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RESUMO

A Pneumonia Adquirida na Comunidade (PAC) é uma infec¢do respiratéria grave que pode
causar a perda de vida em pessoas de diferentes idades, especialmente em pacientes idosos
hospitalizados. Em relacdo a essa faixa etdria, as taxas de mortalidade por PAC podem chegar
a 30% de todas as causas respiratorias de 6bito. Essa dissertacdo de mestrado apresenta uma
abordagem baseada em aprendizado de maquina para prever o risco de mortalidade de pacientes
idosos internados com PAC. Esse documento tem como objetivo mostrar o processo metodoldgico
e as contribui¢des obtidas. Algumas contribui¢des foram publicadas em artigos cientificos que
podem ser lidos por completo nos Apéndices A e B. A abordagem proposta é capaz nao
apenas de classificar pacientes em risco de mortalidade durante a internagdao, como também
de estimar a probabilidade relativa a previsdo. Também é apresentado neste documento uma
andlise acerca da importancia de atributos para a classificacdo do modelo. Em termos de valor
de Area sob Curva ROC (AUC), apés o processo de reducio de dimensionalidade, o modelo
Regressdo Logistica conseguiu um resultado de 0.86. O modelo treinado também consegue
estimar probabilidades de classificacdo positiva que variam de 50 a 99%, ou seja, pacientes
que podem vir a 6bito. Acreditamos que a abordagem criada pode auxiliar a equipe médica a
identificar com antecedéncia pacientes em iminéncia de estado critico, de modo a melhorar a

qualidade do tratamento e aumentar suas chances de recuperacao.

Palavras-chaves: PAC. Risco de Mortalidade. Aprendizado de Méaquina. AUC. Curva ROC.

Selecao de atributos.



ABSTRACT

Community-Acquired Pneumonia (CAP) is a serious respiratory infection that can cause death in
people of different ages, especially in hospitalized elderly patients. In this age group, mortality
rates from CAP can reach 30% of all respiratory causes of death. This master’s thesis presents a
machine learning-based approach to predict the mortality risk of elderly patients hospitalized
with CAP. This document includes the methodological process accomplished to develop the
work along with the contributions obtained. Some contributions have been published by means
of papers which have been added as appendices in this document. The proposed approach is able
not only to classify patients at risk of mortality during hospitalization, but also to estimate the
probability relative to prediction. An analysis regarding the importance of features for model
classification is also presented in this document. In terms of Area Under ROC Curve (AUC)
value, after applying feature selection techniques, the Logistic Regression model achieved a
result of 0.86. The trained model is also able to estimate probabilities of positive classification
ranging from 50 to 99%, i.e., patients who may die. We believe that the presented approach can
help medical staff to identify patients in imminent critical condition in advance. Thus it can

improve patients quality of treatment and increase their chances of recovery.

Key-words: CAP. Mortality Risk. Machine Learning. AUC. ROC Curve. Feature Selection.
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1 INTRODUCAO

A Pneumonia Adquirida na Comunidade (PAC) é uma infeccdo respiratdria grave que
pode causar risco de vida em pessoas de diferentes idades (World Health Organization, 2015).
Sendo uma das infeccdes mais comuns que resultam na necessidade de hospitalizagdo, a PAC
pode inflamar os alvéolos pulmonares de um ou ambos os pulmdes, afetar outros 6rgaos vitais e
causar dificuldade para respirar. Casos de PAC sdo considerados dificeis de lidar, pois existem
chances consideraveis que existam complicacdes se o paciente for um idoso, uma crian¢ca muito
jovem, se tiver um sistema imunolégico debilitado ou um problema médico sério como diabetes
ou cirrose (WU et al., 2019).

Com o progresso da ciéncia médica, o acesso aos cuidados de saude tem sido cada vez
maior. Existem unidades especializadas com sofisticados sistemas de suporte a vida. Apesar disso,
as taxas de mortalidade por PAC ainda podem chegar a 30% de todas as causas respiratorias
de morte, principalmente no que diz respeito a pacientes idosos internados (HESPANHOL;
B4RBARA, 2020). De fato, a PAC pode ser particularmente grave em pessoas com 65 anos ou

mais, implicando em maior risco de mortalidade quando comparado a outras faixas etdrias.

Para auxiliar na tomada de decisdo no que concerne ao tratamento de pneumonia, dois
escores médicos sao comumente utilizados por profissionais de saude, a saber (LONG; LONG;
KOYFMAN, 2017): Pneumonia Severity Index (PS1) e Confusion, Uremia, Respiratory rate,
Blood Pressure (CURB-65) e idade de 65 anos ou mais). Ambos os escores atuam como
um método preliminar para progndsticos de mortalidade em pacientes internados com PAC,
fornecendo a equipe médica um alerta com base nos dados do Registro Médico Eletronico (RME)
do paciente (RYAN et al., 2020). No entanto, esses escores médicos carecem de eficiéncia para
respaldar essa predicdo, fornecendo apenas uma estimativa de no maximo 27% de confianga no
indicativo de possibilidade do paciente vir a 6bito, no caso do CURB-65, e até 29% no caso do
PSI. Isso pode ser justificado devido ao fato de que os resultados do escore consideram apenas o
estado atual de alguns dados do RME de um determinado paciente, excluindo a prépria evolucao
do tratamento e outras medicoes clinicas relacionadas. Também nao leva em consideracao
outros exemplos de pacientes com condicdes similares em termos de sintomas gerais, sinais,
prognosticos e progressdes (WIEMKEN; KELLEY; RAMIREZ, 2013).

Com base nesse contexto, esse trabalho de mestrado propde uma abordagem computaci-

onal que objetiva mitigar os seguintes problemas:

(i) Como identificar pacientes idosos internados e diagnosticados com PAC em risco de

falecerem durante o tratamento?

(11) Como fornecer a probabilidade de que tal previsdao possa de fato ocorrer?
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(iii) Quais os atributos mais importantes para se obter uma predi¢c@o de risco de falecimento

que seja mais assertiva durante o tratamento?

Para responder as questdes definidas e propor uma abordagem computacional, as seguin-
tes etapas foram percorridas neste trabalho: (a) realizacdo de um levantamento do estado da arte
inicialmente feito por meio de uma revisao sistematica da literatura (SILVA et al., 2020); (b)
definicdo e desenvolvimento da abordagem para identificacdo de pacientes com a probabilidade
de risco de 6bito e sua avaliacdao experimental (SILVA; SOUZA; R]::GO, 2022) e, por fim, (c¢)

um estudo sobre os atributos mais relevantes para o problema de classificagdo em questao.

A realizacdo das etapas (a) e (b) derivaram em artigos publicados em conferéncias com
qualis em Computacdo. A revisdo sistemdtica da literatura foi publicada nos anais do Symposium
on Knowledge Discovery, Mining and Learning (KDMiLe) 2020 e a abordagem, contribui¢do
principal desta pesquisa, foi publicada nos anais do International Conference on Enterprise
Information Systems (ICEIS) 2022.

Além das publicagdes, o trabalho desta pesquisa derivou em um registro de software com
o titulo: Hospital Modelo - Painel de Classificacdo de Risco de Mortalidade para Pacientes com
Pneumonia, sob cédigo de registro BR512022000996-0.

Este documento apresenta a dissertacdo resultante deste trabalho de mestrado, entretanto,
sua organizagdo difere dos moldes tradicionais. A razao para isso é que o Regulamento do
Programa de Pés-Graduagdo em Tecnologia da Informac¢do (PPGTI) inclui a possibilidade de
defesa de mestrado por meio da aprovagdo de artigo com Qualis restrito e pedido de registro de
software, ambos associados as contribui¢des do trabalho do mestrado. Tendo em vista que os
pré-requisitos necessdrios para este formato de trabalho de conclusdo de curso de mestrado foram
alcangados no decorrer desta pesquisa, este documento foi estruturado de maneira diferenciada e

estd organizado conforme os seguintes capitulos, a saber:

(A) Introducgdo, com a motivagdo, problema de pesquisa e solu¢ao proposta pelo trabalho;
(B) Visao geral da revisao sistematica da literatura que baseou o trabalho de pesquisa;

(C) Visao geral da abordagem proposta para classificacdo de pacientes diagnosticados com

PAC em risco de morte;
(D) Estudo para identifica¢do dos atributos mais relevantes para o problema de classificacao;
(E) Consideragdes e trabalhos futuros, com as principais contribui¢des e limitagdes do trabalho;

(F) Apéndice A com o artigo publicado com a revisdo sistematica de literatura (SILVA et al.,
2020);

(G) Apéndice B com o artigo publicado com a abordagem proposta para classificacao de
pacientes diagnosticados com PAC em risco de morte (SILVA; SOUZA; REGO, 2022).
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2 REVISAO SISTEMATICA DE LITERATURA

A Revisao Sistemdtica da Literatura (RSL), retratada no Apéndice A, apresenta um
panorama acerca do estado da arte da aplicacdo de mineragdo de dados e aprendizado de
maquina com vistas a assisténcia a tomada de decisdes em tratamentos de pneumonia. O artigo
resultante deste trabalho foi apresentado e publicado no Symposium on Knowledge Discovery,
Mining and Learning (KDMiLe) no ano de 2020. Buscou-se, por meio deste estudo, mapear as
evidéncias metodoldgicas que concernem a convergéncia das dreas de aprendizado de médquina e
suporte a decisdo clinica para tratamento de pneumonia, destacando lacunas e oportunidades de
aprimoramentos nas pesquisas. Objetivou-se utilizar os resultados obtidos com o levantamento

para basear a constru¢do da abordagem de classificacdo, pauta deste trabalho de mestrado.

A principal questdo de pesquisa tratada na RSL foi: Como a Minera¢@o de Dados (MD)
e o Aprendizado de Maquina (AM) estdo sendo aplicados no apoio a tomada de decisdo clinica
em quadros de pneumonia? Essa questao foi decomposta em questoes especificas de pesquisa,

conforme descri¢c@o seguinte:

QP1: Quais categorias de assisténcia a tomada de decisdo em quadros de pneumonia sao

alvo das pesquisas?

QP2: Quais tarefas de MD foram identificadas para as categorias de assisténcia?

QP3: Quais modelos de AM encontrados para cada tarefa?

QP4: Quais métricas utilizadas para avaliacdo dos modelos?

A selecao de estudos foi realizada por meio da seguinte string geral de busca: ("machine
learning"OR "data mining"OR "deep learning") AND ("pneumonia")). Na primeira fase da RSL,
foram obtidos 563 resultados. Em seguida foi realizada a leitura do titulo e do resumo dos artigos

e, posteriormente, foi realizada a leitura das secdes de introdugdo e conclusdo dos artigos.

Os critérios de inclusdo utilizados como filtros em cada uma dessas etapas foram:
(1) estudos que apresentem a aplicacao de técnicas de MD em tratamento ou prevencio de

pneumonia; (ii) estudos que respondem a pelo menos uma das questdes de pesquisa especificas.

Também foram verificados critérios de exclusdo, a saber: (i) estudos que ndo proveem
relevancia cientifica; (ii) artigos publicados antes de 2010; (iii) estudos secundarios ou terciarios;
(iv) estudos sem experimentacdo ou avaliacdo; (v) estudos que ndo consideram dados estruturados

ou semi-estruturados.

Ap6s a andlise realizada em cada uma das etapas, levando em consideracao os critérios

de inclusdo e exclusdo, resultou-se em um total de 34 estudos que foram lidos por completo.
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A partir dos artigos selecionados, foi realizada uma categorizacido desses trabalhos,
destacando diferentes aplicabilidades de pesquisas no tratamento de pneumonia a saber: (i)
Trabalhos com foco em deteccdo e diagnéstico de pneumonia; (ii) Trabalhos que objetivaram
sinalizar risco de complica¢des em pacientes; (iii) Trabalhos que exploraram a andlise de atributos
e biomarcadores e (iv) Trabalhos com foco em previsdo de tempo de internacio e readmissdo de
pacientes. O gréfico ilustrado na Figura 1 sumariza a parcela de ocorréncia das tarefas cldssicas
de MD por categoria de trabalhos analisados. Observa-se que a tarefa de classificagdo estd
presente na maioria das espécies de trabalhos, com predominancia em estudos relacionados a

detec¢do e diagndstico de pneumonia.

Figura 1 — Tarefas de Mineracdo de Dados por Categoria.

B Agrupamento Associacdo [ Regressdo [l Classificacdo
12

10

Detecgéo e Mortalidade e Atributos e Tempo de Internagdo
Diagnostico Complicagdes Biomarcadores e Readmiss@o
Categoria

Fonte: Préprio Autor

Posteriormente foram destacados os algoritmos de aprendizado mais utilizados em cada
uma das tarefas de AM. Como pode ser visto na Tabela 1, o algoritmo Support Vector Machine
(SVM) foi identificado como o mais utilizado na maioria dos trabalhos associados a predi¢do de
quadros de pneumonia. Os algoritmos Logistic Regression (LR) e Random Forest (RF) também
ficaram entre os trés modelos mais utilizados.

Tabela 1 — Quantitativos dos modelos de mineragao

| Modelos | Quantitativo |
Support Vector Machine (SVM) 13
Rede Neural Artifical(RNA) 6
Random Forest (RF) 9
Logistic Regression (LR) 9
Arvore de Decisido (AD) 6
Naive Bayes (NB) 3
Total 46
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Por fim, foi realizada uma sondagem quanto as medidas e/ou métricas utilizadas para
avaliar o desempenho dos modelos de AM, cujo resultado estd evidenciado na Tabela 2. Na
maioria dos resultados, a plotagem gréfica da curva ROC foi a escolha mais empregada para
analisar visualmente o desempenho dos modelos de classificacdo bindrio e, consequentemente,
a Area sob a Curva (AUC) como medida que numericamente sumariza o desempenho do
classificador a partir de uma curva ROC.

Tabela 2 — Principais métricas de avaliacao por modelo

| Modelos | AUC | Acuricia | Sensitividade | Especificidade | Score kappa |

SVM 10 8 9 8 2
RNA 6 4 4 3 1
RF 9 5 6 6 2
LR 9 3 4 4 0
AD 5 4 3 3 3
NB 3 2 2 2 2
Total 42 26 28 26 10

Os resultados obtidos na revisao subsidiaram a escolha dos modelos de classificacdo e os

métodos e métricas de avaliacdo da abordagem proposta, como descrita no Capitulo 3.
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3 ABORDAGEM PARA CLASSIFICACAO DE PACIENTES
EM RISCO DE OBITO TRATAMENTO

Tendo em consideragdo os resultados obtidos na RSL e uma nova revisao ad-hoc com
respeito a outros trabalhos relacionados, foi especificada a abordagem de classificacdo para iden-

tificar pacientes em risco de 6bito por PAC. Este capitulo prové uma visao geral da abordagem.

3.1 Visao geral da abordagem

Dado o contexto do problema, duas questdes de pesquisa foram definidas para guiar o
estudo acerca da construg¢do da abordagem: (i) Como identificar os pacientes idosos internados,
diagnosticados com PAC, em risco de morte? E (ii) como fornecer a probabilidade de que tal

previsdo possa realmente ocorrer?

Com base nessas questdes de pesquisa, a abordagem baseada em aprendizado de maquina
foi definida e utilizou como base metodoldgica o modelo de processo Cross Industry Standard
Process for Data Mining(CRISP-DM) (SCHROER; KRUSE; GOMEZ, 2021). A abordagem
prové um modelo para analisar e prever o risco de morte de pacientes idosos internados com
PAC.

O problema de predicao de risco de mortalidade pode ser compreendido como um
problema de classificacdo bindria. A classe positiva representa o risco de um paciente idoso
internado vir a ébito durante a hospitalizacdo, e a classe negativa indica a auséncia deste risco. O
classificador também faz a estimativa da probabilidade de confianga da predicao para a classe

positiva.

Painéis de acompanhamento de pacientes, comuns na maioria dos hospitais, sinalizam
por meio de escores médicos o risco de mortalidade de pacientes. Seguindo essa logistica,
o CURB-65 foi utilizado duplamente neste trabalho para: (i) Definir quais atributos seriam
incluidos no conjunto de dados de entrada e (i) Servir de baseline conforme somatoria dos

critérios posisitovs estabelecida na literatura para classificacdo de risco (REF).

3.2 Conjunto de Dados

Para o problema de predicdo em questdo, com base nos atributos necessarios ao calculo
do CURB-65, 29 atributos foram selecionados como relevantes. Atributos numéricos incluem:
idade, tempo de internacio (medido em horas), pulso, frequéncia respiratoria, pressdo arterial
sistOlica, pressdo arterial diastdlica, temperatura, ureia, sodio, glicose e hematdcrito. Conside-

rando que nem toda aferi¢cdo incluia todos os valores numéricos no conjunto de dados, foram
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identificados valores nulos, os quais foram preenchidos utilizando o valor de mediana da aferi¢cao

correspondente.

Os atributos categoricos representam a presenga ou auséncia de uma determinada con-
dicao no paciente. Sdo eles: Morador de asilo, histérico de tabagismo, estado mental alterado,
ventilagdo mecénica, doenga neopldsica, insuficiéncia cardiaca congestiva, doenca cerebrovas-
cular, doencga renal, doenga hepatica, doenca pulmonar cronica, doenga cardiovascular, doenca

psiquidtrica e doenca neuroldgica.

Da mesma forma, um atributo de histérico de saide familiar traz casos de doengas que
também podem ser relevantes para compreender o diagndstico e a evolu¢do de um paciente
(por exemplo, uma doenca neuroldgica). O sexo do paciente € um atributo categérico, mas a
sua classificac@o € 0 para os pacientes do sexo masculino e 1 para os do sexo feminino, como
meio de padronizagdo para ser incluso como parametro nos modelos que ndo aceitam valores

nao-numeéricos.

Atributos referentes a comorbidades ou historico familiar dos pacientes foram extraidos
das anotacdes médicas e de enfermagem dos pacientes. Por exemplo, se uma anotacdo de um
paciente contém o termo "Doenga Pulmonar Cronica", o atributo de mesmo nome € definido
como 1, ou 0 caso contrdrio. Uma visdo dos atributos por categoria € apresentada no Apéndice
B, Tabela 1.

Os rotulos das classes foram derivados de acordo com a seguinte 16gica: exemplos de
pacientes que t€m informagdes sobre o tempo e a causa da sua morte relacionada com a PAC
foram rotulados com 1 (falecido, 43% dos registros). Os pacientes que permaneceram Vivos

depois da hospitaliza¢c@o foram rotulados como 0 (sobrevivente, 57% dos registros).

3.3 Experimentos

Os experimentos foram planejados com o objetivo de avaliar a abordagem na tarefa de
classificar pacientes em risco de falecerem. Os modelos foram avaliados utilizando a técnica de
10-fold grouped cross-validation (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2017). Os algoritmos
de classificagdo utilizados foram o Random Forest (RF), Support Vector Machine (SVM), Multi-
Layer Perceptron (MLP) e Logistic Regression (LR), por serem os mais utilizados para predi¢des

na drea de pneumonia, com base na RSL.

O baseline para comparacao com este trabalho foi desenvolvido como se segue: para um
determinado vetor de atributos do paciente foi calculada a pontuacdo do CURB-65, atribuindo
uma classificagdo positiva se o calculo fosse maior que 3. Este valor representa um risco de
mortalidade grave pela escala do CURB-65. A saida fornecida pelo CURB-65 também estima a
probabilidade de mortalidade risco (até 27,8%).

A avaliagdo experimental incluiu a realizagc@o das seguintes atividades: (i) extracdo de
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dados e de atributos especificos de anotagdes médicas e de enfermagem; (ii) defini¢do de baseline
desenvolvida de acordo com um escore real utilizado em hospitais; (ii1) avaliagdo do desempenho
do modelo preditor em comparagdo com o baseline, sob a perspectiva da métrica AUC e andlise
de curva ROC, e (iv) um teste de significancia estatistica para avaliar se o desempenho do

classificador é superior ao apresentado pelo baseline.

3.4 Resultados

A Tabela 3 apresenta o resultado da AUC e a probabilidade de confianga da predigao
obtidos pelos classificadores examinados e o baseline. O classificador LR apresentou a maior
AUC (0.81) para predi¢@o do risco de mortalidade, proporcionando uma média de probabilidade
de classificacdo da classe positiva de 78%. O baseline alcangou uma AUC de 0.61, com uma
média de probabilidade de 20%.

Tabela 3 — Resultados da experimentacdo considerando AUC e probabilidade

Probabilidade(%)

Modelo ) AUC MIN | MAX | MEDIA
Baseline 0.61 14 27 20
RF 078 | 50 | 92 68
SVM 071 | 50 | 86 75
MLP 075 | 50 | 98 78
LR 081 | 50 | 99 78

O teste de significancia realizado confirmou que o desempenho da abordagem ¢é estatisti-

camente superior ao baseline, com um nivel de confianca de 95%.

Também foi avaliada uma andlise da cronologia de cada afericdo de determinados
pacientes do conjunto de testes (Apéndice B, Tabela 3). Nos primeiros registros de aferi¢do é
possivel verificar uma probabilidade baixa de risco de morte. Ap6s 30 dias de internacdo, o
classificador passa a indicar uma classificagdo positiva na maioria dos casos. A variacdo de
atributos numéricos das medi¢des fora dos seus valores de normalidade também influenciaram
uma classificacio positiva. Como exemplo, o atributo pulso, que normalmente varia de 57 a
100 em idosos, ao atingir um valor 140 influenciou o classificador a determinar que o paciente
estava em risco de morte. A utiliza¢do de ventilacdo mecanica também indica uma probabilidade
de morte cada vez maior. Esse impacto dos atributos que influenciaram na classificacao dos
modelos introduziu a necessidade de uma andlise mais aprofundada, o qual € descrita no préximo

capitulo.

O Apéndice B apresenta a abordagem de predicao de risco de mortes de pacientes idosos

por PAC em detalhes por meio do artigo publicado na conferéncia ICEIS 2022.
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4 SELECAO DE ATRIBUTOS PARA OTIMIZACAO DO
DESEMPENHO DO CLASSIFICADOR

Neste capitulo, é abordado o resultado do estudo acerca da sele¢do dos atributos mais
relevantes para a melhoria do desempenho do classificador apresentado no capitulo anterior. Para
isso, sdo introduzidos os conceitos sobre as técnicas de selecdo de atributos exploradas. Também
sdo discutidos alguns trabalhos relacionados que utilizaram métodos de sele¢do de atributos no
contexto da drea de saide. Por fim, sdo descritos os cendrios de experimentacao para este estudo

e os resultados obtidos.

4.1 Fundamentacio tedrica e trabalhos relacionados

Esta secdo introduz conceitos e trabalhos relacionados a sele¢do de atributos associados a
problemas de predicao de risco de complicacOes em pacientes com pneumonia e outras infec¢oes

respiratorias.

4.1.1 Introducgao a selecdo de atributos

Em processos de andlise preditiva, é natural que certos conjuntos de dados possam
apresentar muitos atributos. Os atributos influenciam diretamente nos modelos preditivos e nos
resultados que se pode alcangar. A quantidade de atributos pode levar a uma alta dimensao que, em
algumas situacdes, pode implicar na prevaléncia de dados ruidosos, irrelevantes e/ou redundantes.
Na prética, alguns atributos adicionam pouca informacao ao objetivo da classificagdo e impacta
no custo computacional para a constru¢cao do modelo preditor de acordo com o algoritmo de AM
utilizado. Além disso, ha a possibilidade de até mesmo interferir na criagdo de um bom modelo

preditor.

Para tratar aspectos associados a esse contexto, técnicas como selec@o e extragao de
atributos sdo comumente utilizadas como abordagens de reducdo de dimensionalidade de dados
(VENKATESH; ANURADHA, 2019).

Métodos de selecdo de atributos sdo utilizados para identificar os atributos mais relevantes
para o modelo preditor com base no problema que se deseja resolver , enquanto métodos de
extracao de atributos, por outro lado, focam em transformar dados brutos em combinagdes de
atributos que podem ser processados, preservando as informagdes no conjunto de dados original
(VENKATESH; ANURADHA, 2019).

Um subconjunto dos atributos mais relevantes para uso na constru¢do de um modelo de
aprendizado de mdquina melhora a precisdo preditiva, aumenta a compreensibilidade dos resulta-
dos e reduz o tamanho do conjunto de dados (BELLMAN, 1966)(VENKATESH; ANURADHA,
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2019).

O processo de selecao de atributos tem sido aplicado em uma ampla gama de problemas
que incluem processamento de dados bioldgicos, finangas e sistemas de detec¢do de intrusao.
Em particular, a selecdo de atributos tem sido usada com sucesso em aplicagdes médicas, onde
pode ndo apenas reduzir a dimensionalidade, mas também auxiliar a entender o comportamento
e relacdo de certos atributos com a classe do problema de uma doenca (REMESEIRO; BOLON-
CANEDO, 2019).

4.1.2 Meétodos para selecio de atributos

Existe uma variedade de métodos de selecao de atributos disponiveis no estado da arte.
Para identificar atributos relevantes e melhorar o desempenho de classificadores, este trabalho con-
siderou os trés métodos comumente mais aplicados, a saber (DASH; LIU, 1997)(AGGARWAL;
BALI; MITTAL, 2019): Filter; Wrapper e Embedded.

O método Filter analisa os atributos do conjunto de dados independente do algoritmo
de aprendizado de maquina a ser treinado. Nesses métodos, os atributos sdo selecionados com
base na aplicacdo de medidas estatisticas tais como ganho de informacao, teste qui-quadrado(chi-
square), pontuacdo de Fisher, coeficiente de correlagdo de pearson e andlise de varidncia(ANOVA)
(DASH;LIU, 1997). O método filter, na pratica, requer menos tempo computacional pois nao
depende do processamento do modelo preditivo haja vista que se baseia em critérios discrimina-
tivos para determinacgdo da classe do problema, tornando-o independente de qualquer algoritmo

em particular.

A Figura 2 mostra uma visao geral do funcionamento de um método filter. Para um
dataset de entrada, seus atributos sdo examinados conforme a aplicacdo de uma fung¢do estatistica
especifica, de maneira que sejam identificados os considerados “mais relevantes” por meio de um
ranqueamento obtido conforme func¢ao estatistica empregada. Estes atributos sdo usados, entao,
para treinar o modelo de classificacdo. No método estatistico ANOVA, por exemplo, a fungdo
F-Value determina a importancia de um atributo, a fun¢@o € calculada com base na relagdo entre

a variancia do atributo entre grupos, dividido pela variancia dentro dos grupos.

O método wrapper possui um principio metodolégico diferente em relagdo ao filter. Em
vez de aplicar uma funcdo estatistica para determinar a importancia do atributo, o algoritmo de
aprendizado € treinado a partir de combinacdes distintas de atributos, com o intuito de identificar
o subconjunto que maximiza o desempenho do classificador (AGGARWAL; BALI; MITTAL,
2019). Logo, o melhor subconjunto de atributos é dependente do classificador utilizado. O
método wrapper é computacionalmente mais custoso do que o método filter, devido as repetidas
etapas de aprendizado, utilizando técnicas como validag¢do cruzada. No entanto, geralmente a
utilizagdo do método wrapper para selecao de atributos consegue alcancar melhor resultado na
avaliacio (AGGARWAL; BALI; MITTAL, 2019).
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Figura 2 — Visao geral do funcionamento do método Filter
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Fonte: Adaptado de (DASH; LIU, 1997)

A Figura 3 mostra uma visao geral do funcionamento do método wrapper. Alguns dos
algoritmos empregados no método Wrapper sio (AGGARWAL; BALI; MITTAL, 2019): Recur-
sive Feature Elimination (RFE); Algoritmos de sele¢ao de atributos sequenciais e Algoritmos
genéticos. Em particular, apds o primeiro treino, o algoritmo RFE ird verificar a importancia dos
atributos métodos estatisticos, entdio, recursivamente, ird remover os atributos menos importantes
do dataset e treinar o modelo novamente. Por fim, serd devolvido o conjunto de atributos mais
relevantes para o modelo de classificacdo, apds as iteragdes ocorridas de aprendizado e avaliacio
de atributos (PROVOST, 2000).

Figura 3 — Visdo geral do funcionamento do método Wrapper
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As estratégias do tipo embedded sdo diretamente incorporadas ao algoritmo responsdvel
pela indugdao do modelo preditivo (DASH; LIU, 1997). Os métodos embedded selecionam o
subconjunto de atributos no préprio processo de constru¢do do modelo, durante a fase de treina-

mento, e sdo geralmente especificos para um dado algoritmo de classificacdo (AGGARWAL;
BALI; MITTAL, 2019).

A Figura 4 mostra o funcionamento de um método embedded onde, durante o proprio
treinamento do modelo de classificag@o, sdo criados e avaliados conjuntos de atributos. Nessas
etapas, ¢ efetuado o descarte de atributos irrelevantes até que o conjunto de melhor desempenho

seja encontrado. Por ndo trabalhar de maneira recursiva, o método embedded é menos custoso
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que o método wrapper.

Figura 4 — Visdo geral do funcionamento do método Embedded
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4.1.3 Trabalhos relacionados

Técnicas de selecdo de atributos tém sido utilizadas com sucesso para melhorar o
desempenho de modelos preditivos em problemas na drea médica (REMESEIRO; BOLON-
CANEDO, 2019). Alguns trabalhos no contexto de predicdo de mortalidade de pacientes que

utilizam essas técnicas sio descritos a seguir.

No trabalho de (POURHOMAYOUN; SHAKIBI, 2021), os autores empregam algoritmos
supervisionados na fase de triagem por COVID-19 para prever o risco de mortalidade de pacientes.
O conjunto de dados inicial dispde de um total de 112 atributos. A principal contribuicao
apresentada pelos autores € um processo de selecdo de atributos mais relevantes baseado no
método Filter, no qual foram empregados como testes estatisticos para fins de avaliacdo, o
coeficiente de correlacdo de Pearson, entropia e chi-square. O resultado do processo selecionou
57 dos 112 atributos originais, destacando a hipertensdo e a idade como os atributos mais
relevantes, ou seja, com maior valor nas analises estatisticas. A partir da sele¢do dos melhores
atributos, O melhor desempenho dentre os algoritmos de classifica¢cdo examinados foi alcancado
pelo classificador Random Forest, o qual obteve uma AUC de 0.94 e uma probabilidade de
classificacdo positiva de até 88%. O contexto do classificador apresentado neste trabalho é

limitado a triagem de pacientes.

O trabalho apresentado por Lee (2018) testou a hipdtese de que redes neurais profundas
treinadas com atributos podem prever a possibilidade de mortalidade hospitalar pos-operatoria.
Os dados usados para treinar e validar o modelo de predi¢do foram coletados de 59.985 pacientes,
com 87 atributos extraidos ao final da cirurgia. Os autores apontaram como limitacdes a este
estudo o tamanho da amostra, considerada um tanto limitada para o dominio de aplica¢do, quando
comparado com modelos treinados com milhdes de exemplos no dataset. Para resolver essa
limitacdo e evitar overfitting, devido a um desbalanceamento de classes, as técnicas de sele¢do

de atributos utilizadas foram as de regularizacdo, um método do tipo embedded comumente
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utilizado em deep learning. O resultado do processo de sele¢do de atributos culminou com a

indicacdo de 45 atributos mais relevantes e um incremento da AUC do modelo de 0.81 para 0.91.

Mustafa et al., (2021) tiveram como objetivo principal criar um modelo de classifica¢io
para facilitar a identificacdo de quais pacientes internados com suspeita de COVID-19 estao
em estado grave e precisam de servigos de saude prioritarios. O modelo utilizou uma estratégia
constituida de duas etapas, em que na primeira um método filter foi aplicado para ordenar um
conjunto de 120 atributos de entrada de acordo com sua relevancia, por meio do célculo de de
correlagdo de Pearson reduzindo o conjunto para 58 atributos. Em seguida, foi aplicado um
método wrapper com classificador de Arvore de Decisdo que resultou em um subconjunto de 30
atributos e uma AUC = 0.85. .

A partir dos experimentos realizados pelos autores, pode-se destacar alguns pontos
importantes. O principal deles é como modelos de classificagao se beneficiam da utilizacdo de
técnicas de selecdo de atributos. Também € importante destacar que existe uma diversidade de
cenarios especificos que lidam com predigdes de risco de complicacdo de satide ou mortalidade
de pacientes, ressaltando a necessidade de experimentos diferenciados, de acordo com o dominio

do problema.

4.2 Metodologia

Esta secdo descreve a metodologia empregada na andlise da importancia dos atributos
selecionados como mais relvantes e descritos no Capitulo 3, dentro da abordagem de predicao

de risco de o6bito de pacientes idosos com PAC.

4.2.1 Contexto do estudo e escopo do problema

Este estudo objetiva identificar, por meio de técnicas de selecdo de atributos, aqueles
que mais impactam na otimizac¢io do desempenho do modelo preditivo apresentado no Capitulo
3, especialmente no tocante a métrica AUC, tendo em vista esta ser a medida principal para
avaliacdo do desempenho do classificador. Para fins de comparagdo, utiliza-se o valor de AUC
igual a 0.81 obtido pelo classificador LR como baseline. Este estudo apresenta novas avaliacoes

experimentais centradas na inclusdo das técnicas de sele¢do de atributos descritas na Se¢do 4.1.2.

4.2.2 Cendrios para experimentacao

Com base no conjunto inicial de 29 atributos (Apéndice B, Tabela 1), os cenérios defini-
dos para experimentacdo t€m como objetivo principal identificar os atributos mais relevantes
que otimizam a precisdo do modelo preditivo obtido neste trabalho. Para isso, a avaliagdo experi-
mental busca comparar os trés métodos de selecio de atributos (Filter, Wrapper e Embedded)

aplicados conjuntamente ao treinamento do modelo e verificar o comportamento deste para
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cada um dos métodos. Foram definidos cinco cendrios para experimentacio, conforme descri¢ao

seguinte:

Cenario 1 - relacionamento entre atributos e a classe do problema: Com o objetivo
de obter os primeiros indicios acerca da correlacao entres os atributos, esse cendrio se baseia
no cdlculo da correlagdo de Pearson entre atributos. Nesse método foram avaliados os niveis de
importancia dos atributos em uma escala de 0 a 1, sendo 0 caracterizada como sem impacto para

discriminar a classe do problema e 1 como determinante para a predicao.

Cenario 2 - Filter: Este cendrio tem a finalidade de estabelecer um ranqueamento inicial
dos atributos mais discriminativos para designar a classe positiva do problema de classificacdo,
antes mesmo de seu treinamento. O conjunto de dados foi avaliado utilizando a biblioteca Python
Sklearn, com a funcio SelectKBest. A métrica utilizada para mensurar o nivel de importancia dos
atributos nesse cendrio foi a Analysis Of Variance (ANOVA) (fungéo f classif ), recomendada
para modelos de classificagao com atributos numéricos e categéricos. O parametro de entrada
corresponde aos top N atributos retornados pelo método. Para esse cendrio foram experimentados
os valores N =5, N =10 e N = 15, valores selecionados partindo do valor de correlagdo maior
dos 10 atributos mais fortes identificados no Cendrio 1, com uma margem de variagio de 5 para

melhor analise dos resultados.

Cenario 3 - Wrapper: O terceiro cendrio objetiva realizar a sele¢do de atributos utili-
zando o método wrapper associado a um algoritmo de classificacdo. Neste cendrio, foi escolhido
0 uso do algoritmo RFE com o intuito de selecionar e ranquear o nimero desejado de atributos
para predi¢cao da classe alvo conforme o modelo de classificag¢do utilizado, a saber: SVM, RF,
MPL e LR.

Cenario 4 - Embedded: Este cendrio teve como meta analisar a sele¢do de atribu-
tos com base no método Embedded aos modelos RF, LR e SVM. Neste experimento, em
particular, justifica-se a execucdo com os modelos citados haja vista que possuem o método
feature_importances_ ou o método coef_ embutidos, necessdrios para execucao do experimento

com a funcdo da biblioteca Sklearn.

Cenario 5: Enquanto os cendrios anteriores foram planejados com o objetivo de apontar
o conjunto de atributos mais relevantes sob a perspectiva de seus métodos de selecdo de atributos,
o quinto experimento teve a finalidade de executar uma nova rodada de treinamento e teste do
modelo Logistic Regression com os top n atributos mais relevantes determinados nos experimen-
tos relacionados aos cendrios 2, 3 e 4. A avaliagdo foi realizada por meio da métrica AUC para
n=5, n=10 e n=15, e andlise do grafico ROC. O resultado foi comparado com o baseline (AUC

igual a 0.81) obtido no experimento inicial descrito no Capitulo 3.
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4.3 Resultados

Os resultados obtidos na avaliagdo experimental para os cinco cendrios sao mostrados a

seguir.

4.3.1

Cenadrio 1: Correlacdo de Pearson

A Figura 5 mostra um mapa de calor com os valores do célculo da correlacao de Pearson

entre pares de atributos, variando no intervalo real entre -1, O e 1.
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Figura 5 — Mapa de célculo da Correlacdo de Pearson entre atributos
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ASED?”, percebe-se que o maior valor positivo de correlacao encontrado é de 0.42 atribuido

ao atributo nivel de uréia no sangue (BLOOD_UREA) do paciente. Outros atributos que se

destacam em relagdo a classe alvo sdo o de tempo de hospitalizacdo (HOURS_HOSPT) com

correlacdo de 0.32 e o percentual de hematdcritos no sangue (HEMATOCRIT) do paciente
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com 0.28. Isto quer dizer que um aumento na medi¢ao das varidveis citadas implica em uma
tendéncia de exercer um impacto de fraco a moderado para a determinacao da classe posi-
tiva. Constata-se, também, uma relacdo linear no valor 0.49 entre os atributos ‘“histérico de
doencas cronicas pulmonares” (HIST_CRON_PULMON) e de “doencas cardiacas nos pacien-
tes” (HIST_CARDIOVASCULAR). Os niveis de glicose (GLUCOSE) e de uréia no sangue
(BLOOD_UREA) também mostram uma correlacio de fator 0.42. Uma correlacdo negativa de
-0.28 (BLOOD_UREA e HEMATOCRIT) e -0.22 (HEMATOCRIT e HOURS_HOSPT) também
sugere que, respectivamente, o percentual de hematdcritos no sangue em relacdo ao nivel de
uréia no sangue e o tempo de hospitalizacdo, sdo inversamente proporcionais e determinam uma
correlagdo fraca. Considerando a matriz de correlagdo apresentada, € possivel inferir os primeiros
indicios de atributos mais relevantes. Nenhum atributo obteve uma correlacio positiva maior do
que 0.5, observa-se a necessidade de um estudo mais abrangente de atributos para identificar

outros indicativos no contexto de mortalidade de pacientes com pneumonia.

4.3.2  Cendrio 2: Método filter com SelectKbest( F_classif )

A execuc¢do do método Filter aplicado com a fungdo F_classif a partir dos 29 atributos
de entrada. A partir da observacao dos 10 atributos que se destacaram com valor de correlagdo
com a classe alvo acima de 0.1 no cenario 1, foram selecionados os valoresde N=5, N=10e N
= 15 como parametros para os N atributos mais relevantes. Os resultados sao apresentados na
Tabela 4.

Tabela 4 — N-Atributos selecionados pelo método SelectKbest

4 Atributos
N=5 | N=10 | N=15
1 AGE AGE AGE
2 | HOURS_HOSPT HOURS_HOSPT HOURS_HOSPT
3 PULSE PULSE PULSE
4 | HEMATOCRIT GLUCOSE DYAS_BLOOD_PRESS
5 | BLOOD_UREA SODIUM GLUCOSE
6 HEMATOCRIT SODIUM
7 BLOOD_UREA HEMATOCRIT
8 DYAS_BLOOD_PRESS BLOOD_UREA
9 ALT_MENTAL ALT_MENTAL
10 MECH_VENTILATION | MECH_VENTILATION
11 HIST_CEREBROVAS
12 HIST_RENAL
13 HIST_PSYCHI
14 SMOKER
15 HIST_FAM_NEUROLOGIC

Percebe-se que os atributos mais relevantes para cada valor de N se assemelham com as
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percepgdes observadas no Cendrio 1, haja vista a sobreposicao de atributos em comum destacados
na ordem decrescente pela andlise de correlacdo. Ainda, conforme Tabela 4, o resultado mostra
que o atributo "idade do paciente"(AGE) € o atributo melhor ranqueado na ordenacgdo, seguida
do tempo que o paciente estd hospitalizado (HOURS_HOSPT), o nivel de ureia no sangue
(BLOOD_UREA) e o pulso (PULSE), para os trés valores de N avaliados.

4.3.3 Cendrio 3: Método Wrapper com RFE

Para este cendrio de experimentacgdo, foi executado o método RFE com os algoritmos
MPL, SVM, LR e RF. O parametro selecionado para o método RFE foi definido com o valor
de N = 10 atributos mais relevantes a serem apresentados, considerando os resultados obtidos
nos Cenarios 1 e 2. Devido ao fato do método wrapper ser mais custoso computacionalmente
para realizar a selec@o dos n atributos mais relevantes a partir da aplicacdo do algoritmo RFE,
ndo foi possivel realizar, em tempo habil, o processamento de seleg¢do de atributos para todos os
valores de N. O resultado com os atributos selecionados pelo método Wrapper por algoritmo de

classificagdo estd retratado na Tabela 5.

Tabela 5 — Atributos selecionados pelo método Wrapper com o algoritmo RFE

4 Atributos
MLP \ SVM \ LR \ RF
1 HOURS_HOSPT BLOOD_UREA AGE HOURS_HOSPT
2 BLOOD_UREA HOURS_HOSPT HOURS_HOSPT AGE
3 GLUCOSE AGE PULSE PULSE
4 AGE GLUCOSE GLUCOSE SODIUM
5 PULSE SODIUM SODIUM GLUCOSE
6 HEMATOCRIT HEMATOCRIT HEMATOCRIT HEMATOCRIT
7 SODIUM PULSE BLOOD_UREA BLOOD_UREA
8 ALT_MENTAL ALT_MENTAL ALT_MENTAL DYAS_BLOOD_PRESS
9 | MECH_VENTILATION | DYAS_BLOOD_PRESS | MECH_VENTILATION ALT_MENTAL
10| DYAS_BLOOD_PRESS | MECH_VENTILATION | DYAS_BLOOD_PRESS | MECH_VENTILATION

Pode-se observar que a relacdo de atributos resultantes € similar ao que foi apresentado
no experimento referente ao Cendrio 2, diferenciando em questido de ordem de classificagao
dos atributos. Além disso, o resultado esta alinhado com as primeiras andlises realizadas pela
interpretacao do mapa de calor do Cendrio 1. Os atributos referentes a glicose (GLUCOSE),
tempo de hospitalizagado (HOURS_HOSPT), idade (AGE), pulso (PULSE), hematécritos (HE-
MATOCRIT, sédio (SODIUM) e uréia no sangue (BLOOD_UREA) sdo comuns nos resultados

dos Cenarios 1 e 2.

4.3.4 Cenario 4: Métodos Embutidos

Para execucdo dos experimentos de andlise de atributos com métodos embutidos, apenas
os algoritmos RF e SVM possuiam as fungdes necessdrias para sua execucdo. A relagio ordenada

dos atributos conforme sua importancia é mostrada na Tabela 6.
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Tabela 6 — Atributos selecionados pelo método Embedded

" Atributos
SVM | RF
1 AGE HOURS_HOSPT
2 HOURS_HOSPT GLUCOSE
3 PULSE ALT_MENTAL
4 DYAS_BLOOD_PRESS AGE
5 GLUCOSE MECH_VENTILATION
6 SODIUM BLOOD_UREA
7 HEMATOCRIT DYAS_BLOOD_PRESS
8 BLOOD_UREA HIST_FAM_NEOPLAS

A quantidade de atributos a ser retornada ndo foi passada como parametro, utilizando
assim o valor base pré-definido de 8 atributos no método executado. Nos atributos retorna-
dos como relevantes, percebe-se que tempo hospitalizado (HOURS_HOSPT), pulso (PULSE),
glicose (GLUCOSE), s6dio (SODIUM), hematécrito (HEMATOCRIT) e ureia no sangue
(BLOOD_UREA) tornaram-se evidentes, assim como nos resultados dos cendrios de experimen-
tacdo anteriores. A ordem de importancia desses atributos se modifica devido a aleatoriedade da

divisdo do conjunto de dados em treinamento e teste e diferentes métodos de execucao.

4.3.5 Cendrio 5: Avaliacao do modelo preditivo com atributos selecionados

De modo a selecionar o conjunto ideal de atributos para um novo treinamento do
classificador LR, a principio foi estabelecida uma frequéncia de distribuicdo da presenca dos

atributos ao longo dos cendrios de experimentacdo, como pode ser visto na Tabela 7

Pode ser observado na Tabela 7 que 13 dos 29 atributos originais foram selecionados
por se encontrarem na intersecao de todos os resultados dos cendrios de experimentacdo. Com
base nessa intersecao, os dez atributos melhores ranqueados foram selecionados e utilizados
para novo treinamento do classificador LR sob a justificativa de constarem mais de uma vez nos
resultados dos experimentos relativos aos Cendrios de 2 a 4. O desempenho do classificador,
em termos de Curva ROC, treinado com o conjunto de dados reduzido aos 10 atributos mais

relevantes, pode ser observado na Figura 6.

Como pode ser observado na Figura 6, o desempenho do melhor classificador (LR) com
10 atributos teve um incremento em relacdo a AUC de 0.05, passando de 0.81 (conjunto completo
de 29 atributos) para 0.86.

4.3.6 Analise dos cenarios

Nos resultados dos experimentos obtidos na execuc¢do do treinamento e teste do modelo

original, foi observado que os atributos tempo de hospitalizacio (HOURS_HOSPT), nivel de
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Tabela 7 — Frequéncia de distribui¢io dos atributos em todos os cendrios de experimentos

| # Atributos | Quantidade |
1 AGE 4
2 HOURS_HOSPT 4
3 PULSE 4
4 GLUCOSE 4
5 SODIUM 4
6 HEMATOCRIT 4
7 BLOOD_UREA 4
8 | DYAS_BLOOD_PRESS 3
9 ALT MENTAL 3
10 | MECH_VENTILATION 3
11 HIST CEREBROVAS 1
12 HIST RENAL 1
13 SMOKER 1

Figura 6 — Curva ROC do classificador RL com 10 atributos
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uréia no sangue e idade influenciaram para determinar a predicdo da classe positiva. Idade

e tempo de internagcdo sdo diretamente proporcionais a porcentagem de risco do paciente.

Também foi observado que, em casos de pacientes com mais de 15 dias de internacio, o modelo

preditivo os classifica positivamente com percentuais de certeza acima de 70%. Os cendrios de

experimentacio de sele¢do de atributos confirmaram os padrdes de comportamento observados

no modelo de classificacdo, visto que o tempo de internagdo e ureia no sangue formaram um

grupo de intersecdo dos atributos selecionados em todos os métodos executados nos cendrios

descritos.
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Destaca-se também que todos os métodos de sele¢do apresentam uma lista de atributos
bem semelhantes, demonstrando uma consisténcia na participagdo desses atributos no conjunto
de dados para treinamento e teste. Vale salientar que alguns atributos excluidos pelos métodos de
selecao sdo muito relevantes no contexto de pneumonia, como € o caso do historico de tabagismo
(SMOKER), das doencas cardiacas (CONG_HEART_FAIL) ou mesmo a temperatura corporal
(TEMP). A auséncia de impacto desses atributos no modelo em si, indica uma inconsisténcia
destes dados provavelmente obtida no periodo de extracio ou até mesmo relacionado ao nivel
de detalhe da informacao anotada no prontudrio do paciente. Cabe uma andlise do conjunto de
dados original do hospital, juntamente com especialistas de dominio para inferir uma justificativa
mais precisa sobre o impacto real que esses atributos poderiam exercer para o classificador. Isso

poderd ser realizado em um trabalho futuro.

Em linhas gerais, os resultados dos experimentos indicaram o conjunto de atributos
considerados mais relevantes para um melhor desempenho do classificador, superando o modelo
treinado com o conjunto completo de atributos. O resultado aponta também a influéncia desses
atributos em um possivel diagndstico assistido pelo classificador aos médicos. A andlise realizada
indica correlagdes entre atributos que, se aprofundadas por meio de um estudo com especialistas
de dominio, podem indicar padrdes de comportamento para os sinais vitais de pacientes. Como
exemplo, a correlacdo negativa entre tempo de internacdo (HOURS_HOSPT) e hematdcritos
(HEMATOCRIT), se confirmada pela equipe médica, pode implicar em uma estratégia para
manter o nivel hematdcrito no paciente por meio de medicacdo mais intensificada apds uma

quantidade especifica de tempo.



5 CONSIDERACOES E TRABALHOS FUTUROS

Prever o risco de 6bito em pacientes idosos € um problema importante que exige atencio
e cuidado, especialmente quando se trata de diagndsticos de pneumonia. Baseado nisso, foi
criada uma abordagem focada em aprendizado de médquina para classificar pacientes em risco de
6bito para PAC. Os resultados obtidos nesta dissertacao incluem: (i) extracao de dados e atributos
especificos de anotagdes médicas e de enfermagem:; (ii) definicao de um baseline conforme um
escore real (CURB-65) utilizado em hospitais; (iii) criacdo de uma abordagem de classificacio
que supera em termos de desempenho o baseline com relagdo a métrica AUC; (iv) realizagcdo de
um teste de significancia estatistica para confirmar o melhor desempenho do classificador em
comparacao com o baseline definido; e (v) um estudo acerca da importancia dos atributos de

entrada do classificador.

Com respeito a primeira avaliacdo dos modelos de classificagdo, o classificador baseado
em Regressdo Logistica foi capaz de prever o risco de mortalidade com o melhor desempenho de
AUC=0.81. Este classificador também obteve média de probabilidade de confian¢a na predicao
da classe positiva de 78%. Os resultados do classificador foram superiores aos valores alcangados
pelo baseline definido (AUC=0.61 e média de probabilidade de 20%). Os resultados também
demonstraram que os pacientes internados com mais de 30 dias no hospital foram classificados
com um risco de morte significativamente mais elevado, o que indica a importancia de intensifi-
cacdo de cuidados médicos a medida que aumenta o tempo de internacdo e a propria contribuiciao
do atributo para a criagdo do modelo de classificacdo. O teste estatistico realizado confirmou que

a abordagem deste trabalho tem significancia estatistica superior ao baseline.

No estudo de importancia de atributos, foram apresentados experimentos utilizando os
métodos de selecao de atributos Filter, Wrapper e Embedded, nos quais foi possivel estabelecer
o conjunto final de atributos que consegue melhorar o desempenho do modelo preditivo. O
desempenho do classificador, em termos de AUC, baseado em Regressdo Logistica foi aumentado
para 0.86 com o subconjunto de dez atributos escolhidos que mais se destacaram em todos os

cendrios de experimentagao.

Os resultados obtidos tanto na proposta do classificador quanto no estudo de atributos
podem fornecer a equipe médica subsidios e um recurso poderoso capaz de indicar pacientes em
risco de mortalidade por PAC com melhor nivel de precisdo em relacdo ao CURB-65, auxiliando
na tomada de decisdes e, como consequéncia, provendo um tratamento mais assertivo aos

pacientes.

Como trabalhos futuros, sugere-se a realizagdo de um estudo mais aprofundado para
melhor entendimento do porque o conjunto com 10 atributos teve melhor desempenho e, principal-

mente, encontrar respostas para a exclusao de atributos considerados importantes na monitoracao
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do estado clinico do paciente terem tido menor importancia do que o esperado. Também foram
indicadas correlagdes entre atributos que podem ser estudadas com apoio de especialistas de do-
minio para conclusdes mais precisas sobre as indicacdes estabelecidas. Outros atributos também
podem ser estudados e incluidos no conjunto de dados para analisar o desempenho do modelo de

classificacdo e, possivelmente, proporcionar resultados que podem ser ainda mais assertivos.
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Abstract. Clinical decision support systems is a research area in which Machine Learning (ML) techniques can be
applied. Nevertheless, specifically in assisting pneumonia decision making, the use of ML has not been so expressive. To
help matters, this work aims to contribute to the evolution of the intersection of such areas by presenting a Systematic
Review of the Literature. It provides results which may help to identify, interpret and evaluate how ML techniques
have been applied and some research enhancements yet to be done.

CCS Concepts: e Applied computing;

Keywords: Data Mining, Machine Learning, Pneumonia, Systematic Review

1. INTRODUCAO

Pneumonia é uma categoria de infeccdo respiratoria que pode atingir pessoas de todas as idades,
especialmente criancas e idosos [Respira 2019]. Por ser uma das mais comuns infec¢des que geram
necessidade de internagdo, casos dessa doenga sdo considerados problematicos, demandando uma
atengao médica especial aos pacientes para evitar complicagoes, mortalidade e alta prematura durante
o tramento do paciente [Rozenbauma et al. 2015].

A coleta de informagbes a partir do prontuéario do paciente é uma rotina diaria de profissionais
de saude para auxiliar no tratamento mais efetivo para pneumonia, assim como para qualquer outra
enfermidade. O trabalho consiste em coletar e analisar fontes diversas de informagao tais como sinais
vitais, historicos familiares, anotacoes médicas, imagens de raio-x, dentre outras. Nesse contexto,
uma parte significativa do treinamento médico ¢ dedicada a aprender como identificar as informagdes
relevantes desse montante, de modo que elas possam guiar a decisdo sobre o tratamento [Bezemer
et al. 2019]. Sistemas computacionais de suporte a decisdo clinica (SAD) vém sendo amplamente
utilizados para auxiliar os profissionais de satde nessa analise [Horng et al. 2017] [Porat et al. 2016].

A extragdo de conhecimento a partir do acervo de dados de pacientes pode trazer informagoes e
padrdes tteis de modo a agregar valor & tomada de decisao clinica no tratamento de pneumonia.
Tendo em vista a inerente complexidade e diversidade em relagao a dados e protocolos associados a
tratamentos de pneumonia, a aplica¢do de técnicas de Mineragdo de Dados (MD) e de Aprendizado
de Maquina (AM) junto aos SAD tém sido, cada vez mais, investigadas e utilizadas. E nesse cenério
que ocorre esta pesquisa. A presente Revisdo Sistemética da Literatura (RSL) objetiva apresentar
um panorama acerca do estado da arte da aplicagdo de MD e AM com vistas & assisténcia & tomada
de decisbes em tratamentos de pneumonia. Busca-se assim mapear as evidéncias metodologicas que

Copyright(©)2020 Permission to copy without fee all or part of the material printed in KDMiLe is granted provided that
the copies are not made or distributed for commercial advantage, and that notice is given that copying is by permission
of the Sociedade Brasileira de Computacao.
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concernem a convergéncia dessas areas e prover a identificagdo de oportunidades de aprimoramentos
de pesquisas nesse tema.

Este artigo esta estruturado da seguinte forma: Na secdo 2 sdo introduzidos alguns conceitos uti-
lizados neste trabalho; na Secao 3 sao discutidos os trabalhos relacionados; na Sec¢ao 4 é apresentada
a metodologia utilizada na condug@o da RSL; Na Sec@o 5 é feita uma anéalise dos resultados obtidos
e, na Se¢ao 6, sdo explanadas as consideragoes finais acerca do trabalho.

2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Os Registros Médicos Eletronicos (RME) sdo informagoes coletadas e armazenadas diariamente por
diversos sistemas hospitalares. Eles incluem resultados de testes, diagnosticos, anotacgées médicas
e medigbes de sinais vitais. A organizacao desses dados varia, podendo assumir valores numéricos,
imagens de raios-x, textos livres de anotagoes médicas, entre outros [Ford et al. 2016]. Os dados
utilizados nos RMEs podem ser classificados como dados estruturados (DE), ndo estruturados (DNE)
e semi-estruturados (DSE). DE sdo dados que possuem esquemas de metadados bem definidos, como
é o caso de bancos de dados relacionais [Santana 2019]. DNE nao apresentam uma estrutura rigida
devido & sua dinamicidade e DSE possuem uma estrutura intermediaria entre os dois tipos anteriores.
Parte consideravel do trabalho dos profissionais de satde ¢ encontrar informacao significativa nessa
grande quantidade de dados para guiar os tratamentos.

Para facilitar a identificacdo de padrdes, o processo Knowledge Discovery in Databases (KDD) dis-
poe da etapa de MD, que utiliza-se de técnicas computacionais para encontrar correlagoes, anomalias
e padroes em grandes conjuntos de dados. O KDD sistematiza um conjunto de etapas que visa a de-
scoberta de conhecimento potencialmente ttil e previamente desconhecido a partir de um conjunto de
dados, exibindo o conhecimento de maneira intuitiva. Além da etapa de MD, outras etapas norteiam
o processo com atividades de sele¢do, pré-processamento, transformacao, interpretagao e avaliagdo dos
resultados [Fayyad et al. 1996].

A MD é fundamentada tecnicamente no aprendizado de maquina (AM), subarea da Inteligéncia Arti-
ficial (TA) que lida com métodos computacionais e estatisticos para adquirir conhecimento de maneira
automatica [Mitchell 1997]. O AM é realizado a partir de um conjunto de dados cuidadosamente
preparado e pode ser efetivado de modo supervisionado (AS) ou nao supervisionado (ANS) [Monard
and Baranauskas 2003]. O AS ¢ baseado em um conjunto de observagoes para os quais as saidas
desejadas sao conhecidas ou em algum outro tipo de informagdo que represente o comportamento
que deve ser apresentado ao sistema [de Souza Gomes 2019|. Exemplos de algoritmos comumente
utilizados em AS incluem Redes Neurais Artificiais (RNA), Support Vector Machine (SVM), arvores
de decisdo, Naive Bayes, K-Nearest Neighbors, entre outros. O ANS, por sua vez, é baseado apenas
nas observacoes do conjunto de dados de entrada cujos rétulos sao desconhecidos, produzindo modelos
que geralmente se destinam a explorar, agrupar ou identificar relacionamentos em comum entre suas
entradas [Monard and Baranauskas 2003]. S&o exemplos de algoritmos aplicados no contexto de ANS:
K-means, K-medoids e Apriori. Uma categoria do AM que vem sendo também utilizada na &rea
de Satude é a chamada Aprendizado Profundo (AP). O AP possui multiplas camadas de processa-
mento para extragao de caracteristicas e transformagao de modelos de aprendizado. Seus algoritmos
sao mais complexos e possuem a capacidade de abstrair modelos de aprendizado mais representativos.
Sao exemplos de algoritmos de AP: Recurrent Deep Neural Networks e Convolutional Feedfoward Deep
Neural Networks.

3. TRABALHOS RELACIONADOS
A busca por trabalhos relacionados a esta RSL objetivou identificar trabalhos secundarios associados
ao uso de AM ou MD no auxilio & tomada de decisao em quadros de pneumonia. Alguns destes sao

brevemente descritos a seguir.
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[Khan et al. 2020] apresentam uma RSL sobre a identificagdo de pneumonia a partir de imagens de
raios-x utilizando AP. Como resultado, os autores evidenciam uma listagem das principais técnicas de
deep learning encontradas e uma analise da qualidade e usabilidade de cada uma delas. Também sao
discutidos os datasects disponiveis ¢ formas de balanccamento de dados utilizados.

O trabalho de [Chumbita et al. 2020] apresenta um estudo sobre o uso da IA para apoiar decisdes
clinicas no diagnéstico de pneumonia, utilizando imagens de raio-x. Observou-se que a maioria dos
trabalhos empregou redes neurais com altas taxas de precisao nas previsoes.

Uma abordagem baseada em modelos de classificagao para prever readmissao em 30 dias apoés a alta
hospitalar foi proposta por [Ben-Assuli and Padman 2018]. Os modelos foram treinados com dados
dos pacientes e analisados sob a perspectiva de graficos ROC (Receiver Operating Characteristic),
tendo o modelo de Arvore de Deciséio se destacado dentre os algoritmos analisados.

[Naydenova et al. 2016] apresentam uma abordagem de MD para previsdo de pneumonia infantil
utilizando de sinais vitais quantificiveis como atributos. Os experimentos demonstraram que o algo-
ritmo Random Forests obteve melhor destaque na predigdo com métrica da AUC (Area Under ROC
Curve).

Até onde foi possivel identificar, ndo foram encontradas RSLs ou outros trabalhos secundarios que
apresentam panoramas da area de AM e MD aplicadas & assisténcia em quadros de pneumonia, com
foco na anéalise de dados estruturados ou semi-estruturados.

4. METODOLOGIA

Essa RSL foi desenvolvida obedecendo as orientagoes, politicas e procedimentos estabelecidos por
|[Kitchenham 2004] e [Dyba and Dingsgyr 2008|. O processo é composto pelas seguintes etapas: (i)
planejamento da RSL; (ii) condugdo da RSL, e (iii) resultados da RSL. Nesta segio, sdo mostrados os
passos seguidos nas etapas (i) e (ii).

4.1 Planejamento da Revisao

A principal questdo de pesquisa (QP) a ser tratada neste trabalho é: como a MD e o AM estao
sendo aplicados no apoio a tomada de decisao clinica em quadros de pneumonia? Essa questao foi
decomposta em questoes especificas de pesquisa, conforme descrigdo seguinte:

QP1: Quais categorias de assisténcia a tomada de decisdo em quadros de pneumonia sao alvo das
pesquisas?

QP2: Quais tarefas de MD foram identificadas para as categorias de assisténcia?
QP3: Quais modelos de AM encontrados para cada tarefa?
QP4: Quais métricas utilizadas para avaliagdo dos modelos?

Utilizando palavras-chaves relacionadas as questoes de pesquisa, a estratégia de busca foi definida
a partir de uma string genérica: ("machine learning" OR "data mining" OR "deep learning") AND
("pneumonia). As bases de dados escolhidas para as pesquisas foram: ACM Digital Library, IEEE,
Springer, PubMed, Science Direct ¢ CAPES. As fontes escolhidas estdo entre as principais bases
relacionadas & QP que disponibilizaram listagens indexadas dos artigos para anélise.

Os critérios de inclusdo (CI) usados como filtros foram: (i) estudos que apresentem a aplicagio
de técnicas de MD em tratamento ou prevengdo de pneumonia e (ii) estudos que respondem pelo
menos uma questao especifica de pesquisa. Os critérios de exclusdo (CE) utilizados foram: (i) estudos
que ndo provéem relevancia cientifica; (ii) artigos publicados antes de 2010; (iii) estudos secundarios
ou terciarios; (iv) estudos sem experimentagao ou avaliagdo e (v) estudos que nao consideram dados
estruturados ou semi-estruturados.
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Foram adicionalmente definidos critérios de qualidade (CQ) a serem aplicados aos trabalhos sele-
cionados, a saber: (i) definigdo clara dos objetivos do estudo; (ii) relevancia em relagao a utilizagio
de técnicas de ML para suporte & decisdo clinica; (iii) utilizagdo de métodos de coleta de dados; (iv)
apresentacao de resultado coerentes com os objetivos ¢ (v) fundamentagio teorica sobre os topicos
do estudo. Para cada CQ foi atribuida uma escala de valores: 0, quando o critério é ausente ou nao
aplicado; 1, quando é parcialmente atendido e 2, quando é totalmente atendido.

4.2 Conducao da Revisao

A condugéo da revisao, ou seja, a execugao do protocolo planejado, ocorreu em dois meses. A sele¢ao
dos trabalhos foi realizada em trés fases. Iniciada a partir da selecdo de estudos pela string geral de
busca, a fase 1 trouxe 563 resultados. Em seguida foi realizado a leitura do titulo e do resumo dos
artigos e, foram excluidas as ocorréncias que nao respondiam pelo menos uma questao de pesquisa.
Na fase 2, foi realizada a leitura das se¢oes de introdugao e conclusdo dos artigos, resultando em
241 trabalhos selecionados. Esta fase também eliminou os estudos que ndo estavam alinhados com
os objetivos desta RSL. Por fim, os artigos submetidos & terceira fase foram integralmente lidos e
analisados, resultando em 34 estudos. Esses trabalhos foram avaliados, quantificados com uma nota
conforme os critérios de qualidade definidos e respectivos valores e utilizados para a extragao das
informacoes esperadas e definidas no protocolo.

5. RESULTADOS

Os 34 artigos selecionados foram avaliados conforme os CQ. Desses, 19 trabalhos atingiram a nota
maxima com 10 pontos. A Tabela I mostra os quantitativos dos trabalhos selecionados por fase,
separados por fonte de busca. Os resultados particularizados por Questao de Pesquisa sao descritos
logo adiante.

Table I.  Analise Quantitativa.

| Fonte | Fase 1 | Fase 2 | Fase 3 |
ACM Digital Library 8 8 2
IEEE Xplore 42 29 5
Springer 59 55 15
PubMed 250 70 2
Science Direct 92 33 8
CAPES 112 46 2
TOTAL 563 241 34

5.1 Quais categorias de assisténcia a tomada de decisdo em quadros de pneumonia sao alvo das
pesquisas?

As categorias de acordo com as principais contribui¢oes identificadas como resultado do planejamento
da RSL foram:

—C1.Deteccao e Diagnostico. Trabalhos com foco em detecgdo e diagndstico de pneumonia se
concentram na aplicacao de técnicas de AM que utilizam dados clinicos dos pacientes para prever
a ocorréncia da doenca;

—C2.Mortalidade e Complicagoes. Essa categoria se refere aos trabalhos que tinham como
objetivo sinalizar os pacientes indicativos de risco de falecimento ou de complicagbes que possam
conduzi-los & admissao na UTI ou & necessidade de ventilagdo mecénica;
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—C3.Atributos e Biomarcadores. Referente a trabalhos exploram a analise de atributos e biomar-
cadores, com a finalidade de identificar dados clinicos que tém forte correlagao com o diagnostico,
tratamento ou complicagoes do quadro dos pacientes com pneumonia;

—C4.Tempo de Internagao e Readmissao. Trabalhos enquadrados nesta categoria tém como ob-
jetivo avaliar o tempo de internacao necessario do paciente ou prever um possivel risco de readmissao
hospitalar.

Os dados apresentados na tabela II expoem o quantitativo das categorias de assisténcia mais recor-
rentes .

Table II. Quantitativo de trabalhos por Categoria.

| Categoria | Quantitativo
Deteccao e Diagnostico 11
Mortalidade e Complicagbes 6
Atributos e Biomarcadores 10
Tempo de Internagido e Readmissao 7
TOTAL 34

Pode-se observar que a maioria dos trabalhos selecionados (32.4%) tem como alvo a realizagdo de
estudos acerca da Detecgao e Diagnostico de Pneumonia ou de patologias relacionadas. Categorias
com menor representatividade sdo relacionadas a problemas de tempo de hospitalizagao e risco de
readmissao, juntamente com a identificagdo de mortalidade e complicagoes nos pacientes ja diag-
nosticados. Uma lacuna encontrada no estado da arte foi na estimativa numeérica para o tempo de
internagao, aonde dentre diversas condigoes de pacientes, requerem diferentes estudos especificos para
melhor assertividade. Ainda, na categoria C1, destacam-se em numero os trabalhos no diagnoéstico
em criangas e idosos, duas faixas etarias com maior incidéncia de casos de pneumonia. Exemplos de
trabalhos que se destacam com maior nota nos CQ neste quesito incluem [Naydenova et al. 2015],
[DeLisle et al. 2013] e [Liao et al. 2020]. Outros trabalhos que se destacaram nas demais categorias
com maior nota nos indices de qualidade foram:[Baechle et al. 2017], [Wu et al. 2014] e [Caruana et al.
2015].

5.2  Quais tarefas de MD foram identificadas?

O grafico ilustrado na Figura 1 sumariza a parcela de ocorréncia das tarefas de MD por categoria
indicada na Subsegao 5.1.

Fig. 1. Tarefas de Mineragao por Categoria.
B Agrupamento Associagio W Regressio WM Classificagio

Detecgio e Mortalidade e Atibutose  Tempo de Internagio
Diagnostico c 5 e 4

Categoria

E perceptivel na Figura 1 que os trabalhos com foco no diagostico preventivo de pneumonia uti-
lizaram apenas tarefas de classificagao. Conforme comentado pelos autores, a identificacao da patologia
no inicio do tratamento é um fator essencial para um bom prognostico e por isso a tarefa de classi-
ficacdo se destaca entre as demais [DeLisle et al. 2013] [Ge et al. 2019]. Para trabalhos focados nas
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categorias de Mortalidade e Complicagoes e Tempo de Internacao e Readmissao, existe uma divisao
dos resultados entre Tarefas de Classificagdo, em que os autores focam apenas na sinalizagao desses
riscos & equipe médica|[Wu et al. 2014][Shimizu et al. 2019][Lai et al. 2018] e Regressio, para estimar
a probabilidade de tais riscos ocorrerem [Caruana et al. 2015][Villiers et al. 2018]. No que se refere
a identificacao de Atributos ou Biomarcadores que influenciam no tratamento de pneumonia, autores
utilizaram unicamente técnicas de Agrupamento e Regras de Associagao, incluindo entre os dados
analisados scores médicos e comparando ocorréncias de atributos com Diagnosticos [Baechle et al.
2017] [Lin et al. 2010] [Ubaid et al. 2010].

5.3  Quais os modelos de AM encontrados para cada tarefa?

Identificadas as tarefas de MD mais recorrentes nos resultados, foram destacados os modelos de AM
mais utilizados em cada uma das tarefas. De acordo com a Tabela 111, a tarefa de classificacao tem o
destaque de utilizagdo do algoritmo SVM na maioria dos trabalhos. Os algoritmos LR e RF também
ficaram entre os trés modelos mais utilizados. O consenso entre os trabalhos com maior nota nos CQ
que utilizaram esses algoritmos é de que eles sdo comumente aplicados e na area de satde e apresentam
bom desempenho na tarefa de classificacdo, a exemplo do SVM em [Caruana et al. 2015]|Lai et al.
2018|[Wu et al. 2014]. Na tarefa de Regressao, os modelos RF, LR e AD se destacam dentre os demais
modelos pelos mesmos motivos citados [Caruana et al. 2015] [Chmielewska 2016].

Table III. Utilizagdo dos modelos por Tarefa.

| Modelos | Classificacao | Regressao | Associacao | Agrupamento
SVM 12 1 0 0
RNA 5 1 0 0
RF 7 2 0 0
LR 7 2 0 0
AS 0 1 3 4
AD 3 2 0 1
NB 3 0 0 0
TOTAL 37 9 3 5
Legenda: SMV - Support Vector Machine; RNA - Rede Neural Artificial; RF - Random Forests;
LR - Logistic Regression; AS - Analise Estatistica; AD - Arvore de Decisdo; NB - Naive Bayes;

Nas Tarefas de Associagdo e Agrupamento, utilizadas para identificar atributos e biomarcadores,
os modelos de analise estatisticas tiveram forte predominéncia, ressaltando lacunas no estado da arte
aonde aplicagao de algoritmos de AM focados nessas tarefas, poderiam apresentar resultados melhores.
[Chen et al. 2016][Ubaid et al. 2010]. Outros modelos como k-nearest neighbors, algoritmo genético,
Apriori, k-means ¢ AP, de modo geral, também foram observados nos trabalhos, entretanto, todos
tiveram uma representatividade baixa, com uma ou duas ocorréncias, em comparagdo com os demais.

5.4 Quais as métricas mais utilizadas para avaliacado dos modelos?

As principais métricas de avaliagdo dos modelos encontrados na anélise dos resultados sdo destacadas
na Tabela IV. Na maioria dos resultados, a plotagem da curva ROC foi o método grafico mais
empregado para avaliar o desempenho dos modelos de classificagao.

Considerando que a analise da curva ROC é baseada na Sensitividade e Especificidade, represen-
tando a relagdo bidimensional entre os casos verdadeiros positivos e falso positivos , justifica-se sua
utilizagao pela maioria dos modelos considerando que erros na previsao desses casos causam maior
impacto os pacientes, representando doentes, corretamente classificados como doentes [Caruana et al.
2015| [Naydenova et al. 2015] [Lai et al. 2018] [Ge et al. 2019]. Acuracia geral e Score Kappa obtiveram
a menor representatividade nos trabalhos, resultado justificavel visto que ambas as medidas focam na
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Table IV. Principais Métricas de avaliagao por Modelo.
[ Modelos | ROC | ACC | SEN | ESP | KAPP |

SVM 10 8 9 8 2
RNA 6 4 4 3 1
RF 9 5 6 6 2
LR 9 3 4 4 0
AS 0 0 0 0 0
AD 5 4 3 3 3
NB 3 2 2 2 2
TOTAL 42 26 28 26 10
Legenda: ROC - Curva ROC; ACC - Acuracia Geral; SEN -
Sensitividade; ESP - Especificidade; KAPP - Score Kappa;

performance genérica dos modelos, enquanto os modelos utilizados na érea médica se concentram em
errar o menos possivel na classe de interesse.

6. CONSIDERACOES FINAIS

Nesta pesquisa foi apresentado o planejamento, a condugao e os resultados obtidos de uma RSL sobre
a utilizagdo de AM e MD para auxiliar na tomada de decis@o clinica no tratamento de pneumonia.
Ao final de cada etapa de selecao, foi realizada a revisao dos estudos aceitos garantindo assim a con-
fiabilidade e reprodutibilidade da revisao. Foi feita uma categorizacao dos trabalhos encontrados,
destacando diferentes aplicabilidades de pesquisas no tratamento de pneumonia. O trabalho tam-
bém apresentou uma analise quantitativa destacando tarefas de MD e modelos de AM que foram
mais utilizados, juntamente com as métricas de desempenho mais recorrentes para cada algoritmo.
Observa-se, a partir dos trabalhos analisados e resultados, que a aplicagdo de AM ¢ MD possui um
alto potencial para fornecer conhecimento e valor importantes e tteis para assisténcia & tomada de
decisao em quadros de pneumonia. A grande diversidade de condigoes clinicas de pacientes, cada um
com cenarios distintos de tratamento efetivo, mostra que essa é uma area a ser investigada e apro-
fundada. Uma lacuna encontrada inclui a falta de trabalhos para estivativa de tempo de internagao
recomendado. Verificou-se também que muitos dos trabalhos avaliados possuem datasets com dados
de poucos pacientes, devido a falta de registros médicos eletronicos ou a restrigdo pela sensibilidade
da informagao, o que foi destacado pelos autores como limitagoes nos seus estudos. As evidéncias
obtidas neste trabalho servirdo de norte para a evolugao das pesquisas neste contexto.
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Abstract: Community-acquired Pneumonia (CAP) is a serious respiratory infection that can cause life-threatening risk
in people of different ages, especially in elderly inpatients. Regarding this age group, mortality rates by CAP
still can reach 30% of all respiratory causes of death. In this work, we propose a machine learning approach to
predict mortality risk among elderly inpatients with CAP. The approach uses real world data of elderly people
with CAP from a hospital in Brazil, collected from 2018 to 2021. Based on patients data as learning features,
our approach is able not only to classify patients at risk of mortality during hospitalization, but also to estimate
the probability concerning the prediction. Some classification models have been examined and, among them,
the best performance in terms of Area under ROC Curve (AUC) value has been achieved by the Logistic
Regression (LR) classifier (AUC=0.81). Accomplished results show that the presented approach outperforms
CURB-65 score as baseline in terms of both AUC values and probability of patient death. Besides, our
approach is able to output probabilities ranging from 50 to 99% w.r.t. positive classification, i.e., patients that
may come to death. A statistical test confirms that the presented approach outperforms the baseline provided

by the CURB-65.

1 INTRODUCTION

Community-acquired Pneumonia (CAP) is a serious
respiratory infection that can cause life-threatening
risk in people of different ages (World Health Organi-
zation, 2015). As one of the most common infections
that result in the need of hospitalization, it may in-
flame the air sacs in one or both lungs, affect other
vital organs and cause difficult breathing. Cases of
patients diagnosed with CAP are considered hard to
deal with and it is more likely to have complications
in this kind of disease if a patient is an older adult,
a very young child, or if s/he has a weakened im-
mune system, or a serious medical problem like di-
abetes or cirrhosis (Wu et al., 2019). Despite ever
growing better health-care access, with not only med-
ical science progress but also specialized units and so-
phisticated life-support systems, CAP mortality rates
still can reach 30% of all respiratory causes of death
mainly with regards to elderly inpatients (Hespanhol
and Barbara, 2020). Indeed it may be particularly
severe in people ages 65 years or older, implying in
a higher mortality risk when compared to other age
groups.

Continuously analyzing patient data is a common

task for health professionals to make decisions re-
garding treatments. However, identifying relevant in-
formation from the data is sometimes a challenging
task (Bezemer et al., 2019). This process can also
be time consuming, since it usually requires consid-
ering medical imaging exams, laboratory results, vi-
tal signs, patient history and also medical annotations.
These data are often scattered throughout the hospital
systems and databases (Wiemken et al., 2017).

To help matters in the decision making of health
professionals, some medical scores have been de-
fined and used. Regarding pneumonia treatments,
two scores are commonly used, namely (Long et al.,
2017): Pneumonia Severity Index (PSI) and CURB-
65. Both scores provide a preliminary method for in-
patient mortality prognoses, giving the medical team
an alert based on Electronic Medical Record (EMR)
data (Ryan et al., 2020). Nevertheless, these medical
scores lack efficiency for individual patient-level de-
cision making, since they only provide an estimate up
to 27% of chance of patient mortality. This may be
due to the fact that the score results only consider the
current state of EMR data of a given patient, exclud-
ing his/her treatment evolution itself. Also it does not
take into account other patient examples with similar
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conditions in terms of general symptoms, signs, prog-
noses and progressions (Wiemken et al., 2013).

In this work, we aim to consider in what ways
could a predictive analytical model help to address
inpatient mortality risk problem in CAP cases. To
this end, two aspects should be taken into account
(Pourhomayoun and Shakibi, 2021): (i) the large and
increasing volume of historical patient data, and (ii)
the generation and usage of a model that generalises
beyond the dataset in such a way that it may assist
health professionals to make more assertive decisions
on inpatients treatments. In this scenario, we de-
fine two main research problems that have guided our
work: (i) How to identify elderly inpatients diagnosed
with CAP at risk of death? And, in addition, (ii) how
to provide the probability that such prediction may in-
deed occur?

In this sense, we propose a supervised learning ap-
proach to predict mortality risk with respect to elderly
inpatients with CAP. Based on patients EMR data as
learning features, our approach is able to classify pa-
tients at risk of mortality during hospitalization. In
addition, it can estimate a probability of inpatients
come to death, by means of a range from 50% to 99%
w.r.t. positive classification (patients that do not sur-
vive). The approach uses real world data of elderly
people with CAP from a hospital in Brazil, which
were collected from 2018 to 2021 and prepared for
usage in this work. We evaluate our approach under
two aspects: (i) particularly analysing Receiver Op-
erating Characteristic (ROC) curves, which are used
in medicine to determine diagnostics effectiveness of
classification models, and (ii) by computing ROC’s
Area Under the Curve (AUC), which provides the
overall performance of the most critical classification
in this work (patients classified as at risk of death).
Accomplished results show that the presented ap-
proach outperforms CURB-65 score as baseline both
in terms of AUC and of the obtained probability for
risk of death. Results also bring to attention a time
limit of hospitalization that hugely increased the prob-
ability of death, considering some chronological mea-
surements of inpatients.

Our contributions are summarized as follows: (i) a
relevant dataset built based on different factors corre-
lated to pneumonia, including some features extracted
from medical annotations; (ii) an approach using ma-
chine learning algorithms for analyzing and predict-
ing risk of death in elderly inpatients with CAP; (iii)
a baseline built based on a real medical score (CURB-
65); (iv) a comparative evaluation between the com-
putational version of a baseline and the best achieved
classification model using ROC curves; (v) a statisti-
cal significance test, which confirms that our predic-

tive model outperforms the baseline; and (vi) a data
analysis w.r.t. a patient chronology regarding results
achieved by the best classifier.

This paper is organized as follows: Section 2
provides some theoretical background; Section 3 de-
scribes some related works; Section 4 introduces as-
pects of the research methodology applied in this
work; Section 5 presents the proposed approach with
the experimental evaluation accomplished and results.
Section 6 concludes the paper and points out some fu-
ture work.

2 THEORETICAL BACKGROUND

CAP is a form of intense respiratory infection that af-
fects the lungs. This can lead to symptoms such as
cough and shortness of breath. In severe cases, hospi-
talization is rather recommended (World Health Orga-
nization, 2015)(Long et al., 2017). Particularly, there
are some reasons why CAP can be more severe in
older adults (World Health Organization, 2015): im-
mune system naturally weakens as people age and
older adults are more likely to have chronic health
conditions, such as heart diseases, what can increase
their risk for pneumonia. In order to improve patient
care and management regarding CAP, medical profes-
sionals make use of inpatient risk scores.

A number of pneumonia severity scores have been
described in the literature (Chen et al., 2010)(Long
et al., 2017). Severity scores are important to ascer-
tain, for instance, safety criteria to discharge/admit
patients and time to remain in an Intensive Care Unit
(ICU) (Webb and Gattinoni, 2016). These scores sup-
port clinical decision-making in a variety of scenarios
and can be found in the literature to calculate the prob-
ability of morbidity and mortality among inpatients
with pneumonia. The scores most commonly used are
the CURB-65 and PSI (Long et al., 2017)(Chen et al.,
2010). Both PSI and CURB-65 use data from patient
medical records, such as laboratory results, vital signs
and demographic data, in order to estimate mortality
or even help determining inpatient versus outpatient
treatment. To this end, they provide some categories
of risk, based on the score calculation discussed in the
following (Long et al., 2017)(Chen et al., 2010).

The CURB-65 scores range from 0O to 5 and in-
cludes points for each one of the following criteria,
namely (Webb and Gattinoni, 2016): patient has con-
fusion (defined by a mental test score); blood urea >
20 mg/dL; respiratory rate > 30 breaths/min; blood
pressure (systolic < 90 mm/Hg, or diastolic < 60
mm/Hg) and age > 65 years. Clinical management
decisions can be made based on the resulting score,
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which is achieved according to the following punctu-
ation marks (Webb and Gattinoni, 2016):

B 1 point: probably suitable for home treatment;
low risk group: 2.7% mortality risk.

B 2 points: consider hospital supervised treatment;
Moderate risk group: 6.8% mortality risk.

B 3 points: Consider ICU admission; Severe risk
group: 14.0% mortality risk.

B 4 - 5 points: Consider ICU admission; Highest
risk group: 27.8% mortality risk.

The PSI medical score uses similar score points as
CURB but it also includes additional features such as
gasometry exam results. Management based on PSI is
quite similar to CURB 65, although it provides some
specific rules to ages above 50.

Although widely used and indeed useful, these
scores only consider current EMR data of a given in-
patient. It does not take into account other points such
as the treatment evolution itself as well as examples
of other similar cases and their prognoses (Wiemken
et al., 2013). It may be rather important to consider
not only the whole patient health history and his/her
clinical stability, but also his/her individual risk fac-
tors for severe diseases, such as the case of pneumo-
nia (Chen et al., 2010)(Long et al., 2017)(Wiemken
etal., 2013).

Machine Learning (ML) provides computational
and statistical methods to automatically acquire
knowledge from data (Alpaydin, 2016). Solutions
based on ML are developed from a carefully prepared
dataset and commonly are performed by supervised
or unsupervised learning methods. The value of ML
in healthcare comes from its ability to process large
amount of health care data to extract clinical insights
that may be helpful to medical decision-making. Re-
cent works exploring ML methods point out that pre-
dictive models have the potential for identifying high
risk patients under some conditions (Pourhomayoun
and Shakibi, 2021)(Ryan et al., 2020)(Tuti et al.,
2017)(Wiemken et al., 2017)(Wu et al., 2014). (Al-
paydin, 2016)(Michalski et al., 2013).

Measuring the results of ML algorithms is an es-
sential part of any work in this area. There are sev-
eral metrics for evaluating performance of a predic-
tive model according to different points of views or
needs. Diverse analyses may be accomplished de-
pending on the problem, domain and application at
hand. Thus, sometimes considering only one mea-
sure to evaluate is not adequate for a given purpose
(Hossin and Sulaiman, 2015). For instance, for imbal-
ance class problems, accuracy becomes a poor evalu-
ation measure since it may lead to erroneous conclu-

sions because the model learning tends to classify the
majority class.

Receiver Operator Characteristics (ROC) is a
bi-dimensional graph commonly used in ML sce-
narios to analyze and compare classifiers perfor-
mance. It displays the trade-off between True Posi-
tive Rate (TPR)(sensitivity) versus False Positive Rate
(FPR)(100 - specificity) at various threshold settings.
The higher the ROC passes through the upper left
corner, the better the model is able to output correct
predictions. On the other hand, the closer the curve
comes to the 45-degree diagonal (in the lower right
triangle) of the ROC space, the less accurate the test.
In medicine, ROC curve plays an important role for
clinical decisions towards confirming or not a diag-
nostic test.

ROC curve provides a way to summarize all of
the prediction model information with a focus on the
positive class, i.e., the one which is usually object of
interest. From a ROC curve it is also possible to ex-
tract the Area Under the Curve (AUC), which quan-
titatively summarizes the ML model performance in
the ROC space to a single scalar value, thus enabling
to make comparisons among resulting models. AUC
takes values from O to 1, where value 1 means a per-
fect classifier which is able to distinguish between
all positive and negative class points whereas a value
near 0 means a classifier with no ability to discrim-
inate the classes. Decision making in the medical
community has an extensive literature on the use of
ROC curves for diagnostic testing (Fawcett, 2006). In
recent years, there has been an increasing usage of
ROC curves by the ML community, due in part to the
observation that only simple classification accuracy is
often a poor metric for measuring performance of pre-
dictive models (Fawcett, 2001)(Fawcett, 20006).

3 RELATED WORKS

Machine Learning techniques have been used in liter-
ature to predict mortality risk on patients diagnosed
with pneumonia and similar respiratory infections.
Some of them are described in the following.

The work of (Wiemken et al., 2017) presents a
prediction model of 30-day post discharge mortality
on patients diagnosed with pneumonia. The dataset
contains a variety of inpatient EMR data, including
hourly measurements of vital signs and patient health
history. The dataset includes adult patients with no
specific age restriction. Experiments show that Naive
Bayes classifier has the best predictive performance
for the scenario at hand. Results have been evalu-
ated based on a comparison of performance in terms
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of AUC between this work with other related ones.
Results indicate an AUC of 0.832 which is better than
the compared previous works. This work does not
establish a different or actual baseline for compari-
son. It also suggests as limitation that it is important
to evaluate other kinds of features related to pneumo-
nia treatments and also other modeling approaches to
improve clinical outcomes.

The XGBoost classifier is evaluated in the work
of (Ryan et al., 2020). This work predicts in-hospital
mortality up to 72 hours from admission, with focus
on data of inpatients on ICU diagnosed with pneu-
monia, COVID-19 or mechanically ventilated. The
prediction models use datasets of patient records col-
lected every 3 hours. The results are compared with
mortality risks scores as baselines in classifying pa-
tients (@SOFA, MEWS(Long et al., 2017) and CURB-
65). Despite presenting AUC values for each risk
score at 12-, 24-, 48-, and 72- hour time windows,
the work does not provide details regarding the cal-
culation of AUC using the dataset features. Results
show the XGBoost classifier surpassing the defined
baselines with AUC values of 0.82. 0.81, 0.77 and
0.75 for mortality prediction at 12, 24, 48, and 72
hour time windows. This work focus on a predic-
tive model, which is limited for anticipating patient
mortality at specific time points of treatment up to 72
hours. Learning features are restricted to laboratory
results and vital signs.

In (Pourhomayoun and Shakibi, 2021), the au-
thors also employ supervised classifier algorithms to
predict mortality risk, with focus at triage phase of
incoming patients with COVID-19. The dataset in-
cludes a total of 112 features of patient EMR data.
The main contribution presented by the authors is a
feature selection process based on a filter method,
highlighting hypertension and age as the most rele-
vant features. The best performance model, obtained
by the Random Forest classifier, provided an AUC of
0.94 and a probability for positive classification of up
88%. This work is limited to triage patients and does
not present a specific baseline, such as state of the art
mortality risk scores. Models results are analysed and
compared to each other.

The work of (Tuti et al., 2017) has undertaken a
retrospective cohort using clinical characteristics and
common comorbidities, w.r.t. increasing risks of in-
patient mortality. This work focus on children aged
2-59 months which were admitted with a clinical di-
agnosis of pneumonia. The evaluated models demon-
strate moderate good performance, with the classifica-
tion algorithm Partial Least Squares classifier achiev-
ing an AUC of 0.75. Results show that elevated res-
piratory rates, age ranging from 2 to 11 months and

weight-for-age are important features indicating mor-
tality of inpatients. The work findings support the
need for re-evaluation of the guidelines for non-severe
pneumonia, specifically among infants and in popula-
tions where comorbidities are common.

Important points may be discussed from these
works. All of them highlight the need to evaluate ad-
ditional features beyond the ones used in their works
in order to try improving predictive models. They fo-
cus on mortality prediction w.r.t. different steps of
CAP treatment (e.g., 30 days post discharge, triage
process or 72 hours of diagnosis). Related works
present studies which cover different inpatient groups,
such as the ones categorized by age or by the need
of hospitalization in ICUs. A common limitation
shared in all the works is the absence of a consoli-
dated or actual baseline to analyse prediction model
results. While some works propose a baseline eval-
uation method (Ryan et al., 2020)(Wiemken et al.,
2017), no similar description is provided by others.
Thus, comparing these works with ours, we may point
out some different aspects as follows:

B Our approach focuses on a specific scenario re-
garding elderly inpatients diagnosed with pneu-
monia;

B The collected and prepared dataset also includes
entry features unique to this study extracted from
medical and nursing annotations of patients and
their family health history;

B Results include analysis of positive classification
probability;

B Comparative analysis performance and statistical
test are conducted regarding a learned classifier in
comparison with a baseline that is a computational
implementation of the CURB-65 score.

4 RESEARCH METHODOLOGY

Diverse data science methodologies have been pro-
posed and used to approach business or research
problems (Luo et al., 2021). In this work, we use
the CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for
Data Mining) (Wirth and Hipp, 2000) as a base
methodology, since it is one of the most used so far
(Schroer et al., 2021). Regarding the health data do-
main at hand, we have tried to consider some particu-
lar issues discussed in the following. Thus, in this sec-
tion, we describe the applied methodology, which in-
cludes steps provided by the CRISP-DM process and
also specific steps taken into consideration given this
data domain. To this end, we keep in mind the classi-
fication problem of this work. Then we present some
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particular points and a rationale for the features and
baseline used. We also discuss some aspects related
to how evaluate results given the context of this work.

4.1 Classification for Death Risk

The risk of mortality from CAP is still a challenge
faced by medical teams. This is an even more rele-
vant issue w.r.t. elderly patients, since they are a criti-
cal group with increased chances of health complica-
tions. Given this context, this work proposes the use
of ML based on the CRISP-DM methodology to ana-
lyze and predict risk of death w.r.t. elderly inpatients
with CAP. We deal with the problem of predicting
mortality risk of inpatients with CAP as a binary clas-
sification problem. According to some related works
research and also to domain specialists, some features
that may be related to the death rate due to pneumo-
nia of elderly inpatients have been selected. We define
our classification problem as follows.

Suppose that Dygin = {(X,¥i), .- -, (%, yn) } with
i=1,...,nis a training set, where X; are the feature
vectors representing the instances in the feature space
X € R™, and y; denotes the class label to which X; be-
longs to in the set of label for positive (+) and nega-
tive (—) classes. The positive class represents the risk
of an elder inpatient dying during hospitalization and
the negative class indicates the absence of risk. Thus,
the purpose of this work is to learn a classification
function

fo@yi) = {+. -}

that classifies any given instance on an independent
test set D,y (not used during training phase) as posi-
tive if there is risk of mortality; or negative, otherwise.
The prediction function f must minimize the error on
D,y It also estimates a probability P of instances in
Dy, belonging to the predicted class, in a continuous
interval [0...1] .

4.2 Mortality Risk Score

Some assessment tools for evaluating the severity of
pneumonia are indeed used in clinical practice. This
is helpful since they assist medical decisions on man-
aging outpatient versus inpatient settings in order to
optimize hospital referral and lower hospital admis-
sion (Pourhomayoun and Shakibi, 2021)(Ryan et al.,
2020). Thus, bringing the way in which those as-
sessments are performed in clinical practices to the
light of an experimental computational evaluation
may produce a more assertive solution.

The reality of the hospital in Brazil that gave rise
to this research includes the use of panels with indica-
tions based on the CURB-65 score. Therefore, medi-

cal professionals take these indications into account in
their decisions regarding inpatients with pneumonia.
Another score also used is the PSI. However, since
data from patients’ gasometry exams are not available
from the mentioned hospital, it has not been possible
to evaluate the PSI score in this work. Therefore, we
focus on understanding and applying the CURB-65
score as a baseline to this study.

The CURB-65 score usage is twofold: (i) it has
been used to define the features that should be in-
cluded in the built dataset; and (ii) it has been chosen
to build a computational representation of the score
as a baseline, according to calculation rules depicted
in Section 2. Regarding the former, in addition to
data used in the CURB-65 measurement, other fea-
tures have been acquired or even extracted according
to suggestions from domain specialists and also pro-
vided by some data understanding. For instance, data
w.r.t. patients family health history have also been
included. These aspects are presented in the next sec-
tion.

5 PROPOSED APPROACH

In this section, we present our approach for predict-
ing the risk of death among elder inpatients with CAP.
At first, we describe the dataset built and used in our
experiments and the tasks which have been accom-
plished for its preparation. Then, we make some re-
marks w.r.t. the experimentation scenario, developed
baseline and evaluation. In the end, we provide some
obtained results and some analyses regarding them.

5.1 Dataset preparation

The dataset collected from a hospital in Brazil is com-
posed by electronic medical records of patients with
CAP. Data were gathered from 2018 to 2021, result-
ing in 64.160 measurement records of 461 elderly pa-
tients diagnosed with CAP. Each record contains fea-
tures that represent measurements of vital signs and
laboratory results, taken usually every 3 hours. Per-
sonal data of patients were made anonymous during
data extraction in order to preserve their privacy.

Based on the CRISP-DM steps (Wirth and Hipp,
2000), data preparation tasks on the originally col-
lected dataset have been performed. To this end,
the temporal condition of taking measurements of pa-
tients was considered, as well as aspects related to the
completeness and correctness of the overall data. The
data preparation tasks are described as follows.

a) Data selection: Due to the pandemic of
COVID-19 and, since data collected at the hospital
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included the period between 2019 and 2021, data ini-
tially also contained examples of pneumonia asso-
ciated with COVID-19. Based on discussions with
medical professionals, which are our domain special-
ists, it has been decided to not consider data specific to
patients with COVID-19. This is due to the fact that
there are still a lot of misunderstandings and learn-
ing around the COVID-19 infection and its associa-
tion with pneumonia and, particularly, CAP. In order
to not disturb the current research, these particular ex-
amples have not been considered at data selection.

Features have been mainly defined according to
the data needed for calculation of the CURB-65
Score. In addition, domain specialists recommended
the inclusion of data provided by patients comorbidi-
ties and family health histories. This is rather impor-
tant since some hereditary diseases could be related
to patient conditions and thus might require closer at-
tention during CAP treatment. Other features have
also been considered based on limitations provided
by some examples discussed in related works, such
as the patient family history. Some of them pointed
out not so good results due to lack of some attributes,
as discussed, for instance, by (Wiemken et al., 2017)
in Section 3.

Thus, a set of 30 features has been selected as rel-
evant for the prediction problem at hand, as shown
in Table 1. They are categorized as follows: de-
mografic, vital signs, laboratory results, comorbidi-
ties, or family health history. Numerical features ob-
tained from patients EMR include: age, hospitaliza-
tion time (measured in hours), pulse, respiratory fre-
quency, systolic blood pressure, dyastolic blood pres-
sure, temperature, urea nitrogen, sodium, glucose and
hematocrit. The categorical features obtained repre-
sent the presence or absence of a certain condition
w.r.t. a that patient in a given time. Categorical fea-
tures are as follows: Nursing home resident, smok-
ing history, altered mental state, mechanical venti-
lation, neoplastic disease, congestive heart failure,
cerebrovascular disease, kidney disease, liver disease,
cronicle pulmonary disease, cardiovascular disease,
psychiatric disease, neurologic disease. In the same
way, a feature such as family health history brings
cases of diseases which may also be relevant to com-
prehend a patient diagnosis and evolution (e.g., a neu-
rologic disease). Gender is a categorical feature, but
its classification is O for male and 1 for female pa-
tients as a means of standardization. The understand-
ing of some features and their implications in CAP
treatment are not trivial for non-medical people. Nev-
ertheless, as shown in Table 1, features used to build
the dataset regard health conditions related to inpa-
tients with CAP. Medical details regarding each one

Table 1: Features of the dataset and their categories

Category Feature

Age

Gender

Nursing home resident
Smoking History

Demographic
Data

Hospitalization Time(Hours)
Pulse(bpm)

Respiratory frequency(bpm)
Systolic blood pressure(mmHg)
Dyastolic blood pressure(mmHg)
Temperature(°C)

Altered mental state

Mechanical ventilation

Vital Signs

Urea nitrogen(mg/dl)
Sodium(mmol/I)
Glucose(mg/dl)
Hematocrit(%)

Laboratory
Results

Neoplastic Disease

Congestive Heart Failure
Comorbidities Cerebrovascular disease

Kidney disease

Liver disease

Cronicle Pulmonary disease

Cardiovascular disease

Psychiatric disease

Neurologic disease

Neoplastic Disease
Cardiovascular Disease
Neurologic disease
Psychiatric disease

Family
History

of the conditions are out of this scope.

b) Missing values: In order to input values for
missing individual patient measurements, we have
defined the usage of the average of existing values
grouped by a patient identification. Average based
construction has been chosen because it disregards
outliers and has the least impact on feature values dis-
tribution (Hastie et al., 2017). There have been no
missing values for the categorical features.

¢) Data extraction for categorical features: At
hospital, on an initial evaluation of a given patient,
the medical and nursing staff fill in an electronic form
related to his/her anamnesis. To this end, they select
preexisting diseases and/or family health history con-
ditions based on a reference background provided by
the hospital (i.e., a semantic dictionary composed by
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medical disease terms). Described terms along with
some textual descriptions are stored in a specific tex-
tual field within the hospital’s database. Considering
this rich information, some categorical binary features
have been extracted in order to provide added fea-
tures. The rationale used to this end is the following:
given a patient set of information provided by a tex-
tual field (annotation), if a term, provided by the hos-
pital dictionary, is included in the text, then that term
is made a feature of the dataset. This terms follow a
pattern of identification used by all the hospital team.
Thus, if a patient’s annotation contains a given term,
which is considered a feature of the specified dataset,
its value is set as present (1), otherwise it is defined
as absent (0). For instance, if a patient annotation
contains the term ”Chronicle Pulmonary disease”, its
namesake feature is set as 1.

Regarding mechanical ventilation and altered
mental states, their specific features have been ex-
tracted from a boolean field of the hospital database
and set on the dataset based on the same method de-
scribed before: value 1 if the term is present or value
0, otherwise.

d) Labelling: The class labels have been derived
according to the following rationale: patient examples
which have information regarding the time and cause
of their death related to CAP have been labelled with
1 (deceased). Otherwise, patients that remained alive
after hospitalization from CAP have been labeled as
0 (survived). After finishing the labelling process and
the data preparation tasks described, with respect to
the target variable, the dataset is summarized as fol-
lows: 43% of positive examples (27,306) and 57% of
negative examples (36,854) . This scenario represents
the real proportion of data for the period considered
at data extraction time.

5.2 Experimental Evaluation

We have conducted some experiments and analyses in
the light of our approach. The main experiment has
been defined aiming to compare some classification
algorithms applied to the intended prediction model
at hand. To accomplish this, we have performed a ten
times stratified group 10-fold cross-validation (Hastie
et al., 2017) using all available data in order to mea-
sure the variability of the results. As usual, the models
have been induced on the train dataset and have had
their performance measured in a test dataset. In this
setting, we ensure that instances of the same patient
ID are not present in both training and test data, i.e.,
we avoid ID instance overlapping during training and
test.

The classification methods which have been ap-

plied in initial experiments were Random Forest (RF),
Support Vector Machine (SVM), Multi-Layer Percep-
tron (MLP) and Logistic Regression (LR). They have
been selected based on results and discussions pro-
vided by a systematic review of literature (Silva et al.,
2020). (Silva et al., 2020) has pointed out that those
classifiers were used at state-of-the-art researches re-
garding pneumonia scenarios due to their applicabil-
ity and efficiency. All the models have been trained
using the default parameters defined in the SciKit-
Learn library (Géron, 2019).

As baseline we have chosen to implement a func-
tion that computes the risk of death according to the
CURB-65 severity score. CURB-65 determines mor-
tality risk estimate based on a subset of four spe-
cific features represented by §; C Xj, depicted in Sec-
tion 2. The baseline evaluation has been developed
as follows: for a given feature vector representing
the instance s; € Dy.y, and from a given probability
score function curb65(5;), we assign a positive class
to §; if curb65(5;) > thr, where thr is a pre-specified
threshold that represents a score value of 3 points or
higher (severe mortality risk). The output provided by
curb65(5;) also estimates the probability of mortality
risk (up to 27.8%).

As mentioned earlier, AUC is the metric used to
evaluate the performance of the classification models.
In addition, ROC curves have been generated to pro-
vide some analysis focused on the most critical clas-
sification, i.e., patients correctly classified as at risk
of death during treatment. We have computed AUC
from prediction scores for both learned classifiers and
developed baseline using roc_auc_score() method of
sklearn library. In addition, we provide the probabil-
ity of the predictions.

5.3 Results

Table 2 presents the obtained results regarding the
comparative evaluation among the classifiers and the
baseline. The second column shows the obtained
AUC measure. The third to fifth columns point out the
minimum, maximum and average probability for each
method, which represents the probability of predict-
ing the positive class (patients that will not survive).
The probability ranges from 50 to 99% for the evalu-
ated models and from 14% to 27% when considering
the CURB-65 baseline. As we can observe in Table
2, all generated classifiers outperform the CURB-65
baseline. The best expected performance in terms of
the AUC value (0.81) has been achieved by the Logis-
tic Regression classifier (LR). This indicates a 81%
chance that the model correctly distinguishes positive
class from negative class, against 61% of the base-
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Table 2: Experimentation results considering AUC and
probability

Probability(%)

Model  AUC \/N " MAX  AVG
CURB65 061 14 27 20
RE 078 50 92 68
SYM 071 50 86 75
MLP 075 50 98 78
LR 081 50 99 78

line. In general, this means that a higher AUC demon-
strates the ability of a classifier to identifying more
True Positives and Negatives than False Positives and
Negatives. Regarding the fifth column of Table 2,
the LR classifier is also able to correctly predicting
the positive class with 78% of confidence in average,
against 20% of CURB-65 score. Therefore, we may
point out a promising result for the LR classifier in
offering a more reliable estimation for risk of death
regarding inpatients with CAP to medical teams.

Figure 1 depicts a ROC curve comparing results
obtained by the best classifier (LR) in comparison
with the baseline based on the CURB-65 score. The
diagonal line from the lower left-hand (0,0) to the
upper right-hand (1,1) represents the strategy of a
model randomly guessing a class. We are able to
observe that there is no intersection between curves.
The LR model curve shows better performance, since
it is closer to the perfect discrimination (0,1). The
curve also demonstrates that the LR model is more
conservative than the baseline with CURB-65 since
it makes positive classifications only with strong evi-
dences, what implies in reducing the number of false
positives. It is worth mentioning that as the threshold
gradually increases, LR tends to present better TPR
than CURB-65. Even at lowest threshold, the perfor-
mance of LR is better than the baseline.

Classifier and Baseline - ROC Curve
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Figure 1: ROC Curve for LR vs CURB-65

Table 3 presents a chronology of patient measure-
ments representing learning features in order to un-
derstand the applicability of our approach. In this case
study, we consider a patient identified as 354, who
is a 95 years old woman, and has no family health
history of diseases or comorbidities. This patient did
not survive the CAP treatment during her hospitaliza-
tion. The meaning of acronyms are denoted at the end
of the Table 3 (e.g., HHP-Hours hospitalized; RPR-
Respiratory Rate). Presented chronological data are
based particularly in terms of the hours of hospital-
ization (HHP) of the patient, which are depicted in
the first column of the table. With regards to the first
five measurements, it is possible to verify a low prob-
ability for risk of death, thus the prediction column
has been set with value 0 (a negative classification),
although the actual value is 1. After 650 hours of hos-
pitalization, the learned classifier is able to correctly
indicate a positive classification. 650 hours of hos-
pitalization means around 30 days. This is explained
due to the variation of numeric features of measure-
ments outside their normality values. As an exam-
ple, taking into account a vital sign pulse (PLS) fea-
ture, which usually ranges from 57 to 100 in elderly
patients, at last stages of hospitalization, it hits 140,
as shown in 3. The usage of mechanical ventilation
also indicates an ever increasing probability of death.
Further analysis on other features, their correlations
and importance to the results of obtained predictions
is needed.

Complementary assessments of other inpatients
data demonstrate that most of incorrect classifications
occurred in cases where time of hospitalization was
less than 15 days of treatment. Despite these incor-
rect classifications, the predictive models in this work
show promising results. They also draw attention to
patients with more than 700 hours of hospitalization,
blood urea higher than 50 or with mechanical venti-
lation. These patients usually suffer a high decline
of survival chances. It is worth mentioning that the
CURB-65 baseline has provided even smaller odds of
prediction since hospitalization time and most of the
numeric features are not part of its calculation.

In order to ensure that the difference of AUC per-
formance between the LR model (best performance)
and the current baseline is statistically significant, we
have conducted a hypothesis test formulated as fol-
lows:

e HO: LR model and CURBG6S5 have the same AUC
mean performance (u; = )

e H1: LR model and CURBG6S5 have different AUC
mean performance (u1 # wa). Thus, the best pe-
forming model outperforms CURBG5.

After performing 10 cross validation runs, each
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Table 3: Patient 354 chronology sample and results for the LR model.

HHP RPR PLS SBP DBP TMP HMT BUR MCH Actual Predict %
13 21 57 127 64 36.2 285 64 0 1 0 23.84%
50 19 70 120 70 37.0 282 59 0 1 0 23.01%
164 18 70 130 80 364 265 50 0 1 0 18.13%
316 18 89 120 80 36.5 265 50 0 1 0 30.17%
620 19 67 110 70 36.6 27.6 53 0 1 0 38.29%
650 19 79 120 70 365 276 53 1 1 0 48.26%

1003 18 87 120 70 36.6 269 64 1 1 1 72.93%

2006 19 79 120 80 362 254 58 1 1 1 87.66%

3044 20 83 130 70 36.5 247 40 1 1 1 98.26%

4202 19 75 120 70 36.7 282 59 1 1 1 99.76%

4427 18 140 169 79 37.0 247 110 1 1 1 99.99%

4955 18 94 118 79 370 269 64 1 1 1 99.94%

Subtitle: HHP-Hours hospitalized; RPR-Respiratory Rate; PLS-Pulse; SBP-Systolic Blood

Pressure; DBP-Dyastolic Blood Pressure; TMP-Temperature; HMT-Hematocrit;
BUR-Blood Urea; MCH-Mechanicly Ventilated;

one with 10 folds itself, we have had 100 measure-
ments of AUC. The obtained measurements make up
the set of samples to be used in a statistic test as pre-
sented in Table 4. Each table row refers to a fold in
the cross validation process. The means and standard
deviation by run are also depicted in Table 4.

Considering that the total sample set includes 100
elements, we have used the Kolmogorov-Smirnov
test(Dodge, 2008) in order to verify the set’s nor-
mality distribution. Accomplished results with the
Kolmogorov-Smirnov test demonstrated that data do
not differ significantly, thus we can consider them as
normally distributed.

Therefore a paired one-tailed z-fest with 95% con-
fidence has been performed (o= 0.05). By applying
the statistical test Z-test, a a = 0.5 represents a crit-
ical value of 1.645 (Davis and Mukamal, 2006) that
must be surpassed to which the result enter the dis-
tribution zone in which the null hypothesis would be
rejected. The computed Z-Value = 40 also represents
a probability value of less than 0.00001 at a normal
distribution table. Thus, with the Z-Value > 1.645
and P-Value(0.0001) < a (0.5), the hypothesis HO is
rejected and we can confirm that the LR model perfor-
mance is statistically significant better than CURB-65
with o= 0.05.

6 CONCLUSIONS AND FURTHER
WORK

Predicting mortality risk with respect to elderly in-
patients with CAP is an important issue in hospitals.
Based on that issue, we have developed a machine

learning approach to classify patients with CAP at
risk of mortality during hospitalization. The main
purpose is providing means to medical profession-
als make more assertive decisions. To this end, we
also provide higher probability of a positive or neg-
ative classification occurs, i.e, our approach is able
to indicate inpatients likely to come to death with
around 51% to 99%. As a consequence, the pre-
sented approach may help increasing elder inpatients
being able to survive from CAP. The solution pro-
vided by this work includes: (i) an extraction of spe-
cific data and features according to the application do-
main and, particularly, from medical and nurse anno-
tations; (ii) a baseline setting developed according to a
real score used in hospitals; (iii) a predictive analysis
model which outperforms the defined baseline w.r.t.
the AUC metric and (iv) a statistical significance test
to further validate the higher performance of the clas-
sifier in comparison with the evaluated baseline.

Regarding the classification models evaluation,
the obtained results have been compared and anal-
ysed. The LR classifier has been able to predict the
mortality risk with the best performance by means of
the AUC (0.81) metric. It provides an average posi-
tive class probability of 78%. The baseline based on
the CURB-65 risk score has achieved an AUC of 0.61,
with an average probability of 20%. Results have also
highlighted that inpatients with more than 30 days at
hospital have been classified with significant higher
risk of death, what indicates the importance of such
feature w.r.t. the classification model. A hypotheses
test formulation has confirmed that our approach is
statistically significant better than the compared base-
line. The results also show some limitations regarding
the process of correctly predicting patients at risk of
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Table 4: AUC values for repeated 10 times 10-fold cross validation

Run 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Fold
1 0.73 0.82 080 0.80 0.84 082 0.83 079 0.88 0.80
2 0.72 0.81 084 0.73 086 086 0.78 074 0.76 0.84
3 0.83 0.78 085 0.81 0.77 081 080 091 0.78 0.84
4 0.89 0.85 078 0.89 086 079 0.85 0.81 0.74 0.76
5 0.78 091 080 0.80 0.87 085 0.84 077 081 0.73
6 0.79 0.81 084 071 064 076 0.73 086 0.84 0.78
7 0.74 074 088 089 0.78 0.77 0.85 0.85 0.80 0.76
8 0.84 0.82 091 0.76 0.82 075 0.84 078 0.83 0.82
9 0.80 0.81 072 0.85 074 080 0.77 076 0.77 0.79
10 0.80 0.83 082 0.79 087 0.76 0.87 0.85 0.81 0.73
Mean 0.79 081 082 080 081 080 082 081 0.8 0.79
Average 0.81
Standard deviation 0.05

death in early stages of hospitalization. In this sit-
uation, the learned classifiers have had not so good
performance results.

As future work, we intend to include the gasome-
try exam results in order to enrich data and enable the
experimentation of PSI score as another baseline. In
addition, since we have observed a high importance of
some features w.r.t. positive classifications and its re-
lated probability of death, a detailed feature analysis
study will be accomplished. Furthermore, some prin-
ciples of the methodology and results achieved in this
work can be spread out to other kinds of diseases, en-
abling assistance to health professionals in death risk
alerts.
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