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Cel projektu DECODE –
Data drivEn COVID DEtection

• Poznanie przekroju epidemiologiczno-demograficznego pacjentów
choroych na COVID-19
• Zrozumienie zależności między występowaniem objawów oraz chorób

współistniejących a prawdopodobieństwem zachorowania na COVID-19
• Zbadanie możliwości stworzenia przesiewowego systemu

diagnostycznego na bazie prostych cech klinicznych z wykorzystaniem
metod maszynowego uczenia



Zbieranie danych

CIRCA COVID-19
https://covid.aei.polsl.pl/

DECODE

Szpital Specjalistyczny nr 1 –
oddział obserwacyjno-zakaźny, Bytom 



Diagnoza

Stan pacjenta
• Zdrowy

• Negatywna
• COVID-19 Pozytywna U07.1 testami - bez objawów
• COVID-19 Pozytywna U07.1 testami - wyleczony

• Chory
• Negatywna
• COVID-19 Pozytywna U07.1 testami laboratoryjnymi
• COVID-19 Pozytywna U07.2 klinicznie



Diagnoza

Stan pacjenta
• Zdrowy

• Negatywna
• COVID-19 Pozytywna U07.1 testami - bez objawów
• COVID-19 Pozytywna U07.1 testami - wyleczony

• Chory
• Negatywna
• COVID-19 Pozytywna U07.1 testami laboratoryjnymi
• COVID-19 Pozytywna U07.2 klinicznie

SARS-CoV-2(+) Sick  – z objawami chorobowymi
SARS-CoV-2(+) Healthy – bez objawów chorobowych
SARS-CoV-2(-) Sick – z objawami chorobowymi
SARS-CoV-2(-) Healthy – bez objawów chorobowych



Ankieta pacjenta
- ver. 1.0



Ankieta pacjenta
- ver. 1.0

Ograniczona lista
objawów



Ankieta pacjenta
- ver. 1.0

Otwarte pytanie
Dotyczące schorzeń



Ankieta pacjenta
- ver. 4.0

Rozszerzona lista
objawów w formie

pytania zamkniętego`zr



Ankieta pacjenta
- ver. 4.0

Lista chorób w formie
pytania zamkniętego



Charakterystyka danych



Płeć i wiek pacjentów



Objawy – zmienne ciągłe



Objawy – zmienne ciągłe



Objawy – zmienne dyskretne



Choroby współistniejące



Analiza wybranych cech opisowych - wiek
Rozkład wieku na przestrzeni wyników pozytywnych i negatywnych w rozdzale na płeć

Sars-Cov-2 (-) Sars-Cov-2 (+) niezależnie



Analiza wybranych cech opisowych - wiek
Rozkład wieku na przestrzeni wyników pozytywnych i negatywnych w rozdzale na płeć

Sars-Cov-2 (-) Sars-Cov-2 (+) niezależnie

W oparciu o wyniki wnioskowania statystycznego dla
zależności wieku i płci można stwierdzić, że niezależnie
od wyniku testu na zarażenie wirusem SARS-CoV-2 
w zebranej próbie obserwuje się wyższy wiek dla kobiet



Analiza wybranych cech opisowych –
grupa krwi



Analiza wybranych cech opisowych –
grupa krwi

W oparciu o wyniki wnioskowania statystycznego nie
zaobserwowano różnic w grupach krwi pomiędzy
osobami o pozytywnym i negatywnym wyniku testu.



Objawy
• Temperatura > 38
• Kaszel
• Duszności
• Zapalenie spojówek
• Ból mięśni
• Utrata samku/węchu
• Ból gardła
• Zmęczenie
• Ból głowy
• Zawroty głowy
• Objawy skórne
• Objawy żołądkowe
• Utrata łaknienia



Objawy - podsumowanie



Objawy - podsumowanie



Analiza eksploracyjna z wykorzystaniem
metod maszynowego uczenia

Analiza eksploracyjna – nie wydzielono zbioru testowego !



Opis grup COVID(+) vs. COVID(-) w grupie osób oznaczonych jako chore

Wykorzystano symboliczne (interpretowalne) metody ML

Przeprowadzono wstępne oczyszczanie danych

Zbiór wierszy (pacjentów): 1059
Zbiór cech: 84 (poza cechami podstawowymi –
z ankiety – generowano tzw. zmienne wywiedzione)

Analiza eksploracyjna
(nie wydzielano zbiorów testowych)

733 326



Analiza eksploracyjna
(nie wydzielano zbiorów testowych)

Generowano drzewa decyzyjne dla różnych kosztów błędnej klasyfikacji.
Starano się jednocześnie optymalizować: sensitivity (se), specificty (sp), PPV, NPV.
Przykładowe drzewo:
se: 0.997
sp: 0.277
PPV: 0.38
NPV: 0.995
LR+: 1.379
LR-: 0.011
DOR: 125.364

truth

prediction COVID(+) COVID(-)

COVID(+) 325 530

COVID(-) 1 203



Analiza eksploracyjna
(nie wydzielano zbiorów testowych)

Drzewo dla równych kosztów błędnej klasyfikacji (podejście standardowe):
se: 0.337
sp: 0.941
PPV: 0.719
NPV: 0.762
LR+: 5.712
LR-: 0.705
DOR: 8.102

truth

prediction COVID(+) COVID(-)

COVID(+) 110 43

COVID(-) 216 690



Analiza eksploracyjna
(nie wydzielano zbiorów testowych, badano jednak istotność statystyczną)

Dodatkowo poszukiwano silnych lokalnych zależności w danych (w tym zależności 
nieoczywistych – niezgodnych z intuicją. 

Przykłady:
Jeśli suma symptomów >2 ale (i) nie występuje uczcie zmęczenia to COVID(+)
p=144, n=99; P=326; N=733; p-value(adjusted) < 0.01; odds ratio = 3.27

Jeśli suma symptomów <=2 ale (i) temperatura <38 to COVID(-)
p=356, n=70; P=733; N=326; p-value(adjusted) < 0.01; odds ratio = 2.26

Nieoczekiwana zależność:
Jeśli suma symptomów <=4 i występują duszności i wiek>20 lat to COVID(-)
p=251, n=40; P=733; N=326; p-vaule(adjusted) < 0.01; odds ratio = 3.79

Odkryte zależności również mogą tworzyć procedurę diagnostyczną. 
Lista reguł If …. then ….. else



Wyniki walidacji na  zbiorach testowych
(10 krotnie powtórzona 5-krotna stratyfikowana walidacja krzyżowa)

Optymalizowano parametry modeli ML, zastosowano dwie metody: 
drzewo decyzyjne, gradient boosting (xgboost).

Drzewo decyzyjne, 
wyniki na niezależnych zbiorach testowych (wartości średnie z 10*5CV)

truth

prediction COVID(+) COVID(-)

COVID(+) 61 41

COVID(-) 5 106

Se 0.931

Sp 0.271

PPV 0.364

NPV 0.905

LR+ 1.291

LR- 0.243

DOR 5.312



Ranking cech

Z analizy statystycznej wynika jednak, że wiek powinniśmy pominąć



Podsumowanie – analiza statystyczna

• Stworzono bazę danych ponad 2 tyś. pacjentów, których przebadano na okoliczność występowania
choroby COVID-19

• Określono przekrój epidemiologiczno-demograficzny pacjentów

• Analiza statystyczna pozwoliła na znalezienie (lub wykluczenie) istotnych zależności między występowaniem
objawów chorobowych oraz chorób współstniejących, a prawdopodobieństwem zachorowania na COVID-19

• Analiza statystyczna może pomóc w trakcie selekcji cech dla metod maszynowego uczenia



Podsumowanie – metody ML
• Możliwe jest opracowanie predyktora i procedury decyzyjnej dla problemu COVID(+) vs. COVID(-) dla osób mających

jakiekolwiek objawy (z tych które rozważano w ankiecie)

• W zależności od preferencji dot. (se, sp. PPV, NPV) tej procedury możemy uzyskiwać różne rankingi ważności cech
wpływających na decyzję.

• W danych da się zidentyfikować co najmniej kilka interesujących zależności postaci
• if zbiór_warunków then COVID(+) 
• if zbiór_warunków then COVID(-)

(!) Analiza znaczenia medycznego tych warunków powinna być prowadzona we współpracy z lekarzami

Podobne analizy są prowadzone są w problemach decyzyjnych

• COVID(+) vs. COVID(-) w grupie wszystkich osób (nie tylko chorych)

• Objawy vs Brak_objawów w grupie osób mających COVID(+)
W tym przypadku dysponujemy znacznie mniejszym wektorem cech, gdyż wszystkie cechy świadczące o 
występowaniu objawów nie mogą być wykorzystane w analizie
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