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Resumo

A regressao logistica é uma das principais ferramentas de estudos nas areas de satde,
sendo muito utilizada em estudos epidemioldgicos. Desta forma, neste estudo foi utilizado
o método de regressao logistica para avaliar fatores associados ao 6bito por Covid-19 no
estado do Rio Grande do Sul (RS), Brasil.

Este método permite prever a probabilidade de ocorréncia e um evento através de um
modelo que relaciona uma variavel dependente binaria e uma ou mais variaveis indepen-
dentes explicativas, com intuito de entender a influéncia destas variaveis explicativas na

variavel dependente estudada.

Foi realizado um estudo transversal com dados de 94.192 pacientes hospitalizados no
RS, com a finalidade de analisar as incidéncias de internagoes hospitalares decorrentes
da Sindrome Respiratéria Aguda Grave (SRAG) atribuidas a COVID-19. Durante este
estudo foram realizadas andlises dos perfis de cada paciente hospitalizados no RS, a fim
de chegar em um modelo com resultados das razoes de chances destes pacientes virem a
obito.

O modelo final ajustado apresentou acuracia de 79,5%. Observou-se que os pacientes
o0s quais tiveram internagdo em Unidade de Terapia Intensiva (UTI) apresentaram uma
chance 18 vezes maior de risco de morte do que pacientes que nao necessitaram de UTI.
Entre outros resultados, observou-se ainda que a idade dos pacientes nao foi relevante
para o risco de morte, embora foi observado que conforme a idade aumenta, os riscos dos

pacientes associados aos fatores de risco e sintomas também aumenta.

Palavras-chaves: Covid-19, Regressao Logistica, SRAG.



Abstract

Logistic regression is one of the main study tools in the health areas, being widely used
in epidemiological studies. Therefore, in this study we used the logistic regression method
to evaluate factors associated with death from Covid-19 in state of Rio Grande do Sul
(RS), Brazil.

Logistic regression is a technique that allows predicting the probability of occurrence
and an event through a model that relates a binary dependent variable and/or more
explanatory independent variables, with the aim of understanding the influence of these

explanatory variables in the dependent variable studied.

A cross-sectional study was conducted with data from 94.192 patients hospitalized in
RS, with the purpose of analyzing the incidence of hospital admissions resulting from of
severe acute respiratory syndrome (SARS) attributed to COVID-19. During this study,
analyzes of the profiles of each patient hospitalized in RS were conducted, to arrive at a

model with results of the odds ratios of these patients coming to death.

The final combined model showed an accuracy of 79.5%. It was seen that patients’
entities who were admitted to the Intensive Care Unit (ICU) presented an 18 times greater
chance of death than patients who did not need ICU. Among other results, it was also
seen that the age of the patients was not relevant for the risk of death, although it was
seen that as age increases, the risks of patients associated with risk factors and symptoms

also increases.

Key-words: Covid-19, Logistic Regression.
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1 Introducao

Nos tltimos quatro anos a palavra pandemia foi muito presente no mundo todo,
devido ao novo virus que surgiu no final do ano de 2019, SARS-CoV-2, mais conhecido
como Covid-19. Porém, as epidemias sdao conhecidas desde o século XIV, quando houve
a maior pandemia ji registrada, chamada de Peste Negra(Peste Bubonica), onde estima-
se que houve a morte de um terco da populagao da EuropaAMARAL, 2021 A primeira
pandemia do século XXI foi a Influenza A/HIN1, a popular gripe suina, que surgiu em

2009 e foi responsavel por aproximadamente 19 mil morte ao redor do mundo.

A Covid-19 se deu origem na cidade de Wuhan, na China, em dezembro de
2019. Segundo a Organizacao Mundial da Satide(OMS) o nome referencial para o virus
é coronavirus 2 da sindrome respiratéria aguda(SARS-CoV-2), que refere-se a um agente
patogénico que causa problemas no sistema respiratério. Em 30 de janeiro de 2020, a
Covid-19 foi declarada pela OMS como uma emergéncia de saude publica de importancia

intenacional, e dois meses depois foi declarada como uma pandemia.

A propagacao da doenga é por meio de goticulas ou contato direto com paciente
infectado, e leva em torno de 5 a 6 dias para comecar a sentir os primeiros sintomas,
devido ao periodo de incubacao do virudLIMA| 2020 As manifestacoes clinicas podem va-
riar desde um simples resfriado a uma pneumonia grave, tal que o quadro clinico inicial é
classificado como uma sindrome gripal(SG). Os principais sintomas apresentados pelos pa-
cientes foram febre, tosse, dispneia(falta de ar), mialgia(dores musculares) e cefaléia(dores

de cabega), entre outros.

O presente estudo foi realizado com o objetivo de identificar quais os fatores de
riscos apresentados pelos pacientes hospitalizados no estado do Rio Grande do Sul - RS
- Brasil, levam a um maior risco de morte. Desta forma esse trabalho consiste em uma

andlise de regressao logistica com dados provenientes do Sistema Unico de Satde - SUS .

1.1 Objetivos

1.1.1 Principal

- Analisar os fatores associados ao 6bito em individuos internados por COVID-19
no estado do Rio Grande do Sul, Brasil.
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1.1.2 Secundéarios

- Realizar uma anélise exploratéria de dados para verificar o perfil dos hospitali-

zados.

- Calcular a "Razao de chance'de diferentes perfis de hospitalizados.

1.2 Estado da arte : Alguns estudos sobre regressao logistica e a
Covid

No Brasil diversos trabalhos foram realizados fazendo uso da regressao logistica
na analise dos dados da COVID-19. Tais trabalhos abordam diferentes realidades dos

aspectos pandémicos.

PASTE et al|tinham como objetivo de analisar os fatores de risco associados a
chance de ébito em individuos internados com SARS CoV 19 (COVID 19) em um hospital
privado de Salvador/BA. Analisaram 400 pacientes de Fevereiro de 2020 a Janeiro de 2021.
Foi realizada uma analise de regressao logistica para estudar as variaveis clinicas associadas
com um maior risco de morte. Um valor de p < 0,005 foi considerado estatisticamente
significante. Concluiram que as variaveis associadas com um pior prognodstico foram a
presenca de Asma Bronquica e Hipertensao Arterial Sistémica, além de lactato elevado e

uso de Ventilagdo Mecanica Invasiva e hemodialise.

MACIEL et all analisaram os fatores associados ao 6bito em individuos inter-
nados por COVID-19 em hospitais do Espirito Santo, Brasil. O estudo é do inicio da
pandemia no estado ES até 14 de maio de 2020, 200 individuos receberam alta e 220 fo-
ram a Obito. Foram usados modelos de regressao logistica foram empregados para estimar
razoes de chance (odds ratio: OR) brutas e ajustadas onde observou-se maior mortalidade

em idosos, com comorbidades e usuarios de hospitais publicos.

ALBUQUERQUE buscou entender como a doenca pode reagir em cada pessoa
de acordo com o seu sexo, idade, peso e outras caracteristicas. Os resultados obtidos nessa
pesquisa mostram que a equacao alcancada através da regressao logistica é condizente
com a realidade do Brasil e com outras pesquisas publicadas, em que estas mostram as
estatisticas com a COVID-19 para cura ou 6bito e suas correlagoes com as caracteristicas

dos pacientes.

No Rio Grande do Sul(RS), pensando em analisar o efeito dos fatores de risco
para testes positivos para SARS-CoV-2 em profissionais da saude e nao profissionais
de saiude do estado, CAMARGO) analisou dados do ESUS Notifica, contendo 5.620.062
individuos moradores do RS que realizaram algum tipo de teste para detectar infecgao por
SARS-CoV-2 entre 15 de fevereiro de 2020 e 05 de setembro de 2021. A andlise utilizada

foi a regressao logistica com as estimativas da razdo de chances e intervalos de 95% de
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confianca. A conclusao do estudo é que a ocorréncia de infeccao pelo novo coronavirus em
trabalhadores da area da satide,no RS, mostrou-se menor do que na populacao em geral

entre outras conclusoes.

1.3 Estrutura da Monografia

Para melhor compreensao do trabalho, a monografia esta dividida como segue:

Capitulo 1 - Introducao: apresenta a motivagao, justificativa e objetivos deste

trabalho, assim como uma leve discussao sobre a pandemia Covid-19.

Capitulo 2- Fundamentacao matematica: discute os conceitos de estatistica ba-
sica incluindo analise exploratéria de dados, conceitos de regressao logistica, funcao ve-

rossimilhanca e estimacao de parametros.

Capitulo 3- Metodologia: aborda o tipo de pesquisa, analise de dados, suporte

computacional e a ética de pesquisa.

Capitulo 4- Resultados e dicussoes: neste capitulo temos os resultados das ana-
lises de dados e do método de regressao logistica aplicado, bem como discussao dos resul-

tados.

Capitulo 5- Consideragoes finais.



14

2 Fundamentacao Matematica

2.1 Regressao Logistica

A Regressao Logistica é uma técnica estatistica com objetivo de determinar a
relacdo de varias explicativas e a probabilidade de ocorrer ou nao um evento em estudo
utilizada em diferentes areas das ciéncias, uma delas a da satide. Aqui dizemos que nossa
variavel explicativa é a nossa variavel independente, ou seja, usada para prever ou explicar
o resultado da variavel dependente, que é o nosso evento em estudo, tal como o nosso
resultado a ser previsto com base na nossa variavel independente FAVERO; BELFIORE,
2017

Desta forma, podemos criar uma variavel binaria que representa a ocorréncia ou
nao do evento, que é dada por I, sendo sucesso, e por 0, sendo o fracasso. Logo, pode-
se dizer que a regressao logistica é uma técnica que instiga a relagdo entre as variaveis
explicativas e as variaveis categoricas binarias, destinando-se a medir a probabilidade de
ocorrer um evento e identificar as caracteristicas dos elementos pertencentes a cada grupo

da variavel categorica.

2.2 Funcao Logistica

O modelo de fungao logistica segue a seguinte equagao:

1

D) =1r@ (2.1)

em que Z é definido como:

) =a+ X+ BXo+ ...+ B.X, (2.2)

Z:ln(1

tal que p indica a probabilidade de ocorréncia do evento, X indica o vetor das varidveis
explicativas, « e § indicam os pardmetros do modelo e n é o tamanho da amostra. Nesta
equacao Z é chamada de funcao Logit, ou seja, o logaritmo da razao entre a probabilidade

de ocorréncia ou nao do evento em estudo.

Desta forma, podemos substituir Z em f(Z), assim temos:

1
f(Z) - 1+ e—(at+B1X1+B2Xa+... +BnXn)

(2.3)

A funcao pode ser representado pela figura abaixo, que apresenta um compor-

tamento da funcao sigmoéide, que atribui um grande grau de generalidade a regressao
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logistica. A fungao apresenta valores entre 0 e 1, tal que quando a Z — +o00, entao f(Z)

— 1 e quando Z — -o0, entao f(Z) — 0.

Os conceitos de chance (odds), definido na equacao , e probabilidade sao
conceitos distintos, embora muitas vezes possam ser confundidos ou considerados sinoni-
mos. Enquanto a probabilidade expressa a medida de quao provavel é a ocorréncia de
um evento em relagdo ao total de eventos possiveis, a chance se refere a razado entre a

probabilidade de um evento acontecer e a probabilidade de ele nao ocorra.

Chance(odds) = r (2.4)
L—=p

Ja a razao de chance, também conhecida como odds ratio (O.R.), é uma medida

que compara as chances de um evento acontecer em dois grupos distintos. Essa medida
é definida como a relagao entre a probabilidade de um evento ocorrer em um grupo e a
probabilidade de o mesmo evento acontecer em outro grupo. Sejam definidos dois grupos,
A e B, e suas respectivas probabilidades p e ¢ dadas pela equacao , para o evento em
estudo. O célculo da razdo de chance segue a equagao [2.5| O conceito de chance (odds)
esta relacionado a determinacao da probabilidade p; de ocorréncia de um dado evento,
baseada nos parametros estimados através das variaveis explicativas sem representar a

variavel dependente Z.

—
[

O.R. = :q =iy (2.5)

S
S
—~|
—_
|
)
~—

—

Portanto, a chance considera a relagao entre a probabilidade do evento em questao
e sua nao ocorréncia, oferecendo uma perspectiva diferente e complementar a probabili-
dade ao avaliar os mesmos eventos. Assim se O.R. = 1 indica que ambos eventos tem a
mesma chance de ocorréncia; O.R. < 1 indica que a chance de ocorréncia do evento A é

menor que a do evento B e se O.R. > 1 indica que a chance do evento A é maior que a
do B.

Para exemplificar tem-se a seguinte situacao ficticia: seja evento A a probabili-
dade de sobreviver de um paciente com covid na faixa etdria de 30 a 39 anos é de 80%,
assim a chance de sobreviver é de 8 para 1, enquanto o evento B ¢é a probabilidade de
cura de um paciente na faixa etéria de 70+ é de 50% sendo a chance de cura de 1 para 1.

Assim:

0,9(0,5)
0,5(0, 1)

o que significa que a probabilidade de um paciente na faixa etaria de 30 a 39 anos é 9

O.R. = =9 (2.6)

vezes maior de nao vir a 6bito que um paciente na faixa etaria de 70+.
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Retomando as estimativas dos parametros, os coeficientes a e 3 sdo paramétros
desconhecidos, logo é necessario estima-los para determinar a probabilidade de ocorréncia
do evento. Para encontrarmos estes valores é utilizado o método de maxima verossi-
milhanca, tal que as varidveis explicativas permitem estabelecer a importancia de cada
variavel para a ocorréncia do evento de interesse, ou seja, calcular a probabilidade de

ocorréncia desse evento.

2.3 Funcao de Verossimilhanca

Dada uma amostra {x,y} = {(z1,v1), ..., (Zn, yn)}, a fungao de verossimilhanga

a ser maximizada é:

n

Pa, Blz,y) = J] gz:)" (1 = g(z:)) ™" (2.7)
=1
com ot fia,
g9(@;) = w : (2.8)

Assim, aplicando o logaritmo neperiano na func¢ao, temos;

n

L(a, Blz,y) = D _In(g(z:)") +In((1 - g(:))' ™) = Z:yz In(g(z;)) + (1 — i) In(1 — g(z:)).

i=1
(2.9)
Substituindo g(z;), temos:
n eotBiwi etz

L(a, Blz,y) = ;yi ln(w) + (1 —y;)In(1 - w) = (2.10)

n eatBiwi 1 + eotBizi _ gatBizi
— .1 1—y)l = 2.11
> il + (1= ) () 211)

n | e tBiTi | 1

=Y yln(——— )+ (1 —y) In(————) = 2.12
;y n(l + ea+6i$i> - ( y ) n< 1+ 6a+5imi) ( )

= Z y; In(e@ Py — g In(14-e2T5%) 4 In(1) — In(14eT5%) — g In(1) + 5, In(1 4 e THivi) =
i=1

(2.13)
= 3 (et ) < In(1 4 et = (2.14)

i—1
= > yila+ Biz;) In(e) — In(1 + %) = (2.15)

i=1

= > wila+ Biz;) —In(1 4 e*TF%) (2.16)

i=1

Assim, temos:

L(a, Bla,y) = > _yila + Biai) — In(1 4 ex o) (2.17)

i=1
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2.4 Estimacao de parametros

A modelagem da regressao logistica estabelece uma relacao entre as variaveis
explicativas e a probabilidade de ocorrer ou nao o fenémeno estudado, o que permite no
nosso contexto criar uma variavel ditocomica para estimar a probabilidade de um paciente

sobreviver (0) ou (1) ir a ébito.

No modelo proposto a vériavel dependente indica a situagao de sobreviver (0 ou
1), que geralmente é binaria (nominal ou ordinal) e as independentes expressam fatores
que acredita-se influenciarem na morbidade (comorbidades por exemplo), as quais podem

ser categoricas ou continuas, no caso das categoricas devem ser ditocomizadas.

Definido Y; a varidvel ditocdmica que resulta em (0) o paciente pertencer a
categoria sobreviver e (1) quando pertencer a categoria ébito. Seja X um vetor, no
qual o primeiro elemento é constante 1 e os demais variaveis independentes do modelo
X =(1,X1,Xs,...X,) e 8 = (Bo, 1, P2, ---, Bn) € 0 vetor de parametros associados a cada
variavel. Os coeficientesfy, 51, [, ..., Bn sdo estimados a partir do conjunto dados, pelo

método da maxima verossimilhanca

A estimagao dos parametros pelo método de maxima verossimilhanga é dada de
modo que os estimadores & e § maximizem o logaritmo da fungdo. Assim para maximizar

a funcao, basta derivar em relacao aos parametros do modelo.

Desta forma, temos:

L(a, Blz,y) = iyi(a+@-:ci) — In(1 + e~ Py (2.18)
i=1

Derivando em relagao aos parametros:

Lo B) _{ et
aT =2~ ()
OL(c e tBiTi
Z Yily — ﬁ)
861 i—1 1 + e +hiwi (219)
aL a+51$1
Z Yily — o . )
(9Bn P 1+ eotPivi
Ao igualar estes termos a zero, temos:
n ed+ﬁi1i n 6d+5ﬂi
i——————=0c¢e (Y ——————=—) =0 2.20
i:zl Y 1 4+ ed+Bix Z:ZI (y 1+ eoz-i-ﬁixi) ( )

Entao notamos que & e [ sao os estimadores dos parametros de « e [3.
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2.5 Curva ROC(Receiver Operating Characteristic)

A andlise do modelo de curva ROC é uma ferramenta muito utilizada para
avaliar e especificar o desempenho com problemas relacionados a medicinaBRAGA 2000
Esta analise é feita pelo método grafico, permitindo estudar a variagdo de sensibilidade
e especificidade, para diferentes valores. A sensibilidade avalia o percentual de resultado
positivo dentre uma determinada doenca ou condicao avaliada, e a especificidade avalia
a capacidade do mesmo teste ter resultado negativo nos individuos que nao apresentam

essa condicao investigada.

Os niveis de avaliagdo deste resultado é dado por:

area<(,7 — baixa precisao
0,7 < area < 0,8 — precisao aceitavel
0,8 < area < 0,9 — precisao excelente

area > 0,9 — precisao excepcional

2.6  Critério de informacdo de Akaike(AIC)

O Critério de Informagoes de Akaike(AIC) avalia a qualidade do ajuste dos
modelos, sendo estimado pelo método de maxima verossimilhanga. O AIC é definido pela

funcao abaixo apresentada:

AIC = —2in(L(a, B)) + 2(k) (2.21)

onde L(q,f3) é a funcao de méxima verossimilhanga do modelo e k o niimero de variaveis
explicativas do modelo. Assim, dado o conjunto de dados e os modelos, pode-se classificar
cada um de acordo com seu AIC, tal que quanto menor o valor estimado, melhor é o ajuste
do modelo |EMILIANO 2009
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3 Metodologia

3.1 Tipo de pesquisa

Um estudo transversal foi conduzido com a finalidade de analisar as incidéncias
de internagbes hospitalares decorrentes da Sindrome Respiratéria Aguda Grave (SRAG)
atribuidas & COVID-19 e documentadas no Sistema de Informacao de Vigilancia Epide-
miolégica da Influenza (SIVEP-Gripe), sob a respondabilidade do Ministério da Saide
(MS).

3.1.1 Dados

O conjunto de dados utilizados neste estudo se encontram na péagina oficial do
DataSUS SAuDE] 2023 os quais contém informagoes sobre todos os casos notificados de
SRAG( Sindrome Respiratéria Aguda Grave). E possivel encontrar registros desde 2009,

quando ocorreu a pandemia da Influenza A(HIN1), e sdo atualizados todos os anos.

Os dados utilizados neste trabalho sao os notificados desde o comeco da pande-
mia do Covid-19, que se iniciou em 2020 e o qual é atualizado até o momento atual. Neste
estudo serao analisados os dados dos anos de 2020 a 2023, contemplando quase quatro

anos de informagoes.

Os dados consistem em infomacoes sobre cada paciente notificado pela rede pu-
blica, desde infomagoes pessoais até a evolugdo da SRAG em cada individuo registrado.
Desta forma, cada paciente é uma linha do banco de dados e as colunas dizem respeito a
uma ficha de registro individual, na qual sdo preenchidos 175 campos de dados, contendo
as infomagoes pessoais, regiao de notificacao, sintomas, comorbidades, vacinacao e a evolu-
¢ao de cada paciente(Anexo). A base de dados é protegida pela Lei 13.709/2018BRASIL;,
2018 a qual passa por um tratamento de anonimizagao, logo sao disponibilizados somente

os dados que nao comprometam a integridade de cada paciente.

3.1.2 Periodo de analise

O periodo de coleta de dados é de 24/3/2020 até 28/9/2023 e foram acessados
dia 05/10/2023, uma quinta-feira, dado que o sistema é atualizado todas as quartas,

dessa forma, mesmo os dados pretéritos podem sofrer alteracdes em novas atualizagoes
do SIVEP-Gripe.
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3.1.3 Populacdo e amostra

A populagao-alvo deste estudo foi composta por um total de 3.706.212 individuos
hospitalizados com diagnostico de Sindrome Respiratéria Aguda Grave (SRAG) atribuida
a COVID-19 no contexto nacional brasileiro, a partir da qual a amostra de analise foi
selecionada. A amostra-alvo selecionada sao os 198.870 casos atribuidos ao Estado do
Rio Grande do Sul (RS). A amostra final, apds processo de filtragem, conta com 129.037

pacientes.

3.1.4 Critérios de Inclusao

Este estudo incorporou o registro de individuos hospitalizados no estado do RS,
de ambos os sexos, com idades superiores a 1 ano, diagnosticados tendo como classificagao
final Sindrome Respiratéria Aguda Grave (SRAG) associada a COVID-19, provenientes

de instituigoes hospitalares, tanto piblicas quanto privadas, em territério brasileiro.

3.2 Analise de Dados

A anadlise de dados foi composta pelas seguintes etapas:

« Filtragem;
o Analise exploratéria de dados;

» Regressao logistica.

3.2.1 Filtragem

O processo de filtragem baseia-se em escolher o subconjunto de dados (amostra)
que se ird trabalhar, mantendo o conjunto de dados original (populagao). Com a selegao
desse subconjunto segue-se a analise de dados. Neste processo podem ser feitas exclusoes

de informacoes que nao sao pertinentes no contexto analisado.

Essa filtragem precisa seguir uma sequéncia légica dos dados que complementam
cada subconjunto escolhido, para obtermos um resultado coerente diante de cada analise

que sera efetuada.

3.2.2 Analise Exporatéria de Dados

A anélise exploratoria de dados consiste em organizar e interpretar os dados
coletados antes de aplicar quaisquer método estatistico, tendo pleno entendimento das

variaveis trabalhadas e as relagdoes que possuem entre si.

As variaveis sao divididas em dois grupos, sendo eles:
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« Varidveis quantitativas: sao as variaveis que podem ser contadas ou mensuradas,

que apresentam dois subgrupos:

— Continuas: que apresentam valores em escala continua, podendo assumir infi-

nitos valores. Como por exemplo temperatura corporal.

— Discretas: que apresentam valores finitos ou infinitos contéaveis, sendo eles

valores inteiros. Como por exemplo nimero de filhos e nimero de casos de

gripe.

« Variaveis qualitativas: sao as varidveis categoricas, que nao possuem valores quan-
titativos, representando uma classificacao dos dados, que apresentam também dois

subgrupos:

— Nominais: sao as variaveis que nao apresentam ordenacgao, apenas para iden-

tificar a categoria. Como por exemplo sexo e endereco.

— Ordinais: sdo as variaveis que apresentam ordenacao das categorias. Como por

exemplo faixa etaria e escolaridade.

As variaveis ainda podem ser classificadas, de acordo com o interesse de cada
estudo, como dependentes ou independentes. As varidveis independentes sao ajustadas
em conformidade com as variaveis dependentes selecionadas, exercendo influéncia sobre os
resultados obtidos por meio das variaveis dependentes. Assim, através de cada metodolo-
gia analitica empregada na andlise dos dados, é possivel examinar esse nivel de influéncia
entre as variaveis, permitindo a obtencao de resultados estatisticamente significativos em

cada estudo realizado.

3.2.3 Regressao Logistica

Regressao logistica é a andlise de dados entre dois ou mais fatores, distintos em
uma variavel binaria dependente e uma ou mais variaveis independentes, na qual cada va-
ridvel independente escolhida influéncia nos resultados da variavel dependente analisada.
Segundo [FAVERO; BELFIORE, [2017 Regressao Logistica é um método de modelagem
destinado a elucidar a relagao entre uma variavel dependente binaria e variaveis indepen-
dentes, as quais podem ser continuas ou categéricas. Desta forma, essa abordagem mostra
a regressao logistica como uma forma de regressao multipla que se propoe a investigar o
impacto das varidveis as quais individuos ou sujeitos estao expostos na probabilidade de
ocorréncia de um evento especifico de interesse. Essa analise nos resulta em uma tabela
que apresenta como cada variavel dependente tem resultado significativo em relagao a
cada variavel independente, ou seja, qual a significancia daquela variavel para que a o

evento ocorra.
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3.3 Suporte Computacional

Para executar as filtragens e andlises descritivas dos dados apresentadas neste
trabalho foi utilizado o Software R 4.11, o qual é uma ferramenta amplamente utilizada
para analises e manipulagdo de dados. O R é um software de andlise de dados de codigo
aberto que teve sua origem em 1996, fruto do trabalho dos professores de estatistica Ross
Ihaka e Robert Gentleman, da Universidade de Auckland. Eles conceberam uma nova

linguagem computacional, assemelhada a linguagem S criada por John Chambers.

O Software R oferece uma vasta gama de técnicas estatisticas e graficas, abran-
gendo desde funcoes basicas matematicas e estatistica até modelagem linear e nao linear,
bem como testes estatisticos tradicionais, analise de séries temporais, classificacao, agru-
pamento e outras ferramentas diversas. Possui uma comunidade bastante ativa, a qual
contribui de forma significativa com novos pacotes e fungoes. A grande capacidade de
extensao do R possibilita aos usuarios a criacao de pacotes para aplicacoes ou campos de

estudo especificos.

A regressao logistica foi efetuada no software Jamovi. O Jamovi é um software
¢ um programa de cdédigo aberto para analise de dados e testes estatisticos, derivado
do projeto JASP, baseado na linguagem computacional do R, com uma interface gra-
fica, sendo 1til para explorar dados, bem como efetuar andlises descritivas e inferenciais.
Desenvolvido por Jonathon Love, Damian Dropmann e Ravi Selker em 2017, o software
oferece uma interface grafica para a linguagem R, sendo aplicavel em pesquisas estatisticas

diversas.

3.4 Etica da pesquisa

O trabalho aqui realizado, por utilizar dados secundarios de dominio ptblico e nao
envolver diretamente seres humanos, nao necessitou ser submetido a avaliagao do Comité

de Etica em Pesquisa.
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4 Resultados e Discussao

A anélise realizada contempla dados dos quatro anos divulgados pela pagina
oficial do DataSUS, sendo os anos de 2020 a 2023, no més de agosto, somando 175 colunas
de variaveis e 3.706.212 casos de pacientes hospitalizados notificados. Todo procedimento

foi realizado no software R.

4.1 Filtragem

O primeiro passo foi a leitura dos 4 conjuntos de dados, onde observou-se que os
anos de 2020 e 2021 nao possuiam o mesmo numero de variaveis que os outros anos. Em
tais anos faltavam informacoes sobre as vacinas especificas do Covid-19. Essas colunas
faltantes foram adicionados a estes anos com entradas NA, ou seja, um valor que apesar
de existir nao esta disponivel, para que no momento que fosse unificar as planilhas nao

houvesse erro. Totalizando 3.706.212 registros de pacientes em todo o Brasil.

Com os conjuntos de dados ajustados foram selecionados os dados com base em
uma coluna variavel especifica SG_UF_NOT (Unidades Federativas onde se localiza a
Unidade que realizou a notificagdo). Neste trabalho foi utilizado os conjutos notificados
no Rio Grande do Sul/RS iniciando o banco de dados com 198.820 registros.

A partir disso selecionou-se as 67 variaveis analisadas nesse estudo, sendo elas
variaveis de regiao, sintomas, comorbidades, vacinas e evolucao dos pacientes. Com estes
conjuntos ajustados pode-se compilar os quatros anos em uma unica planilha, somando-se

198.870 pacientes hospitalizados registrados em unidades de satde do estado do RS.

Ajustou-se a variavel, SEM__NOT(Semana Epidemioldgica do preenchimento da
ficha de notificagdo), pois estava numerada de 1 a 52 em cada um dos anos de 2020 a

2023. Apés este ajuste, somam 197 semanas desde o comecgo dos registros.

A varidvel NU_IDADE_ N(Idade dos pacientes), também serviu de base para
as filtragens, pois as idades foram computadas com ntmeros inteiros, sendo calculadas
automaticamente pelo sistema, considerando o intervalo entre a data de nascimento e a
data dos primeiros sintomas, e ha o tipo de idade, sendo em dias, se a diferenca do registro
ser entre 0 e 30 dias, em meses, se a diferenga de registro for entre 1 e 11 meses e em
anos, se a diferenca for maior ou igual a 12 meses. Com essas especificagoes foi utilizado

somente idades registradas a partir de 1 ano, assim resultaram 198.535 pacientes.

Com isto, foi realizada a filtragem dos dados mais relevantes para a pesquisa
segundo a varidvel EVOLUCAO( Evolugao do caso), a qual apresenta 4 categorias:cura,

obito, 6bito por outras causas e ignorado. Os dados relevantes para a pesquisa sao os
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de cura e 6bito, assim foi feita outra filtragem a partir desta variavel, o qual resultou no

conjunto de 186.378 pacientes hospitalizados registrados.

Por fim incorporou-se a varidvel CLASS_FIN(Classifica¢ao final do caso), que
nos mostra o diagnédstico final do paciente, sendo dividido em cinco categorias: SRAG por
influenza; SRAG por outro virus respiratério; SRAG por outro agente etioldgico(especificando
qual agente); SRAG néo especificado; SRAG por Covid-19. No projeto foi utilizado a ca-
tegoria de covid-19. Esta variavel s6 foi implementada no SIVEP-GRIPE em janeiro de
2021, assim os dados efetivamente analisados sdo de 03 de janeiro de 2021 até 28 de

setembro de 2023 finalizando em 94.192 pacientes.

4.2 Andlise Exploratéria de Dados

A populacao de pacientes para o estudo contou com 43.495 do sexo feminino
(46,18%) e 50.697 do sexo masculino(53,82%), com idades entre 1 e 112 anos, como
apresentados na tabela

Tabela 1 — Idades dos pacientes

Sexo | Idade
Média F 60,3
M 58,1
Mediana F 62
M 59
Moda F 59
M 57

Fonte: Elaborado pelo autor

Analisando a racga desta populacao observamos que 85% dos pacientes sao bran-
cos, somando 80.092, 3,6% sao pretos, somando 3.349 pacientes, 0,3% amarelos, somando
239 pacientes, 3,8% pardos, somando 3.613 pacientes e 0,1% indigenas, somando 134 pa-
cientes, com 7,2% dos pacientes com informacao de raca nao declarada, somando 6.765

pacientes.

Quanto a escolaridade podemos oberservar na tabela [2| que a maioria dos pa-
cientes do sexo feminino tinha apenas o fundamental 1 (1° a 5° série) completo, sendo
um total de 5.599 mulheres, e do sexo masculino apenas o fundamental 2 (6° a 9° série)
completo, sendo um total de 6.167 homens, e apenas 4.392 pacientes tinham superior

completo, dentre homens e mulheres.

Onde Ndao se aplica é preenchido para pacientes com idade menor que 7 anos,
e Ignorado sao pacientes que nao preencheram este campo. Os niveis de Fundamental 1,

Fundamental 2 e Médio sao considerados a partir da tltima série ou ano concluido.
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Tabela 2 — Escolaridade

Sexo | Escolaridade Contagem | % Total

F | Analfabeto 891 1,6%
Fundamental 1 5.599 10,3%
Fundamental 2 4.800 8,8%
Médio 4.748 8,7%
Superior 1.855 3,4%
Nao se aplica 191 0,4%
Ignorado 6.840 12,6%

M | Analfabeto 817 1,5%
Fundamental 1 5.992 11%
Fundamental 2 5.483 10,1%
Médio 6.167 11,4%
Superior 2.537 4,7%
Nao se aplica 218 0,4%
Ignorado 8.186 15,1%

Fonte: Elaborado pelo autor

Analisando os dados do grupo de fator de risco podemos notar que 66.063 pa-
cientes pertenciam a este grupo, somando 70,1% da populacao total. Destes 34,4% sao
do sexo feminino e 35,7% do sexo masculino, sendo 32.412 mulheres e 33.651 homens

respectivamente. Na tabela [3] podemos observar as idades deste grupo:

Tabela 3 — Fator de Risco

Fator de Risco | Idade
Média Sim 63,1
Nao 49,7
Mediana Sim 65
Nao 49
Moda Sim 70
Nao 516)

Fonte: Elaborado pelo autor

Dentro do grupo de Fator de Risco podemos observar que dos pertencentes a
este grupo 41,1% foram curados da Covid-19 e 29% vieram a ébito, e os que nao estavam

incluso no grupo 25,3% foram curados e 4,5% foram a 6bito.

4.3 Regressao Logistica

Para a estimacao do modelo de Regressao Logistica foram feitas andlises consi-
deradas importantes até chegar o modelo final utilizado na pesquisa. Essas anélises foram
construidas com base nas infomagoes dos grupos demograficos, sintomas, comorbidades,

vacinagao e evolucao de cada paciente.
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Primeiramente foram construidas regressdes em cada grupo separadamente, e
dentre eles verificando quais possuiam valores mais significativos para uma analise de re-
gressao final. Com isso foi analisado a curva ROC em cada uma das regressoes, observando

quais tinham maior acurdcia para um modelo final.

Dentre esses modelos realizados, foram selecionados os que obtinham maior sig-
nificincia dentro de cada um dos grupos, os quais poderiam nos fornecer um modelo
apropriado para a regressao final. Todos eles foram estimados com base na variavel
independente EVOLUCAQ, para obter os resultados significativos com cada variavel in-

dependente dos grupos.

Num primeiro momento chegamos a um modelo com variaveis dos diversificados
grupos iniciais, contendo 6 varidveis explicativas, sendo elas: VACINA__COV (paciente que
recebeu a vacina Covid-19), NU_IDADE N(idade paciente), DISPNEIA, DESC RESP
(pacientes que tiverem desconforto respiratério), UTI(Unidade de Terapia Intensiva) e

SATURACAO(paciente que apresentou saturagdo O2<95%), como mostrado abaixo:

Tabela 4 — Modelo 1 - Chances de 6bito ou cura

Preditor Coeficiente Estimado | Erro-padrao 7 p-valor OR
Intercepto -6,0484 0,10220 -59,18 | <0,001 | 0,00236
VACINA_COV -0,3451 0,04012 -8,60 | <0,001 | 0,70813
NU_IDADE_ N 0,0571 0,00127 44,88 | <0,001 | 1,05877
DISPNEIA 0,3818 0,05827 6,55 | <0,001 | 1,46485
DESC_RESP 0,1895 0,04621 4,10 | <0,001 | 1,20868
UTI 2,3687 0,03740 63,34 | <0,001 | 10,68367
SATURACAO 0,4706 0,05350 8,80 | <0,001 | 1,60103

Fonte: Elaborado pelo autor

Observando so resultados apresetados, podemos avaliar o impacto de cada uma
das variaveis de acordo com seus coeficientes, de maneira que os valores positivos represen-
tam pacientes com maior probabilidade de virem a 6bito. Da mesma maneira avaliamos
a acurdcia do modelo, que neste primeiro momento representa 79,2% de acerto na classi-

ficacao geral, com especificidade de 89,8% e sensibilidade de 52,9%.

Com isso, avaliamos outro modelo com interagoes entre duas variaveis expli-
cativas, sendo a variavel UTI com a variavel DISPNEIA, nos resultando no Modelo 1

apresentado na tabela

Com o Modelo 2, observamos que a acuracia permaneceu a mesma, sendo de
79,2%, porém com especificidade de 89,7% e sensibilidade de 53,2%, nos apresentando um

AIC menor que o primeiro, o que implica em um resultado melhor que o Modelo 1.

A partir disso chegou-se a um modelo final, o Modelo 3, com um conjunto de

dados com 24.028 objetos, contendo 6 variaveis explicativas e sendo 2 iteracoes: variavel
UTI com a varidvel DISPNEIA e a varidavel UTI com a variavel VACINA COV.
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Tabela 5 — Modelo 2 - Chances de 6bito ou cura

Preditor Coeficiente Estimado | Erro-padrao 7 p-valor OR

Intercepto -6,1267 0,10690 -57,31 | <0,001 | 0,00218
VACINA_COV -0,3446 0,04012 8,59 | <0,001 | 0,70848
NU IDADE N 0,0571 0,00127 44,86 | <0,001 | 1,05875
DISPNEIA 0,4812 0,06974 6,90 | <0,001 | 1,61809
DESC_RESP 0,888 0,04629 4,08 | <0,001 | 1,20783
UTI 2,6570 0,11249 23,62 | <0,001 | 14,25382
SATURACAO 0,4654 0,05368 8,67 | <0,001 | 1,59259
UTIxDISPNEIA -0,3200 0,11752 -2,72 | 0,006 | 0,72612

Fonte: Elaborado pelo autor

Os resultados do Modelo 3 podem ser obervados na tabela [6]

Tabela 6 — Modelo 3 - Chances de 6bito ou cura

Preditor Coeficiente Estimado | Erro-padrao Z p-valor OR

Intercepto -6,2643 0,10910 -57,42 | <0,001 | 0,00190
VACINA_ COV -0,0852 0,05192 -1,64 | 0,101 | 0,91832
NU_IDADE N 0,0566 0,00128 44,31 | <0,001 | 1,05822
DISPNEIA 0,5098 0,07010 7,27 | <0,001 | 1,66490
DESC RESP 0,1860 0,04628 4,02 | <0,001 | 1,20440
UTI 2,9773 0,11952 2491 | <0,001 | 19,63526
SATURACAO 0,4687 0,05368 8,73 | <0,001 | 1,59798
UTIxDISPNEIA -0,3785 0,11739 -3,22 | 0,001 | 0,68488
UTIxVACINA_COV -0,5620 0,07049 -7,97 | <0,001 | 0,57004

Fonte: Elaborado pelo autor

Com este modelo, podemos observar que a acuracia foi maior, sendo de 79,5%, e

com especificidade de 89,7% e sensibilidade de 53,2%, sendo um modelo melhor ajustado.

Com isso, observando a tabela [7] , temos que o menor AIC é o do Modelo 3,

sendo o que melhor ajusta o nosso modelo.

Tabela 7 — Critério de Akaike - AIC

Modelo Desviancia AIC
Modelo 1 20.881 20.895
Modelo 2 20.874 20.890
Modelo 3 20.810 20.828

Fonte: Elaborado pelo autor

A tabela[f] mostra as varidveis selecionadas e as estatisticas gerada pelo modelo

logistico, com nivel de significAncia de 5%. Sendo dada pela fun¢do matematica abaixo:

(Z) = (4.1)



Capitulo 4. Resultados e Discussdo 28

Z= -6,2643 - 0,0852 x VACINA_COV + 0,0566 x NU_IDADE_N
+ 0,5098 x DISPNEIA + 0,1860 x DESC RESP + 2,9773 x UTI
+ 0,4687 x SATURACAO - 0,3785 x (UTI«DISPNEIA)
- 0,5620 x (UTIxVACINA_COV)

onde

Observa-se que a variavel mais significativa para o caso de 6bitos do modelo é o
da UTI, na qual ha 18 vezes(1.800%) mais chances do paciente vir a ébito, seguidas das

variaveis DISPNEIA e SATURACAO, com 66% e 59% mais chances respectivamente.

Por outro lado, temos as varidaveis com coeficientes negativos, que nos dizem
que ha uma redugao na chances de 6bitos destes pacientes, sendo elas UTIxDISPNEIA e
UTIxVACINA COV, com 32% e 43% menos chances respectivamente. Ou seja, mesmo
com as chances elevadas de 6bito de pacientes que necessitam da UTI, aquelas que fizeram
a Vacina contra a Covid-19 reduzem suas chances de virem a 6bito. O mesmo acontece
com quem possuia dispnéia, as chances de virem a 6bito quem teve o sintoma e foi para
a UTTI é reduzida.

Observa-se também que ha uma reducao no risco de ébitos quando o paciente
havia feito a vacina para o Covid-19, sendo 9,9% menor o risco. Assim como quem teve

desconforto respiratério tem maior chances de vir a ébito, sendo 20% mais elevadas.

4.3.1 Avaliacdo do modelo

Com nosso modelo finalizado e ajustado, podemos analisar a acuracia para con-

seguimos avaliar a eficiéncia dos resultados encontrados.

O modelo encontrado pele método de Regressao Logistica apresentou um per-
centual de acerto de classificagao geral de 79,5%, nos dizendo que hd um bom resultado

de classificagao.

Tabela 8 — Tabela de Classificacao

Observado 1 0 % Correta
1 15.338 | 1.792 89,5%
0 3.130 | 3.768 54,6%

Fonte: Elaborado pelo autor

A sensibilidade do Modelo 3, de acordo com a tabela[§] que é quando o modelo
classifica como 6bito os pacientes que realmente vieram a 6bito, nos mostra que o modelo
acertou 54,6% corretamente, bem como a especificidade, que é a capacidade de classificar

como cura os que realmente foram curados foi de 89,5% corretamente.

Este modelo foi considerado aceitavel, o seja, adequado e ajustado segundo a

curva ROC apresentada por ele, sendo uma acuracia de 0,795, com nivel de significancia
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de 5%. Segundo BRAGA| 2000, o0 modelo possui precisao aceitdvel quando a drea da
curva estiver entre 0,7 e 0,8, como nos apresenta a figura [2 a seguir. Sendo assim, como

os ajustes do modelo sao aceitaveis, a acuracia do modelo também ¢é aceitavel.

Figura 2 — Curva ROC de chances de Cura ou Obito
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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5 Consideracoes finais

Com este estudo, o objetivo foi por meio de Regressao Logistica encontrar fatores
associados ao 6bito de pacientes internados por Covid-19 no estado do Rio Grande do Sul.
Para isso, foi apresentado conceitos e defini¢oes estatisticas, como funcao logistica, funcao
de verossimilhanga, estimacao de pardmetros, curva ROC e critério de Akaike. Para a
construcao do modelo de Regressao Logistica que se utilizou no decorrer do estudo foram
feitas regressdes multiplas, afim de encontrar o modelo que melhor se ajustava de acordo

com o Critério de Akaike.

Para estimar o modelo que mais se ajustava foram feitas andlises iniciais de
acordo com grupos especificos de dados. A partir disso, foram selecionados dados rele-
vantes em cada grupo especifico, e analisando os valores estimados e a razao de chances,
a fim de chegar no modelo ideal. Desta forma, encontramos um modelo com precisao
aceitavel, de 79,5% de acurdcia, nos dando um bom resultado de classificacao para o

modelo.

Com o modelo acurado, pode-se observar riscos elevados para pacientes que
tiveram que fazer uso da UTI, sendo de 18 vezes mais elevado o risco de morte para estes
pacientes. Assim como resultados significativos encontrados para pacientes com sintomas
de Dispneia, na qual tinham 66% mais chances de 6bito que outros pacientes avaliados,
e também para pacientes com niveis de saturagao abaixo do considerado normal, de
Oy < 95%, com 59% a mais de chances de virem a ébito. A idade destes pacientes se
mostrou como menos relevante para o risco de mortalidade, mas nos mostra que conforme
a idade aumenta, os riscos dos pacientes associados aos fatores de risco e sintomas também

aumentam.

Diante disso, também observou-se que pacientes que se vacinaram contra a
Covid-19 reduziam o risco de mortalidade, tal que quem havia se vacinado reduzia o
seu risco em 9,9%. J4& quem havia feito a vacina e precisou fazer uso da UTI, tinham

chances maiores de cura durante o tratamento, sendo o risco de mortalidade reduzido em

43%.

Apés o estudo aqui realizado pode-se concluir que as ferramentas matemaéticas e
estatisticas sdo ferramentas essenciais para avaliar risco e fatores associados a morbidades

na area da saude.
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