagdes destas.

As fungdes fi, ..., f, sdo estimadas, através da maximizagdo da log-verosimilhanga
penalizada, como dada em 3.91, pelo que algoritmo que é utilizado para a maximizagao
deste é backfitting dentro de um o procedimento de Newton-Raphson,em que este é denotado
por Local Scoring Algorithm for the Additive Logistic Regression Model, onde se pode consultar

[22], para mais informagdes, sobre a estimacao.

n

> (yi (ﬁo + j: Jrj(xij)) +(1-yi)ln (1 + eﬁwz?:lmx”))

i=1

- %A J ¢"(t)*dt  (3.91)

Uma maneira de se comparar diferentes modelos Aditivos Generalizados, ajustados a
um mesmo conjunto de dados, pode ser através da medida AIC, assim, como também se
pode comparar um modelo de Regressdo Logistica, com um modelo Aditivo Generalizado
através da medida do AIC [23].

Como visto anteriormente, temos que o Critério de informagao de Akaike, é uma medida
de ajuste para escolher o melhor modelo ajustado entre um dado ntiimero de modelos
ajustados [24]. Na secgdo 3.2, 0 AIC era dado por 3.45, onde a agora a log-verosimilhanca
dessa equacdo corresponde a log-verosimilhan¢a de um modelo Aditivo Generalizado.
Tal como referido anteriormente, o modelo que apresentar o menor AIC, é aquele que
melhor se ajusta aos dados [24].
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3.4.10 Biblioteca gam

O software @ tem a biblioteca gam que pode ser utilizado para ajustar um Modelo
Aditivo Generalizado. A funcao desta biblioteca que permite ajustar um Modelo Aditivo
Generalizado é a fungdo gam(). Esta fungdo utiliza o algoritmo backfitting, para ajustar os
diferentes splines de suavizagdo. Esta fungdo tem como argumentos a "formula", onde este
argumento é uma expressao da forma "response predictors". Outro dos argumentos é a
familia de distribuicdo da varidvel resposta, que pode ser a familia gaussiana ou a Binomial,
entre outras. No entanto, para se aplicar um spline de suavizagdo na "formula" basta
introduzir s(nome da varidgvel, df), onde df é o grau do spline de suavizagao.

Esta biblioteca, ainda tem a funcdo plot.gam(), onde esta permite representar os efeitos
dos splines, nas varidveis que sao utilizadas.

Para mais informagdes, pode-se consultar "Package gam" [25].

3.5 Arvores de Decisido

3.5.1 Introducao

Como o nome indica uma Arvore de Decisdo tem uma estrutura de arvore, na qual
o modelo compreende uma série de decisdes logicas, semelhantes a um fluxograma,
com os nés de decisdes a indicarem a decisdo a ser tomada num dado atributo/varidvel
explicativa. Em termos matematicos uma Arvore de Decisdo é um grafo sem ciclos, com
uma raiz fixa [26].

Os nos de decisdes dividem-se em ramificagdes, que nos indicam as escolhas das
decisdes. A arvore termina com os nds folhas, que também se denominam de nés terminais,
que denotam o resultado final, ap6s uma combinagdo de varias decisdes.

Na Figura 3.1, estd representada a estrutura de uma Arvore de Decisdo, na qual se pode
observar que uma Arvore de Decisdo é uma estrutura em forma de arvore que comeca
com o no de raiz, que ndo tem nenhuma aresta de entrada, apenas tem arestas de saida.
Todos os restantes nds tém exatamente uma aresta de entrada. Nos nés que tém uma
aresta de entrada e de seguida tém duas ou mais arestas de saida, sdo chamados de nés
de decisdo, em que cada uma dessas arestas/ramificacdo de saida representa a decisdao
tomada. Os nés de decisdo, também podem ser denotados por nés internos. Todos os
restantes nds sdo chamados de nds folhas ou nds terminais, como referido anteriormente
[27].

Uma Arvore de Decisdo é um classificador expresso como uma partigao recursiva do
espago das varidveis explicativas, uma vez que em cada né interno se divide o espago das
varidveis explicativas em duas ou mais partes disjuntas.

Os métodos baseados em arvores particionam o espaco das varidveis explicativas
num conjunto de retdngulos, isto €, em vérias regides simples e de seguida ajustam um
modelo simples, como uma constante, em cada uma destas. Estes métodos sdo conceptu-

almente simples, mas sdo muito poderosos e tém uma fécil interpretagdo. Uma vez que
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Internal node Internal node

Figura 3.1: Exemplo de uma Arvore de Decisao [28].

o particionamento das varidveis explicativas é feito através de um conjunto de regras de
divisdo, entdo isto pode ser resumido a uma arvore, pelo que estes tipos de abordagem
sdo conhecidos como métodos de Arvore de Decisdo [12].

Existem diversos métodos de regressao e classificacdo baseados em drvores como o
CART (Classification and Regression Trees) e 0 C4.5,sendo este tiltimo um grande concorrente
do CART [17]. No entanto, no presente trabalho, apenas se considerou o algoritmo
CART, pelo que nédo se descreve aqui o algoritmo C4.5. A razdo pela qual apenas se
considerou o algoritmo CART, foi devido ao facto de um estudo ("Performance Evaluation
Among ID3, C4.5, and CART Decision Tree Algorithm" [29]) ter avaliado o desempenho
de trés algoritmos de Arvores de Deciséo, os algoritmos ID3, C4.5 e o CART, sendo que
os resultados foram sempre melhores no algoritmo CART, apesar destes 3 algoritmos
apresentarem um grande potencial no desempenho de previsdo. No entanto, o autor
ainda conclui que o algoritmo C4.5, quando comparado a outros algoritmos, fornece os
resultados mais precisos para um pequeno conjunto de dados. Por outro lado, uma das
desvantagens do algoritmo C4.5 é que este é suscetivel a ruidos [27].

As Arvores de Decisdao podem ser aplicadas a problemas de regressio como também
a problemas de classificagdo. Quando a varidvel resposta é quantitativa, estamos perante
um problema de regressao, pelo que neste caso utilizam-se as Arvores de Regressao. J4 as

Arvores de Classificacao sio utilizadas quando a variével resposta é categorica.

3.5.2 Meétodos CART

O algoritmo CART (Classification and Regression Trees) tanto pode ser utilizado para
problemas de classificagdo como de regressdo [26]. Este algoritmo é caracterizado pelo
facto de construir arvores bindrias, ou seja, cada né de decisdo tem exatamente duas
ramificagdes possiveis. O algoritmo CART é baseado no método recursivo bindrio [27].

Este algoritmo utiliza como o critério de divisdo o indice de gini quando se esta sob
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um problema de classificagdo. Ja no caso de problemas de regressao este algoritmo utiliza
como o critério de divisdo a minimizac¢ao do RSS [26].

3.5.2.1 Arvores de Regressio

Como referido anteriormente o algoritmo CART, quando aplicado a problemas de
regressdo, utiliza como critério de divisdo a minimizac¢do do RSS. Uma vez que este
algoritmo é baseado no método recursivo bindrio, entdo em cada uma das divisdes tem-se
duas novas regides que particionam os dados, conforme a regra de decisdo obtida.

O presente algoritmo comeca no topo da arvore, ou seja no né raiz com todos as
observagdes, em que todas as observagdes pertencem a uma tnica regido. De seguida
divide sucessivamente os espagos das varidveis explicativas, em que cada divisdo é
indicada por dois novos ramos, em cada um dos nés de decisdo. Este algoritmo é greedy,
uma vez que para cada etapa do processo de construgdo da drvore a melhor divisdo da
arvore é feita em cada uma destas etapas, em vez de olhar para a frente e escolher uma
divisdo que levard a uma melhor drvore em alguma etapa futura.

Assim, para realizar a parti¢do recursiva bindria, primeiro seleciona-se a variavel expli-
cativa x; e o ponto de corte s de modo que dividindo o espago das varidveis explicativas,
as regides {x|x; < s} e {x|x; > s} levam a maior redugao do RSS. Observe-se que a regido
{x|xj < s} é 0 espago da variavel explicativa na qual a x; assume um valor menor que s,
enquanto que a regido {x|x; > s} é o espago da variavel explicativa na qual a x; assume
valores maiores ou iguais que s. Ou seja, considera-se todas as varidveis explicativas
x = (x1,... ,xp)T e todos os possiveis valores de corte s para cada uma das varidveis
explicativas, e em seguida seleciona-se a varidvel explicativa e o ponto de corte s de modo
que a arvore resultante tenha o valor do RSS mais baixo.

De um modo geral, para quaisquer j,comj =1,..., p e s,define-se o par de semiplanos

dado por 3.92 e procura-se o valor de j e de s que minimizam a equagéo 3.93.

R1(j,s) = {x|]xj <s} e Ra(j,s)={x[x; > s} (3.92)

2 2
RSS = Z (yz - yARl) + Z (yi - ?Rz) onde X; = (xﬂ, ey xip) (3.93)

i:x;€R1(j,5) i:x;€R(],s)
Na equacgdo 3.93, g, é a média da varidvel resposta para as observagdes ditas de treino
em Ri(j, s) e Jr, € a média da varidvel resposta para as observagdes de treino em Rj(j, s).
De seguida, repete-se este processo, procurando a melhor varidvel explicativa e o
melhor ponto de corte para dividir ainda mais os dados de modo a minimizar o RSS
dentro de cada uma das regides resultantes. No entanto desta vez, em vez de se dividir todo
0 espago das varidveis explicativas, apenas se divide uma das duas regides identificadas
anteriormente, pelo que, no final deste passo fica-se com 3 regides. Novamente procura-se

dividir ainda mais cada uma dessas 3 regides, de modo a minimizar o RSS. Este processo
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continua até que um critério de paragem seja alcangado. Existem vérios critérios de

paragem que podem ser utilizados, entre os quais [27]:

* Até que nenhuma das regides contenha mais do que um niimero minimo especificado

de observagoes;

Se todas as instancias no conjunto de treino pertencerem a um tnico valor de y;

O melhor critério de divisdo, neste caso o RSS, ndo seja maior que um determinado

limiar;

Se a profundidade méxima da arvore for atingida, onde a defini¢do de profundidade
é apresentada de seguida.

A profundidade de um n¢6 é definida, como o comprimento do caminho da raiz até
ao no, sendo que por defenicdo a profundidade da raiz é 0 e a profundidade de um né
descendente de um né i que tenha profundidade k é (k + 1). J4 a profundidade méxima
de uma 4rvore é o maior comprimento de todos os caminhos possiveis desde raiz até aos
nos folhas. Por exemplo, na Figura 3.1, tem-se que a profundidade maxima da Arvore de
Decisdo é 3, pois este é o maior valor do comprimento de todos os caminhos possiveis
desde raiz até ao n¢6 folha, pois max(2,2,2,3,3) = 3.

Depois de criadas cada uma das regides R1, ..., R,,, prevé-se a variavel resposta para
uma determinada observacao, dita de teste, usando a média das observacées de treino na
regido a qual essa observagdo de teste pertence.

Assim, o algoritmo CART para o caso da regressdo pode ser resumido como se encontra
na Tabela 3.3.

Como referido anteriormente, o algoritmo CART, utiliza a partigdo recursiva binaria,
para a divisdo do espaco das varidveis explicativas. No entanto, se na divisdo estivermos
perante uma varidvel explicativa bindria, apenas uma divisdo é possivel, em que cada
nivel define um grupo. No entanto, para uma variavel categdrica com k niveis, existem

2k=1 1 divisdes possiveis [30].

3.5.2.2 Poda de uma Arvore de Regressio

Quando se constréi uma drvore de regressdo com o processo descrito anteriormente,
é muito provavel que a arvore construida sobreajuste os dados (overfitting), apresentando
um péssimo desempenho no ajuste dos dados de teste. Este péssimo desempenho pode
ocorrer por que a arvore resultante pode ser muito complexa, ou seja, por ter uma grande
profundidade [12]. Este problema pode ser resolvido pela poda da arvore construida.

Uma das formas de se podar uma arvore é através da poda de custo de complexidade
(Cost complexity pruning). Neste método considera-se uma sequéncia de arvores indexadas
por um parametro de ajuste ndo negativo a, em que para cada um dos valores de « faz

corresponder uma sub-arvore T C Ty, (onde Ty corresponde a drvore obtida antes da poda),
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Tabela 3.3: Método CART caso Regressao.

Meétodo CART caso Regressao

1. Comece com uma arvore vazia;

2. Seja R, o espago das varidveis explicativas que é constituido pelos valores observa-
dos do suporte de cada varidvel explicativa x = (x1, ..., x,)’. Seja j=0;

3. Parai = j + 1 fazer o seguinte:

a) Se i = 1, entdo de todas as varidveis explicativas x1,...,x, na partigdo Ry,
selecione a varidvel explicativa x; e o ponto de corte s, de modo que as regides
definidas em 3.92, levam a maior redugdo do RSS. Posto isto, obtém-se duas
novas regides, definidas por 3.92. Denote-se essas duas regides por Rp;i—1 e Ro;.
Va para o passo c);

b) Se i > 1, entdo de todas as varidveis explicativas x1, ..., x,, que formam cada
uma das i parti¢des ainda ndo divididas, selecione a variavel explicativa x;
e o ponto de corte s de uma dessas i particdes, de modo a que as regides
definidas em 3.92, levam a maior redugdo do RSS. Posto isto, obtém-se duas
novas regides, definidas por 3.92. Denote-se essas duas regides por Rp;_1 e Ry;.
Va para o passo c);

c) Sealgum dos critérios de paragem definidos anteriormente for atingido péra-se
e vai-se para o passo 4. Caso contrario j = j + 1 e volta-se ao passo 3;

4. Para cada observagdo que cai na regido R j, com j=1,...,m, faz-se a previsdo, que
é simplesmente a média dos valores de resposta para as observagdes de treino na
regiao R;.

tal que a quantidade 3.94 é a mais pequena possivel [12]. O pardmetro a é denominado

por parametro de complexidade.

IT|

2
> 2 (yz'—ﬁRm) +alT| (3.94)

m=1i:x;€R,,

Na equacdo 3.94, o |T| representa o ntimero de nds terminais da arvore T, R,, é o
retangulo, ou seja, o espaco das varidveis explicativas correspondentes ao m-ésimo né
terminal, e §j,, é a varidvel reposta prevista associada ao R, isto é, a média das observa-
¢Oes de treino em R,,. O pardmetro « controla um compromisso entre a complexidade
das sub-arvores e o seu ajuste aos dados de treino. Quando a = 0, entdo a sub-arvore
T serd simplesmente a arvore Ty, que é a arvore na sua maior extensdo possivel, pois a
quantidade 3.94 apenas mede o erro de treino.

A medida que o valor de o aumenta existe um prego a pagar por se ter uma arvore
com muitos nés terminais, pelo que a quantidade 3.94 tendera a ser minimizada para uma

sub-arvore menor [12].
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Uma das formas de determinar o valor de a de forma a que a quantidade de 3.94 seja
a menor possivel, é através da validacdo cruzada, em que este algoritmo esta descrito na

Tabela 3.4. O erro de validagdo cruzada com k grupos, pode ser o erro quadratico médio
(MSE), dado por:

n

MSE = %Z (i - gi)z. (3.95)

i=1

Tabela 3.4: Poda da Arvore de Regressao [12].

Poda da Arvore

1. Use a divisdo bindria recursiva com o critério da minimiza¢do do RSS, para obter
uma arvore complexa, com os dados de treino e utilize como critério de paragem,
um dos critérios de paragem definidos antes na sub-subseccdo 3.5.2.1;

2. Aplique a poda de custo de complexidade & arvore ndo podada, isto é, a &rvore
na sua maior extensdo possivel, de modo a obter uma sequéncia de sub-arvores
melhores em fungéo de «;

3. Use a validagdo cruzada em K grupos (K-fold) para escolher o pardmetro «, isto é,
divide-se o conjunto de dados de treino em K grupos e paracadak =1,...,K:

a) Repete-se os passos 1 e 2 em todos os K grupos de dados de treino, expeto no
k-ésimo grupo dos dados de treino;

b) Avalie o MSE nos dados do k-ésimo grupo, em fungdo de a. Faca a média dos
resultados para cada valor de a e escolha @ para minimizar o erro médio;

4. Retorne a sub arvore do Passo 2 que corresponde ao valor escolhido de a.

3.5.2.3 Arvores de Classificacio

Neste caso considere-se que se tem uma varidvel resposta categérica com K niveis, isto
é, a variavel resposta é constituida por k =1, ..., K classes.

Uma Arvore de Classificagio é muito semelhante a uma Arvore de Regressdo, apesar
de uma Arvore de Decisdo ser usada para prever uma resposta qualitativa [12]. Nas
Arvores de Regressdo viu-se que a varidvel resposta prevista para uma observacao ¢ dada
pela média das observagdes de treino que pertencem ao mesmo né terminal. No caso das
Arvores de Classificagdo prevemos que cada observagdo pertence a classe mais comum
de observacdes de treino na regido a qual pertence, ou seja, 0s n6s terminais da Arvore
de Classificacdo sdo compostos pela classe mais representada da correspondente regiao.

O algoritmo CART para as Arvores de Classificacdo funciona exatamente como nas
Arvores de Regressao, no entanto existe uma pequena alteracdo, pois como se viu anteri-

ormente nas Arvores de Regressdo o algoritmo CART utiliza como critério de divisdo a
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minimizag¢do do RSS, e esta medida ndo pode ser aplicada quando se tem como variavel
resposta uma varidvel categérica. Uma alternativa natural é a utilizagdo da taxa de erro
de classificagdo, uma vez que se pretende atribuir uma observag¢do em uma determinada
regido a classe mais comum de observacdes de treino naquela regido. A taxa de erro
de classificacdo é simplesmente a fragdo dos dados de treino naquela regido que nao

pertencem a classe mais comum, em que esta € dada pela férmula de 3.96 [12].

E=1- m]?x(ﬁmk) (3.96)

Na férmula 3.96, p,,x representa a proporgao de observagdes de treino na m-ésima
regido que pertencem a k-ésima classe. No entanto, verifica-se que o erro de classificacdo
ndo ¢é suficientemente sensivel para a construgio da Arvores de Classificagdo, pelo que
existem outras medidas que sdo preferiveis a esta. O algoritmo CART quando aplicado a
problemas de classificacdo, utiliza como critério de divisdo bindrio o indice de gini, para
determinar qual a varidvel explicativa que deve de ser utilizada para fazer a divisdo, ou
seja, para determinar qual a varidvel explicativa que ird fazer a parti¢do binaria, estando
o indice de gini definido em 3.97 [12]. A estratégia € escolher a varidvel explicativa cujo o
indice de gini é o minimo ap6s a divisdo.

K

= > Puk(1 = Pouk) (3.97)
k=1

O indice de gini é uma medida de impureza que mede as divergéncias entre as distri-
buicdes de probabilidade da varidvel explicativa alvo [27]. Ou seja, o indice de gini mede o
grau de heterogeneidade dos dados. Quando o valor do indice é igual a 0, o n6 é puro e
quando o valor se aproxima de 1, o né é impuro.

Observe-se que a quantidade p,,x definida em 3.97, representa a proporgao de obser-
vagdes de treino na m-ésima regido que pertencem a k-ésima classe. Assim, o valor de Pk,
pode ser dado pela fracdo do ntimero total de observagdes que pertencem a k-ésima classe
na m-ésima regido a dividir pelo namero total de observacdes da m-ésima regiao.

O valor de G pode ser interpretado como o valor de impureza da m-ésima partigdo em
que também se pode denotar por G = G(m). A verificagdo das divisdes bindrias é feita
somando os valores de impureza de cada partigdo gerada pela divisdo. Suponha-se que a
divisdo realizada na varidvel explicativa A particiona a m-ésima particdo em my e mjy, pois
uma vez que o algoritmo CART utiliza a divisdo bindria. Entdo o valor do indice de gini da
particdo m, pode ser obtido usando a equagado 3.98 [31].

K K

Ga(m) = ’”—lz (1= pmlk>+ Z Ponak(1 = Pruk) =

e pa= |m|

|m2|

Na equacdo 3.98, o valor obtido de G4(m) é a impureza da varidvel explicativa A na

|m1|

—— G(m)+7—G(my) (3.98)

m-ésima particdo, o G(m1) é o valor da impureza da primeira particdo da m-ésima particao,

enquanto que G(m;) é o valor da impureza da segunda parti¢do da m-ésima parti¢do, onde
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m é a m-ésima parti¢do, m; é a primeira particdo da m-ésima parti¢do e m, representa a
segunda particdo da m-ésima particdo.

Assim, a varidvel explicativa selecionada para efetuar a divisdo bindria num né de
decisdo de entre um conjunto de varidveis explicativas é aquela que apresentar um menor
valor do indice de gini (equagao 3.98).

Para uma varidvel explicativa categorica, se esta for bindria, entdo a divisdo desta
varidvel é simples, pois uma das parti¢des terd a classe de sucesso (1), enquanto que a outra
particdo teré a classe de insucesso (0), sendo que a Arvore de Decisdo é construida através
da particdo recursiva bindria, como referido anteriormente. Se a varidvel explicativa for
uma varidvel categérica com k niveis, entdo como visto no caso das Arvores de Regressao
na sub-subsec¢do 3.5.2.1, existem 2k-1 _ 1 divisdes possiveis, sendo que neste caso tera-
se que testar cada uma das divisdes possiveis, ou seja, ir-se-a obter 2k~! — 1 valores do
indice de gini, nesta varidvel. Para uma variavel explicativa continua, tem de selecionar
um ponto de corte s, de modo a que a divisdo do espago das varidveis explicativas, as
regides {x|x; < s} e {x|x; > s} levam & maior reducao do indice de gini nesta particdo
para a variavel explicativa x;. Assim, se tivermos um conjunto de varidveis explicativas
x=(x1,..., xp)T, sejam elas continuas ou categoéricas, a varidvel selecionada para a divisao
bindria é aquela que apresentar o menor valor de 3.98.

A diminuic¢do do nivel de impureza obtido a partir de uma divisdo binaria da variavel
explicativa A pode ser obtida utilizando a equacao 3.99.

AG(A) = G(m) — Ga(m) (3.99)

O valor obtido AG(A) da 3.99 é denominado pelo nivel de impureza, o G(m) representa
a impureza do atributo A na m-ésima particdo e G4(m) é a impureza da m-ésima particao.

Uma vez que a variavel explicativa selecionada para a divisdo bindria é aquela que
apresentar o menor valor de 3.98, isto é equivalente a ter que a variavel selecionada para a
divisdo bindria é aquela que apresentar uma maximizag¢do na redugdo de impureza, valor
dado pela equacéo 3.99.

Na Tabela 3.5, encontra-se um esquema de como construir uma Arvore de Classificacdo

de modo a prever cada uma das K classes da varidvel resposta Y.

3.5.2.4 Poda Arvore de Classificacio

Do mesmo modo, a poda das drvores com o algoritmo CART nos problemas de
classificagdo é idéntica a poda da arvores do algoritmo CART nos problemas de regressao
(poda de custo de complexidade), no entanto, em vez de se considerar o modelo dado em
3.94, considera-se o modelo dado em 3.101. O modo de resolver este problema é idéntico a
poda da arvore no caso da regressao que é dado na Tabela 3.4, mas em vez de se considerar
o erro quadratico médio considerado na validagdo cruzada para cada um dos valores de
a, no caso da classificagdo avalia-se a taxa de erro de classificagdo, em que esta é dada
pela férmula de 3.100 [26].
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Tabela 3.5: Método CART caso Classificagao.

Método CART caso Classificagdo

1. Comece com uma arvore vazia;

2. Seja Ry, 0 espago das varidveis explicativas que é constituido pelos valores observados
do suporte de cada variavel explicativa x = (x1, ..., xp)T. Seja j=0;

3. Parai = j + 1 fazer o seguinte:

a) De todas as variaveis explicativas xi, ... , Xp nas parti¢oes R;_1 selecione a
variavel explicativa x; e o ponto de corte s, de modo que as regides definidas
em 3.92, levam & maior reducdo do indice de gini (equacgao 3.98). Posto isto,
obtém-se duas novas regides, definidas por 3.92. Denote-se essas duas regides
por Rpi—1 e Ry;;

b) Se i > 1, entdo de todas as varidveis explicativas x1, ..., x,, que formam cada
uma das 7 parti¢des ainda ndo divididas, selecione a variavel explicativa x; e o
ponto de corte s de uma dessas i partigdes, de modo a que as regides definidas
em 3.92, do indice de gini (equagdo 3.98). Posto isto, obtém-se duas novas regides,
definidas por 3.92. Denote-se essas duas regides por Ro;_1 e Ry;. Va para o passo
c);

¢) Sealgum dos critérios de paragem definidos anteriormente for atingido péra-se
e vai-se para o passo 4. Caso contrario j = j + 1 e volta-se ao passo 3;

4. Para cada observagdo que cai na regido Rj, com j = 1,...,m, faz-se a classificagdo,
que é simplesmente a classe mais comum ocorrida nessa regido.

R(T,X;) = % (3.100)

Na equacgdo 3.100, o R(T, X;) é a taxa de erro de classificacdo da &rvore T, em que

T denota uma Arvore de Classificacdo, |Tiv| é a quantidade de observagdes de teste X;

classificadas incorretamente e #n; denota o nimero de observagdes de teste.

Ro(T,X) = R(T, X;) + a|T| (3.101)

Na equagdo 3.101 o valor de R(T, X) é a taxa de erro de classificagdo da &rvore T, X é a
matriz dos valores das covaridveis e |T| é o nimero de nés finais da arvore Te a« > 0 é o
parametro de complexidade [26].

Na Tabela 3.6, encontra-se o algoritmo para determinar o valor de @ que minimiza a

quantidade dada na equagao 3.101.
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Tabela 3.6: Poda da Arvore de Classificacio.

Poda da Arvore

1. Use a divisdo bindria recursiva, com o critério do indice de gini para obter uma
arvore complexa, com os dados de treino e utilize como critério de paragem, um
dos critérios de paragem definidos antes na sub-subsecg¢do 3.5.2.1;

2. Aplique a poda de custo de complexidade a arvore ndo podada, isto é, a &rvore
na sua maior extensdo possivel, de modo a obter uma sequéncia de sub-arvores
melhores em funcgéo de a;

3. Use a validagao cruzada em K grupos (K-fold) para escolher o parametro «, isto é,
divide-se o conjunto de dados de treino em K grupos e paracada k =1,...,K:

a) Repete-se o0s passos 1 e 2 em todos os K grupos de dados de treino, expeto no
k-ésimo grupo dos dados de treino;

b) Avalie o R, (x) (Taxa de Erro de Classificagdo) nos dados do k-ésimo grupo, em
funcgdo de . Faga a média dos resultados para cada valor de a e escolha a para
minimizar o erro médio.

4. Retorne a sub arvore do Passo 2 que corresponde ao valor escolhido de a.

3.5.3 Vantagens e desvantagens dos algoritmo CART

O método CART tem as suas vantagens e as suas desvantagens, tal como os restantes
métodos. Destacam-se as seguintes vantagens [27]: o algoritmo CART pode ser aplicado
tanto a varidveis numéricas como a varidveis categoricas, o algoritmo CART identifica as
varidveis mais significativas e elimina as varidveis ndo significativas e o algoritmo CART
lida facilmente com outliers.

As desvantagens deste algoritmo sdo que o CART pode ter uma Arvore de Decisdo
instavel, uma vez que uma modifica¢do insignificantes da amostra de aprendizagem, como
eliminar varias observagdes, pode causar mudangas na Arvore de Decisdo, aumentando
ou diminuindo a complexidade da arvore, incluindo mudancas nas varidveis de divisdo
e nos valores de corte, sendo que outra da desvantagem do algoritmo CART é que este
divide apenas por uma variavel [27].

3.5.4 Biblioteca rpart

A biblioteca rpart do software @ tem a fungdo rpart() com a qual se pode ajustar
o modelo da Arvore de Decisdo, quer para o caso da regressdo quer para o caso da
classificacdo. Esta fungdo tem como argumentos os seguintes [32]:

¢ minsplit - nimero minimo de observagdes que devem existir para que uma divisdo
seja tentada. Por defeito o valor é 20;
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* minbucket - nimero minimo de observag¢des em qualquer né terminal. Por defeito

este valor é 7;

* cp - parametro complexidade, que é a melhoria minima no modelo necessaria em
cada né. E baseado no custo de complexidade (Cost complexity pruning), que no caso
da classificagdo é dada pelo modelo 3.101 e para o caso da regressdo é dao por 3.94.

Por defeito este pardmetro toma o valor 0.01;
¢ xval - nimero de grupos da validagdo cruzada;

* maxdep - define a profundidade maxima de qualquer n6 da arvore final, com o n6é da
raiz contando como profundidade 0. (Valores maiores que 30 o rpart dara resultados

sem sentido num computador de 32 bits);
e method - método;

* parms - pardmetro opcional para a funcdo de divisdo, na qual a funcéo indice de ¢ini
P

esta disponivel;

No entanto, existem mais argumentos que podem ser utilizados, mas neste trabalho
apenas se usou alguns dos argumentos descritos anteriormente. Para mais informagoes
sobre os restantes argumentos ver o documento "Package rpart" [32].

Adicionalmente o software @, tem uma biblioteca que permite ter uma representagéo
visual de uma Arvore de Decisdo, sendo que a biblioteca é o rpart.plot. A fungio que permite
fazer isso é o rpart.plot() da biblioteca rpart.plot, donde para se ter uma representagdo de
uma Arvore de Decisio, basta dar como entrada nesta fungdo um objeto ajustado através
da fungdo rpart() da biblioteca rpart. A fungdo rpart.plot() tem alguns argumentos que
podem ser alterados, e que podem ser consultados no documento "Package rpart.plot" [33].

3.6 Floresta Aleatoria

3.6.1 Introducao

As Florestas Aleatérias sdo um método de ensemble ndo paramétrico, no qual uma
"floresta” de Arvores de Decisdo é gerada pela reamostragem de dados de treino.

Um método ensemble é uma abordagem que combina muitos modelos simples de
"blocos de construgdo” para obter um tinico modelo. Os modelos simples de blocos de
construgdo, sdo muitas vezes também conhecidos como "aprendizes fracos", pois estes
modelos simples podem levar a previsdes mediocres. No caso da Floresta Aleatéria, tem-se
que os blocos de construcao simples sao Arvore de Regressao ou de Classificacio.

As Florestas Aleatdrias tanto podem ser utilizadas para classificacdo como para regres-

sao.
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Na subsecgao 3.6.2, descrevem-se detalhadamente como funcionam as Florestas Alea-
térias, enquanto que na subsecc¢do 3.6.3 detalham-se as vantagens e as desvantagens das

Florestas Aleatoérias.

3.6.2 Meétodo

Como descrito anteriormente, tem-se que as Florestas Aleatérias utilizam muitos
modelos simples de ‘blocos de constru¢do’, em que neste caso, cada um desses blocos
de construcdo é uma Arvore de Regressdo ou de Classificacdo, para obter um tnico
modelo. No entanto, para a construcdo de cada uma dessas Arvores de Regressao ou de
Classifica¢do, é utilizada uma amostra aleatéria dos dados de treino, ou seja, cada uma das
Arvores de Regressao ou de Classificacdo é construida sob uma das amostras de treino
bootstrap. No Apéndice B, pode-se encontrar devidamente explicado o que é uma amostra
bootstrap.

Assim, tem-se que o método de amostra bootstrap é repetido muitas vezes, com cada
uma dessas sub-amostras a gerarem uma tnica Arvore de Regressao ou de Classificacao.
Ao contrario do que se sucede na construcdo de uma Arvore de Decisio, cada vez que uma
divisdo numa arvore é considerada, uma amostra aleatéria de m varidveis explicativas é
escolhida como candidatos a divisdo, de entre todo o conjunto completo de p varidveis
explicativas, ou seja, em vez de se considerar todas as p varidveis explicativas como
candidatas a divisdo, como se faz nas Arvores de Decisio, apenas se levam em conta uma
amostra aleatdria de m varidveis explicativas. Na divisdo apenas se pode usar uma das
m varidveis explicativas escolhidas aleatoriamente, para a divisdo. Geralmente, segundo
varios investigadores os valores de m escolhidos sdo os seguintes [17]:

* Para classificacdo, por defeito o valor de m é dado pela parte inteira da \/p e o

tamanho minimo do né é um;

* Para regressdo, por defeito o valor de m é dado pela parte inteira de g e o tamanho
minimo do né é 5.

Ao construir uma Floresta Aleatéria, para a divisdo em cada uma das arvores, o
algoritmo ndo pode considerar a maioria das varidveis explicativas disponiveis e isto
pode parecer uma desvantagem, no entanto este processo pode ser visto como um passo
muito inteligente, pois se supusermos que existe uma variavel explicativa muito forte no
conjunto dos dados, juntamente com outras varidveis explicativas moderadamente fortes,
entdo no conjunto das arvores na Floresta Aleatdria, a sua maioria ou todas as arvores
usardo essa forte varidvel explicativa na divisdo superior e consequentemente, todas as
arvores serdo bastantes semelhantes entre si [12]. Portanto, as previsdes das arvores serdo
altamente correlacionadas [12].

Assim, as Florestas Aleatérias superam esse problema, forcando que em cada divisado
nas arvores apenas se considere um subconjunto das varidveis explicativas para serem
candidatas a divisdo [12].
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Cada uma das arvores na Floresta Aleatdria é construida na sua maior extensdo
possivel, isto é, ndo se leva em conta a poda. Cada uma das arvores individuais tomam
uma decisdo de classificagdo ou de previsdo, isto é, cada uma das arvores pode ser uma
Arvore de Classificacdo ou uma Arvore de Regressio, conforme se o problema inicial é
de classificacdo ou de regressao. No caso da classificagdo, a classe final prevista de uma
observagdo é feita através do voto maioritario para classificagdo, ou seja, para cada uma
das arvores da Floresta Aleatdria calcula-se a classe a qual essa observacao pertence, sendo
que a classe a que essa observacdo pertence na Floresta Aleatéria € a classe que foi mais
vezes retornada. Jd no caso da regressdo, a previsao é feita através da média ponderada dos
resultados de previsdo obtidos em cada uma das arvores da Floresta Aleatéria. Na Tabela
3.7, encontra-se descrito um esquema do algoritmo de como é construida uma Floresta
Aleatoria, onde o valor de B expresso na Tabela 3.7, representa o ntimero de arvores
construidas na Floresta Aleatéria e por conseguinte também é o niimero de amostras
bootstrap construidas. Na prética o valor de B é um valor suficientemente grande de modo

a que o erro estabilize [12].

Tabela 3.7: Algoritmo Floresta Aleatéria [17].

Algoritmo Floresta Aleatéria

1. Parab=1aB:

a) Desenhe uma amostra bootstrap Z* de tamanho n a partir dos dados de treino;

b) Faga uma &rvore da Floresta Aleatéria T, para os dados bootstrap, repetindo
recursivamente as etapas a seguir para cada n6 terminal da arvore, até que o
tamanho minimo do né n,,;, seja alcangado;

i. Selecione m varidveis aleatoriamente das p varidveis;
ii. Escolha a melhor varidvel para efetuar a divisdo entre as m;
iii. Divida o n6 em dois ngs filhos;
2. Saida da construcédo de &rvores {Tb}{3 .
Para fazer uma previsdo num novo ponto x:
A 1
2. B (v) — B

Regressao: frf(x) =3 g Tp(x).
Classificagdo: Seja Cp(x) a predicdo da classe da b-ésima arvore da Floresta Aleatéria.

A . .. A, \B
Entao Cff(x) = voto maioritdrio Cp(x) .

As observagdes do conjunto de dados que nédo sdo selecionadas numa dada amostra
bootstrap, sao chamadas de observagdes Out-of-Bag (OOB). Estas observagdes sao utilizadas
para estimar a taxa de erro e também para estimar a importancia das varidveis explicativas.
Nas sub-subsecg¢do 3.6.2.1 e 3.6.2.2, encontram-se descritos método da estimagdo dos erros,

assim como também da estimacdo da importancia das varidveis explicativas.
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3.6.2.1 Estimacao Erro OOB

Uma das caracteristicas importantes das florestas aleatdrias é a utilizagdo das observa-
¢Oes que estdo fora da amostra bootstrap [17], as denominadas observagdes OOB.

Uma maneira muito direta de estimar o erro de teste do modelo da Floresta Aleatéria,
sem a necessidade de realizar validagdo cruzada com k grupos ou o método Holdout, este
altimo encontra-se descrito na secc¢do 3.8, é através do erro OOB, uma vez que vérios
estudos indicam que em média, durante o bootstrap, cerca de um tergo das observagdes de
treino sdo deixadas de fora em cada uma das amostras bootstrap utilizadas para ajustar
uma 4rvore [34], pois basta lembrar que a chave do método da Floresta Aleatéria é que as
arvores sao repetidamente ajustadas a amostras bootstrap das observagoes [12].

Assim, pode-se prever a resposta para a i-ésima observagdo usando cada uma das
arvores utilizadas na construgdo da Floresta Aleatéria, onde essa observagao foi OOB. Isso
ird produzir cerca de g previsdes para a i-ésima observagao [12].

Logo, para se obter uma tnica previsdo para a i-ésima observagao pode-se calcular a
média das respostas previstas, isto se, estivermos sobre um problema de regressado, ou
pode-se obter por votagdo maioritaria, este tltimo se estivermos sobre um problema de
classificacgao.

Uma previsdo OOB pode ser obtida da maneira descrita anteriormente para cada uma
das n observacdes, a partir das quais o erro OOB das n observa¢des em conjunto, isto
é o erro OOB geral, pode ser dado pelo erro quadratico médio (MSE), para o caso da
regressdo, enquanto que para o caso da classifica¢do, utiliza-se o erro de classificagao [12].

O erro OOB geral da Floresta Aleatéria pode ser utilizado para determinar o nimero
de arvores a serem consideradas na Floresta Aleatéria, em que o nimero de arvores 6timo
para a construgdo da Floresta Aleatdria corresponde a estabilizagdo do erro OOB. Isto
pode ser obtido através de um grafico, em que no eixo dos xx se tem o ntimero de &rvores
e no eixo dos yy tem-se o correspondente erro OOB [17].

3.6.2.2 Medidas de Importancia das Variaveis

Como referido anteriormente apesar das Florestas Aleatdrias apresentarem melhores
resultados em relacdo a previsdo do que uma tnica simples arvore, as Florestas Aleatdrias
tém a desvantagem de serem dificeis de interpretar, uma vez que ndo nos podemos esque-
cer que as Florestas Aleatorias resultam da combinagao de diversas Arvores de Deciséo.
Assim, quando se utiliza uma Floresta Aleatéria com um grande niimero de Arvores de
Decisdo, ndo é possivel representar de forma esquematica, tal como se obtém quando se
utiliza as Arvores de Decisdo, pois af s6 se tem apenas uma arvore. Consequentemente,
nas Florestas Aleatdrias ndo se consegue ter uma percegdo de quais sdo as varidveis mais
importantes para a sua construgdo. As Florestas Aleatérias aumentam assim a precisdo
das previsdes em detrimento da sua interpretabilidade.

No entanto, embora as Florestas Aleatdrias sejam mais dificeis de interpretar, pode-se

obter um resumo geral da importancia de cada uma variavel explicativa, usando o RSS,
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para o caso da regressao ou o indice de gini, dado na equagao 3.97 da seccdo 3.5, no caso
da classificagao [12].

No caso da regressdo nas Florestas Aleatorias, pode-se registar a quantidade total do
RSS que é diminuido devido as divisdes de uma determinada varidvel explicativa, com a
média de todas as Arvores de Regressdo utilizadas para a construgdo da Floresta Aleatéria.
Da mesma forma, no caso da classificagdo na Floresta Aleatdria, a importancia de uma
dada variavel explicativa calcula-se através da média, sobre todas as Arvores de Deciséo,
das diminuigdes totais no indice de gini obtidas por divisdes sobre essa varidvel explicativa
em cada uma das Arvores de decisdo utilizadas para a construgao da Floresta Aleatéria.
De forma analoga, o procedimento é o mesmo para o caso da regressdo nas Florestas
Aleatérias, mas em vez do indice de gini utiliza-se o RSS. De referir que a diminuigdo total
no indice de gini obtida pelas divisdes que essa varidvel explicativa faz numa arvore, é a
soma de cada diminuigdo do indice de gini sempre que essa varidvel explicativa é escolhida

para dividir um né interno ou né de decisdo na arvore.

3.6.3 Vantagens e Desvantagens

As Florestas Aleatdrias, que mantém muitas das vantagens das Arvores de Decisdo,
apresentam as seguintes vantagens [35]: o modelo funciona bem na maioria dos problemas;
pode lidar com dados ruidosos ou ausentes e também lida bem com variaveis explicativas
categoricas ou continuas; seleciona apenas as varidveis explicativas mais importantes; pode
ser utilizada em dados com um ntimero extremamente grande de variaveis explicativas.

No entanto, as Florestas aleatdrias apresentam as seguintes fraquezas [35]: ao contrario
das Arvores de Decisdo, o0 modelo ndo é facilmente interpretavel; pode exigir algum
trabalho para ajustar o respetivo modelo aos dados.

3.6.4 Biblioteca randomForest

A biblioteca randomForest do software @, tem a fungdo randomForest() que pode ser
utilizada para ajustar o modelo da Floresta Aleatéria a um conjunto de dados. Esta fungao
toma por defeito como nimero de varidveis candidatas, para cada uma das divisdes,
4/P no caso da classificagdo e g no caso da regressdo, sendo p o nimero de variaveis
explicativas, em que o argumento referente ao ntimero de varidveis candidatas da fungdo
randomForest() é o mtry. Por outro lado esta fungdo também tem como argumento o ntree,
que diz respeito ao nmero de drvores a construir, o valor deste argumento tem de ser
dado pelo utilizador. No entanto, o ntimero de 4rvores devem de ser suficientes de forma
a estabilizar o erro, como referido anteriormente.

Outro argumento que esta fungdo utiliza é o replace, que indica se queremos uma
amostra com reposicao replace="TRUE" ou ndo replace="FALSE". Esta funcao por defeito
considera a amostra com reposicao, isto é, o replace="TRUE". Outro argumento que esta
funcdo utiliza é o sampsize, que se refere ao niimero de observagdes da amostra, em

que por defeito este é igual ao ntimero de observacdes da base de dados de treino se nés
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considerarmos a amostragem por reposicao, ou seja se replace="TRUE". Ou seja, por padrdo
a presente funcado faz amostras bootstrap, que foi o que utilizdmos neste presente trabalho.
No entanto se nés ndo quisermos considerar a amostra com reposicao, esta fungdo por
defeito utiliza 63.2% das observagdes da base de dados de treino para a amostra. Outros
dois argumentos importantes nesta func¢ao sao o nodesize e o maxnodes, em que por defeito
esta fun¢do considera o argumento maxnodes como "NULL" e no argumento nodesize o
valor 5, isto se estivermos num problema de classificagao, se for um problema de regressao
o valor deste argumento € 1.

Esta funcdo tem mais argumentos, que podem ser consultados em [32].

3.7 Redes Neuronais

3.7.1 Introducao

As Redes Neuronais inspiram-se no funcionamento do cérebro humano, procurando
imit4-lo com neurénios artificiais conectados de uma forma semelhante & rede cerebral
[36]. Uma Rede Neuronal modela a relagdo entre um conjunto de sinais de entrada e um
sinal de saida usando um modelo derivado da nossa compreensao de como um cérebro
humano responde a estimulos de entradas sensoriais. Tal como um cérebro, usa uma rede
de células conectadas entre si, os neurénios, para criar um enorme processador paralelo.
As Redes Neuronais usam uma rede de neurénios, também denotados por nés artificiais
para resolver problemas de aprendizagem [37].

As Redes Neuronais podem ser aplicados a diversos problemas de aprendizagem,
entre os quais problemas de classificagdo, problemas de previsao numérica, e até mesmo
podem ser aplicadas para reconhecimento de padrdes [38].

Um neurdnio natural recebe sinais de entrada através de um processo bioquimico
que permite que o impulso seja ponderado de acordo com a sua importancia relativa ou
frequéncia, acumulando sinais de entrada [37]. Quando a intensidade de um sinal excede
um determinado limiar, o neurénio aciona o seu préprio sinal para o passar a um préoximo
neurénio [37].

Como mencionado anteriormente, uma Rede Neuronal consiste em unidades de
processamento chamados neurénios. Um neurdnio artificial tenta replicar a estrutura e o
comportamento de um neurénio humano [36]. Como mencionado, um neurénio consiste
em entradas e uma saida e o neurénio tem uma funcdo que determina a ativagdo do
neuroénio [36]. Na Figura 3.2, tem-se uma ilustracdo da relagdo entre os sinais de entrada
recebidos, varidveis explicativas x = (x1, x2, x3)T e o sinal de saida, varidvel resposta Y,
de um modelo de um dnico neurénio artificial, podendo ser este modelo entendido em
termos muitos semelhantes a um modelo biolégico.

Tal como nos neurénios humanos, o sinal de cada entrada é ponderado por pesos
W = (w1, wz, ws), de acordo com a sua importancia. Os pesos w;, i = 1,2, 3, permitem que

cada uma das entradas x;, i = 1,2, 3, contribua mais ou menos para a soma dos sinais
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Figura 3.2: Exemplo de um modelo de um neurénio artificial [37].

de entrada. Os sinais de entrada sdo somados e este sinal é transmitido de acordo com
uma fungdo de ativacdo, denotada neste caso por f, ou seja, o total da soma dos sinais
de entrada multiplicados pelos pesos é utilizado pela funcdo de ativagdo f, e o resultado
final d4 um sinal de saida, y(x) [37].

Assim, um tipico neurénio artificial com p entradas, ou seja com p varidveis explicativas

x = (x1,...,x,)" pode ser representada pela equagao 3.102.

y(x) = f ( Zp] wixi) (3.102)
i=1

As Redes Neuronais utilizam neurénios definidos por 3.102 como blocos de construgao
para construir modelos complexos de dados, ou seja, uma interconexao de neurénios
individuais da forma de 3.102 formam uma Rede Neuronal. Uma Rede Neural Artificial

pode ser definida em termos das seguintes caracteristicas [35]:

¢ Uma fungao de ativagdo, que transforma uma combinagdo de sinais de entrada de

um neurdnio num unico sinal de saida para ser transmitido futuramente na rede;

* A topologia da rede ou arquitetura, que descreve o nimero de neurénios no modelo,
bem como o niimero de camadas e a forma pela qual elas estao conectadas;

¢ O algoritmo de treino que especifica como os pesos da conexdo sdo definidos para

inibir ou excitar neurénios em propor¢do ao sinal de entrada.

Nas subsecg¢oes 3.7.2, 3.7.3 e 3.7.4 encontram-se descritas cada uma das caracteristicas

definidas acima de uma Rede Neuronal Artificial, respetivamente.

3.7.2 Funcao de Ativacao

Uma fungdo de ativagdo é um mecanismo na qual o neurénio artificial processa a
informagdo e repassa essa dada informacéo por toda a rede. No caso biolégico, a funcdo
de ativagdo pode ser imaginada como um processo que envolve somar todos os sinais de
entrada e determinar se ele atinge o limiar de disparo. Neste caso, o neurénio transmite o
sinal e, caso contrédrio, ndo faz nada. Ja no caso da Rede Neuronal Artificial, isto é conhecido
como um fungdo de ativagdo de threshold, uma vez que resulta num sinal de saida apenas

quando um thershold de entrada especificado é atingido.
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Embora estas fungdes de ativagdo de threshold sejam interessantes devido ao seu
paralelismo com a biologia, raramente sdo utilizadas em Redes Neuronais.

Uma fungao de ativacdo tem a fungdo de transformar um sinal de entrada num sinal
de saida. Se uma funcéo de ativagdo nao for utilizada numa Rede Neuronal, o sinal de
saida seria praticamente uma fungéo linear simples, um polinémio de grau 1. Embora
uma equacao linear seja simples e facil de resolver, tem a limitacdo de ndo ter a capacidade
de aprender e reconhecer padrdes em dados complexos.

Existem vérias fung¢des de ativacdo que podem ser aplicadas entre as quais [39]:

¢ Funcdo Binéria por Passos;

¢ Funcdo Linear;

* Funcao Sigmoid;

¢ Funcao Tanh;

e Funcao ReLU;

¢ Fungao SoftMax

Nas sub-subsecg¢des 3.7.2.1,3.7.2.2,3.7.2.3,3.7.2.4, 3.7.2.5 e 3.7.2.6, encontram-se des-
critas cada uma das fungdes de ativagdo mencionadas anteriormente, com base em [39].
Na sub-subsecgdo 3.7.2.7, tem-se descrito algumas sugestdes para a escolha da funcado de
ativacgao.
3.7.2.1 Fungdo Binaria por Passos

A funcdo de bindria por passos é definida matematicamente, como se encontra na
férmula 3.103.

1, sex>0
f(x)= (3.103)

0, sex<0
A fungdo de bindria por passos é uma fungado de ativagdo bastante simples.” devera
ser alterada para “A funcdo de binaria por passos é uma fungdo de ativagdo bastante
simples. No entanto, a derivada da fungdo bindria por passos é zero, (a exce¢do para o
valor de x = 0, pois neste caso ndo existe derivada), pelo que esta fungdo pode causar um

impedimento na etapa de treino da Rede Neuronal [39].

3.7.2.2 Funcao Linear

A funcgdo linear é diretamente proporcional ao seu valor de entrada. Para se eliminar
a desvantagem de gradiente nulo da funcao binéria, pode-se usar a fungéo linear com a
representagao em 3.104.
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f(x)=ax (3.104)

O valor da varidvel a pode ser uma constante qualquer diferente de zero escolhida
pelo utilizador. Neste caso a derivada da fungdo f(x) é diferente de zero, pelo que os
pesos e desvios serdo atualizados durante a etapa do treino da Rede Neuronal, como se
vera mais a frente no treino de uma Rede Neuronal.

3.7.2.3 Funcdo Sigmoid

A funcéo de ativagdo mais vezes utilizadas é a fungao sigmoid, pois é uma funcdo nao
linear. A fungdo sigmoid transforma os valores no intervalo ]0, 1[. A fungédo sigmoid que
usaremos neste trabalho é definida como se encontra na equacao 3.105.

3 1 3 e
S l4e ™ 1+eX

fx) (3.105)

A funcao sigmoid é uma fungdo continua e diferencidvel e a sua representacdo grafica
tem a forma de um "S". Além disso a fungdo sigmoid ndo é simétrica em relagdo a zero,
pelo que os valores devolvidos serdo todos positivos, o que significa que os sinais de todos
os valores dos sinais de saida dos neurénios serdo todos positivos.

A fungao sigmoid essencialmente tenta empurrar os valores de saida para os extremos,
0 que é muito desejavel quando se tenta classificar os valores para uma classe especifica
[39]. Esta fungao de ativagdo é usada para classificagdo bindria, uma vez que esta devolve
valores no intervalo ]0, 1[. Também se relembramo-nos da Regressdo Logistica esta funcado
é utilizada para converter uma funcdo em linear em probabilidades entre 0 e 1.

3.7.2.4 Funcgdo Tanh

A fungdo tanh é a fungdo tangente hiperbdlica. A fungdo tanh é semelhante a fungao
sigmoid, no entanto a fungdo tanh é simétrica em torno da origem e os seus valores
encontram-se no intervalo |-1,1[. A fungdo tanh é definida tal como se encontra na equagéo
3.106.

1 e -1
T+e2  1+eX

f(x) =2sigmoid(2x) =1 =2 (3.106)

Uma vez que a fungdo tanh é simétrica em relagdo a origem, isso soluciona o problema
da funcgdo sigmoid, pois neste caso os valores dos sinais de saida dos neurénios ja podem
ser positivos ou negativos.

A fungdo tanh é continua e diferencidvel. Em compara¢do com a fungao sigmoid, o
gradiente da funcao tanh é mais acentuado. A fungdo tanh é preferivel a funcao sigmoid,
uma vez que o seu gradiente ndo se restringe a variar em uma determinada direcdo e

também é centrado em 0.
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3.7.2.5 Funcao ReLU

A funcdo de ativagdo ReLlU, onde ReLU significa unidade linear retificada, é uma
funcao de ativacdo ndo linear que é muitas vezes utilizada em Redes Neuronais. A fungdo

ReLU é definida como se encontra na equagéao 3.107.

f(x) = max(0, x) (3.107)

A vantagem de se utilizar a funcdo ReLU em relagdo a outras fung¢des de ativagdo é
que a fun¢do ReLU nao ativa todos os neurénios ao mesmo tempo, isto significa que se a
soma da combinacdo dos sinais de entrada multiplicados pelos seus pesos for inferior a 0,
o sinal de saida do neurénio é zero pelo que o neurénio nado é ativado. Isto significa que,
ao mesmo tempo, apenas alguns dos neurdnios serdo ativados.

No entanto, a utilizacdo desta func¢do pode trazer problemas no treino da Rede Neuro-
nal. O problema da utilizacdo desta fungdo é que em alguns casos, o valor do gradiente
é nulo, pelo que o0s pesos e o enviesamento ndo serdo atualizados durante uma das etapas
backpropagation no treino da Rede Neuronal.

3.7.2.6 Funcao SoftMax

A funcdo Softmax é uma combinagdo de vérias fungdes sigmoid. Como a fungao sigmoid
devolve valores no intervalo ]0, 1], estes valores podem ser tratados como a probabilidade
de uma determinada classe. No entanto a fungdo sigmoid apenas é capaz de lidar com
problemas de classificagdo bindrios.

A fungdo Softmax ao contrario da fungdo sigmoid pode ser usada para problemas de
classificagdo quando se tem presente mais de duas classes. A fungdo Softmax devolve
valores no intervalo ]0, 1[. A funcdo, para cada observacdo de todas as classes individuais,
devolve a probabilidade de pertencer a uma determinada classe.

A funcao Softmax é representada pela equagdo 3.108, em que K é o nimero de classes
(note-se que K > 2 uma vez que esta funcdo é utilizada em problemas de classificacdo
multipla).

et
S €%

Quando se constr6i um modelo de Rede Neuronal para classificagdo de multiplas

flxj) = , j=1,...,K (3.108)

classes, a camada de saida da rede tera 0 mesmo nimero de neurénios que o ntimero da

classes alvo, como se vird mais a frente.

3.7.2.7 Escolha da Funcio de Ativag¢do Correta

Nas sub-subseccoes 3.7.2.1,3.7.2.2,3.7.2.3,3.7.2.4,3.7.2.5 e 3.7.2.6 viram-se diferentes
fungdes de ativacdo, em que uma das principais diferencas entre elas é o alcance do sinal

de saida de cada uma delas, que tipicamente é um dos seguintes ]0, 1[, ]-1, 1[ ou R.
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No entanto ndo existe uma regra para a selegdo da fungdo de ativagdo, pelo que a
escolha desta depende do problema em estudo, por exemplo [39]:

Para problemas de classifica¢do, fungdes sigmoid ou uma combinagdo de fungdes

sigmoid dao bons resultados;

¢ Fungdes sigmoid e fungdes tanh as vezes sao evitadas devido ao problema de estas

atingirem o valor préximo de zero no seu gradiente;

A funcao ReLU é a funcdo mais utilizada e tem um desempenho melhor do que

outras fun¢des de ativagdo na maioria dos casos;

A funcdo ReLU deve ser apenas usadas nas camadas ocultas;

Na construgdo de uma Rede Neuronal, podem-se experimentar diferentes de fungdes
de ativacdo. No entanto, varios estudos demonstram que a fung¢do de ativacdo sigmoid e a
funcao de ativagdo tanh ndo sdo adequadas para se aplicarem em camadas ocultas, uma
vez que a inclina¢do da fungado torna-se muito pequena a medida que o valor de entrada
da fungdo é muito grande ou muito pequeno, o que, por sua vez, diminui a descida do
gradiente. A funcdo ReLU € a escolha muito preferida para Redes Neuronais com camadas

ocultas, uma vez, que a derivada de fungdo ReLU é 1 [39].

3.7.3 Topologia das Redes

A capacidade de aprendizagem de uma Rede Neuronal estd enraizada na sua topologia,
ou nos padrdes e estruturas de interconexdes dos neurénios. Existem diversas formas de

arquitetura de redes, que podem ser diferenciadas por trés caracteristicas chaves:

¢ O ntamero de camadas (layers);

¢ Como é que a informagao na rede viaja, ou seja, se estas apenas viaja para a frente
ou se também podem viajar para trés;

¢ O numero de neurénios/nés dentro de cada camada da rede.

A topologia de uma determinada Rede Neuronal determina a sua capacidade de
aprendizagem, sendo que geralmente redes maiores e mais complexas sdo capazes de
identificar melhor padrdes e limites de decisdes complexas. No entanto, o poder de uma
rede ndo é apenas uma fung¢do do seu tamanho, mas também da forma como as unidades

sdo organizada [37].
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3.7.3.1 Redes Neuronais de Camada Unica

Como visto anteriormente, uma Rede Neuronal tem um vetor de entrada, com p
varidveis x = (x1, X2, ..., xp)T, e constréi uma func¢do usualmente ndo linear f(x) para
prever a resposta Y.

Em primeiro lugar aborda-se aqui o caso em que a varidvel resposta é quantitativa
(regressdo) e de seguida mostra-se as altera¢des que sdo efetuadas no caso da classificagdo,
isto é, quando a varidvel resposta é categérica.

Para se entender, como é construida uma Rede Neuronal de camada tnica, apresenta-
mos na Figura 3.3 um exemplo de uma Rede Neuronal com camada tinica [12].

Nesse exemplo tem-se representada uma Rede Neuronal feed-forward de camada tinica,

para modelar uma variavel resposta quantitativa, usando p = 4 varidveis explicativas.

Input Hidden Output
Layer Layer Layer

A

Figura 3.3: Rede Neuronal com camada tinica [12].

Como referido anteriormente, as varidveis explicativas compdem a camada de entrada,
neste exemplo como se tem 4 varidveis explicativas entdo a camada de entrada é composta
por 4 nés. As setas indicam que cada uma das varidveis explicativas que estdo na camada
de entrada estdo a alimentar cada um dos k nés da camada oculta (hidden), em que neste
caso o K = 5. De salientar que o nimero de nés da camada oculta é escolhido pelo
utilizador [12].

Cada um dos k, k = 1,2,3,4,5 nés da camada oculta, representa uma ativagdo Ay,
k=1,2,3,4,5, em que estas sdo calculadas como fungdo das 4 variaveis explicativas, em

que cada uma destas varidveis explicativas é referente a cada um dos 4 nés da camada de
entrada.

Essas K = 5 ativagdes da camada oculta, alimentam de seguida a camada de saida,
resultando num modelo de regressao linear nas K = 5 ativagdes.
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O modelo de construg¢do da Rede Neuronal de camada tnica € feito assim, no caso
genérico, através de dois passos. No primeiro passo, tem-se que as K ativagdes Ax, com
k=1,...,Knacamada oculta sdo calculadas como fungdes das p varidveis explicativas,
em que estas sdo as varidveis de entrada no modelo. A ativagdo Ay é dada pela equagdo
3.109, onde g() é uma fungdo de ativagdo ndo linear, que esta pode ser uma das fung¢oes

de ativacoes definidas anteriormente, na subsec¢ao 3.7.2.

p

Ag = hk(x) = g(wko + Z wijj) (3.109)
j=1

De seguida, essas K ativa¢des da camada oculta, alimentam a camada de saida, o que

resulta num modelo de Regressdo Linear nas K ativagdes, que pode ser representado pela

equacdo 3.110, onde Ax nesta equagdo é o que estd apresentado na equagao 3.109.

K
f0) =Bo+ > BrAx (3.110)
k=1

Posto isto, tem-se que um modelo de Rede Neuronal pode ser representado da forma

da equagdo 3.111.

K K P
f0) =Bo+ > Brhx = Po +Zﬁkg(wko+2wijj) (3.111)
k=1 k=1 j=1

A ndo linearidade da fungao de ativagdo g é essencial, pois uma vez que se ela fosse
linear o modelo f(x) em 3.111, colapsaria num modelo de Regressdo Linear simples em
X1,...,Xp. Além disso, ter uma funcdo de ativagdo ndo linear permite que o modelo
capture as ndo linearidades complexas e também os efeitos de interacdo [12].

O ajustamento de uma Rede Neuronal requer a estimagdo dos parametros desconhe-
cidos, Bo, ..., Pk € Wi, . - - Wkp- De referir que os parametros fo e wyo, k = 1,...,K sdo
chamados de enviesamento, em que estes tém o efeito de aumentar (enviesamento positivo)
ou diminuir (enviesamento negativo) a entrada efetiva da fungdo de ativagdo, ou seja, o
enviesamento tem o poder de aumentar ou diminuir a soma de cada sinal de entrada mul-
tiplicado pelo respetivo peso num né, para depois se aplicar esta quantidade resultante
(sinal de entrada mais o enviesamento) a fun¢do de ativagdo. Ja os parametros 1, ..., fx e
w11, W12 . .., WKp S0 0s pesos, a forca da entrada de cada um dos sinais de entrada num
no. Estes pesos podem ser positivos, negativos ou zero. Pesos negativos significam que o
sinal é reduzido, pesos zero significam que nado existe conexdo entre os dois neurénios. O
processo de ajustamento destes pesos é chamado de treino da Rede Neuronal.

No caso da varidvel resposta ser quantitativa, tipicamente é usada a perda de erro
quadratico, de modo que os paradmetros estimados sdo os que minimizam a quantidade
apresentada em 3.112, onde na subsecgdo 3.7.4 se encontram os detalhes de como realizar

esta minimizagao.
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N 2
> (yi - f(xi)) (3.112)

i=1

No caso de um modelo de classificagdo o que mudaria, em relagdo a um problema de
regressdo, é somente a camada de saida, pois na camada de saida em vez de se ter apenas
um nd, num problema de classificagdo com L classes, a camada de saida seria constituida
por L nés, uma vez que quando se constréi uma rede ou um modelo com vérias classes,
a camada de saida da rede terd o0 mesmo ntimero de nés/neurénios que o nimero de
classes da variavel resposta. No problema de classificacdo com L classes, tem-se que o
[-ésimo n6 da camada de saida modela a probabilidade da classe [, com [ =1, ---, L. Neste
caso, tem-se L medi¢ées dey;, [ =1,---, L, em que cada uma destas y, representa a [-ésima
classe, isto é, tem-se L varidveis de saida, ou seja, as varidveis desaidasdoosy; [ =1,---,L,
em que cada uma destas estd codificada como uma variavel bindria, isto é, apenas toma
os valores 0 e 1 para a [-ésima classe.

No caso da classificacdo iremos ter L funcdes de saida, uma para cada uma das L
classes. No entanto, conforme ja foi mencionado, cada umadas/,/ =1,---,L unidades
modela a probabilidade da classe, logo, tem-se que cadaumadas/, [ =1,---, L, fungdes
de saida ndo pode ser modelada como no caso da regressao, ou seja, como se tem presente
na equacdo 3.111, pois quer-se que as estimativas representem a probabilidade da classe,
isto é, quer-se que fi(x) = Pr(Y =1|x),l =1,---, L, tal como no caso da Regressao Logistica
multinomial. Portanto, utiliza-se a funcdo de ativacdo especial Softmax, que esta definida
em 3.113:

el
fix)=Pr(Y =I|x) = ——— (3.113)
Z£=1 e
onde Z; é dado por 3.114.
K
Zi =B+ D, PirAx (3.114)
k=1

Para treinar uma Rede Neuronal, em que a resposta é qualitativa, procuram-se as esti-
mativas dos coeficientes para os quais estes minimizam o simétrico da log-verosimilhanca

multinomial, isto é, que minimizam a quantidade 3.115.

N L
-2 2 yiln (fz(xz')) (3.115)

i=1 1=1

A quantidade de 3.115 também € conhecida como entropia cruzada, (cross-entropty)
[12].

A fungdo de ativagdo Softmax é uma combinacdo de vdarias fungoes sigmoid. Como
visto na subseccdo 3.7.2 uma fungao sigmoid apenas devolve valores no intervalo |0, 1[, e
estes podem ser tratados como as probabilidades de uma determinada classe. A funcdo
softmax é utilizada para problemas de classificacdo de multiclasse, isto €, em problemas
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de classificagdo em que o nimero de classes é maior que 2. Ja as fungdes sigmoid sdao
utilizadas para a classificagdo bindria, isto €, quando a varidvel resposta apenas toma dois
valores, 0 ou 1.

Assim, se apenas se estiver presente sob um problema de classifica¢do bindria, entdo
apenas se terd uma fungdo de saida, em que esta modela a probabilidade de sucesso, ou
seja, a fungdo de saida a ser utilizada é a funcdo de ativagdo sigmoid, representada na
equacao 3.105. Posto isto, tem-se que a representacdo da Rede Neural quando a variavel
resposta é bindria é andloga ao exemplo da Rede Neural apresentada na Figura 3.3, mas
neste caso a fungdo de saida f é dada por 3.116, onde Ak é definido em 3.109.

8/30+Z,If:1 BrAk
=Pr(Y =1|x) = 3.116
f(x) = Pr( |x) TS (3.116)

Mais uma vez, para o ajustamento da Rede Neural no caso de classificagdo bindria,

envolve a estimagdo dos pardmetros presentes na equagao 3.116, parametros fo, ..., fk
e wio, - - -, Wkp- NO entanto neste caso procuram-se as estimativas dos coeficientes que
minimizam o simétrico da log-verosimilhanca, ou seja, que minimizam a quantidade
3.117.

n

- ; yiln (f(xz')) +(1-yi)n (1 - f(xz~)) (3.117)

Na subsecgdo 3.7.4 encontra-se os detalhes de como realizar esta minimizacao.

3.7.3.2 Redes Neuronais de Multi-camadas

Nesta presente sub-subseccdo, descreve-se a constru¢ao de uma Rede Neural de Multi-
Camada, pois uma forma 6bvia de criar redes mais complexas é através da adicdo de
camadas ocultas. As Redes Neuronais modernas normalmente tém mais do que uma
camada oculta e muitas vezes, tétm muitos nés por camada. Na teoria, uma tinica camada
oculta com um elevado nimero de nés tem a capacidade de aproximar a maioria das
fungdes, no entanto, a tarefa de aprendizagem de descobrir uma boa solugdo é muito mais
facil numa rede com varias camadas ocultas, em que cada uma destas tem um tamanho
modesto de nés.

Uma rede multi-camada adiciona uma ou mais camadas ocultas, em que estas proces-
sdo os sinais dos nds de entrada antes destes sinais atingirem os nés de saida. A maioria
das redes de multi-camada estao totalmente conectadas, isto €, cada um dos nés de uma
camada oculta esta conectado a um outro né da préxima camada, no entanto, isto, ndo é
obrigatdrio acontecer.

Na Figura 3.4, tem-se representada uma Rede Neuronal, que pertence a um exemplo
de um problema de classificacdo de imagens, em que estas se referem a classe de niimeros
de0a9[12].

Como se pode observar através da Figura 3.4, tem-se que a camada de saida é consti-

tuida por 10 varidveis, em que cada uma dessas variaveis de saida corresponde a classe de
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Input
layer

Hidden
layer L3
Output
layer

s (2)
e N

Figura 3.4: Rede Neuronal com camada Dupla [12].

cada um dos ntimeros de 0 a 9. Apenas se ird utilizar a Figura 3.4, para nos guiar como se
constréi uma Rede Neural com duas camadas ocultas, para um problema de classificagdo
bindrio, em que neste caso ndo vamos considerar as 10 classes presentes nesta figura, mas
vamos considerar que a presente figura apenas é constituida por um né na camada final
tal como a Figura 3.3.

Tal como no caso da construcdo de uma Rede Neuronal de camada tnica oculta, a
camada de entrada é constituida por todas as varidveis explicativas p, ou seja, os sinais de
entrada sdo as p varidveis explicativas x = (x1, ..., xp)T. De seguida, cada um destes sinais,
ou seja, cada uma destas varidveis explicativas sdo ponderados pelos pesos para alimentar
cada um dos K; nés da primeira camada oculta, ou seja, oné k =1, ..., K; da primeira
camada oculta é alimentado por cada uma das p varidveis explicativas ponderadas pelo
seu respetivo peso w](}].), j=1,...,p. De seguida estes p sinais de entrada em cada um
dos knés, k=1,...,K; é somado e é adicionado em cada um dos knés, k =1,...,K; da
primeira camada oculta um peso wl({lo) que é chamada de enviesamento, e que tem o efeito
de aumentar ou diminuir a quantidade apresentada em 3.118, que é a soma de cada um

dos sinais de entrada devidamente ponderados, para o n6 k, da primeira camada oculta.

p
Wi (3.118)
j=1

De seguida ¢é utilizada uma fungdo de ativagdo, que permite passar um sinal para a
.. . . . 1
préxima camada oculta. Assim, na primeira camada oculta, tem-se que a ativagao AW

k 7
paracadaumdos k =1,...,K; nd, é dada pela equagdo 3.119.
M _ M, w0
AP = = g(wl + 2wl xj), parak=1,.. K (3.119)
]:
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De seguida a segunda camada oculta é constituida por K; nés, em que cada um destes
nésr =1,...,K; vai receber como sinais, cada uma das ativa¢des da primeira camada
oculta, ou seja, as ativagdes da primeira camada oculta vdo servir como sinais de entrada
na segunda camada oculta. No entanto, tal como a entrada dos sinais na primeira camada
oculta eram ponderadas por pesos, conforme a sua importancia, neste caso também se tem
amesma situagdo,ouseja,ondr,r =1, ..., K, dasegunda camada oculta é alimentado por
cada uma das K; ativa¢des da primeira camada oculta ponderadas pelos seus respetivos
pesos wg‘(), k=1,...,K;. Estes Kq sinais de entrada em cadaum dosrnés,r =1,...,K>, é
somado e é adicionado em cada um dos r nés da segunda camada oculta um peso w%) que
é o enviensamento, onde este aumenta ou diminui a entrada efetiva na funcao de ativagao.
A funcdo de ativacdo em cada um dos K3 nés, permite passar o sinal, sendo que a ativacao

A(rz) no r-ésimo né na segunda camada oculta, r =1, ..., K, é dada pela equacao 3.120.
K1
Ag) = h?) = g(w%) + Z wS()AS)), parar=1,...,Kp (3.120)
k=1

Observe-se que cada uma das ativagdes na segunda camada oculta Agz) = h@ é uma
func¢do do vetor de entrada x = (x1, ..., xp)T, pois, uma vez que cada uma das A(,z) ativagoes
da segunda camada oculta é uma funcao da ativagao AE{I) da primeira camada oculta, em
que cada uma destas por sua vez sdo uma fungdo de x. Logo, por este motivo, é que cada
uma das ativagdes na segunda camada oculta Aﬁz) = hﬁz) é uma funcdo do vetor de entrada
X.

Este processo, repete-se conforme o ntiimero de camadas ocultas selecionadas.

Na Rede Neuronal apresentada na Figura 3.4, a segunda camada oculta estd a alimentar
a camada de saida, ou seja, a Gltima camada oculta de uma Rede Neuronal alimenta a
camada de saida. Assim, através de uma cadeia de transformacdes, a rede é capaz de
construir transformagdes bastantes complexas de x que, em tltima andlise alimentam a

camada de saida.

)
rk

para nos indicar qual a camada que as ativagdes e os pesos pertencem, que neste caso

De referir que a notagdo descrita anteriormente como Ag) e w’ em 3.120, servem
pertencem a segunda camada oculta. J4 a notagdo Wi na Figura 3.4 representa a matriz de
pesos de dimensao ((p +1) x Kl), que se alimenta da camada de entrada, para alimentar
a primeira camada oculta, ou seja, em cada um dos nés da primeira camada oculta é
alimentada através da combinacdo linear dos pesos com as varidveis explicativas. De
referir que tal como no caso da Rede Neuronal de camada tinica, os peso w%), corresponde
ao enviesamento, em que este tem o efeito de aumentar ou diminuir a entrada efetiva em
cada uma das ativagdes AE{D, k=1,...,Kj.

Cada elemento AE{I) alimenta a segunda camada oculta, através da matriz de pesos

()
r0”

enviesamento, em que este tem o efeito de aumentar ou diminuir a entrada efetiva em cada

W, em que esta tem dimensao ((K1 +1) X Kz). De notar que os peso w ', corresponde ao

uma das ativagdes A?), k=1,...,K.
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Chegando a camada de saida, tem-se um tnico né. Tal como na Rede Neuronal de
camada tnica a fun¢do de saida utilizada para modelar um problema de classificagiao
bindrio é a funcado de ativacao sigmoid.

A segunda camada oculta é que estd a alimentar esta tiltima camada, a camada de saida,
assim, os sinais recebidos por este n6 serdo cada uma das ativa¢des da segunda camada,
ou seja, as ativagdes da primeira camada vao servir como sinais de entrada na camada
de saida, em que cada um destes sinais é ponderado de acordo com a sua importancia,
ou seja, cada uma das ativagdes A?), r=1,...,K; é ponderada pelo seu respetivo peso
Br,r =1,...,K;. Posto isto cada um destes sinais serd somado com os seus respetivos
pesos no n6é da camada de saida, sendo que é adicionado um termo fy, em que este é o
enviesamento, que tem o efeito de aumentar ou diminuir a entrada efetiva da funcdo de
ativagdo. Assim, a funcdo de ativagao sigmoid é utilizada, para dar o sinal final de saida

deste n6, em que o sinal final serd o representado na equacgao 3.121.

1

f(x) 1 L (Y 1|:()
_(ﬁO‘*’Z - ﬁrilg ))
r=1

(3.121)

Tal como no caso da Rede Neuronal de Camada tnica, para se ajustar uma Rede
Neuronal é necessario a estimagdo de cada um dos pardmetros, em que neste caso sdo
os parametros da matriz Wi, Woeo = (Bo, ..., KZ)T. No caso da classificagdo bindria,
mais uma vez € utilizada a minimizagdo do simétrico da log-verosimilhanga para estimar
0s respetivos parametros, ou seja, o objetivo é encontrar os parametros de Wi, W, e de 8
que minimizam a quantidade representada em 3.122.

-2 (yi ~In () + (1= y)1In (1~ f(xz'))) (3122)

A funcao f representada em 3.122 é a fungédo f representada em 3.121.

Se estivéssemos presente sobre um problema de regressdo, a camada de saida também
era composta por um tnico nd, no entanto, em vez de se utilizar a fun¢do de ativagdo
sigmoid para dar o sinal final, utilizar-se-ia a func¢do de ativagdo linear, pois a fungdo de
ativagdo sigmoid é utilizada para converter os sinais de entrada desse né num sinal de
saida em que esse sinal representa uma probabilidade. Entdo o sinal final no caso da

regressdo em vez de ser dado por 3.121 é dado pela férmula 3.123.

K>
F6)=Bo+ >, BAY (3.123)
r=1

No entanto, neste caso, o ajustamento da Rede Neuronal € feita a custa da minimizagao
do erro quadratico, ou seja, o objetivo é encontra os pardmetros de Wi, W, e de 8 que
minimizem a quantidade 3.124.

n 2
» (yi - f(xi)) (3.124)

i=1
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3.7.3.3 Ligacdo entre os Nos

As Redes Neuronais, podem ser classificadas em dois grupos com base na conexao
entre os nos, sendo estes grupos [40]:

1. Redes Neuronais feed-forward,;

2. Redes Neuronais recorrentes (Recurrent).

Nas Redes Neuronais feed-forward, tem-se que a rede € alimentada ciclicamente, ou seja,
os sinais de entrada propagam-se para a frente através da rede, camada por camada. Ou
seja, nas Redes Neuronais feed-forward, tem-se que a informagao flui apenas numa direcdo,
da camada de entrada para a camada de saida, através de nés ocultos se estes existirem,
sem circulos ou loopbacks. Exemplos de duas Redes Neuronais feed-forward estdo nas Figura
3.3 e Figura 3.4, sendo que a primeira tem apenas uma camada oculta, enquanto que a
segunda apresenta duas camadas ocultas.

Ja numa Rede Neural recorrente, os neurénios formam um ciclo, ou seja, tem-se que
0s nés da camada oculta podem formar um ciclo. Assim, tem-se que o sinal de saida de
uma camada, torna-se o sinal de entrada para a préxima camada, mas também se torna
no sinal de entrada para si mesmo, formando um ciclo ou loop de feedback. Isso permite
que a rede tenha memdria sobre os estados anteriores e utilize isso para influenciar a sua
saida atual, aumentando imensamente o poder das redes, pois permite que estas tém a
capacidade de compreender uma sequéncia de eventos ao longo de um periodo de tempo.
As Rede Neuronais recorrentes sdo utilizadas quando se tem uma sequéncia de eventos ao
longo de um periodo de tempo, tornando-se muito ttil para aplicagdes que envolvem o
processamento de dados, que sejam uma sequéncia de eventos ao longo de um periodo
de tempo, como por exemplo, o reconhecimento de fala, previsio do mercado de a¢oes
ou previsao do tempo [41].

3.7.4 Algoritmo de Treino - Ajustamento das Redes Neuronais

O ajustamento de Redes Neuronais é um processo bastante complexo, pelo que neste
caso apenas se ird apresentar uma breve nog¢ao para o ajustamento de uma Rede Neuronal
feed-forward, apenas constituida por uma tinica camada oculta. O ajustamento de Redes
Neuronais mais complexas, generaliza este caso. Existem varios software estatisticos que
implementam a estimagdo de uma Rede Neuronal. Por exemplo, software @, tem diversas
bibliotecas que permitem estimar os pardmetros de uma Rede Neuronal, com vérias
camadas ocultas, entre os quais a biblioteca neuralnet e a biblioteca keras.

Como visto anteriormente, o modelo de Redes Neuronais tem parametros desconheci-
dos muitas vezes chamados de pesos, em que esses pesos sdo valores a serem estimados,
ou seja, procuramos valores para eles de modo a que o modelo se ajuste bem aos dados
de treino.
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No modelo 3.111, tem-se que os pardmetros a serem estimados sdo f§ = (Bo, f1,-..,p O,
assim como cada um dos wy = (Wi, Wk1,- - ., ka)T, k=1,...,K. Dadas as observacoes
(yi,xi), i =1,...,n, pode-se ajustar o modelo resolvendo um problema néo linear de

minimos quadrados, que se encontra representado na equagao 3.125.

n

min 3 (i~ f(xi))2 (3.125)
{wikp 2 S

onde f(x;), encontra-se representado na equagao 3.126.

K p
fxi)=Po+ > ﬁkg(wko +>) wiji]-) (3.126)
k=1 j=1

Apesar do objetivo de 3.125 parecer facil de se concretizar, devido ao arranjo en-
caixado dos parametros e a simetria das unidades ocultas, ndo é assim tdo facil a sua
minimizagdo. Assim, tem-se que o problema em questdo é um problema ndo convexo nos
parametros, pelo que existem varias solugdes. Para superar este problema, assim como o
problema do sobreajustamento (overfitting), duas estratégias gerais podem ser empregues

no ajustamento de Redes Neuronais. As duas estratégias gerais sdo as seguintes [12]:

¢ Aprendizagem Lenta: o modelo é ajustado de forma iterativa, mas um pouco lenta,
usando o gradiente descendente. O processo de ajuste é entdo interrompido quando

o sobreajustamento (overfitting) é detetado;

* Regularizacdo (Regularization): penalidades sdo impostas nos parametros, usual-

mente utiliza-se LASSO ou Ridge, como visto na secgdo 3.3.

Pode-se reescrever o objetivo de 3.125 como em 3.127, onde 0 é um vetor que contém
todos os parametros da equagdo 3.125.

18 2
R(©) =5 Z (yi - fe(xi)) (3.127)

Na equagdo 3.127, tem-se explicita a dependéncia de f nos parametros.

No caso de classificagdo bindria, o modelo encontra-se representado em 3.116, pelo
que os parametros a serem estimados sdo wi = (Wi, - .- ,wkp)T comk=1,...,Ke
B = Bo,---,Bx)T. Como referido anteriormente a estimagéo destes parametros era feita
através da minimizagdo do simétrico da log-verosimilhanga, ou seja, pelo que o objetivo

encontra-se representado na equacao 3.128.

min { - Z (yi In (f(xi)) +1-y)ln (1 - f(xi)))} (3.128)

{wi} B i=1

Na equagdo 3.128, a funcao f(x;) é a fungdo dada em 3.129.
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f(xi) = 1 (3.129)

—(ﬁwa_l ﬁk3<wk0+2?—1 wijif))

Tal como se fez anteriormente, pode-se reescrever o objetivo de 3.128, a custa de um

1+e

vetor 0, que contém todos os pardmetros da equacédo 3.128. O objetivo de 3.128, escrito a
custa de um vetor 0, é dado na equagdo 3.130 [12] .

n

R@O) == (yi In ( fg(xi)) +(1-y)n (1 - fg(xi))) (3.130)
i=1

O objetivo de 3.128 é um problema nado convexo nos parametros, pelo que existem
multiplas solu¢des para o problema em questdo [12].

Uma abordagem genérica para minimizar o R(0) dado na equagao 3.127 (caso da
regressdo) e R(0) dado na equagdo 3.130 (caso da classificagdo bindria) é através do
gradiente descendente, chamado, de backpropagation, no caso das Redes Neuronais feed-
fordward [17].

A ideia do gradiente descendente é muito simples e pode ser resumida como se
encontra na Tabela 3.8.

Tabela 3.8: Gradiente Descendente [12].

Gradiente Descendente

1. Comege com uma estimativa para cada um dos parametros de 6, denotada por 6°,
edefinat =0;

2. Iterar até que o objetivo da equagdo 3.125 ndo diminui mais:

a) Encontre um vetor 6 que reflita uma pequena mudanga em 0, ou seja, tal que
0'*1 = ' + 6 reduz o objetivo; i.e, tal que R(6'*1) < R(6");

b) Definat « t +1.

3.7.4.1 Backpropagation

2

O algoritmo backpropagation é um algoritmo que utiliza como estratégia a retro-
propagacdo de erros, pois este algoritmo itera através de muitos ciclos de dois processos.
Cada iteracdo do algoritmo é conhecido como uma época. Como a rede ndo tem conhe-
cimento a priori, normalmente os pesos sdo definidos aleatoriamente no inicio. Os ciclos
incluem [37]:
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¢ Uma fase forward na qual os neurénios sdo ativados em sequéncia a partir da camada
de entrada para a camada de saida, aplicando os pesos de cada né e a fungdo de

ativagdo. Ao atingir a camada final, um sinal de saida é produzido.

* Uma fase backward na qual o sinal de saida resultante da fase forward é comparado
com o verdadeiro valor de destino nos dados de treino. A diferenca entre o sinal de
saida da rede e o verdadeiro valor resulta num erro que é propagado para tras na

rede, para modificar os pesos de conexdo entre os nés e reduzir o futuro erro.

O algoritmo backpropagation, utiliza a técnica do gradiente descendente.
O gradiente de R(0) avaliado em algum valor atual de 6 = 0™, é o vetor de derivadas

parciais nesse ponto, em que a sua representacgao é dada pela equacdo 3.131.

IR(O),
00 ="

Isto dd-nos a diregdo no espago de 6 em que R(0) aumenta mais rapidamente. A

VR(O™) = (3.131)

ideia do gradiente descendente é mover um pouco 0 na dire¢do oposta, ou seja, como se

encontra representado na equagédo 3.132.

0" «— 0™ — pR(O™) (3.132)

Para um valor suficientemente pequeno de p, este passo diminuira o objetivo de R(0),
isto 6 R(0™+1) < R(@™). Se o vetor do gradiente for identicamente igual a 0, podemos ter
chegado a um minimo do objetivo [12].

Resumindo, o algoritmo backpropagation, usa as derivadas da fungdo de ativagdo de
cada no, para identificar a dire¢cdo de cada um dos pesos de entrada através do gradiente,
daf a importancia das fungdes de ativagdo serem diferencidveis. O gradiente sugere qudo
acentuadamente o erro serd reduzido ou aumentado para uma mudanca no peso. O
algoritmo altera os pesos que resultam na maior redugdo do erro, por um valor conhecido
como taxa de aprendizagem, p. Quanto maior a taxa de aprendizagem, mais rdpido o
algoritmo chegara ao objetivo, o que pode reduzir o tempo de treino, com o risco de passar
o melhor valor que minimiza o objetivo [37].

Tanto no caso da regressdao como no caso da classificagdo o R(0) pode ser escrito como

se encontra em 3.133, caso da regressdo e 3.134, caso da classificagdo bindria.

n n 2
R(O) = 2IRi(60) = 3 3 (1~ fotx) (3.133)
i=1 i=1

n

R(O) = D Ri(0) == ) (yi In (fo(x)) + (1 - y)In (1 - fe(Xz‘))) (3.134)
i=1

i=1

De notar que a fungdo fg em 3.133 é dada por 3.126. Jd o fg de 3.134 tem a representacao
de 3.129.
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Uma vez que, os R(0) tanto no caso da regressdo (equagdo 3.133) como no caso da
classificagdo bindria (equagdo 3.134) sdo uma soma, entdo os seus gradientes também
sdo uma soma sobre as n observagdes. Assim, para simplificar iremos calcular as suas
derivadas em apenas num desses termos. Considere-se o R;(0) representado em 3.135,
para o caso da regressdo e o R;(0) representado em 3.136, para o caso da classificagdo

binaria.
) 2
Rﬂn=4w—mwﬁ (3.135)

Ri(0) = —(yi In (fe(x,- ) -y 1n( — fo(x) )) (3.136)

No apéndice C, detalha-se o calculo das derivados dos R;(0) tanto para o caso da
regressdo como para o caso da classificagdo binaria.

No caso da regressdo as derivadas parciais de R(0) com respeito a i, k =1,...,K sdo
dadas pela equagao 3.137, enquanto que as derivadas parciais de R(6) com respeito a wy;,
k=1,...,Kej=1,...,psdo dadas pela equagdo 3.138.

JR;(0
Bﬁ(k ). —( i~ fﬂ(xi))g(zik) (3.137)
IR(6 ,
8w(k]-) = —(]/z' - fe(Xi))ﬁkS (Zik)xij (3.138)

Ja as derivadas parciais de R(0) com respeito a fy é apresentada na equagdo 3.139,
enquanto que a derivadas parciais de R(0) com respeito a wio, k = 1,..., K, sdo dadas

pela equagao 3.140.

JIRi(0) o ’

o = (= fotx) (3139)
JdR;i(O

oD — (= fox) (3.140)

No caso da classificagdo bindria as derivadas parciais de R;(0), apresentam-se nas
equagOes 3.141 a 3.144.

81;5(9) (fﬂ( i)~ yz) (ZUko + g wiji]-) (3.141)
8§w(?) (fe(X ) - %) g’ (zik)xij (3.142)
aRﬁ( = = (fotx) - i) (3.143)
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dR;(0)
dWio

= (fotx) = vi)gGir) (3.144)

Dadas as derivadas, uma atualiza¢do do gradiente descendente na (r +1)-ésima iteragdo
tem a forma de 3.145,

(+1) _ g _ 5 IRi(6)
k —Fk i=1 (r)
B (3.145)
(r+1) _ () x IRi(0)
Koo TV TP Em T o)
wk].

onde p é a taxa de aprendizagem.

Assim, usando 3.145, as atualizagdes podem ser implementadas com um algoritmo
em duas fases, o algoritmo backpropagation que descrevemos inicialmente. Na primeira
fase, fase forward, os pesos atuais sdo fixos e através de cada uma das fung¢des f no caso da
regressdo fun¢do dada em 3.126 e no caso da classificagdo binaria fun¢do dada em 3.129,
prevé-se o seu valor, ou seja, é produzido um sinal final na rede. Na segunda fase, fase

backward, o valor previsto é comparado com o verdadeiro valor, através de (yi - fg (xi))

e ( fo(xi) — yi) os erros de regressao e de classificagdo, respetivamente para a regressao
e classificagdo bindria. Posto isto, os erros sdo propagados para trds na rede, através da
férmula 3.145 modificando os pesos da conexdo entre os nés.

3.7.4.2 Gradiente Descendente Estocdstico

O gradiente descendente geralmente leva muitas iteragdes até atingir um minimo local,
e na pratica existem uma série de abordagens que aceleram o processo.

Geralmente quando o valor de n é grande, em vez de se somar todas as 1 observagoes
de cada uma das derivadas R;(0), apenas se calcula uma pequena fragdo delas cada vez
que calculamos um passo do gradiente descendente. Este processo é conhecido como o
gradiente descendente estocdstico, e é muito utilizado para ensinar Redes Neuronais profundas
[12].

3.7.4.3 Ajuste da Rede

O ntmero de camadas ocultas e o nimero de nés por cada camada oculta sdo dados
pelo utilizador. No entanto, alguns investigadores utilizam valida¢do cruzada para estimar

o nimero 6timo de camadas ocultas e o nimero de neurénios por camada oculta [17].

3.7.5 Biblioteca Keras

Neste presente trabalho foi utilizada a biblioteca keras do software @, para se ajustar
uma Rede Neuronal aos dados. Esta biblioteca, tem como fun¢des de ativagdo todas aquelas
que se viu nesta seccdo. Como método para a estimagdo dos parametros esta biblioteca tem

o gradiente descendente estocdstico como opcao e este foi utilizado neste trabalho. Por defeito
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utiliza uma taxa de aprendizagem de p = 0.01. Os pesos iniciais com que esta biblioteca
comega sdo 0 para os enviesamentos e os restantes pesos sdo inicializados por defeito
através do iniciador uniforme Glorot. Este iniciador uniforme seleciona valores de uma
distribuicdo uniforme em [-limit, limit], onde limit = m, onde 1 representa o
nuamero de unidades de entrada num noé e t; representa o niimero de unidades de saida
do né.

Por defeito esta biblioteca, utiliza 10 épocas e 32 observagdes para atualizar o gradiente.

Para mais informagao, veja-se o documento "Package keras" [42].

3.8 Estimac¢ao da Performance Futura dos Modelos

3.8.1 O Método Holdout

O método holdout particiona uma base de dados em duas base de dados, a base de
dados de treino e a base de dados de teste. Na Figura 3.5, tem-se uma representacao

esquematica de como o presente método funciona.

3
Raw Matrix || | Training
Data Data Dataset

Test _| Predictions
Dataset for Evaluation

Figura 3.5: Método Holdout [37].

Conforme esta representado na Figura 3.5, a base de dados de treino é utilizada para
estimar o modelo, que de seguida é aplicado ao conjunto de dados de teste para gerar
previsdes para avaliagdo. Normalmente, cerca de um terco dos dados vao ser para teste,
enquanto os restantes dois ter¢os dos dados serdo utilizados para treinar o modelo, mas
esta proporgdo pode variar, dependendo da quantidade de dados disponiveis. A divisdo
da base de dados original na base de dados de treino e de teste € feita aleatoriamente,
garantindo que estes dois conjuntos ndo tém diferencas sistematicas [37].

Um dos problemas deste método é que cada uma das parti¢des pode ter diferente
representatividade dos valores da varidvel resposta. Em alguns casos, como por exemplo,
se uma dada classe de uma varidvel resposta categdrica apresentar uma proporgdo muito
baixa na base de dados, quando se divide esta base de dados em dados de treino e teste,
isto pode-nos levar a omissdo dessa classe no conjunto de dados de treino, e neste caso,
estd-se perante um problema significativo, uma vez que o modelo ndo pode aprender essa
classe. Uma forma de reduzir as chances deste problema ocorrer € utilizar uma técnica
chamada de amostragem aleatéria estratificada. Embora em média, uma amostra aleatéria
contenha aproximadamente a mesma proporcao de cada uma das classes da variavel

resposta que no conjunto de dados completos, a amostra aleatéria estratificada garante
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que as parti¢des aleatdrias geradas tenham aproximadamente a mesma proporgao de cada

classe como no conjunto completo [37].

No caso da amostra aleatoria estratificada, em vez de se selecionar as observagoes
aleatoriamente para a base de dados de treino e as restantes para a base de dados de
teste, vai-se a cada uma das classes da varidvel resposta e seleciona-se a percentagem de
observacdes de cada uma das classes que irdo pertencer a base de dados de treino. No
entanto, é necessario que a percentagem para a divisdo, em cada uma das classes seja a
mesma, para garantir que a base de dados de treino tenha a mesma proporgao de cada

uma das classes que na base de dados original, e o mesmo para a base de dados de teste.

Embora a amostra aleatdria estratificada garanta aproximadamente a mesma proporgao
de cada uma das classes, ndo garante outros tipos de representatividade, pois algumas
amostras podem ter poucos casos dificeis de prever ou ter muitos valores discrepantes.

Isto é especialmente problematico para conjuntos de dados pequenos [37].

3.8.2 Valida¢ao Cruzada

A repeticdo do método holdout é a base da técnica conhecida como validagdo cruzada
com k grupos, (k-fold cross-validation ou k-fold CV), mas em vez de colecionar amostras
aleatdrias repetidas que poderiam utilizar as mesmas observagdes mais de uma vez, a
k-fold CV divide os dados em k parti¢des aleatérias completamente separadas em que sdo
chamadas de grupos. A proporcdo de observagdes é igual para cada uma dos k grupos.
Esta técnica tornou-se na técnica mais utilizada para estimar o desempenho de um modelo
[37].

Validagdo cruzada com k grupos, divide o conjunto das observag¢des em k grupos, em
que estas tém aproximadamente o mesmo nimero de observagoes. De seguida, o primeiro
grupo é tratado como o conjunto de dados de teste, enquanto que os restantes (k — 1)
grupos sdo utilizados para treinar o modelo. Depois de treinado o modelo com os (k — 1)
grupos, avalia-se o desempenho do modelo com o primeira grupo, em que este é referente
aos dados de teste. Concluindo este passo, passa-se para o segundo grupo, sendo que este
desta vez sera tratado como o conjunto de dados de teste, enquanto os restantes (k — 1)
grupos serdo tratados como dados de treino, para treinar o modelo. Depois de treinado o
modelo, avalia-se agora o desempenho do modelo com os dados de teste, em que estes sdo
os dados do segundo grupo. Este processo é repetido k vezes. No final, existem k valores
do desempenho do modelo, uma em cada um dos k grupos. Com esses k valores do
desempenho do modelo, calcula-se a sua média, ficando assim com o desempenho global
do modelo utilizando a validagao cruzada com k grupos. Observe-se que as medidas para
o desempenho do modelo pode ser qualquer uma das métricas para a avaliagdo futura do
modelo que se encontram na sec¢do 3.9. Assim, a estimativa do desempenho do modelo,

pelo método da validagdo cruzada utilizando k grupos, é dada pela férmula 3.146.
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k
CVi==> M, (3.146)
i=1

= =

O M; utilizado na férmula 3.146, diz respeito ao valor da métrica utilizada para avaliar
o desempenho do modelo referente ao i-ésimo grupo,i=1,...,k, ou seja, o i-ésimo grupo

é 0os dados de teste.

Na Tabela 3.9, tem-se um resumo do processo da avaliagdo do desempenho global de
um modelo, usando validagdo cruzada com k grupos e utilizando uma métrica M, que

pode ser uma das métricas apresentadas na seccao 3.9.

Tabela 3.9: Método validagao cruzada com k grupos para a avaliagdo do desempenho de
um modelo.

Método validacdo cruzada com k grupos para a avaliagdo do desempenho global de um
modelo

1. Escolha um valor de k e uma métrica M para avaliar o desempenho do modelo;
2. Parai=1,...,k fazer:

a) treino o respetivo modelo com a base de dados de treino, em que esta é
constituida por todas as observagdes de todos os grupos a excegdo do grupo i,
em que este grupo sera os dados de teste;

b) Avalie o desempenho do modelo obtido em a) com os dados de teste, em que
estes sdo os dados do grupo i. Seja M; o valor do desempenho do modelo, com
a métrica M;

3. Depois de ter percorrido todos os passos de 2. k vezes, calcule a seguinte quantidade

CVi = T Zle M;, em que esta é a estimativa de validag¢do cruzada com k grupos.

O valor de k pode ser um valor natural qualquer, mas normalmente é comum usar
validagdo cruzada com k = 10 grupos, uma vez que, evidéncias empiricas sugerem que
existe um beneficio adicional muito reduzido, quando se usa um ntimero maior [37]. Uma
outra evidéncia para apenas se utilizar apenas k = 10 grupos é a vantagem computacional,
pois a validagdo cruzada com k grupos requer que o modelo se ajuste k vezes e isto pode
ser computacionalmente dispendioso, uma vez que, muitos dos métodos de aprendizagem
de estatistica tém um procedimento de ajuste computacionalmente intensivo e portanto
ao executar a validagdo cruzada com um valor de k muito grande, isto pode apresentar

problemas computacionais [12].
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3.9 Meétodos de Avaliacao do Desempenho dos Modelos de
Classifica¢ao

Existem diversos métodos que permitem avaliar se um dado modelo ajustado aos
dados de treino possui boas qualidades preditivas quando ajustado a dados que nunca
tinha visto antes, ou seja, queremos avaliar se 0 modelo ajustado nos dados de treino
consegue prever corretamente novos dados ou, dito de outro modo, queremos avaliar
a sua capacidade preditiva, isto €, se consegue prever corretamente o maior ntimero de

vezes possiveis.

3.9.1 Matriz de Confusao

A matriz de confusdo é uma tabela que categoriza as previsdes de acordo com a sua
correspondéncia ao valor real nos dados [37]. Uma das dimensdes da tabela indica as
possiveis categorias de valores previstos, enquanto que a outra dimensdo indica 0 mesmo
valor para os valores reais [37]. No entanto, como no presente trabalho, se estd sobre um
problema de classificagdo bindrio, ou seja, com apenas duas classes, a classe de sucesso e
a classe de insucesso, apenas iremos tratar das matrizes (2 X 2). A Tabela 3.10, representa

uma matriz de confusdo para o caso bindrio.

Tabela 3.10: Matriz de confusdo para o caso bindrio.

Valores Previstos

0 1
Valores 0 TN FP
Verdadeiros 1 FN TP

Quando o valor previsto é igual ao valor real, esta é uma classificagdo correta. As
previsdes corretas caem na diagonal da matriz de confusdo (indicada por TN e TP) [37].
As células da matriz fora da diagonal (indicadas por FN e FP) indicam os casos em
que o valor previsto difere do valor real [37]. Essas sdo previsdes incorretas. Existem
medidas para avaliar os desempenhos de um modelo de classificagdo que sdo baseados
nas contagens de previsdes que caem dentro e fora da diagonal desta matriz de confusao.
No entanto a classe de interesse é conhecida como classe positiva, enquanto que a classe
de menor interesse é conhecida como classe negativa [37]. Por exemplo, num problema
de classificagdo binario, normalmente a classe de sucesso é classe de maior interesse, pelo
que neste caso pode-se designar a classe de sucesso como classe positiva, enquanto que a
classe de insucesso é a classe negativa.

A relagdo entre as previsdes da classe de sucesso e a classe de insucesso, podem ser
representadas como a matriz de confusado representada na Tabela 3.10, que tabula se as

previsdes se enquadram em uma das quatro categorias seguintes [37]:
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* Verdadeiros Positivos (TP): A classe de sucesso/positiva é classificada corretamente;

* Verdadeiros Negativos (TN): A classe de insucesso/negativa € classificada correta-

mente;

* Falsos Positivos (FP): A classe de insucesso/negativa é classificada incorretamente
como a classe de sucesso/positiva;

* Falsos Negativos (FN): A classe de sucesso/positiva é classificada incorretamente

como a classe de insucesso/negativa.

De referir, que os termos TP, TN, FP e FN referem-se ao ntimero de vezes que as
previsdes do modelo se enquadravam em cada uma destas categorias.

Nas subsecgdes 3.9.2,3.9.3,3.9.4,3.9.5 e 3.9.6, encontram-se varias métricas para avaliar
o desempenho do modelo com base na matriz de confusado (2 X 2), para classificagdo
binéria.

3.9.2 Sensibilidade e Especificidade

A sensibilidade de um modelo, que também é conhecido como a taxa dos verdadeiros
positivos, mede a proporg¢do de positivos que se encontram corretamente classificados
[37]. Na equagdo 3.147, tem-se representada a férmula para calcular a sensibilidade de um
modelo, sendo que esta é calculada como o ntimero dos verdadeiros positivos a dividir
pelo niimero total de positivos nos dados, ou seja, é o nimero dos verdadeiros positivos a
dividir pela soma dos verdadeiros positivos com os falsos negativos.

TP

sensibilidade = TP+ EN (3.147)

Ja a especificidade de um modelo, que também é conhecida como a taxa dos verdadeiros
negativos, mede a proporg¢do de negativos que se encontram corretamente classificados
[37]. Na equacdo 3.148, tem-se representada a férmula para o célculo da especificidade
de um modelo, sendo que esta é calculada como o ntimero dos verdadeiros negativos a
dividir pelo ntimero total de negativos nos dados, ou seja pelo, é o nimero dos verdadeiros

negativos a dividir pela soma dos verdadeiros negativos com os falsos positivos.

TN
TN + FP

Os valores da sensibilidade e da especificidade variam entre 0 e 1, sendo que os valores

especificidade = (3.148)

mais desejavel de ambos sdo valores proximos de 1 [37].

3.9.3 Precisdo e Recall

A precisio, também conhecida como valor preditivo positivo, é definida como a pro-

porcao de positivos que sdo verdadeiramente positivos, ou seja, a proporgdo de elementos
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que o modelo diz ser positiva e que realmente sdo positivas [37]. Assim, a precisio é calcu-
lada como a fragdo de elementos verdadeiramente positivos dividida pelo ntiimero total
de unidades que foram classificadas como positivas pelo modelo, ou seja, os elementos
verdadeiramente positivos sdo os elementos que foram classificados pelo modelo como
positivos e na realidade também o sdo, enquanto que os falsos positivos sdo os elementos
que sdo classificados pelo modelo como positivos e na realidade sdo negativos. Na equa-
¢do 3.149, tem-se representada a férmula de calculo da precisdo, podendo-se referir que a
precisdo diz-nos quanto podemos confiar no modelo quando ele prevé um elemento como

positivo [37].

TP
TP +FP
O recall mede a precisdo preditiva do modelo para a classe positiva [37]. Intuitivamente

precisio = (3.149)

o recall mede a capacidade do modelo encontrar todos os elementos positivos no conjunto
de dados, ou seja de todos os elementos positivos dos dados, qual a fragdo de elementos
que estdo corretamente classificados como positivos, pelo que se pode afirmar que o
recall é uma medida de qudo completos sdo os resultados [37]. Na equagdo 3.150, esta
a representada a férmula de calculo do recall, donde se observa que o recall é a fracao
dos elementos verdadeiramente positivos dividida pelo nimero de total de elementos

positivos.

TP
TP +FN
Pode-se observar que a férmula de célculo do recall em 3.150, é a mesma da sensibilidade,

recall = (3.150)

no entanto a interpretagdo do recall difere face a interpretacdo do valor da sensibilidade.
Um modelo com um valor elevado de recall, diz-nos que a maioria dos elementos que
pertencem a classe positiva estdo a ser identificados corretamente pelo modelo, pelo
que um modelo que apresente um valor elevado de recall, significa que tem uma ampla
amplitude, pois estd a capturar grande parte dos elementos que pertencem a classe positiva
[37].

3.9.4 Accuracy

A accuracy é uma métrica que mede a propor¢do do ntiimero de observagdes que
foram corretamente previstas, isto é, pode-se entender a accuracy como a probabilidade
da previsdo do modelo estar correta [37]. De uma forma simples, pode-se considerar a
escolha aleatéria de um elemento e prever a classe a que este elemento pertence, sendo
que a accuracy é a probabilidade de que previsdo esteja correta [43].

Assim, a accuracy é uma medida de desempenho global que mede o qudo o modelo
estd a prever corretamente o conjunto de dados, ou seja, é a proporgdo de classificagdes
corretas, tanto de casos positivos como negativos [37]. Deste modo, a férmula do célculo
da accuracy é dada pelo niimero total de observagdes previstas corretamente, em que esta

quantidade é dada pela soma do ntimero de verdadeiros positivos com o ntimero de
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verdadeiros negativos, a dividir pelo namero total de previsdes. Na equagado 3.151, tem-se
a representacdo da férmula do célculo da accuracy, com base na matriz de confusao.

accuracy = TP + TN
Y= TP+TN+EFP+EN

A accuracy tem a vantagem de ser uma métrica intuitiva e muito facil de entender. No

(3.151)

entanto, como se verd na sec¢do 3.10, esta medida pode induzir a uma conclusao errénea
quanto ao desempenho de um modelo, quando empregue em bases de dados com classes
desequilibradas [44].

A accuracy assume valores entre 0 e 1, sendo que valores proximo de 1 indicam que o
modelo de um modo global estd a classificar as observagdes nas classes corretas, enquanto
que um valor préximo de 0 indica que o modelo ndo estd a classificar corretamente
as observagoes [37]. Como referido anteriormente, esta métrica é uma métrica global,
pois com esta métrica ndo se consegue ter a percecdo de como o modelo se comporta
individualmente em termos de classificagdo em cada uma das classes [37]. A quantidade
que falta para chegar a 1 é chamada de taxa de erro de classificagdo, ou também de taxa
de classificagdo incorreta, (misclassification rate), e esta é dada pela férmula 3.152 [37].

— dccuracy = FP + FN
Y= TP+TN+FP+EN

taxa de erro de classificagdo = 1 (3.152)

3.9.5 Estatistica Kappa

A estatistica kappa, ajusta a accuracy considerado a possibilidade de uma previsao estar
correta apenas por acaso [37]. Os valores de kappa variam entre 0 e 1, onde o valor 1 indica
uma concordancia perfeita entre as previsdes do modelo e os verdadeiros valores, o que é
uma ocorréncia rara. Valores menores indicam uma concordédncia imperfeita [37].

Na equacdo 3.153, encontra-se representada a férmula para calcular a estatistica kappa
[37]. Nessa formula Pr refere-se a proporcdo de concordancia real (a) e esperada (e) entre
o classificador e os verdadeiros valores.

_ Pr(a) — Pr(e)
kappa = 1-Pr(e)

Neste caso, 0 Pr(a) é simplesmente a soma da propor¢ao do ntimero de observagdes que

(3.153)

no total foram classificadas corretamente, ou seja, é a soma entre o quociente do ntimero
de verdadeiros positivos e o ntimero total de observagoes classificadas e o quociente entre
o ntimero de verdadeiros negativos e o nimero total de observagdes classificadas, ou seja,
Pr(a) é dado pela férmula 3.154 [37].

TP TN TP+TN

P = =
") = TN TTP+FP+EN ' TN+ TP EP+EN TN +TP+FP+EN

(3.154)

Num problema de classificagdo bindrio Pr(e) = Pr(e1) + Pr(ez), onde Pr(e) é probabili-

dade de que as previsdes concordem aleatoriamente com os valores verdadeiros da classe
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positiva e Pr(ey) é a probabilidade de que as previsdes concordem aleatoriamente com
os valores verdadeiros da classe negativa [37]. A suposigdo é que os dois classificadores
(previsdo do modelo e valor verdadeiro da classe) sdo independentes [37]. Nesse caso, as
probabilidades Pr(eq) e Pr(ez) sdo calculadas multiplicando-se a parcela das classes real
e a parcela da classe prevista. Assim Pr(e1) é dado pela férmula 3.155, enquanto que o
Pr(ey) é dado pela férmula 3.156 [37].

FP +TP FEN +TP

Pr(ey) = 3.155

€)= FNTTP+EPTEN TN+ TP+ EP+EN (3.155)
TN + EP TN + EN

Pr(es) — 3.156

) = T TP EP T EN X TN s TP+ EP + EN (3.156)

Uma interpretagdo comum dos valores de kappa é a seguinte [37]:

e Ma concordéancia - valores abaixo de 0.2;

¢ Concordincia mediocre - valores entre 0.2 a 0.4;

Concordéancia moderada - valores entre 0.4 a 0.6;

Boa Concordéancia - valores entre 0.6 a 0.8;

Concordéancia muito boa - valores entre 0.8 a 1.0.

3.9.6 Medida-F (F-measure)

A métrica medida-F é uma medida de desempenho do modelo que combina a precisio
e o recall num tinico valor [37]. A métrica medida-F, também é conhecida como F-score ou
ainda como F1 [45].

A medida-F combina a precisdo e o recall usando a média harmoénica. A média harménica
é usada em vez da média aritmética, uma vez que a precisio e o recall sdo expressos como
proporgdes entre 0 e 1 [37]. A férmula de cdlculo para a medida-F, encontra-se representada
em 3.157 [45].

2 X precisio X recall 2xXTP
recall + precisio ~ 2X TP +FP + FN

medida-F = (3.157)

O valor da medida-F varia no intervalo entre ]0, 1[, em que valores elevados da medida-
F, ou seja valores préximos de 1, indicam um alto desempenho de classificacdo, enquanto
valores baixos da medida-F, isto é, valores préximos de 0 demonstram um desempenho

mau de classificacdo [45].

3.9.7 Biblioteca Caret

A biblioteca caret do software @, tem uma fungdo que nos d4 a possibilidade de célculo
de todas as métricas anteriormente descritas. A fun¢do da biblioteca caret que nos da

as métricas é a fungdo confusionMatrix(), em que esta funcdo tem como argumentos de
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entrada as classes observadas das observac¢des dos dados de teste, assim como também
um vetor contendo as classes previstas pelo modelo ajustado com os dados de treino,
quando se aplica neste as observagdes aos dados de teste. Ou seja, os argumento data
da fungdo confusionMatrix(), refere-se as classes previstas do modelo ajustado aos dados
de treino quando aplicado as observagdes dos dados de teste e o argumento reference é
as classes efetivas das observagdes dos dados de teste. O argumento mode="everything",
refere-se ao facto de que todas as medidas anteriormente descritas sdo dadas no mesmo
output. Para mais informacédo consultar [46].

3.9.8 Curva ROC

A curva ROC (Receiver Operating Characteristic) é um grafico bidimensional no qual
a taxa dos verdadeiros positivos representa-se no eixo dos yy e a taxa dos falsos po-
sitivos representa-se no eixo dos xx [37]. Estes valores sdo equivalentes a sensibilidade
e (1 — especificidade), respetivamente. O grafico também é conhecido como o grafico de
sensibilidade / especificidade [37].

A curva ROC é usada para fazer um equilibrio entre os beneficios, ou seja, os verda-
deiros positivos, e os custos, ou seja, os falsos positivos, ou seja dito de um outro modo, a
curva ROC é usada para examinar a compensagdo entre a detegdo de verdadeiros positivos,
evitando os falsos positivos [37].

Na Figura 3.6, encontra-se uma representagdo de uma curva ROC.

100%
True 80%
Positive
Rate
60%
(sensitivity)

40%

0% t t i t |
0% 20% 40% 60% 80% 100%
False Positive Rate (1 - specificity)

Figura 3.6: Curva ROC [37].

Os pontos que compdem a curva ROC indicam a taxa de verdadeiros positivos em
varios limites de falsos positivos. Para se construir uma curva ROC, as previsdes de um
classificador sdo classificadas pela probabilidade estimada do modelo da classe positiva,
em que estas probabilidades sdo ordenadas do valor mais elevado para o mais baixo [37].

Comecando na origem, o impacto de cada previsdo na taxa de verdadeiros positivos e
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na taxa de falsos positivos resultard numa curva tragada verticalmente (para previsdo

correta) ou horizontalmente (para um previsao incorreta) [37].

Na Tabela 3.11, encontra-se o algoritmo para a construgdo da curva ROC [45].

Tabela 3.11: Algoritmo construgdo curva ROC [45].

Algoritmo construgdo Curva ROC

1. Seja (Stest = {y1, - .., yn}) um conjunto de observagdes para teste, onde N é o ntimero
total de observagoes para teste; Seja f (i) um classificador que classifica a i-ésima
observagao para a classe positiva ou negativa, P e N’ representam o ntimero total de
observagdes que tém classificagdo positiva e negativa, respetivamente, no conjunto
de teste;

2. Considere-se uma matriz A (N x 3) onde a i-ésima linha da primeira coluna refere-se
a classe da i-ésima observagdo dos dados de teste. Na segunda coluna a i-ésima linha
refere-se a probabilidade dada pelo classificador f a i-ésima observagao nos dados de
teste. A terceira coluna a i-ésima linha indica a classe prevista pelo classificador f na
i-ésima observacdo dos dados de teste, ou seja, num problema bindrio se f(i) > 0.5a
observagao é classificada como positiva e é classificada como negativa caso contrario.

3. Seja S,;4 a matriz A ordenada pelas linhas, consoante as probabilidades estimadas
pelo modelo, da maior para a menor. Seja S1y,4, 52,4 € S3,r4, cada uma das 3 colunas
da matriz S,,4, ou seja, S1,,4 € a primeira coluna, S2,,4 a segunda coluna e S3,,4 a
terceira coluna;

4. Acrescente uma linha inicial na matriz S,,; onde na primeira linha da segunda
coluna 52,,4 se coloca o valor oo e nas restantes duas colunas a primeira linha é
vazia;

5. FP <= 0,TP <0, fprep < —0 e ROC =[];

6. Seja |S,r4| 0 nimero de linhas da matriz S,,4. Para i =1 a |S,.4| fazer:

Fp TP

) € fprev = 830ra(i +1);

FP TP
b) Se 51,,4(i) é uma observacao positiva entdo TP = TP +1e ROC(i) = (V' ?)

7

FP TP
c) Se S1,,4(i) é uma observagdo negativa entdo FP = FP+1e ROC(i) = ( );

N’ P

7. Por fim unem-se todos os pontos resultantes anteriormente através de uma curva.

Através da observagdo da curva ROC pode-se ter uma nogao do tipo de classificador.

Para ilustrar esse conceito, trés classificadores hipotéticos sdo contrastados no grafico da
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Figura 3.6. Primeiro, a linha diagonal do canto inferior esquerdo ao canto superior direito
do diagrama representa um classificador sem valor preditivo. Esse tipo de classificador
deteta verdadeiros positivos e falsos positivos exatamente na mesma taxa, o que implica
que o classificador ndo pode discriminar entre os dois. Esta é a linha de base pela qual
outros classificadores podem ser julgados. As curvas ROC préximas a esta linha indicam
modelos que ndo sdo muito tteis. Da mesma forma, o classificador perfeito tem uma curva
que passa pelo ponto com 100% de taxa de verdadeiros positivos e 0% de taxa de falsos
positivos. Ele é capaz de identificar corretamente todos os verdadeiros positivos antes
de classificar incorretamente qualquer resultado negativo. A maioria dos classificadores
do mundo real é semelhante ao classificador de teste, eles caem em algum lugar na zona

entre perfeito e inttil.

3.9.8.1 Area sob a Curva ROC - AUC

Uma das desvantagens das curvas ROC é que na comparagado de diferentes classificado-
res através da curva ROC pode-se ter uma grande dificuldade em fazé-lo e isto deve-se ao
facto que que ndo existe nenhum escalar que represente o desempenho esperado. Assim, a
drea sob curva ROC (AUC) é uma métrica que é utilizada para calcular a drea sob a curva
ROC. Os valores da area sob a curva ROC estdo limitados entre 0 e 1 mas, na realidade,
ndo existe nenhum classificador com a area sob a curva ROC menor que 0.5 [45]. Do
exposto, resulta que se uma curva ROC, estiver préxima do classificador perfeito, entdo a
drea sob esta curva ROC é préxima de 1, enquanto que se uma curva ROC, estiver préxima
do classificador sem valor preditivo, a area sob a curva ROC é préxima dos 0.5. Uma
interpretacdo dos valores da drea sob a curva ROC de um classificador sdo as seguintes
[37]:

e AUC com valores entre 0.9 e 1.0, resultam num excecional classificador;

AUC com valores entre 0.8 e 0.9, resultam num bom/excelente classificador;

AUC com valores entre 0.7 e 0.8, resultam num razoavel classificador;

AUC com valores entre 0.6 e 0.7, resultam num classificador pobre;

AUC com valores entre 0.5 e 0.6, resultam num classificador ndo discriminante.

Na Figura 3.7, esta representado um exemplo do valor da 4rea sob a curva ROC dada
por dois classificadores, o classificador A e o classificador B. Através da sua andlise, pode-
se constatar que a area sob a curva ROC do classificador B é maior do que a 4rea sob a
curva ROC do classificador A, pelo que se pode concluir que o classificador B alcanga um
melhor desempenho quando comparado com o classificador A.

A é4rea sombreada a cinza é comum a ambos os classificadores, enquanto que a
drea sombreada a rosa representa a drea em que o classificador B supera o classificador

A, e a drea a azul representa a drea em que o classificador A supera o classificador B.
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Figura 3.7: Exemplo da métrica area sob a curva ROC (AUC) [45].

Assim, é possivel que um classificador com a area sob a curva ROC mais baixo, supere
um classificador com a drea sob a curva ROC mais elevado em determinadas regides

especificas, pois vé-se neste exemplo que o classificador B supera o classificador A, exceto
em FPR> 0.6.

Para além disso é possivel ocorrer o caso em que dois classificadores com duas curvas
ROC diferentes apresentem o mesmo valor da drea sob as suas curvas ROC. Assim, por
esta razdo, o valor da 4rea sob a curva ROC pode ser enganosa, pelo que na pratica a drea

sob a curva ROC deve ser sempre utilizada em combinag¢do com a representagao da curva
ROC [37].

3.9.8.2 Biblioteca pROC

A biblioteca pROC do software @, tem uma fungéo que constréi a curva ROC de um
dado classificador. A fungédo roc() desta biblioteca utiliza como elementos de entrada um
vetor das verdadeiras classes, em que este argumento é o "response", enquanto que o
argumento que recebe um vetor com as probabilidades preditas é o "data".

Para se representar uma curva ROC pode-se utilizar a fungao plot.roc(), desta biblioteca,
em que esta fungdo recebe como argumente um objeto da funcado roc(). Por outro lado,
esta funcdo também tem como argumento o "print.auc”, onde este argumento refere-se ao
facto do gréfico que o software @ faz dé a érea sob a curva ROC.

No entanto, para mais detalhes pode-se consultar "Package pROC"[47].
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3.10 Problemas da Classificacdo com Classes Desequilibradas

Uma das principais barreiras dos algoritmos de Aprendizagem Automaética (Machine
Learning) é o problema do desequilibrio/desbalanceamento de dados entre classes [4].
Este problema ocorre quando uma variavel resposta categérica tem mais observagoes
numa dada classe do que nas restantes classes, isto é, existe uma grande diferenca entre
o ndmero de observag¢des em cada uma das classes. Num problema de classificagdo em
que a varidvel resposta é bindria, tem-se um problema de desequilibro na base de dados
se existir uma grande diferenca entre a propor¢do do niimero de dados em cada uma das
duas classes. A classe que tiver o maior ntiimero de observagdes iremos a designar por
classe maioritdria e a classe com o menor nimero de observagoes é a classe minoritaria.

Algumas das métricas vistas anteriormente na secgdo 3.9, tais como a accuracy e a
taxa de erro costumam dar-nos conclusdes erréneas sobre a avaliagdo do modelo no
geral, pois quando se tem um problema de classificagdo, normalmente o classificador
tende a classificar mais vezes para a classe maioritdria do que para a classe minoritdria.
Como visto anteriormente, as métricas accuracy e a taxa de erro levam os verdadeiros
positivos e os verdadeiros negativos em conta, mas uma vez que a classe maioritaria tem
um maior nimero de dados entdo a accuracy pode ser enviesada para a classe maioritaria,
independentemente da classe minoritdria com o nimero de observag¢des mais baixo, o
que leva a um desempenho péssimo destas métricas [44].

No entanto, numa base de dados desequilibradas em vez de se considerar a métrica
accuracy para avaliar o desempenho do modelo no global, pode-se utilizar a accuracy
balanceada, dada por 3.158, que tenta combater as desvantagens do problema da métrica
accuracy em base de dados desequilibrados.

especificidade + sensibilidade
2

Uma outra métrica também muitas vezes utilizada em problemas em que a base

accuracy balanceada = (3.158)

de dados é desequilibrada é o média geométrica (G-mean), onde esta métrica agrega
a sensibilidade e a especificidade de acordo com 3.159, pois o principal objetivo de um
classificador é melhorar a sensibilidade sem sacrificar a especificidade. No entanto, os objetivos
de sensibilidade e especificidade sdo muitas vezes conflituosos, o que pode nao funcionar bem,
especialmente quando o conjunto de dados estd desequilibrado/desbalanceado 3.159 [45].

GM = +Jespecificidade X sensibilidade (3.159)

No entanto, para além destas métricas também existem métodos de amostragem que
permitem balancear/equilibrar uma base de dados. Na subsecgdo 3.10.1, iremos ver alguns
métodos de amostragem que permitem balancear bases de dados, pois por exemplo alguns
dos modelos de aprendizagem automatica, como as Arvores de Classificagdo costumam
ter o pressuposto de que as classes da varidvel resposta é equilibrada, pelo que uma das
solucdes quando isto ndo ocorre é balancear a base de dados [48].
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3.10.1 Métodos de amostragem

Os métodos de amostragem sdo um pré-processamento de dados que lidam com o
problema do desequilibro entre as classes da varidvel resposta, construindo um conjunto
de dados de equilibrados na varidvel resposta [49]. Os métodos de amostragem incluem a
subamostragem (undersampling) e a sobreamostragem (oversampling) [49].

3.10.1.1 Sobreamostragem

O método de sobreamostragem é um método que aumenta o nimero de dados na
classe minoritaria, até o nimero de observagdes da classe minoritaria atingir o mesmo
nimero ou a mesma proporcao de observagdes da classe maioritdria, mantendo intactas

as observacdes da classe maioritaria.

Duas abordagens principais de sobreamostragem sdo a sobreamostragem aleatéria
e a técnica SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique) [5]. A sobreamostragem
aleatéria balanceia os dados através da replicagdo aleatéria de observacdes na classe
minoritaria, isto é, de todas as observagdes que pertencem a classe minoritdria este
método escolhe aleatoriamente um determinado ntimero dessas observagoes e replica-as
no conjunto de dados. O nliimero de observagdes escolhidas aleatoriamente, corresponde
a diferenca entre o ntiimero de observagdes que pertencem a classe maioritdria e o nimero
de observagdes que pertencem a classe minoritaria.

A técnica SMOTE é uma técnica de amostragem, na qual a classe minoritaria é sobre
amostrada, criando assim exemplos sintéticos em vez de sobre amostra com alternancia.
A classe minoritaria é sobre amostrada combinando cada amostra de classe minoritéria e
introduzindo exemplos sintéticos ao longo dos segmentos de reta que unem todos os k vi-
zinhos adjacentes da classe minoritaria. Dependendo da quantidade de sobreamostragem
necessdria, os vizinhos dos k vizinhos mais préximos sdo escolhidos aleatoriamente [50].

O método mais simples para aumentar o tamanho da classe minoritdria corresponde a
sobreamostragem aleatdria, ou seja, um método ndo heuristico que equilibra a distribuigao
de classes por meio da replicagdo aleatéria de exemplos positivos. No entanto, como esse
método replica exemplos existentes na classe minoritéria, o sobreajustamento (overfitting)

é mais provavel de ocorrer.

3.10.1.2 Subamostragem

O método da subamostragem é um método muito eficiente quando se tem o problema
de classes desequilibradas [49]. A subamostragem equilibra os dados através da remocao
observacdes na classe maioritédria [44]. Ou seja, este método equilibra as classes de uma
varidvel resposta, em que esta tem um desequilibro entre as classes, removendo algumas
observacoes da classe maioritaria. Um dos métodos de subamostragem mais utilizado é a

subamostragem aleatéria [49].
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A subamostragem aleatéria é um método de subamostragem que exclui aleatoriamente
observagdes que pertencem a classe maioritdria de forma a balancear os dados. Dada a
sua simplicidade, este método costuma ter um desempenho muito bom, quando aplicado
a um conjunto de dados desequilibrado [51]. Assim, a subamostragem aleatéria remove
aleatoriamente observagdes da classe maioritdria, até que a proporc¢do de observagdes na
classe maioritéria seja idéntica a proporcdo de observacdes na classe minoritaria, ou seja,
a subamostragem aleatéria é um método inverso ao de sobreamostragem aleatéria.

No entanto, esta técnica como as outras técnicas referidas anteriormente, também tem
as suas vantagens e limitagoes.

Uma das principais desvantagens deste método é que a subamostragem pode levar
a perda de informacdo ttil ao remover padrdes significativos nos dados, uma vez que

grande parte dos dados da classe maioritdria é descartada [44].
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4

REsuLTADOS

Ao abrigo do disposto no artigo 39.° do Decreto n.® 2-B/2020, de 2 de abril, a Direcao-
Geral da Satde disponibilizou 8 Comunidade Cientifica e Tecnolégica Portuguesa o acesso
a dados de satde publica do SINAVE relativos a doentes infetados pelo novo coronavirus
SARS-CoV-2.

O presente estudo enquadra-se neste dmbito e alinha-se com o compromisso de
andlise destes dados em contexto de modelagao estatistica, para estimagdo e previsdo
da morbilidade e mortalidade por COVID-19 na populacdo Portuguesa, assim como a

determinacdo de fatores de risco inerentes.

Os dados disponibilizados referem-se a todos os casos de COVID-19 confirmados
laboratorialmente e notificados, por data, em Portugal durante o primeiro ano e pouco
de pandemia (margo de 2020 a julho de 2021), bem como alguma informacdo clinica

associada.

Trata-se de uma base de dados de grandes dimensdes, com alguns problemas inerentes
que serdo aqui destacados, a qual iremos aplicar os métodos descritos anteriormente de
forma a conseguir responder aos objetivos propostos, e cujos resultados se descrevem
neste capitulo. Contudo, previamente, faz-se uma andlise exploratéria do conjunto de
dados.

Na seccdo 4.1, elabora-se uma andlise preliminar a base de dados disponibilizada pelo
SINAVE, com casos de COVID-19 confirmados laboratorialmente e notificados, por data,
em Portugal, durante o periodo de margo de 2020 a julho de 2021. Nesta seccado, elabora-se
uma andlise estatistica principalmente aos sintomas e as comorbilidades. Na seccado 4.2,
faz-se uma limpeza a base de dados, devido ao elevado nimero de valores omissos, como
se vira na anélise da base de dados. Na secg¢do 4.3, treina-se os diferentes modelos, assim,
como se apresentam os resultados da estimacdo dos modelos de Regressdao Logistica,
Regressao Logistica com intera¢des e 0 modelo Aditivo Generalizado. Por fim na sec¢do
4.4, apresentam-se os resultados preditivos de cada um destes modelos.
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4.1 Anadlise Preliminar dos Dados

A presente base de dados é constituida por 52 varidveis, que se podem dividir em 5

grupos:

1. Dados pessoais, incluindo um identificador tinico de cada pessoa e os seus dados
demograficos e geograficos;

2. Datas: data de confirmagdo (data em que o sistema tem conhecimento do caso); data
do inicio dos sintomas (data em que o utente teve inicio dos sintomas); data de 6bito

(data em que o utente morre);
3. Existéncia de comorbilidades e sua apresentagao;
4. Existéncia de sintomas e sua apresentagao;

5. Tipo Virus e tipo de teste.

Nas Tabelas, 4.1, 4.2, 4.3, 4.4, 4.5, 4.6 e 4.7, apresentam-se uma pequena descrigdo
das varidveis referente ao utente, aos dados geograficos, as datas, as comorbilidades, aos
sintomas sobre o utente e também sobre a variante do virus, assim como o tipo de teste

empregue, respetivamente.

Tabela 4.1: Descricdo varidveis referentes aos utentes (CG="Categorica"e CT="Continua").

Nome da Varidvel Descricao Tipo Valores

id_pessoa Identificagdo do individuo
. "M"=M li
sexo_utente Sexo do individuo cG . a§cg 1no
F'=Feminino

idade_utente_a_data

. Idade do individuo CT anos
_validacao
morte Indica o caso de desfecho do caso CG ,,O,,: Sobrevive
1"=Faleceu
pais_nacionalidade Ind'm.:? o pais da nacionalidade do CG  Nome do pafs
_utente individuo
Indica a notificagdo do caso se foi NL
regra_de_confirmacao  por notificagdo médica (NM), notifica- CG NM
¢do laboratorial (NL) ou por caso. Caso
durante_o_periodo . e ~ "M _NA
. Indica se o individuo esteve ou ndo 0"=Nao
_de_incubacao_esteve cG ., o
fora de Portugal 1"=Sim

_fora_de_portugal

Indica o nome do pais que o individuo

esteve, quando esteve fora de Portugal CG  Nome do pafs

qual_o_pais
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Tabela 4.2: Descrigao varidveis referentes aos dados demogréficos (CG="Categodrica").

Nome da Variavel Descrigao Tipo Valores

i oo o sewe SO0 do eS| e W i
descricao_concelho_morada_utente ?;Eiri(c)ls(g:iefcﬁvi duo CG il(())i rclc())rrfcl:i?hos
coigo_concelho_ocorencin g B e CC s conciios
descricao_concelho_ocorrencia Nome do concelho CG 308 nomes

da ocorréncia do caso

dos concelhos

Tabela 4.3: Descrigao variaveis referentes as datas.

Nome da Variédvel

Descricao Tipo Valores

data_confirmado
data_inicio_sintomas
data_obito

Data da confirmacdo do caso Data
Data do inicio dos sintomas  Data
Data de 6bito do individuo Data

dia-més-ano
dia-més-ano
dia-més-ano
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Tabela 4.4: Descri¢do varidveis referentes as comorbilidades (CG="Categoérica").

Nome da Variavel Descricao Tipo Valores
) Indica se o individuo apresenta ou nao ot
doenca_neurologica_ou o . 0"=Nao
: a comorbilidade doenga neurolégica CG A e
_neuromuscular_cronica . 1"=Sim
ou neuromuscular crénica
) Indica se o individuo apresenta ou nao "0"=Nao
neoplasia o . CG . o
a comorbilidade neoplasia 1"=Sim
. Indica se o individuo apresenta ou nado MAN NTx
vih_outras_ e 0"=Nao
. . a comorbilidade VIH ou outras CG .. ..
imunodeficiencias . A 1"=Sim
imunodeficiéncia
Jiabetes Indica se o individuo apresenta ou nado e "0"=Nao
a comorbilidade diabetes "1"=Sim
Indica se o individuo apresenta ou nao A N Ta
) . 0"=Nao
doenca_pulmonar_cronica a comorbilidade doenga pulmonar cG 1"—Sim
crénica
Indica se o individuo apresenta ou nado "0"=Nao
asma . CG .,
a comorbilidade asma 1"=Sim
. Indica se o individuo apresenta ou nao AN AT
doenca_hematologicas_ 1 . 0"=Nao
) a comorbilidade doenca hematolégica CG ..
cronicas . 1"=Sim
crénica
. . Indica se o individuo apresenta ou nao "0"=Nao
patologia_hepatica . . L CG ... ..
a comorbilidade patologia hepética 1"=Sim
L . Indica se o individuo apresenta ou nao O NIA
deficiencia_neurologica_ - A . 0"=Nao
. a comorbilidade deficiéncia neurolégica CG .. ..
cronicas . 1"=Sim
crénica
. Indica se o individuo apresenta ou ndo "0"=Nao
doenca_renal_cronica . . CG .
a comorbilidade doenca renal crénica 1"=Sim
. Indica se o individuo apresenta ou nao "0"=Nao
insuficiencia_renal_aguda o . A CG . o
a comorbilidade insuficiéncia renal aguda 1"=Sim
e . Indica se o individuo apresenta ou nao "0"=Nao
insuficiencia_cardiaca 1 . e . G
a comorbilidade insuficiéncia cardiaca 1"=Sim
. Indica se o individuo apresenta ou nao "0"=Nao
coagulopatia_de_consumo e . CG . ..
a comorbilidade coagulopatia de consumo 1"=Sim
o_doente_apresenta_ Indica se o individuo apresenta ou nao e "0"=Ndo
comorbilidades comorbilidades "1"=Sim
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Tabela 4.5: Descrigao varidveis referentes aos sintomas (CG="Categorica").

Nome da Variavel Descricao Tipo Valores

historia_de_febre_ou_ Indica se o individuo apresenta ou nao G "0"=Nao

calafrios o sintoma febre ou calafrios "1"=Sim

. . Indica se o individuo apresenta ou nao "0"=Nao
dispneia . i ) CG ... .

o sintoma dispneia 1"=Sim

. Indica se o individuo apresenta ou nao "0"=Nao
tosse_seca_ou_produtiva : CG o

o sintoma tosse 1"=Sim

) Indica se o individuo apresenta ou nao "0"=Nao
coriza . . CG WA s

o sintoma coriza 1"=Sim

. . Indica se o individuo apresenta ou nao "0"=Nao
odinofagia . ) ) CG ... ..

o sintoma odinofagia 1"=Sim

. Indica se o individuo apresenta ou nao "0"=Nao
cefaleia . . G .. o

o sintoma cefaleia 1"=Sim

, Indica se o individuo apresenta ou ndo "0"=Nao
dor_abdominal . . CG WA s

o sintoma dor abdominal 1"=Sim

. Indica se o individuo apresenta ou nao "0"=Nao
artralgia . . CG ... ..

o sintoma artralgia 1"=Sim

. Indica se o individuo apresenta ou nao "0"=Nao
dor_no_peito . . CG .,

o sintoma dor no peito 1"=Sim

o Indica se o individuo apresenta ou ndo "0"=Nao
mialgias . o G

o sintoma mialgias 1"=Sim

. Indica se o individuo apresenta ou nao "0"=Nao
nauseas_vomitos . ) L CG o

o sintoma nauseas ou vomitos 1"=Sim

Lo Indica se o individuo apresenta ou nao "0"=Nao
diarreia . o CG

o sintoma diarreia 1"=Sim

o Indica se o individuo apresenta ou nao "0"=Nao
irritabilidade_confusao . Indivicuo ap < CG .o

o sintoma irritabilidade confusdo 1"=Sim

L Indica se o individuo apresenta ou nao "0"=Nao
taquicardia . . . CG ., o

o sintoma taquicardia 1"=Sim
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Tabela 4.6: Continuagdo descrigdo varidveis referentes aos sintomas (CG="Categorica").

Nome da Variavel Descrigao Tipo Valores
fraqueza_geral_ou_ Indica se o individuo apresenta ou ndo G "0"=Nao
astneia o sintoma astneia ou fraqueza geral "1"=5Sim
Indica se o individuo apresenta ou nido "0"=Nao
coma . CG .,
o sintoma coma 1"=Sim
Indica se o individuo apresenta ou nao I
auscultacao_pulmonar_ _ ~ 0"=Nao
o sintoma auscultagdo pulmonar CG ... o
anomala ) 1"=Sim
andémala
Indica se o individuo apresenta ou nao "0"=Nao
convulsoes . - CG .o
o sintoma convulsdes 1"=Sim
. ) Indica se o individuo apresenta ou nao ~
radiografia_pulmonar_ . . oap "0"=Nao
o sintoma radiografia pulmonar com CG . .
com_alteracoes N 1"=Sim
alteracoes
. Indica se o individuo apresenta ou ndo "0"=Nao
pneumonia ) . CG A
o sintoma pneumonia 1"=Sim
ng: Z4: "
. e .. L Sintomatico
Indica se o individuo é sintomético A )
apresentacao_da_doenca . . CG Assintoma-
ou assintomatico tico"

Tabela 4.7: Descrigao varidveis referentes ao tipo de virus e teste (CG="Categorica").

Nome da Varidvel Descricdo Tipo Valores

virus_variant Indica a variante do virus CG  Nome da variante do virus
Indica outras variantes do

virus_variant_other virus ndo mencionadas CG Nome da variante do virus
na variavel virus_variant
Indica o tipo de teste

, po @ ANTIGEN
analise_1 efetuado se foi CG PCR

ANTIGEN ou PCR
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Esta base de dados inclui todos os casos de COVID-19 notificados laboratorialmente,
desde o inicio da pandemia em Portugal, inicio de marco de 2020 a meados de julho
de 2021. No entanto, esta ndo contém informacgdo sobre o desfecho do caso, como por
exemplo, cura, hospitaliza¢do simples ou hospitalizacdo em cuidados intensivos. Contudo,
esta base de dados tem uma varidvel associada a data de 6bito, entdo pode-se criar uma
varidvel que se refere ao desfecho derradeiro, isto é, se o utente acaba por falecer ou ndo,
ou seja, criou-se uma varidvel bindria que toma o valor 1 caso o utente tenha falecido,
tendo a data de morte associada, e 0 caso o utente tenha sobrevivido.

Nas Tabelas 4.8, 4.9, 4.10, 4.11, 4.12 e 4.13, apresentam-se as varidveis referente ao
utente, os dados geograficos, as datas, aos sintomas, as comorbilidades sobre o utente e
também sobre a variante do virus, assim como o tipo de teste empregue, respetivamente.
Apresenta-se em cada tabela a percentagem de valores omissos (NA’s) para cada uma das
variaveis.

Tabela 4.8: Varidveis referentes aos utentes.

Varidvel % de NA’s Variavel % de NA’s
id_pessoa 0.00 sexo_utente 0.00
idade_utente_a_data_validacao 7.81 morte 0.00
pais_nacionalidade_utente 1.33 regra_de_confirmacao 0.000

durante_o_periodo_de_incubacao

_esteve_fora_de_portugal 74.57 qual_o_pais 99.38

Tabela 4.9: Varidveis referentes aos dados geogréficos.

Variavel % de NA’s
codigo_concelho_morada_utente 2.64
descricao_concelho_morada_utente 2.64
codigo_concelho_ocorrencia 40.69
descricao_concelho_ocorrencia 40.69

Tabela 4.10: Varidveis referentes as datas.

Varidvel % de NA’s
data_confirmado 0.01
data_inicio_sintomas 65.76
data_obito 0.00

Através da andlise de cada uma das tabelas anteriormente descritas, constatamos que
a base de dados tem muitos problemas no que diz respeito ao preenchimento de dados.
Assim, foi necessario fazer alguma limpeza na presente base de dados. Contudo, antes da

limpeza, faz-se uma primeira andlise preliminar dos dados.
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Tabela 4.11: Variaveis referentes aos sintomas.

Variavel % de NA’s Varidvel % de NA’s
historia_de_febre_ou_calafrios 74.85 dispneia 81.28
tosse_seca_ou_produtiva 72.54 coriza 79.81
odinofagia 80.53 cefaleia 77.43
dor_abdominal 83.95 artralgia 40.90
dor_no_peito 83.62 mialgias 76.98
nauseas_vomitos 40.90 diarreia 40.90
irritabilidade_confusao 40.90 taquicardia 40.90
fraqueza_geral_ou_astneia 81.74 coma 40.90
auscultacao_pulmonar_anomala 40.90 convulsoes 40.90
radiografia_pulmonar_com_alteracoes 40.90 pneumonia 93.07
apresentacao_da_doenca 57.90

Tabela 4.12: Variaveis referentes as comorbilidades.

Variadvel % de NA’s
doenca_neurologica_ou_neuromuscular_cronica 40.90
neoplasia 40.90
vih_outras_imunodeficiencias 40.90
diabetes 40.90
doenca_pulmonar_cronica 40.90
asma 40.90
doenca_hematologicas_cronicas 40.90
patologia_hepatica 40.90
deficiencia_neurologica_cronicas 40.90
doenca_renal_cronica 40.90
insuficiencia_renal_aguda 40.90
insuficiencia_cardiaca 40.90
coagulopatia_de_consumo 40.90
o_doente_apresenta_comorbilidades 75.54

Tabela 4.13: Varidveis referentes ao tipo de virus e teste.

Varidvel % de NA’s
virus_variant 99.18
virus_variant_other 99.70
analise_1 7.84

O gréfico da Figura 4.1 mostra o nimero de novos casos confirmados (chamados
apenas de casos), desde o dia 3 de margo de 2020 até ao dia 11 de julho de 2021, sendo
que 16 de janeiro de 2021 foi o dia em que se atingiu o maior niimero de casos didrios,
16856 novos casos confirmados. Através da andlise da Figura 4.1, pode-se observar que se
registaram as seguintes 4 vagas/ondas:
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* 1% vaga ocorreu no final de margo de 2020 e inicio de abril de 2020;

¢ 2%vaga teve inicio em outubro de 2020 e durou até ao principio de dezembro;
¢ 3%vaga ocorreu ap6s o Natal de 2020 até ao meados de marco de 2021;

* 4 vaga teve inicio nos finais de junho de 2021.

Também se pode observar que o referido grafico tem diferentes oscilagdes e isto pode
ser devido as diferentes medidas adotadas pelo Governo de Portugal, desde o inicio da

pandemia até & data do dltimo caso confirmado, incluido neste estudo.
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Figura 4.1: Namero de casos didrios, base de dados original.

No gréfico de barras da Figura 4.2, encontra-se representada a percentagem de casos
confirmados por més da presente base de dados.

Através da andlise da Figura 4.2, verifica-se que é durante o periodo de outono e
inverno que ha o maior niimero de casos, sendo que o més de janeiro do ano de 2021
representa cerca de 33% dos casos totais, seguindo-se 0 més de novembro e dezembro de
2020, com cerca de 16% e de 13%, respetivamente. De referir também que a diminuicdo
do ntimero de casos de 33% no més de janeiro de 2021 para 8% em fevereiro de 2021, bem
como outras grandes diferencas devem-se as medidas adotadas pelo Governo de Portugal,
de forma a mitigar a propagagdo do virus tais como o dever de recolher obrigatério assim

como as diversas medidas de restri¢des que tomou ao longo do tempo.
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Figura 4.2: Percentagem de casos mensais, base de dados original.

Nas Figuras 4.3 e 4.4, encontra-se o nimero de casos confirmados, em cada um dos
20 distritos de Portugal por cada 100 mil habitantes, no periodo de tempo considerado.
Através da andlise das Figuras 4.3 e 4.4, conclui-se que sdo os distritos de Lisboa, Settibal,
Braga, Porto e Faro que apresentam maior ntiimero de casos por cada 100 mil habitantes,
sendo que o distrito de Lisboa com 7697 casos por 100 mil habitantes é o distrito com
maior ntimero de casos por 100 mil habitantes. J& os distritos que apresentam o menor
namero de casos por cada 100 mil habitantes sdo Leiria, Agores e os dois distritos do
interior Guarda e Portalegre. O distrito dos Agores é o que apresenta menor ntimero de
casos por 100 mil habitantes, 192 casos por 100 mil habitantes, como se observa na Figura
4.4a. O distrito da Madeira apresenta cerca de 3559 casos por cada 100 mil habitantes,
como se observa na Figura 4.4b.
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Figura 4.3: Ntimero de casos por 100 mil habitantes por distrito em Portugal Continental.
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Figura 4.4: Ntamero de casos por 100 mil habitantes por distrito em Portugal, Regides Auténomas.

Na Figura 4.5, representa-se a distribuigdo por sexo dos individuos que testaram posi-
tivoa COVID-19, verificando-se que a presente base de dados tem uma maior representagao
do sexo do feminino com uma diferenca de aproximadamente 10%.

40%-

20%-

Percentagem de Individuos

0%~
Sexo do Individuo

Figura 4.5: Distribuicdo Percentual de individuos do sexo masculino (M) e do sexo feminino

(E).
No gréfico da Figura 4.6, representa-se a percentagem de individuos que testaram
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positivo a COVID-19, por faixa etdria. Pode-se concluir que a faixa etaria que tem uma
maior representacdo de individuos é a classe dos [40 — 49] anos, sendo que esta representa
cerca de 17% dos casos de COVID-19. As classes etarias dos [20 — 29] anos, dos [30 — 39]
anos, e dos [50 — 59] anos, tém praticamente a mesma representacao, cerca de 15% dos
individuos. Ja as classes etarias dos [70 — 79] anos, dos > 80 anos e dos [0 — 9] anos, sdo
as que tém um menor nimero de casos, sendo que cada uma destas classes representa,
respetivamente cerca de 6%, 6% e 7% dos casos totais de COVID-19. As classes etarias
dos [10 — 19] anos e dos [60 — 69] anos, também tém uma distribuicdo muito semelhante,
sendo que cada uma destas representa cerca de 10% dos casos totais de COVID-19.

15%-

10%-

5%-

Percentagem de Casos Confirmados

0%-

[0-9] [10419] [20-29] [30-39] [40-49] [50-59] [60-69] [70-79) >=80
Classe Etaria

Figura 4.6: Percentagem de casos por classe etéria.

O grafico da Figura 4.7, retrata o nimero de mortes diarias associada a COVID-19.
Pode-se observar que no inicio hd um aumento significativo de mortes, sendo que estas
depois tendem a diminuir e a estabilizar, sendo que a partir de meados de outubro ha
novamente um aumento significativo de mortes por COVID-19, atingindo-se o maximo de
mortes no dia 30 de janeiro de 2021. A partir deste dia o nimero de mortes por COVID-19
comeca a diminuir, estabilizando.

O gréfico da Figura 4.8, mostra a percentagem de mortes associadas a COVID-19 por
cada més, sendo que se pode concluir que sdo nos meses de novembro a fevereiro que
houve o maior niimero de mortes, sendo que também sdo nestes meses que se tem o maior
nimero de casos mensais, como mostra o grafico da Figura 4.2.

A Figura 4.9, mostra a distribui¢do das mortes entre os individuos que testaram
positivo a COVID-19, sendo que a maioria ndo morreu, apenas cerca de 2% dos individuos
acabaram por falecer, sendo que os restantes 98% sobreviveram.

Na Figura 4.10, representa-se por sexo a percentagem de individuos que faleceram

e que sobreviveram, ndo existindo grande diferenca entre géneros, em ambos 0s casos
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Figura 4.7: Numero de ébitos didrios, base de dados original.
30%-
20%-

10%-

Percentagem de Obitos Mensais

0%-

Figura 4.8: Percentagem de mortes mensais, base de dados original.

tem-se que cerca de 2% dos individuos acabaram por falecer.

Na Figura 4.11, tem-se uma representagdo da distribuigdo etdria dos individuos que
faleceram e os que sobreviveram. Daqui, pode-se deduzir que de todos os individuos
que testaram positivo a COVID-19, 16.6% sobreviveram e pertencem a classe etaria dos
[40 — 49] anos, 14.5% sobreviveram e encontram-se respetivamente nas classes etdrias dos
[20 — 29] anos, [30 — 39] anos e [50 — 59] anos, 6% sobreviveram e encontram-se na classe
etdria dos [70 — 79] anos e cerca de 7% sobreviveram e pertencem a classe etaria dos 80 ou
mais anos. Somente cerca de 1% dos individuos é que tém 80 ou mais anos e acabaram

por falecer. De todos os individuos, somente cerca de 6% destes pertencem a classe etéria
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Figura 4.9: Percentagem de 6bitos.
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Figura 4.10: Distribui¢do de 6bitos por sexo.

dos [0-9] anos e sobreviveram.

Na Figura 4.11, ainda se constata que 0.05% dos individuos acabaram por falecer e
pertenciam a classe etdria dos [50 — 59] anos, 0.16% pertenciam a classe etaria dos [50 —59]
anos, 0.30% tinham entre 70 a 79 anos e 1.22% tinham 80 anos ou mais. Assim, ainda se
pode concluir que, & medida que a classe etdria é mais velha, tem-se um maior nimero
de o6bitos face a classe etdria anterior.

O gréfico da Figura 4.12, mostra a propor¢ao de individuos que acabaram por falecer
em cada uma das classes etarias. As conclusdes que se retiram da anélise da Figura 4.12,

sdo as mesmas que ja foram mencionadas anteriormente, isto €, a classe etaria dos >= 80
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Figura 4.11: Distribuicdo de 6bitos por classe etdria face ao total de individuos, "1"=6bito.

anos ¢ a classe que apresenta o maior niimero de mortes, seguindo-se a classe etaria dos

[70 — 79] anos, e assim sucessivamente.
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Figura 4.12: Percentagem de 6bitos por classe etaria.

>=80

Em suma, das conclusdes retiradas da analise da Figura 4.12 e das conclusées referidas

da anélise da Figura 4.6, conclui-se que apesar das classes etdrias mais avancadas apresen-

tarem o menor nimero de casos face as classes etarias mais jovens, estas apresentam uma

maior mortalidade, quando comparada com as classes etarias mais jovens.

A Figura 4.13, mostra ainda a percentagem de individuos que sobreviveram e faleceram,

por cada uma das classes etdrias e o que se pode concluir através da sua andlise é que
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nas diversas classes etdrias tem-se sempre um maior nimero de sobreviventes, sendo
que na classe etdria dos [70 — 79] anos e na de >= 80anos é onde se observa maior
percentagem de 6bitos. J4 nas restantes classes etdrias, tém-se que praticamente todos os

casos sobreviveram.
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Figura 4.13: Percentagem de 6bitos e ndo 6bitos por classe etdria, "1"=6bito.

Nas Figuras 4.14 e 4.15, pode-se observar o nimero de mortes por cada 100 mil
habitantes, em cada um dos 20 distritos de Portugal. Constata-se que os 20 distritos que
tém maior nimero de mortes por cada 100 mil habitantes, sdo os distritos de Braganga,
Lisboa, Evora, Coimbra e Settbal, com respetivamente 217, 155, 136, 135 e 133 mortes por
cada 100 mil habitantes. Os distritos que apresentam o menor niimero de mortes sdo a

Madeira e os Agores, com 27 e 8 mortes por cada 100 mil habitantes, respetivamente.

Em suma, fazendo uma anélise das Figuras 4.3 e 4.4 e das Figuras 4.14 e 4.15, pode-se
observar que apesar do distrito de Faro apresentar um ntimero elevado de casos por cada
100 mil habitantes, este distrito é um dos distritos que apresenta menor niimero de mortes
por cada 100 mil habitantes. Para o distrito da Madeira, também se pode observar que
apesar deste apresentar um maior namero de casos por cada 100 mil habitantes em relagdo
a varios distritos de Portugal Continental, este é o distrito que apresenta o menor niimero
de mortes por 100 mil habitantes. O distrito de Braganca é o 8° distrito que apresenta maior
numero de casos por cada 100 mil habitantes, no entanto é o que tem o maior nimero de
mortes por cada 100 mil habitantes. Ja no distrito da Guarda passa-se o contrério, pois
este é 0 2° distrito que apresenta menor niimero de casos por cada 100 mil habitantes, no
entanto é o 3° distrito que apresenta o maior nimero de mortes por cada 100 mil habitantes.
Comparando os distritos de Braga e de Santarém, observamos que o distrito de Braga
é o 3° distrito que tem maior ntiimero de casos por cada 100 mil habitantes e tem cerca

do dobro dos casos do distrito de Santarém, no entanto estes dois distritos apresentam o
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Figura 4.14: Namero de 6bitos por cada 100 mil habitantes em Portugal Continental.

mesmo nimero de mortes por cada 100 mil habitantes.
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(a) Regido Auténoma dos Agores. (b) Regido Auténoma da Madeira.

Figura 4.15: Obitos por cada 100 mil habitantes em Portugal, Regides Auténomas.

41.1 Comorbilidades

Nesta subsec¢do, apresentamos uma anélise estatistica as varidveis das comorbilidades,
que estdo na presente base de dados. Dado que as varidveis referentes as comorbilida-
des sdo varidveis dicotomicas que representam se um individuo apresenta ou nio a
comorbilidade, entdo na andlise estatistica iremos estudar a distribui¢do percentual dos
individuos que tém a comorbilidade e também iremos relatar a distribuicdo dos 6bitos

pela comorbilidade.

4.1.1.1 Doenca Neurolégica ou Neuromuscular Crénica

O grafico da Figura 4.16a, apresenta a distribuigdo percentual dos individuos da base
de dados com a doenga neurolégica ou neuromuscular crénica, sendo que se pode concluir
que apenas 0.4% dos individuos da base de dados é que tém a comorbilidade doenga
neurolégica ou neuromuscular crénica.

No grafico da Figura 4.16b, apresenta-se a distribuigdo dos 6bitos pela comorbilidade
doenca neurolégica ou neuromuscular crénica. Dos individuos que apresentam a doenga,
cerca de 80% sobrevivem sendo que os restantes 20% acabam por falecer. Ja no que diz
respeito aos individuos que ndo apresentam a dada doenga, apenas cerca de 2% é que
acabam por falecer, pelo que este valor € um valor bastante inferior quando comparado

com o valor homdlogo para os pacientes com a comorbilidade.
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Figura 4.16: Distribuigdo pela comorbilidade (a) e distribuigao dos 6bitos pela comorbilidade (b).

4.1.1.2 Neoplasia

O gréfico da Figura 4.17a, apresenta a distribui¢do percentual dos individuos da base
de dados com a comorbilidade neoplasia, onde se pode concluir que cerca de 1.3% dos

individuos é que tém a comorbilidade neoplasia.

O gréfico da Figura 4.17b, apresenta a distribuigdo percentual dos 6bitos pela comorbi-
lidade neoplasia. Da sua analise, pode-se concluir que a percentagem de individuos que
acabam por falecer é muito mais elevada nos individuos que tém neoplasia do que nos

individuos que ndo apresentam a referida doenca.
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(a) Distribui¢do percentual de individuos com (b) Distribui¢do dos ébitos pela comorbilidade
(1) e sem (0) a comorbilidade neoplasia. neoplasia.

Figura 4.17: Distribuigdo pela comorbilidade (a) e distribuigdo dos 6bitos pela comorbilidade (b).
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4.1.1.3 VIH ou Outra Imunodeficiéncia

O grafico da Figura 4.18a, apresenta a distribuicao percentual dos individuos da base
de dados com a comorbilidade VIH ou outra imunodeficiéncia, onde se pode concluir que
apenas 0.3% destes é que tém a comorbilidade VIH ou outra imunodeficiéncia.

No grafico da Figura 4.18b, apresenta-se a distribuigdo dos 6bitos pela comorbilidade
VIH ou outras imunodeficiéncia. Da analise da Figura 4.18b, deduz-se que a percentagem
de individuos que acabam por falecer e que apresentam a doenca é muito préxima da
percentagem de individuos que faleceram e ndo apresentam a doenga, no entanto esta
altima apresenta um valor menor, que é de cerca 2%, enquanto que a percentagem de
individuos que acabam por falecer e tém a VIH ou outra imunodeficiéncia é de cerca de
3%.
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Figura 4.18: Distribuicao pela comorbilidade (a) e distribuicdo dos ébitos pela comorbilidade (b).

4.1.1.4 Diabetes

O gréfico da Figura 4.19a, apresenta a distribui¢do percentual dos individuos da base
de dados com a comorbilidade diabetes, onde se pode concluir que cerca de 3.2% destes
é que tém a comorbilidade diabetes.

No grafico da Figura 4.19b, apresenta-se a distribuigdo dos 6bitos pela comorbilidade
diabetes, sendo que da sua anélise conclui-se que percentagem de mortes é muito mais
elevada nos individuos que apresentam a comorbilidade diabetes do que os que nédo

apresentam.
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Figura 4.19: Distribuigdo pela comorbilidade (a) e distribuigdo dos 6bitos pela comorbilidade (b).

4.1.1.5 Doenca Pulmonar Crénica

O gréfico da Figura 4.20a, apresenta a distribui¢ao percentual dos individuos da base

de dados com a comorbilidade doenca pulmonar crénica, onde se conclui apenas 1.0%

dos individuos é que tém a comorbilidade doenga pulmonar crénica.

No gréfico da Figura 4.20b, tem-se apresentada a distribui¢do dos 6bitos pela comor-

bilidade doenga pulmonar crénica. Da sua andlise, conclui-se que percentagem de mortes

é muito mais elevada nos individuos que apresentam a comorbilidade doenga pulmonar

crénica do que os que ndo apresentam.
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Figura 4.20: Distribuigdo pela comorbilidade (a) e distribuigdo dos 6bitos pela comorbilidade (b).
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4.1.1.6 Asma

O grafico da Figura 4.21a, apresenta a distribuicdo percentual dos individuos da base
de dados com a comorbilidade asma, onde se conclui que cerca 2% dos individuos é que
tém a comorbilidade asma.

A Figura 4.21b, mostra a distribui¢do dos 6bitos pela comorbilidade asma. Através
da andlise da Figura 4.21b, conclui-se que a percentagem de individuos que acabam por
falecer é mais baixa nos individuos com a comorbilidade asma do que nos individuos que

nao tém a comorbilidade asma.
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(a) Distribui¢do percentual de individuos com (b) Distribuigdo dos 6bitos pela comorbilidade
(1) e sem (0) a comorbilidade asma. asma.

Figura 4.21: Distribuigdo pela comorbilidade (a) e distribuigdo dos 6bitos pela comorbilidade (b).

4.1.1.7 Doenca Hematolégicas Crénicas

O grafico da Figura 4.22a, apresenta a distribuicdo percentual dos individuos da base
de dados com a comorbilidade doenga hematoldgica crénica, onde se conclui que apenas
uma parte residual destes individuos é que apresentam esta comorbilidade.

O gréfico da Figura 4.22b, apresenta a distribui¢cdo dos 6bitos pela comorbilidade
doenga hematolégica crénica, donde se conclui que a percentagem de individuos que aca-
bam por falecer € mais elevada nos individuos com a comorbilidade doenga hematolégica

crénica do que nos individuos que ndo tém a comorbilidade doenga hematoldgica crénica.

4.1.1.8 Patologia Hepatica

O gréfico da Figura 4.23a, apresenta a distribui¢do percentual dos individuos da base
de dados com a comorbilidade patologia hepatica, onde se conclui que apenas 0.3% dos
individuos é que apresentam esta comorbilidade.

No grafico da Figura 4.23b, apresenta-se a distribuigdo dos 6bitos pela comorbilidade
patologia hepatica, onde se conclui que a percentagem de mortes dos individuos que
apresentam a comorbilidade patologia hepatica € muito mais elevada do que os individuos

que ndo a apresentam.
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Figura 4.22: Distribuigdo pela comorbilidade (a) e distribuigao dos 6bitos pela comorbilidade (b).
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Figura 4.23: Distribuigdo pela comorbilidade (a) e distribuigdo dos 6bitos pela comorbilidade (b).

4.1.1.9 Deficiéncia Neurolégica Crénica

O gréfico da Figura 4.24a, apresenta a distribui¢do percentual dos individuos da base
de dados com a comorbilidade deficiéncia neurolégica crénica, onde se conclui que apenas
0.3% dos individuos é que apresentam esta comorbilidade.

A Figura 4.24b, mostra a distribuicdo dos 6bitos pela comorbilidade deficiéncia neu-
rolégica crénica. Através da andlise da Figura 4.24b, pode-se concluir que acabam por
falecer mais individuos que apresentam patologia hepatica dos que acabam por falecer
e ndo tém a patologia hepatica, uma vez que, a percentagem de individuos que tém a
patologia hepatica é bastante superior a percentagem de individuos que ndo apresentam

patologia hepética e que acabam por falecer.
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Figura 4.24: Distribuigdo pela comorbilidade (a) e distribuigao dos 6bitos pela comorbilidade (b).

4.1.1.10 Doenca Renal Crénica

O grafico da Figura 4.25a, apresenta a distribuicdo percentual dos individuos da base

de dados com a comorbilidade doenga renal crénica, onde se conclui que apenas 0.8% dos

individuos é que apresentam esta comorbilidade.

Na Figura 4.25b, tem-se apresentada a distribuicdo dos 6bitos pela comorbilidade

doenga renal crénica, donde se conclui que a percentagem de individuos que apresentam

a doenga renal crénica e que acabam por falecer é mais elevada face aos individuos que

ndo apresentam a referida doenga e que acabam por falecer.
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Figura 4.25: Distribuigdo pela comorbilidade (a) e distribuigao dos 6bitos pela comorbilidade (b).
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4.1.1.11 Insuficiéncia Renal Aguda

O gréfico da Figura 4.26a, apresenta a distribuicao percentual dos individuos da base
de dados com a comorbilidade insuficiéncia renal aguda, onde se conclui que praticamente
nenhum dos individuos apresenta a referida comorbilidade.

O grafico da Figura 4.26b, mostra a distribui¢do dos 6bitos pela comorbilidade insufici-
éncia renal aguda. Da anélise da Figura 4.26b, conclui-se que a percentagem de individuos
que acabam por falecer e tém a comorbilidade insuficiéncia renal aguda é mais elevada

face aos individuos que acabam por falecer e ndo apresentam a referida comorbilidade.
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Figura 4.26: Distribuigdo pela comorbilidade (a) e distribuigdo dos 6bitos pela comorbilidade (b).

4.1.1.12 Insuficiéncia Cardiaca

O grafico da Figura 4.27a, apresenta a distribuicdo percentual dos individuos da base
de dados com a comorbilidade insuficiéncia cardiaca, onde se conclui que praticamente
nenhum dos individuos apresenta a referida comorbilidade.

No gréfico da Figura 4.27b, tem-se apresentada a distribuicdo dos ébitos pela comorbi-
lidade insuficiéncia cardiaca, que através da sua andlise, conclui-se que a percentagem de
individuos que acabam por falecer e tém a comorbilidade insuficiéncia cardiaca é bastante
mais elevada face aos individuos que acabam por falecer e ndo apresentam a referida

comorbilidade.

4.1.1.13 Coagolopatia de Consumo

O gréfico da Figura 4.28a, apresenta a distribuigdo percentual dos individuos da base de
dados com a comorbilidade coagolopatia de consumo, onde se conclui que praticamente

nenhum dos individuos apresenta a referida comorbilidade.
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Figura 4.27: Distribuigdo pela comorbilidade (a) e distribuigao dos 6bitos pela comorbilidade (b).

O grafico da Figura 4.28b, apresenta a distribui¢do dos 6bitos pela comorbilidade
coagolopatia de consumo, donde se observa que existe uma maior percentagem de indi-
viduos que acabam por falecer quando estes apresentam a comorbilidade coagolopatia

de consumo, dos que acabam por falecer e ndo apresentam coagolopatia de consumo.
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Figura 4.28: Distribuicao pela comorbilidade (a) e distribuicdo dos ébitos pela comorbilidade (b).

4.1.2 Sintomas

Nesta subsec¢do, apresentamos uma andlise estatistica as varidveis dos sintomas, que
estdo na presente base de dados. Dado que as varidveis referentes aos sintomas sao
variaveis dicotémicas que representam se um individuo apresenta ou ndo o sintoma,
entdo na andlise estatistica iremos estudar a distribuigao percentual dos individuos que

tém o sintoma e também iremos relatar a distribui¢do dos 6bitos pelo sintoma.
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4.1.2.1 Historia de Febre ou Calafrios

O grafico da Figura 4.29a apresenta a distribuicdo percentual dos individuos da base
de dados com o sintoma histéria de febre ou calafrios, sendo que cerca de 12.8% dos
individuos tém este sintoma.

No gréfico da Figura 4.29b, tem-se representado a distribui¢do dos ébitos pelo sintoma
histéria de febre ou calafrios. Da sua andlise, pode-se concluir que a percentagem de
individuos que acabaram por falecer dado que estes apresentavam o sintoma histéria de
febre ou calafrios é de 3%, sendo este valor mais elevado, quando comparado com os

individuos que faleceram e ndo apresentavam o sintoma histéria de febre ou calafrios.

Histéria de Febre
ou Calafrios

100%-

75%- Mo
2 LR
[=}
3 @ 5%
3 3
< 50%- 2
[0} o
o° £
§ 3
50%-
:
&', 25%- é
& 25%-
0%- (1o%)
; ; — ee——
0 1 0%-
Historia de Febre ou Calafrios ) i
. . .~ . ., Morte
(a) Distribuigdo percentual de individuos com
(1) e sem (0) o sintoma histéria de febre ou (b) Distribuicdo dos 6bitos pelo sintoma histéria
calafrios. de febre ou calafrios.

Figura 4.29: Distribuigdo por sintoma (a) e distribui¢do dos 6bitos por sintoma (b).

4.1.2.2 Pneumonia

O graéfico da Figura 4.30a apresenta distribuicdo percentual dos individuos da base de
dados com o sintoma pneumonia, sendo que apenas 0.5% dos individuos é que tém este
sintoma.

No gréfico da Figura 4.30b, tem-se representado a distribui¢do dos ébitos pelo sintoma
pneumonia. Da sua anélise, pode-se deduzir que existe uma diferenga muito grande entre
a percentagem de individuos que apresentam a pneumonia e que acabam por falecer face
a percentagem de individuos que ndo apresentam o dado sintoma e que também acabam

por falecer.
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Figura 4.30: Distribuigdo por sintoma (a) e distribui¢do dos 6bitos por sintoma (b).

4.1.2.3 Tosse Seca ou Produtiva

O gréfico da Figura 4.31a apresenta distribuicdo percentual dos individuos da base

de dados com o sintoma tosse seca ou produtiva, sendo que cerca de 19% dos individuos

tém este sintoma.

No grafico da Figura 4.31b, tem-se representado a distribui¢ao dos 6bitos pelo sintoma
tosse seca ou produtiva. Da sua andlise, pode-se deduzir que a percentagem de individuos

que acabam por falecer e apresentam o sintoma tosse seca ou produtiva é idéntico ao seu

valor homélogo para os individuos que ndo apresentam o referido sintoma tosse seca ou

rodutiva, sendo em ambos 0s casos cerca de 2%.
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Figura 4.31: Distribuigdo por sintoma (a) e distribui¢do dos 6bitos por sintoma (b).
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4.1.2.4 Dispneia

O grafico da Figura 4.32a apresenta distribuicdo percentual dos individuos da base de
dados com o sintoma dispneia, sendo que cerca de 3.5% dos individuos tém este sintoma.
No grafico da Figura 4.32b, tem-se representado a distribui¢do dos 6bitos pelo sintoma
dispneia. Da sua andlise, pode-se deduzir que a percentagem de individuos que acabam
por falecer e apresentam o sintoma dispneia é mais elevada face aos individuos que ndo

apresentam o referido sintoma e que também acabam por falecer.
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(1) e sem (0) o sintoma dispneia. neia.

Figura 4.32: Distribuigdo por sintoma (a) e distribui¢do dos 6bitos por sintoma (b).

4.1.2.5 Coriza

O gréfico da Figura 4.33a apresenta distribui¢do percentual dos individuos da base de
dados com o sintoma coriza, sendo que cerca de 8.1% dos individuos tém este sintoma.

No gréfico da Figura 4.33b, tem-se representado a distribui¢do dos ébitos pelo sintoma
coriza. Da sua andlise, pode-se deduzir que a percentagem de individuos que acabam por
falecer e apresentam o sintoma coriza € mais baixa que a percentagem de individuos que

nao apresentam o referido sintoma e que acabam por falecer.

4.1.2.6 Odinofagia

O gréfico da Figura 4.34a apresenta distribuigdo percentual dos individuos da base
de dados com o sintoma odinofagia, sendo que cerca de 6.7% dos individuos tém este
sintoma.

No gréfico da Figura 4.34b, tem-se representado a distribui¢do dos ébitos pelo sintoma
odinofagia. Da sua andlise, pode-se deduzir que a percentagem de individuos que aca-
bam por falecer e apresentam o sintoma odinofagia é mais baixa que a percentagem de

individuos que ndo apresentam o referido sintoma e que acabam por falecer.
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Figura 4.33: Distribuigdo por sintoma (a) e distribui¢do dos 6bitos por sintoma (b).
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Figura 4.34: Distribuigao por sintoma (a) e distribuicdo dos 6bitos por sintoma (b).

4.1.2.7 Cefaleia

O grafico da Figura 4.35a apresenta distribuicdo percentual dos individuos da base de
dados com o sintoma cefaleia, sendo que cerca de 12% dos individuos tém este sintoma.

No grafico da Figura 4.35b, tem-se representado a distribui¢ao dos 6bitos pelo sintoma
cefaleia. Da sua andlise, pode-se deduzir que a percentagem de individuos que acabam
por falecer e apresentam o sintoma cefaleia é mais baixa que a percentagem de individuos

que ndo apresentam o referido sintoma e que acabam por falecer.
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Figura 4.35: Distribuigdo por sintoma (a) e distribui¢do dos 6bitos por sintoma (b).

4.1.2.8 Dor Abdominal

O grafico da Figura 4.36a apresenta distribuicdo percentual dos individuos da base de
dados com o sintoma dor abdominal, sendo que apenas 1.2% dos individuos é que tém
este sintoma.

No grafico da Figura 4.36b, tem-se representado a distribui¢ao dos 6bitos pelo sintoma
dor abdominal. Da sua andlise, observa-se que a percentagem de individuos que acabam
por falecer é mais elevado nos individuos que apresentam o sintoma da dor abdominal
do que os que ndo apresentam, sendo que dos individuos que ndo apresentam o sintoma
cerca de 2% acabam por falecer, enquanto que nos individuos que apresentam o sintoma

em estudo, cerca de 3% é que acabam por falecer.
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Figura 4.36: Distribuigdo por sintoma (a) e distribui¢do dos 6bitos por sintoma (b).
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4.1.2.9 Dor no Peito

O graéfico da Figura 4.37a apresenta distribui¢do percentual dos individuos da base de
dados com o sintoma dor no peito, sendo que apenas de 1.8% dos individuos é que tém
este sintoma.

No gréfico da Figura 4.37b, tem-se representado a distribui¢do dos ébitos pelo sintoma
dor no peito. Da sua andlise, observa-se que a percentagem de individuos que apresenta
o sintoma dor no peito e que acabaram por falecer é muito idéntica a percentagem de
individuos que acabaram por falecer e ndo apresenta o referido sintomas, uma vez que

em ambos 0s casos, cerca de 2% dos individuos é que acabam por falecer.
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Figura 4.37: Distribuigao por sintoma (a) e distribuicdo dos 6bitos por sintoma (b).

4.1.2.10 Artralgia

O gréfico da Figura 4.38a apresenta distribuigdo percentual dos individuos da base
de dados com o sintoma artralgia, sendo que cerca de 2.0% dos individuos apresentam o
sintoma.

No grafico da Figura 4.38b, tem-se representado a distribui¢ao dos 6bitos pelo sintoma
artralgia. Da sua anélise, observa-se que a percentagem de individuos que apresentam
o sintoma artralgia e que acabaram por falecer é mais baixa do que a percentagem de

individuos que acabaram por falecer e ndo apresentam o referido sintomas.
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Figura 4.38: Distribuigdo por sintoma (a) e distribui¢do dos 6bitos por sintoma (b).

4.1.2.11 Mialgias

O grafico da Figura 4.39a apresenta distribuicdo percentual dos individuos da base de
dados com o sintoma mialgias, sendo que cerca de 13.0% dos individuos apresentam o

sintoma.

No grafico da Figura 4.39b, tem-se representado a distribuicdo dos 6bitos pelo sintoma
mialgias. Da sua anélise, pode-se concluir que o niimero de individuos que acabam por
falecer é mais elevado nos individuos que ndo apresentam o sintoma mialgias do que nos

individuos que apresentam o referido sintoma.
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Figura 4.39: Distribuigao por sintoma (a) e distribuicdo dos 6bitos por sintoma (b).
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4.1.2.12 NAauseas ou Vomitos

O gréfico da Figura 4.40a apresenta distribuigdo percentual dos individuos da base
de dados com o sintoma nauseas ou vomitos, sendo que cerca de 4.1% dos individuos
apresentam o sintoma.

No gréfico da Figura 4.40b, tem-se representado a distribui¢do dos ébitos pelo sintoma
nduseas ou vomitos. Da sua anédlise, pode-se concluir que a percentagem de individuos
que faleceram e apresentam o sintoma em estudo é idéntica 4 percentagem de individuos
que acabaram por falecer e ndo apresentam o sintoma nduseas ou vomitos, sendo que em

ambos os casos cerca de 2% dos individuos é que acabaram por falecer.
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(a) Distribuigdo percentual de individuos com (b) Distribuicdo dos 6bitos pelo sintoma nau-
(1) e sem (0) o sintoma nauseas ou vémitos. seas ou vomitos.

Figura 4.40: Distribuigao por sintoma (a) e distribuicdo dos 6bitos por sintoma (b).

4.1.2.13 Diarreia

O gréfico da Figura 4.41a apresenta distribuigdo percentual dos individuos da base
de dados com o sintoma diarreia, sendo que cerca de 5.3% dos individuos apresentam o
sintoma.

No grafico da Figura 4.41b, tem-se representado a distribui¢ao dos 6bitos pelo sintoma
diarreia. Da sua andlise, pode-se concluir que a percentagem de individuos que faleceram
e apresentam o sintoma em estudo é idéntica & percentagem de individuos que acabaram
por falecer e ndo apresentam o sintoma diarreia, sendo que em ambos os casos cerca de

2% dos individuos é que acabaram por falecer.
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Figura 4.41: Distribuigdo por sintoma (a) e distribui¢do dos 6bitos por sintoma (b).

4.1.2.14 Convulsoes

O grafico da Figura 4.42a apresenta distribuicdo percentual dos individuos da base de
dados com o sintoma convulsdes, sendo que apenas 0.1% dos individuos é que apresentam

o sintoma.

No grafico da Figura 4.42b, tem-se representado a distribuicdo dos 6bitos pelo sintoma
convulsdes. Da sua analise, pode-se concluir que a percentagem de individuos que fale-
ceram e apresentam o sintoma convulsdes é maior do que a percentagem de individuos

que acabaram por falecer e ndo apresentam o sintoma em causa.
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Figura 4.42: Distribuigao por sintoma (a) e distribuicdo dos 6bitos por sintoma (b).
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4.1.2.15 Irritabilidade Confusio

O graéfico da Figura 4.43a apresenta distribui¢do percentual dos individuos da base de
dados com o sintoma irritabilidade confusdo, sendo que apenas 0.3% dos individuos é
que apresentam o sintoma.

No gréfico da Figura 4.43b, tem-se representado a distribui¢do dos ébitos pelo sintoma
irritabilidade confusdo. Da sua andlise, pode-se concluir que a percentagem de individuos
que faleceram e apresentam o sintoma irritabilidade confusdo é bastante superior a

percentagem de individuos que acabaram por falecer e ndo apresentam o sintoma em

causa.
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(1) e sem (0) o sintoma irritabilidade confuséo. bilidade confusao.

Figura 4.43: Distribuigao por sintoma (a) e distribuicdo dos 6bitos por sintoma (b).

4.1.2.16 Fraqueza Geral ou Astenia

O graéfico da Figura 4.44a apresenta distribui¢do percentual dos individuos da base de
dados com o sintoma fraqueza geral ou astneia, sendo que cerca de 7.0% dos individuos
é que apresentam o sintoma.

No grafico da Figura 4.44b, tem-se representado a distribui¢ao dos 6bitos pelo sintoma
fraqueza geral ou astneia. Da sua andlise, observa-se que a percentagem de individuos que
ndo apresentam o sintoma em causa e que acabaram por falecer é cerca de 2%, sendo este
valor menor quando comparado com o valor homdlogo para os individuos que apresentem
o sintoma em causa, pois neste tltimo caso apenas cerca de 4% dos individuos é que

acabaram por falecer.
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Figura 4.44: Distribuigao por sintoma (a) e distribui¢do dos 6bitos por sintoma (b).

4.1.2.17 Ausculta¢do Pulmonar Anémala

O gréfico da Figura 4.45a apresenta distribuigdo percentual dos individuos da base
de dados com o sintoma auscultagdo pulmonar anémala, sendo que apenas 0.9% dos
individuos é que apresentam o sintoma.

No gréfico da Figura 4.45b, tem-se representado a distribui¢do dos 6bitos pelo sin-
toma auscultagdo pulmonar anémala. Da sua analise, observa-se que a percentagem de
individuos que apresentam o sintoma auscultacdo pulmonar anémala e que acabaram
por falecer é bastante superior quando comparado com o seu valor homoélogo para os

individuos que ndo apresentam o sintoma em causa.
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Figura 4.45: Distribuigao por sintoma (a) e distribuicdo dos 6bitos por sintoma (b).
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4.1.2.18 Radiografia Pulmonar com Alteracdes

O grafico da Figura 4.46a apresenta distribui¢do percentual dos individuos da base de
dados com o sintoma radiografia pulmonar com alteragdes, sendo que cerca de 2.2% dos
individuos é que apresentam o sintoma.

No gréfico da Figura 4.46b, tem-se representado a distribui¢do dos ébitos pelo sintoma
radiografia pulmonar com alteragdes. Da sua andlise, conclui-se que existe uma diferenca
significativa entre a propor¢do de individuos que apresentam o sintoma radiografia
pulmonar com altera¢des e que acabaram por falecer e a propor¢ao de individuos que
ndo apresentam o sintoma em causa e que acabaram por falecer, pois, uma vez que,
dos individuos que apresentam o sintoma em causa, cerca de 20% acabaram por falecer,
enquanto que dos individuos que nado apresentam o sintoma em estudo, somente cerca

de 2% é que acabaram por falecer.
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Figura 4.46: Distribuigdo por sintoma (a) e distribui¢do dos 6bitos por sintoma (b).

4.1.2.19 Coma

O gréfico da Figura 4.47a apresenta distribui¢do percentual dos individuos da base de
dados com o sintoma coma, sendo que praticamente nenhum dos individuos apresenta o
sintoma em causa.

No gréfico da Figura 4.47b, tem-se representado a distribui¢do dos ébitos pelo sintoma
coma. Da sua analise, conclui-se que existe uma diferenga significativa entre a proporgao
de individuos que apresentam o sintoma coma e que acabaram por falecer e a proporg¢ao
de individuos que ndo apresentam o sintoma em causa e que ndo acabaram por falecer,
pois, uma vez que, dos individuos que apresentam o sintoma em causa, cerca de 27%
acabaram por falecer, enquanto que dos individuos que ndo apresentam o sintoma em

estudo, somente cerca de 2% é que acabaram por falecer.
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Figura 4.47: Distribuigdo por sintoma (a) e distribui¢do dos 6bitos por sintoma (b).

4.1.2.20 Taquicardia

O grafico da Figura 4.48a apresenta distribui¢do percentual dos individuos da base de
dados com o sintoma taquicardia, sendo que penas 0.5% dos individuos é que apresentam
o sintoma em causa.

No gréfico da Figura 4.48b, tem-se representado a distribui¢do dos 6bitos pelo sin-
toma coma. Da sua andlise, observa-se que existe uma diferenga considerdvel entre os
individuos que acabaram por falecer e que ndo apresentam o sintoma taquicardia, com
os individuos que acabaram por falecer e que apresentam o sintoma taquicardia, sendo
que dos individuos que ndo apresentam o sintoma em causa, cerca de 2% é que acabaram
por falecer, enquanto que dos individuos que apresentam o sintoma taquicardia, cerca de

13% é que acabaram por falecer. .
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Figura 4.48: Distribuigao por sintoma (a) e distribui¢do dos 6bitos por sintoma (b).
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4.2 Limpeza da Base de Dados

Na seccdo 4.1, constatou-se que a presente base de dados tinha diversos problemas,
no que diz respeito ao preenchimento dos dados, como se pode observar nas tabelas 4.8,
49,4.10,4.11,4.12,e 4.13.

Uma vez que as variaveis referentes ao virus que se encontram na Tabela 4.13 tém uma
percentagem muito elevada de valores omissos cerca de 99%, optou-se por remover estas
varidveis da base de dados. Apesar da varidvel analise_1, ter apenas cerca de 7% dos seus
valores omissos, decidiu-se remover esta varidvel, uma vez que esta varidvel é referente ao
tipo de teste, como por exemplo, o teste PCR ou Antigénio e, neste trabalho apenas se esta
interessado em estudar quais os sintomas e quais as comorbilidades que se relacionam
com a varidvel morte por COVID-19.

Do mesmo modo e pelas mesmas razdes que se eliminou as varidveis referentes aos
virus, também se optou por fazer o mesmo para a varidvel qual_o_pais (pais de origem do
paciente, quando esteve fora de Portugal), que tem cerca de 1% dos dados preenchidos,
conforme se pode observar na Tabela 4.8.

Também se optou por remover a variavel referente a data do inicio dos sintomas, que
se encontra na Tabela 4.10, pois esta varidvel tem cerca de 65% dos valores omissos. Adici-
onalmente se compararmos esta varidvel com a varidvel referente a data de confirmagéo, o
que se observa é uma translagdo no tempo entre as duas datas, ou seja, tem-se que a data de
confirmacéo reflete a data do inicio dos sintomas, mas com um determinado desfasamento
no tempo, como se pode observar na Figura 4.49. No entanto a varidvel data_confirmado
foi convertida numa nova varidvel de tempo data_confirmadol, que representa a diferenca
entre o nimero de dias da data do primeiro caso e a data de confirmagdo em questao.
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Figura 4.49: Data inicio dos sintomas vs data de confirmacao.

Dado que no presente estudo ndo se estd interessado em modelar o nimero de
infe¢des/casos ao longo do tempo, isto é, ndo se estd interessado em modelar o niimero

de infecdes de um determinado dia do ano e, como referido anteriormente a data de
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confirmacao reflete a data do inicio dos sintomas, estando apenas esta desfasado durante
um periodo de tempo da data de confirmacédo, ndo se levou em conta neste estudo a
varidvel data inicio dos sintomas.

A variavel durante_o_periodo_de_incubacao_esteve_fora_de_portugal que se encontra na
Tabela 4.8, foi removida, apesar desta varidvel estar em associagdo com a variavel morte,
uma vez que o valor do p-value do teste x?, é de 3.53 x 1071, pelo que a um nivel
de significincia de 5% existem evidéncias estatisticas de rejeitar a hipétese nula da
independéncia.

Por outro lado, também se ajustou um modelo de Regressdao Logistica, em que se
tentou explicar a varidvel resposta morte com a variavel explicativa durante_o_periodo_de_
incubacao_esteve_fora_de_portugal. Depois de ajustado o modelo, testou-se a hipétese nula
representada em 4.1, recorrendo ao teste de Wald, obteve-se um valor do p-value de 1.04 X
10715, pelo que a um nivel de significAncia de 5% existem evidéncias estatistica que nos per-
mitem rejeitar a hipétese nula, pelo que a um nivel de significancia de 5%, é plausivel assu-
mir que o coeficiente da varidvel explicativa durante_o_periodo_de_incubacao_esteve_fora_de_
portugal é diferente de 0.

HO : ﬁdumnte_o_periodo_de_incubacuo_esteve _fora_de_portugal = 0 ( 4 1)

Hl : ﬁdumnte o_periodo_de_incubacao_esteve_fora_de_portugal 7‘4 0

Ou seja, tem-se que a varidvel explicativa durante_o_periodo_de_incubacao_esteve_fora_de
_portugal explica alguma parte das mortes, sem no entanto sabermos o pais onde o
individuo se encontrava. Apesar das conclusdes tiradas anteriormente, ndo nos podemos
abstrair de s6 se ter um nimero de observa¢des comuns na varidvel morte e na variavel
durante_o_periodo_de_incubacoo_esteve_fora_de_portugal de apenas de cerca de 25%, como se
observa na Tabela 4.8. Assim, quando se utiliza o teste do X2 e também quando se constréio
modelo e se utiliza o teste Wald para se testar se o coeficiente de regressdo é nulo, apenas se
estd a trabalhar sobre um méaximo de cerca de 25% das observagdes, pelo que se pode estar
a criar um padrdo que ndo existe na realidade. Logo, dada a quantidade de valores omissos
da varidvel durante_o_periodo_de_incubacao_esteve_fora_de_portugal, decidiu-se remover esta
varidvel no presente estudo.

Também se removeu a varidvel pais_nacionalidade_utente, apesar de existirem evidéncias
estatisticas de que esta varidvel estd em associacdo com a varidvel morte, uma vez que o
valor do p-value do teste do x? é de 0.0005. A decisdo de se remover esta varidvel deve-se
ao facto de ndo se estar interessado em modelar qual a nacionalidade do utente que esta
mais associado a morte por COVID-19. Por outro lado, das observagdes desta variavel que
ndo tinham valores omissos, temos que cerca de 92% destas observagdes sdo de individuos
que tém a nacionalidade Portuguesa, sendo que dos individuos que acabaram por falecer
cerca de 98% destes tinham nacionalidade Portuguesa, dai venha também o facto de se
rejeitar a hipétese nula da independéncia do teste do x?, pois uma vez que grande parte

das observagdes pertencerem a uma tinica classe da nacionalidade.
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As variaveis que dizem respeito a morada do utente, quer a descri¢do (variavel des-
cricao_concelho_morada_utente - nome do concelho) quer ao cédigo da morada do utente
(variavel codigo_concelho_morada_utente - c6digo do concelho), também foram removi-
das da presente base de dados. O mesmo também foi efetuado para as variaveis que
dizem respeito ao concelho de ocorréncia, quer a descri¢do do concelho (varidvel descri-
cao_concelho_ocorrencia - nome do concelho de ocorréncia) quer ao cédigo do concelho
(variavel codigo_concelho_ocorrencia - cédigo do concelho de ocorréncia). No entanto, estas 4
varidveis da base de dados, foram convertidas em 4 novas varidveis, sendo duas delas sobre
o distrito de ocorréncia e as restantes duas sobre o distrito de morada do utente, ou seja,
as variaveis descricao_concelho_ocorrencia e codigo_concelho_ocorrencia foram convertidas em
descricao_distrito_ocorrencia e codigo_descricao_ocorrencia, respetivamente, enquanto que as
varidveis descricao_concelho_morada_utente e codigo_concelho_morada_utente foram converti-
das em descricao_distrito_morada_utente e codigo_descricao_morada_utente, respetivamente.
O motivo, pelo qual se converteu os concelhos em distritos, deve-se ao facto da diminuigdo
dos niveis de categorias nestas varidveis, uma vez que nas varidveis referentes aos conce-
lhos temos 309 categorias enquanto que nos dados referentes aos distritos somente temos
20 categorias. No entanto, apds a conversdo dos concelhos em distritos, optou-se somente
por levar em conta as varidveis referentes aos distritos de ocorréncia, uma vez que grande
parte dos utentes tém a descricdo da morada de distrito igual a descri¢dao do distrito de
ocorréncia, sendo este valor cerca de 98%. Este facto pode-se dever a deslocag¢des ou ao
seu local de trabalho. Ou seja, temos que praticamente todos os individuos que moram
num dado distrito tiveram o caso de ocorréncia no seu distrito de morada, pelo que
utilizar as varidveis referentes a morada do utente em distrito é praticamente o mesmo
que considerar o distrito de ocorréncia. Posto isto, apenas se optou por considerar as
variaveis descricao_distrito_ocorrencia e codigo_descricao_ocorrencia, uma vez que s6 estamos
interessados no local de ocorréncia, apesar destas apresentarem um maior niimero de
valores omissos quando comparado com os concelhos. No entanto, também se observa
que grande parte das varidveis que se encontram na base de dados tém cerca de 41% dos
valores omissos, pelo que quando removermos essas observagdes fica-se com uma base
de dados de tamanho inferior a 60% do tamanho da base de dados original. Também se
verificou que todas as observagdes omissas correspondentes as varidveis dos distrito de
ocorréncia correspondiam exatamente as mesmas observacgdes nas varidveis explicativas
que tém também os 40.9% de valores omissos.

A varidvel correspondente a apresentacdo ou ndo de comorbilidades de um dado
individuo que se encontra na Tabela 4.12 foi removida, uma vez que esta varidvel tem
cerca de 76% dos valores omissos. Por outro lado, esta varidvel pode ter problemas de
colinearidade com as demais varidveis referentes as comorbilidades apresentadas na
Tabela 4.12, uma vez que esta varidvel estd em associacdo com as restantes varidveis
referentes as comorbilidades. Tal pode ser observado na Tabela 4.14, referente ao teste
do x? entre a varidvel o_doente_apresenta_comorbilidades e cada uma das restantes varia-

veis referentes as comorbilidades. Como referido anteriormente, tem-se que a varidvel
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o_doente_apresenta_comorbilidades, esta em associacdo com cada uma das variaveis restan-
tes das comorbilidades, uma vez que, para cada um dos teste do X2 entre a variavel
o_doente_apresenta_comorbilidades e cada uma das restantes varidveis das comorbilidades

rejeita-se a hip6tese nula, da independéncia entre as duas varidveis em andlise.

Tabela 4.14: Teste )(2 entre a variavel o_doente_apresenta_comorbilidades e cada uma das
variaveis das comorbilidades.

Variével Estatistica valor do p-value  Decisao
doenca_neurologica_oi 4841.98 0.00 Rejeitar Hy
_neuromuscular_cronica

neoplasia 16337.80 0.00 Rejeitar Hy
vih_outras_imunodeficiencia 3058.11 0.00 Rejeitar Hy
diabetes 40644.95 0.00 Rejeitar Hy
doenca_pulmonar_cronica 12599.37 0.00 Rejeitar Hy
asma 20976.53 0.00 Rejeitar Hy
doengas_hematologicas_cronicas ~ 4257.80 0.00 Rejeitar Hy
patologia_hepatica 3395.21 0.00 Rejeitar Hy
deficiencia_neurologica_cronica 3841.69 0.00 Rejeitar Hy
doenca_renal_cronica 9800.46 0.00 Rejeitar Hy
insuficiéncia_renal_aguda 447.84 0.00 Rejeitar Hy
insuficiencia_cardiaca 349.51 0.00 Rejeitar Hy
coagulopatia_de_consumo 25.73 0.00 Rejeitar Hy

Do mesmo modo e pela mesma razdo, também se optou por eliminar a variavel
apresentacao_da_doenca, que representa se um dado individuo é assintomético ou se é
sintomético. Uma das razdes que nos levou a exclusdo desta variavel foi o facto de esta
varidvel ter cerca de 60% dos valores omissos. Para além disso, também se efetuou um
teste do x? entre a a variavel apresentacao_da_doenca e cada uma das restantes varidveis
referentes aos sintomas que se encontram na Tabela 4.11, encontrando-se os resultados
obtidos do teste do x? e as suas conclusées encontram-se na Tabela 4.15.

Da andlise da Tabela 4.15, pode-se concluir que cada uma das varidveis referentes
aos sintomas estd em associacdo com a variavel apresentacao_da_doenca, uma vez que, em
cada um dos testes do x? entre a apresentacao_da_doenca e cada uma das varidveis dos
sintomas restantes, a um nivel de significdncia de 5%, existem evidéncias estatisticas que
nos permitem rejeitar a hipétese nula da independéncia, basta observar que os valores
do p-value em cada um dos teste esta abaixo do nivel de significancia de 5%. Também
se ajusta um modelo de Regressdo Logistica em que a varidvel resposta é a variavel
apresentacao_da_doenca e as varidveis explicativas sdo as restantes variaveis referentes aos
sintomas que se encontram na Tabela 4.11, para se testar se todos os coeficientes das
variaveis explicativas eram diferentes de 0, no seu conjunto. Através do teste de razdo
de verosimilhanga, obteve-se um valor do p-value de 2.2 X 10710, pelo que a um nivel de
significancia de 5%, existem evidéncias estatisticas que nos permitem rejeitar a hipdtese
nula, de que todos os coeficientes das varidveis explicativas sdo exatamente igual a 0. Logo,

a um nivel de significancia de 5% é plausivel assumir que existem alguns coeficientes
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Tabela 4.15: Teste x? entre a varidvel apresentacao_da_doenca e cada uma das varidveis dos
sintomas.

Variavel Estatistica valor do p-value  Decisao

historia_de_febre_ou_calafrios 46178.16 0.00 Rejeitar Hy
pneumonia 1401.29 0.00 Rejeitar Hy
tosse_seca_ou_produtiva 80204.75 0.00 Rejeitar Hy
dispneia 9983.32 0.00 Rejeitar Hy
coriza 24776.13 0.00 Rejeitar Hy
odinofagia 20259.28 0.00 Rejeitar Hy
cefaleia 43562.81 0.00 Rejeitar Hy
dor_abdominal 2758.95 0.00 Rejeitar Hy
dor_no_peito 4675.25 0.00 Rejeitar Hy
artralgia 2935.19 0.00 Rejeitar Hy
mialgias 47164.57 0.00 Rejeitar Hy
nauseas_vomitos 6272.41 0.00 Rejeitar Hy
diarreia 8638.83 0.00 Rejeitar Hy
convulsoes 22.74 0.00 Rejeitar Hy
irritabilidade_confusao 272.78 0.00 Rejeitar Hy
fraqueza_geral_ou_astenia 21364.04 0.00 Rejeitar Hy
auscultacao_pulmonar_anomala 1244.08 0.00 Rejeitar Hy
radiografia_pulmonar_com_alteracoes ~ 3134.06 0.00 Rejeitar Hy
coma 18.39 0.00 Rejeitar Hy
taquicardia 555.36 0.00 Rejeitar Hy

diferentes de zero, pelo que a variavel apresentacao_da_doenca pode ser explicada através
das restantes varidveis referentes aos sintomas que se encontram na Tabela 4.11. Assim,
pelas conclusdes que se obtiveram através do teste do x? e também do teste da razao de
verosimilhanca do modelo ajustado, optou-se por excluir a variavel apresentacao_da_doenca,
uma vez que poderiamos ter um problema de multicolinearidade.

Também se optou por eliminar a variavel regra_de_confirmagio, uma vez que esta diz
respeito ao tipo de confirmacao, isto é, se esta foi feita através de notificagdo médica, por
notificagdo laboratorial ou se por caso. No entanto efetuou-se o teste x? entre a variavel
regra_de_confirmagio e a varidvel morte, pelo que a um nivel de significincia de 5% o
resultado do teste remete para a rejei¢do da hipdtese nula, uma vez que o valor do p-value
do teste x2 é de 0.000, ou seja, existem evidéncias estatisticas que nos permitem rejeitar
a hipétese nula, pelo que a um nivel de significancia de 5%, é plausivel assumir que a
variadvel regra_de_confirmagio esta em associagdo com a varidvel morte. Apesar do teste do
X2 nos inferir que a varidvel regra_de_confirmacdo e a varidvel morte estdo em associagao,
optou-se por eliminar a varidvel regra_de_confirmagio, uma vez que nao se esté interessado
no presente trabalho em estudar se o tipo de confirmacao explica a morte de um individuo
com COVID-19, mas sim em ver quais os sintomas e quais as comorbilidades estdo mais
relacionadas com a variadvel morte.

Posto isto, apenas se ficaram com as variaveis na base de dados descritas nas Tabelas

4.16,4.17,4.18, 4.19 e 4.20, apesar de algumas destas ainda apresentarem um elevado
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nimero de valores omissos, principalmente as varidveis que se referem aos sintomas.

Tabela 4.16: Varidveis referentes aos sintomas que ficaram na base de dados.

Variavel % de NA’s Varidvel % de NA’s
historia_de_febre_ou_calafrios 74.85 dispneia 81.28
tosse_seca_ou_produtiva 72.54 coriza 79.81
odinofagia 80.53 cefaleia 77.43
dor_abdominal 83.95 artralgia 40.90
dor_no_peito 83.62 mialgias 76.98
nauseas_vomitos 40.90 diarreia 40.90
irritabilidade_confusao 40.90 taquicardia 40.90
fraqueza_geral_ou_astneia 81.74 coma 40.90
auscultacao_pulmonar_anomala 40.90 convulsoes 40.90
radiografia_pulmonar_com_alteracoes 40.90 pneumonia 93.07

Tabela 4.17: Variaveis referentes as comorbilidades que ficaram na base de dados.

Variavel % de NA's
doenca_neurologica_ou_neuromuscular_cronica 40.90
neoplasia 40.90
vih_outras_imunodeficiencias 40.90
diabetes 40.90
doenca_pulmonar_cronica 40.90
asma 40.90
doenca_hematologicas_cronicas 40.90
patologia_hepatica 40.90
deficiencia_neurologica_cronicas 40.90
doenca_renal_cronica 40.90
insuficiencia_renal_aguda 40.90
insuficiencia_cardiaca 40.90
coagulopatia_de_consumo 40.90

Tabela 4.18: Varidveis referentes as datas que ficaram na base de dados.

Varidvel % de NA’s
data_confirmadol 0.01

Tabela 4.19: Varidveis referentes aos dados geogréficos que ficaram na base de dados.

Varidvel % de NA’s
codigo_distrito_ocorrencia - Cédigo do Distrito 2.64
descricao_distrio_ocorrencia - Nome do Distrito 2.64
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Tabela 4.20: Varidveis referentes aos utente que ficaram na base de dados.

Varidvel % de NA’s Variavel % de NA’s
morte 0.00 sexo_utente 0.00
idade_utente_a_data_validacao 7.81

Uma vez que algumas das varidveis referentes aos sintomas tém cerca de 41% dos
valores omissos e dado que as observagdes que tém o preenchimento nos sintomas sido
as mesmas observagdes que tém também o preenchimento nas comorbilidades, optou-se
por fazer uma imputa¢do nos dados referentes aos sintomas. A imputagdo somente foi
feita nas varidveis dos sintomas que tém mais de 50% dos valores omissos, onde esta
imputagdo consiste em substituir os valores omissos (que nado estdo preenchidos) pelo
valor 0, uma vez que se sup0s que para um dado individuo se um dado sintoma nao se
encontra preenchido é porque o individuo ndo apresenta esse sintoma.

Feita essa imputagdo eliminaram-se todos os valores omissos, isto é, excluiram-se todas
as observacOes em que estas tinham pelo menos um valor omisso em alguma varidvel.
Posto isto, das 909720 observagdes iniciais apenas se ficou com 466458 observagdes, sendo
que esta nova base de dados iremos denominar por base de dados restrita.

Na base de dados restrita que se acabou de obter, verificou-se que para cada uma
das comorbilidades a distribuicdo percentual de individuos com e sem a respetiva co-
morbilidade, manteve-se idéntica & distribui¢do percentual de individuos com e sem
essa comorbilidade na base de dados original. Para a distribuicdo dos 6bitos pela co-
morbilidade também se obteve a mesma conclusao, ou seja, a distribuicdo dos 6bitos de
uma dada comorbilidade na base de dados restrita é idéntica a distribuicdo dos 6bitos
dessa mesma comorbilidade na base de dados original. Ja nos sintomas, verificou-se que
praticamente em todos os sintomas a distribuigdo percentual de individuos com e sem
um dado sintoma se manteve igual a distribui¢do percentual de individuos com e sem
esse mesmo sintoma na base de dados original, sendo que apenas se obteve valores mais
discrepantes nos sintomas mialgias, histéria de febre ou calafrios, tosse seca ou produtiva
e cefaleia. Consequentemente, quando se analisa a distribui¢do dos ébitos por cada um
dos sintomas na base de dados restrita, concluiu-se que a distribuigdo dos 6bitos por cada
um dos sintomas se manteve a mesma face a distribui¢do dos 6bitos por cada um dos
sintomas na base de dados original, que é o que nos interessa, dado que o nosso objetivo
é modelar as mortes através tanto dos sintomas como das comorbilidades.

4.3 Base de Dados Restrita

A base de dados restrita obtida anteriormente, foi dividida em duas bases dados, a
base de dados restrita das comorbilidades e a base de dados restrita dos sintomas. A
base de dados restrita dos sintomas é constituida pelas seguintes variaveis, a varidvel

resposta morte e as seguintes varidveis explicativas, a varidvel idade_utente_a_data_validacao
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, a varidvel sexo_utente, a varidvel data_confirmadol, a varidvel descricao_distrito_ocorrencia
e todas as varidveis referentes aos sintomas, que se encontram na Tabela 4.16. Ja a base
de dados restrita das comorbilidades é constituida pelas seguintes varidveis, a varidvel
resposta morte e as seguintes varidveis explicativas, a varidvel idade_utente_a_data_validacao
, a varidvel sexo_utente, a variavel data_confirmadol, a varidvel descricao_distrito_ocorrencia e
todas as varidveis referentes as comorbilidades, que se encontram na Tabela 4.17.

O motivo pelo qual se divide a base de dados restrita em duas diferentes bases de
dados, uma base de dados restrita dos sintomas e a outra a base de dados restrita das
comorbilidades € pelo facto de neste trabalho se estar interessado em analisar o poder
preditivo dos modelos de Regressdo Logistica, de Regressao Logistica com interagdes,
do LASSO de Grupo, do modelo Aditivo Generalizado, das Arvores de Classificacao,
da Floresta Aleatéria e das Redes Neuronais feed-forward, consoante os sintomas e as
comorbilidades que os individuos possam apresentar, sendo que se decidiu ndo misturar
sintomas e comorbilidades, uma vez que, talvez possam existir sintomas que estejam
relacionadas com algumas das comorbilidades, pelo que poderiamos ter problemas de
multicolinearidade nos diversos modelos. Assim, uma forma de mitigar este problema é
separar os dados em dados referentes aos sintomas e dados referentes as comorbilidades.

Os modelos de Regressdao Logistica, de Regressao Logistica com interacdes e o mo-
delo Aditivo Generalizado sdo modelos que tanto podem ser utilizados para estimagao,
como também para classificagdo, enquanto que os modelos de LASSO de Grupo, das
Arvores de Classificacio, da Floresta Aleatéria e das Redes Neuronais sdo utilizados mais
frequentemente para classificagdo [12].

Assim, nos modelos de Regressdo Logistica, de Regressao Logistica com interagdes e
do modelo Aditivo Generalizado, também iremos analisar a estimagdo conseguida por
cada um destes modelos.

4.3.1 Dados Comorbilidades

Antes de aplicar os diferentes modelos aos dados das doencas, elaborou-se o teste do
X2, a Regressao Logistica multipla com o stepwise e a Regressdo do LASSO de Grupo, de
forma a reduzir o niimero das variaveis explicativas que se irdo levar para anélise nos
diversos modelos. O teste x? apenas foi aplicado entre a variavel resposta morte e cada uma
das varidveis explicativas a excecdo da varidvel explicativa idade_utente_a_data_validacao e
a varidvel explicativa data_confirmadol, uma vez que estas duas varidveis sdo continuas. A
Tabela 4.21, mostra quais as varidveis que cada um dos 3 métodos elimina.

Através da anélise da Tabela 4.21, observa-se que apenas o método do stepwise aplicado
na Regressdo Logistica elimina uma variavel explicativa, a coagulopatia_de_consumo. O
critério utilizado para eliminar uma dada varidvel explicativa na analise subsequente, é
que pelo menos dois dos métodos descritos anteriormente eliminassem a mesma varidvel.
Dado que neste caso, nenhum dos métodos elimina a mesma varidvel, tem-se que nenhuma

das variaveis foi removida. Por isto, tem-se que a base de dados restrita correspondente
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Tabela 4.21: Varidveis eliminadas e ndo eliminadas referentes as comorbilidades
("X" corresponde que a varidvel é eliminada pelo respetivo método e "-" que a varié-
vel ndo é eliminada, pelo respetivo método).

Regressao Logistica Lasso de

. Teste x2
com o stepwise Grupo este X

Varidvel

idade_utente_a_data_validacao - - -
sexo_utente — - —
data_confirmadol - - -
descricao_distrito_ocorrencia - - -
doenca_neurologica_ou_neuromuscular

_cronica

neoplasia - - -
vih_outras_imunodeficiencias - - -
diabetes - - -
doenca_pulmonar_cronica - - -
asma - - -
doenca_hematologicas_cronicas - - -
patologia_hepatica - - -
deficiencia_neurologica_cronica - - -
doenca_renal_cronica - - -
insuficiencia_renal_aguda - - -
insuficiencia_cardiaca - - -
coagulopatia_de_consumo X - -

as comorbilidades é constituida por todas as varidveis explicativas que se encontram na
Tabela 4.21.

Na seccdo 3.10, referiu-se quais eram os problemas de classificagdo numa base de
dados desequilibrada/desbalanceada, sendo que um dos problemas que se referiu é que
muitas das métricas descritas na secgdo 3.9 costumam dar-nos conclusdes erréneas sobre

a avaliacdo do modelo construido.

Abase de dados restrita das comorbilidades ndo é equilibrada, ou seja, é desbalanceada,
uma vez que existe uma grande diferenca entre as duas categorias da varidvel resposta,
pois a categoria que representa o ndo falecimento de um individuo tém cerca de 98% das
observagdes, enquanto que a categoria que representa o falecimento de um individuo
tém cerca de 2% das observagdes da presente base de dados. Assim, foi necessario
equilibrar/balancear a presente base de dados, de modo a treinar e a testar os diferentes
modelos para avaliar cada um destes em termos preditivos de uma forma correta. Para
se balancear a base de dados, utilizou-se 0 método da subamostragem aleatéria, que
elimina observacdes da classe maioritaria, em que neste caso a classe maioritéria é a classe
que representa o nao falecimento de um individuo. O motivo pelo qual se considera
um método de subamostragem em vez de um método de sobreamostragem, é que os
métodos de sobreamostragem efetuam o balanceamento de uma base de dados através da

sobreamostragem de observacdes que pertencem a classe minoritaria no caso do método
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da sobreamostragem aleatdria, enquanto que na técnica SMOTE as novas observagdes
da classe minoritdria ndo sdo apenas copias das observagdes que pertencem a classe
minoritaria como se faz no método da sobreamostragem aleatdria. Na técnica SMOTE o
algoritmo gera novas observagdes sintéticas para a classe minoritaria como se referiu na
sub-subsecg¢do 3.10.1.1. No entanto, em ambas as técnicas de sobreamostragem referidos,
passariamos a ter uma base de dados onde as observagoes deixariam de ser independentes,
0 que para muitos dos modelos considerados um dos seus pressupostos é a independéncia
das observagoes. Posto isto, construiu-se uma nova base de dados, em que a iremos denotar
por base de dados balanceada das comorbilidades, onde esta tem 20470 observagdes, da
base de dados restrita das comorbilidades.

Para se treinar e testar cada um dos modelos, de forma a averiguar a capacidade
preditiva de cada um destes e compara-los em termos preditivos entre si, utilizou-se o
método holdout para dividir a base de dados balanceada das comorbilidades em base de
dados de treino e em base de dados de teste. Neste caso, a base de dados de treino é
constituida por 80% das observagdes da base de dados balanceada das comorbilidades
enquanto que a base de dados referente ao teste é constituida pelas restantes 20%. De
referir que a base de dados balanceada das comorbilidades tém as mesmas varidveis que
a base de dados restrita das comorbilidades.

Nas sub-subsec¢des 4.3.1.1,4.3.1.2,4.3.1.3,4.3.1.4,4.3.1.5,4.3.1.6 € 4.3.1.7, encontram-se
os resultados dos modelos de Regressao Logistica, Regressdao Logistica com interagdes,
o LASSO de Grupo, modelo Aditivo Generalizado, Arvores de Classificacdo, Floresta
Aleatéria e Redes Neuronais feed-forward, respetivamente, onde se encontram os modelos
finais e os parametros utilizados para se treinar cada um dos modelos com a base de
dados de treino das comorbilidades.

Como referido anteriormente os modelos de Regressdo Logistica, de Regressdo Logis-
tica com interacdes e o modelo Aditivo Generalizado, sdo muitas vezes utilizados para
estimar os coeficientes das varidveis explicativas, de forma a averiguar a sua significancia,
para aferir se as varidveis explicativas estdo ou ndo relacionadas com a varidvel resposta,
pelo que nas sub-subsecgdes referentes a estes modelos também se apresentam os resulta-
dos de estimagao destes modelos, assim como os diferentes testes a significancia dos seus

coeficientes.

4.3.1.1 Regressao Logistica

Antes de se treinar o modelo de Regressdo Logistica com os dados de treino, ajustou-se
um modelo de Regressao Logistica com o stepwise aos dados restritos das comorbilidades
(ndo balanceada), para se selecionar qual o melhor subconjunto das varidveis explicativas
que se levaria em conta para o modelo de treino com a Regressao Logistica. O motivo pelo
qual o subconjunto das varidveis explicativas consideradas no modelo de treino serem as
varidveis explicativas selecionadas a partir do método do stepwise e dos referidos testes

de significancias, a partir do ajustamento do modelo de Regressdo Logistica ajustado
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aos dados restritos das comorbilidades ndo balanceados, é o simples facto da base de
dados balanceada das comorbilidades ter sido obtida pelo método da subamostragem
aleatéria, que como referido anteriormente elimina de forma aleatéria observagdes da
classe maioritdria. Uma das desvantagens deste método € o facto de poder levar a perda de
informagdes tteis ao remover padrdes significativos nos dados, uma vez que grande parte
das observagdes referentes a classe maioritaria foi descartada. Assim, se aplicdssemos o
método do stepwise a base de dados balanceada das comorbilidades, este método poderia
estar a eliminar varidveis que seriam importantes para a modelacdo. Uma forma de
mitigar a desvantagem do método da subamostragem aleatéria para o balanceamento dos
dados, é entdo selecionar as varidveis explicativas a partir dos dados desbalanceados e
depois treinar o modelo com os dados de treino das comorbilidades, a partir das variaveis
explicativas selecionadas desta forma.

Assim, comecando com o ajustamento do modelo de Regressao Logistica e aplicando
o método do stepwise aos dados restritos das comorbilidades, através do software @, este
método apenas remove a varidvel explicativa coagulopatia_de_consumo, conforme ja se
tinha visto anteriormente na Tabela 4.21.

Na Tabela I.1 do Anexo I, encontram-se os resultados obtidos com da Regressao Lo-
gistica com o método do stepwise, aplicada na base de dados restrita das comorbilidades,
onde se observa que apesar dos resultados do stepwise, as varidveis explicativas asma,
vih_outras_imunodeficiencias, data_confirmadol e alguns dos diferentes niveis da variavel
explicativa descricao_distrito_ocorrencia, ndo sdo estatisticamente significantes a um nivel
de significancia de 5%, pelo que se realizou o teste de razdo de verosimilhanca sobre a nu-
lidade do conjunto dos coeficientes destas varidveis explicativas referidas anteriormente.
Realizando o teste de razdo de verosimilhanga ao conjunto dos coeficientes das variaveis
explicativas asma, vih_outras_imunodeficiencias, data_confirmadol e sobre os diferentes ni-
veis da varidvel explicativas descricao_distrito_ocorrencia, obteve-se um valor observado da
estatistica de teste de 243.07 e um valor do p-value de 2.2 x 1071, pelo que a um nivel de
significadncia de 5% existem evidéncias estatisticas que nos permitem rejeitar a hipdtese
nula de que o conjunto dos coeficientes destas varidveis explicativas sdo conjuntamente
identicamente igual a 0, pelo que ndo é plausivel assumir que o conjunto dos coeficientes
das varidveis explicativas asma, vih_outras_imunodeficiencias, data_confirmadol e dos diferen-
tes niveis da varidvel explicativas descricao_distrito_ocorrencia sejam conjuntamente iguais
a 0. Posto isto, realizou-se um teste de razao de verosimilhanca sobre os diferentes niveis
da variavel explicativa descricao_distrito_ocorrencia, onde se obteve um valor observado
da estatistica de teste de 235.58 e um valor do p-value de 2.2 x 10716, donde se conclui
que existem evidéncias estatisticas que nos permitam rejeitar a hipétese nula a um nivel
de significancia de 5%, pelo que nédo é plausivel assumir que o conjunto dos diferentes
niveis da varidvel explicativa descricao_distrito_ocorrencia sejam conjuntamente iguais a
0. De seguida, realizou-se o teste de razdo de verosimilhanga sobre o conjunto dos coe-
ficientes das varidveis explicativas asma, vih_outras_imunodeficiencias e data_confirmadol,

onde se obteve um valor observado da estatistica de teste de 8.69 e um valor do p-value
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de 0.0336, pelo que a um nivel de significdncia de 5% existem evidéncias estatisticas que
nos permitem rejeitar a hipétese nula de que o conjunto dos coeficientes das varidveis
explicativas asma, vih_outras_imunodeficiencias e data_confirmadol sejam conjuntamente
iguais a 0. Seguidamente, realizou-se o teste de razdo de verosimilhanca sobre o con-
junto dos coeficientes das varidveis explicativas asma e vih_outras_imunodeficiencias, onde
se obteve um valor observado da estatistica de teste de 5.52 e um valor do p-value de
0.0633, pelo que a um nivel de significdncia de 5%, ndo existem evidéncias estatisticas que
nos permitam rejeitar a hipétese nula de que o conjunto dos coeficientes das varidveis
explicativas asma e vih_outras_imunodeficiencias sejam conjuntamente iguais a 0, pelo que
é plausivel assumir que o conjunto dos coeficientes das varidveis explicativas asma e
vih_outras_imunodeficiencias sdo conjuntamente iguais a 0. Posto isto, removeu-se estas
duas variaveis explicativas. Na Tabela 1.2, do Anexo I, encontram-se os resultados obtidos
através da Regressao Logistica deste novo modelo. Da anélise dos valores dos p-values do
teste de Wald, valores da coluna Pr(>|z|), na Tabela 1.2, observa-se que todas as variaveis
explicativas, a excecdo da varidvel explicativa data_confirmadol e de alguns dos niveis da
variavel explicativa descricao_distrito_ocorrencia, sdo estatisticamente significantes a um
nivel de significAncia de 5%, pelo que se aplicou um teste de razao de verosimilhanga,
sobre os coeficientes da varidvel explicativa data_confirmadol e os diferentes niveis da
varidvel explicativa descricao_distrito_ocorrencia. Do teste de razdo de verosimilhanga, apli-
cado ao conjunto dos coeficientes da variavel explicativa data_confirmadol e aos diferentes
niveis da variavel explicativa descricao_distrito_ocorrencia, obteve-se um valor observado
da estatistica de teste de 237.55 e um valor do p-value de 2.2 x 1076, pelo que a um
nivel de significancia de 5%, existem evidéncias estatisticas que nos permitem rejeitar a
hipétese nula de que o conjunto dos coeficientes da varidvel explicativa data_confirmadol e
dos diferentes niveis da varidvel explicativa descricao_distrito_ocorrencia sdo conjuntamente
iguais a 0. Posto isto, aplicou-se o teste de razdo de verosimilhanca, sobre os coeficientes
dos diferentes niveis da varidvel explicativa descricao_distrito_ocorrencia, onde se obteve
um valor observado da estatistica de teste de 235.52 e um valor do p-value de 2.2 x 1071¢,
pelo que a um nivel de significdncia de 5%, existem evidéncias estatisticas que nos permi-
tem rejeitar a hipétese nula, de que o conjunto dos coeficientes dos diferentes niveis da
variavel explicativa descricao_distrito_ocorrencia sdo conjuntamente iguais a 0, ou seja, ndo
é plausivel assumir que o conjunto dos coeficientes dos diferentes niveis da varidvel expli-
cativa descricao_distrito_ocorrencia sdo conjuntamente iguais a 0. De seguida, realizou-se
um teste de razdo de verosimilhanga sobre a varidvel explicativa data_confirmadol, onde
se obteve um valor observado da estatistica de teste de 3.18 e um valor do p-value de
0.07464, onde se conclui que a um nivel de significAncia de 5%, ndo existem evidéncias
estatisticas que nos permitam rejeitar a hipétese nula de que o coeficiente da variavel
explicativa data_confirmadol seja identicamente igual a 0, pelo que se removeu esta varidvel
do presente modelo.

Assim, ajustou-se um novo modelo de Regressao Logistica, onde ndo se levou em conta

todas as varidveis anteriormente removidas. Na Tabela 1.3, do Anexo I, encontram-se os
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resultados obtidos com este novo modelo com a Regressao Logistica.

Da andlise dos valores do p-values do teste de Wald, que sdo os valores da coluna
Pr(>|z|) que se encontra na Tabela 1.3, observa-se que todas as varidveis explicativas a
excecdo de alguns dos niveis da varidvel explicativa descricao_distrito_ocorrencia, sdo estatis-
ticamente significantes a um nivel de significancia de 5%, pelo que se realizou um teste de
razdo de verosimilhanga, sobre os coeficientes dos diferentes niveis da varidvel explicativa
descricao_distrito_ocorrencia, donde se obteve um valor observado da estatistica de teste de
234.37 e um valor do p-value de 2.2 x 107¢, pelo que a um nivel de significAncia de 5%,
existem evidéncias estatisticas que nos permitem rejeitar a hipétese nula, de que o conjunto
dos coeficientes dos diferentes niveis da varidvel explicativa descricao_distrito_ocorrencia
sdo conjuntamente iguais a 0. Posto isto, ndo se removeu esta variavel explicativa do
presente modelo.

Do exposto, dado que ndo existem evidéncias estatisticas que nos permitem inferir
que o conjunto dos diferentes niveis da varidvel explicativa descricao_distrito_ocorrencia
sdo conjuntamente iguais a 0 e dado que todas as restantes varidveis explicativas do pre-
sente modelo sdo estatisticamente significantes a um nivel de significancia de 5%, entdo
temos que o modelo final é o modelo é constituido por todas as variaveis explicativas da
base de dados restrita das comorbilidades a excegdo das varidveis explicativas coagulopa-
tia_de_consumo, asma, vih_outras_imunodeficiencias e data_confirmadol. Este serd o modelo
de treino ajustado a base de dados de treino das comorbilidades, que é constituido por
todas as varidveis explicativas da base de dados restrita das comorbilidades a excecdo das
varidveis explicativas coagulopatia_de_consumo, textitasma, vih_outras_imunodeficiencias e
data_confirmadol.

Na Tabela 1.4, apresentam-se os OR dos coeficientes das varidveis explicativas, que
estdo presentes no modelo final. A partir dos valores dos OR, pode-se tirar as seguintes

conclusoes:

A chance de morte por COVID-19 estimada é maior 1.12 vezes para cada ano de

aumento de idade;

* As chances de falecer devido a COVID-19 entre os individuos de sexo masculino é
2.12 vezes maior do que as chances de falecer devido a COVID-19 entre os individuos

do sexo feminino, neste presente estudo;

e As chances de falecer devido a COVID-19 entre os individuos com a comorbilidade
doenca_renal_cronica é 2.13 vezes maior do que as chances de falecer devido a COVID-
19 entre os individuos que ndo apresentem a comorbilidade doenca_renal_cronica,

neste presente estudo;

* As chances de falecer devido a COVID-19 entre os individuos com a comorbilidade
neoplasia é 1.82 vezes maior do que as chances de falecer devido a COVID-19 entre os

individuos que ndo apresentem a comorbilidade neoplasia, neste presente estudo;
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¢ As chances de falecer devido a COVID-19 entre os individuos com a comorbilidade
diabetes é 1.38 vezes maior do que as chances de falecer devido a COVID-19 entre os

individuos que ndo apresentem a comorbilidade diabetes, neste presente estudo;

* As chances de falecer devido a COVID-19 entre os individuos com a comorbili-
dade deficiencia_neurologica_cronica é 1.75 vezes maior do que as chances de falecer
devido a COVID-19 entre os individuos que ndo apresentem a comorbilidade defici-

encia_neurologica_cronica, neste presente estudo;

* As chances de falecer devido a COVID-19 entre os individuos com a comorbilidade
patologia_hepatica é 2.51 vezes maior do que as chances de falecer devido a COVID-19
entre os individuos que ndo apresentem a comorbilidade patologia_hepatica, neste
presente estudo;

* As chances de falecer devido a COVID-19 entre os individuos com a comorbilidade do-
enca_pulmonar_cronica é1.49 vezes maior do que as chances de falecer devido a COVID-
19 entre os individuos que ndo apresentem a comorbilidade doenca_pulmonar_cronica,

neste presente estudo;

* As chances de falecer devido a COVID-19 entre os individuos com a comorbilidade
insuficiencia_renal_aguda é 3.31 vezes maior do que as chances de falecer devido
a COVID-19 entre os individuos que ndo apresentem a comorbilidade insuficien-

cia_renal_aguda, neste presente estudo;

* As chances de falecer devido a COVID-19 entre os individuos com a comorbilidade
doenca_neurologica_ou_neuromuscular_cronica é 1.48 vezes maior do que as chances de
falecer devido a COVID-19 entre os individuos que ndo apresentem a comorbilidade

doenca_neurologica_ou_neuromuscular_cronica, neste presente estudo;

* As chances de falecer devido a COVID-19 entre os individuos com a comorbili-
dade doencas_hematologicas_cronicas é 1.43 vezes maior do que as chances de falecer
devido a COVID-19 entre os individuos que ndo apresentem a comorbilidade doen-

cas_hematologicas_cronicas, neste presente estudo;

* As chances de falecer devido a COVID-19 entre os individuos com a comorbilidade
insuficiencia_cardiaca é 1.57 vezes maior do que as chances de falecer devido a COVID-
19 entre os individuos que ndo apresentem a comorbilidade insuficiencia_cardiaca,

neste presente estudo;

4.3.1.2 Regressao Logistica com intera¢des

No modelo de Regressdo Logistica construido na sub-subsecgdo 4.3.1.1, apenas se
consideraram varidveis explicativas, sem interagdes. Neste caso, para a construgao deste

modelo, consideram-se as seguintes interagdes:
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* A interagdo entre a varidvel explicativa idade_utente_a_data_validacao e a varidvel

explicativa descricao_distrito_ocorrencia;

* Todas as intera¢Oes entre a varidvel explicativa idade_utente_a_data_validacao e todas

as varidveis explicativas referentes as comorbilidades;

¢ Todas as interagdes entre todas as varidveis explicativas referentes as doengas.

As duas primeiras intera¢des consideradas tém como objetivo averiguar se existe uma
relagdo entre varidvel explicativa idade_utente_a_data_validacao com os distritos, onde a
populagdo é mais idosa, assim como também se pretende analisar a influéncia da idade
com cada uma das comorbilidades.

Para a sele¢do das variaveis explicativas para o modelo de treino, considerou-se mais
uma vez as varidveis selecionadas a partir do método do stepwise e dos testes a significAncia
dos coeficientes das demais varidveis explicativas, a partir do ajustamento aos dados da
base de dados restrita das comorbilidades ndo balanceada. Assim, para se manter a melhor
relagdo possivel entre os dados utilizou-se a base de dados restrita das comorbilidades,
sendo que depois de selecionadas as varidveis explicativas neste processo, ajusta-se o
modelo final obtido aos dados de treino das comorbilidades, para se treinar o respetivo
modelo. No entanto, neste caso, ao contrario do modelo de Regressdo Logistica construido
na sub-subsecgdo 4.3.1.1, iremos considerar um nivel de significancia de 10% para o teste
de Wald, devido ao elevado ntimero de varidveis explicativas do modelo inicial, uma vez
que se utilizdssemos um nivel de significincia de 5%, o processo de ajustamento e de
testagem dos coeficientes com o teste de razdo de verosimilhanca tornaria este processo
muito exaustivo. No entanto, no teste de razdo de verosimilhanga considerou-se o nivel
habitual de significancia de 5%.

Comecando entdo com a constru¢do do modelo e aplicando o stepwise na Regres-
sdo Logistica aplicado na base de dados restrita e considerando as interagdes descritas
anteriormente, o resultado final deste método encontra-se na Tabela 1.5, do Anexo I.

Da Tabela 1.5, pode-se observar que praticamente todas as varidveis sdo estatisticamente
significantes, somente a interacao idade_utente_a_data_validacao:asma é que nao é estatisti-
camente significante a um nivel de significancia de 10%, para além disso, também existem
algumas interacdes entre a varidvel explicativa idade_utente_a_data_validacao e a varidvel ex-
plicativa descricao_distrito_ocorrencia que ndo sdo estatisticamente significantes a um nivel
de significancia de 10%, como também alguns dos niveis da varidvel explicativa descri-
cao_distrito_ocorrencia ndo sdo estatisticamente significantes a um nivel de significancia de
10%. Posto isto, aplicou-se um teste de razdo de verosimilhanga, aos coeficientes da varia-
vel explicativa descricao_distrito_ocorrencia, aos coeficientes das interagdes entre a varidvel
explicativa idade_utente_a_data_validacao e a varidvel explicativa descricao_distrito_ocorrencia
e ao coeficiente da interacdo entre a varidvel explicativa idade_utente_a_data_validacao e a
variavel explicativa asma, obtendo-se um valor observado da estatistica teste de 288.52 e

um valor do p-value de 2.2 x 10716, pelo que a um nivel de significAncia de 5% existem
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evidéncias estatisticas que nos permitam rejeitar a hipétese nula de que o conjunto dos co-
eficientes sejam nulos, isto €, ndo existem evidéncias estatisticas que nos permitam referir
que o conjunto dos coeficientes das varidveis explicativas descricao_distrito_ocorrencia, das
interacdes entre idade_utente_a_data_validacao e a descricao_distrito_ocorrencia e a interacao
entre idade_utente_a_data_validacao e a asma sejam exatamente igual a 0. Assim, decidiu-se
aplicar 3 testes de razdo de verosimilhanga, um ao conjunto dos coeficientes das variaveis
explicativas descricao_distrito_ocorrencia, outro ao conjunto dos coeficientes das interagdes
entre as variaveis explicativa idade_utente_a_data_validacao e a varidvel explicativa des-
cricao_distrito_ocorrencia e outro ao coeficiente da interagdo entre a variavel explicativa
idade_utente_a_data_validacao e a variavel explicativa asma.

Comegando com o teste de razdo de verosimilhanca, aplicado aos coeficientes das
interacdes entre a varidvel explicativa idade_utente_a_data_validacao e a varidvel explicativa
descricao_distrito_ocorrencia, obtém-se um valor observado de observado da estatistica de
teste de 49.41 e um valor do p-value de 0.0002, pelo que a um nivel de significancia de 5%
existem evidéncias estatisticas que nos permitem rejeitar a hipétese nula, isto é, a um nivel
de significancia de 5% ndo existem evidéncias estatisticas de que o conjunto de coeficien-
tes das varidveis explicativas correspondentes as interacdes entre a varidvel explicativa
idade_utente_a_data_validacao e a varidvel explicativa descricao_distrito_ocorrencia sejam 0.
Logo, é plausivel assumir que o conjunto dos coeficientes das intera¢des entre a variavel
explicativa idade_utente_a_data_validacao e a varidvel explicativa descricao_distrito_ocorrencia
é diferente de 0.

Aplicando, o teste de razdo de verosimilhanga aos coeficientes da varidvel explicativa
descricao_distrito_ocorrencia, obteve-se um valor observado da estatistica de teste de 62.52
e um valor do p-value de 1.527 x 107°, pelo que existem evidéncias estatistica que nos
permitem rejeitar a hipétese nula de que o conjunto dos coeficientes da variavel explicativa
descricao_distrito_ocorrencia sejam exatamente iguais a 0. Logo, ndo existem evidéncias esta-
tisticas que nos permitam afirmar que o conjunto dos coeficientes da varidvel explicativa
descricao_distrito_ocorrencia sejam nulos. Por fim, aplicando o teste de razdo de verosimi-
lhanga ao coeficiente da intera¢do entre a varidvel explicativa idade_utente_a_data_validacao
e a variavel explicativa asma, obtém-se um valor observado da estatistica de teste de 2.64
e um valor do p-value de 0.1043, pelo que a um nivel de significancia habitual de 5%,
ndo existem evidéncias estatisticas que nos permitam rejeitar a hipétese nula de que o
coeficiente desta interagdo seja nula, ou seja, é plausivel assumir que o coeficiente desta
interacdo é exatamente igual a 0. Como a um nivel de significincia de 5% é plausivel assu-
mir que o coeficiente da interacdo entre a varidvel explicativa idade_utente_a_data_validacao
e a varidvel explicativa asma é nulo, decidiu-se remover esta interagdo do modelo.

Assim, removendo esta interagdo do modelo, e ajustando o modelo sem essa interagao,
obtém-se o resultado que se encontra na Tabela 1.6 do Anexo I, pelo que este é o modelo
final quando considerado sobre a base de dados restrita das comorbilidades, pois tem-se
que todas as varidveis explicativas sdo estatisticamente significantes a um nivel de signi-

ficancia de 10%, exceto as varidveis explicativas correspondentes aos niveis da variavel
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explicativa descricao_distrito_ocorrencia e os coeficientes das intera¢des entre a variavel ex-
plicativa idade_utente_a_data_validacao e a variavel explicativa descricao_distrito_ocorrencia.
No entanto, quando se aplica o teste de razdo de verosimilhanga aos coeficientes dos
niveis da varidvel explicativa descricao_distrito_ocorrencia, obtém-se um valor observado
da estatistica de teste de 62.6 e um valor do p-value de 1.491 X 1076, pelo que a um
nivel de significdncia de 5% existem evidéncias que nos permitam rejeitar a hipdtese
nula de que o conjunto dos coeficientes da varidvel explicativa descricao_distrito_ocorrencia
sejam exatamente iguais a 0. Aplicando o teste de razdo de verosimilhanga, da inte-
ragdo entre a varidvel explicativa idade_utente_a_data_validacao e a varidvel explicativa
descricao_distrito_ocorrencia, obtém-se um valor observado da estatistica de teste de 49.48
e um valor do p-value de 0.0002, pelo que a um nivel de significancia de 5% nao é
plausivel assumir que o conjunto dos coeficientes da interacdo entre a varidvel explica-
tiva idade_utente_a_data_validacao e a varidvel explicativa descricao_distrito_ocorrencia sejam
iguais a 0. Do exposto resulta que ndo existem evidéncias estatisticas que nos permitam
retirar a varidvel explicativa descricao_distrito_ocorrencia e a varidvel explicativa referente a
interacdo entre a varidvel explicativa idade_utente_a_data_validacao e a varidvel explicativa
descricao_distrito_ocorrencia.

Dado que ndo existem evidéncias estatisticas que nos permitam retirar a varidvel
explicativa descricao_distrito_ocorrencia e a varidvel explicativa referente a interagdo en-
tre a variavel explicativa idade_utente_a_data_validacao e a varidvel explicativa descri-
cao_distrito_ocorrencia e que os restantes coeficientes das restantes varidveis explicativas
sdo estatisticamente significantes a um nivel de significancia de 10% para o teste de Wald,
entdo temos que o modelo final é 0 modelo que tem as varidveis explicativas que se
encontram na Tabela 1.6 do Anexo I, onde esta diz respeito aos resultados obtidos deste
novo modelo.

Posto isto, 0 modelo de treino leva em conta todas as varidveis explicativas que se
encontram na Tabela 1.6 do Anexo I, onde se ajusta este modelo aos dados de treino das
comorbilidades, para se treinar o respetivo modelo.

4.3.1.3 LASSO de Grupo - Caso da Regressao Logistica

O LASSO de Grupo foi apenas aplicada aos dados de treino, uma vez que este método
tem o objetivo de encolher os coeficientes das varidveis explicativas em diregdo a zero,
simplificando consequentemente o modelo e, quando aplicado em bases de dados de
tamanho diferente, é claro que as estimativas dos coeficientes sdo diferentes, podendo
em duas bases de dados de tamanho diferentes que contenham as mesmas varidveis
explicativas, numa delas estimar um coeficiente duma variavel explicativa como 0 e na
outra base de dados estimar o coeficiente dessa mesma varidvel explicativa como diferente
de 0.

Neste estudo utilizam-se varidveis explicativas mistas, isto é, tanto se tem varidveis

categodricas como varidveis continuas. Neste caso, as 17 variaveis explicativas que sdo
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utilizadas para construir o modelo estdo divididas em G = 17 grupos, em que cada um
dos grupos € referente a cada uma das varidveis explicativas. No entanto, o nimero
de varidveis no grupo da variavel explicativa descricao_distrito_ocorrencia, é de p; = 19
variaveis dummy, pois a variavel descricao_distrito_ocorrencia é uma varidvel categorica
com 20 categorias, em que cada uma destas categorias é um distrito. Todos os restantes
restantes grupos sdo constituidos por uma tnica varidvel.

Para se ajustar o modelo aos dados de treino, utilizou-se a biblioteca grpreg do software
Q. No entanto, conforme visto na sub-subsecc¢do 3.3.4.1 da sec¢do 3.3, é necessario estimar
o parametro de ajuste A, para depois se estimar cada um dos coeficientes 3. Para se estimar
estes parametros, recorreu-se ao método da validacdo cruzada com 10 grupos, sendo
utilizado o critério da deviance para a selecdo do melhor pardmetro A. Assim, utilizou-se a
funcao cv.grpreg() da biblioteca grpreg para se obter o melhor valor de A, em que este é o
valor a que corresponder ao menor valor da deviance no final da validagdo cruzada com 10
grupos, isto é, o valor de A para o qual a média da deviance em cada um dos 10 grupos da
validagdo cruzada seja a menor de todos os pardmetros A testados. Na fungao cv.grpreg()
da presente biblioteca, o valor de A que retorna o menor erro da validagdo cruzada com k
grupos é dado pelo lambda.min, em que este é um valor que a fungao cv.grpreg() contém

depois de ajustado o modelo, com os dados de treino.

O valor de A que retorna o menor valor de erro da validagdo cruzada com 10 grupos,
foi de A = 0.0011. Com este valor de A, apenas as varidvel asma e a varidvel coagulopa-
tia_de_consumo é que tém os parametros dos seus coeficientes estimados como 0, tal como
se observa na Tabela 1.7, que se encontra no Anexo I, onde esta diz respeito a estimagdo
dos coeficientes do LASSO de Grupo, no modelo de treino. Todos os restantes coeficientes
das demais varidveis explicativas sdo diferentes de 0. Posto isto, ja se tem um modelo
treinado com os dados de treino, apenas nos falta averiguar se o modelo ajustada é bom

ou nao.

4.3.1.4 Modelo Aditivo Generalizado

O modelo Aditivo Generalizado foi utilizado, para se tentar captar a ndo linearidade
do efeito das varidveis explicativas idada_utente_a_data_validacao e data_confirmadol ao
longo do tempo. Neste presente caso, o modelo Aditivo Generalizado, tanto foi ajustado
na base de dados restrita das comorbilidades como também na base de dados balanceada,
uma vez que como se balanceou a base de dados restrita das comorbilidades, houve
uma perda dos dados e possivelmente dos seus padrdes, e assim para se averiguar se
existe alguma concordancia entre o grau escolhido dos splines de suavizagdo utilizados
nas varidveis explicativas idada_utente_a_data_validacao e data_confirmadol, assim como
também nas variaveis explicativas selecionadas em cada um dos modelos, para depois se
levar em conta para o modelo de treino, ja que o modelo de treino vai ser ajustado numa

base de dados bastante menor.
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Assim, comegou-se por ajustar diferentes modelos Aditivo Generalizado aos dados res-
tritos das comorbilidades, sendo que se modelou as variadveis explicativas data_confirmadol
e idade_utente_data_validacao, desde o grau de spline de suavizagdo de ordem 2 até & ordem 3,
como também se considerou os modelos onde a variavel explicativa idade_utente_data_vali-
dacao é modelada linearmente e a varidvel explicativa data_confirmadol é modelada com
um spline de suavizagdo de grau 2 e 3, como também se considerou o seu oposto, ou
seja, também se considerou as combinagdes onde a varidvel explicativa data_confirmadol é
modelada linearmente e a varidvel explicativa idade_utente_data_validacao é modelada com
um spline de suavizagdo de grau 2 e 3. Para se selecionar o melhor modelo ajustado de entre
de todos os modelos ajustados, utilizou-se a medida AIC, sendo que o melhor modelo
escolhido é aquele que apresentar o menor valor de AIC. Na Tabela 4.22, encontram-se 0s
AIC dos diversos modelos, onde se consideraram uma combinagdo dos graus dos splines
de suavizagao nas variaveis explicativas data_confirmadol e idade_utente_a_data_validacao.
Utilizou-se a fungdo gam() da biblioteca gam do software @ para se ajustar estes diversos
modelos.

Tabela 4.22: Resultados do AIC dos diversos modelos Aditivos Generalizados ajustados
na base de dados restrita das comorbilidades.

Grau do spline
idade_utente_a_data_validacao  data_confirmadol AIC
2 62506.26
62399.27
62253.53
62312.12
62345.9
62200.88
62063.17
62011.29
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Através da analise da Tabela 4.22, conclui-se que o melhor modelo em termos do AIC
é o modelo que tem grau 3 para o spline de ambas as variaveis explicativas, ou seja, o
melhor modelo em termos do AIC é o modelo que tem um spline de ordem 3 para a
variavel idade_utente_a_data_validacao e também tem um spline de ordem 3 para a varidvel
explicativa data_confirmadol. Nao obstante, quando se efetuam os graficos dos efeitos ndo
lineares destas duas varidveis, que se encontram na Figura 4.50, sendo que a Figura 4.50a
representa o efeito da variavel explicativa data_confirmadol e a Figura 4.50b representa o
efeito da varidvel explicativa idada_utente_a_data_validacao, observa-se que o efeito do spline
de suavizacdo de grau 3 na varidvel explicativa idada_utente_a_data_validacao é linear, pelo
que se optou por modelar esta varidvel explicativa de forma linear. J& o efeito do spline de
suavizacdo de grau 3 produz um efeito ndo linear na variavel explicativa data_confirmadol,

pelo que se optou por modelar esta variavel explicativa de forma nédo linear.

O output da fungdo gam() da biblioteca gam do software @, com os resultados de ajuste
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Figura 4.50: Efeitos das varidveis explicativas data_confirmadol e idada_utente_a_data_validacao

é 0 que se encontra na Tabela 1.8, que se encontra no Anexo I, onde se observa que o splines
de suavizagdo de grau 3 aplicado a varidvel explicativa data_confirmadol, é estatisticamente
significante a um nivel de significdncia de 5%, pelo que esta varidvel explicativa ajusta-se
bem ao spline de suavizagdo de grau 3.

Através da andlise da Tabela 1.8, que se encontra no Anexo I, observamos que os coe-
ficientes das variaveis explicativas coagulopatia_de_consumo, vih_outras_imunodeficiencias,
asma e alguns dos diferentes niveis da varidvel explicativa descricao_distrito_ocorrencia
ndo sdo estatisticamente significantes para um nivel habitual de significAncia de 5%. As-
sim, utilizou-se o teste da razdo de verosimilhanga para se testar se existem evidéncias
estatisticas que nos permitam inferir que os coeficientes destas varidveis explicativas
sejam simultaneamente identicamente nulos. Assim, realizando o teste de razado de ve-
rosimilhanca sobre os coeficientes das varidveis explicativas coagulopatia_de_consumo,
vih_outras_imunodeficiencias, asma e dos diferentes niveis da varidvel explicativa descri-
cao_distrito_ocorrencia, obteve-se um valor observado da estatistica de teste de 250.47, e um
valor do p-value de 2.2 x 10716, pelo que a um nivel de significancia de 5% existem evidén-
cias estatisticas que nos permitem rejeitar a hipdtese nula de que o conjunto dos coeficientes
das varidveis explicativas coagulopatia_de_consumo, vih_outras_imunodeficiencias, asma e dos
diferentes niveis da varidvel explicativa descricao_distrito_ocorrencia sejam conjuntamente
iguais a 0. Posto isto, realizou-se um teste de razdo de verosimilhanga, sobre os coeficientes
dos diversos niveis da variavel explicativa descricao_distrito_ocorrencia, para se averiguar
se o conjunto dos coeficientes dos diferentes niveis desta variavel explicativa sdo conjun-
tamente iguais a 0. Da realizagdo do teste, obteve-se um valor observado da estatistica de
teste de 244.29 e um valor do p-value de 2.2 X 1071¢, pelo que a um nivel de significancia
de 5% existem evidéncias estatisticas que nos permitem rejeitar a hipétese nula de que o

conjunto dos diferentes niveis da variavel explicativa descricao_distrito_ocorrencia sdo todos
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iguais a 0, pelo que ndo existem evidéncias estatisticas que nos permitam retirar a variavel
explicativa descricao_distrito_ocorrencia do presente modelo. Uma vez que, os coeficientes
das variaveis explicativas coagulopatia_de_consumo, vih_outras_imunodeficiencias e asma nao
sdo estatisticamente significantes a um nivel de significAncia de 5%, quando se aplica o
teste de Wald, (coluna do Pr(>|z|), da Tabela 1.8, do Anexo I), entdo aplicou-se o teste de
razdo de verosimilhanca sobre os coeficientes destas 3 varidveis explicativas, donde se ob-
teve um valor observado da estatistica de teste de 6.2 e um valor do p-value de 0.1023, pelo
que a um nivel de significancia a = 0.05 é plausivel assumir que os 3 coeficientes destas
varidveis explicativas sdo conjuntamente iguais a 0, ou seja, é plausivel assumir que os coe-
ficientes das varidveis explicativas coagulopatia_de_consumo, vih_outras_imunodeficiencias e
asma sdo conjuntamente iguais a 0. Posto isto, removeu-se estas 3 varidveis explicativas do
modelo e ajustou-se o modelo de novo. Pelo que o output obtido através da fungao gam()
da biblioteca gam do software @ encontra-se na Tabela 1.9. Através da andlise dos valores
da coluna Pr(>|z|) da Tabela 1.9, do Anexo I, que é referente aos valores do p-value do
teste de Wald nas variaveis explicativas sem serem ajustadas pelos splines de suavizagao,
observa-se que todas as varidveis explicativas a excecdo de alguns dos niveis da variavel
explicativa descricao_distrito_ocorrencia, sdo estatisticamente significantes a um nivel de
significancia de 5%. Assim, realizou-se um teste de razdo de verosimilhanca sobre os
coeficientes dos diferentes niveis da varidvel explicativa descricao_distrito_ocorrencia, onde
se obteve um valor observado da estatistica de teste de 244.26 e um valor do p-value de
2.2 x 1071%, pelo que a um nivel de significancia de 5% existem evidéncias estatisticas que
nos permitem rejeitar a hipdtese nula de que o conjunto dos coeficientes dos diferentes
niveis da varidvel explicativa descricao_distrito_ocorrencia sdo conjuntamente iguais a 0.
Assim, ndo existem evidéncias estatisticas que nos permitem retirar a varidvel explicativa
descricao_distrito_ocorrencia do presente modelo.

Uma vez que, ndo existem evidéncias estatisticas que nos permitem retirar a varidvel
explicativa descricao_distrito_ocorrencia do presente modelo e que as restantes varidveis
explicativas sdo estatisticamente significantes a um nivel de significancia de 5%, entdo tem-
se que o modelo final ajustado a base de dados restrita das comorbilidades, é constituida por
todas as varidveis explicativas a excecdo das variaveis explicativas coagulopatia_de_consumo,
vih_outras_imunodeficiencias e asma, onde a variavel explicativa data_confirmadol é modelada
através de um spline de suavizagdo de grau 3.

Ajustando agora o modelo Aditivo Generalizado a base de dados balanceada das
comorbilidades, com as diversas sequéncias de graus dos splines de suavizagdo para as
varidveis explicativas data_confirmadol e idade_utente_a_data_validacao,de modo a selecionar
os graus que melhor se ajustam a estes dados para estas duas varidveis explicativas, de
forma averiguar se sdo os mesmos que no modelo ajustado & base dados restrita das
comorbilidades, os resultados obtidos dos diversos modelos Aditivos Generalizados
encontram-se na Tabela 4.23.

Tal como nos resultados do modelo Aditivo Generalizado, quando aplicado na base de
dados restrita das comorbilidades, neste caso também se obtém que o melhor modelo em
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Tabela 4.23: Resultados do AIC dos diversos modelos Aditivos Generalizados ajustados
na base de dados balanceada das comorbilidades.

Grau do spline
idade_utente_a_data_validacao  data_confirmadol AIC
2 12214.46
12214.81
12169.45
12158.43
12193.44
12148.35
12114.69
12093.86
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termos do AIC é o modelo onde a varidvel explicativa idade_utente_a_data_validacao é mode-
lada com um spline de suavizacdo de grau 3 e a varidvel explicativa data_confirmadol tam-
bém é modelada com um spline de suavizagdo de grau 3. No entanto, tal como no modelo
ajustado com a base de dados restrita das comorbilidades, quando se efetua o grafico do
efeito do spline de suavizacdo de grau 3 na varidvel explicativa idade_utente_a_data_validacao,
também se constata que este apresenta um efeito linear, pelo que se optou por modelar
esta varidvel de forma linear. J4 a varidvel explicativa data_confirmadol foi modelada com
um spline de suavizagdo de grau 3. Na Tabela 1.10, do Anexo I, encontram-se os resultados
do output obtido através da funcao gam() da biblioteca gam do software @, referente a este

modelo.

Através da anélise dos valores do p-value do teste de Wald, aplicados a cada um
das varidveis explicativas ndo modeladas com os splines de suavizac¢ao, valores da coluna
Pr(>|z|), da Tabela I.10 que se encontra no Anexo I, observa-se que as varidveis explicativas
coagulopatia_de_consumo, vih_outras_imunodeficiencias e asma ndo sdo estatisticamente signi-
ficantes a um nivel de significAncia de 5%, tal como se tinha no modelo ajustado a base de
dados restrita das comorbilidades. Assim, aplicou-se um teste de razdo de verosimilhanga,
sobre o conjunto dos coeficientes destas 3 varidveis explicativas, onde se obteve um valor
observado da estatistica de teste de 0.97 e um valor do p-value de 0.8088, pelo que a
um nivel de significAncia de 5% ndo existem evidéncias estatisticas que nos permitem
rejeitar a hipétese nula de que o conjunto dos coeficientes destas 3 varidveis explicativas
sdo conjuntamente iguais a 0. Posto isto, existem evidéncias estatisticas que nos permitem
remover estas 3 varidveis explicativas do modelo ajustado a base de dados balanceada,
pelo que ficamos com um modelo que contém as mesmas varidveis explicativas que o
modelo final Aditivo Generalizado ajustado a base de dados restrita das comorbilidades.
No entanto, através da andlise da Tabela I.10, do Anexo I, observa-se que para além destas 3
varidveis explicativas ndo serem estatisticamente significantes a um nivel de significancia
de 5%, também a varidvel explicativa insuficiencia_cardiaca ndo é significante. No entanto,

nao se realizou o teste de razdo de verosimilhanga sobre as demais varidveis explicativas
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que ndo fossem estatisticamente significantes, uma vez que a base de dados balanceada é
obtida através do método de subamostragem aleatéria, que remove observagdes da classe
maioritdria de forma aleatéria, sendo que uma das desvantagens deste método é a perda
de padrdes que existem entre as varidveis na base de dados com um maior ntimero de
observagoes.

Do exposto, resulta que o modelo Aditivo Generalizado que é treinado na base de
dados de treino das comorbilidades é formado por todas as varidveis explicativas a
excec¢do das varidveis explicativas coagulopatia_de_consumo, vih_outras_imunodeficiencias e
asma, onde a varidvel explicativa idade_utente_a_data_validacao é modelada linearmente e
a variavel explicativa data_confirmadol é modelada através de um spline de suavizacdo de
grau 3.

Na Figura 4.51, encontra-se representado o efeito ndo linear, sobre a probabilidade
estimada de mortalidade, da varidvel explicativa data_confirmadol, referente ao modelo

final obtido na base de dados restrita das comorbilidades.

P(Y=1]X)
0.30 0.35 040 045 050 0.55

I I I I I I
0 100 200 300 400 500

data_confirmado1

Figura 4.51: Efeito da variavel explicativa data_confirmadol na probabilidade estimada de
mortalidade.

Através da andlise da Figura 4.51, pode-se concluir que a varidvel explicativa data_
confirmadol possui um efeito ndo linear, uma vez que através da andlise desta figura
verifica-se que desde o primeiro caso de confirmacao até meados de setembro (cerca de
150 dias ap6s o primeiro caso confirmado), existe um efeito de decréscimo da chance de
morte com o avangar da data de caso, sendo que a partir de meados de setembro até ao
inicio/metade do més de janeiro, (300/320 dias apds o primeiro caso confirmado), existe
um efeito de aumento da chance de morte com o avangar da data de caso, sendo que a

partir de meados do més de janeiro até ao tltimo caso confirmado na presente base de
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dados que é 500 dias apds o primeiro caso, existe novamente um efeito de decréscimo da
chance de morte com o avangar da data de caso. Estes padrdes estdo muito certamente
associados com as medidas de contencdo que o Governo de Portugal instituiu, como por
exemplo no periodo entre janeiro de 2021 a meados de margo de 2021, o confinamento,
assim como também no periodo do inicio da pandemia, entre meados de margo de
2020 a meados de maio de 2020, que imp0s o confinamento total sendo que, em ambos
estes periodos, tem-se um decréscimo do ntiimero de casos. Ou seja, da anélise do efeito
ndo linear da varidvel explicativa data_confirmadol, pode-se concluir que a chance de um
individuo falecer durante o periodo entre os meados de setembro e janeiro é mais elevada
do que os restantes periodos, uma vez que este periodo, é caracterizado pelo ntiimero
crescente de casos.

Através da andlise dos OR, que se encontram na Tabela 1.11, do Anexo I, pode-se

concluir o seguinte sobre as varidveis explicativas com os efeitos paramétricos:

* A chance de morte por COVID-19 estimada é maior 1.12 vezes para cada ano de

aumento de idade;

¢ As chances de falecer devido a COVID-19 entre os individuos do sexo masculino é
2.12 vezes maior do que as chances de falecer devido a COVID-19 entre os individuos

que sdo do sexo feminino, neste presente estudo;

* As chances de falecer devido a COVID-19 entre os individuos que apresentem a
comorbilidade neoplasia é 1.82 vezes maior do que as chances de falecer devido a
COVID-19 entre os individuos que ndo apresentem a comorbilidade neoplasia, neste

presente estudo;

* As chances de falecer devido a COVID-19 entre os individuos que apresentem a
comorbilidade diabetes é 1.37 vezes maior do que as chances de falecer devido a
COVID-19 entre os individuos que ndo apresentem a comorbilidade diabetes, neste
presente estudo;

* As chances de falecer devido a COVID-19 entre os individuos que apresentem a
comorbilidade doenca_neurologica_ou_neuromuscular_cronica é 1.50 vezes maior do
que as chances de falecer devido a COVID-19 entre os individuos que ndo apresentem

a comorbilidade doenca_neurologica_ou_neuromuscular_cronica, neste presente estudo;

* As chances de falecer devido a COVID-19 entre os individuos que apresentem a
comorbilidade doenca_pulmonar_cronica é 1.49 vezes maior do que as chances de
falecer devido a COVID-19 entre os individuos que ndo apresentem a comorbilidade

doenca_pulmonar_cronica, neste presente estudo;

* As chances de falecer devido a COVID-19 entre os individuos que apresentem a
comorbilidade patologia_hepatica é 2.51 vezes maior do que as chances de falecer
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devido a COVID-19 entre os individuos que ndo apresentem a comorbilidade pato-

logia_hepatica, neste presente estudo;

* As chances de falecer devido a COVID-19 entre os individuos que apresentem a
comorbilidade doencas_hematologicas_cronicas é 1.42 vezes maior do que as chances de
falecer devido a COVID-19 entre os individuos que ndo apresentem a comorbilidade

doencas_hematologicas_cronicas, neste presente estudo;

* As chances de falecer devido a COVID-19 entre os individuos que apresentem a
comorbilidade doenca_renal_cronica é 2.11 vezes maior do que as chances de fale-
cer devido a COVID-19 entre os individuos que ndo apresentem a comorbilidade

doenca_renal_cronica, neste presente estudo;

* As chances de falecer devido a COVID-19 entre os individuos que apresentem a
comorbilidade deficiencia_neurologica_cronica é 1.77 vezes maior do que as chances de
falecer devido a COVID-19 entre os individuos que ndo apresentem a comorbilidade

deficiencia_neurologica_cronica, neste presente estudo;

* As chances de falecer devido a COVID-19 entre os individuos que apresentem a
comorbilidade insuficiencia_renal_aguda é 3.26 vezes maior do que as chances de
talecer devido a COVID-19 entre os individuos que ndo apresentem a comorbilidade

insuficiencia_renal_aguda, neste presente estudo;

* As chances de falecer devido a COVID-19 entre os individuos que apresentem a
comorbilidade insuficiencia_cardiaca é 1.57 vezes maior do que as chances de fale-
cer devido a COVID-19 entre os individuos que ndo apresentem a comorbilidade

insuficiencia_cardiaca, neste presente estudo;

4.3.1.5 Arvore de Classificacio

Antes de se treinar o modelo da Arvore de Classificacio com os dados de treino
referente as comorbilidades, primeiro aplicou-se este modelo a base de dados balanceada
das comorbilidades com todas as varidveis referentes as comorbilidades consideradas
para os ajustamentos dos modelos. A Arvore de Classificacdo apenas pode ser aplicada
aos dados balanceados, uma vez que um dos pressupostos deste modelo é que as classes
da variavel resposta tém de ser equilibradas entre si, ou seja, cada um das classes tem de
ter um ntimero de observacgdes idénticas.

A aplicagdo da Arvore de Classificagio aos dados balanceados com todas as variaveis
da base de dados balanceada, encontra problemas com as varidveis explicativas descri-
cao_distrito_ocorrencia e data_confirmadol nas divisdes necessarias, com conclusdes que
ndo sdo corretas. Quando se utiliza estas duas variaveis explicativas, uma vez que como
estamos a utilizar o algoritmo CART que utiliza a divisdo recursiva bindria, ou seja, a
divisdo em cada uma das varidveis leva a criagdo de dois novos ramos, em algumas das

divisdes na varidvel explicativa descricao_distrito_ocorrencia, a &rvore estd a juntar distritos
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que tiveram muito poucas mortes com distritos que tiveram muitas mortes e a classificar
este ramo como mortes, em vez de apenas considerar os distritos que tiveram muitas
mortes. Esta questdo, pode dever-se ao facto da base de dados das comorbilidades ter sido
balanceada, pelo que quando as observagdes foram removidas, ficamos com uma base de
dados em que alguns dos distritos que tinham muitas mortes passam a ter um niimero
idéntico de mortes a alguns dos outros distritos com poucas mortes, Por exemplo, um
dos ramos de divisdo da Arvore de Classificagdo quando utilizada a varigvel explicativa
descricao_distrito_ocorrencia continha os seguintes distritos, Beja, Braga, Braganca, Coimbra,
Evora, Faro, Guarda, Leiria, Lisboa, Portalegre, Porto Santarém, Settibal e Viseu e este ramo
terminava com uma folha em que esta classificava como morte os individuos que tinham
sido infetados em cada um destes distritos, contudo os distritos de ocorréncia Beja, Faro,
Leiria, Santarém, Portalegre e Braga sdo dos distritos que tém o menor ntimero de mortes,
enquanto que os restantes distritos descritos no ramo de divisdo sdo os que tém um maior
numero de mortes, tal como se pode confirmar na Figura 4.14, ou seja, neste presente caso,
tem-se que a Arvore de Classificacdo nao divide corretamente os distritos. Ja a variavel
data_confirmadol foi removida pelo facto desta varidvel também se ter perdido um grande
ntmero de observagdes, pelo que os dias que apresentavam o maior niimero de casos, com
o balanceamento da base de dados, ficaram com um nimero de observac¢des idénticas aos
dias que apresentavam um menor niimero de casos, ou seja, a proporcionalidade de casos
diarios entre a base de dados restrita e balanceada ndo se manteve. Por estes motivos ndo se
levou em conta as variaveis explicativas descricao_distrito_ocorrencia e data_confirmadol, da
base de dados balanceada das comorbilidades na construcio da Arvore de Classificacao.

Recorrendo a funcao rpart() da biblioteca rpart do software @, construiu-se a Arvore de
Classificagdo de tamanho méximo, onde o critério de paragem utilizado foi que o nimero
minimo de observagbes em qualquer uma das folhas (nés terminais) tinha de ter pelo
menos 7 observagoes. O critério de divisao utilizado na construcao da Arvore de Decisio
foi o indice de gini. Depois de se construir Arvore de Classificagdo de tamanho méximo
utilizou-se a poda de custo de complexidade (Cost complexity pruning), onde o parametro
de ajuste @, dado na equacgao 3.94 da seccdo 3.5, é de a = 0.0002.

No Anexo I, encontra-se representada na FiguraI.1, a Arvore de Classificagdo obtida
quando aplicada na base de dados balanceada das comorbilidades sem as varidveis expli-
cativas descricao_distrito_ocorrencia e data_confirmadol. As variaveis explicativas incluidas

na construcdo da Arvore de Classificacao, apés se efetuar a poda sao:

® idade_utente_a_data_validacao;
® sexo_utente;

e doenca_renal_cronica,

* neoplasia;

* doenca_pulmonar_cronica;
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* patologia_hepatica;
* doenca_hematologica_cronica.

No Anexo I na sub-subsecgao 1.1.5.1, encontram-se as diversas classificagdes que resul-
tam do modelo da Arvore de Classificagdo, quando aplicada a base de dados balanceada
das comorbilidades, onde se observa que as varidveis explicativas idade_utente_a_data_vali-
dacao e sexo_utente sdo muitas vezes utilizadas na divisdo dos ramos da arvores final obtida.

O modelo de treino, foi aplicado com recurso mais uma vez a fungdo rpart() da
biblioteca rpart do software @, onde no modelo de treino se levou em conta todas as
variaveis explicativas a exce¢do das varidveis explicativas descricao_distrito_ocorrencia e
data_confirmadol, sendo que o critério de paragem para a construgio da Arvore de Clas-
sificagdo de tamanho maximo é mais uma vez que o nimero minimo de observagoes
em qualquer uma das folhas, tinha de ter pelo menos 7 observagdes. Mais uma vez, se
utilizou o indice de gini como o critério utilizado na construcio da Arvore de Classificacao.
Depois de se construir a Arvore de Classificagido de tamanho méximo utilizou-se, mais
uma vez, a poda de custo de complexidade (Cost complexity pruning), para se obter uma
Arvore de Classificacao final, sendo que o valor do parametro de ajuste « é de a = 0.00024.
As variveis explicativas incluidas na construgio da Arvore de Classificagao, apés a rea-
lizacdo da poda da Arvore de tamanho maximo ajustada a base de dados de treino das

comorbilidades, sdo as seguintes:

e idada_utente_a_data_validacao;
® sexo_utente;

® diabetes;

* neoplasia;

® doenca_renal_cronica;

* doenca_pulmonar_cronica;

® asma.

4.3.1.6 Floresta Aleatoéria

Tal como no método da Arvore de Classificacdo, neste método também se excluiram
as variaveis explicativas data_confirmadol e descricao_distrito_ocorrencia, pelos mesmos
motivos apresentados no método da Arvore de Classificagdo, uma vez que as Florestas
Aleatoérias utilizam as Arvores de Classificagdo como os modelos simples de blocos
de construcdo. Antes de se treinar o modelo da Floresta Aleatéria com os dados de
treino das comorbilidades, primeiro ajustou-se o modelo da Floresta Aleatéria aos dados

balanceados das comorbilidades, para discutir qual o ntimero de arvores que deveriam ser
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utilizadas no modelo de treino. Assim, recorrendo a fungao randomForest() da biblioteca
randomForest do sofware @, ajustou-se o modelo da Floresta Aleatéria com um nimero
de sub-Arvores de 250, para se analisar se o erro OOB geral estabilizava, pois se o erro
OOB geral se estabilizar com este nimero de sub-Arvores, entio poderemos usé-lo para
treinar o modelo. Na Figura 4.52, encontra-se o erro OOB da Floresta Aleatdria ajustada
aos dados balanceados das comorbilidades, considerando as 250 Arvores de Classificacao.

0.1300+

0.1275+

0.1250+

Erro OOB

0.1225+

0.1200+

0 50 100 150 200 250
Numero de Arvores

Figura 4.52: Erro OOB no modelo Floresta Aleatéria, base de dados balanceada das
comorbilidades.

Através da andlise da Figura 4.52, observa-se que o erro OOB geral, tende-se a es-
tabilizar, pois a partir das 150 — 200 Arvores, o erro OOB geral nao apresenta grandes
variagdes. Assim, o modelo de Floresta Aleatéria foi treinado com os dados de treino das
comorbilidades, considerando também as 250 Arvores de Classificacao.

No gréfico da Figura 4.53, encontra-se a importancia de cada uma das varidveis expli-
cativas através da diminui¢cdo média do indice de gini, onde se observa que as varidveis
explicativas que este modelo, quando ajustado na base de dados balanceada das comor-
bilidades, considera como sendo as mais importantes sdo, por ordem de importancia, as
seguintes:

® idade_utente_a_data_validacao;

diabetes;

* doenca_renal_cronica;

doenca_pulmonar_cronica;
* neoplasia;
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® sexo_utente;

* doenca_neurologica_ou_neuromuscular_cronica.

idade_utente_a_data_validacao _
diabetes I
doenca_renal_cronica I
doenca_pulmonar_cronica I
neoplasia I
sexo_utente |
doenca_neurologica_ou_neuromuscular_cronica |
deficiencia_neurologica_cronica |
doencas_hematologicas_cronicas |
patologia_hepatica |
insuficiencia_renal_aguda
asma
vih_outras_imunodeficiencias
insuficiencia_cardiaca

coagulopatia_de_consumo

0 1000 2000 3000 4000 5000
Diminuigdo Média Gini

Figura 4.53: Importancia varidveis explicativas no modelo Floresta Aleatéria, base de
dados balanceada das comorbilidades.

Por outro lado, através da andlise do gréafico da Figura 4.53, observa-se que as varidveis
explicativas coagulopatia_de_consumo, insuficiencia_cardiaca e vih_outras_imunodeficiéncias
ndo sdo muito relevantes.

Do exposto, resulta que o modelo de treino, aplicado a base de dados de treino das
comorbilidades, leva em conta todas as varidveis explicativas a exce¢do das varidveis
explicativas descricao_distrito_ocorrencia e data_confirmacaol, sendo constituido por 250
Arvores de Classificacio como o bloco de construcio do modelo.

4.3.1.7 Redes Neuronais

Neste presente trabalho, no caso das comorbilidades, apenas se aplicam as Redes
Neuronais feed-forward.

Para se treinar o modelo das Redes Neuronais, com a base de dados de treino das
comorbilidades, primeiro tem que se selecionar o niimero de camadas ocultas e também o
nuamero de neurdnios em cada uma das camadas ocultas. Para isto, elaboraram-se diversos
modelos e em cada um desses modelos construidos utilizou-se a validagdo cruzada com
10 grupos para calcular a estimativa de desempenho de cada um dos modelos, sendo que
a métrica que se utilizou na validagdo cruzada foi a métrica accuracy. Ou seja, o nimero
de camadas ocultas e o ndmero de neurénios de cada uma das camadas ocultas ira ser
selecionado do modelo que apresentar a maior estimativa da validacao cruzada utilizando
a métrica accuracy.

Os diversos modelos considerados foram todas as combinagdes possiveis entre o

namero de camadas ocultas a variar entre 1 e 2 e 0 nimero de nds em cada uma das
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camadas ocultas variar entre 1 e 50, onde as fun¢des de ativagdo escolhidas tanto para a
primeira camada oculta como para a segunda camada oculta foram as fun¢des de ativagao
ReLU e para a camada de saida utilizou-se a fung¢do de ativagdo sigmoid. Ou seja, em
primeiro lugar consideraram-se todas as Redes Neuronais com uma tinica camada, onde
o ntimero de neurénios de cada uma destas Redes Neuronais variava entre 1 e 50, com
as func¢des de ativacdo referidas. Depois consideraram-se todos os modelos com duas
camadas ocultas, onde o nimero de neurénios em cada uma destas camadas ocultas
variavam entre 1 e 50, em que as fung¢des de ativac¢do utilizadas em cada uma das camadas
ocultas é a funcdo de ativagdo ReLU e a fungdo de ativagdo utilizada na camada de saida é
a fungdo de ativagao sigmoid.

Depois, em cada um dos modelos referidos anteriormente utilizou-se a validagao
cruzada com 10 grupos para se calcular a estimativa de desempenho de cada um dos
modelos, sendo que a métrica utilizada foi a accuracy. Uma vez que a métrica utilizada
é a accuracy, entdo na validagdo cruzada iremos utilizar a base de dados balanceada das
comorbilidades, uma vez que na secgao 3.10 se referiu que esta métrica ndo é vidvel quando
a base de dados é desequilibrada.

De referir que neste presente trabalho, apenas se consideraram as fung¢des de ativagao
ReLU para as camadas ocultas, em vez de se testarem mais modelos com outras diferentes
fungdes de ativagdo. Este facto deve-se sobretudo ao tempo computacional deste processo
ser longo, uma vez que s6 a utilizacdo das fungdes de ativagdo ReLU para as camadas
ocultas resultou ja num tempo computacional de cerca de 12 horas.

Para se ajustar cada um dos modelos anteriormente descritos recorreu-se a biblioteca
Keras do sofware @. Para se ajustar cada uma das Redes Neuronais, utilizou-se o envie-
samento, onde as estimativas iniciais dos enviesamento sdo 0 e as estimativas iniciais dos
restantes parametros sdo através do indicador uniforme Glorot, ja que se utilizou o método
de estimacao do gradiente descendente estocdstico.

Posto isto, verificou-se que o melhor modelo de Redes Neuronais selecionado é o que
apresenta duas camadas ocultas, sendo que o ntimero de neurénios na primeira camada
oculta é de 20 neurénios e o nimero de neurénios na segunda camada oculta é de 15
neurdnios, uma vez que a estimativa de validacdo cruzada com 10 grupos é de 0.8712,
utilizando a métrica accuracy.

Desta forma, o modelo de Redes Neuronais foi treinado com a base de dados de treino
das comorbilidades, onde se considerou uma Rede Neuronal composta por uma camada
de entrada, duas camadas ocultas e uma camada de saida. O niimero de neurdnios na
camada de entrada é de 32, uma vez que a variavel descricao_distrito_ocorrencia é uma
variavel categérica com 20 niveis, ou seja, passando esta varidvel para varidveis dummy
ficamos com 19 niveis, que se soma as restantes 13 varidveis explicativas, pois a base
de dados de treino das comorbilidades é constituida por 14 varidveis explicativas. Ja o
numero de neurénios nas duas camadas ocultas é de 20 e 15, respetivamente, sendo que
em ambas as camadas ocultas se utilizou a fungdo de ativagdo ReLU. Por tltimo a camada

de saida é apenas constituida por um neurénio, sendo utilizada nesta camada a funcao
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de ativacdo sigmoid. Na estimagdo da Rede Neuronal com os dados de treino utilizou-se o
enviesamento, onde as estimativas iniciais dos enviesamento sao 0 e as estimativas iniciais
dos restantes pardmetros sao feitos através do indicador uniforme Glorot,uma vez que se

utilizou o método de estimacédo do gradiente descendente estocdstico.

4.3.2 Dados Sintomas

Do mesmo modo que se elaborou uma anélise preliminar para a redugdo do niimero
das covariaveis a considerar antes da aplicacdo os diversos modelos de Aprendizagem
Automética aos dados das comorbilidades, nos dados referentes aos sintomas também se
fez o mesmo, isto €, antes de se aplicar os diferentes modelos de Aprendizagem Automética
aos dados dos sintomas, aplicou-se o teste do x?, a Regressao Logistica multipla com o
stepwise e a Regressdo do LASSO de Grupo, de forma a reduzir o niimero de variaveis
explicativas iniciais que se utilizardo nos diferentes modelos. O teste do teste do x* apenas
foi efectuado entre as varidveis explicativas categdricas e a varidvel resposta morte. A
Tabela 4.24, mostra quais as varidveis que cada um dos 3 métodos elimina.

Da andlise da Tabela 4.24, observa-se que o método do stepwise aplicado na Regressao
Logistica elimina 4 varidveis explicativas que sdo a data_confirmadol, a dor_abdominal, a
diarreia e as convulsoes. J& o teste do x?, elimina também 4 variaveis explicativas que
sdo a tosse_seca_ou_produtiva, a dor_no_peito, a nauseas_vomitos e a diarreia. J4 o método do
LASSO de Grupo, ndo eliminou nenhuma das varidveis. Para a eliminagdo das varidveis no
estudo subsequente, utilizou-se 0 mesmo critério que a eliminac¢do das varidveis referentes
as comorbilidades, ou seja, apenas se eliminaram as varidveis em que pelo menos dois
dos métodos sugerissem a sua eliminagdo. Dado que o LASSO de Grupo nao eliminou
nenhuma das varidveis e que apenas a variavel explicativa diarrein é que é eliminada
simultaneamente pelo método do stepwise e do teste do x?, entido somente esta variavel é
que foi removida. Assim, a base de dados restrita dos sintomas é constituida por todas as
varidveis explicativas indicadas na Tabela 4.24 & excegdo da variavel explicativa diarreia,
contendo também a varidvel resposta morte.

Na seccdo 3.10, referiu-se quais eram os problemas de classificagdo numa base de
dados desequilibrada/desbalanceada, sendo que um dos problemas que se referiu é que
muitas das métricas descritas na secgdo 3.9 costumam dar conclusdes erréneas sobre a
avaliagdo do modelo construido.

Uma vez que, esta base de dados ndo é equilibrada, ou seja, é desbalanceada, pois
existe uma grande diferenca entre as duas categorias da varidvel resposta, foi necessario
equilibrar/balancear a presente base de dados, de modo a treinar e a testar os diferentes
modelos para os avaliar em termos preditivos de uma forma correta. Para se balancear
a base de dados, utilizou-se 0 método da subamostragem aleatéria. O motivo pelo qual
se considera um método de subamostragem em vez de um método de sobreamostragem,
é que os métodos de sobreamostragem efetuam o balanceamento de uma base de dados

através da sobreamostragem de observagdes que pertencem a classe minoritdria no caso
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Tabela 4.24: Varidveis eliminadas e ndo eliminadas referentes aos sintomas ("X"corresponde
que a variavel é eliminada pelo respetivo método e "—"que a varidvel ndo é eliminada,
pelo respetivo método).

Regressao Logistica Lasso de

. Teste y2
com o stepwise Grupo este X

Varidvel

idade_utente_a_data_validacao - - -
sexo_utente - - -
data_confirmadol X - -
descricao_distrito_ocorrencia - - -
historia_de_febre_ou_calafrios - - -
pneumonia - - -
tosse_seca_ou_produtiva - - X
dispneia - - -
coriza - - -
odinofagia - - -
cefaleia - - -
dor_abdominal X - -
dor_no_peito - - X
artralgia - - -
mialgias - - -
nauseas_uvomitos - -
diarreia
convulcoes
irritabilidade_confusao - - -
fraqueza_geral_ou_astneia - - -
auscultacao_pulmonar_anomala - - -
radiografia_pulmonar_com

_alteracoes

coma - - -
taquicardia - - -

do método da sobreamostragem aleatéria, enquanto que na técnica SMOTE as novas
observagoes da classe minoritdria ndo sdo apenas copias das observagdes que pertencem
a classe minoritaria como se faz no método da sobreamostragem aleatéria. Na técnica
SMOTE o algoritmo gera novas observagdes sintéticas para a classe minoritaria como se
referiu na sub-subsecg¢do 3.10.1.1. No entanto, em ambas as técnicas de sobreamostragem
referidos, passariamos a ter uma base de dados onde as observagdes deixariam de ser
independentes, o que para muitos dos modelos considerados um dos seus pressupostos
é a independéncia das observagdes. Posto isto, construiu-se uma nova base de dados,
em que iremos denotar por base de dados balanceada dos sintomas, que contém 20470
observagoes da base de dados restrita dos sintomas.

Para se treinar e testar cada um dos modelos, para depois se averiguar a capacidade
preditiva destes e compara-los em termos preditivos, utilizou-se o método holdout para

dividir a base de dados balanceada dos sintomas em base de dados de treino e em
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base de dados de teste. Neste caso, a base de dados de treino é constituida por 80% das
observagdes da base de dados balanceada dos sintomas enquanto que a base de dados
referente ao teste é constituida pelas restantes 20% das observagdes. De referir que a base
de dados balanceada dos sintomas tem as mesmas varidveis que a base de dados restrita
dos sintomas.

Nas sub-subsec¢des 4.3.2.1,4.3.2.2,4.3.2.3,4.3.24,4.3.2.5,4.3.2.6 € 4.3.2.7, encontram-se
os modelos de Regressdo Logistica, a Regressdo Logistica com intera¢des, o LASSO de
Grupo, o modelo Aditivo Generalizado, as Arvores de Classificacao, a Floresta Aleatoria
e as Redes Neuronais feed-forward, respetivamente, onde se descrevem os modelos finais
para se aplicar a base de dados de treino dos sintomas.

Como referido anteriormente os modelos de Regressao Logistica, de Regressdo Logis-
tica com interagdes e o modelo Aditivo Generalizado, sdo muitas vezes utilizados para
estimar os coeficientes das varidveis explicativas, de forma a averiguar a sua significancia,
para aferir se as varidveis explicativas estdo ou ndo relacionadas com a varidvel resposta,
pelo que nas sub-subsecgdes referentes a estes modelos também se apresentam os resulta-
dos de estimagdo destes modelos, assim como os diferentes testes a significincia dos seus

coeficientes.

4.3.2.1 Regressao Logistica

Antes de se treinar o modelo de Regressao Logistica nos dados de treino referente aos
sintomas, primeiro ajustou-se um modelo de Regressdo Logistica com o método de stepwise
aos dados restritos dos sintomas, com o objetivo de se selecionar o melhor subconjunto de
entre todas as varidveis explicativas referidas anteriormente, que se levaria em conta para
o modelo de treino com a Regressdo Logistica. A Regressao Logistica com o método do
stepwise é aplicada na base de dados restrita dos sintomas, uma vez que se aplicissemos este
método na base de dados balanceada dos sintomas, poderia-se estar a eliminar variaveis
explicativas que sejam importantes. No entanto, é de esperar que algumas das varidveis
explicativas selecionadas para o modelo de treino ndo sejam estatisticamente significantes,
quando se ajusta o modelo com essas variaveis explicativas selecionadas para a base de
dados balanceada dos sintomas. Assim, o modelo de treino é aplicado aos dados de treino
dos sintomas, onde as variaveis explicativas utilizadas sdo as varidveis explicativas que o
método do stepwise ndo elimina e que sejam estatisticamente significantes, a um nivel de
significancia de 5%.

Assim, aplicando o método do stepwise, através do software @, os resultados que se
obtém sdo os que se encontram na Tabela I.12, que se encontra no Anexo L.

Das varidveis explicativas utilizadas no inicio do modelo, o método do stepwise remove

as seguintes:

e convulsoes;
e dor_abdominal,
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* data_confirmadol.

Por outro lado, através da andlise dos valores dos p-values referentes ao teste de
Wald, coluna (Pr(> |z|)), constata-se que grande parte dos diferentes niveis da varié-
vel explicativa descricao_distrito_ocorrencia ndo sdo estatisticamente significantes a um
nivel de significancia de 5%, ou seja, a um nivel de significdncia de 5%, cada um dos
coeficientes destes niveis podem ser considerados nulos de forma individualmente. As-
sim, aplicando o teste de razdo de verosimilhanga para averiguar se existem evidéncias
estatisticas se o conjunto dos coeficientes dos diferentes niveis da varidvel explicativa
descricao_distrito_ocorrencia podem ser considerados conjuntamente nulos, obteve-se um
valor observado da estatistica de teste de 4217.15, sendo que o valor do p-value que se
obteve é de 2.2 x 1071°, ou seja, a um nivel de significdncia de 5% existem evidéncias
estatisticas que nos permitem rejeitar a hipétese nula de que todos os coeficientes sejam
conjuntamente nulos. Por outro lado, quando se compara o AIC do modelo com a varidvel
explicativa descricao_distrito_ocorrencia, com o AIC do modelo sem a varidvel explicativa
descricao_distrito_ocorrencia, verifica-se que existe um aumento do valor do AIC, pois o
modelo com a referida varidvel explicativa tem um AIC de 59562.97, enquanto que o
modelo sem a varidvel explicativa descricao_distrito_ocorrencia tem um valor de AIC de
59562.97, pelo que em termos do AIC, verifica-se que o modelo com a variavel explicativa
descricao_distrito_ocorrencia ajusta-se melhor aos dados do que o modelo sem esta varidvel
explicativa. Posto isto, a variavel explicativa descricao_distrito_ocorrencia ficou no presente
modelo.

Uma vez que, as restantes varidveis explicativas sdo estatisticamente significantes a um
nivel de significancia de 5%, pois o valor do p-value do teste do Wald, coluna (Pr(> |z|)),
quando aplicado a cada uma das restantes varidveis explicativas é menor que 0.05, entdo
temos que o presente modelo é o modelo final da Regressdao Logistica, uma vez que
nao existem evidéncias estatisticas que nos permitam retirar a varidvel explicativa descri-
cao_distrito_ocorrencia do presente modelo e dado que as restantes variaveis explicativas
sdo estatisticamente significantes a um nivel de significincia de 5%. Assim, todas as va-
ridveis explicativas descritas na Tabela I.12, do Anexo I sdo mantidas no presente modelo,
sendo este o modelo final da Regressao Logistica.

Na Tabela 1.13, do Anexo I, encontram-se representados os OR de cada uma das
variaveis explicativas do modelo.

Através da andlise dos valores dos OR de cada uma das varidveis explicativas podem-se
tirar as seguintes conclusdes:

¢ A chance de morrer por COVID-19 é maior 1.11 vezes por cada ano de aumento na
idade dos individuos.

e As chances de falecer devido a COVID-19 entre os individuos do sexo masculino é
2.02 vezes maior do que as chances de falecer devido a COVID-19 entre os individuos

do sexo feminino, neste presente estudo;
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* Aschances de falecer devido a COVID-19 entre os individuos com o sintoma dispneia é
3.25 vezes maior do que as chances de falecer devido a COVID-19 entre os individuos

que ndo apresentem o sintoma dispneia, neste presente estudo;

¢ As chances de falecer devido a COVID-19 entre os individuos que apresentem radio-
grafia_pulmonar_com_alteracoes é 1.88 vezes maior do que as chances de falecer devido a
COVID-19 entre os individuos que ndo apresentem radiografia_pulmonar_com_alteracoes,
neste presente estudo;

* As chances de falecer devido a COVID-19 entre os individuos que apresentem o
sintoma mialgias é 0.59 vezes menor do que as chances de falecer devido a COVID-19

entre os individuos que nado apresentem o sintoma mialgias, neste presente estudo;

* As chances de falecer devido a COVID-19 entre os individuos que apresentem
o sintoma historia_de_febre_ou_calafrios é 1.51 vezes maior do que as chances de
falecer devido a COVID-19 entre os individuos que ndo apresentem o sintoma

historia_de_febre_ou_calafrios, neste presente estudo;

* As chances de falecer devido a COVID-19 entre os individuos que apresentem o
sintoma coriza é 0.55 vezes menor do que as chances de falecer devido a COVID-19

entre os individuos que ndo apresentem o sintoma coriza, neste presente estudo;

* As chances de falecer devido a COVID-19 entre os individuos que apresentem o
sintoma cefaleia é 0.61 vezes menor do que as chances de falecer devido a COVID-19

entre os individuos que ndo apresentem o sintoma cefaleia, neste presente estudo;

* As chances de falecer devido a COVID-19 entre os individuos que apresentem o sin-
toma tosse_seca_ou_produtiva é 0.80 vezes menor do que as chances de falecer devido a
COVID-19 entre os individuos que ndo apresentem o sintoma tosse_seca_ou_produtiva,
neste presente estudo;

* As chances de falecer devido a COVID-19 entre os individuos com o sintoma faqui-
cardia é 1.65 vezes maior do que as chances de falecer devido a COVID-19 entre os

individuos que ndo apresentem o sintoma taquicardia, neste presente estudo;

* As chances de falecer devido a COVID-19 entre os individuos com o sintoma coma é
3.77 vezes maior do que as chances de falecer devido a COVID-19 entre os individuos

que ndo apresentem o sintoma coma, neste presente estudo;

* As chances de falecer devido a COVID-19 entre os individuos que apresentem o
sintoma odinofagia é 0.67 vezes menor do que as chances de falecer devido & COVID-
19 entre os individuos que ndo apresentem o sintoma odinofagia, neste presente
estudo;
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As chances de falecer devido a COVID-19 entre os individuos com o sintoma irritabili-
dade_confusao é 1.37 vezes maior do que as chances de falecer devido a COVID-19 entre
os individuos que ndo apresentem o sintoma irritabilidade_confusao, neste presente
estudo;

As chances de falecer devido a COVID-19 entre os individuos com o sintoma fra-
queza_geral_ou_astenia € 1.13 vezes maior do que as chances de falecer devido a COVID-
19 entre os individuos que nao apresentem o sintoma fraqueza_geral_ou_astenia, neste
presente estudo;

As chances de falecer devido a COVID-19 entre os individuos que apresentem o
sintoma dor_no_peito é 0.81 vezes menor do que as chances de falecer devido a
COVID-19 entre os individuos que ndo apresentem o sintoma dor_no_peito, neste
presente estudo;

As chances de falecer devido a COVID-19 entre os individuos com o sintoma pneu-
monia é 1.20 vezes maior do que as chances de falecer devido a COVID-19 entre os

individuos que ndo apresentem o sintoma pneumonia, neste presente estudo;

As chances de falecer devido a COVID-19 entre os individuos que apresentem o
sintoma nauseas_vomitos é 0.87 vezes menor do que as chances de falecer devido a
COVID-19 entre os individuos que ndo apresentem o sintoma nauseas_vomitos, neste
presente estudo;

As chances de falecer devido a COVID-19 entre os individuos que apresentem o
sintoma auscultacao_pulmonar_anomala é 0.88 vezes menor do que as chances de
falecer devido a COVID-19 entre os individuos que ndo apresentem o sintoma
auscultacao_pulmonar_anomala, neste presente estudo;

As chances de falecer devido a COVID-19 entre os individuos com o sintoma artralgia é
1.24 vezes maior do que as chances de falecer devido a COVID-19 entre os individuos

que ndo apresentem o sintoma artralgia, neste presente estudo;

Posto isto, treinou-se 0 modelo de Regressao Logistica, através da base de dados de

treino dos sintomas, em que as variadveis explicativas selecionadas para treinar este modelo

foram todas as variaveis que o método do stepwise selecionou na base de dados restrita

dos sintomas, ou seja, foram todas as varidveis explicativas que se encontram na Tabela

1.12, no Anexo L.

4.3.2.2 Regressao Logistica com interacdes

Na Regressdo Logistica com interagdes, as interagdes que se consideraram foram as

seguintes:
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¢ Interagdo entre a varidvel explicativa idade_utente_a_data_validacao e a variavel expli-

cativa descricao_distrito_ocorrencia;

¢ Interacdo entre a varidvel explicativa idade_utente_a_data_validacao e cada uma das

varidveis explicativas referentes aos sintomas;

¢ Interagdo entre todas as varidveis explicativas referentes aos sintomas;

As duas primeiras intera¢des consideradas tém como objetivo averiguar se existe uma
relagdo entre varidvel explicativa idade_utente_a_data_validacao com os distritos, onde a
populacdo é mais idosa, assim como também se pretende analisar a influéncia da idade
com cada um dos sintomas.

Neste modelo, utilizou-se o método do stepwise para se selecionar o melhor subconjunto
de todas as varidveis explicativas que melhor se ajustam ao presente modelo. Neste caso, tal
como no método de Regressdo Logistica anteriormente descrito, as varidveis explicativas
que entram no modelo de treino sdo as varidveis explicativas que resultam do método
stepwise e do teste de significAncia a cada um dos coeficientes das varidveis selecionadas
pelo método do stepwise na base de dados restrita dos sintomas. Neste caso, ajusta-se
este modelo com stepwise na base de dados restrita dos sintomas, para se tentar manter
as varidveis explicativas mais importantes, pois se aplicdssemos o método do stepwise ao
modelo de Regressao Logistica com intera¢des na base de dados balanceada dos sintomas,
muito provavelmente as varidveis explicativas selecionadas para o modelo de treino
poderiam ser outras varidveis explicativas que o método do stepwise ndo selecionaria
quando aplicada & base de dados restrita dos sintomas.

No entanto, neste caso, ao contrario do modelo de Regressao Logistica construido na
sub-subseccdo 4.3.2.1, iremos considerar um nivel de significdncia de 10% para o teste de
Wald, devido ao elevado nimero de varidveis explicativas do modelo inicial, uma vez que
se utilizdssemos um nivel de significancia de 5%, o processo de ajustamento e de testagem
dos coeficientes com o teste de razdo de verosimilhanga, tornaria este processo muito
exaustivo. No entanto, no teste de razdo de verosimilhanca considerou-se o nivel habitual
de significancia de 5%.

Assim, aplicando o método do stepwise no modelo de Regressao Logistica com intera-
¢oes, através do software @, obtém-se o modelo final que se encontra nas Tabelas 1.14 e
.15 do Anexo I.

Através da andlise das Tabelas 1.14 e 1.15, pode-se observar que as varidveis ex-
plicativas dispneia:odinofagia, cefaleia:pneumonia, idade_utente_a_data_validacao:dor_no_peito,
dor_no_peito:descricao_distrito_ocorrencia e idade_utente_a_data_validacao:descricao_distrito_
ocorrencia, ndo sdo estatisticamente significantes a um nivel de significancia de 10%, pelo
que se aplicou o teste de razdo de verosimilhanca aos coeficientes destas varidveis ex-
plicativas, obtendo-se um valor observado da estatistica de teste de 59.06 e um valor do
p-value de 2.2 x 1071, pelo que a um nivel de significancia de 5% nao existem evidéncias

174



4.3. BASE DE DADOS RESTRITA

estatisticas que nos permitam afirmar que o conjunto dos coeficientes destas varidveis
explicativas sejam identicamente iguais a 0.

Aplicando o teste de razdo de verosimilhanga as varidveis explicativas dispneia:odinofagia,
cefaleia:pneumonia, idade_utente_a_data_validacao:dor_no_peito e dor_no_peito, obtém-se um
valor observado da estatistica de teste 6.8396 e um valor do p-value de 0.1446, pelo que a
um nivel de significancia de 5% é plausivel assumir que o conjunto dos coeficientes destas
variaveis explicativas sdo conjuntamente iguais a 0, pelo que estas varidveis explicativas
foram removidas do modelo.

Ajustando de novo o modelo, sem as varidveis explicativas dispneia:odinofagia, cefa-
leia:pneumonia, idade_utente_a_data_validacao:dor_no_peito e dor_no_peito, verifica-se que a
variavel explicativa pneumonia:fraqueza_geral_ou_astenia ndo é estatisticamente significante
a um nivel de significancia de 10%, pelo que se aplicou o teste de razdo de verosimilhanca
ao coeficiente desta varidvel explicativa, tendo-se obtido um valor observado da estatistica
de teste de 2.6843 e um valor do p-value de 0.103, onde a um nivel de significancia de 5%
é plausivel assumir que o coeficiente desta varidvel é identicamente igual a 0, pelo que
esta varidvel foi removida do modelo.

Ajustando de novo o modelo, mas sem a variavel explicativa pneumonia:fraqueza_geral _
ou_astenia, verifica-se que todas as varidveis explicativas sdo estatisticamente significantes
a um nivel de significancia de 10%, a excegdo dos diferentes niveis das varidveis explicati-
vas descricao_distrito_ocorrencia e idade_utente_a_data_validacao:descricao_distrito_ocorrencia.
Posto isto, elaborou-se o teste de razdo de verosimilhanca aos coeficientes destas duas
varidveis explicativas, onde se obteve um valor observado da estatistica de teste de 251.93 e
um valor do p-value de 2.2 x 1071¢, pelo que a um nivel de significancia de 5%, ndo é plau-
sivel assumir que o conjunto dos coeficientes dos diferentes niveis destas duas varidveis
explicativas sejam conjuntamente iguais a 0. No entanto, quando se aplica o teste de razdo
de verosimilhanca aos diferentes niveis da variavel explicativa descricao_distrito_ocorrencia,
obtém-se um valor observado da estatistica teste de 2.223 e um valor do p-value de
2.2x 1071, pelo que a um nivel de significancia de 5%, ndo é plausivel assumir que o con-
junto dos coeficientes dos diferentes niveis desta varidvel explicativa sejam conjuntamente
iguais a 0, e 0 mesmo se conclui para o teste de razdo de verosimilhanc¢a quando aplicado
a variavel explicativa idade_utente_a_data_validacao:descricao_distrito_ocorrencia, onde, neste
caso, se obtém um valor observado da estatistica da teste de 38.948 e um valor do p-value
de 0.004487. Posto isto, ndo existem evidéncias estatisticas que nos permitam inferir que
os coeficientes dos diferentes niveis das varidveis explicativas descricao_distrito_ocorrencia
e idade_utente_a_data_validacao:descricao_distrito_ocorrencia, sejam conjuntamente iguais a
zero, pelo que, se acabou por manter estas duas varidveis no modelo. Uma vez que as
restantes varidveis sdo estatisticamente significantes, a um nivel de significancia de 10%,
tem-se que o modelo final, considerando as interagdes é o modelo que se encontra na
Tabela .16 e .17, do Anexo I, sendo que as varidveis explicativas que se levaram em conta
para o modelo de treino sdo as que se encontram na Tabela .16 e 1.17, do Anexo I. Posto
isto, treinou-se 0 modelo com os dados de treino dos sintomas.
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4.3.2.3 LASSO de Grupo - Caso de Regressiao Logistica

O LASSO de Grupo foi apenas aplicado aos dados de treino, uma vez que este
método tem o objetivo de encolher os coeficientes das varidveis explicativas em dire¢do
a zero e, quando aplicado em bases de dados diferentes, é claro que as estimativas dos
coeficientes sdo diferentes, podendo em duas bases de dados de tamanho diferentes que
contenham as mesmas varidveis explicativas, numa delas estimar um coeficiente duma
varidvel explicativa como 0 e na outra base de dados estimar o coeficiente dessa mesma
varidvel explicativa como diferente de 0. Por este motivo, 0 método do LASSO de Grupo
foi aplicado logo diretamente nos dados de treino.

Neste caso, o LASSO de Grupo foi aplicado, uma vez que na base de dados de treino
referente aos sintomas existem varidveis explicativas mistas, ou seja, tanto existem variaveis
categoricas como varidveis continuas. No presente caso, as 23 varidveis explicativas que
sdo utilizadas para construir este modelo estdo divididas em G = 23 grupos, em que cada
um dos grupos é referente a cada uma das variaveis explicativas. No entanto, o nimero
de varidveis no grupo da varidvel explicativa descricao_destrito_ocorrencia, é de p; = 19
variaveis dummy, pois esta varidvel é uma variavel categérica com 20 categorias, em que
cada uma destas categorias é um distrito. Todos os restantes grupos sao constituidos por
uma Unica variavel.

Posto isto, utilizou-se a fungédo cv.grpreg() da biblioteca grpreg do software @, para se
estimar em primeiro lugar o pardmetro de ajuste A, onde se utilizou a validagdo cruzada
com 10 grupos, sendo utilizado o critério da deviance para a selegdo do melhor parametro A.
O melhor valor do parametro de ajuste A, que retorna o menor erro da validacdo cruzada é
de A = 0.0012, sendo que na Tabela I.18 do Anexo I, encontram-se os coeficientes estimados
das diferentes varidveis explicativas utilizadas no treino deste modelo, para o melhor valor
de A obtido.

Este método quando aplicado na base de dados de treino dos sintomas, estima os
coeficientes das variaveis explicativas data_confirmadol, convulsoes e nauseas_vomitos e
auscultacao_pulmonar_anomala como exatamente 0, sendo que os restantes coeficientes das
restantes varidveis explicativas sdo estimados como diferentes de 0, como se observa na
Tabela I.18 do Anexo L.

4.3.2.4 Modelo Aditivo Generalizado

O modelo Aditivo Generalizado foi utilizado para se tentar captar a ndo linearidade
do efeito das varidveis explicativas idada_utente_a_data_validacao e data_confirmadol ao
longo do tempo. Tal como no caso do modelo Aditivo Generalizado aplicado no caso das
comorbilidades, neste caso também iremos aplicar o modelo Aditivo Generalizado tanto
a base de dados restrita dos sintomas como na base de dados balanceada dos sintomas,
para averiguar se existe concordancia entre o grau escolhido dos splines de suavizagdo
utilizados nas varidveis explicativas idada_utente_a_data_validacao e data_confirmadol, assim

como também nas varidveis explicativas selecionadas em cada um dos modelos, para
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depois se levar em conta no modelo de treino, ja que o modelo de treino vai ser feito numa
base bastante menor. Comecando por ajustar diversos modelos Aditivo Generalizado a
base de dados restrita dos sintomas para a escolha do grau dos splines de suavizagdo,
consideraram-se todas as combinagdes possiveis desde grau 2 até 3 nas varidveis expli-
cativas idade_utente_data_validacao e data_confirmadol, assim como também se considerou
as combinagdes onde a varidvel explicativa idade_utente_data_validacao é modelada linear-
mente e a variavel explicativa data_confirmadol é modelada com um spline de suavizagdo
de grau 2 e 3, como também se considerou o seu oposto, ou seja, também se considerou
as combinagdes onde a varidvel explicativa data_confirmadol é modelada linearmente e a
variavel explicativa idade_utente_data_validacao é modelada com um spline de suavizagdo
de grau 2 e 3. A medida AIC foi a medida utilizada para se compararem os diferentes mo-
delos com as diferentes combina¢Ges mencionadas anteriormente, sendo o melhor modelo
escolhido é aquele que apresentar o menor valor de AIC. Na Tabela 4.25, encontram-se 0s
AIC de cada um dos modelos Aditivos Generalizados ajustados na base de dados restrita
dos sintomas, onde se utilizou mais uma vez a funcdo gam() da biblioteca gam do sofware
@, para se ajustar cada um dos modelos Aditivos Generalizados a base de dados restrita

dos sintomas, assim como também a base de dados balanceada dos sintomas.

Tabela 4.25: Resultados do AIC dos diversos modelos Aditivos Generalizados ajustados
na base de dados restrita dos sintomas.

Grau do spline

idade_utente_a_data_validacao  data_confirmadol AIC

2 59416.95
59329.93
59187.12
59233.26
59285.1
59143.34
59007.99
58965.01
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Através da andlise dos diferentes valores de AIC que se encontram na Tabela 4.25,
observa-se que o melhor ajuste quando aplicado na base de dados restrita dos sintomas, cor-
responde a splines de grau 3 tanto para a varidvel explicativa idada_utente_a_data_validacao
como também para a varidvel explicativa data_confirmadol. Nao obstante, quando se efe-
tuam os gréficos dos efeitos ndo lineares destas duas varidveis, que se encontram na Figura
4.54, sendo que a Figura 4.54a representa o efeito da varidvel explicativa data_confirmadol
e a Figura 4.54b representa o efeito da varidvel explicativa idada_utente_a_data_validacao,
observa-se que o efeito do spline de suavizagdo de grau 3 na variavel explicativa idada_utente
_a_data_validacao é linear, pelo que se optou por modelar esta varidvel explicativa de forma
linear. J o efeito do spline de suavizacao de grau 3 produz um efeito ndo linear na variavel

explicativa data_confirmadol, pelo que se optou por modelar esta varidvel explicativa de
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forma nao linear.
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Figura 4.54: Efeitos das varidveis explicativas data_confirmadol e idada_utente_a_data_validacao

Na Tabela 1.19 do Anexo I, encontra-se o modelo Aditivo Generalizado ajustado aos
dados restritos dos sintomas, onde a varidvel explicativa data_confirmadol foi modelada
com um spline de suavizagdo de grau 3 e a varidvel explicativa idada_utente_a_data_validacao
foi modelada de forma linear.

Na Tabela 4.26, encontram-se os valores do AIC, para os diferentes splines de suavizagdo
utilizados para as variaveis explicativas idada_utente_a_data_validacao e data_confirmadol,
aplicados na base de dados balanceada dos sintomas. Tal como no modelo Aditivo
Generalizado ajustado a base de dados restrita dos sintomas, o melhor modelo é o
modelo Aditivo Generalizado em que os splines de suavizagdo das varidveis explicativas
idada_utente_a_data_validacao e data_confirmadol tém respetivamente grau 3.

No entanto, tal como no modelo ajustado com a base de dados restrita dos sintomas,
quando se efetua o grafico do efeito do spline de suavizagdo de grau 3 na varidvel
explicativa idade_utente_a_data_validacao, também se constata que este apresenta um efeito
linear, pelo que se optou por modelar esta varidvel de forma linear. Ja a varidvel explicativa
data_confirmadol foi modelada com um spline de suavizacdo de grau 3. Na Tabela 1.20
do Anexo I, encontra-se o modelo Aditivo Generalizado ajustado aos dados balanceados
dos sintomas, onde a variavel explicativa data_confirmadol foi modelada com um spline de
suavizagdo de grau 3 e a varidvel explicativa idada_utente_a_data_validacao foi modelada
de forma linear.

Através da andlise da Tabela 1.19 do Anexo I, referente ao modelo ajustado aos dados res-
tritos dos sintomas, observa-se que as varidveis explicativas auscultacao_pulmonar_anomala
e praticamente todos os niveis da varidvel explicativa descricao_distrito_ocorrencia nao sao
estatisticamente significantes a um nivel de significincia de 5%, pelo que se elaborou

um teste de razdo de verosimilhanca ao conjunto dos coeficientes destas duas varidveis
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Tabela 4.26: Resultados do AIC dos diversos modelos Aditivos Generalizados ajustados
na base de dados balanceada dos sintomas.

Grau do spline
idade_utente_a_data_validacao  data_confirmadol AIC
2 11502.2
11501.61
11457.56
11449

11483.57
11439.85
11405.89
11388.5
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explicativas, tendo-se obtido um valor observado da estatistica de teste 239.36 e um va-
lor do p-value de 2.2 x 107, pelo que a um nivel de significancia de 5% ndo existem
evidéncias estatisticas que nos permitam concluir que o conjunto das estimativas dos
coeficientes da varidvel explicativa auscultacao_pulmonar_anomala e dos diferentes niveis
da varidvel explicativa descricao_distrito_ocorrencia sejam exatamente nulos. Posto isto,
testou-se se o conjunto dos coeficientes dos diferentes niveis da varidvel explicativa descri-
cao_distrito_ocorrencia sdo simultaneamente iguais a zero, pelo que se utilizou mais uma
vez o teste de razdo de verosimilhanca, onde se obteve um valor observado da estatistica
de teste de 235.35 e um valor do p-value de 2.2 x 10716, pelo que a um nivel de signifi-
cancia de 5% existem evidéncias estatisticas que nos permitem rejeitar a hipétese nula,
ou seja, ndo existem evidéncias estatisticas que nos permitam concluir que o conjunto
dos coeficientes dos diferentes niveis da varidvel explicativa descricao_distrito_ocorrencia
sejam conjuntamente iguais a 0. Do exposto, ndo se retirou esta varidvel do modelo. Desta
forma, realizou-se o teste de razdo de verosimilhanca ao coeficiente da varidvel explicativa
auscultacao_pulmonar_anomala, onde se obteve um valor observado da estatistica de teste
de 2.97 e um valor do p-value de 0.0851, pelo que a um nivel de significincia de 5%
ndo existem evidéncias estatisticas que nos permitam rejeitar a hipétese nula, ou seja, é
plausivel assumir que o coeficiente da variavel explicativa auscultacao_pulmonar_anomala
é exatamente igual a 0. Posto isto, removeu-se esta variavel explicativa do modelo e

ajustou-se de novo o modelo.

No novo ajuste do modelo, pode-se observar através da Tabela 1.21 do Anexo I, que
todas as varidveis que foram modeladas linearmente, somente alguns niveis da variavel
explicativa descricao_distrito_ocorrencia, sdo estatisticamente significantes a um nivel de
significancia de 5%, pelo que se realizou um teste de razdo de verosimilhanga sobre os
diferentes niveis da variavel explicativa descricao_distrito_ocorrencia, tendo-se obtido um
valor observado da estatistica de teste 236.4 e um valor do p-value de 2.2 X 107!, onde
se conclui que existem evidencias estatisticas que nos permitem rejeitar a hipétese nula a

um nivel de significAncia de 5%, ou seja, que ndo € plausivel assumir que o conjunto dos
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coeficientes dos diferentes niveis da varidvel explicativa descricao_distrito_ocorrencia sejam
exatamente iguais a 0.

Assim, a varidvel explicativa descricao_distrito_ocorrencia ndo foi removida do modelo,
pelo que o modelo final obtido, quando se ajusta 0 modelo Aditivo Generalizado a
base de dados restrita dos sintomas é constituida por todas as varidveis explicativas a
excecdo da variavel explicativa auscultacao_pulmonar_anomala. Na Tabela 1.21, do Anexo I,
encontram-se as estimativas dos coeficientes das varidveis explicativas do modelo Aditivo
Generalizado final obtido, quando ajustado a base de dados restrita dos sintomas.

Por outro lado, quando se ajusta o modelo Aditivo Generalizado a base de dados balan-
ceada dos sintomas, com a varidvel explicativa data_confirmadol modelada com um spline
de suavizagdo de grau 3 e a variavel explicativa idada_utente_a_data_validacao modelada de
forma linear, também se observa que a variavel explicativa auscultacao_pulmonar_anomala
ndo é estatisticamente significante a um nivel de significancia de 5%, pelo que se aplicou o
teste de razdo de verosimilhanca para se averiguar se existe a concordancia neste modelo
para também eliminar a varidvel explicativa auscultacao_pulmonar_anomala, face ao modelo
final ajustado com a base de dados restrita dos sintomas. Aplicando um teste de razdo de
verosimilhanca sobre o coeficiente da varidvel explicativa auscultacao_pulmonar_anomala,
obtém-se um valor observado da estatistica de teste de 0.31 e um valor do p-value de
0.5789, pelo que a um nivel de significancia de 5%, ndo existem evidéncias estatisticas que
nos permitam rejeitar a hip6tese nula, pelo que é plausivel assumir que o coeficiente desta
varidvel explicativa é exatamente igual a zero. Posto isto, conclui-se que também se pode
remover a varidvel explicativa auscultacao_pulmonar_anomala, do modelo ajustado a base
de dados balanceada dos sintomas, pelo que este modelo agora obtido tem as mesmas
varidveis que o modelo final ajustado a base de dados restrita dos sintomas.

Assim, uma vez que ndo se conseguiu remover mais nenhuma variavel do modelo
ajustado a base de dados restrita dos sintomas, o modelo de treino é constituido por todas
as varidveis explicativas do modelo final obtido do ajustamento a base de dados restrita
dos sintomas.

Na Figura 4.55, encontra-se representado o efeito ndo linear, sobre a probabilidade
estimada de mortalidade, da varidvel explicativa data_confirmadol, referente ao modelo
final obtido na base de dados restrita dos sintomas.

Através da andlise da Figura 4.55, pode-se concluir que a varidvel explicativa data_
confirmadol, possui um efeito ndo linear, uma vez que através da andlise da Figura 4.55
verifica-se que desde o primeiro caso de confirmagao até meados de setembro, (cerca de
150 dias ap6s o primeiro caso confirmado), existe um efeito de decréscimo da chance de
morte com o avangar da data de caso, sendo que a partir de meados de setembro até ao
inicio/metade do més de janeiro, (300/320 dias apds o primeiro caso confirmado), existe
um efeito de aumento da chance de morte com o avangar da data de caso, sendo que a
partir de meados do més de janeiro até ao tltimo caso confirmado na presente base de
dados que ¢ 500 dias apds o primeiro caso, existe novamente um efeito de decréscimo da

chance de morte com o avancar da data de caso. Estes padrdes estdo muito certamente
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P(Y=1]X)
0.30 035 040 045 050 0.55

I I I I I I
0 100 200 300 400 500

data_confirmado1

Figura 4.55: Efeito da variavel explicativa data_confirmadol na probabilidade estimada de
mortalidade.

associados com as medidas de contencdo que o Governo de Portugal instituiu, como por
exemplo no periodo entre janeiro de 2021 a meados de margo de 2021, o confinamento,
assim como também no periodo do inicio da pandemia, entre meados de margo de 2020
a meados de maio de 2020 que impds o confinamento total, em ambos estes periodos,
tem-se um decréscimo do nimero de casos. Ou seja, da anélise do efeito ndo linear
da varidvel explicativa data_confirmadol, pode-se concluir que a chance de um individuo
falecer durante o periodo entre os meados de setembro e janeiro é mais elevada do que os
restantes periodos, uma vez que este periodo, é caracterizado pelo ntiimero crescente de
casos.

Através da andlise dos OR, que se encontra na Tabela 1.22, do Anexo I, pode-se concluir

o0 seguinte sobre as varidveis explicativas com os efeitos paramétricos:

¢ A chance de morrer por COVID-19 é maior 1.11 vezes por cada ano de aumento na

idade dos individuos.

e As chances de falecer devido a COVID-19 entre os individuos do sexo masculino é
2.01 vezes maior do que as chances de falecer devido a COVID-19 entre os individuos

que sdo do sexo feminino, neste presente estudo;

* As chances de falecer devido a COVID-19 entre os individuos que apresentem
o sintoma historia_de_febre_ou_calafrios é 1.52 vezes maior do que as chances de
falecer devido a COVID-19 entre os individuos que nao apresentem o sintoma
historia_de_febre_ou_calafrios, neste presente estudo;
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* As chances de falecer devido a COVID-19 entre os individuos que apresentem o
sintoma pneumonia é 1.22 vezes maior do que as chances de falecer devido a COVID-
19 entre os individuos que ndo apresentem o sintoma pneumonia, neste presente

estudo;

* As chances de falecer devido a COVID-19 entre os individuos que apresentem o
sintoma dispneia é 3.21 vezes maior do que as chances de falecer devido a COVID-19

entre os individuos que ndo apresentem o sintoma dispneia, neste presente estudo;

* As chances de falecer devido a COVID-19 entre os individuos que apresentem o
sintoma artralgia é 1.25 vezes maior do que as chances de falecer devido a COVID-19

entre os individuos que ndo apresentem o sintoma artralgia, neste presente estudo;

* As chances de falecer devido a COVID-19 entre os individuos que apresentem o
sintoma irritabilidade_confusao é 1.39 vezes maior do que as chances de falecer devido
a COVID-19 entre os individuos que ndo apresentem o sintoma irritabilidade_confusao,

neste presente estudo;

* As chances de falecer devido a COVID-19 entre os individuos que apresentem
o sintoma fraqueza_geral_ou_astenia é 1.13 vezes maior do que as chances de fale-
cer devido a COVID-19 entre os individuos que ndo apresentem o sintoma fra-

queza_geral_ou_astenia, neste presente estudo;

* As chances de falecer devido a COVID-19 entre os individuos que apresentem o
sintoma radiografia_pulmonar_com_alteracoes é 1.84 vezes maior do que as chances
de falecer devido a COVID-19 entre os individuos que ndo apresentem o sintoma
radiografia_pulmonar_com_alteracoes, neste presente estudo;

* As chances de falecer devido a COVID-19 entre os individuos que apresentem o
sintoma coma é 3.79 vezes maior do que as chances de falecer devido a COVID-19

entre os individuos que nado apresentem o sintoma coma, neste presente estudo;

* As chances de falecer devido a COVID-19 entre os individuos que apresentem o
sintoma taquicardia é 1.64 vezes maior do que as chances de falecer devido a COVID-
19 entre os individuos que ndo apresentem o sintoma taquicardia, neste presente
estudo;

* As chances de falecer devido a COVID-19 entre os individuos que apresentem o sin-
toma tosse_seca_ou_produtiva é 0.80 vezes menor do que as chances de falecer devido a
COVID-19 entre os individuos que ndo apresentem o sintoma tosse_seca_ou_produtiva,

neste presente estudo;

* As chances de falecer devido a COVID-19 entre os individuos que apresentem o
sintoma coriza é 0.55 vezes menor do que as chances de falecer devido a COVID-19
entre os individuos que ndo apresentem o sintoma coriza, neste presente estudo;
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* As chances de falecer devido a COVID-19 entre os individuos que apresentem o
sintoma odinofagia é 0.68 vezes menor do que as chances de falecer devido a COVID-
19 entre os individuos que ndo apresentem o sintoma odinofagia, neste presente
estudo;

* As chances de falecer devido a COVID-19 entre os individuos que apresentem o
sintoma cefaleia é 0.61 vezes menor do que as chances de falecer devido a COVID-19

entre os individuos que ndo apresentem o sintoma cefaleia, neste presente estudo;

* As chances de falecer devido a COVID-19 entre os individuos que apresentem o
sintoma dor_no_peito é 0.80 vezes menor do que as chances de falecer devido a
COVID-19 entre os individuos que ndo apresentem o sintoma dor_no_peito, neste
presente estudo;

* As chances de falecer devido a COVID-19 entre os individuos que apresentem o
sintoma mialgias é 0.59 vezes menor do que as chances de falecer devido a COVID-19
entre os individuos que ndo apresentem o sintoma mialgias, neste presente estudo;

* As chances de falecer devido a COVID-19 entre os individuos que apresentem o
sintoma nauseas_vomitos é 0.87 vezes menor do que as chances de falecer devido a
COVID-19 entre os individuos que ndo apresentem o sintoma nauseas_vomitos, neste
presente estudo;

4.3.2.5 Arvore de Classificacio

Antes de se treinar o modelo da Arvore de Classificacio nos dados de treino referente
aos sintomas, primeiro aplicou-se este modelo a base de dados balanceada dos sintomas
com todas as varidveis referentes aos sintomas considerados para os ajustamentos do
modelo. A Arvore de Classificagio apenas pode ser aplicada a dados balanceados, uma
vez que um dos pressupostos deste modelo é que as classes da variavel resposta tém de
ser equilibradas entre si.

A aplicacdo da Arvore de Classificagdo aos dados balanceados com todas as varidveis da
base de dados balanceada dos sintomas, encontra problemas com as varidveis explicativas
descricao_distrito_ocorrencia e data_confirmadol, nas divisdes necessdrias, com conclusdes
que ndo sdo corretas. Quando se utiliza estas duas varidveis explicativas, uma vez que
como estamos a utilizar o algoritmo CART que utiliza a divisdo recursiva bindria, ou seja,
a divisdo em cada uma das varidveis leva a criagdo de dois novos ramos, em algumas das
divisdes na varidvel explicativa descricao_distrito_ocorrencia, a &rvore estd a juntar distritos
que tiveram muito poucas mortes com distritos que tiveram muitas mortes e a classificar
este ramo como mortes, em vez de apenas considerar os distritos que tiveram muitas
mortes. Esta questdo, pode dever-se ao facto da base de dados dos sintomas ter sido
balanceada, pelo que quando as observagdes foram removidas, ficamos com uma base de

dados em que alguns dos distritos que tinham muitas mortes passam a ter um nimero
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idéntico de mortes a alguns dos outros distritos com poucas mortes. Por exemplo, um
dos ramos de divisdo da Arvore de Classificagdo quando utilizada a variavel explicativa
descricao_distrito_ocorrencia continha os seguintes distritos, Beja, Braga, Braganga, Coimbra,
Evora, Faro, Guarda, Leiria, Lisboa, Portalegre, Porto Santarém, Settibal e Viseu e este
ramo terminava com uma folha em que esta classificava como morte os individuos que
tinham sido infetados em cada um destes distritos, contudo os distritos de ocorréncia
Beja, Faro, Leiria, Santarém, Portalegre e Braga sdo dos distritos que tém o menor niimero
de casos, enquanto que os restantes distritos descritos no ramo de divisdo sdo os que
tém um maior namero de mortes, tal como se pode confirmar na Figura 4.14, ou seja,
neste presente caso, tem-se que a Arvore de Classificagio ndo divide corretamente os
distritos. J& a variavel data_confirmadol foi removida pelo facto desta varidvel também
se ter perdido um grande ntimero de observagdes, pelo que os dias que apresentavam
o0 maior numero de casos, com o balanceamento da base de dados restrita dos sintomas,
ficaram com um ntimero de observagdes idénticas aos dias que apresentavam um menor
nimero de casos, ou seja, a proporcionalidade de casos didrios entre a base de dados
restrita e balanceada ndo se manteve. Por estes motivos ndo se levou em conta as variaveis
explicativas descricao_distrito_ocorrencia e data_confirmadol, da base de dados balanceada
dos sintomas na construgio da Arvore de Classificacio.

Recorrendo a fungao rpart() da biblioteca rpart do software @, construiu-se a Arvore de
Classificacdo de tamanho méximo, com o critério de paragem de que o nimero minimo
de observagoes em qualquer uma das folhas (nds terminais) tem de ter pelo menos 7
observacdes. O critério de divisdo utilizado na construcio da Arvore de Decisdo foi o
indice de gini. Depois de se construir Arvore de Classificacio de tamanho méximo utilizou-
se a poda de custo de complexidade (Cost complexity pruning), onde o parametro de
ajuste a, dado na equagdo 3.94 da seccdo 3.5, é de a = 0.0002.

No Anexo I, encontra-se representada na Figura 1.2, a Arvore de Classificagio quando
aplicada a base de dados de balanceada sem as varidveis explicativas descricao_distrito_
ocorrencia e data_confirmadol, sendo que as variaveis explicativas incluidas na construgao

da Arvore de Classificagdo, ap6s se efetuar a poda sio:

idada_utente_a_data_validacao;

® sexo_utente;

* radiografia_pulmonar_com_alteracoes;
* dispneia;

* tosse_seca_ou_produtiva;

* historia_de_febre_ou_calafrios;

* mialgias;
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* odinofagia;
* cefaleia;

e coriza.

No Anexo I na sub-subsecg¢do 1.2.5.1, encontram-se as diversas classifica¢cdes que resul-
tam do modelo da Arvore de Classificagio, quando aplicada a base de dados balanceada
dos sintomas.

O modelo de treino foi aplicado com recurso mais uma vez a fungdo rpart() da
biblioteca rpart do software @, em que no modelo de treino levou-se em conta todas
as variaveis explicativas a excegdo das varidveis explicativas descricao_distrito_ocorrencia
e data_confirmadol, sendo que o critério de paragem para a construgdo da Arvore de
Classificagao de tamanho maximo foi mais uma vez, que o niimero minimo de observagoes
em qualquer uma das folhas, (n6s terminais), tinha de ter pelo menos 7 observagoes.
Mais uma vez utilizou-se o indice de gini, como o critério para a construcéo da Arvore
de Classificagdo. Depois de se construir Arvore de Classificagdo de tamanho méximo
utilizou-se, novamente a poda de custo de complexidade (Cost complexity pruning), para
se obter uma Arvore de Classificacdo final, sendo que o valor do parametro de ajuste a é de
a = 0.0002. As varidveis explicativas incluidas na construcdo da Arvore de Classificagao

final na base de dados de treino, ap6s a poda sdo as seguintes:

idada_utente_a_data_validacao;

® sexo_utente;

* radiografia_pulmonar_com_alteracoes;
* dispneia;

* cefaleia;

* dor_no_peito;

* tosse_seca_ou_produtiva;

* historia_de_febre_ou_calafrios;

* mialgias;

* fraqueza_geral_ou_astneia;

® coriza.

185



CAPITULO 4. RESULTADOS

4.3.2.6 Floresta Aleatoéria

No modelo da Floresta Aleatéria, tal como no modelo da Arvore de Classificacio tam-
bém se optou por ndo levar em conta as varidveis explicativas descricao_distrito_ocorrencia
e data_confirmadol, pelos mesmos motivos que no modelo da Arvore de Classificagao, ja
que as Florestas Aleatéria utilizam as Arvores de Classificagio como os modelos simples
de blocos de construcdo. Antes de se treinar o modelo da Floresta Aleatéria com os dados
de treino dos sintomas, primeiro ajustou-se o modelo da Floresta Aleatéria aos dados
balanceados dos sintomas, para discutir qual o ntiimero de drvores que deveriam de ser
utilizados no modelo de treino. Assim, recorrendo a fungao randomForest() da biblioteca
randomForest do sofware @, ajustou-se o modelo da Floresta Aleatéria com um nimero de
sub-Arvores de 250, para se analisar se o erro OOB geral estabilizava, pois se o erro OOB
geral se estabilizar com este ntimero de sub-Arvores, entdao poderemos treinar o modelo
com este nimero de sub-Arvores. Na Figura 4.56, encontra-se o erro OOB da Floresta
Aleatéria ajustada aos dados balanceados dos sintomas, considerando as 250 Arvores de
Classificagao.
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Erro OOB
o
)
i

0.120

0.115

0 50 100 150 200 250
Numero de Arvores

Figura 4.56: Erro OOB Floresta Aleatéria, base de dados balanceada dos sintomas.

Através da andlise da Figura 4.56, observa-se que o erro OOB geral, tende-se a estabilizar,
pois a partir das 100 Arvores, o erro OOB geral ndo apresenta grandes variagdes. Uma vez
que o erro OOB geral da Floresta Aleatéria ajustada aos dados balanceados dos sintomas se
considera as 250 Arvores de Classificacio, entio o modelo da Floresta Aleatdria foi treinado
com os dados de treino dos sintomas, considerando as 250 Arvores de Classificagéao.

No gréafico da Figura 4.57, encontra-se a importancia de cada uma das variaveis
explicativas através da diminui¢do média do indice de gini, onde se observa que as variaveis
explicativas que este modelo, quando ajustado na base de dados balanceada dos sintomas,

considera como sendo as mais importantes sdo as seguintes:
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e idade_utente_a_data_validacao;

e dispneia;

* radiografia_pulmonar_com_alteracoes;
* cefaleia;

® coriza;

* mialgias;

* odinofagia;

* pneumonia;

® sexo_utente.

idade_utente_a_data_validacao
dispneia
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cefaleia

coriza

mialgias

odinofagia

pneumonia

sexo_utente
historia_de_febre_ou_calafrios
fraqueza_geral_ou_astenia
tosse_seca_ou_produtiva
auscultacao_pulmonar_anomala
nauseas_vomitos
irritabilidade_confusao
dor_no_peito
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artralgia
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coma
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Figura 4.57: Importancia varidveis explicativas Floresta Aleatéria, base de dados balance-
ada dos sintomas.

Por outro lado, através da andlise do grafico da Figura 4.57, observa-se que as varidveis
explicativas convulsoes, coma e artralgia nao sdo muito relevantes.

Posto isto, tem-se que o modelo de treino, aplicado a base de dados de treino dos
sintomas, leva em conta todas as varidveis explicativas a excecdo das varidveis explicati-
vas descricao_distrito_ocorrencia e data_confirmadol sendo constituido por 250 Arvores de

Classificagdo como o bloco de construgdo deste modelo.

4.3.2.7 Redes Neuronais

Neste presente trabalho, no caso dos sintomas, apenas se consideraram as Redes

Neuronais feed-forward.
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Para se treinar o modelo das Redes Neuronais, com a base de dados de treino dos
sintomas, primeiro tem que se selecionar o nimero de camadas ocultas e também o ntimero
deneurénios em cada uma das camadas ocultas. Para isto, elaboraram-se diversos modelos,
e para isso cada um dos diversos modelos construidos utilizou-se a validacdo cruzada
com 10 grupos para se calcular a estimativa de desempenho de cada um dos modelos,
sendo que a métrica que se utilizou na validagdo cruzada foi a métrica accuracy.

Os diversos modelos considerados foram todas as combinagdes possiveis entre o
ndmero de camadas ocultas a variar entre 1 e 2 e 0 ndmero de nés em cada uma das
camadas ocultas a variar entre 1 e 50, onde as fung¢des de ativagdo escolhidas tanto para a
primeira camada oculta como para a segunda camada oculta foram as fun¢des de ativagdo
ReLU e para a camada de saida utilizou-se a fungdo de ativagdo sigmoid. Ou seja, em
primeiro lugar consideraram-se todas as Redes Neuronais com uma tinica camada oculta,
onde o nimero de neurdnios de cada uma destas Redes Neuronais variava entre 1 e 50, e
a funcdo de ativagdo utilizada na primeira camada oculta é a funcdo de ativagdo ReLU e a
fungdo de ativagdo utilizada na camada de saida € a fungao de ativagdo sigmoid. Depois de
considerar estes modelos, consideraram-se todos os modelos com duas camadas ocultas,
onde o nimero de neurdnios em cada uma destas camadas ocultas variavam entre 1 e 50,
com as mesmas fun¢des de ativagdo anteriormente escolhidas.

Assim, resumindo em cada um dos modelos referidos anteriormente utilizou-se a
validagdo cruzada com 10 grupos para se calcular a estimativa de desempenho de cada um
dos modelos, sendo que a métrica utilizada foi a accuracy. Uma vez que a métrica utilizada
é a accuracy, entdo na validagdo cruzada iremos utilizar a base de dados balanceada dos
sintomas, uma vez que na secc¢do 3.10 se referiu que esta métrica ndo é vidvel quando a
base de dados é desequilibrada.

De referir que neste presente trabalho, apenas se consideraram as fung¢des de ativacao
ReLU para as camadas ocultas, em vez de se testarem mais modelos com outras diferentes
fungdes de ativagdo. Este facto deve-se sobretudo ao tempo computacional deste processo
ser um pouco longo, uma vez que somente utilizando as fun¢des de ativagdo ReLU para
as camadas ocultas temos um tempo computacional de cerca de 12 horas.

Para se ajustar cada um dos modelos anteriormente descritos recorreu-se a biblioteca
Keras do sofware @. Para se ajustar cada uma das Redes Neuronais, utilizou-se o envie-
samento, onde as estimativas iniciais dos enviesamento foi 0 e as estimativas iniciais dos
restantes pardmetros foram dadas através do indicador uniforme Glorot, ja que se utilizou
o método de estimacgao do gradiente descendente estocdstico.

Posto isto, tem-se que o melhor modelo de Redes Neuronais selecionado, é o que
apresenta duas camadas ocultas, sendo que o ntimero de neurénios na primeira camada
oculta é de 30 neurénios e o niimero de neurdénios na segunda camada oculta é de 20
neurdnios, sendo a estimativa de validagao cruzada com 10 grupos foi de 0.8558, utilizando
a métrica accuracy.

Desta forma, o modelo de Redes Neuronais foi treinado com a base de dados de
treino dos sintomas, onde se considerou uma Rede Neuronal composta por uma camada
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de entrada, duas camadas ocultas e uma camada de saida. O ntmero de neurénios na
camada de entrada é de 41, uma vez que a variavel descricao_distrito_ocorrencia é uma
variavel categorica com 20 niveis, ou seja, passando esta varidvel para varidveis dummy
ficamos com 19 niveis a que soma as restantes 22 varidveis explicativas, pois a base de
dados de treino dos sintomas é constituida por 23 variaveis explicativas. Ja o nimero de
neurdnios nas duas camadas ocultas é de 30 e 20, respetivamente, sendo que em ambas
as camadas ocultas se utilizou a fungdo de ativagao ReLU. Por tltimo a camada de saida é
apenas constituida por um neurénio, sendo utilizada nesta camada a fung¢do de ativagdo
sigmoid. Na estimacdo da Rede Neuronal, com os dados de treino utilizou-se o enviesamento,
onde as estimativas iniciais dos enviesamento foram 0 e as estimativas iniciais dos restantes

parametros foram dadas através do indicador uniforme Glorot.

4.4 Resultados Preditivos dos Modelos

Ap6s os treinos de cada um dos modelos descritos anteriormente, nas subsecgdes
4.4.1 e 4.4.2, encontram-se os resultados em termos preditivos de cada um dos diferentes
modelos, onde se utilizaram as métricas accuracy, sensibilidade, especificidade, precisio, recall,
kappa, medida-F (F1I) e a drea sob a curva ROC, para as comparagdes referentes tanto aos

sintomas como as comorbilidades.

44.1 Resultados Preditivos dos Modelos Referentes as Comorbilidades

Na Tabela 4.27, encontram-se os resultados das diferentes métricas utilizadas para a
avaliagdo da performance preditiva de cada um dos diferentes modelos treinados, com a

base de dados de treinos das comorbilidades.

Tabela 4.27: Métricas para avaliagdo dos modelos referentes as comorbilidades.

sensibi-  especifi-
lidade cidade
Regressdo Logistica  0.8918  0.8611 09210 09118 0.8611 0.7831 0.8857
Regressao Logistica  g93) (8581 09262 09169 0.8581 0.7855 0.8865
com Interacdes

Modelo Aditivo 0.8908 0.8586 0.9214 09121 0.8586 0.7812 0.8845
Generalizado

Lasso de Grupo 0.8920 0.8601 09224 09132 0.8601 0.7836 0.8858
Arvore de Decisio  0.8815  0.8495 09119 0.9015 0.8495 0.7626 0.8748
Floresta Aleatoria  0.8891 0.8425 0.9333 0.9231 0.8425 0.7776 0.8810
Redes Neuronais ~ 0.8696  0.8370 0.9005 0.8887 0.8370 0.7386 0.8621

Métrica accuracy precisdo  recall  kappa F1

Através da anélise dos valores das diferentes métricas, que se encontram na Tabela 4.27,
verifica-se que todos os modelos tém um valor da métrica estatistica kappa entre 0s 0.73 e
0s 0.79, donde se conclui que existe uma boa concordancia entre as previsdes dos diversos

modelos e os verdadeiros valores. Também através da andlise da métrica F1, verifica-se que
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o valor desta métrica em todos os modelos é elevado, dado que estdo préximos do valor 0.9,
pelo que se pode afirmar que todos 0os modelos tém um alto desempenho de classifica¢do.
Do mesmo modo para a métrica accuracy, que é uma medida de avaliagdo do desempenho
global do modelo, verifica-se que em todos os modelos considerados os valores da accuracy
estdo proximos de 0.9, pelo que se pode considerar que todos os modelos estdo a classificar
as observagdes na classe correta, donde estes modelos sao modelos que apresentam um
bom desempenho globalmente. No entanto, pode-se observar que o modelo das Redes
Neuronais é o modelo que apresenta o menor valor nas métricas accuracy, estatistica kappa
e F1, pelo que se pode considerar que este modelo é o que apresenta o menor desempenho
global de classificagdo, através da andlise destas métricas.

Quando se faz uma anélise individual em termos preditivos da classe de sucesso, que
é a nossa classe de interesse, verifica-se que os modelos Arvores de Decisdo, Florestas
Aleatodrias e Redes Neuronais sdo os modelos que apresentam o menor valor da métrica
sensibilidade, pelo que estes sdo os modelos que tém um menor desempenho na classificagdo
da classe de sucesso em relacao aos outros modelos, sendo que o melhor modelo preditivo
para prever a classe de sucesso é o modelo de Regressdo Logistica, uma vez que foi neste
modelo que se obteve um valor maior valor na métrica sensibilidade, sendo este valor de
0.8611.

Ja no que diz respeito & métrica recall, observamos que os modelos Arvores de Deciséo,
Florestas Aleatérias e Redes Neuronais, sdo os modelos que ndo conseguem identificar
tantas observacdes que pertencem a classe de sucesso quanto as existentes, em compa-
ragdo com os demais modelos, sendo que o modelo de Regressdo Logistica é o modelo
que consegue identificar mais observagdes que pertencem a classe positiva, de entre as
existentes nos dados de teste, uma vez que foi no modelo de Regressdo Logistica que se
obteve o valor mais elevado da métrica recall.

Por outro lado, o modelo de Regressao Logistica apresenta um valor da métrica precisio
de 0.9118, ou seja, isto quer dizer que de todos os elementos que o modelo classificou como
pertencente a classe positiva cerca de 91.2% desses valores eram realmente positivos. No
entanto, o melhor valor da métrica precisio é obtida no modelo das Florestas Aleatérias
que é de 0.9231 que é um valor mais elevado que o valor obtido no modelo da Regressao
Logistica, ou seja, de todas as observagdes que o modelo da Floresta Aleatdria classificou
como pertencentes a classe positiva 92.31% delas pertenciam realmente a classe positiva.
No obstante, o modelo das Florestas Aleatdrias apresenta um valor menor nas métricas
sensibilidade e recall, quando comparado com o modelo de Regressdo Logistica. Ou seja,
apesar do modelo das Florestas Aleatdrias apresentar um maior valor na métrica precisio,
este modelo ndo consegue captar tantas observagdes que realmente pertencem & classe
positiva quando comparado com o modelo de Regressdo Logistica, ou seja, o0 modelo
das Florestas Aleatérias é menos amplo que o modelo de Regressdo Logistica, pois nas
florestas Aleatdrias, obtivemos que de todas as observacdes que realmente pertencem
a classe positiva somente cerca de 84.3% destas é que estdo a ser classificadas como

pertencendo a classe positiva, enquanto que no modelo de Regressdo Logistica temos que
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de todas as observagdes que realmente pertencem a classe positiva cerca de 86.1% destas é
que estdo a ser classificadas como pertencendo a classe positiva. Para o modelo do LASSO
de Grupo, passa-se 0 mesmo, pois este modelo também apresenta um valor mais elevado
na métrica precisdo que o valor obtido no modelo da Regressdo Logistica, mas nas métricas
sensibilidade e recall o LASSO de Grupo apresenta valores inferiores aos valores obtidos

nestas métricas no modelo de Regressao Logistica.

Na Figura 4.58, encontra-se representada as curva ROC de cada um dos modelos,
assim como a area sob a curva ROC (AUC), de cada um destes modelos.
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Figura 4.58: Curva ROC e AUC dos diversos modelos considerados para os dados das
comorbilidades.

Através da andlise da 4.58, observamos que em termos da métrica AUC, cada um
dos modelos considerados tém 6tima capacidade preditiva, sendo que os modelos de
Regressdo Logistica, Regressdo Logistica com intera¢des, o modelo Aditivo Generalizado
e 0 LASSO de Grupo, sdo os modelos que apresentam os valores mais altos de AUC, sendo
que cada um destes modelos apresenta um valor de AUC de 0.94.

Do exposto, resulta que os modelos de Regressdo Logistica, Regressdo Logistica com
interagdes e os modelos Aditivos generalizados, podem ser considerados os melhores
modelos em termos preditivos, levando em conta a avaliacdo global do desempenho do
modelo, sendo que em termos de predicdo da classe de sucesso, 0 melhor modelo de entre
0s demais é o modelo de Regressdo Logistica, pois é modelo que apresenta um maior
valor das métricas recall e sensibilidade, e por outro lado na métrica precisio, este modelo

apresenta um valor de 0.9118, que é um valor bastante elevado.
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4.4.2 Resultados Preditivos dos Modelos Referentes aos Sintomas

Na Tabela 4.28, encontram-se os resultados das diferentes métricas utilizadas para a
avaliacdo da performance preditiva de cada um dos diferentes modelos treinados, com a
base de dados de treino dos sintomas.

Tabela 4.28: Métricas para avaliacdo dos modelos referentes aos sintomas.

sensibi-  especifi-
lidade cidade
Regressdo Logistica  0.8964  0.8656 0.9257 09171 0.8656 0.7924 0.8906
Regressao Logistica o904 (8616 09295 09207 0.8616 0.7924 0.8902
com interacoes

Modelo Aditivo 0.8964 0.8626 0.9286 0.9198 0.8626 0.7924 0.8903
Generalizado

Lasso de Grupo 0.8962 0.8636 09271 09184 0.8636 0.7919 0.8902
Arvore de Decisio  0.8920  0.8546 09276 0.9181 0.8546 0.7836 0.8852
Floresta Aleatoria  0.8947  0.8521 09352 0.9259 0.8521 0.7889 0.8874
Redes Neuronais ~ 0.8676  0.8420 0.8919  0.8809 0.8420 0.7347 0.8610

Métrica accuracy precisdo  recall  kappa F1

Através da andlise dos valores das diferentes métricas, que se encontram na Tabela
4.28, verifica-se que todos os modelos tém um valor da métrica estatistica kappa entre
0s 0.73 e 0s 0.80, donde se conclui que existe uma boa concordédncia entre as previsoes
dos diversos modelos e os verdadeiros valores. Também através da analise da métrica
F1, verifica-se que o valor desta métrica em todos os modelos ¢ elevado, dado que estes
estdo proximos do valor 0.9, pelo que se pode afirmar que todos os modelos tém um alto
desempenho de classificagdo. Do mesmo modo para a métrica accuracy, que é uma medida
de avaliagdo do desempenho global do modelo, verifica-se que em todos os modelos
considerados os valores da accuracy estdo préximos de 0.9, pelo que se pode considerar
que todos os modelos estdo a classificar as observagdes na classe correta, pelo que estes
modelos sdo modelos que apresentam um bom desempenho globalmente. No entanto,
pode-se observar que o modelo das Redes Neuronais é o modelo que apresenta o menor
valor nas métricas accuracy, estatistica kappa e F1, pelo que se pode considerar que este
modelo é o que apresenta o menor desempenho global de classificacdo, através da andlise
destas métricas.

No entanto, quando se faz uma andlise individual em termos preditivos da classe
de sucesso, verifica-se que os modelos Arvores de Decisio, Florestas Aleatérias e Redes
Neuronais sdo os modelos que apresentam o menor valor da métrica sensibilidade, pelo
que estes modelos sdo os modelos que tém um menor desempenho na classificagdo da
classe de sucesso, sendo que o melhor modelo preditivo para prever a classe de sucesso é
o modelo da Regressao Logistica.

Ja no que diz respeito a métrica recall, observamos que os modelos Arvores de Decisdo,
Florestas Aleatdrias e Redes Neuronais, sdo os modelos que ndo conseguem identificar

tantas observacgdes que pertencem a classe de sucesso quanto as existentes, em comparagdo
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com os demais modelos, sendo que o modelo de Regressdo Logistica é o modelo que
consegue identificar mais observac¢des nessas condicoes.

Na Figura 4.58, encontra-se representada as curva ROC de cada um dos modelos,
assim como também se encontra representada a drea sob a curva ROC (AUC), de cada um

destes modelos.
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Figura 4.59: Curva ROC e AUC dos diversos modelos considerados para os dados dos
sintomas.

Através da andlise da Figura 4.59, observamos que em termos da métrica AUC, cada
um dos modelos considerados tém 6tima capacidade preditiva, sendo que os modelos de
Regressao Logistica, Regressao Logistica com interagdes, o modelo Aditivo Generalizado
e 0 LASSO de Grupo, sdo os modelos que apresentam os valores mais altos de AUC, sendo
que os modelos Regressdo Logistica, a Regressdo Logistica considerando as interagdes e
o LASSO de Grupo apresentam um valor de AUC de 0.952, enquanto que o modelo o
modelo Aditivo Generalizado apresenta um valor de AUC de 0.953.

Do exposto, resulta que o modelos de Regressdo Logistica, Regressdo Logistica com
interagdes e os modelos Aditivos Generalizados, podem ser considerados os melhores
modelos em termos preditivos, levando em conta a avalia¢do global do desempenho do
modelo, sendo que em termos de predi¢do da classe de sucesso, o melhor modelo de entre

os demais é o modelo de Regressdo Logistica.
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CONCLUSOES

Como referido anteriormente, o principal objetivo desta tese é aplicar diferentes mo-
delos de Aprendizagem de Automaética, para a estimagédo e previsdo da mortalidade por
COVID-19 na populagdo Portuguesa, recorrendo a base de dados disponibilizada pelo
SINAVE. Os dados disponibilizados referem-se a todos os casos de COVID-19 confirmados
laboratorialmente e notificados, por data, em Portugal durante o primeiro ano e pouco de
pandemia (inicio de margo de 2020 a julho de 2021), bem como alguma informagao clinica
associada. Nestes dados disponibilizados, as varidveis podem ser divididas em 6 grupos,
entre os quais, dados demograficos, dados referentes a datas, tal como a data de inicio
dos sintomas, data da confirmac¢ao de infecdo ou a data de ébito, dados sobre o desfecho
(falecimento ou ndo), dados referentes a sintomas, dados referentes a comorbilidades,
dados ao tipo do virus e dados demogréficos, tais como a descri¢do do distrito onde o
paciente reside e a descri¢do do concelho em que o utente foi infetado.

O presente trabalho, tem algumas limitagdes e alguns pressupostos. As limitagdes deste
trabalho, predem-se com o facto de na base de dados existirem varias varidveis com elevado
nuamero de observagdes omissas, o que foi ultrapassado através da remogao de algumas
das varidveis explicativas que tinham um maior nimero desse tipo de observagdes. Apesar
de muitos dos estudos destacados no capitulo 2 optarem por efetuar imputagdo da base
de dados em situacdes analogas, neste trabalho nao se optou pela imputacdo, uma vez
que existem algumas varidveis com praticamente todos os valores omissos. Nestes dados,
existem varidveis referentes aos sintomas que t¢ém um elevado namero de observacoes
omissas, pelo que para essas varidveis, neste estudo, fez-se a suposicdo que se essas
varidveis nao estavam preenchidas é porque o individuo nédo tinha esses sintomas. Feita
estas imputacdo, excluiram-se todas as observag¢des que tinham pelo menos um valor
omisso em alguma variavel. Feita a parte da limpeza da base de dados e a suposi¢do
referida anteriormente ficou-se com uma base de dados com 466458 (51%) observacgoes,

compreendendo varidveis demograficas, datas, sintomas, comorbilidades e geogréficas.

Em muitos estudos revistos comparaveis ao que aqui se apresenta, os autores mode-
laram a mortalidade/morbilidade por COVID-19 incluindo simultaneamente sintomas

e comorbilidades nos seus modelos. Ao contrario desses estudos, decidimos separar a
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explicacdo da mortalidade por sintomas e comorbilidades, uma vez que facilmente se esta
sob a presenca de multicolinearidades, uma vez que alguns dos sintomas podem estar as-
sociados a alguma das comorbilidades, afetando os ajustes de alguns modelos como sendo
a Regressao Logistica. Posto isto dividiu-se a base de dados em base de dados de sintomas
e base de dados das comorbilidades, em que cada uma destas incluia também as variaveis
demograéficas, geograficas e datas. No entanto, ambas as bases de dados consideradas tém
a limitagdo de serem desbalanceadas, o que nos modelos de Aprendizagem Automaética
pode resultar em conclusdes enganadoras nos resultados preditivos dos modelos. Para
se ultrapassar esta limitagdo, muitos dos artigos mencionados no capitulo 2 utilizam a
técnica SMOTE. Neste caso, ndo se utilizou a técnica SMOTE, uma vez que este método
gera novas observagdes sintéticas para a classe minoritdria, com base nas observagoes
existentes na classe minoritaria, pelo que passamos a ter uma base de dados em que as
observacdes deixam de ser independentes e para muitos dos modelos considerados um
dos seus pressupostos € a independéncia das observagdes. A técnica que nés utilizamos
foi a técnica da subamostragem aleatdria, que remove observacdes aleatoriamente da
classe maioritéria, sendo que neste caso as observagdes que ficam na base de dados sdo na
mesma independentes. No entanto, este método tem a desvantagem de eliminar padrdes
nos dados, pelo que se optou por selecionar as varidveis explicativas relevantes através da
base de dados maior, ndo balanceada.

Um dos outros pressupostos que se estd a assumir é que praticamente nenhum dos
individuos do presente estudo é vacinado, uma vez que os dados com que estamos a
trabalhar referem-se entre o inicio de margo de 2020 a meados de julho de 2021 e Portugal
no fim desse periodo apenas tinha cerca de 70% da populacdo vacinada com a primeira
dose, ou seja, ainda ndo estavam totalmente vacinados (Diregdo Geral de Satde).

Apesar das limitagdes, todos os modelos construidos referentes ao estudo das comor-
bilidades, sdo bons em termos preditivos, sendo que os modelos de Regressao Logistica,
Regressao Logistica com interag¢des, o modelo Aditivo Generalizado e o LASSO de Grupo
sdo os modelos que apresentam melhores desempenhos preditivos em termos da area sob
a curva ROC. Adicionalmente, pela avaliacdo da métrica accuracy, uma métrica de avalia-
¢do do desempenho global do modelo, todos os modelos estdo a classificar genericamente
as observacdes na classe correta, pelo que estes modelos sdo modelos que apresentam
globalmente um bom desempenho, sendo que o modelo da Regressdo Logistica com
interagOes é o que apresenta o melhor desempenho. Alids, este modelo é o que apresenta
os melhores valores nas métricas accuracy, estatistica kappa e na métrica F1. Por outro
lado, se estivermos interessados apenas na classificagdo da classe de interesse, morte por
COVID-19 neste caso, o melhor modelo preditivo € o modelo da Regressdo Logistica, pelo
que este modelo é o modelo que classifica mais corretamente as observagdes nesta classe.
Assim, o modelo da Regressdo Logistica foi o melhor modelo para prever a classe de
interesse, morte por COVID-19 neste caso, entre os demais considerados, para a base de
dados das comorbilidades.

Ja nos modelos que dizem respeito aos sintomas, constata-se que através da andlise de
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todas as métricas todos os modelos construidos sdo bons em termos preditivos, uma vez
que todos os modelos apresentam um valor da area sob a curva ROC maior que 0.9, sendo
que os modelos de Regressdo Logistica, Regressdao Logistica com intera¢des, o modelo
Aditivo Generalizado e 0 LASSO de Grupo sdo os modelos que apresentam os melhores
desempenhos. Pela avaliagdo da métrica accuracy, todos os modelos estdo a classificar as
observagdes na classe correta, pelo que estes sio modelos que apresentam um bom desem-
penho global, sendo que o modelo modelo Aditivo Generalizado, o modelo de Regressao
Logistica e o Regressao Logistica com intera¢des sdo os que apresentam o melhor valor,
pelo que podem ser considerados os melhores modelos em termos preditivos, levando
em conta a avaliagdo global do desempenho do modelo. Ndo obstante, se estivermos
interessados apenas na classificagdo da classe de interesse, morte por COVID-19, o melhor
modelo preditivo é o modelo da Regressdo Logistica, uma vez que este é o modelo que
classifica mais corretamente as observagoes nesta classe.

As variaveis explicativas idade e sexo sdo duas varidveis explicativas que estdo muito
relacionadas com a mortalidade por COVID-19, sendo que a idade é um fator bastante
determinante, como se constatou através da andlise dos OR no modelo de Regressao
Logistica e no modelo Aditivo Generalizado. Por outro lado, as varidveis idade e sexo, sdo
varidveis que se revelam significativas em todos os modelos finais da Regressdo Logistica
e da Regressdao Logistica com interagdes. Nos estudos referidos no capitulo 2, muitos
dos autores também chegaram a conclusdo de que a idade de um paciente era um fator
importante que estd associado a mortalidade por COVID-19.

Com base nos modelos finais da Regressdo Logistica, Regressdao Logistica com inte-
ragdes e o modelo Aditivo Generalizado ajustados a base de dados das comorbilidades,
constata-se que as comorbilidades referentes aos diabetes, neoplasia, doenga neurolégica
ou neuromuscular crénica, doenga pulmonar crénica, patologia hepatica, doenga hema-
tolégica crénica, doenga renal crénica, a deficiéncia neurolégica crénica, a insuficiéncia
cardiaca e a insuficiéncia renal crénica sdo as comorbilidades que estdo mais associadas a
mortalidade de individuos que testem positivo a COVID-19, uma vez que estas variaveis
estdo presentes nos modelos finais, e se revelam significativas. Por outro lado, a interagdo
entre a idade do paciente e a comorbilidades diabetes, também se mostra relevante, assim
como a interacdo entre a comorbilidade diabetes e a comorbilidade neoplasia, uma vez
que estas interagdes se encontram no modelo final da Regressdo Logistica com intera¢des
e sdo significativas.

Do mesmo modo, os sintomas dispneia, radiografia pulmonar com alteragdes, febre
ou calafrios, taquicardia, se o utente estd em coma, irritabilidade confusao, fraqueza
geral ou astneia, pneumonia, as artralgias, nduseas ou vémitos, odinofagia, tosse seca ou
produtiva, cefaleia, mialgias e a coriza destacam-se como sendo os sintomas que estdo mais
associadas a mortalidade de individuos que testem positivo a COVID-19, uma vez que
estas varidveis estdo presentes nos modelos de regressao finais e se revelam significativas
(Regressdo Logistica, Regressao Logistica com interagdes e modelo Aditivo Generalizado).
Nos estudos referidos no capitulo 2, os autores também referem que sintomas como a
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artralgia, a pneumonia, odinofagia, tosse e a dispneia sdo fatores relevantes, tal como
obtivemos neste estudo.

De referir ainda que neste estudo, os resultados preditivos das diferentes métricas
consideradas para o modelo das Redes Neuronais ficam bastante distantes dos resultados
obtidos pelos autores dos artigos mencionados no capitulo 2, sendo que neste estudo
podemos considerar esses modelos como o pior modelo em termos preditivos, tanto para
os sintomas como para as comorbilidades, em contraste com os estudos vistos no capitulo
2, em que este é genericamente o melhor modelo em termos preditivos do que os modelos
de regressao.

Nao se determinaram os OR no modelo de Regressdo Linear com interagdes, que se
poderiam comparar com os OR do modelo de de Regressdo Logistica e com o modelo
Aditivo Generalizado, de modo a chegar a uma conclusdo sobre quais as comorbilidades
e os sintomas que poderiam ter um papel de protecdo a mortalidade por COVID-19,
ficando como trabalho futuro. Adicionalmente, também se podera vir a averiguar se estes
modelos ainda continuam a ter um bom comportamento preditivo com dados referentes
a pacientes vacinados, assim como ver se os fatores das comorbilidades e dos sintomas

ainda se mantém os mesmos.
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A

BiBL1IOTECA GRPEG EsTiMmACAO DA FUNCAO
OsBjETIVO 3.61

Como referido na secgdo 3.3 esta biblioteca, em vez de se minimizar as quantidades
representadas em 3.58 e 3.60, esta biblioteca otimiza a fungdo objetivo representada em
Al

QBIX,y) = T LEIX,y) + PA(B) (A1)

O Py(p), na equagdo A.1 é dado pela equagdo A.2

L
PA(B) = A > Vpillxll2 (A.2)
=1

onde f; denota o vetor dos coeficientes de regressdo correspondente ao I-ésimo grupo, e
x; é a matriz das varidveis que representam o grupo [.

Na formula de A.1, tem-se que a fung¢do de perda L € a deviance, ou seja, a quantidade
L é -2 vezes a log-verosimilhanga, da distribuigdo especificada da varidvel de resposta,
no caso da varidvel resposta seguir uma distribui¢do Bernoulli.

No caso da variavel de resposta ter uma distribuigdo binomial, tem-se que a fungao
de custo L é dada por A.3.

n
LBIX,y) = —2( > wiln (i) + (1= y)In (1 - n)) (A3)
i=1
e’
onde 7t; = T o onde 7; é a combinagdo linear dos preditores, isto é, n; = fo + f1xi1 +

-+ + Bjxip. Como visto anteriormente a P(Y; = 1|n;) = 7t;
Ja no caso da variavel de resposta ter uma distribui¢do normal, tem-se que a funcao
de custo L é dada por A.4.

n

LBIX,y) = 2lly = xBll= 2 33 (1= po- 25 A4
y) = 5lly =xBll= 5 (i = o lﬁ;Xw) (A4)
j=

i=1
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No entanto, aqui apenas se encontra descrito para o caso em que a varidvel de resposta
tem uma distribui¢do binomial, pois para mais informacao, consultar [21].

Na Tabela A.1, encontra-se descrito o algoritmo para a estimacdo dos parametros f3.

Tabela A.1: Algoritmo Grupo Descendente (group descent algorithms), para Regressao
Logistica com a Penalidade Grupo Lasso [20].

Algoritmo Grupo Descendente para Regressdao Logistica com a Penalidade Grupo Lasso

1. Repetir:
a) 1 < xp;
b) m « {e’”/(l*fm)}?:l.
Q) 7 (y-m)/v;
d) Paraj=1,...,]:
i zj =X/ 7 +p;
ii. ﬁ;. — S(vzj, Aj)/v

iii. 7 — (7 =x])(8; ~ B)

2. Até se atingir a convergeéncia.

Na Tabela A.1, v « maxi{VzLi(n’;)}. O S(vzj, Aj) é dado por A.5, onde para mais

informacgdes consultar .[20]

n

1 , 1 P
LBIX,y) = 5lly = xBll>= 5( (yi —ﬁo—Zﬁjxij) (A5)
j=1

i=1

E claro que o algoritmo apresentado na Tabela A.1, necessita de valores iniciais de A
e de f para comegar a iterar. Neste caso, uma vez que se utiliza validac¢do cruzada, para
se encontrar um valor de A 6timo, entdo temos que A € [Ayin, Amax]. Nesta biblioteca
0 Apin = 0.0001 se o nimero de varidveis explicativas for menor que o niimero de
observacgoes e A,,i, = 0.05, no caso contrario por padrao. No caso da Regressao Logistica
o valor de A5y = max;(v||z;||), onde os z; apenas sdo calculados em relagdo a fo, ou seja,
somente ajustando o modelo com o fy. Assim, o algoritmo comeca com o A, onde f§ = 0.
Com este valor de A = A4, 0 algoritmo comeca e tentar encontrar os melhores valores
de B de modo a que minimizem A.1, onde o nimero méximo de itera¢des é 1000 por
padrdo, ou até que cada coeficiente estimado seja menor que 0.0001, por padrdo. Posto
isto ja se tem um valor de f. Por padrdo a biblioteca, utiliza 100 valores diferentes de
A entre 0 Ayux € Ayin. Para o préximo valor de A que o algoritmo comega, este comega
com os valores de f iguais aos valores de ff estimados com o valor de A anterior, e isto
repete-se sucessivamente, ou seja, os § estimados com o valor de A = A,,;;, serdo os valores

inicias de f§ para o segundo valor de A [20].A sequéncia de valores de A sdo determinados
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automaticamente numa escala de valores lambda que varia uniformemente na escala

logaritmica sobre o intervalo dos valores A [21].
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B

AMOSTRA BOOTSTRAP

Para a defini¢do de uma amostra bootstrap, recorremos a [34].

Seja F uma distribui¢do empirica, onde cada um dos seus valores observados x;,
i=1,...,n tém probabilidade %

Uma amostra bootstrap é definida por uma amostra aleatéria de tamanho n extraida

de F, chamada de x* = (x], x5, ..., x},),

F—o(x},x5,...,x0) (B.1)

A notagdo de x* ndo é o conjunto de dados reais de x, mas sim uma versao aleatéria
ou uma reamostra de x. Ou seja, a amostra bootstrap xi, x;, ..., X} é uma amostra aleatéria
de tamanho n retirada da populagdo com n objetos (x1, x2, ..., X,).

Assim, podemos ter x] = x7, X} = X3, X; = X3, X, = X2,..., Xy = x7. O conjunto de dados
bootstrap consiste nos membros do conjunto de dados original (x1, x2, ..., x,), sendo que
alguns destes valores aparecem zero vezes, outros aparecem uma vez, outros duas vezes,

e por ai por diante.
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Suponhamos, que x = (x1, ..., xp)T, é o vetor que contém as p variaveis explicativas,
correspondendo xj,j =1, ..., p a j-ésima varidvel explicativa. Cada uma destas p variaveis
explicativas foi observada n vezes, x; = (x1;, x2j,- - -, xnj)T, sendo xjj,i=1,...,n,ai-¢sima
observagdo da varidvel explicativa x;.

Do mesmo modo o vetor y = (y1,...,ys)’ é o vetor que contém as observacdes da
varidvel resposta Y, onde a consideremos continua no caso da regressdo e bindria no
caso discreto. Suponha-se ainda que se estd presente sobre uma Rede Neuronal feed-
forward, com uma tnica camada oculta com Knés, k =1, ..., K. Ja vimos que a estrutura
representativa de uma rede neuronal no caso da regressdo era a mesma que no caso da
classificagdo bindria, o que apenas, muda é a fung¢do de ativagdo na camada de saida, em
que no caso de regressdo é a funcao linear e no caso da classificacdo bindria é a funcao
sigmoid.

As dedugdes que aqui se encontram foram baseadas em [12], para o caso da regressao
e em [52] e [53] para o caso da classificacdo bindria.

Vimos na subseccdo 3.7.4, que os parametros a serem estimados eram os wy =
(ka/---/wkp)Teﬁ= (ﬁo,...,ﬁp)T,k = 1,...,K.

C.0.1 Caso da Regressao

No caso da regressdo vimos na subseccdo 3.7.4 que a fungdo fg(x;) é dada por:

K P
fo(xi) = Bo+ D Br&|wro + D wijxij (C.1)
k=1 j=1
e que R;(0) era dado por C.2.

1 K i
5| ¥i—Bo- > ﬁkg(wko + le WknXij (C.2)
j=

k=1

Para simplificar, considere-se que z;; é dado pela equagdo C.3.
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14
Zik = Wko + Z WkjXij (C.3)

j=1
) . ; ) JR;(0)
Neste caso, tem-se que aplicando as regras de derivagdo da cadeia (chain rule), a W

k
é dada por :
JdR;i(0) _ JdR;(0) dfe(xi) (C.4)
IPr  Ife(xi) Pk
IRi(6) - :

O é dada pela expressdo de C.5, pois uma vez que neste caso o fg(X;)

S e (x:)

funciona como uma varidvel fixa, ou seja, pode-se considerar fg(x;) como sendo uma

variavel x tal como na anélise matematica.

gz((z; = —%2(}/1' - fG(Xz'))/(yi - fB(Xi)) = —1(%- - fg(xi)) (C.5)
dfe(xi)

Ja a derivada parcial, é dada pela expressdao C.7, pois uma vez que, fixando

Bk
umvalordek, k=1,---,K tem-se que fg(x;) € dado pela expressao C.6.
P
fo(xi) = Bo + Brg|wro + D wijxij (C.6)
=1
Lol i , :
0go, T é dada pela expressdo C.7, onde o z;; é dado pela expressao C.3
dfo(xi) l
faT = g(wko + D wijxij | = g(zix) (C7)
j=1
. JdR;i(0) . - ~
Assim, uma vez que a B pode ser rescrita pela expressao C.4, entdo tem-se que
3 IR;(0) ) .
pelas expressdes C.5e C.7 a W, parak =1,...,K, é dada pela expressao C.8.
k
8R1(6) _ 8R1(6) 8fg(xi) _ ' ' ‘
B = o) ap. =i~ fot)stzin (C8)
. dfo(x;
Para k = 0, é facil de verificar que a IRi(6) é dada por C.9, uma vez que, M =1.
dPo Bk
JR;(0) JR;(0) dfe(xi) 3 ' '
= 9he) ap =i fox) (9)

Da mesma forma, pelas regra de derivacdo da cadeia (chain rule), tem-se que a derivada

parcial %, pode ser dada pela expressao C.10.

kj
8R,~(6) _ (9Ri(9) af(-)(xi) ag(zik) azik
dwgj  dfe(xi) dg(zik) Izik Jdwg;

(C.10)
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JR;(0)
dfe(xi)
ia dfe(x:)

2g(zix)

pode ser escrita a custa do z;; como se encontra na expressao C.11, pois tem-se que z;; é

Ora a

é dada pela expressao C.5.

é dada pela expressdo C.12, uma vez que a expressdo de fg(x;) em C.7,

dada pela expressao C.3.

p
fo(xi) = Bo + ,Bkg(wko +>] wijij) = Bo + Prg(zik) (C.11)
=
9fo(xi) _
g (zix)

B (C.12)

g (zix)

Zik
ativagdo, em que esta é o utilizador a escolher. Assim, sendo, tem-se a sua derivada parcial

A é dada pela expressdao C.13, pois temos que a fungdo ¢ é uma funcdo de

na sua generalizagdo.

98 (zik)
= ¢'(z; C.13
&Zik g (Zlk) ( )
A a;ik é dada pela expressdao C.14, uma vez que, o z;; definido na expressao C.3
kj

depende dos wy;

aZl‘k o
Assim, a IRi(0) é dada por C.15.
awk]'
IRi(0) _ IRi(0) Ifo(xi) I8 (zik) dzix
dwrj  dfe(xi) dg(zik) Izik Jwy; (C.15)
= —(yz' - fe(Xz‘))ﬁkg'(Zik)xij
. IR(O) . . . e
Jana o © tacil de mostrar que esta é dada por C.16, uma vez que a tnica coisa
0j
. . 9Zik 9zik
que muda é a em que a =1
woj Wk

IRi(0) _ IRi(0) Ife(xi) 98(zik) 9zix
dwxj  dfe(xi) dg(zik) Jzik Jwy; (C.16)

= —(yi - fe(xz‘))ﬁkg'(zik)

C.0.2 Caso de Classificacao Bindria

Na subsecgdo 3.7.4, vimos que R;(0) é dado por C.17
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R#ﬂ=—@mwﬁaﬁ+a—yMn@—@uﬁ) (€17)
Neste presente caso, as derivadas parciais % ede % calculam-se da mesma
k kj

forma que no caso da regressdo, no entanto, na classificagdo binéria, tem-se que a fungéo
R;(0) é dado por C.17 e também se tem uma outra alteracdo na funcao final f, pois no
caso da classificacdo binéria, o resultado que queremos que retorne sio probabilidades.

As alteragdes no caso da classificagdo bindria, fase a um problema de regressao é
que a fungdo fg(x;) é a funcgdo de sigmoid, enquanto que no caso da regressao € a funcao
identidade, ou seja, no caso da classificagdo binaria, tem-se que fg(x;) é dado pela expressao
C.18, onde z;x é dado pela expressdo C.19, como se viu na subsecgdo 3.7.4.

1 1

folx) = - (C18)
—(50+Ef=1 ﬁkg(wko Z?:I wijij))
1+e
K P
Zik = fo + Zﬁkg(wkozwijij) (C.19)
k=1 =1
. . 0 .
Assim, para se calcular a M € necessario calcular-se as IR;(6) e folxi , COMO
P dfe(xi) ~ 9Pk
JR;(0)

se encontra na expressdo C.8. No caso da

, atendendo a expressao C.17, tem-se
dfe(x;:) P

que o y; funciona como uma constante, logo s6 € necessario derivar o In(fg(x;)), em que

IIn(fo(xi) _ 1
dfe(xi) fo(xi)’

pois uma vez que, neste caso como o fg(x;) funciona como uma variavel, entdo derivar o

fo(x;) funciona como uma varidvel. Assim, deste modo tem-se que

In(fo(x;)) em ordem a fg(x;) é igual a derivar o In(x) em ordem a x. Logo, tem-se que a
JRi(0)

dfo(xi)

é dada pela expressdo C.20

IRi(O) [ yi  1-vi _ N
dfe(xi) (fe(xi) 1_f6(xi)) (fe(xz) ]/z) (C.20)

Para se calcular a

Xi P ~
, uma vez que temos que fg(x;) estd em fungdo de z;i e este
B
por sua vez é em funcao de B, entdo utilizando a regra de derivagdo da fungdo composta,

tem-se que a é dada pela expressdo C.21.

dfo(xi) _ dfe(xi) dzix
Bk dzik I

(C.21)

dfo(xi)

Ora a
IzZik

simples variavel x.

é dada pela expressdo C.22, em que neste caso o z;; funciona como uma
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(1))

= (D)(1+e=) (14 e—Zik)_z
-2
= (~1)(De 5 (14 e75

-2 (C.22)
= ¢ ik (1 + e‘zf’k)
-1 -1
= (1 + e‘sz) (e‘z"k (1 + e‘zik) )
-1 -1
= (1 + e'sz) (1 - (1 + e‘sz) )
= fo(xi)(1 = fo(xi))
A aaiﬁlk é dada pela expressdo C.23, pois basta fixar um valor para k,onde k =1,---, K.
k
IzZik
9By g(wko + ]le wk]xu) (Z(xlk)) (C.23)
dfe(xi)

Posto isto, tem-se que é dada pela expressdo C.24, pois visto que ja foram

Bk
calculadas as restantes derivadas parciais que eram necessdrias para o calculo desta, em
que as derivadas parciais que eram necessdrias para o calculo desta encontram-se na

expressdo C.21

af@(xz af@(xz asz l
5 = on g, = fo0(1 - fot)s{wio + > wyrg) (€24
JdRi(0) . JdR;(0) Jdfe(xi)
Uma vez que é dada pela expressdo C.8 e as e a se encontram
T ap pea e 7o) © op; )
calculadas nas expressoes C.20 e C.24, respetivamente, entdo tem-se que através de algum
célculo algébrico a 81;;(6) pode ser dada pela expressao C.25.
k
IRi(0) ( Vi (1 ~ Y1) )( S
= +1 fo(xi) ( - fe(Xi)) g(wko +> wijij)
J Xi -
= (fe(Xz‘) - yi)g(wko +>] wijij)
j=1
No entanto a IRi(0) é dada pela equagdo C.26, uma vez que a —— Ozix =1.
9Po IPo
RiO) _( -y (- |
Br (fe(xi) * f fotx) 1 fe(xl)) (C.26)
= (fotx) - yi)
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dR;(0)
wkj

Jaa também é calculada da mesma forma que no caso da regressao, isto &, tal
IRi(6)
dfe(xi)
dfo(xi)

dg(zik)

encontra af a sua dedugdo, em que ai se fixa k, k = 1, - - -, K. De notar que a fungao fp(x;),

como se encontra na expressao C.10. A ja se encontra calculada, e pode-se encontra

esta na expressao C.20. No caso da , esta esta explicita na expressdo C.28, onde se

pode ser escrita em fun¢do do g(zix), em que basta tomar o z;k, tal como este representado
na expressdo C.3. Assim, tem-se que a expressdo de fg(x;), que se encontra na expressao

C.18, pode ser escrita como a que se encontra na expressao C.27.

1

fo(xi) =

—(ﬁo+2’k<—1 5kg(wko =, wijij))

l+e (C.27)

1

14 e—(ﬁo+zf:1 5k8(zik))

Ifo(xi) _ ( 1 )
98 (zik) —(ﬁ0+2i<:1 ﬁkg(zik))
l1+e

=1y
3 ((1 N e—(ﬁo+21k<=] ﬁkg(sz))) )

= (—1)( - (ﬁo + éﬁkg(zik))) (1 + e_(

= B (fe(xi)(l —fe(xi)))

-2
Bo+2K ,Bkg(zik))) ( -(ﬁo+Zf=] ﬁkg(zik)))
e

(C.28)

dolz: ,
As 28Gi) | 9zik
8Zik 8wkj
expressdo que C.13 e C.14, respetivamente.

, tém a mesma forma que no caso da regressao, isto é, tém a mesma

Dado que que ja se tem todas as parcelas necessérias para calcular a , entdo

dRi(0)
8wk]-

8wk]-

através de algum calculo algébrico, tem-se que pode ser dada pela expressao C.29.

IRi(0) _ IRi(0) Ife(xi) 98(zik) Ozik
dwyj  Idfe(xi) dg(zik) Jzik Jwy;

—Yi 1- i )
- (fe({(i) + 1(_ fi()i))(fe(m)(l —fe(Xi)))ﬁkg (zik)xij

- (foc0 - )¢ oo

oR(6) é dada pela equagao C.30, uma vez que a Ozik
woj woj

(C.29)

=1.

No entanto a
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dRi(0)  IRi(0) dfe(xi) Ig(zik) dzix
dwij  dfe(xi) dg(zix) dzik Jwyj

B (f;(]il) " 1(i };i;)))(fe(xl)(l _fﬂ(xi)))ﬁkg’(zik)

= (fe(Xz') - yi)g'(zz'k)

(C.30)

213



ANEXxO 1
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I[.1. DADOS COMORBILIDADES

I.1.1 Regressdo Logistica - Dados Desequilibrados

Tabela I.1: Resultado da Regressdo Logistica com o método stepwise na base de dados
restrita das comorbilidades.

Estimate Std. Error zvalue Pr(>|z|)

(Intercept) -11.5023 0.2935 -39.20  0.0000
idade_utente_a_data_validacao 0.1110 0.0009 121.40  0.0000
sexo_utenteM 0.7515 0.0226 33.18 0.0000
doenca_renal_cronical 0.7519 0.0483 15.57 0.0000
neoplasial 0.5971 0.0470 12.70 0.0000
descricao_distrito_ocorrenciaAveiro -0.1565 0.2856 -0.55 0.5837
descricao_distrito_ocorrenciaBeja 0.1047 0.3077 0.34 0.7336
descricao_distrito_ocorrenciaBraga -0.3523 0.2849 -1.24 0.2162
descricao_distrito_ocorrenciaBraganga -0.2999 0.2905 -1.03 0.3021
descricao_distrito_ocorrenciaCastelo Branco -0.5194 0.2964 -1.75 0.0797
descricao_distrito_ocorrenciaCoimbra 0.1424 0.2865 0.50 0.6190
descricao_distrito_ocorrenciaEvora 0.1357 0.2969 0.46 0.6475
descricao_distrito_ocorrenciaFaro -0.3032 0.2903 -1.04 0.2962
descricao_distrito_ocorrenciaGuarda 0.0881 0.2955 0.30 0.7655
descricao_distrito_ocorrenciaLeiria 0.1682 0.2882 0.58 0.5595
descricao_distrito_ocorrenciaLisboa -0.0383 0.2828 -0.14 0.8922
descricao_distrito_ocorrenciaMadeira -1.2614 0.4011 -3.14 0.0017
descricao_distrito_ocorrenciaPortalegre -0.2400 0.3200 -0.75 0.4532
descricao_distrito_ocorrenciaPorto -0.1150 0.2833 -0.41 0.6848
descricao_distrito_ocorrenciaSantarém 0.0112 0.2886 0.04 0.9690
descricao_distrito_ocorrenciaSetiibal 0.0787 0.2842 0.28 0.7819
descricao_distrito_ocorrenciaViana do Castelo  -0.3583 0.2904 -1.23 0.2172
descricao_distrito_ocorrenciaVila Real -0.4225 0.2956 -1.43 0.1529
descricao_distrito_ocorrenciaViseu -0.1868 0.2875 -0.65 0.5160
diabetes 0.3209 0.0346 9.27 0.0000
deficiencia_neurologica_cronica 0.5485 0.0815 6.73 0.0000
patologia_hepatica 0.9134 0.0971 9.40 0.0000
doenca_pulmonar_cronica 0.4003 0.0484 8.26 0.0000
insuficiencia_renal_aguda 1.1629 0.1778 6.54 0.0000
doencq_neurologzca_ou_neuromuscular 0.3741 0.0756 495 0.0000
_cronica

doencas_hematologicas_cronicas 0.3522 0.0812 4.34 0.0000
insuficiencia_cardiaca 0.4382 0.2038 2.15 0.0316
data_confirmadol -0.0002 0.0001 -1.77  0.0765
vih_outras_imunodeficiencias 0.3188 0.1841 1.73 0.0833
asma -0.1604 0.1000 -1.60 0.1089
AIC 62653.4
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Tabela 1.2: Resultado da Regressdo Logistica ajustado na base de dados restrita das
comorbilidades, sem as variaveis explicativas vih_outras_imunodeficiencias, asma e coagula-
patia_de_consumo .

Estimate Std. Error zvalue Pr(>|z|)

(Intercept) -11.5005 0.2935 -39.18  0.0000
idade_utente_a_data_validacao 0.1110 0.0009 121.55  0.0000
sexo_utenteM 0.7532 0.0226 33.28 0.0000
doenca_renal_cronica 0.7545 0.0483 15.62 0.0000
neoplasia 0.5990 0.0470 12.75  0.0000
descricao_distrito_ocorrenciaAveiro -0.1585 0.2857 -0.55 0.5790
descricao_distrito_ocorrenciaBeja 0.1035 0.3078 0.34 0.7367
descricao_distrito_ocorrenciaBraga -0.3539 0.2850 -124  0.2143
descricao_distrito_ocorrenciaBraganca -0.3007 0.2907 -1.03 0.3008
descricao_distrito_ocorrenciaCastelo Branco -0.5202 0.2965 -1.75 0.0793
descricao_distrito_ocorrenciaCoimbra 0.1404 0.2866 0.49 0.6242
descricao_distrito_ocorrenciaEvora 0.1346 0.2970 0.45 0.6504
descricao_distrito_ocorrenciaFaro -0.3060 0.2904 -1.05 0.2920
descricao_distrito_ocorrenciaGuarda 0.0854 0.2956 0.29 0.7728
descricao_distrito_ocorrenciaLeiria 0.1657 0.2883 0.57 0.5656
descricao_distrito_ocorrenciaLisboa -0.0401 0.2829 -0.14 0.8873
descricao_distrito_ocorrenciaMadeira -1.2674 0.4012 -3.16 0.0016
descricao_distrito_ocorrenciaPortalegre -0.2413 0.3201 -0.75 0.4510
descricao_distrito_ocorrenciaPorto -0.1167 0.2834 -0.41 0.6804
descricao_distrito_ocorrenciaSantarém 0.0095 0.2887 0.03 0.9738
descricao_distrito_ocorrenciaSetiibal 0.0768 0.2844 0.27 0.7870
descricao_distrito_ocorrenciaViana do Castelo -0.3595 0.2905 -1.24 0.2158
descricao_distrito_ocorrenciaVila Real -0.4244 0.2957 -1.44 0.1512
descricao_distrito_ocorrenciaViseu -0.1896 0.2876 -0.66 0.5097
diabetes 0.3187 0.0346 9.21 0.0000
deficiencia_neurologica_cronica 0.5488 0.0815 6.74 0.0000
patologia_hepatica 0.9206 0.0970 9.49 0.0000
doenca_pulmonar_cronica 0.3955 0.0483 8.19 0.0000
insuficiencia_renal_aguda 1.1774 0.1777 6.63 0.0000
doenca_neurologica_ou_neuromuscular_cronica  0.3756 0.0756 4.97 0.0000
doencas_hematologicas_cronicas 0.3547 0.0811 4.37 0.0000
insuficiencia_cardiaca 0.4343 0.2038 2.13 0.0331
data_confirmadol -0.0002 0.0001 -1.79 0.0740
AIC 62654.9
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Tabela 1.3: Resultado da Regressdo Logistica ajustado na base de dados restrita das
comorbilidades - Modelo Final.

Estimate Std. Error zvalue Pr(>|z|)

(Intercept) -11.5541 0.2916 -39.63  0.0000
idade_utente_a_data_validacao 0.1111 0.0009 121.90  0.0000
sexo_utenteM 0.7520 0.0226 33.25 0.0000
doenca_renal_cronica 0.7560 0.0483 15.65 0.0000
neoplasia 0.6010 0.0470 12.80 0.0000
descricao_distrito_ocorrenciaAveiro -0.1671 0.2852 -0.59 0.5579
descricao_distrito_ocorrenciaBeja 0.0842 0.3071 0.27 0.7840
descricao_distrito_ocorrenciaBraga -0.3662 0.2845 -1.29 0.1979
descricao_distrito_ocorrenciaBraganga -0.3190 0.2900 -1.10 0.2714
descricao_distrito_ocorrenciaCastelo Branco -0.5414 0.2958 -1.83 0.0672
descricao_distrito_ocorrenciaCoimbra 0.1239 0.2860 0.43 0.6648
descricao_distrito_ocorrenciaEvora 0.1176 0.2964 0.40 0.6916
descricao_distrito_ocorrenciaFaro -0.3315 0.2896 -1.14 0.2525
descricao_distrito_ocorrenciaGuarda 0.0640 0.2950 0.22 0.8282
descricao_distrito_ocorrenciaLeiria 0.1464 0.2877 0.51 0.6107
descricao_distrito_ocorrenciaLisboa -0.0573 0.2822 -0.20 0.8390
descricao_distrito_ocorrenciaMadeira -1.3036 0.4004 -3.26 0.0011
descricao_distrito_ocorrenciaPortalegre -0.2637 0.3194 -0.83 0.4090
descricao_distrito_ocorrenciaPorto -0.1259 0.2829 -0.45 0.6562
descricao_distrito_ocorrenciaSantarém -0.0081 0.2881 -0.03 0.9775
descricao_distrito_ocorrenciaSetiibal 0.0556 0.2837 0.20 0.8447
descricao_distrito_ocorrenciaViana do Castelo -0.3766 0.2899 -1.30 0.1938
descricao_distrito_ocorrenciaVila Real -0.4430 0.2951 -1.50 0.1333
descricao_distrito_ocorrenciaViseu -0.2087 0.2870 -0.73 0.4672
diabetes 0.3200 0.0346 9.25 0.0000
deficiencia_neurologica_cronica 0.5619 0.0812 6.92 0.0000
patologia_hepatica 0.9221 0.0970 9.50 0.0000
doenca_pulmonar_cronica 0.3959 0.0483 8.20 0.0000
insuficiencia_renal_aguda 1.1985 0.1774 6.75 0.0000
doenca_neurologica_ou_neuromuscular_cronica  0.3921 0.0751 522 0.0000
doencas_hematologicas_cronicas 0.3574 0.0811 4.41 0.0000
insuficiencia_cardiaca 0.4480 0.2039 2.20 0.0280
AIC 62656.07
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Tabela I.4: OR variaveis explicativas do modelo final da Regressdo Logistica referentes as
comorbilidades.

Intervalo Confianca

Variavel Odds-Ratio 2.5% 97.5%
idade_utente_a_data_validacao 1.12 1.12 1.12
sexo_utenteM 2.12 2.03 2.22
doenca_renal_cronical 2.13 1.94 2.34
neoplasial 1.82 1.66 2.00
descricao_distrito_ocorrenciaAveiro 0.85 0.48 1.48
descricao_distrito_ocorrenciaBeja 1.09 0.60 1.99
descricao_distrito_ocorrenciaBraga 0.69 0.40 1.21
descricao_distrito_ocorrenciaBraganga 0.73 0.41 1.28
descricao_distrito_ocorrenciaCastelo Branco 0.58 0.33 1.04
descricao_distrito_ocorrenciaCoimbra 1.13 0.65 1.98
descricao_distrito_ocorrenciaEvora 1.12 0.63 2.01
descricao_distrito_ocorrenciaFaro 0.72 0.41 1.27
descricao_distrito_ocorrenciaGuarda 1.07 0.60 1.90
descricao_distrito_ocorrenciaLeiria 1.16 0.66 2.03
descricao_distrito_ocorrenciaLisboa 0.94 0.54 1.64
descricao_distrito_ocorrenciaMadeira 0.27 0.12 0.60
descricao_distrito_ocorrenciaPortalegre 0.77 0.41 1.44
descricao_distrito_ocorrenciaPorto 0.88 0.51 1.53
descricao_distrito_ocorrenciaSantarém 0.99 0.56 1.74
descricao_distrito_ocorrenciaSetiibal 1.06 0.61 1.84
descricao_distrito_ocorrenciaViana do Castelo 0.69 0.39 1.21
descricao_distrito_ocorrenciaVila Real 0.64 0.36 1.14
descricao_distrito_ocorrenciaViseu 0.81 0.46 1.42
diabetes1 1.38 1.29 1.47
deficiencia_neurologica_cronical 1.75 1.50 2.06
patologia_hepatical 2.51 2.08 3.04
doenca_pulmonar_cronical 1.49 1.35 1.63
insuficiencia_renal_agudal 3.31 2.34 4.69
doenca_neurologica_ou_neuromuscular_cronical 1.48 1.28 1.71
doencas_hematologicas_cronicas1 1.43 1.22 1.68
insuficiencia_cardiacal 1.57 1.05 2.33
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I.1.2 Modelo Regressao Logistica com interagdes
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Tabela 1.5: Resultado da Regressdo Logistica com interagdes final com o stepwise, ajustado
na base de dados restrita das comorbilidades

Estimate  Std. Error  zvalue  Pr(>|z|)

(Intercept) -9.7059 1.5825 -6.13 0.0000
idade_utente_a_data_validacao 0.0875 0.0199 441 0.0000
sexo_utenteM 0.4887 0.1497 3.26 0.0011
doenca_renal_cronical 4.2981 0.3501 12.28 0.0000
neoplasial 2.8698 0.3309 8.67 0.0000
descricao_distrito_ocorrenciaAveiro -1.9999 1.6075 -1.24 0.2135
descricao_distrito_ocorrenciaBeja -0.8475 1.7215 -0.49 0.6225
descricao_distrito_ocorrenciaBraga -3.1200 1.6037 -1.95 0.0517
descricao_distrito_ocorrenciaBraganca -0.9575 1.6780 -0.57 0.5683
descricao_distrito_ocorrenciaCastelo Branco -2.9189 1.7222 -1.69 0.0901
descricao_distrito_ocorrenciaCoimbra -1.5653 1.6164 -0.97 0.3328
descricao_distrito_ocorrenciaEvora -1.6402 1.7092 -0.96 0.3373
descricao_distrito_ocorrenciaFaro -1.9290 1.6250 -1.19 0.2352
descricao_distrito_ocorrenciaGuarda -1.7886 1.7208 -1.04 0.2986
descricao_distrito_ocorrenciaLeiria -1.7257 1.6269 -1.06 0.2888
descricao_distrito_ocorrenciaLisboa -2.1995 1.5841 -1.39 0.1650
descricao_distrito_ocorrenciaMadeira -5.6066 2.6133 -2.15 0.0319
descricao_distrito_ocorrenciaPortalegre -2.3237 1.9106 -1.22 0.2239
descricao_distrito_ocorrenciaPorto -3.0429 1.5913 -1.91 0.0558
descricao_distrito_ocorrenciaSantarém -1.0011 1.6234 -0.62 0.5375
descricao_distrito_ocorrenciaSettbal -1.9954 1.5939 -1.25 0.2106
descricao_distrito_ocorrenciaViana do Castelo -2.4427 1.6656 -1.47 0.1425
descricao_distrito_ocorrenciaVila Real -2.8748 1.7076 -1.68 0.0923
descricao_distrito_ocorrenciaViseu -2.1937 1.6310 -1.34 0.1786
diabetes1 0.9622 0.2682 3.59 0.0003
deficiencia_neurologica_cronical 5.0196 0.5012 10.01 0.0000
patologia_hepatical 2.7067 0.5769 4.69 0.0000
doenca_pulmonar_cronical 2.3225 0.3675 6.32 0.0000
insuficiencia_renal_agudal 1.3476 0.2207 6.11 0.0000
doencas_hematologicas_cronicasl 2.4093 0.5464 441 0.0000
idade_utente_a_data_validacao:doenca_renal_cronical -0.0403 0.0042 -9.50 0.0000
idade_utente_a_data_validacao:deficiencia_neurologica_cronical -0.0532 0.0061 -8.78 0.0000
idade_utente_a_data_validacao:neoplasial -0.0273 0.0042 -6.46 0.0000
idade_utente_a_data_validacao:doenca_neurologica_ou_neuromuscular_cronical 0.0047 0.0009 5.30 0.0000
neoplasial:diabetes1 -0.4521 0.1088 -4.15 0.0000
idade_utente_a_data_validacao:doenca_pulmonar_cronical -0.0230 0.0046 -5.04 0.0000
doenca_renal_cronical:doenca_pulmonar_cronical -0.4043 0.1195 -3.38 0.0007
patologia_hepatical:doenca_neurologica_ou_neuromuscular_cronical -0.8600 0.4630 -1.86 0.0633
idade_utente_a_data_validacao:doencas_hematologicas_cronicasl -0.0237 0.0068 -3.50 0.0005
idade_utente_a_data_validacao:descricao_distrito_ocorrenciaAveiro 0.0233 0.0202 1.16 0.2478
idade_utente_a_data_validacao:descricao_distrito_ocorrenciaBeja 0.0118 0.0216 0.54 0.5861
idade_utente_a_data_validacao:descricao_distrito_ocorrenciaBraga 0.0348 0.0201 1.73 0.0834
idade_utente_a_data_validacao:descricao_distrito_ocorrenciaBraganga 0.0095 0.0209 0.46 0.6486
idade_utente_a_data_validacao:descricao_distrito_ocorrenciaCastelo Branco 0.0299 0.0214 1.40 0.1626
idade_utente_a_data_validacao:descricao_distrito_ocorrenciaCoimbra 0.0217 0.0203 1.07 0.2837
idade_utente_a_data_validacao:descricao_distrito_ocorrenciaEvora 0.0225 0.0213 1.06 0.2913
idade_utente_a_data_validacao:descricao_distrito_ocorrenciaFaro 0.0202 0.0204 0.99 0.3229
idade_utente_a_data_validacao:descricao_distrito_ocorrenciaGuarda 0.0236 0.0214 1.10 0.2709
idade_utente_a_data_validacao:descricao_distrito_ocorrencialLeiria 0.0239 0.0204 1.17 0.2424
idade_utente_a_data_validacao:descricao_distrito_ocorrenciaLisboa 0.0271 0.0199 1.36 0.1727
idade_utente_a_data_validacao:descricao_distrito_ocorrenciaMadeira 0.0549 0.0325 1.69 0.0908
idade_utente_a_data_validacao:descricao_distrito_ocorrenciaPortalegre 0.0261 0.0236 1.11 0.2689
idade_utente_a_data_validacao:descricao_distrito_ocorrenciaPorto 0.0369 0.0200 1.85 0.0645
idade_utente_a_data_validacao:descricao_distrito_ocorrenciaSantarém 0.0128 0.0204 0.63 0.5289
idade_utente_a_data_validacao:descricao_distrito_ocorrenciaSettibal 0.0260 0.0200 1.30 0.1940
idade_utente_a_data_validacao:descricao_distrito_ocorrenciaViana do Castelo 0.0263 0.0208 1.26 0.2072
idade_utente_a_data_validacao:descricao_distrito_ocorrenciaVila Real 0.0307 0.0213 1.44 0.1504
idade_utente_a_data_validacao:descricao_distrito_ocorrenciaViseu 0.0254 0.0204 1.24 0.2143
doenca_renal_cronical:neoplasial -0.4447 0.1364 -3.26 0.0011
doenca_renal_cronical:patologia_hepatical -0.6809 0.2276 -2.99 0.0028
diabetes1:doencas_hematologicas_cronicasl -0.4076 0.1736 -2.35 0.0189
doenca_renal_cronical:insuficiencia_renal_agudal -0.9093 0.3405 -2.67 0.0076
idade_utente_a_data_validacao:patologia_hepatical -0.0212 0.0079 -2.70 0.0069
doenca_pulmonar_cronical:insuficiencia_cardiacal 1.1042 0.4078 2.71 0.0068
doenca_pulmonar_cronical:vih_outras_imunodeficienciasl -1.2540 0.5747 -2.18 0.0291
doenca_renal_cronical:diabetesl -0.2025 0.0930 -2.18 0.0294
diabetes1:patologia_hepatical -0.4965 0.2027 -2.45 0.0143
idade_utente_a_data_validacao:diabetes1 -0.0069 0.0034 -2.07 0.0384
insuficiencia_renal_agudal:doenca_neurologica_ou_neuromuscular_cronical 0.8609 0.4504 191 0.0559
deficiencia_neurologica_cronical:patologia_hepatical -0.9113 0.5193 -1.75 0.0793
idade_utente_a_data_validacao:sexo_utenteM 0.0032 0.0018 1.72 0.0862
idade_utente_a_data_validacao:asmal -0.0020 0.0013 -1.60 0.1102
AIC 62273.98
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Tabela 1.6: Resultado da Regressdo Logistica com intera¢des sem a interagdo entre as
varidveis idade_utente_a_data_validacao e asma, ajustado na base de dados restrita das
comorbilidades

Estimate  Std. Error  zvalue  Pr(>|z|)

(Intercept) -9.7077 1.5821 -6.14 0.0000
idade_utente_a_data_validacao 0.0875 0.0199 4.41 0.0000
sexo_utenteM 0.4930 0.1497 3.29 0.0010
doenca_renal_cronical 4.2988 0.3501 12.28 0.0000
neoplasial 2.8694 0.3309 8.67 0.0000
descricao_distrito_ocorrenciaAveiro -2.0046 1.6071 -1.25 0.2123
descricao_distrito_ocorrenciaBeja -0.8507 1.7211 -0.49 0.6211
descricao_distrito_ocorrenciaBraga -3.1232 1.6033 -1.95 0.0514
descricao_distrito_ocorrenciaBraganga -0.9585 1.6776 -0.57 0.5678
descricao_distrito_ocorrenciaCastelo Branco -2.9246 1.7219 -1.70 0.0894
descricao_distrito_ocorrenciaCoimbra -1.5703 1.6160 -0.97 0.3312
descricao_distrito_ocorrenciaEvora -1.6454 1.7089 -0.96 0.3356
descricao_distrito_ocorrenciaFaro -1.9304 1.6246 -1.19 0.2347
descricao_distrito_ocorrenciaGuarda -1.7933 1.7205 -1.04 0.2973
descricao_distrito_ocorrenciaLeiria -1.7282 1.6265 -1.06 0.2880
descricao_distrito_ocorrenciaLisboa -2.2021 1.5837 -1.39 0.1644
descricao_distrito_ocorrenciaMadeira -5.6088 2.6138 -2.15 0.0319
descricao_distrito_ocorrenciaPortalegre -2.3266 1.9104 -1.22 0.2233
descricao_distrito_ocorrenciaPorto -3.0476 1.5908 -1.92 0.0554
descricao_distrito_ocorrenciaSantarém -1.0047 1.6230 -0.62 0.5359
descricao_distrito_ocorrenciaSettbal -1.9979 1.5935 -1.25 0.2099
descricao_distrito_ocorrenciaViana do Castelo -2.4489 1.6652 -1.47 0.1414
descricao_distrito_ocorrenciaVila Real -2.8801 1.7074 -1.69 0.0916
descricao_distrito_ocorrenciaViseu -2.1958 1.6306 -1.35 0.1781
diabetes1 0.9569 0.2682 3.57 0.0004
deficiencia_neurologica_cronical 5.0223 0.5012 10.02 0.0000
patologia_hepatical 2.7019 0.5769 4.68 0.0000
doenca_pulmonar_cronical 2.3193 0.3673 6.31 0.0000
insuficiencia_renal_agudal 1.3508 0.2206 6.12 0.0000
doencas_hematologicas_cronicas1 24118 0.5464 4.41 0.0000
idade_utente_a_data_validacao:doenca_renal_cronical -0.0403 0.0042 -9.50 0.0000
idade_utente_a_data_validacao:deficiencia_neurologica_cronical -0.0532 0.0061 -8.79 0.0000
idade_utente_a_data_validacao:neoplasial -0.0274 0.0042 -6.46 0.0000
idade_utente_a_data_validacao:doenca_neurologica_ou_neuromuscular_cronical 0.0047 0.0009 5.31 0.0000
neoplasial:diabetesl -0.4505 0.1088 -4.14 0.0000
idade_utente_a_data_validacao:doenca_pulmonar_cronical -0.0230 0.0046 -5.05 0.0000
doenca_renal_cronical:doenca_pulmonar_cronical -0.4018 0.1195 -3.36 0.0008
patologia_hepatical:doenca_neurologica_ou_neuromuscular_cronical -0.8623 0.4629 -1.86 0.0625
idade_utente_a_data_validacao:doencas_hematologicas_cronicasl -0.0238 0.0068 -3.51 0.0004
idade_utente_a_data_validacao:descricao_distrito_ocorrenciaAveiro 0.0234 0.0202 1.16 0.2468
idade_utente_a_data_validacao:descricao_distrito_ocorrenciaBeja 0.0118 0.0216 0.55 0.5850
idade_utente_a_data_validacao:descricao_distrito_ocorrenciaBraga 0.0349 0.0201 1.73 0.0831
idade_utente_a_data_validacao:descricao_distrito_ocorrenciaBraganca 0.0095 0.0209 0.46 0.6483
idade_utente_a_data_validacao:descricao_distrito_ocorrenciaCastelo Branco 0.0299 0.0214 1.40 0.1616
idade_utente_a_data_validacao:descricao_distrito_ocorrenciaCoimbra 0.0218 0.0203 1.07 0.2825
idade_utente_a_data_validacao:descricao_distrito_ocorrenciaEvora 0.0226 0.0213 1.06 0.2900
idade_utente_a_data_validacao:descricao_distrito_ocorrenciaFaro 0.0201 0.0204 0.99 0.3230
idade_utente_a_data_validacao:descricao_distrito_ocorrenciaGuarda 0.0236 0.0214 1.10 0.2701
idade_utente_a_data_validacao:descricao_distrito_ocorrenciaLeiria 0.0239 0.0204 1.17 0.2421
idade_utente_a_data_validacao:descricao_distrito_ocorrencialLisboa 0.0271 0.0199 1.36 0.1725
idade_utente_a_data_validacao:descricao_distrito_ocorrenciaMadeira 0.0549 0.0325 1.69 0.0910
idade_utente_a_data_validacao:descricao_distrito_ocorrenciaPortalegre 0.0262 0.0236 1.11 0.2683
idade_utente_a_data_validacao:descricao_distrito_ocorrenciaPorto 0.0370 0.0200 1.85 0.0642
idade_utente_a_data_validacao:descricao_distrito_ocorrenciaSantarém 0.0128 0.0204 0.63 0.5280
idade_utente_a_data_validacao:descricao_distrito_ocorrenciaSettibal 0.0260 0.0200 1.30 0.1938
idade_utente_a_data_validacao:descricao_distrito_ocorrenciaViana do Castelo 0.0263 0.0208 1.26 0.2060
idade_utente_a_data_validacao:descricao_distrito_ocorrenciaVila Real 0.0307 0.0213 1.44 0.1497
idade_utente_a_data_validacao:descricao_distrito_ocorrenciaViseu 0.0254 0.0204 1.24 0.2142
doenca_renal_cronical:neoplasial -0.4415 0.1363 -3.24 0.0012
doenca_renal_cronical:patologia_hepatical -0.6795 0.2275 -2.99 0.0028
diabetes1:doencas_hematologicas_cronicasl -0.4065 0.1736 -2.34 0.0192
doenca_renal_cronical:insuficiencia_renal_agudal -0.9108 0.3404 -2.68 0.0075
idade_utente_a_data_validacao:patologia_hepatical -0.0212 0.0079 -2.69 0.0071
doenca_pulmonar_cronical:insuficiencia_cardiacal 1.0978 0.4079 2.69 0.0071
doenca_pulmonar_cronical:vih_outras_imunodeficiencias1 -1.2473 0.5747 -2.17 0.0300
doenca_renal_cronical:diabetesl -0.2008 0.0930 -2.16 0.0308
diabetes1:patologia_hepatical -0.4970 0.2027 -2.45 0.0142
idade_utente_a_data_validacao:diabetesl -0.0069 0.0034 -2.06 0.0395
insuficiencia_renal_agudal:doenca_neurologica_ou_neuromuscular_cronical 0.8618 0.4504 191 0.0557
deficiencia_neurologica_cronical:patologia_hepatical -0.9096 0.5193 -1.75 0.0798
idade_utente_a_data_validacao:sexo_utenteM 0.0031 0.0018 1.70 0.0898
AIC 62274.62
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1.1.3 LASSO de Grupo (Group LASSO)

Tabela 1.7: Estimativas LASSO de Grupo.

Varidveis Explicativas Estimativas
(Intercept) -9.0456
idade_utente_a_data_validacao 0.1186
sexo_utenteM 0.7246
descricao_distrito_ocorrencia Aveiro 0.5726
descricao_distrito_ocorrenciaBeja 0.5489
descricao_distrito_ocorrenciaBraga 0.4461
descricao_distrito_ocorrenciaBraganga 0.6878
descricao_distrito_ocorrenciaCastelo Branco 0.3134
descricao_distrito_ocorrenciaCoimbra 0.7009
descricao_distrito_ocorrenciaEvora 0.8255
descricao_distrito_ocorrenciaFaro 0.4251
descricao_distrito_ocorrenciaGuarda 1.0191
descricao_distrito_ocorrenciaLeiria 0.7758
descricao_distrito_ocorrenciaLisboa 0.6465
descricao_distrito_ocorrenciaMadeira 0.1347
descricao_distrito_ocorrenciaPortalegre 0.2256
descricao_distrito_ocorrenciaPorto 0.5872
descricao_distrito_ocorrenciaSantarém 0.8445
descricao_distrito_ocorrenciaSetiibal 0.7401
descricao_distrito_ocorrenciaViana do Castelo 0.3281
descricao_distrito_ocorrenciaVila Real 0.2848
descricao_distrito_ocorrenciaViseu 0.6774
data_confirmadol -0.0003
neoplasia 0.9148
diabetes 0.4712
vih_outras_imunodeficiencias 0.06858
doenca_neurologica_ou_neuromuscular_cronica 0.8659
asma 0.0000
doenca_pulmonar_cronica 0.5348
patologia_hepatica 1.2764
doencas_hematologicas_cronicas 0.4931
doenca_renal_cronica 0.9273
deficiencia_neurologica_cronica 1.4453
insuficiencia_renal_aguda 1.7183
insuficiencia_cardiaca 0.2869
coagulopatia_de_consumo 0.0000
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I.1.4 Modelo Aditivo Generalizado (GAM)

Tabela I.8: Modelo inicial GAM ajustado a base de dados restrita dos comorbilidades.

Estimate Std. Error zvalue Pr(>|z|)

(Intercept) -11.41 0.29 -38.84 0.00
idade_utente_a_data_validacao 0.11 0.00 120.59 0.00
sexo_utenteM 0.75 0.02 33.13 0.00
descricao_distrito_ocorrenciaAveiro -0.23 0.29 -0.80 0.42
descricao_distrito_ocorrenciaBeja 0.07 0.31 0.21 0.83
descricao_distrito_ocorrenciaBraga -0.41 0.29 -1.45 0.15
descricao_distrito_ocorrenciaBraganga -0.36 0.29 -1.25 0.21
descricao_distrito_ocorrenciaCastelo_Branco -0.59 0.30 -1.99 0.05
descricao_distrito_ocorrenciaCoimbra 0.06 0.29 0.22 0.82
descricao_distrito_ocorrenciaEvora 0.08 0.30 0.28 0.78
descricao_distrito_ocorrenciaFaro -0.34 0.29 -1.16 0.25
descricao_distrito_ocorrenciaGuarda 0.03 0.30 0.10 0.92
descricao_distrito_ocorrenciaLeiria 0.10 0.29 0.33 0.74
descricao_distrito_ocorrenciaLisboa -0.07 0.28 -0.25 0.80
descricao_distrito_ocorrenciaMadeira -1.21 0.40 -3.00 0.00
descricao_distrito_ocorrenciaPortalegre -0.32 0.32 -0.99 0.32
descricao_distrito_ocorrenciaPorto -0.16 0.28 -0.58 0.56
descricao_distrito_ocorrenciaSantarém -0.04 0.29 -0.12 0.90
descricao_distrito_ocorrenciaSetiibal 0.03 0.28 0.10 0.92
descricao_distrito_ocorrenciaViana_do_Castelo -0.43 0.29 -1.47 0.14
descricao_distrito_ocorrenciaVila_Real -0.50 0.30 -1.70 0.09
descricao_distrito_ocorrenciaViseu -0.26 0.29 -0.91 0.36
s(data_confirmadol, df = 3) -0.00 0.00 -1.33 0.18
neoplasia 0.60 0.05 12.74 0.00
diabetes 0.32 0.03 9.21 0.00
vih_outras_imunodeficiencias 0.33 0.19 1.76 0.08
doenca_neurologica_ou_neuromuscular_cronica 0.40 0.08 5.31 0.00
asma -0.16 0.10 -1.57 0.12
doenca_pulmonar_cronica 0.40 0.05 8.27 0.00
patologia_hepatica 091 0.10 9.38 0.00
doencas_hematologicas_cronicas 0.35 0.08 4.30 0.00
doenca_renal_cronica 0.74 0.05 15.37 0.00
deficiencia_neurologica_cronica 0.57 0.08 7.00 0.00
insuficiencia_renal_aguda 1.17 0.18 6.49 0.00
insuficiencia_cardiaca 0.46 0.20 2.23 0.03
coagulopatia_de_consumo 0.02 0.61 0.04 0.97
AIC 62312.12
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Tabela 1.9: Modelo final GAM ajustado a base de dados restrita das comorbilidades.

Estimate Std. Error zvalue Pr(>|z|)

(Intercept) -11.20 0.29 -38.09 0.00
idade_utente_a_data_validacao, df = 3 0.11 0.00 108.39 0.00
sexo_utenteM 0.75 0.02 33.23 0.00
descricao_distrito_ocorrenciaAveiro -0.23 0.29 -0.81 0.42
descricao_distrito_ocorrenciaBeja 0.06 0.31 0.21 0.83
descricao_distrito_ocorrenciaBraga -0.41 0.29 -1.45 0.15
descricao_distrito_ocorrenciaBraganca -0.36 0.29 -1.25 0.21
descricao_distrito_ocorrenciaCastelo_Branco -0.59 0.30 -1.99 0.05
descricao_distrito_ocorrenciaCoimbra 0.06 0.29 0.22 0.83
descricao_distrito_ocorrenciaEvora 0.08 0.30 0.28 0.78
descricao_distrito_ocorrenciaFaro -0.34 0.29 -1.17 0.24
descricao_distrito_ocorrenciaGuarda 0.03 0.30 0.09 0.93
descricao_distrito_ocorrenciaLeiria 0.09 0.29 0.32 0.75
descricao_distrito_ocorrenciaLisboa -0.07 0.28 -0.25 0.80
descricao_distrito_ocorrenciaMadeira -1.21 0.40 -3.01 0.00
descricao_distrito_ocorrenciaPortalegre -0.32 0.32 -0.99 0.32
descricao_distrito_ocorrenciaPorto -0.17 0.28 -0.58 0.56
descricao_distrito_ocorrenciaSantarém -0.04 0.29 -0.13 0.90
descricao_distrito_ocorrenciaSetiibal 0.03 0.28 0.10 0.92
descricao_distrito_ocorrenciaViana_do_Castelo -0.43 0.29 -1.48 0.14
descricao_distrito_ocorrenciaVila_Real -0.51 0.30 -1.71 0.09
descricao_distrito_ocorrenciaViseu -0.26 0.29 -0.92 0.36
s(data_confirmadol, df = 3) -0.00 0.00 -1.35 0.18
neoplasia 0.60 0.05 12.79 0.00
diabetes 0.32 0.03 9.15 0.00
doenca_neurologica_ou_neuromuscular_cronica 0.41 0.08 5.34 0.00
doenca_pulmonar_cronica 0.40 0.05 8.21 0.00
patologia_hepatica 0.92 0.10 9.47 0.00
doencas_hematologicas_cronicas 0.35 0.08 4.34 0.00
doenca_renal_cronica 0.75 0.05 15.43 0.00
deficiencia_neurologica_cronica 0.57 0.08 7.01 0.00
insuficiencia_renal_aguda 1.18 0.18 6.66 0.00
insuficiencia_cardiaca 0.45 0.20 2.22 0.03
AIC 62311.62
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Tabela 1.10: Modelo GAM ajustado a base de dados balanceada das comorbilidades.

Estimate Std. Error zvalue Pr(>|z|)

(Intercept) -8.86 0.67 -13.17 0.00
idade_utente_a_data_validacao 0.12 0.00 68.74 0.00
sexo_utenteM 0.78 0.05 16.28 0.00
descricao_distrito_ocorrenciaAveiro 0.14 0.66 0.21 0.83
descricao_distrito_ocorrenciaBeja 0.39 0.70 0.55 0.58
descricao_distrito_ocorrenciaBraga -0.07 0.66 -0.11 091
descricao_distrito_ocorrenciaBraganga 0.31 0.68 0.46 0.65
descricao_distrito_ocorrenciaCastelo_Branco -0.31 0.68 -0.45 0.65
descricao_distrito_ocorrenciaCoimbra 0.36 0.67 0.54 0.59
descricao_distrito_ocorrenciaEvora 0.52 0.69 0.76 0.45
descricao_distrito_ocorrenciaFaro -0.00 0.67 -0.01 0.99
descricao_distrito_ocorrenciaGuarda 0.44 0.69 0.63 0.53
descricao_distrito_ocorrenciaLeiria 0.38 0.67 0.57 0.57
descricao_distrito_ocorrenciaLisboa 0.28 0.66 0.42 0.68
descricao_distrito_ocorrenciaMadeira -0.44 0.80 -0.55 0.58
descricao_distrito_ocorrenciaPortalegre -0.23 0.72 -0.32 0.75
descricao_distrito_ocorrenciaPorto 0.17 0.66 0.25 0.80
descricao_distrito_ocorrenciaSantarém 0.44 0.67 0.66 0.51
descricao_distrito_ocorrenciaSetiibal 0.38 0.66 0.57 0.57
descricao_distrito_ocorrenciaViana_do_Castelo -0.11 0.67 -0.17 0.87
descricao_distrito_ocorrenciaVila_Real -0.29 0.68 -0.42 0.67
descricao_distrito_ocorrenciaViseu 0.32 0.67 0.48 0.63
s(data_confirmadol, df = 3) -0.00 0.00 -1.55 0.12
neoplasia 0.99 0.12 8.14 0.00
diabetes 0.47 0.08 5.58 0.00
vih_outras_imunodeficiencias 0.24 0.34 0.70 0.48
doenca_neurologica_ou_neuromuscular_cronica 0.85 0.28 3.08 0.00
asma -0.04 0.19 -0.22 0.83
doenca_pulmonar_cronica 0.61 0.13 4.56 0.00
patologia_hepatica 1.70 0.27 6.24 0.00
doencas_hematologicas_cronicas 0.51 0.24 212 0.03
doenca_renal_cronica 1.01 0.15 6.85 0.00
deficiencia_neurologica_cronica 1.61 0.31 513 0.00
insuficiencia_renal_aguda 2.77 1.10 2.53 0.01
insuficiencia_cardiaca 0.58 0.82 0.70 0.48
coagulopatia_de_consumo 6.16 39.35 0.16 0.88
AIC 12158.43
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Tabela I.11: OR variaveis explicativas referentes as comorbilidades com efeitos paramétri-
cos do modelo modelo GAM final ajustado a base de dados restrita das comorbilidades.

Intervalo Confianga

Variavel Odds-Ratio 2.5% 97.5%
idade_utente_a_data_validacao 1.12 1.11
1.12

sexo_utenteM 2.12 2.03 2.22
descricao_distrito_ocorrenciaAveiro 0.79 0.45 1.39
descricao_distrito_ocorrenciaBeja 1.07 0.58 1.95
descricao_distrito_ocorrenciaBraga 0.66 0.38 1.16
descricao_distrito_ocorrenciaBraganga 0.69 0.39 1.23
descricao_distrito_ocorrenciaCastelo_Branco 0.55 0.31 0.99
descricao_distrito_ocorrenciaCoimbra 1.06 0.61 1.87
descricao_distrito_ocorrenciaEvora 1.09 0.61 1.95
descricao_distrito_ocorrenciaFaro 0.71 0.40 1.26
descricao_distrito_ocorrenciaGuarda 1.03 0.58 1.84
descricao_distrito_ocorrenciaLeiria 1.10 0.62 1.93
descricao_distrito_ocorrenciaLisboa 0.93 0.53 1.62
descricao_distrito_ocorrenciaMadeira 0.30 0.14 0.65
descricao_distrito_ocorrenciaPortalegre 0.73 0.39 1.37
descricao_distrito_ocorrenciaPorto 0.85 0.49 1.48
descricao_distrito_ocorrenciaSantarém 0.96 0.55 1.70
descricao_distrito_ocorrenciaSetiibal 1.03 0.59 1.80
descricao_distrito_ocorrenciaViana_do_Castelo 0.65 0.37 1.15
descricao_distrito_ocorrenciaVila_Real 0.60 0.34 1.08
descricao_distrito_ocorrenciaViseu 0.77 0.44 1.35
neoplasia 1.82 1.66 2.00
diabetes 1.37 1.28 1.47
doenca_neurologica_ou_neuromuscular_cronica 1.50 1.29 1.74
doenca_pulmonar_cronica 1.49 1.35 1.63
patologia_hepatica 2.51 2.08 3.04
doencas_hematologicas_cronicas 1.42 1.21 1.67
doenca_renal_cronica 2.11 1.92 2.32
deficiencia_neurologica_cronica 1.77 1.51 2.08
insuficiencia_renal_aguda 3.26 2.30 4.62
insuficiencia_cardiaca 1.57 1.05 2.34
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I.1.5 Arvore de Classificacio-Dados Balanceados
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1.1.5.1 Descri¢io dos resultados da Arvore de Classificacio

Através da observagdo da Arvore de Classificagdo representada na Figura I.1, pode-se

observar que a varidvel explicativa idade_utente_a_data_uvalidacao é das varidveis explicativas

mais vezes utilizadas para o processo da divisdo bindria de um né, pelo que, se pode

afirmar que esta é uma varidvel bastante importante para explicar o falecimento de um

individuo que tenha testado positivo a COVID-19, como se vird de seguida. Através da

andlise da Figura 1.1, podem-se observar que:

Se um individuo tiver mais de 77 anos, entdo a Arvore de Classificagdo indica-nos

prognostico morte;

Se um individuo tiver 65 anos ou mais e menos de 77 anos e se tiver 68 ou mais anos,

entdo a Arvore de Classificagao indica-nos prognéstico morte;

Se um individuo tiver 65 anos ou mais e menos de 77 anos, se tiver menos 68 e se
o seu sexo for o masculino, entdo a Arvore de Classificagdo indica-nos prognoéstico

morte;

Se um individuo tiver 65 anos ou mais e menos de 77 anos, se tiver menos 68, se o
seu sexo for o feminino e apresentar a comorbilidade neoplasia, entdo a Arvore de

Classificagdo indica-nos prognostico morte;

Se um individuo tiver 65 anos ou mais e menos de 77 anos, se tiver menos 68, se
o seu sexo for o feminino, ndo apresentar a comorbilidade neoplasia e apresentar
a comorbilidade doenga renal crénica, entdao a Arvore de Classificagdo indica-nos

prognostico morte;

Se um individuo tiver 65 anos ou mais e menos de 77 anos, se tiver menos 68, se o
seu sexo for o feminino, ndo apresentar a comorbilidade neoplasia e ndo apresentar
a comorbilidade doenga renal crénica, entdao a Arvore de Classificagdo indica-nos

prognostico sebrevivéncia;

Se um individuo tiver menos 65 anos, se tiver menos de 55 anos e nao apresentar
a comorbilidade doencga renal crénica, entdo a Arvore de Classificagdo indica-nos

prognostico sobreviveu;

Se um individuo tiver menos 65 anos, se tiver menos de 55 anos, se apresentar a
comorbilidade doenca renal crénica e se tiver 42 ou mais anos, entdao a Arvore de

Classificagao indica-nos prognéstico morte;

Se um individuo tiver menos 65 anos, se tiver menos de 55 anos, se apresentar a
comorbilidade doencga renal crénica e se tiver menos 42 anos, entdo a Arvore de

Classificagdo indica-nos prognoéstico sobreviveu;
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¢ Se um individuo tiver menos 65 anos, se tiver 55 ou mais anos, se o seu sexo for o
feminino e apresentar a comorbilidade doenga hematolégica crénica, entdo a Arvore

de Classifica¢do indica-nos progndstico morte;

¢ Se um individuo tiver menos 65 anos, se tiver 55 ou mais anos, se o seu sexo for o
feminino, ndo apresentar a comorbilidade doenga hematolégica crénica e apresentar
a doenga renal crénica, entdo a Arvore de Classificagdo indica-nos progndstico morte;

¢ Se um individuo tiver menos 65 anos, se tiver 55 ou mais anos, se 0 seu sexo
for o feminino, ndo apresentar a comorbilidade doenca hematolégica crénica e
ndo apresentar a doenca renal crénica, entdo a Arvore de Classificacdo indica-nos

prognostico sobreviveu;

¢ Se um individuo tiver menos 65 anos, se tiver 55 ou mais anos, se o seu sexo for o
masculino e apresentar a comorbilidade neoplasia, entdo a Arvore de Classificagdo

indica-nos prognéstico morte;

¢ Se um individuo tiver menos 65 anos, se tiver 55 ou mais anos, se o seu sexo for
o masculino, ndo apresentar a comorbilidade neoplasia, se tiver menos de 59 anos
e apresentar a comorbilidade patologia hepética, entdo a Arvore de Classificagdo

indica-nos progndstico morte;

¢ Se um individuo tiver menos 65 anos, se tiver 55 ou mais anos, se o seu sexo for o
masculino, ndo apresentar a comorbilidade neoplasia, se tiver menos de 59 anos e
ndo apresentar a comorbilidade patologia hepatica, entdo a Arvore de Classificagdo

indica-nos prognéstico sobreviveu;

¢ Se um individuo tiver menos 65 anos, se tiver 55 ou mais anos, se o seu sexo for o
masculino, ndo apresentar a comorbilidade neoplasia, se tiver 59 ou mais anos e se
apresentar a comorbilidade doenga renal crénica, entdo a Arvore de Classificacao

indica-nos prognéstico morte;

¢ Se um individuo tiver menos 65 anos, se tiver 55 ou mais anos, se o seu sexo for o
masculino, ndo apresentar a comorbilidade neoplasia, se tiver 59 ou mais anos, se ndo
apresentar a comorbilidade doenca renal crénica e se apresentar a comorbilidade
doenca pulmonar crénica, entdo a Arvore de Classificagio indica-nos prognéstico

morte;

¢ Se um individuo tiver menos 65 anos, se tiver 55 ou mais anos, se o seu sexo for o
masculino, ndo apresentar a comorbilidade neoplasia, se tiver 59 ou mais anos, se nao
apresentar a comorbilidade doenca renal crénica e se ndo apresentar a comorbilidade
doenga pulmonar crénica, entdo a Arvore de Classificacao indica-nos prognéstico

sobreviveu;
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I.2 Dados Sintomas

I.2.1 Regressdo Logistica - Dados Desequilibrados
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Tabela 1.12: Resultado da Regressdo Logistica com o método stepwise na base de dados
restrita dos sintomas.

Estimate Std. Error zvalue Pr(>|z|)

(Intercept) -10.9834 0.2951 -37.22  0.0000
idade_utente_a_data_validacao 0.1023 0.0009 108.39  0.0000
dispneia 1.1796 0.0302 39.08 0.0000
sexo_utente 0.7009 0.0232 30.21 0.0000
radiografia_pulmonar_com_alteracoes 0.6330 0.0401 15.80  0.0000
mialgias -0.5272 0.0432 -12.21  0.0000
descricao_distrito_ocorrenciaAveiro -0.1591 0.2879 -0.55 0.5805
descricao_distrito_ocorrenciaBeja 0.1248 0.3105 0.40 0.6877
descricao_distrito_ocorrenciaBraga -0.3614 0.2871 -1.26 0.2081
descricao_distrito_ocorrenciaBraganga -0.1226 0.2926 -0.42 0.6752
descricao_distrito_ocorrenciaCastelo Branco -0.4227 0.2988 -1.41 0.1571
descricao_distrito_ocorrenciaCoimbra 0.0070 0.2888 0.02 0.9807
descricao_distrito_ocorrenciaEvora 0.2611 0.2991 0.87 0.3827
descricao_distrito_ocorrenciaFaro -0.1464 0.2923 -0.50 0.6166
descricao_distrito_ocorrenciaGuarda -0.1555 0.2986 -0.52 0.6024
descricao_distrito_ocorrenciaLeiria 0.2165 0.2905 0.75 0.4561
descricao_distrito_ocorrenciaLisboa 0.0139 0.2848 0.05 0.9610
descricao_distrito_ocorrenciaMadeira -1.1970 0.4048 -2.96 0.0031
descricao_distrito_ocorrenciaPortalegre -0.1460 0.3224 -0.45 0.6506
descricao_distrito_ocorrenciaPorto -0.0741 0.2855 -0.26 0.7953
descricao_distrito_ocorrenciaSantarém 0.0465 0.2909 0.16 0.8730
descricao_distrito_ocorrenciaSetiibal 0.0911 0.2863 0.32 0.7502
descricao_distrito_ocorrenciaViana do Castelo  -0.3164 0.2927 -1.08 0.2796
descricao_distrito_ocorrenciaVila Real -0.4561 0.2983 -1.53 0.1263
descricao_distrito_ocorrenciaViseu -0.2502 0.2898 -0.86 0.3879
historia_de_febre_ou_calafrios 0.4098 0.0287 14.27  0.0000
coriza -0.6020 0.0686 -8.77 0.0000
cefaleia -0.5008 0.0554 -9.05 0.0000
tosse_seca_ou_produtiva -0.2180 0.0284 -7.67 0.0000
taquicardia 0.4988 0.0914 5.46 0.0000
coma 1.3276 0.2341 5.67 0.0000
odinofagia -0.3985 0.0765 -5.21 0.0000
irritabilidade_confusao 0.3138 0.0838 3.74 0.0002
fraqueza_geral_ou_astenia 0.1232 0.0335 3.67 0.0002
dor_no_peito -0.2143 0.0687 -3.12 0.0018
pneumonia 0.1829 0.0584 3.13 0.0017
nauseas_vomitos -0.1433 0.0585 -2.45 0.0143
auscultacao_pulmonar_anomala -0.1327 0.0615 -2.16 0.0309
artralgia 0.2169 0.1022 212 0.0338
AIC 59562.97
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Tabela I.13: OR varidveis explicativas do modelo final da Regressdo Logistica referentes
aos sintomas.

Intervalo Confianca

Varidvel Odds-Ratio 2.5% 97.5%
idade_utente_a_data_validacao 1.11 1.11 1.11
dispneial 3.25 3.07 3.45
sexo_utenteM 2.02 1.93 2.11
radiografia_pulmonar_com_alteracoes1 1.88 1.74 2.04
mialgias] 0.59 0.54 0.64
descricao_distrito_ocorrenciaAveiro 0.85 0.49 1.50
descricao_distrito_ocorrenciaBeja 1.13 0.62 2.08
descricao_distrito_ocorrenciaBraga 0.70 0.40 1.22
descricao_distrito_ocorrenciaBraganga 0.88 0.50 1.57
descricao_distrito_ocorrenciaCastelo_Branco 0.66 0.36 1.18
descricao_distrito_ocorrenciaCoimbra 1.01 0.57 1.77
descricao_distrito_ocorrenciaEvora 1.30 0.72 2.33
descricao_distrito_ocorrenciaFaro 0.86 0.49 1.53
descricao_distrito_ocorrenciaGuarda 0.86 0.48 1.54
descricao_distrito_ocorrencialeiria 1.24 0.70 2.19
descricao_distrito_ocorrenciaLisboa 1.01 0.58 1.77
descricao_distrito_ocorrenciaMadeira 0.30 0.14 0.67
descricao_distrito_ocorrenciaPortalegre 0.86 0.46 1.63
descricao_distrito_ocorrenciaPorto 0.93 0.53 1.63
descricao_distrito_ocorrenciaSantarém 1.05 0.59 1.85
descricao_distrito_ocorrenciaSetiibal 1.10 0.63 1.92
descricao_distrito_ocorrenciaViana_do_Castelo 0.73 0.41 1.29
descricao_distrito_ocorrenciaVila_Real 0.63 0.35 1.14
descricao_distrito_ocorrenciaViseu 0.78 0.44 1.37
historia_de_febre_ou_calafrios1 1.51 1.42 1.59
corizal 0.55 0.48 0.63
cefaleial 0.61 0.54 0.68
tosse_seca_ou_produtival 0.80 0.76 0.85
taquicardial 1.65 1.38 1.97
comal 3.77 2.38 5.97
odinofagial 0.67 0.58 0.78
irritabilidade_confusaol 1.37 1.16 1.61
fraqueza_geral_ou_astenial 1.13 1.06 1.21
dor_no_peitol 0.81 0.71 0.92
pneumonial 1.20 1.07 1.35
nauseas_vomitos1 0.87 0.77 0.97
auscultacao_pulmonar_anomalal 0.88 0.78 0.99
artralgial 1.24 1.02 1.52

233



ANEXOI. ANEXO1

I.2.2 Regressdo Logistica com intera¢des - Dados Desequilibrados

Tabela I.14: Regressdo Logistica com intera¢des com o método do stepwise, modelo final.

Estimate  Std. Error  zvalue  Pr(>|z|)

(Intercept) -10.6728 1.7008 -6.28 0.0000
idade_utente_a_data_validacao 0.0982 0.0213 4.60 0.0000
dispneia 3.5067 0.2058 17.04 0.0000
sexo_utenteM 0.3604 0.1522 2.37 0.0179
radiografia_pulmonar_com_alteracoes 2.4019 0.2634 9.12 0.0000
mialgias -1.5477 0.2660 -5.82 0.0000
descricao_distrito_ocorrenciaAveiro -0.1928 1.7234 -0.11 0.9109
descricao_distrito_ocorrenciaBeja 0.9488 1.8351 0.52 0.6051
descricao_distrito_ocorrenciaBraga -1.3925 1.7199 -0.81 0.4182
descricao_distrito_ocorrenciaBraganga 0.0875 1.7927 0.05 0.9611
descricao_distrito_ocorrenciaCastelo Branco -1.0593 1.8336 -0.58 0.5634
descricao_distrito_ocorrenciaCoimbra -0.0537 1.7322 -0.03 0.9753
descricao_distrito_ocorrenciaEvora -0.2522 1.8235 -0.14 0.8900
descricao_distrito_ocorrenciaFaro 0.1172 1.7393 0.07 0.9463
descricao_distrito_ocorrenciaGuarda -0.1989 1.8410 -0.11 0.9140
descricao_distrito_ocorrenciaLeiria 0.2563 1.7422 0.15 0.8830
descricao_distrito_ocorrenciaLisboa -0.3414 1.7010 -0.20 0.8409
descricao_distrito_ocorrenciaMadeira -3.4127 2.7178 -1.26 0.2092
descricao_distrito_ocorrenciaPortalegre -1.0069 2.0144 -0.50 0.6172
descricao_distrito_ocorrenciaPorto -1.1879 1.7080 -0.70 0.4867
descricao_distrito_ocorrenciaSantarém 0.7597 1.7392 0.44 0.6623
descricao_distrito_ocorrenciaSetiibal -0.3199 1.7103 -0.19 0.8516
descricao_distrito_ocorrenciaViana do Castelo -0.8152 1.7813 -0.46 0.6472
descricao_distrito_ocorrenciaVila Real -0.5983 1.8153 -0.33 0.7417
descricao_distrito_ocorrenciaViseu -0.7396 1.7479 -0.42 0.6722
historia_de_febre_ou_calafrios 0.5567 0.0432 12.88 0.0000
coriza -2.6924 0.4759 -5.66 0.0000
cefaleia -1.2713 0.3198 -3.98 0.0001
tosse_seca_ou_produtiva -0.7429 0.1898 -3.91 0.0001
taquicardia 1.3562 0.5349 2.54 0.0112
coma 1.2550 0.2266 5.54 0.0000
odinofagia -0.5546 0.1087 -5.10 0.0000
irritabilidade_confusao 2.9832 0.6497 4.59 0.0000
dor_no_peito -0.6325 0.4364 -1.45 0.1472
pneumonia 1.2330 0.1195 10.32 0.0000
nauseas_vomitos -0.1426 0.0841 -1.70 0.0900
fraqueza_geral_ou_astenia 0.0832 0.0359 2.32 0.0205
artralgia -2.3067 0.8069 -2.86 0.0043
idade_utente_a_data_validacao:dispneia -0.0258 0.0025 -10.36 0.0000
dispneia:historia_de_febre_ou_calafrios -0.4541 0.0598 -7.60 0.0000
dispneia:radiografia_pulmonar_com_alteracoes -0.3755 0.0775 -4.84 0.0000
1da467ute.ntefafdutafvalzdacuo, 0.0174 0.0031 5.61 0.0000
radiografia_pulmonar_com_alteracoes

idade_utente_a_data_validacao:mialgias 0.0129 0.0034 3.75 0.0002
idade_utente_a_data_validacao:coriza 0.0249 0.0059 4.18 0.0000
radiografia_pulmonar_com_alteracoes:cefaleia 0.4625 0.1338 3.46 0.0005
cefaleia:odinofagia 0.5892 0.1752 3.36 0.0008
idade_utente_a_data_validacao:irritabilidade_confusao -0.0312 0.0077 -4.08 0.0000
historia_de_febre_ou_calafrios:tosse_seca_ou_produtiva 0.1981 0.0572 3.46 0.0005
radiografia_pulmonar_com_alteracoes:

historia_de_febre_ou_calafrios -01370 0.0734 -1.86 0.0622
radiografia_pulmonar_com_alteracoes:irritabilidade_confusao -0.3995 0.1582 -2.52 0.0116
radiografia_pulmonar_com_alteracoes:pneumonia -0.7561 0.1084 -6.98 0.0000
dispneia:pneumonia -0.5174 0.1081 -4.78 0.0000
tosse_seca_ou_produtiva:taquicardia 0.4032 0.1718 2.35 0.0189
coriza:cefaleia 0.4583 0.1761 2.60 0.0093
idade_utente_a_data_validacao:tosse_seca_ou_produtiva 0.0050 0.0023 2.15 0.0317
historia_de_febre_ou_calafrios:pneumonia -0.2656 0.1004 -2.65 0.0081
tosse_seca_ou_produtiva:irritabilidade_confusao 0.4284 0.1569 2.73 0.0063
radiografia_pulmonar_com_alteracoes:dor_no_peito -0.2693 0.1441 -1.87 0.0616
radiografia_pulmonar_com_alteracoes:odinofagia 0.5401 0.1977 2.73 0.0063
coriza:fraqueza_geral_ou_astenia 0.3291 0.1425 2.31 0.0209
idade_utente_a_data_validacao:taquicardia -0.0137 0.0065 -2.10 0.0353
idade_utente_a_data_validacao:sexo_utenteM 0.0039 0.0019 2.09 0.0368
historia_de_febre_ou_calafrios:nauseas_vomitos -0.2415 0.1153 -2.09 0.0362
cefaleia:nauseas_vomitos 0.3544 0.1589 2.23 0.0257
dispneia:dor_no_peito -0.2953 0.1462 -2.02 0.0434
idade_utente_a_data_validacao:cefaleia 0.0069 0.0042 1.65 0.0983
cefaleia:irritabilidade_confusao -0.7238 0.3611 -2.00 0.0450
irritabilidade_confusao:nauseas_vomitos 0.5055 0.2455 2.06 0.0395
irritabilidade_confusao:dor_no_peito -0.7223 0.3976 -1.82 0.0693
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Tabela 1.15: Regressdo Logistica com interagdes com o método do stepwise, modelo final.

Estimate  Std. Error  zvalue  Pr(>|z|)

mialgias:artralgia 1.1578 0.2714 4.27 0.0000
taquicardia:artralgia 1.1998 0.4827 2.49 0.0129
idade_utente_a_data_validacao:artralgia 0.0204 0.0095 2.16 0.0309
idade_utente_a_data_validacao:descricao_distrito_ocorrenciaAveiro 0.0005 0.0216 0.02 0.9832
idade_utente_a_data_validacao:descricao_distrito_ocorrenciaBeja -0.0106 0.0231 -0.46 0.6462
idade_utente_a_data_validacao:descricao_distrito_ocorrenciaBraga 0.0131 0.0216 0.61 0.5448
idade_utente_a_data_validacao:descricao_distrito_ocorrenciaBraganca -0.0020 0.0223 -0.09 0.9286
idade_utente_a_data_validacao:descricao_distrito_ocorrenciaCastelo Branco 0.0081 0.0228 0.36 0.7209
idade_utente_a_data_validacao:descricao_distrito_ocorrenciaCoimbra 0.0011 0.0217 0.05 0.9594
idade_utente_a_data_validacao:descricao_distrito_ocorrenciaEvora 0.0066 0.0228 0.29 0.7730
idade_utente_a_data_validacao:descricao_distrito_ocorrenciaFaro -0.0030 0.0218 -0.14 0.8902
idade_utente_a_data_validacao:descricao_distrito_ocorrenciaGuarda 0.0010 0.0229 0.04 0.9660
idade_utente_a_data_validacao:descricao_distrito_ocorrenciaLeiria -0.0002 0.0218 -0.01 0.9913
idade_utente_a_data_validacao:descricao_distrito_ocorrenciaLisboa 0.0046 0.0214 0.22 0.8293
idade_utente_a_data_validacao:descricao_distrito_ocorrenciaMadeira 0.0288 0.0338 0.85 0.3937
idade_utente_a_data_validacao:descricao_distrito_ocorrenciaPortalegre 0.0109 0.0249 0.44 0.6621
idade_utente_a_data_validacao:descricao_distrito_ocorrenciaPorto 0.0142 0.0214 0.66 0.5089
idade_utente_a_data_validacao:descricao_distrito_ocorrenciaSantarém -0.0085 0.0218 -0.39 0.6960
idade_utente_a_data_validacao:descricao_distrito_ocorrenciaSetiibal 0.0053 0.0215 0.25 0.8043
idade_utente_a_data_validacao:descricao_distrito_ocorrenciaViana do Castelo 0.0065 0.0223 0.29 0.7702
idade_utente_a_data_validacao:descricao_distrito_ocorrenciaVila Real 0.0023 0.0227 0.10 0.9179
idade_utente_a_data_validacao:descricao_distrito_ocorrenciaViseu 0.0064 0.0219 0.29 0.7692
pneumonia:fraqueza_geral_ou_astenia -0.1750 0.0980 -1.79 0.0741
idade_utente_a_data_validacao:dor_no_peito 0.0084 0.0055 1.52 0.1274
cefaleia:pneumonia 0.3021 0.1963 1.54 0.1237
dispneia:odinofagia -0.2505 0.1736 -1.44 0.1492
AIC 58936.97
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Tabela 1.16: Regressao Logistica com interacdes modelo final, base de dados restrita dos
sintomas.

Estimate  Std.Error  zvalue  Pr(>|z|)

(Intercept) -10.6491 1.6976 -6.27 0.0000
idade_utente_a_data_validacao 0.0979 0.0213 4.59 0.0000
dispneia 3.4413 0.2033 16.92 0.0000
sexo_utenteM 0.3617 0.1521 2.38 0.0174
radiografia_pulmonar_com_alteracoes 2.4156 0.2631 9.18 0.0000
mialgias -1.5594 0.2659 -5.86 0.0000
historia_de_febre_ou_calafrios 0.5624 0.0431 13.05 0.0000
descricao_distrito_ocorrenciaAveiro -0.2218 1.7203 -0.13 0.8974
descricao_distrito_ocorrenciaBeja 0.9209 1.8317 0.50 0.6152
descricao_distrito_ocorrenciaBraga -1.4109 1.7168 -0.82 0.4112
descricao_distrito_ocorrenciaBraganga 0.0690 1.7896 0.04 0.9692
descricao_distrito_ocorrenciaCastelo Branco -1.0823 1.8306 -0.59 0.5544
descricao_distrito_ocorrenciaCoimbra -0.0700 1.7290 -0.04 0.9677
descricao_distrito_ocorrenciaEvora -0.2695 1.8203 -0.15 0.8823
descricao_distrito_ocorrenciaFaro 0.0944 1.7362 0.05 0.9567
descricao_distrito_ocorrenciaGuarda -0.2062 1.8377 -0.11 0.9107
descricao_distrito_ocorrenciaLeiria 0.2282 1.7390 0.13 0.8956
descricao_distrito_ocorrenciaLisboa -0.3648 1.6978 -0.21 0.8299
descricao_distrito_ocorrenciaMadeira -3.4411 2.7132 -1.27 0.2047
descricao_distrito_ocorrenciaPortalegre -1.0283 2.0116 -0.51 0.6092
descricao_distrito_ocorrenciaPorto -1.2109 1.7048 -0.71 0.4776
descricao_distrito_ocorrenciaSantarém 0.7331 1.7361 0.42 0.6728
descricao_distrito_ocorrenciaSetubal -0.3428 1.7072 -0.20 0.8409
descricao_distrito_ocorrenciaViana do Castelo -0.8377 1.7782 -0.47 0.6376
descricao_distrito_ocorrenciaVila Real -0.6194 1.8124 -0.34 0.7325
descricao_distrito_ocorrenciaViseu -0.7622 1.7447 -0.44 0.6622
coriza -2.7075 0.4762 -5.69 0.0000
cefaleia -1.2804 0.3191 -4.01 0.0001
tosse_seca_ou_produtiva -0.7496 0.1893 -3.96 0.0001
taquicardia 1.3813 0.5344 2.58 0.0098
coma 1.2548 0.2266 5.54 0.0000
odinofagia -0.6177 0.1011 -6.11 0.0000
irritabilidade_confusao 2.9799 0.6510 4.58 0.0000
pneumonia 1.2113 0.1184 10.23 0.0000
nauseas_vomitos -0.1393 0.0841 -1.66 0.0977
fraqueza_geral_ou_astenia 0.0623 0.0339 1.84 0.0663
artralgia -2.3236 0.8062 -2.88 0.0040
idade_utente_a_data_validacao:dispneia -0.0250 0.0025 -10.16 0.0000
dispneia:historia_de_febre_ou_calafrios -0.4589 0.0597 -7.68 0.0000
dispneia:radiografia_pulmonar_com_alteracoes -0.3775 0.0774 -4.88 0.0000
idade_utente_a_data_validacao:radiografia_pulmonar_com_alteracoes -0.0175 0.0031 -5.65 0.0000
idade_utente_a_data_validacao:mialgias 0.0131 0.0034 3.80 0.0001
idade_utente_a_data_validacao:coriza 0.0250 0.0059 4.21 0.0000
radiografia_pulmonar_com_alteracoes:cefaleia 0.5297 0.1235 4.29 0.0000
cefaleia:odinofagia 0.5731 0.1751 3.27 0.0011
idade_utente_a_data_validacao:irritabilidade_confusao -0.0312 0.0077 -4.07 0.0000
historia_de_febre_ou_calafrios:tosse_seca_ou_produtiva 0.1964 0.0572 3.43 0.0006
radiografia_pulmonar_com_alteracoes:historia_de_febre_ou_calafrios -0.1406 0.0734 -1.92 0.0553
radiografia_pulmonar_com_alteracoes:irritabilidade_confusao -0.4291 0.1577 -2.72 0.0065
radiografia_pulmonar_com_alteracoes:pneumonia -0.7794 0.1066 -7.31 0.0000
dispneia:pneumonia -0.5267 0.1082 -4.87 0.0000
tosse_seca_ou_produtiva:taquicardia 0.3967 0.1717 231 0.0209
coriza:cefaleia 0.4483 0.1762 2.54 0.0110
idade_utente_a_data_validacao:tosse_seca_ou_produtiva 0.0051 0.0023 2.21 0.0274
historia_de_febre_ou_calafrios:pneumonia -0.2608 0.1003 -2.60 0.0093
tosse_seca_ou_produtiva:irritabilidade_confusao 0.4190 0.1571 2.67 0.0077
radiografia_pulmonar_com_alteracoes:dor_no_peito -0.2732 0.1381 -1.98 0.0478
radiografia_pulmonar_com_alteracoes:odinofagia 0.4385 0.1832 2.39 0.0167
coriza:fraqueza_geral_ou_astenia 0.3305 0.1426 2.32 0.0205
idade_utente_a_data_validacao:taquicardia -0.0140 0.0065 -2.16 0.0305
idade_utente_a_data_validacao:sexo_utenteM 0.0039 0.0019 2.08 0.0373
historia_de_febre_ou_calafrios:nauseas_vomitos -0.2468 0.1153 -2.14 0.0323
cefaleia:nauseas_vomitos 0.3434 0.1588 2.16 0.0305
dispneia:dor_no_peito -0.2964 0.0966 -3.07 0.0021
idade_utente_a_data_validacao:cefaleia 0.0072 0.0042 1.73 0.0841
cefaleia:irritabilidade_confusao -0.6506 0.3557 -1.83 0.0674
irritabilidade_confusao:nauseas_vomitos 0.4965 0.2458 2.02 0.0434
irritabilidade_confusao:dor_no_peito -0.6698 0.3929 -1.70 0.0883
mialgias:artralgia 1.1502 0.2716 424 0.0000

236



[.2. DADOS SINTOMAS

Tabela I.17: Regressao Logistica com interagdes modelo final, base de dados restrita dos
sintomas.

Estimate  Std. Error  zvalue  Pr(>|z|)

idade_utente_a_data_validacao:descricao_distrito_ocorrenciaAveiro 0.0008 0.0216 0.04 0.9709
idade_utente_a_data_validacao:descricao_distrito_ocorrenciaBeja -0.0103 0.0230 -0.45 0.6558
idade_utente_a_data_validacao:descricao_distrito_ocorrenciaBraga 0.0133 0.0216 0.62 0.5381
idade_utente_a_data_validacao:descricao_distrito_ocorrenciaBraganca -0.0018 0.0223 -0.08 0.9358
idade_utente_a_data_validacao:descricao_distrito_ocorrenciaCastelo Branco 0.0084 0.0228 0.37 0.7128
idade_utente_a_data_validacao:descricao_distrito_ocorrenciaCoimbra 0.0013 0.0217 0.06 0.9529
idade_utente_a_data_validacao:descricao_distrito_ocorrenciaEvora 0.0068 0.0227 0.30 0.7657
idade_utente_a_data_validacao:descricao_distrito_ocorrenciaFaro -0.0027 0.0218 -0.13 0.8997
idade_utente_a_data_validacao:descricao_distrito_ocorrenciaGuarda 0.0011 0.0229 0.05 0.9627
idade_utente_a_data_validacao:descricao_distrito_ocorrenciaLeiria 0.0001 0.0218 0.00 0.9968
idade_utente_a_data_validacao:descricao_distrito_ocorrenciaLisboa 0.0049 0.0213 0.23 0.8192
idade_utente_a_data_validacao:descricao_distrito_ocorrenciaMadeira 0.0292 0.0338 0.86 0.3870
idade_utente_a_data_validacao:descricao_distrito_ocorrenciaPortalegre 0.0111 0.0249 0.45 0.6545
idade_utente_a_data_validacao:descricao_distrito_ocorrenciaPorto 0.0144 0.0214 0.67 0.5005
idade_utente_a_data_validacao:descricao_distrito_ocorrenciaSantarém -0.0082 0.0218 -0.38 0.7064
idade_utente_a_data_validacao:descricao_distrito_ocorrenciaSettubal 0.0056 0.0214 0.26 0.7946
idade_utente_a_data_validacao:descricao_distrito_ocorrenciaViana do Castelo 0.0068 0.0222 0.30 0.7611
idade_utente_a_data_validacao:descricao_distrito_ocorrenciaVila Real 0.0026 0.0227 0.11 0.9092
idade_utente_a_data_validacao:descricao_distrito_ocorrenciaViseu 0.0067 0.0219 0.31 0.7598
taquicardia:artralgia 1.1582 0.4835 2.40 0.0166
idade_utente_a_data_validacao:artralgia 0.0207 0.0094 2.19 0.0286
AlC 58936.49
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1.2.3 LASSO de Grupo (Group LASSO)

Tabela 1.18: Estimativas LASSO de Grupo, base de dados balanceada.

Variadveis Explicativas Estimativas
Intercept -8.6341
idade_utente_a_data_validacao 0.1108
sexo_utenteM 0.6834
descricao_distrito_ocorrenciaAveiro 0.5281
descricao_distrito_ocorrenciaBeja 0.4448
descricao_distrito_ocorrenciaBraga 0.4654
descricao_distrito_ocorrenciaBraganga 0.8076
descricao_distrito_ocorrenciaCastelo Branco 0.4679
descricao_distrito_ocorrenciaCoimbra 0.5389
descricao_distrito_ocorrenciaEvora 0.8439
descricao_distrito_ocorrenciaFaro 0.5478
descricao_distrito_ocorrenciaGuarda 0.7870
descricao_distrito_ocorrenciaLeiria 0.8016
descricao_distrito_ocorrenciaLisboa 0.6886
descricao_distrito_ocorrenciaMadeira 0.1929
descricao_distrito_ocorrenciaPortalegre 0.2999
descricao_distrito_ocorrenciaPorto 0.6147
descricao_distrito_ocorrenciaSantarém 0.8439
descricao_distrito_ocorrenciaSetiibal 0.7227
descricao_distrito_ocorrenciaViana do Castelo 0.3768
descricao_distrito_ocorrenciaVila Real 0.32475
descricao_distrito_ocorrenciaViseu 0.6160
data_confirmadol 0
historia_de_febre_ou_calafrios1 0.5091
pneumonial 0.42030
tosse_seca_ou_produtival -0.2141
dispneial 1.3329
corizal -0.7536
odinofagial -0.4375
cefaleial -0.4225
dor_abdominall 0.1144
dor_no_peitol -0.3790
artralgial 0.0538
mialgias1 -0.5144
nauseas_vomitos] 0
convulsoes] 0
irritabilidade_confusaol 0.1953
fraqueza_geral_ou_astenial 0.1720
auscultacao_pulmonar_anomalal 0
radiografia_pulmonar_com_alteracoes1 0.7402
comal 0.2164
taquicardial 0.7450
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1.24 Modelo GAM

Tabela 1.19: Modelo inicial GAM ajustado a base de dados restrita dos sintomas.

Estimate Std. Error zvalue Pr(>|z|)

(Intercept) -10.93 0.30 -36.62 0.00
idade_utente_a_data_validacao 0.10 0.00 107.37 0.00
sexo_utenteM 0.70 0.02 30.06 0.00
descricao_distrito_ocorrenciaAveiro -0.24 0.29 -0.81 0.42
descricao_distrito_ocorrenciaBeja 0.08 0.31 0.24 0.81
descricao_distrito_ocorrenciaBraga -0.43 0.29 -1.49 0.14
descricao_distrito_ocorrenciaBraganga -0.20 0.29 -0.67 0.50
descricao_distrito_ocorrenciaCastelo_Branco -0.50 0.30 -1.68 0.09
descricao_distrito_ocorrenciaCoimbra -0.08 0.29 -0.28 0.78
descricao_distrito_ocorrenciaEvora 0.19 0.30 0.64 0.52
descricao_distrito_ocorrenciaFaro -0.19 0.29 -0.64 0.52
descricao_distrito_ocorrenciaGuarda -0.23 0.30 -0.75 0.45
descricao_distrito_ocorrencialeiria 0.13 0.29 0.46 0.65
descricao_distrito_ocorrencialisboa -0.03 0.29 -0.10 0.92
descricao_distrito_ocorrenciaMadeira -1.14 0.41 -2.80 0.00
descricao_distrito_ocorrenciaPortalegre -0.24 0.32 -0.74 0.46
descricao_distrito_ocorrenciaPorto -0.13 0.29 -0.46 0.65
descricao_distrito_ocorrenciaSantarém -0.01 0.29 -0.05 0.96
descricao_distrito_ocorrenciaSetiibal 0.03 0.29 0.10 0.92
descricao_distrito_ocorrenciaViana_do_Castelo -0.39 0.29 -1.34 0.18
descricao_distrito_ocorrenciaVila_Real -0.55 0.30 -1.82 0.07
descricao_distrito_ocorrenciaViseu -0.34 0.29 -1.15 0.25
s(data_confirmadol, df = 3) 0.00 0.00 1.38 0.17
historia_de_febre_ou_calafrios 0.42 0.03 14.46 0.00
pneumonia 0.23 0.06 3.92 0.00
tosse_seca_ou_produtiva -0.22 0.03 -7.78 0.00
dispneia 1.17 0.03 38.71 0.00
coriza -0.60 0.07 -8.71 0.00
odinofagia -0.39 0.08 -5.03 0.00
cefaleia -0.50 0.06 -8.96 0.00
dor_no_peito -0.22 0.07 -3.21 0.00
artralgia 0.22 0.10 217 0.03
mialgias -0.53 0.04 -12.22 0.00
nauseas_vomitos -0.14 0.06 -2.37 0.02
irritabilidade_confusao 0.34 0.08 4.08 0.00
fraqueza_geral_ou_astenia 0.12 0.03 3.63 0.00
auscultacao_pulmonar_anomala -0.11 0.06 -1.79 0.07
radiografia_pulmonar_com_alteracoes 0.62 0.04 15.53 0.00
coma 1.35 0.23 5.75 0.00
taquicardia 0.52 0.09 5.62 0.00
AIC 59233.26
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Tabela 1.20: Modelo final GAM ajustado a base de dados balanceada dos sintomas.

Estimate Std. Error zvalue Pr(>|z|)

(Intercept) -8.67 0.61 -14.16 0.00
idade_utente_a_data_validacao 0.11 0.00 63.00 0.00
sexo_utenteM 0.73 0.05 14.77 0.00
descricao_distrito_ocorrenciaAveiro 0.31 0.60 0.51 0.61
descricao_distrito_ocorrenciaBeja 0.45 0.65 0.69 0.49
descricao_distrito_ocorrenciaBraga 0.12 0.60 0.21 0.84
descricao_distrito_ocorrenciaBraganca 0.66 0.62 1.07 0.28
descricao_distrito_ocorrenciaCastelo_Branco 0.07 0.62 0.11 0.92
descricao_distrito_ocorrenciaCoimbra 0.31 0.61 0.52 0.61
descricao_distrito_ocorrenciaEvora 0.73 0.63 1.15 0.25
descricao_distrito_ocorrenciaFaro 0.35 0.61 0.58 0.56
descricao_distrito_ocorrenciaGuarda 0.31 0.64 0.49 0.63
descricao_distrito_ocorrenciaLeiria 0.65 0.61 1.07 0.29
descricao_distrito_ocorrenciaLisboa 0.55 0.60 0.92 0.36
descricao_distrito_ocorrenciaMadeira -0.28 0.78 -0.36 0.72
descricao_distrito_ocorrenciaPortalegre 0.00 0.66 0.00 1.00
descricao_distrito_ocorrenciaPorto 0.40 0.60 0.67 0.50
descricao_distrito_ocorrenciaSantarém 0.70 0.61 1.14 0.25
descricao_distrito_ocorrenciaSetiibal 0.54 0.60 091 0.36
descricao_distrito_ocorrenciaViana_do_Castelo 0.09 0.61 0.15 0.88
descricao_distrito_ocorrenciaVila_Real -0.04 0.62 -0.06 0.95
descricao_distrito_ocorrenciaViseu 0.47 0.61 0.77 0.44
s(data_confirmadol, df = 3) -0.00 0.00 -0.17 0.87
historia_de_febre_ou_calafrios 0.56 0.06 8.72 0.00
pneumonia 0.50 0.17 2.96 0.00
tosse_seca_ou_produtiva -0.25 0.06 -4.12 0.00
dispneia 1.31 0.08 17.24 0.00
coriza -0.77 0.12 -6.66 0.00
odinofagia -0.46 0.12 -3.79 0.00
cefaleia -0.46 0.10 -4.85 0.00
dor_no_peito -0.41 0.14 -2.87 0.00
artralgia 0.45 0.21 2.15 0.03
mialgias -0.61 0.08 -7.51 0.00
nauseas_vomitos -0.01 0.12 -0.05 0.96
irritabilidade_confusao 0.52 0.28 1.82 0.07
fraqueza_geral_ou_astenia 0.20 0.08 2.59 0.01
auscultacao_pulmonar_anomala -0.11 0.18 -0.64 0.52
radiografia_pulmonar_com_alteracoes 0.88 0.11 7.84 0.00
coma 0.78 0.74 1.06 0.29
taquicardia 0.94 0.27 3.44 0.00
AIC 11449
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Tabela 1.21: Modelo final GAM ajustado a base de dados restrita dos sintomas.

Estimate Std. Error zvalue Pr(>|z|)

(Intercept) -10.92 0.30 -36.66 0.00
idade_utente_a_data_validacao 0.10 0.00 107.37 0.00
sexo_utenteM 0.70 0.02 30.08 0.00
descricao_distrito_ocorrenciaAveiro -0.25 0.29 -0.87 0.38
descricao_distrito_ocorrenciaBeja 0.06 0.31 0.20 0.84
descricao_distrito_ocorrenciaBraga -0.45 0.29 -1.55 0.12
descricao_distrito_ocorrenciaBraganca -0.21 0.29 -0.73 0.47
descricao_distrito_ocorrenciaCastelo_Branco -0.52 0.30 -1.73 0.08
descricao_distrito_ocorrenciaCoimbra -0.09 0.29 -0.32 0.75
descricao_distrito_ocorrenciaEvora 0.18 0.30 0.60 0.55
descricao_distrito_ocorrenciaFaro -0.20 0.29 -0.69 0.49
descricao_distrito_ocorrenciaGuarda -0.24 0.30 -0.81 0.42
descricao_distrito_ocorrencialeiria 0.12 0.29 0.41 0.68
descricao_distrito_ocorrenciaLisboa -0.04 0.29 -0.14 0.89
descricao_distrito_ocorrenciaMadeira -1.15 0.41 -2.84 0.00
descricao_distrito_ocorrenciaPortalegre -0.25 0.32 -0.78 0.43
descricao_distrito_ocorrenciaPorto -0.14 0.29 -0.50 0.61
descricao_distrito_ocorrenciaSantarém -0.03 0.29 -0.10 0.92
descricao_distrito_ocorrenciaSetiibal 0.01 0.29 0.05 0.96
descricao_distrito_ocorrenciaViana_do_Castelo -0.41 0.29 -1.40 0.16
descricao_distrito_ocorrenciaVila_Real -0.56 0.30 -1.87 0.06
descricao_distrito_ocorrenciaViseu -0.35 0.29 -1.19 0.24
s(data_confirmadol, df = 3) 0.00 0.00 1.64 0.10
historia_de_febre_ou_calafrios 0.42 0.03 14.46 0.00
pneumonia 0.20 0.06 3.52 0.00
tosse_seca_ou_produtiva -0.22 0.03 -7.83 0.00
dispneia 1.17 0.03 38.67 0.00
coriza -0.60 0.07 -8.72 0.00
odinofagia -0.38 0.08 -5.03 0.00
cefaleia -0.50 0.06 -8.95 0.00
dor_no_peito -0.22 0.07 -3.21 0.00
artralgia 0.22 0.10 217 0.03
mialgias -0.53 0.04 -12.22 0.00
nauseas_vomitos -0.14 0.06 -2.36 0.02
irritabilidade_confusao 0.33 0.08 3.92 0.00
fraqueza_geral_ou_astenia 0.12 0.03 3.62 0.00
radiografia_pulmonar_com_alteracoes 0.61 0.04 15.43 0.00
coma 1.33 0.23 5.69 0.00
taquicardia 0.49 0.09 5.43 0.00
AIC 59234.23
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Tabela 1.22: OR variaveis explicativas dos sintomas Modelo GAM.

Intervalo Confianga

Variavel Odds-Ratio 2.5% 97.5%
idade_utente_a_data_validacao 1.11 1.11 1.11
sexo_utenteM 2.01 1.92 2.10
descricao_distrito_ocorrenciaAveiro 0.78 0.44 1.37
descricao_distrito_ocorrenciaBeja 1.06 0.58 1.96
descricao_distrito_ocorrenciaBraga 0.64 0.36 1.13
descricao_distrito_ocorrenciaBraganca 0.81 0.45 1.44
descricao_distrito_ocorrenciaCastelo_Branco 0.60 0.33 1.07
descricao_distrito_ocorrenciaCoimbra 0.91 0.52 1.61
descricao_distrito_ocorrenciaEvora 1.20 0.66 2.16
descricao_distrito_ocorrenciaFaro 0.82 0.46 1.45
descricao_distrito_ocorrenciaGuarda 0.78 0.44 1.41
descricao_distrito_ocorrenciaLeiria 1.13 0.64 2.00
descricao_distrito_ocorrenciaLisboa 0.96 0.55 1.68
descricao_distrito_ocorrenciaMadeira 0.32 0.14 0.70
descricao_distrito_ocorrenciaPortalegre 0.78 0.41 1.47
descricao_distrito_ocorrenciaPorto 0.87 0.49 1.52
descricao_distrito_ocorrenciaSantarém 0.97 0.55 1.72
descricao_distrito_ocorrenciaSetiibal 1.01 0.58 1.78
descricao_distrito_ocorrenciaViana_do_Castelo 0.66 0.37 1.18
descricao_distrito_ocorrenciaVila_Real 0.57 0.32 1.03
descricao_distrito_ocorrenciaViseu 0.71 0.40 1.25
historia_de_febre_ou_calafrios1 1.52 1.43 1.60
pneumonial 1.22 1.09 1.36
tosse_seca_ou_produtival 0.80 0.76 0.85
dispneial 3.21 3.03 3.41
corizal 0.55 0.48 0.63
odinofagial 0.68 0.59 0.79
cefaleial 0.61 0.55 0.68
dor_no_peitol 0.80 0.70 0.92
artralgial 1.25 1.02 1.53
mialgias1 0.59 0.54 0.64
nauseas_vomitos1 0.87 0.78 0.98
irritabilidade_confusaol 1.39 1.18 1.64
fraqueza_geral_ou_astenial 1.13 1.06 1.21
radiografia_pulmonar_com_alteracoes1 1.84 1.71 1.99
comal 3.79 2.40 6.00
taquicardial 1.64 1.37 1.96
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1.2.5 Arvore de Classificacio-Dados Balanceados
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1.2.5.1 Descri¢io dos resultados da Arvore de Classificacio

Através da observagdo da Arvore de Classificagdo representada na Figura 1.2, pode-se

observar que a varidvel explicativa idade_utente_a_data_validacao é das varidveis explicativas

mais vezes utilizadas para o processo da divisdo bindria de um né, pelo que, se pode

afirmar que esta é uma varidvel bastante importante para explicar o falecimento de um

individuo que tenha testado positivo a COVID-19, como se vira de seguida. Através da

andlise da Figura 1.2, pode-se observar que:

* Se um individuo tiver mais de 77 anos, entdo a Arvore de Classificacio, indica-nos

que estes acabam por falecer;

Se um individuo tiver 65 anos ou mais e menos de 77 anos e se apresentar o sintoma

dispneia, entdo a Arvore de Classificagdo indica-nos progndéstico morte;

Se um individuo tiver 65 anos ou mais e menos de 77 anos, se ndo apresentar o
sintoma dispneia, se o0 seu sexo é feminino e tem menos de 68 anos, entdo a Arvore

de Classifica¢do indica-nos progndstico sobreviveu;

Se um individuo tiver 65 anos ou mais e menos de 77 anos, se ndo apresentar o
sintoma dispneia, se o seu sexo é feminino, se tiver 68 ou mais anos, apresenta o
sintoma tosse seca ou produtiva e ndo apresente o sintoma radiografia pulmonar

com alteracdes, entdo a Arvore de Classificacdo indica-nos progndstico sobreviveu;

Se um individuo tiver 65 anos ou mais e menos de 77 anos, se ndo apresentar o
sintoma dispneia, se o seu sexo é feminino, se tiver 68 ou mais anos, apresenta o
sintoma tosse seca ou produtiva e apresente o sintoma radiografia pulmonar com

alteragdes, entdo a Arvore de Classificagdo indica-nos prognéstico morte;

Se um individuo tiver 65 anos ou mais e menos de 77 anos, se ndo apresentar o
sintoma dispneia, se 0 seu sexo é feminino, se tiver 68 ou mais anos, ndo apresenta
o sintoma tosse seca ou produtiva, se tiver menos de 72 anos e ndo apresente o
sintoma historia de febre ou calafrios, entdo a Arvore de Classificacio indica-nos

prognostico sobreviveu;

Se um individuo tiver 65 anos ou mais e menos de 77 anos, se ndo apresentar o
sintoma dispneia, se 0 seu sexo é feminino, se tiver 68 ou mais anos, ndo apresenta
o sintoma tosse seca ou produtiva, se tiver menos de 72 anos e apresente o sintoma
historia de febre ou calafrios, entdo a Arvore de Classificagio indica-nos prognéstico

morte;

Se um individuo tiver 65 anos ou mais e menos de 77 anos, se ndo apresentar o
sintoma dispneia, se o seu sexo é feminino, se tiver 68 ou mais anos, ndo apresenta o
sintoma tosse seca ou produtiva, se tiver 72 ou mais anos e nao apresente o sintoma

mialgias, entdo a Arvore de Classificacdo indica-nos progndstico morte;
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Se um individuo tiver 65 anos ou mais e menos de 77 anos, se ndo apresentar o
sintoma dispneia, se o seu sexo é feminino, se tiver 68 ou mais anos, ndo apresenta
o sintoma tosse seca ou produtiva, se tiver 72 ou mais anos e apresente o sintoma

mialgias, entdo a Arvore de Classificacdo indica-nos progndstico sobreviveu;

Se um individuo tiver 65 anos ou mais e menos de 77 anos, se ndo apresentar o
sintoma dispneia, se 0 seu sexo é masculino, se tiver menos de 69 e apresentar o

sintoma mialgias, entdo a Arvore de Classificagdo indica-nos progndstico sobreviveu;

Se um individuo tiver 65 anos ou mais e menos de 77 anos, se ndo apresentar o sintoma
dispneia, se 0 seu sexo é masculino, se tiver menos de 69, se ndo apresentar o sintoma
mialgias e se apresentar o sintoma odinofagia, entdo a Arvore de Classificagdo indica-

nos progndstico sobreviveu;

Se um individuo tiver 65 anos ou mais e menos de 77 anos, se ndo apresentar o
sintoma dispneia, se 0 seu sexo é masculino, se tiver menos de 69, se ndo apresentar
o sintoma mialgias, se ndo apresentar o sintoma odinofagia e apresentar o sintoma
radiografia pulmonar com alteragdes, entio a Arvore de Classificagdo indica-nos

progndstico morte;

Se um individuo tiver 65 anos ou mais e menos de 77 anos, se ndo apresentar o
sintoma dispneia, se 0 seu sexo é masculino, se tiver menos de 69, se ndo apresentar
o sintoma mialgias, se ndo apresentar o sintoma odinofagia, se ndo apresentar o
sintoma radiografia pulmonar com alteragdes e se tiver 67 ou mais anos, entdo a

Arvore de Classificagdo indica-nos prognéstico morte;

Se um individuo tiver 65 anos ou mais e menos de 77 anos, se ndo apresentar o
sintoma dispneia, se 0 seu sexo é masculino, se tiver menos de 69, se ndo apresentar
o sintoma mialgias, se ndo apresentar o sintoma odinofagia, se ndo apresentar o
sintoma radiografia pulmonar com alteragdes, se tiver menos 67 e se ndo apresentar
o sintoma tosse seca ou produtiva, entdo a Arvore de Classificacdo indica-nos

prognostico morte;

Se um individuo tiver 65 anos ou mais e menos de 77 anos, se ndo apresentar o
sintoma dispneia, se 0 seu sexo é masculino, se tiver menos de 69, se ndo apresentar
o sintoma mialgias, se ndo apresentar o sintoma odinofagia, se ndo apresentar o
sintoma radiografia pulmonar com alteragdes, se tiver menos 67 e se apresentar
o sintoma tosse seca ou produtiva, entdo a Arvore de Classificacdo indica-nos

progndstico sobreviveu;

Se um individuo tiver 65 anos ou mais e menos de 77 anos, se ndo apresentar o
sintoma dispneia, se 0 seu sexo é masculino, se tiver 69 ou mais anos, se apresentar
o sintoma cefaleia e se tiver menos de 73 anos, entdo a Arvore de Classificagdo

indica-nos prognostico sobreviveu;
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Se um individuo tiver 65 anos ou mais e menos de 77 anos, se ndo apresentar o
sintoma dispneia, se o0 seu sexo é masculino, se tiver 69 ou mais anos, se apresentar o
sintoma cefaleia e se tiver 73 ou mais anos, entdo a Arvore de Classificagdo indica-nos

prognostico morte;

Se um individuo tiver 65 anos ou mais e menos de 77 anos, se ndo apresentar
o sintoma dispneia, se 0 seu sexo é masculino, se tiver 69 ou mais anos, se nao
apresentar o sintoma cefaleia e se apresentar o sintoma historia de febre ou calafrios,

entdo a Arvore de Classificagdo indica-nos progndstico morte;

Se um individuo tiver 65 anos ou mais e menos de 77 anos, se ndo apresentar
o sintoma dispneia, se o0 seu sexo é masculino, se tiver 69 ou mais anos, se ndo
apresentar o sintoma cefaleia, se ndo apresentar o sintoma historia de febre ou
calafrios e se apresentar o sintoma coriza, entdo a Arvore de Classificacao indica-nos

prognostico morte;

Se um individuo tiver 65 anos ou mais e menos de 77 anos, se ndo apresentar
o sintoma dispneia, se 0 seu sexo é masculino, se tiver 69 ou mais anos, se nao
apresentar o sintoma cefaleia, se ndo apresentar o sintoma historia de febre ou
calafrios e se apresentar o sintoma coriza, entdo a Arvore de Classificacao indica-nos

progndstico sobreviveu;

Se um individuo tiver menos de 65 anos, menos de 55 anos e ndo apresentar o sintoma
radiografia pulmonar com alteragées, entdo a Arvore de Classificagdo indica-nos

progndstico sobreviveu;

Se um individuo tiver menos de 65 anos, menos de 55 anos, se apresentar o sintoma
radiografia pulmonar com altera¢des e se ndo apresentar o sintoma dispneia, entdo

a Arvore de Classificacdo indica-nos progndstico sobreviveu;

Se um individuo tiver menos de 65 anos, menos de 55 anos, se apresentar o sintoma
radiografia pulmonar com alteracGes e se apresentar o sintoma dispneia, entdo a

Arvore de Classificagdo indica-nos prognoéstico morte;

Se um individuo tiver menos de 65 anos, se tiver 55 ou mais anos anos e se ndo apre-
sentar o sintoma dispneia, entdo a Arvore de Classificagdo indica-nos prognéstico

sobreviveu;

Se um individuo tiver menos de 65 anos, se tiver 55 ou mais anos anos, se apresentar
o sintoma dispneia e se o seu sexo é o masculino, entdo a Arvore de Classificacao

indica-nos prognoéstico morte;

Se um individuo tiver menos de 65 anos, se tiver 55 ou mais anos anos, se apresentar

o sintoma dispneia, se 0 seu sexo é o feminino e se apresentar o sintoma radiografia
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pulmonar com alteragdes, entdo a Arvore de Classificagdo indica-nos prognéstico
morte;

¢ Se um individuo tiver menos de 65 anos, se tiver 55 ou mais anos anos, se apresentar o
sintoma dispneia, se 0 seu sexo é o feminino, se ndo apresentar o sintoma radiografia
pulmonar com alteragdes e se apresentar o sintoma mialgias, entdo a Arvore de

Classificagdo indica-nos prognéstico sobreviveu;

¢ Seum individuo tiver menos de 65 anos, se tiver 55 ou mais anos anos, se apresentar o
sintoma dispneia, se 0 seu sexo é o feminino, se ndo apresentar o sintoma radiografia
pulmonar com alteragdes, se ndo apresentar o sintoma mialgias e se a sua idade for

de 63 ou mais anos, entdo a Arvore de Classificagdo indica-nos progndstico morte;

¢ Se um individuo tiver menos de 65 anos, se tiver 55 ou mais anos anos, se apresentar o
sintoma dispneia, se 0 seu sexo é o feminino, se ndo apresentar o sintoma radiografia
pulmonar com alteragdes, se ndo apresentar o sintoma mialgias e se a sua idade for

de inferior a 63, entdo a Arvore de Classificacdo indica-nos prognéstico sobreviveu;

248






ADOTONHDI3L 8 IDN3IDS
40 T00HDS VAON

VA N




	Material Inicial
	Capa
	Folha de Rosto
	Copyright
	Dedicatória
	Agradecimentos
	Citação
	Resumo
	Abstract
	Índice
	Índice de Figuras
	Índice de Tabelas
	Siglas

	1 Introdução
	1.1 Motivação
	1.2 Objetivo
	1.3 Estrutura

	2 Estado da Arte
	3 Métodos
	3.1 Teste de Associação entre Duas Variáveis
	3.1.1 Teste de Associação entre Duas Variáveis Categóricas
	3.1.2 Teste de Associação entre Uma Variável Categórica e Uma Variável Contínua

	3.2 Regressão Logística
	3.2.1 Caso Univariado
	3.2.2 Caso Multivariado

	3.3 Métodos de Contração (Shrinkage)
	3.3.1 Regressão de Ridge
	3.3.2 Regressão de Lasso
	3.3.3 Lasso de Grupo (Group Lasso)
	3.3.4 Regressão de Lasso: Caso da Regressão Logística
	3.3.5 Biblioteca grpreg

	3.4 Modelos Aditivos Generalizados
	3.4.1 Introdução
	3.4.2 Regressão Polinomial
	3.4.3 Funções por Troços
	3.4.4 Representação de uma Função com Expansão de Base
	3.4.5 Regressão por Splines
	3.4.6 Splines de Suavização
	3.4.7 Seleção Automática do Parâmetro de Suavização (Smoothing)
	3.4.8 Modelo Aditivo Generalizado - Caso da Regressão Linear
	3.4.9 Modelo Aditivo Generalizado - Caso da Regressão Logística
	3.4.10 Biblioteca gam

	3.5 Árvores de Decisão
	3.5.1 Introdução
	3.5.2 Métodos CART
	3.5.3 Vantagens e desvantagens dos algoritmo CART
	3.5.4 Biblioteca rpart

	3.6 Floresta Aleatória
	3.6.1 Introdução
	3.6.2 Método
	3.6.3 Vantagens e Desvantagens
	3.6.4 Biblioteca randomForest

	3.7 Redes Neuronais
	3.7.1 Introdução
	3.7.2 Função de Ativação
	3.7.3 Topologia das Redes
	3.7.4 Algoritmo de Treino - Ajustamento das Redes Neuronais
	3.7.5 Biblioteca Keras

	3.8 Estimação da Performance Futura dos Modelos
	3.8.1 O Método Holdout
	3.8.2 Validação Cruzada

	3.9 Métodos de Avaliação do Desempenho dos Modelos de Classificação
	3.9.1 Matriz de Confusão
	3.9.2 Sensibilidade e Especificidade
	3.9.3 Precisão e Recall
	3.9.4 Accuracy
	3.9.5 Estatística Kappa
	3.9.6 Medida-F (F-measure)
	3.9.7 Biblioteca Caret
	3.9.8 Curva ROC

	3.10 Problemas da Classificação com Classes Desequilibradas
	3.10.1 Métodos de amostragem


	4 Resultados
	4.1 Análise Preliminar dos Dados 
	4.1.1 Comorbilidades
	4.1.2 Sintomas

	4.2 Limpeza da Base de Dados
	4.3 Base de Dados Restrita
	4.3.1 Dados Comorbilidades
	4.3.2 Dados Sintomas

	4.4 Resultados Preditivos dos Modelos
	4.4.1 Resultados Preditivos dos Modelos Referentes às Comorbilidades
	4.4.2 Resultados Preditivos dos Modelos Referentes aos Sintomas


	5 Conclusões
	Bibliografia
	A Biblioteca grpeg Estimação da Função Objetivo 3.61
	B Amostra Bootstrap
	C Redes Neuronais
	C.0.1 Caso da Regressão
	C.0.2 Caso de Classificação Binária

	I Anexo 1
	I.1 Dados Comorbilidades
	I.1.1 Regressão Logística - Dados Desequilibrados
	I.1.2 Modelo Regressão Logística com interações
	I.1.3 Lasso de Grupo (Group Lasso)
	I.1.4 Modelo Aditivo Generalizado (GAM)
	I.1.5 Árvore de Classificação-Dados Balanceados

	I.2 Dados Sintomas
	I.2.1 Regressão Logística - Dados Desequilibrados
	I.2.2 Regressão Logística com interações - Dados Desequilibrados
	I.2.3 Lasso de Grupo (Group Lasso)
	I.2.4 Modelo GAM
	I.2.5 Árvore de Classificação-Dados Balanceados


	Material Final
	Contra Capa
	Lombada


