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“The world’s most valuable resource is no lon-

ger oil, but data”

The Economist



RESUMO

Nos tltimos anos 0 mundo se deparou com a pandemia do COVID-19 e consequente-
mente com o avango de tecnologias e campos de estudo em relagio a doengas infecciosas. Com
isso, a area de Inteligéncia Artificial, especificamente dentro da medicina, ganhou mais visi-
bilidade e trouxe avancos e novos estudos, como sobre classificacdo de pacientes, a partir dos
seus dados e exames clinicos, estarem potencialmente infectados pela doenga. Isso pode ser
explorada para melhorar as tomadas de decisdes médicas, principalmente em situacdes em que
os exames especificos para a doenga ndo estejam disponiveis. Neste trabalho, € proposto o de-
senvolvimento de uma solucio de Aprendizado de Maquina que visa realizar essa classificagio
entre paciente infectados e nao infectados. Para isso, foram utilizados para treino e avaliacao
os dados disponibilizados por institui¢des de satide em parceria com a (FAPESP, 2020). O pro-
cesso de modelagem estatistica passa por todas etapas do seu desenvolvimento, tendo o foco na
métrica de sensibilidade, dando maior importancia nos resultados dos exames para as pessoas
que realmente estdo infectadas. Os resultados obtidos mostraram que esse campo de estudo tem
um potencial promissor e que com a presenca de um exame de hemograma completo e outros
exames complementares é possivel alcancar até 80% de sensibilidade, indicando que a cada
100 pacientes realmente infectados, 80 deles seriam diagnosticados como positivos. Com isto,
a medicina pode se beneficiar dessas metodologias para auxiliar no combate em situagdes de

surtos, epidemias ou até outras pandemias.

Palavras-chave: Aprendizado de Maquina, Classificagdo, Classificacdo Bindria, COVID-19.
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1 Introducio

No final do ano de 2019, a populacdo mundial teve os seus primeiros contatos com o
SARS-CoV-2, responsavel pela pandemia do COVID-19. A partir dai, a sociedade se deparou
com diversos desafios para combater a dispersao desse virus a nivel global, fomentando novas
discussdes e possibilidades de melhoria dentro da comunidade médica, sendo uma delas no
campo da Inteligéncia Artificial.

Ao longo da pandemia a COVID-19 se alastrou pelo mundo mudando a forma de con-
vivio social da grande maioria das nagdes. Isto aconteceu, principalmente, porque esta doenca
possui uma capacidade de transmissdo elevada, um dos fatores responsaveis pela declaracao
do estado de pandemia. Com isso, de acordo com Kilic, Weissleder e Lee (2020), uma das
solugdes para “frear” esta contaminagdo seria, principalmente, o isolamento social e a rastrea-
bilidade de contato dos j4 infectados através de testagem em massa, politica que foi inicialmente
implementada na Coreia do Sul e Alemanha.

Quando se fala de testagem em massa, principalmente no inicio de uma pandemia, na
qual ainda estdo sendo desenvolvidas tecnologias/métodos que atendam exclusivamente a ’nova
doenca”, € preciso uma infraestrutura e oferta mundial dos insumos necessarios para atender a
grande demanda de testes. Infelizmente, isto pode demorar a ser atendido integralmente ou
numa parcela muito proxima ao total e aqui surge uma oportunidade do uso de Inteligéncia
Artificial para auxiliar nesse processo de testagem.

Em relagdo ao desenvolvimento das tecnologias para o combate da COVID-19, surgiram
metodologias de detec¢ao que possuem nimeros animadores: Reverse transcription polymerase
chain reaction (RT-PCR) e o Teste rapido para COVID-19 (RDT) que registram até 89% e 100%
de especificidade, respectivamente. Infelizmente, como foi dito, o niimero de testes necessarios
para realizar um rastreamento da melhor forma possivel ndo se mostrou disponivel para toda
sociedade, principalmente no inicio da pandemia (KILIC; WEISSLEDER; LEE, 2020).

Existe uma grande deficiéncia na quantidade de testes especificos para essa doenca,
principalmente nos paises em que o insumo para tais € obtido através de importacdes. Assim,
surgem consequéncias disto que impactam diretamente no combate de uma pandemia, perde-se
parte da rastreabilidade das infec¢Oes e afasta-se profissionais da saide por suspeita contami-

nacao, agravando ainda mais todo o contexto da pandemia (THORNTON, 2020).
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1.1  Motivagao

Considerando os problemas apresentados, faz-se necessdria a criagdo de metodologias
alternativas para auxiliar na detec¢cdo da COVID-19 e em possiveis ocasioes semelhantes. Isso
pode ser feito através de diferentes modalidades de testagem que se adaptem rapidamente a
cada tipo de populacdo ou regido.

Uma das principais oportunidades estd na situagdo em que ndo existe a possibilidade
de realizacdo de um teste especifico e € necessdria uma tomada de decisdo com urgéncia. Um
possivel exemplo é: um paciente estd aguardando atendimento e € preciso definir se ele serd en-
caminhado para um fluxo de pacientes com suspeita de COVID-19 ou seguira no fluxo regular.

Sabendo que existe uma grande oferta de outros tipos de exame, como hemogramas,
urina ou diversos tipos de imagens, percebe-se que sdo gerados dados e informagdes sobre cada
paciente. Esses dados sdo uteis e podem alimentar sistemas de classificagdo que podem ser
capazes, ou ndo, de identificar o potencial de um paciente estar infectado. Desse modo, surge
a oportunidade de desenvolvimento de um método baseado em dados clinicos e resultados ja
consolidados de testagens anteriores, a fim de auxiliar no diagndstico de uma doenca infecciosa,
como a COVID-19. Tudo isso, ajudando a realizar uma triagem preliminar do grau de suspeita
de um individuo ter contraido a doenga.

Vale lembrar que aqui ndo € proposto que os exames sejam substituidos por esse método
e sim que eles sirvam de apoio em um cendrio em que nao existem exames especificos para

todos, o que pode ocorrer novamente em outras situacdes de surtos, epidemias ou até pandemias.

1.2 Objetivos

O objetivo deste trabalho € desenvolver uma metodologia para deteccdo do potencial de
infeccdo viral de um paciente, através dos seus dados clinicos disponiveis e utilizando aprendi-
zado estatistico de maquina. Para isto, foi realizado um estudo utilizando informa¢des médicas,
disponibilizados por laboratorios brasileiros (FAPESP, 2020), referentes ao COVID-19. Além
disso, serd criada uma ferramenta que seja capaz de ser reproduzida de forma simples e eficaz

para situacdes futuras semelhantes.
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1.3 Organizagdo do Trabalho

Neste capitulo foi apresentada uma breve introducdo sobre as oportunidades de Inte-
ligéncia Artificial no combate a pandemia, o que o trabalho se propde a fazer para combater
a falta de testes, assim como a sua motivacdo e objetivo. A seguir, este trabalho apresentard
mais 4 capitulos. Sendo o capitulo 2 uma abordagem sobre os conceitos fundamentais aplica-
dos neste trabalho, o capitulo 3 um estudo dos trabalhos relacionados com o tema abordado, o
capitulo 4 possui detalhes sobre a metodologia, o capitulo 5 sobre os resultados obtidos e, por

fim, o capitulo 6 demonstra as conclusdes que foram obtidas através dessa pesquisa.
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2 Conceitos Fundamentais

2.1 Aprendizado de Maquina

Com a evolugdo e a diminui¢do dos custos do poder computacional ao longo dos ul-
timos anos, termos como Aprendizado de Méquina e ciéncia de dados se tornaram usuais em
diversos ambientes corporativos, na academia e na maioria das dreas do conhecimento. As
madquinas estdo se aperfeicoando no aprendizado autdnomo e na medicina nao € diferente: ja
existem diversos artigos aplicando estas técnicas para resolver problemas comuns no cotidiano
dos profissionais da saude (DEO, 2015).

Aprendizado de Mdquina ou Machine Learning(ML) € um método de anédlise de dados
que visa automatizar a criacdo de modelos analiticos e/ou estatisticos e que também se baseia
na ideia de que sistemas podem aprender, principalmente através de dados, podendo identifi-
car padrdes e auxiliando humanos a tomarem melhores decisdes. ML faz parte do estudo de
Inteligéncia Artificial.

Naturalmente, esse campo possui um vinculo forte com a estatistica, matematica e a
ciéncia da computacdo. Essas dreas do conhecimento sdo capazes de criar algoritmos e solugdes
que conseguem lidar com pequenas ou grandes quantidades de dados, auxiliando a ciéncia no
avanco desde topicos simples até os mais complexos (DEO, 2015).

Dentro do ML pode-se dividir os tipos de aprendizado em trés grandes grupos: Apren-
dizado Supervisionado, Nao Supervisionado e por Refor¢co. Como esse trabalho fala em classi-
ficar individuos que podem ou ndo ter contraido uma doenga, teve como foco os dois primeiros
conceitos para afunilar entre as diversas secoes dessa disciplina e chegar na melhor abordagem
para o problema apresentado.

Os dados que foram utilizados possuem o formato tabular e dentro desta estrutura podem
existir registros de conjunto de dados que possuem ou ndo uma varidvel alvo a ser predita. Dai,

se iniciam as discussdes sobre os conceitos de supervisao do aprendizado.
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2.1.1 Aprendizado Supervisionado

Quando se fala em Aprendizado Supervisionado, o objetivo dos modelos/algoritmos é
de prever uma varidvel ja conhecida pelos dados coletados. Alguns exemplos de tarefas que ja
sao0 bastantes conhecidas neste campo sdo: o reconhecimento de imagens - como digitos manus-
critos - classificacdo de documentos (se ele pertence ao ensaio clinico ou ao relatdrio financeiro,
por exemplo) e, principalmente, nas atividades que envolvam regressao e classificaciao de dados.
(DEO, 2015).

A abordagem que se mostra mais interessante neste caso € a de classificagcdo, que funci-
ona da seguinte maneira: ja conhecendo em que subgrupos cada registro do conjunto de dados
pertence, tenta-se prever em qual subgrupo os atuais e novos registros (os que ainda possuem a
varidvel alvo desconhecida), tendem a se encaixar. Ainda dentro deste universo, podemos falar
de duas ramificagdes: a primeira a Classificacdo Bindria, quando apenas temos a possibilidade
da resposta pertencer ou ndo a uma classe (0 ou 1) e a segunda, Classificacio Multipla, caso
existam vdrias classes a serem identificadas.

A Classificagdo Bindria se mostra mais adequada ao objetivo de simular o resultado
do exame da COVID-19 ou de outras doencas infecciosas. Apesar desses exames geralmente
possuirem até 3 resultados (Detectado, Nao-Detectado e Indefinido) pode-se simplificar os re-
sultados apenas entre Detectado e Nao-Detectado.

Para realizar essa identificagdo, os modelos costumam “treinar” com dados que tenham
a varidvel alvo conhecida, de modo a aprender os padrdes e comportamentos comuns a cada
uma das classes existentes. Para isso, usa-se um outro grupo de varidveis, preditora/regressoras,
e, a partir delas, os modelos criam suas “conclusdes’.

Um exemplo de um sistema de classificacdo bindria para identificar o infarto do miocéar-
dio € ilustrado pela figura 1. Nesse caso, as varidveis representadas pelo eixo horizontal(A, B,
C ... G) sdo caracteristicas do paciente como idade, sexo, indicadores clinicos e outros. Cada
individuo € representado por uma linha no eixo vertical (1, 2, 3, 4 ... 9) e, por dltimo, temos o

resultado dessa classificacdo que pode ser o infarto (verde) ou ndo infarto (amarelo).
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Figura 1 — Representacdo de exemplo de dados utilizados em classificacao bindria de
Miocardite (MI)

A

Caracteristicas

Paciente

Fonte: Adaptado de (DEO, 2015)

2.1.2 Aprendizado Nao Supervisionado

Em contrapartida ao tépico anterior, o Aprendizado Nao Supervisionado € utilizado para
detectar padrdes ou agrupamentos, principalmente em dados que ndo temos uma varidvel alvo
ou quando ndo se tem a intencdo de usa-la. Por se tratar de uma tarefa desafiadora e muitas vezes
subjetiva, um dos maiores desafios que encontramos neste campo € a avaliacdo da performance
dos algoritmos por ele utilizados, jd que ndo teremos um resultado comparativo no final da
andlise (DEO, 2015).

Um dos mais famosos e conhecidos algoritmos desta natureza é o K-Means, que, assim
como foi dito, tem o objetivo de agrupar uma amostra de dados em até K grupos, com K
sendo definido usudrio, como demonstra a Figura 2. A partir da representacdo bidimensional
e com o estudo proposto podemos entender que ao utilizar esta técnica € possivel dividir, com
eficiéncia, os pacientes entre o grupo infectados e ndo infectados, mas como os dados possuem
uma varidvel alvo anotada, € razoavel que escolhamos por abordagens que a utilizem, buscando
a melhor performance para o modelo proposto. De forma geral, o aprendizado supervisionado
funciona melhor para casos em que a varidvel do resultado j4 esteja definida. (JAMES et al.,

2013).
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Figura 2 — Aplicagdo do algoritmo K-Means, para K=2

K=2

Fonte: Adaptado de (JAMES et al., 2013)

Na medicina, devido a heterogeneidade inerente a maioria das doencas, os pacientes ge-
ralmente ndo estdo em grupos bem definidos, como a partir das suas caracteristicas fisiolégicas
e clinicas. Segundo Deo (2015), o uso destas técnicas nao ¢ muito comum por apresentar pouca
eficdcia e resultados inconclusivos, mas ainda tem a potencial capacidade de encontrar padrdes
para novos tratamentos e identificacOes de grupos que possuam caracteristicas semelhantes e

possam ser mais aderentes a certos medicamentos, por exemplo.

2.1.3 A estrutura do Aprendizado

Ap6s conhecer os tipos de aprendizado, ainda é necessério entender como € formulado
um problema de ML e o modo de utilizar esta ferramenta, de uma forma generalizada. Esse
topico terd como foco os problemas de classificac@o, que estao inseridos dentro do Aprendizado
Supervisionado e serd o principal tema abordado neste estudo.

Para exemplificar como funciona a estruturacao desse aprendizado, pode-se usar o exem-
plo da Figura 1, de previsao do infarto do miocéardio e definir duas classes: a primeira € referente
a todos individuos que tiveram um ou mais infartos desse tipo e a segunda quem nunca o teve.
Com esse objetivo definido, € necessdrio criar um modelo capaz de distinguir, preferencialmente
com precisao, a qual classe cada individuo pertence.

O primeiro passo € a coleta e escolha das nossas varidveis preditoras. Apesar de parecer

uma etapa simples, € necessario um certo grau de cautela pois deve-se escolher as varidveis que,
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logicamente, tem uma associa¢do com a doenga, como por exemplo a presenga de hipertensao,
diabetes e niveis de colesterol, sabendo que podem ndo representar um bom poder preditivo
quando associadas em conjunto. Mesmo assim, costuma-se colher a maior quantidade distinta
de dados, tendo em mente a relagdo de disponibilidade/acessibilidade dessa informagdo. Para
decifrar esse problema e realizar escolhas de maneira direcionada, surgem as técnicas de selecao
de varidveis ou Feature Selection (FS), que € um campo muito importante do ML (DEO, 2015).

Feito isso, € necessario utilizar uma funcdo que converta os regressores em uma das
classes existentes e para isto existem diversos tipos de algoritmos, com cada um portando ca-
racteristicas proprias. Pensando na estatistica classica, o modelo de regressao logistica € ampla-
mente utilizado em atividades desse quesito, se tornando um forte candidato para se adaptar a
essa tarefa, mas ainda existem outras opc¢des, como os modelos baseados em arvores de decisao
que tem uma forte tendéncia a flexibilizar casos de exclusividade mutua, conhecida por ser um
ponto negativo da regressdo logistica. Ainda neste campo, as redes neurais, que possuem a ~ha-
bilidade” de realizar a transformacgao/selecdo das varidveis de entrada, conforme a figura 3 B,
costumam trazer resultados acurados, assim como a Support Vector Machines (SVM) que tam-
bém utiliza esse conceito, mas com uma diferente formulacdo matemaética. E por fim, modelos
como o K-Nearest Neighbor (KNN) que utilizam a abordagem de definir a classe baseando-se
em pacientes/registros com caracteristicas proximas, conforme ilustrado no plano bidimensio-
nal na figura 3 no bloco C, diferente dos modelos citados anteriormente que buscam converter
os regressores diretamente na classe escolhida, quando ja treinados (DEO, 2015).

Falando das caracteristicas de cada modelo, temos os hiper-parametros que sdo aqueles
que fornecemos ao modelo, como por exemplo: numero de Nos e Camadas ocultos, recursos de
entrada, Taxa de Aprendizagem, Func¢ao de Ativacao etc. na Rede Neural, enquanto Parametros
sdo aqueles que seriam aprendidos na etapa de treinamento pela maquina como Pesos e Viés .

Todos modelos de aprendizado de maquina possuem hiper-pardmetros: aqueles que sao
oferecidos ao modelo pelo préprio usudrio como a taxa de aprendizagem, nimero de camadas
ocultas e a fun¢do de ativacdo de uma rede neural. Geralmente, o usudrio tem maior controle
sobre o ajuste dos hiper-parametros e esse ajustes costumam ser feitos durante o treinamento e
otimizagdo de cada modelo.

Para realizar esse treinamento € preciso que os dados sejam preparados, de forma que se
tornem “compreensiveis” para os modelos que serdo utilizados. Sabendo que existem distintos
tipos de dados tabulares (e.g. categdricos, texto, numéricos e outros) e que os algoritmos costu-

mam ter legibilidade apenas para os numéricos, é fundamental garantir que a informacdo esteja
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Figura 3 — Tipos de modelos utilizados para classificadores
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Fonte: Adaptado de (DEO, 2015)

representada por este tipo. No caso de uma frase, representada computacionalmente por uma
string, pode-se codificar as palavras em nimeros, conforme a figura 4, utilizar a frequéncia das
palavras como regressores, dentre outras técnicas. No caso das varidveis categdricas pode-se
utilizar o one-hot encoding que transforma cada categoria em uma coluna bindria, indicando se
o registro pertence ou nao a ela. Em resumo, dentro do ML, essas transformagdes e/ou adequa-
coes dos dados obtidos € conhecida como Feature Engineering (FE) e possui as mais diversas

aplicacdes para cada um dos casos citados e outros mais (RAJKOMAR; DEAN; KOHANE,
2019).
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Figura 4 — Exemplo de preparacdo dos dados do tipo texto

Preparacédo dos dados

Exemplo de vetor de entrada: Exemplo de vetor de saida
“| started feeling pain across “Empecé a sentir un dolor por todo
my chest.” el pecho.”
Exemplo de variaveis geradas: Exemplo de resultados:
[<1>, <58>, <145>, <3>, <5>, <67>, [<934>, <1024>, <2014>, <955>,
<22>, <15>, <100>] <1001>, <1500>, <1643>, <1923>,
<203>]

Fonte: Adaptado de (RAJKOMAR; DEAN; KOHANE, 2019)

Com os dados prontos para o “consumo” dos modelos selecionados € possivel iniciar
o treinamento de cada um deles. Este processo costuma ser feito de forma iterativa e, deste
modo, é possivel notar a principal diferenca entre modelos de aprendizado de miquina e outras
técnicas convencionais: eles aprendem a partir de exemplos e ndo por uma cadeia de regras
pré-definidas, por exemplo.

Durante a fase de treinamento, os parametros citados anteriormente, sdo inicializados
randomicamente e um ou varios exemplos sdo enviados para o algoritmo converté-los em uma
das classes existentes, no caso da classificacdo. Nas primeiras itera¢des, a assertividade da
classe predita versus a real costuma ser muito baixa, isso porque o modelo estd constantemente
“aprendendo” ao comparar os resultados obtidos com os reais e este € o ponto chave, no qual
o modelo define como os parametros devem ser modificados, a cada itera¢do, para aproximar
de forma otimizada a conversdo dos exemplos nas suas classes reais, conforme ilustrado pela

Figura 5 (RAJKOMAR; DEAN; KOHANE, 2019).
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Figura 5 — Etapas do treinamento no ML
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Fonte: Adaptado de (RAJKOMAR; DEAN; KOHANE, 2019)

Uma boa pratica ao criar modelos de ML ¢é fazer a divisao dos dados nos grupos de
treinamento e teste. O primeiro bloco, como foi exemplificado anteriormente, € utilizado para
ajustar os hiper-pardmetros e treinar os parametros. Sendo assim, como se tem o objetivo
de simular um caso real, no qual irdo surgir novos dados desconhecidos que servirdo como
exemplos de entrada para os algoritmos, o conjunto de teste realiza esta funcdo, ou seja, este
ultimo bloco ndo € utilizado no treinamento e serve, exclusivamente, para avaliar a performance
do modelo de acordo com as métricas escolhidas pelo usudrio.

Uma abordagem opcional que ocorre dentro do bloco de treinamento, consiste em dividi-
lo em dois blocos: dados de treino e validagcdo, de uma forma que antes de expor o modelo aos
dados de teste, podemos ter uma breve estimativa de como ele estd performando ainda dentro
deste pequeno conjunto de validagcdo que também ndo foi utilizado para treino.

O fluxograma representando o uso das informagoes de teste pode ser visualizado na Fi-
gura 6, lembrando que a métrica escolhida para relacionar os resultados entre o terceiro € o
quarto bloco, assim como no treinamento, é de fundamental importancia para definir as carac-

teristicas da modelagem realizada
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Figura 6 — Avaliagdo do modelo com o conjunto de teste
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Fonte: Adaptado de (RAJKOMAR; DEAN; KOHANE, 2019)

Entendendo como € realizado o aprendizado de maquina, € interessante pontuar algumas
aplicacdes, trazidas por Rajkomar, Dean e Kohane (2019) no campo da medicina: prevencado do
infarto do miocardio, sequenciamento dos dados genéticos para avaliar se o paciente o terd can-
cer ou ndo, realizacdo de diagndstico através de um chat-bot, identificar em tempo real o custo
de internamento de um individuo através dos seus dados do prontudrio eletronico, dentre outras
aplicacdes. Tudo isso, mostra como os modelos podem auxiliar os profissionais do campo da
saude a otimizar as suas decisdes, sempre atentos ao senso critico e aos seus conhecimentos da

area.

2.2 Modelos de classificagdao

Nesta secao serdo apresentados, formalmente, os modelos de ML que serdo utilizados
para simular o teste da presenca do virus da COVID-19. Para isso, serd considerado um dataset
padrao que possui as varidveis preditoras com suas respectivas classes anotadas: Detectado ou

Nao Detectado.

2.2.1 Regressao Logistica

A regressao logistica tem como objetivo quantificar a probabilidade da varidvel resposta
Y (diagnéstico) pertencer a uma categoria, tudo isto dado as varidveis regressoras X ;, conside-
rando o dataset padrao.

Ao comparar este modelo com a regressao linear, percebe-se porque ela € mais adequada
quando se trata de problemas de classifica¢do. Isto porque, basicamente, a fungao logistica re-

torna valores entre 0 (Nao Detectado) e 1 (Detectado), enquanto a linear extrapola estes limites
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e traz algumas incoeréncias matematicas como valores negativos ou muito maiores que 1, de

probabilidade, conforme a Figura 7 (JAMES et al., 2013).

Figura 7 — Comparativo entre classificadores utilizando a regressdo linear e logistica,

respectivamente
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Fonte: Adaptado de (JAMES et al., 2013)

Sendo assim, a equacao (1) representara a probabilidade Pr do paciente (que possui as

caracteristicas clinicas X;) se encaixar no diagndstico Detectado.

Pr(diagnéstico = Detectado|paciente) (1)

Para simplificar a andlise, essa probabilidade supracitada serd chamada de p(paciente),
lembrando que ela tem o intervalo de valores entre O e 1. Neste caso, ainda € necessario de-
finir um ponto de corte, podemos partir com 0,5, lembrando que este numero geralmente é
otimizado de modelo a modelo para obter a melhor performance na métrica que estd sendo
otimizada(como a curva ROC, precisdo e outras), em que estd predicdo se torna verdadeira e
isto pode ser selecionado como parametro a ser otimizado ou pré definido pelo usudrio que esta
criando o modelo.

Ao observar a métrica a ser otimizada na identificagdo do exame, pode-se utilizar p(paciente) >
0,9 como ponto de corte, tornando a previsdo para casos positivos probabilisticamente mais rara
ou até p(paciente) > 0,1, favorecendo a deteccdo da classe positivo (JAMES et al., 2013).

Vale ressaltar que o ajuste deste limitrofe costuma impactar diretamente na forma em
que o modelo se comporta, alterando as métricas que sdo utilizadas na mensuracdo da per-
formance dos classificadores. Entdo, € uma boa pratica defini-lo no momento do treinamento
para o modelo ndo perder a “referéncia” ao simplesmente alterar o ponto de corte, para obter

resultados que sejam satisfatérios no momento em que ele ja estd treinado.
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A funcdo logistica € representada pela equacao (2) e, como esperado, ela possui o limite
superior e inferior iguais a 1 e 0, conforme ilustrado pelo quadro direito da Figura 7.

ePothX

p(pa@ient@) = W (2)

Para ajustar o modelo e chegar nos coeficientes 3, indicados pela equagio (2) € utilizado
o método da maxima verossimilhanca. Sendo assim, serd produzida uma curva em forma de .5,
que traz uma sensibilidade e interpretacdo maior para casos de classificacdo quando comparada
a uma regressao linear, por exemplo. De modo a melhor entender o comportamento da funcao
logistica pode-se manipular a equagdo (2) para chegar na (3) que representa as odds do modelo

(JAMES et al., 2013).

p(paciente) _ fotBiX
1 — p(paciente)

3)

A partir da equacdo (3), nota-se que o valor das odds € representado pelo lado esquerdo
da igualdade, podendo variar entre 0 e co, no qual, em compragcdo com as probabilidades, se

comporta de uma forma exponencial. Por exemplo, quando tem-se p(paciente) = 0,2 as odds

0,2
1-0,2

0,9

59 — 9. Como esta visdo

representam = i e para p(paciente) = 0,9 tem-se as odds
valoriza os nimeros mais altos de probabilidade, elas costumam ser usadas em casas de apostas,
como corridas de cavalo, dando mais confiabilidade ao apostador (JAMES et al., 2013).

Aplicando o logaritmo neperiano na equacao (3) chega-se na equagao (4).

] p(paciente)
n
1 — p(paciente)

>=%+&X “4)
No caso da equagao (4), € representada a funcdo log — odds também conhecida como
logit e percebe-se que a regressao logistica possui uma relacdo linear, dentro da fun¢ao logit,
entre as caracteristicas do paciente, que sdo representadas por X e o seu diagndstico. Sendo
assim, sabendo que a relag@o entre p(paciente) e o paciente ndo é uma linha reta, percebe-se
que o valor de (3; responde no mesmo sentido de X, caso seja positiva ela indicard uma relagao
de crescimento entre X e o p(paciente) e, analogamente, o contrdrio quando for de forma
inversa, podemos visualizar este efeito no quadro direito na Figura 7 (JAMES et al., 2013).
Como foi dito, para estimar os coeficientes da regressao [, e 3, serd utilizado o método

da méxima verossimilhanga, lembrando que esta etapa consiste apenas do uso dos dados de

treinamento. A ideia através dessa metodologia € maximizar a fun¢do da verossimilhanga /,
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representada pela equacao (5), na qual px; representa a probabilidade da classe positiva, dado

as caracteristicas do paciente .

0(Bo.B1) = [] plx) [] (@ —p(zs)) )

iyi=1 i1y =0

A intuicdo por tras desse método €, simplesmente, obter o valor predito o mais préximo
possivel do real e a cada exemplo que exista esta diferenca e ela seja maior, a verossimilhanca ird
penalizar o treinamento de forma proporcional. Lembrando que nesta abordagem, sdo utilizados
os valores do p(paciente), ou seja ndo estamos falando de uma tarefa matematicamente bindria,
que seria a comparacao pura entre O e 1. Para treinar os modelos sdo utilizadas técnicas como o
algoritmo de Newton-Raphson, implementados em diversos pacotes estatisticos como o R e em
python (FRIEDMAN; HASTIE; TIBSHIRANI et al., 2001).

Com os valores dos 3 calculados, € possivel fazer as predi¢des dadas pelo modelo atra-
vés da equacao (6).

eBothrX

D(paciente) = (6)

1+ eBO+BlX
Sabendo que um paciente possui p caracteristicas/preditores, X = (X7,X5...X),, é ne-
cessdrio usar a regressao logistica na sua forma multipla. Sendo assim, pode-se generalizar a

equagdo (2), expandindo-a e chegando a equacgao (7)

650+51X1+---+51)Xp

p(paciente) = 7

1 _|_ 6180+51X1+~.~+Bpo

De forma semelhante ao modelo com uma varidvel preditora, € utilizado o método da
maxima verossimilhanca para definir os coeficientes 5. Um dos beneficios deste modelo multi-
plo é, também, a relacdo direta entre os valores dos coeficientes a cada uma das caracteristicas
do paciente: um valor elevado e positivo do coeficiente que estd associado ao indice glicEémico
relata uma relacdo forte entre altos indices e um diagndstico positivo, isto mostra que de certa
forma, existe uma explicabilidade inerente a0 modelo apenas observando os valores dos coefi-
cientes e que podem auxilias os especialistas na andlise critica desta ferramenta (JAMES et al.,
2013).

A regressdo logistica € bastante utilizada em previsdes de casos clinicos e, segundo
Christodoulou et al. (2019), ndo € possivel distinguir se ela possui um performance melhor ou

pior do que os outros modelos de ML, mas conseguiu atender as expectativas quando utilizado.
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Segundo o autor desse estudo, isso se deve pelo fato de problemas de calibracdo e validacao
que ndo estavam presentes quando utilizadas outras técnicas de ML, mas ainda assim mostra a

representatividade deste modelo no mundo da medicina.
2.2.2 Modelos de Arvore

As arvores de decisdo sdo algoritmos que podem ser utilizados tanto nas tarefas de re-
gressao como de classificagdo, e costumam ser utilizadas gracas a sua interpretabilidade.

Esta familia de modelos foca em descobrir um conjunto de regras que irdo formar a dita
arvore através de uma estratégia top-down de dividir e conquistar, tudo isto dentro de pequenos
passos que serdo apresentados posteriormente. Além do mais, ela conta com uma estrutura
recursiva, para representar essas regras e associa cada “folha” a uma certa classe, como pode
ser visto no exemplo da Figura 8 que cria um conjunto de regras para definir se a pessoa ird

jogar ou nao baseball (QUINLAN, J. R., 1990).

Figura 8 — Arvore de decisdo definindo se o exemplo ird jogar baseball ou néo

Tempo?
| ™SO
Ensolarado  Nublado  Chovendo

/ I \\\

Humidade < 76 ? Jogar Vento?
Sim Néo Sim Néo
MNao Jogar MNao Jogar Jogar

Jogar

Fonte: Adaptado de (QUINLAN, J. R., 1990)

2.2.2.1 Arvores de Decisio

Primeiramente, serd desenvolvida a explicacao para uma arvore de regressao e feito isto,
a explicacdo serd expandida para os casos de classificacao.

Tomando como exemplo a predi¢do de saldrios (em [og) de jogadores de baseball base-
ado no niimero de rebatidas e anos que um certo jogador completou nas grandes ligas, pode-se
chegar no exemplo da Figura 9, no qual o saldrio é definido por nds que representam divisdes

baseadas nas informacdes citadas.
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Figura 9 — Arvore de decisio definindo o saldrio do jogador de baseball

Anos < 4.5
|

Batidas<|117.5

6.00 6.74

Fonte: (JAMES et al., 2013)

Desse modo, dado um conjunto de dados de vérios jogadores de baseball, pode-se in-
terpretar a arvore da Figura 9 da seguinte forma: caso ele possua menos do que 4,5 anos de
experiéncia, estard sujeito a um salario de ¢>!! mil dé6lares, caso ele tenha mais do que 4,5 anos
de experiéncia e tenha rebatido menos do 117,5 vezes ele terd o saldrio de €% mil d6lares e se
tiver rebatido mais do que isto terd a recompensa de %7 mil d6lares. Este é o modo de como
sdo feitas predi¢des utilizando as arvores de decisdo (JAMES et al., 2013).

Os no6s que estdo relacionados diretamente com um resultado final sdo chamados de nés
do terminal, e sdo eles que dividem graficamente os dados entre as diferentes classes/valores,
como pode ser visto na Figura 10, no qual eles estdo representados pelos espagos Rq,Rs e Rs.

Entendendo a intuicao do modelo, ainda € necessario discutir como sdo criadas as arvo-

res de decisdo. De forma simplificada, este passo possui as seguintes duas etapas.

1) O espaco das varidveis preditoras, os conjuntos compostos por todas combina-
coes de diferentes X;,X5,...X,, € dividido em J regides que ndo se sobrepde,
Ry,Rs,...,R3 ;

2)  Para todas as observacOes que estejam contidas na regido R; € feita a mesma
predi¢do, que é definida como a média dos valores alvos de todos individuos de

treina presentes em ;.



30

Figura 10 — Divis@o bidimensional nas trés regides de saldrio dos jogadores de baseball
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Fonte: (JAMES et al., 2013)

Para exemplificar o passo a passo, suponha que os dados sejam divididos em duas re-
gides R; e R e que médias dos valores de treinos contida nelas sejam 10 e 20, respectivamente.
Desse modo, qualquer individuo que esteja dentro de R, terd o valor previsto como 10 e caso
esteja em R serd 20 (JAMES et al., 2013).

Teoricamente essas regides podem possuir qualquer formato, mas sdo utilizados retan-
gulos de alta-dimensionalidade com o objetivo de simplificar esta divisdo e produzir resultados
com maior poder de interpretacdo. No caso da regress@o, € comum utilizar a Soma de Quadrado
do Erro (SQE) como objetivo de otimizagdo, isto para todas regides .J que € dada pela equacao

(8), na qual §_ representa o salario médio da regido .J.

J
SQR=Y"3" (4 — Ir,)? 8)

j=1i€R,;

Idealmente, a cada iteragdo poderia-se dividir o espago em diversas regides, mas, infe-
lizmente, isso se implicaria num processamento computacional tdo grande que inviabilizaria tal
acdo. De modo a contornar este problema, € utilizada a abordagem gulosa fop-down através da
divisdo bindria recursiva. Tudo comeca levando em consideragdo que exista apenas uma regiao
J e partir daf sdo feitas subdivisdes em dois caminhos para cada nova divisdo/né existente, ini-
ciando do topo até a raiz da arvore (top-down). A cada divisao de um n6 € escolhida a reparticao
que obtenha o melhor valor de SQE e € por isso que ela é gulosa, sempre estd pensando no passo

atual e ndo na performance do modelo como um todo (JAMES et al., 2013).
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Vale lembrar que cada divisd@o de um né € considerada apenas uma varidvel regressora
X; e o ponto de corte s para ela. Com esses valores selecionados, a notagdo {X|X; < s}
representa quais individuos X estardo presentes na regido .J dado o ponto de corte s para X ;.

Sendo assim, as duas novas divisdes serdo definidas pela equacao (9).

Ri(j.s) = {XIX; < s} ¢ Ro(j,s) = {X|X; > s} ©)

Consequentemente, o valor do SQE referente a cada regido serd dado pela equagdo (10)

que € o objetivo de minimizagao.

Yoo witir)+ Y, Wi+tig) (10)

iz €Ry (4,8) i:x; €R2(j,5)

E de fundamental importincia que cada nova regido esteja inserida dentro da divisdo
que lhe deu origem. Feito isto, esse processo € repetido iterativamente e sao criadas J regioes,
Ri,R,,...,R; até 0o momento em que o critério definido seja alcan¢ado, como cada regido final
ter apenas trés observagdes, por exemplo.

A Figura 11 traz dois exemplos de subdivisdes dentro de um plano bidimensional, o
quadro da esquerda representa uma demarcacio que ndo seria possivel de ser feita através da
metodologia das drvores de decisdes, ja que possui regides que ndo podem ser derivadas de

outras duas, ao contrario do quadro a direita que respeita todas condi¢des supracitadas.

Figura 11 — Regides demarcadas dentro de um plano bidimensional
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Fonte: (JAMES et al., 2013)
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Interpretando o quadro da direita presente na Figura 11, € montada a arvore de decisdo
que estd representada na Figura 12, que ainda traz a visdo valores médios de Y para cada regido

Ri,...,Ru.

Figura 12 — Arvore de decisdo e sua perspectiva de predigdo

R o Ry
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Fonte: (JAMES et al., 2013)

Através do processo que foi descrito até o momento € possivel obter previsdes mais
acuradas em rela¢do ao conjunto de treinamento. Em contrapartida, isto pode causar com que
o modelo tenha uma queda de performance muito grande quando for validado no conjunto de
teste, fendmeno conhecido como overfitting.

Existem duas abordagens para evitar o overfitting. A primeira delas € tornar o critério de
parada menos especifico, aumentando a capacidade de generalizacdo do modelo para dados nao
vistos. Ja a segunda € a chamada poda” das arvores, que consiste em criar uma arvore profunda
e ’podé-la” em sub-arvores para avaliar sua performance no conjunto de teste ou validacdo. Esta
ultima costuma ser mais custosa computacionalmente, porém tende a trazer melhores resultados
(QUINLAN, J. R., 1990).

Existem diferentes metodologias para realizar a poda, e algumas delas estao brevemente

descritas abaixo.

a)  Cost complexity Pruning : A escolha da arvore € feita através da acurécia obtida
utilizando os dados de treino. Ou seja, sao utilizados dados ndo vistos para es-
colher a sub-arvore que possui melhor aderéncia ao problema (BREIMAN et al.,

1984) ;
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b)  Minimum Description Length Pruning : Neste método, procura-se uma sub-
arvore, na qual as classes consigam ser definidas pela menor quantidade de dados
possivel, com o intuito de, consequentemente, aumentar seu poder de generaliza-
cdo (QUINLAN; RIVEST, 1989) ;

c¢)  Pessimistic Pruning : Esta abordagem, amplifica os erros obtidos pelas sub-
arvores, para tentar refletir o tamanho e composi¢do dos dados de treinamento,
removendo todos casos em que O erro ndao se tornou significativamente menor

(QUINLAN, J. Ross, 1987).

As arvores de classificaciao se comportam de forma muito similar as de regressao, tendo
a principal diferenca que neste caso a predi¢do € feita para uma classe ou resposta qualitativa
ao invés da quantitativa. Neste caso, quando uma regido € observada, o algoritmo ird considerar
como predi¢do a classe que a "domine” (a de maior frequéncia).

Como a resposta € qualitativa, ndo hd mais sentido em utilizar o SQE como critério de
crescimento da arvore. Uma das alternativas mais comuns € o erro de classificagdo F, repre-
sentado pela equacdo (11), na qual ,,,;. é a propor¢do dos dados de treino na m-ésima regido e

k-ésima classe (JAMES et al., 2013)

E =1 - maz(p,) (11)

O erro de classificagdo I/ muitas vezes ndo € capaz de criar boas arvores. Dito isto,
surgem outras op¢des como o Gini Index GG que calcula a variancia entre todas as K classes.
Esta métrica € associada a “pureza” do no, ja que uma vez que ela tenha um valor baixo isso
implica em uma predominancia de uma classe K, conforme a equacdo (12) (JAMES et al.,

2013).

K
mek (1 = Pruge) (12)
k=1

Para exemplificar o processo de criagdo da arvore de classificacdo, serd utilizado o pro-

blema de prever se o paciente possui doencas cardiacas ou ndo. No primeiro passo, € criada a

arvore completa, conforme a Figura 13. Feito isto, € analisado em que nivel serd realizada a

”poda”, que neste exemplo utiliza o erro nos conjuntos de treino e teste até chegar a reducao

final da Figura 14.
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Figura 13 — Arvore de classificaco para prever a presenca de doencas cardiacas
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Fonte: JAMES et al., 2013)

Neste exemplo, pode-se perceber como é possivel criar arvores simplificadas que pos-
suam maior poder de generalizacdo. Ainda assim, uma das desvantagens deste tipo de modelo é
que eles, geralmente, ndo conseguem se comparar a classificadores cldssicos como a Regressao
Logistica, além de serem muito sensiveis a qualquer altera¢do simples nos dados. Para mitigar
esse problema, surgem as técnicas de Bagging e Boosting que serdo apresentadas no préximo

tépico.

2.2.2.2 Bagging e Boosting

Como foi dito, apenas uma arvore de decisao tende a ser pior do que os outros tipos de
modelagem disponiveis para o caso da classificacdo. Dessa forma, as técnicas de Bagging e
Boosting propdem a construcdo de diversos classificadores para serem utilizados de uma forma
conjunta e tentar incrementar, significativamente, a performance do modelo. Lembrando que
esta metodologia pode ser aplicada a qualquer conjunto de algoritmos de ML que néo precisam,
necessariamente, ser os mesmos (QUINLAN et al., 1996).

O Bagging € inicializado utilizando o Bootstrap, que nada mais € do que a criagdo de
N re-amostragens do conjunto de dados original com a possibilidade de repetir pontos mais do
que duas vezes, com o objetivo de tentar reproduzir a distribui¢do de origem dos dados, vide

Figura 15. Deste modo, para cada re-amostragem gerada, € treinada uma arvore, por exemplo,



Figura 14 — Avaliacdo do erro e construcio da arvore de classificacao podada
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para realizar a predicdo dentro daquele universo. Por fim, todas elas sdo utilizadas de forma

ponderada e em paralelo fazendo a predi¢do da classe, conforme o quadro esquerdo da Figura

16 (QUINLAN et al., 1996).

Figura 15 — Representacdo gréfica da técnica de Bootstrap com N = 3

Super Populacéo

Fonte: (SINGHAL, 2020)
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Em érvores de decisdo, o Bagging costuma trazer melhorias significativas. Isso porque,

no primeiro passo, sao criadas arvores profundas que possuem uma variancia alta, porém um
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baixo bias e quando associadas em conjunto, a variancia tende a diminuir, criando um cendrio
promissor para o modelo (JAMES et al., 2013).

Uma das implementagdes mais conhecidos de Bagging dentro da familia de modelos
de arvore é a Random Forest, que, segundo Breiman (2001), é capaz de superar os principais
algoritmos de ML, o que ndo era observado quando utilizava-se arvores de decisdo puras.

O Boosting também pode ser aplicado em qualquer conjunto de algoritmos de ML. De
forma diferente do Bagging, este método utiliza diversos modelos de forma sequencial, ou seja,
¢ utilizado o resultado obtido pelo primeiro modelo treinado como entrada do segundo e assim
sucessivamente, conforme a Figura 16 lembrando que ele ndo utiliza o Bootstrap (JAMES et al.,
2013).

A intui¢c@o por trds do Boosting é fazer com que o modelo aprenda de forma lenta,
trazendo mais confiabilidade nos resultados. Nesta abordagem, o resultado que € utilizado como
insumo de cada modelo, sdao os residuos do anterior, ao invés da variavel resultado Y. Assim
como a metodologia paralela, ela também costuma trazer bons resultados, como o AdaBoost e
o Gradient Boost Machine (GBM), que sdo da familia dos modelos de arvore (QUINLAN et al.,
1996).

Figura 16 — Representacdo grafica das técnicas de Bagging e Boosting
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Fonte: (SINGHAL, 2020)

Em um experimento feito por (QUINLAN et al., 1996), no qual ele utiliza dados de

partidas de xadrez, é possivel perceber como o erro das drvores de decisdo, utilizando as duas
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técnicas supracitadas, tende a melhorar a performance do modelo como um todo. Na Figura
17, o Boosting obteve o melhor resultado para o erro, mas ,mesmo assim, ambas mostraram

evolucdo positiva do modelo.

Figura 17 — Erro utilizando Bagging e Boosting aliada a drvores de decisdo
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Fonte: (QUINLAN et al., 1996)

Em suma, os modelos de 4rvores sdo grandes aliados da modelagem estatistica devido
a sua versatilidade e poder de generalizacdo, quando usada da forma correta. Quando sdo
utilizadas muitas arvores em conjunto, existe o ponto negativo da perda da simplicidade inter-
pretabilidade ja que serd necessario analisar centenas ou até milhares de drvores para inferir

algum comportamento “detectavel” que leve a uma classe ou valor.
2.2.3 Support Vector Machines(SVM)

O SVM € um tipo de algoritmo que é amplamente utilizado nas tarefas de classificacao.
Esta técnica € uma generalizacdo do maximal margin classifier e, por isso, serdo apresentados
alguns conceitos prévios necessdrios para o entendimento do seu funcionamento.
2.2.3.1 C(lassificagdo utilizando hiperplanos

O primeiro conceito a ser utilizado é o da classificacdo utilizando hiperplanos. Para

simplificar o entendimento € usado o plano 2D como exemplo, que define um hiperplano pela

equagao (13).
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Bo+ f1X1 + B2X2 =0 (13)

Expandindo para mais dimensdes, podemos representé-lo pela equagdo (14).

Bo+ B1 X1+ PaXo+ ...+ 58,X, =0 (14)

Utilizando as equagdes anteriores, pode-se definir um separador de dimensdo p quando

uma classe esteja ”sob” o hiperplano, equacdo (15) e ”sobre” o hiperplano, equacao (16).

Bo+ L1 Xy + B2 Xo + ... + 8, X, >0 (15)
60+61X1+62X2+~-+6po <0 (16)

Voltando ao caso 2D, o hiperplano separador se resume a um limitador de decisdo linear,
conforme o quadro direito da Figura 18. Como pode-se perceber, nesse exemplo, existem varias
linhas que sdo capazes de separar perfeitamente as duas classes , conforme o quadro esquerdo
da Figura 18, desse modo € necessdrio utilizar algum critério para definir qual linha melhor
divide os dados impostos a ela e, dai, utiliza-se o Maximal Margin Classifier (JAMES et al.,

2013).

Figura 18 — Utilizacdo de hiperplanos para classificacdo bindria em um espaco 2D

Fonte: (JAMES et al., 2013)
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2.2.3.2 Maximal Margin Classifier e os Support Vector Classifiers

Como foi dito no tépico anterior, em casos que seja possivel fazer a separacao perfeita
entre as duas classes € muito comum que existem infinitas limitadores lineares que sejam ca-
pazes de realizar uma classificagao bindria sem erro, lembrando que existem situagdes que nao
sdo linearmente separdveis e, consequentemente, inutilizam esta técnica (JAMES et al., 2013).

Dessa maneira, para resolver este problema pode ser utilizado o Maximal Margin Clas-
sifier que, basicamente, ird calcular a distancia perpendicular de cada exemplo de treino até
a linha/hiperplano classificador, gravando os exemplos que possuam a menor distincia até a
ela que serd chamada de margem. J& os pontos que sao utilizados para calcular a margem sao
chamados de support vectors e podem ser visualizados na Figura 19.

Ainda assim, este algoritmo procura um divisor que gere uma grande margem que, in-
tuitivamente, ird separar da melhor forma as duas classes de modo que elas estejam mais longe
uma da outra. Entretanto, € necessario ter cuidado com conjuntos de dados de alta dimensiona-
lidade, que podem trazer 6timos resultados no treino e falhar no teste (JAMES et al., 2013).

Figura 19 — Utilizacdo do Maximal Margin Classifier para escolha da reta com maior poder de
generalizacdo

o -

Fonte: (JAMES et al., 2013)

Outro ponto interessante € que, uma vez treinado, o Maximal Margin Classifier depende,
exclusivamente, dos support vectors, fazendo com que a movimentagao dos outros dados exis-

tentes nao tenha nenhum efeito sobre o modelo.
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Por outro lado, separar as duas classes perfeitamente com uma margem relativamente
pequena, pode levar tornar o modelo fragil em algumas situagdes, como a da Figura 20 por
exemplo, na qual a introdu¢do de um tnico ponto desloca brutalmente a posicao do classificador

(JAMES et al., 2013).

Figura 20 — Sensibilidade a novos pontos de treino no Maximal Margin Classifier

Fonte: (JAMES et al., 2013)

Desta maneira, os Support Vector Classifiers surgem com uma abordagem um pouco

diferente: ja nao é mais necessdrio fazer uma divisdo perfeita, ele procura por hiperplanos
” ,» . A .

que formem uma margem “segura” e evitem problemas de alta variancia nos dados de treino,

overfitting. A grande vantagem desta metodologia € que ao perder um pouco de precisdo, ainda

€ possivel aumentar o poder de generaliza¢cao do modelo além de lidar com casos que nao sejam

perfeitamente separdveis, como pode ser visto na Figura 21.

Figura 21 — Efeito da adi¢do de novos pontos de teste no Support Vector Classifier
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Fonte: (JAMES et al., 2013)
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2.2.3.3 SVM e Kernels

As técnicas anteriores ainda ndo conseguem fazer uma boa distin¢cdo em casos que exis-
tam uma divisdo ndo-linear entre as classes. O SVM e os Kernels surgem como uma alternativa
para lidar com esta situacdo e realizar a classificacdo de maneira adequada nestes casos.

Deste modo, os hiperplanos sdo trocados por outros tipos de fungdes como as quadriti-
cas e cubicas que tem a capacidade de lidar com a ndo linearidade dos grupos de dados. Essas
novas fungdes que irdo definir como o limite de decisdo funcionard sdo chamadas de Kernels
(JAMES et al., 2013).

Utilizando o exemplo da Figura 22, no quadro esquerdo € utilizado um Kernel polino-
mial de grau 3 e no quadro direito € utilizado um Radial Kernel. Observando a figura, pode-se
perceber que este caso nao seria resolvido com um hiperplano comum e por isso € muito comum

utilizar SVM para ndo ficar ’preso” apenas a problemas linearmente separaveis.

Figura 22 — Dois tipos de Kernel utilizados no SVM

Fonte: JAMES et al., 2013)

2.3 Re-Amostragem

Muitos datasets que possuem uma varidvel resposta qualitativa (utilizada para classifi-
cacdo) costumam ter suas classes desbalanceadas, como no exemplo da Figura 23 que possui

uma quantidade muito maior de dados na classe 0 do que na 1. Isto pode ocorrer por alguns
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Figura 23 — Conjunto de dados com classes desbalanceadas
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motivos, dentre eles a propria raridade do fendmeno pode implicar diretamente nessa ocasido,
assim como problemas na coleta de dados.

A maior parte dos modelos de ML funciona melhor quando expostos a dados balancea-
dos, mas hé casos em que, de fato, ndo € possivel obter informacdes que assim estejam . A partir
dai, o campo da re-amostragem foca na pesquisa de métodos que sejam capazes de devolver o
equidade das classes sem afetar, desproporcionalmente, as caracteristicas daquele conjunto de
dados (SHELKE; DESHMUKH; SHANDILYA, 2017).

Esta tarefa € subdividida em dois casos: a subamostragem e a superamostragem. A pri-
meira tem como objetivo diminuir a classe dominante até que ela chegue no patamar numérico
da outra, idealmente buscando uma propor¢do de 1:1. Ja a segunda foca exatamente no contra-
rio, “expandir’ a classe ndo dominante a fim de se equiparar a outra (SHELKE; DESHMUKH;
SHANDILYA, 2017).

Para a tarefa de subamostragem ou undersampling, sao listadas algumas técnicas abaixo,

considerando que a classe positiva seja majoritaria:

a) Subamostragem randémica : Neste método, sdo removidos exemplos de forma
aleatdria da classe positiva até que ela possua a mesma quantidade de individuos
da negativa (SHELKE; DESHMUKH; SHANDILYA, 2017) ;

b)  EasyEnsemble : A classe majoritdria ¢ dividida em diversas subamostras que

possuam o mesmo tamanho da minoritdria. Feito isto, é treinado um modelo para
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cada subamostra em conjunto com os dados da classe minoritdria e € feito uma
agregacdo de todos esses modelos utilizando a técnica de boosting, por exemplo

(LIU; WU; ZHOU, 2008).

Em termos de superamostragem, € possivel citar duas técnicas que sdo amplamente

utilizadas:

a)  Synthetic Minority Over-sampling Techniquen (SMOTE)
b)  Ranked Minority Oversampling in Boosting (RAMOBoost)

2.4 Interpretabilidade utilizando Valores SHAP

Com o advento do poder computacional e a evolu¢dao da complexidade dos algoritmos
mais atuais de ML, fica cada vez mais dificil extrair interpretabilidade das solucdes criadas.
Para isso, existe uma vertente que vem estudando a capacidade de ”adicionar” explicabilidade
para modelos de alta complexidade, como modelos de boosting de arvores que podem combinar
milhares delas.

Dito isto, na maior parte dos casos que obtém-se a maior acurdcia em qualquer tipo de
predi¢do sao utilizados algoritmos que até os maiores pesquisadores/profissionais ndo conse-
guem extrair nenhum tipo de interpretacdo sem um esforco gigantesco. Sendo assim, o trade-off
entre alta performance e interpretabilidade, ajudou na acelerag¢do do estudo de técnicas como o
SHAP (LUNDBERG,; LEE, 2017).

A intuicdo por trds desse framework € simplesmente “desvendar” a caixa preta criada

por alguns tipos de modelos, conforme a Figura 24.
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Figura 24 — Solucdo no desafio de explicabilidade proposto pelo SHAP
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Fonte: (LUNDBERG, 2020)

Em linhas gerais, para criar uma mensuracao do impacto de cada varidvel na predi¢cdao do
préprio modelo € utilizado o conceito de modelo de explicacdo, que nada mais € que uma vari-
acao do método original, mas de uma forma simplificada o bastante para avaliar a sensibilidade
a cada regressor quando se trata da resposta (LUNDBERG:; LEE, 2017).

Deste modo, € possivel avaliar se as entradas impactam de uma forma positiva ou ne-
gativa na predi¢do, uma vez que a metodologia ird dar pesos/importancias para cada uma das
varidveis utilizadas pelo modelo, como pode ser visualizado na Figura 25. Tudo isto mostra
como essa ferramenta pode ser poderosissima , ja que ela une a alta performance dos modelos
de alta complexidade, extraindo um bom grau de interpretabilidade.

No artigo proposto por Lundberg e Lee (2017) € possivel observar como foram aliadas
a teoria dos jogos com modelos de explicabilidade ja existentes para esse fim. Ainda assim,
ha um grande desafio de processamento para realizar o diagnostico dos modelos utilizando esta

técnica, que ainda estd sendo desenvolvida e otimizada.



Figura 25 — Descri¢@o do impacto das varidveis de entrada, de acordo com o SHAP

CRIM
NOX

oIS
PTRATIO

TAX
AGE
INDUS
RAD
ZN
CHAS

o

& —-—--—-‘--I—-++J-

K 8 4 -9 3 A A
Valor SHAP (impacto na saida do modelo)

Fonte: (LUNDBERG, 2020)

8

Alto

Valaor da variavel

Baixo

45



46

3 Trabalhos relacionados

Com a evolucdo do poder computacional e das aplicacdes de ML nas diversas areas
do conhecimento, surgiram vérios estudos nesse campo para resolver problemas de variadas
naturezas. Dentro destes, problemas relacionando a medicina aos modelos de aprendizado de
mdquina que vem sendo largamente estudados ao longo dos ultimos anos.

Além do mais, a quantidade de dados clinicos que vem sendo armazenados vem cres-
cendo constantemente ao longo dos ultimos anos e isso, substancialmente, pode mudar a forma
de como € realizado o cuidado médico. O trabalho realizado por Deo (2015) traz exatamente
essa perspectiva: de que a relacdo entre o paciente € o médico, assim como o seu cuidado serdo
fortemente beneficiadas pelas técnicas de ML, principalmente pelo fato de estarmos aumen-
tando a coleta dos dados clinicos. Lembrando que o autor deixa claro que o aprendizado de
maquina ird auxiliar o médico nas suas tomadas de decisdo e ndo o substitui-lo na sua atividade.

A pesquisa realizada por Sidey-Gibbons e Sidey-Gibbons (2019) demonstra um caso de
uso prético dentro deste universo: diagndstico de cancer utilizando dados extraidos de exames
de imagem. Apesar do numero limitado de dados, que foram disponibilizados de forma publica,
o modelo desenvolvido conseguiu alcancar resultados satisfatérios que teriam grandes chances
de auxiliar na confec¢do do diagndstico desses pacientes. A Figura 27 mostra a curva ROC
comparativa entre os algoritmos utilizados(regressao linear, rede neural e SVM) e mostram a
relacdo entre a sensibilidade e a especificidade de cada um deles e ,ainda de acordo com o autor,
eles conseguiram chegar até os valores 0,99 e 0,94 destas métricas, respectivamente.

Apesar de ser uma drea bastante promissora, existem diversos cuidados a serem tomados
até utilizarmos o aprendizado de maquina como suporte a tomada de decisdes e esse € o foco
da publicaciao de Cabitza, Rasoini e Gensini (2017). Um dos pontos levantados neste artigo
€ o fato da confiabilidade dos dados utilizados e as consequéncias relacionadas a isso, afinal
para fazer boas previsdes nds precisamos de bons dados para garantir o treinamento desses
agentes autdbnomos. Outra questdo importante abordada é o fendmeno da desqualificagcdo, que
€ quando o nivel de habilidade, de realizar diagndstico por parte dos médicos por exemplo,
pode ser afetada no longo prazo ao semi-automatizar uma parte do seu trabalho, o que seria um
cendrio ndo desejavel. Nesse caso, fica o alerta para aprimorar o monitoramento da qualidade
desses sistemas, assim como medidas regulatdrias a fim de utilizar essa ferramenta de forma a
melhorar o setor de saide como um todo e, segundo o autor, a pesquisa pode ser um grande

aliado para esse desenvolvimento.
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Ainda sobre pontos de atencdo nesta drea, Vayena, Blasimme e Cohen (2018) trazem

informacdes importantes sobre o debate sobre a ética dentro do campo de ML na medicina.

Dados trazidos neste artigo mostram que grande parte dos médicos acreditam que a Inteligéncia

Artificial trard beneficios a medicina, mas ainda quase metade deles também acham que ela

induzird a erros fatais ou nao ird atender a todas expectativas nelas depositadas. Para deixar a

comunidade mais confortdvel e confiante nesse tipo de abordagem, é proposto toda uma meto-

dologia no processo de criagdo desses sistemas de auxilio a tomada de decisdo para viabilizar a

transparéncia, privacidade e significancia desses dados: desde representatividade estatistica da

populacdo, defini¢do de responsaveis pelos possiveis erros ocasionados pelas previsdes e visi-

bilidade do uso desses sistemas ao paciente. Algumas recomendagdes dadas pelo autor, para

cada etapa do desenvolvimento desse tipo de solu¢do, podem ser vistas na Figura 26.

Figura 26 — Como desenvolver um software de machine learning em uma abordagem ética
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Fonte: (VAYENA; BLASIMME; COHEN, 2018)

Esse debate é de suma importancia para o amadurecimento da 4rea, uma vez que a

pesquisa trard conclusdes cientificas sobre o uso de ML na medicina, ajudando a comunidade

médica a entender as limitacdes e beneficios que podem ser adquiridos a partir dessas metodo-

logias.
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Figura 27 — Curva ROC dos modelos treinados para diagnostico de cancer de mama
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Fonte: (SIDEY-GIBBONS; SIDEY-GIBBONS, 2019)

Entendendo como os algoritmos de inteligéncia artificial estdo sendo utilizados através
das pesquisas citadas e sabendo que o estudo de caso deste trabalho sera relacionado ao COVID-
19, o restante deste capitulo tem o foco em pesquisas de ML diretamente relacionadas com o
estudo de caso proposto, a fim de se conectar de forma mais direta ao que foi desenvolvido.

No trabalho de Moraes Batista et al. (2020) foi apresentada uma metodologia para de-
tectar o diagnéstico positivo de COVID-19 utilizando cinco tipos de algoritmo de aprendizado
de mdaquina: redes neurais, gradient boosted trees, random forests, regressao logistica e SVM.
Para isto, foram utilizadas quinze varidveis para treinar os modelos, dentre resultados de hemo-
grama e algumas varidveis demograficas como idade e género, possuindo informagdes de 256
pacientes, do Hospital Israelita Albert Einstein , uma quantidade relativamente baixa.

Ainda sobre o estudo realizado por Moraes Batista et al. (2020), foi adotado o uso de
70% dos dados para treino e 30% para teste, além de uma validacao cruzada aliada a otimizacao
bayesiana para ajustar os hiperparametros. Por fim, as métricas para avaliar a performance do
modelo foram a ared sob a curva ROC, sensibilidade, especificidade, F1-Score, Brier score,

Positive Predictive Value (PPV) e Negative Predictive Value (NPV).
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Os algoritmos utilizados obtiveram resultados similares que foram animadores como
area sob a curva ROC minima de 0,84, os resultados podem ser vistos na Figura 28. Ainda
assim, os dados utilizados foram considerados pelos autores uma amostra pequena e de apenas
um hospital, o que pode gerar algum tipo de viés que tentaram ser mitigados apenas ao utilizar

pacientes da emergéncia.

Figura 28 — Resultados obtidos no estudo realizado com pacientes do Hospital Albert Einstein

Table 2: Performance metrics for each machine learning algorithm for the test set.

Algorithm AUC  Sensitivity Specificity Fl-score Brierscore PPV NPV
Supp. Vec. Machines  0.847 0.677 0.850 0.724 0.160 0.778 0.773
Random Forests 0.847 0.677 0.850 0.724 0.161 0.778 0.773
Neural Networks 0.844 0.742 0.800 0.742 0.187 0.742 0.800
Logistic Regression  (.843 0.742 0.825 0.754 0.161 0.767 0.805
Grad. Boost. Trees  (.842 0.806 0.800 0.781 0.171 0.758 0.843

Fonte: (MORAES BATISTA et al., 2020)

De forma geral, o estudo de Moraes Batista et al. (2020) conclui que existem evidéncias
que suportam que pode-se aliar o ML com medicina para realizar previsdes de potencial infec-
¢do de COVID-19 em areas que ndo possuam amplo acesso a testes fisicos. Outro ponto impor-
tante, € tornar acessivel o treinamento dos algoritmos em cada local especifico, capturando um
comportamento mais acurado na relacao de condicdes clinicas e diagnéstico do COVID-19.

Ja em Wynants et al. (2020) foi realizada uma revisdo sistematica de diversos estudos,
em todo o mundo, que utilizaram aprendizado de mdquina para resolver problemas relacionados
a pandemia do COVID-19. Desde deteccao de diagndsticos por exames clinicos, como por
imagem e até a realizagdo de prognésticos de pacientes que ja haviam contraido a doenca. Isto
mostra como o ML vem se tornando uma ferramenta em evidéncia, quando se pensa em auxiliar
os profissionais de saide para tomadas de decisdo mais assertivas.

Ainda em relag@o a estudos especificos em prever o diagndstico dessa doenca, Meng
et al. (2020) utilizaram dados de 620 pacientes chineses, com resultados positivos e negativos
do exame RT-PCR, para treinar um modelo de regressdo logistica a fim de prever se cada um
deles estaria infectado ou nao.

Para isso, foram utilizados 35 indicadores referentes a hemogramas, coagulacio e exa-
minagdes bioquimicas. Assim como no estudo Moraes Batista et al. (2020), o conjunto de dados

de treino escolhido foi de 70% do total, além de terem utilizado o modelo linear Least Absolute
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Shrinkage and 81 Selection Operator (LASSO) para realizar a escolha das varidveis preditores
mais relevantes.

Um ponto interessante, € que todo o modelo e resultados foram encapsulados numa
aplicacao visual e foi criado um app para auxiliar no combate do coronavirus naquele pais, uma
visualizac@o das telas da aplicagdo podem ser vistas na Figura 29. Os resultados do modelo
também trouxeram resultados relevantes como a drea sob a curva ROC de 0,89 , mostrando,

mais uma vez, as oportunidades de usabilidade desta ferramenta em situacdes deste tipo.

Figura 29 — Aplicativo desenvolvido para ajudar na detec¢do do COVID-19 com o auxilio de
ferramentas de aprendizado de maquina
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Fonte: (MENG et al., 2020)

No campo de progndsticos, mas ainda relacionados ao Sars-CoV-2, Yan et al. (2020)
exploram os modelos de aprendizado de maquina para fazer previsdes relacionadas ao que ird
acontecer com aqueles pacientes que ja foram infectados, principalmente em relagdo a indica-
dores de mortalidade.

Para isto, foram utilizados dados de prontudrio eletronico de 2779 pacientes e foi dese-
nhado um fluxo para tratar os dados e treinar um modelo, da familia dos algoritmos de 4rvore,
0 XGBoost. Neste caso, também foi feito um split utilizando 70% dos dados para treino, uti-
lizando o modelo de arvore para auxiliar na interpretabilidade do problema, conforme o fluxo-

grama apresentado na Figura 30
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Figura 30 — Fluxograma indicando como foram utilizados os dados para treinar o modelo de
previsdo de mortalidade
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Fonte: (YAN et al., 2020)

Todos estes estudos revelam que o uso do ML no campo da medicina estd se dissemi-
nando e vem mostrando evolucao nos resultados obtidos. Desse modo, ainda existe um grande
espaco para desenvolver novas aplicagoes e até trazer melhorias para as ja existentes, mostrando

a relevancia de estudos desta natureza.
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4 Metodologia

Como um estudo de caso para o tema proposto, este trabalho elaborou um sistema de
classificagdo para indicar se pacientes que deram entrada em unidades de Saude Hospitala-
res recentemente, tem alto potencial para testarem positivo para o COVID-19, que é um tipo
de doenca infecciosa. O principal objetivo desse sistema nao seria a substitui¢do dos exames
convencionais e sim utilizar essa tecnologia para auxiliar as tomadas de decisdes médicas, pen-
sando em um contexto em que o exame da referida doenca esteja com alguma dificuldade no
mercado: indisponibilidade, alto prazo de liberacdo dos resultados, confiabilidade baixa, dentre
outros.

Para realizar essa tarefa foram utilizados os dados disponibilizados pela FAPESP (2020),
que estdo publicados no portal "TFAPESP COVID-19 Data Sharing/BR”.

Para resumir o entendimento desse sistema ele foi dividido em cinco etapas de desen-

volvimento e sustentagcdo, que sdo representadas pelo fluxograma da Figura 31:

a)  Obtencdo e atualizacio dos dados;

b) Processamento dos dados;

c¢)  Desenvolvimento da solucdo , utilizando modelos de aprendizagem de méaquina
para classificacao;

d)  Avaliacdo dos resultados obtidos;

e)  Utilizacdo de métodos de explicabilidade para interpretar modelos mais comple-

XOs.

Figura 31 — Fluxograma da criagdo do Sistema de Classificagdo
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Fonte: Autor

4.1 Coleta e atualizacido dos dados

Como mencionado, a primeira etapa foi a coleta e atualizagdo dos dados que foram
utilizados para treinar e avaliar os modelos de Inteligéncia Artificial. Vale ressaltar que que os

dados funcionam como matéria-prima dos nossos modelos estatisticos, entdo ao utilizar dados
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de baixa qualidade e de fontes ndo confidveis podemos perder performance nos algoritmos
treinados. Por isso, devemos sempre entender a origem e o método de coleta para realizar o
melhor processamento possivel.

O repositdrio citado sofreu atualizacdes em intervalos de tempos ndo definidos, sendo
assim o projeto foi dividido em duas etapas, ilustradas pela Figura 32: a priori, foram utilizados
os dados coletados no inicio da pesquisa, mas como existia uma chance deles serem atualizados
durante o processo, na segunda etapa, essa nova parcela foi inserida no conjunto geral e serviu
com o propésito de expandir a capacidade dos nossos modelos, aumentando o seu poder de

generalizagdo.

Figura 32 — Fluxograma da coleta de dados
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Fonte: Autor

Para a segunda etapa, foi desenvolvido um robd, em python, responsével por realizar o
Web Crawling do repositério da FAPESP. Em outras palavras, ele verifica diariamente se foi
feita uma nova atualizac@o no dataset da COVID-19, caso tenha ocorrido o rob6 alerta o autor
que ird tomar a decis@o do que fazer com esses novos dados.

Os dados disponibilizados pela FAPESP (2020) inicialmente foram divulgados para trés
fontes distintas que sdo: Hospital Israelita Albert Einstein, Grupo Fleury e Hospital Sirio Li-
banés e ao longo deste projeto foram adicionadas mais duas fontes: Hospital Beneficéncia
Portuguesa e o Hospital das Clinicas FMUSP.

Todas as fontes de informacdo possuem estruturas semelhantes: um arquivo contendo
informacdes dos pacientes como ID de identificacdo anonimizado, género, nascimento € en-
dereco reduzido e outro material contendo o mesmo id ,para cruzamento com o primeiro, €
informacdes sobre o exame como data da coleta, descricao do exame, local de coleta e o seu

resultado. Excepcionalmente, os dados oriundos do Hospital Sirio Libanés e do Hospital Bene-
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ficéncia Portuguesa possuem um arquivo adicional que informa qual foi o desfecho do paciente.
A descricdo completa do diciondrio de dados pode ser visualizada no Apéndice A.
Inicialmente, a ideia era construir um modelo que unificasse todos os dados disponiveis,
mas infelizmente a definicao de exames mais especificos eram muito divergentes entre as insti-
tuicdes, tornando invidvel o cruzamento de dados entre elas. Sabendo que o compartilhamento
de dados é um tema sensivel, principalmente na 4drea da Sadde, o desenvolvimento foi seg-
mentado por Instituicao, de modo que possa ser replicado por qualquer outra que disponibilize
suas informacdes, a fim de criar um modelo que seja 6timo para cada uma delas, aumentando a

disponibilidade da solucao.

4.2 Os dados

Como foi dito anteriormente, os dados sdo parte fundamental da modelagem e € neces-
séario ter um entendimento completo do que estd disponivel antes de avancar qualquer etapa.

O primeiro passo foi definir quais conjuntos seriam utilizados para criar os classifi-
cadores e, como a proposta deste estudo de caso € analisar pacientes que deram entrada em
unidades de Saide Hospitalares, optou-se apenas por utilizar informagdes de origem hospitalar,
descartando exames de origem laboratorial. Infelizmente, os dados do Grupo Fleury sdo apenas
laboratoriais(de acordo com a varidvel DE_ORIGEM disponivel em cada exame coletado) e
por isso ndo foram utilizados.

Para entender o perfil dos pacientes que estdo listados nas instituicdes remanescentes,
€ possivel verificar se existe algum viés 6bvio presente na propria coleta dos dados. O intuito
dessa etapa € identificar algumas distribui¢cdes basicas dos individuos que estamos lidando.

Para isso, foi observado o género dos pacientes e como podemos observar na Figura 33,
esse atributo estd bem balanceado e também € possivel verificar que o volume de pacientes,
com dados coletados e disponibilizados para o repositério utilizado, € maior no Hospital Albert
Einstein e menor no Hospital das Clinicas.

A exata quantidade de pacientes listados por instituicao, pode ser visualizada na Tabela
1, o nimero de pacientes do Hospital das Clinicas, apenas 3751, pode ser um empecilho para a

modelagem que serd explorado nos préximos topicos.
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Figura 33 — Distribui¢c@o do género dos pacientes por Hospital
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Fonte: Autor

Tabela 1 — Quantidade de pacientes por Hospital

Instituigio Numero de Pacientes
Hospital Albert Einstein 79,863
Hospital Beneficéncia Portuguesa 39,000
Hospital Sirio-Libanés 14,673
Hospital das Clinicas FMUSP 3,751
Total: 137,287

Fonte: Autor
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Figura 34 — Distribuicdo da Idade dos pacientes por Hospital - Grafico de Violino
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Ainda em relag@o aos pacientes, foi observada a distribuicao de idades(Figura 34) e o
que pode-se concluir € que todos os hospitais possui uma distribuicdo semelhante, exceto o
Hospital das Clinicas que lida majoritariamente com pacientes de idade mais avangada, o que
pode ser confirmado por indicadores estatisticos basicos, como média e mediana, extraido das

informacdes e sumarizados na Tabela 2.
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Tabela 2 — Indicadores estatisticos bésicos das idades dos pacientes por Hospital

Instituigio Media Mediana Desvio Padriao
Hospital Albert Einstein 40 40 17
Hospital Beneficéncia Portuguesa 44 42 19
Hospital Siro-Libanés 43 42 17
Hospital das Clinicas FMUSP 59 62 16
Média Total: 47 47 17

Fonte: Autor

Outro fator observado foi o estado de residéncia dos pacientes, por se tratarem de Hos-
pitais com sede em Sao Paulo era esperado que a maioria dos pacientes fossem residentes dessa
regido e, conforme a Figura 35, é o que realmente acontece no conjunto de dados utilizado. A
quantidade de pacientes de outros estados € tdo pequena que se torna imperceptivel nas visuali-
zagoes gréficas.

Saindo do universo dos pacientes, € importante entender a varidvel alvo do modelo, que
nesse caso € o resultado do exame de deteccao de COVID-19 por RT-PCR. O que esperava-se
aqui eram trés resultados: Detectado, Nao-Detectado e Inconclusivo.

Quando estamos lidando com dados médicos referentes a anotacdes de doengas, é co-
mum lidarmos com dados desbalanceados. Isso pode acontecer por diversos motivos: um deles
seria a propria distribuicdo da doenca na comunidade ja possuir uma quantidade de positivos
mais escassa, que € o caso deste trabalho, ou completamente comum entre os individuos, o
mesmo racional pode se aplicar para os casos negativos.

Infelizmente, modelos de machine learning utilizados para efetuar classificacdes bind-
rias ndo costumam lidar bem com este fendmeno e podem acabar sendo condicionados a es-
colher, na maior parte das tentativas, a classe dominante. Para lidar com isso, as técnicas de
re-amostragem foram utilizadas com o intuito de balancear o conjunto de dados. Lembrando
que existem duas vertentes deste tipo de processamento: o undersampling e o oversampling,

conforme a Figura 36.



Figura 35 — Estado de residéncia dos pacientes por Hospital
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Figura 36 — Demonstracdo visual do resultado das técnicas de balanceamento de classes:
undersampling e oversampling
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A escolha entre essas duas vertentes € uma situagcdo a ser considerada com muita cau-
tela. Quando estamos falando em undersampling € possivel que informacgdes importantes sejam
perdidas durante o processo, ja no caso do oversampling as técnicas que criam novos exemplos
sintéticos podem estar desconectadas da realidade e ndo possuir valores dentro de intervalos
que sejam considerados possiveis. Tudo isto foi avaliado para garantir que a re-amostragem foi
feita de forma eficaz e traga resultados satisfatérios para a modelagem do problema. Por isso
precisamos verificar o balanceamento da varidvel.

Conforme a Figura 37, os dados do Hospital Hospital Sirio-Libanés possuem apenas
exames com o resultado Detectado e, sabendo que para treinar um modelo de classificagdo é
necessdrio que tenhamos todos resultados possiveis, eles foram descartados por possuir apenas
uma categoria.

Nos outros hospitais as trés categorias esperadas estdo presentes e ainda existe uma
maior quantidade de Nao Detectados do que Detectados nos Hospitais Albert Einstein e Benefi-
céncia Portuguesa, sendo um comportamento esperado ja que uma maior amostra ird representar
uma distribui¢do mais proxima da realidade da doencga. Vale lembrar também que por serem
dados obtidos em hospitais, existe um viés de pacientes que ja esperam que estejam com al-
guma enfermidade, possivelmente COVID-19, e isso leva a uma distribui¢do com uma maior

porcentagem de infectados do que em relacdo a toda a populacao.
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Figura 37 — Estado de residéncia dos pacientes por Hospital
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Fonte: Autor

A partir das andlises realizadas nessa secdo ja € possivel ter um entendimento mais
apurado dos dados disponiveis, descartando, de uma forma geral, os que nao sdo adequados

para este estudo de caso e selecionando os de mais valia.

4.3 Processamento dos dados e Modelagem

O processamento e a modelagem sdo processos que andam juntos, visto que a cada passo
realizado no processamento podem existir ganhos de performance na modelagem. Essa linha
¢ muito t€nue e deve ser tratada com cuidado, pois cada tipo de processamento pode trazer
uma melhora individual que talvez ndo reflita quando em conjunto com todas as outras técnicas
aplicadas.

Ao lidar com dados brutos é comum lidarmos com alguns tipos de problemas que cos-

tumam ocorrer com qualquer fonte, como valores nulos, duplicados, inconsistentes e classes
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desbalanceadas. Quando estamos falando de dados médicos é recorrente lidarmos com algu-
mas destas situacdes de forma acentuada e para cada uma delas foram propostas técnicas que
auxiliam na suavizacdo dos danos que elas podem causar ao modelo de classificacdo a ser utili-
zado.

Desse modo, nessa etapa foram aplicadas 3 técnicas de processamento: observacdo de
inconsisténcias, tratamento dos nulos e o FE. Lembrando que o principal objetivo desse passo
€ tornar o conjunto de informag¢des consumivel para os nossos modelos e, eventualmente, me-

lhorar a sua performance. A metodologia utilizada pode ser verificada na Figura 38.

Figura 38 — Fluxograma Processamento
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Fonte: Autor

4.3.1 Conjuntos de Validacao

Outro ponto de fundamental importincia € a escolha dos conjuntos de validacdo e como
eles serdo utilizados. A principal preocupagdo nesta etapa é garantir que o modelo treinado
tenha uma boa capacidade de generalizacdo, lembrando que previne-se os efeitos de overfitting
e/ou underfitting, que sdo quando os dados se ajustam excessivamente ou muito pouco aos
dados de treino, respectivamente.

De forma geral, a separacdo entre o conjunto de treino e teste € utilizada para treinar
e testar o0 modelo, respectivamente. Para trazer mais confiabilidade, é possivel adicionar mais
uma camada de valida¢do dentro dos préprios dados de treino, conforme ilustra a Figura 39.

A metodologia consiste em utilizar os dados de treino para ajustar os parametros dos
modelos, otimizando os resultados com o alvo no conjunto de validacdo. Uma vez feita essa

otimizacao, o modelo € exposto a dados nunca vistos(teste) a fim de comprovar que é capaz de
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lidar com novas informag¢des que nunca foram consideradas anteriormente para qualquer tipo

de ajuste e/ou otimizacao.

Figura 39 — Divisdes entre os conjuntos de treino, validacao e teste
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Fonte: Autor

Como os dados utilizados possuem marcagdes historicas, o método de separacdo esco-
lhido para dividi-los nos conjuntos de treino, validacdo e teste foi a partir da data do exame.
Essa escolha € dada com o intuito de simular um processo real, no qual os dados mais antigos
sao utilizados para prever comportamentos do futuro. O problema de utilizar uma separacao
randomica € que caso fossem utilizados dados do futuro” para fazer a previsdo de fendmenos
do “passado”, os mais recentes poderiam ter informagdes que ainda ndo tinham sido percebidos
e trazer melhorias injustas na performance do modelo, trazendo resultados que ndo iriam refletir
a realidade em um caso de uso real.

Desta forma, eles foram separados, cronologicamente, em 60% para treino, 20% para

validacdo e 20% para teste.

4.3.2 Dados faltantes e Feature Engineering

Uma situag@o que foi identificada de forma acentuada € a falta de dados em diversos
exemplos do nosso banco de dados, para ilustrar este cendrio € possivel verificar a descricao
das cinquenta varidveis que possuem maior taxa de preenchimento no Apéndice B.

Para resolver este problema, podemos substituir os dados nulos por varidveis constantes
ou utilizar alguma funcao para realizar esta tarefa. Neste trabalho foram utilizadas quatro abor-
dagens para lidar com os nulos: substitui-los pela média, mediana ou o dado mais frequente da

coluna e a utilizagdo do KNN imputer que calcula qual o dado existente mais proximo, através
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do algoritmo KNN, que tenha semelhanga com as colunas ndo nulas para realizar essa substi-
tuicdo (MAHBOOB et al., 2018).

O principal objetivo aqui foi testar e avaliar a performance dos modelos utilizando as
diferentes técnicas escolhidas, entendendo o que faz mais sentido em cada situag@o. Vale ressal-
tar que elas foram avaliadas e otimizadas junto as diferentes técnicas de processamento, sempre
buscando o conjunto de transformagdes que possua o melhor poder de generalizacdo aliado a
um bom valor da métrica escolhida para avaliagdo do resultado.

A dltima etapa realizada do processamento, na qual ja possuiamos dados mais consis-
tentes, foi a do Feature Engineering. Neste caso, sdo realizadas tentativas de combinar novas
varidveis derivadas das originais e isso pode ser feito de diversas maneiras: operacdes matema-
ticas entre elas, criacdo de novas categorias para suprimir uma grande quantidade de varidveis,
dentre outras.

Ainda em relagcdo ao processamento, foi necessario definir quais pacientes deveriam
ser utilizados no conjunto final de dados do modelo, ja que existem alguns casos do registro
ter apenas o resultado do exame de COVID-19, configurando uma situagdo desprezivel para o
treinamento dos algoritmos.

Para isso foi utilizada uma heuristica na qual consiste em utilizar as varidveis que ti-
vessem maior taxa de preenchimento, esse valores foram iterados no intervalo de 10 até 70
varidveis, respeitando os limites computacionais da maquina utilizada.

Ainda assim, foi necessdrio retornar ao preenchimento dos exames de cada paciente e
para isso, iteramos entre pacientes que tivessem no minimo 3 exames realizados, nao incluindo
o de detecgao da COVID-19. Sabe-se que quanto maior o ponto de corte da quantidade de
exames desses pacientes, a amostra seria reduzida gradualmente. Isto pode ser visto como
um pacote de exames que seriam necessarios para utilizacao desse recurso opcional por cada
paciente.

Como cada tipo de exame pode possuir escala as vezes muito diferentes dos outros, 0s
modelos podem considerar que alguns valores numericamente maiores sejam mais importantes.
Para mitigar este tipo de problema, também foram testadas técnicas para suavizar esse efeito

como a utilizacao de padroniza¢do, normaliza¢do ou do MinMax Scaler (AHSAN et al., 2021).
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4.4 Modelos de classificacdo e métricas

Definido como seriam processados os dados a fim de tornd-los consumiveis para os mo-
delos de ML selecionados, se tornou possivel treinar os classificadores, lembrando que estamos
tratando de um problema de classificacao por aprendizado supervisionado.

Deste modo, o foco inicial foi na utilizacdo de modelos que ja vem sendo utilizados em
larga escala na medicina, como a Regressio Logistica e a Arvore de Decisdo. Do outro lado,
também serdo utilizadas abordagens mais modernas que costumam atingir boas performances
em problemas de classificacio bindria, lembrando que a maioria deles sdo baseados em modelos
de drvore como o XGBoost e a RandomForest.

Para realizar a otimizacao do conjunto de técnicas utilizadas e também dos hiper-parametros
dos algoritmos foi utilizada a técnica de Grid Search, que consiste na criacao e teste de uma
malha contendo todas as combinacdes possiveis de certas varidveis. Para ndo tornar este pro-
cesso infinito, sdo definidos limites superiores e inferiores para as varidveis continuas e discretas
(contendo um degrau entre cada passo), assim como a escolha das categorias disponibilizadas
para as variadveis categéricas (LIASHCHYNSKY]I; LIASHCHYNSKYTI, 2019).

Por fim, € necessario definir a métrica que serd otimizada nos processos de modelagem
e ajuste dos hiper-parametros dos modelos. Como estamos falando de doengas infecciosas, o
resultado mais indesejado seriam os Falsos Negativos, uma vez que estariamos sinalizando aos
individuos que estdo com a infec¢do a retornarem ao convivio em sociedade. Por isso, o foco
principal deste modelo € a otimizacdo da Sensibilidade e também observando os valores da
Especificidade, conforme as equacdes 17 e 18. De forma auxiliar, também foi observado a drea

sob a curva AUC, de modo a verificar a relagdo entre as duas métricas citadas anteriormente.

VerdadeiroPositivos
Sensibilidade = 1
ENSINAane = < adeiroPositivos + FalsoNegativos 4
VerdadeiroNegati
Especi ficidade = (UL (1%)

VerdadeiroNegativos + FalsoPositivos

4.5 Explicabilidade dos modelos de inteligéncia artificial

Quando estamos falando de modelos mais complexos, principalmente que possuam ori-
ginalmente alguma técnica de Ensemble se torna mais dificil avaliar porque ele estd tomando

cada decisdo e essa explicagdo pode ser fundamental e até mesmo obrigatéria para o consu-
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midor daquela solugdo confiar e utilizar seus resultados . Devido a isso, a explicabilidade dos
modelos utilizados pode ser tdo importante quanto sua performance.

Em relacdo aos modelos que tém maior dificuldade em explicar as suas decisdes, foram
desenvolvidas algumas solu¢gdes que visam desvendar essa “caixa preta” e explicar a importin-
cia de cada uma das varidveis ali utilizadas.

Neste caso, foram utilizadas as tecnologias que vém sendo desenvolvidas para resolver
este tipo de problema, dentre elas estdo os Shapley values, oriundos da Teoria dos Jogos que

podem auxiliar no entendimento destes modelos.
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5 Resultados

Ao iterar em diversas combinac¢des das metodologias supracitadas os modelos apresen-
taram diferentes resultados para cada institui¢do. Isso acontece pois cada informacao tem uma
fonte de coleta diferente, influenciando diretamente na qualidade dos dados, e também pela
quantidade de amostras disponiveis para realizar o treinamento, validacao e teste dos modelos.

As tabelas foram divididas de acordo com o nimero de exames considerados Numero de
exames considerados (NEC) e o nimero minimo de exames por cada paciente Nimero minimo
de exames por cada paciente (NMEP), a fim de trazer diferentes perspectivas dessas varidveis e o
seu impacto nos resultados finais, ressaltando que as técnicas de processamento foram utilizadas

para otimizar os resultados em cada uma dessas combinagdes.

5.1 Hospital Israelita Albert Einstein

A partir das tabelas 3 a 7, percebe-se que para o Hospital Israelita Albert Einstein
(HIAE) as melhores métricas alcancadas foram provenientes do modelo XGBoost, alcan¢ando
uma sensibilidade de 0.80 indica que a cada 100 pacientes testados e que de fato possuiam a
doenca, 80 deles terdo o teste como Detectado.

Certamente o ideal seria todos serem classificados como positivos, mas devido a quan-
tidade e qualidade das informag¢des/dados utilizados nos modelos, este valor mostra que existe
um grande potencial em otimizar ainda mais os modelos e técnicas disponiveis.

Na tabela 3 estdo demonstrados os resultados para os modelos propostos, utilizando

NEC =70 E NMEP = 15, com isso foram utilizados dados de 14.828 pacientes.

Tabela 3 — Resultados no conjunto de teste com NEC =70 e NMEP = 15 para o HIAE

Algoritmo Sensibilidade Especificidade AUC F1-Score
Regress&o Logistica 0.74 0.84 0.79 0.84
Random Forest 0.71 0.80 0.84 0.84
XGBoost 0.80 0.77 0.85 0.84
Support Vector Machine 0.68 0.71 073 0.79
Numere de exames utilizados 70 . - .
Qtde minima de exames por paciente 15 Total de pacientes pos filtros: 14,828

Fonte: Autor
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Na tabela 4 estdo demonstrados os resultados para os modelos propostos, utilizando

NEC =50 E NMEP = 10, com isso foram utilizados dados de 15.386 pacientes.

Tabela 4 — Resultados no conjunto de teste com NEC = 50 e NMEP = 10 para o HIAE

Algoritmo Sensibilidade Especificidade AUC F1-Score
Regress&o Logistica 0.75 0.75 0.81 0.81
Random Forest 0.74 0.80 0.82 083
XGBoost 077 073 0.84 0.81
Support Vector Machine 0.72 0.69 077 077
Numere de exames utilizados 50 . - .
Qtde minima de exames por paciente 10 Total de pacientes pos filtros: 15,386

Fonte: Autor

Na tabela 5 estdo demonstrados os resultados para os modelos propostos, utilizando

NEC =30 E NMEP =7, com isso foram utilizados dados de 14.916 pacientes.

Tabela 5 — Resultados no conjunto de teste com NEC = 30 e NMEP = 7 para o HIAE

Algoritmo Sensibilidade Especificidade AUC F1-Score
Regress&o Logistica 0.75 0.71 0.78 0.79
Random Forest 0.66 0.77 0.80 0.81
XGBoost 078 072 0.83 0.80
Support Vector Machine 0.71 0.67 0.75 0.70
Numer-:.o G!E exames utilizados . 30 Total de pacientes pds filtros: 14,916
Qtde minima de exames por paciente 7

Fonte: Autor

Na tabela 6 estdo demonstrados os resultados para os modelos propostos, utilizando

NEC =20 E NMEP =5, com isso foram utilizados dados de 14.922 pacientes.
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Tabela 6 — Resultados no conjunto de teste com NEC =20 e NMEP = 5 para o HIAE

Algoritmo Sensibilidade Especificidade AUC F1-Score
Regressao Logistica 077 0.63 0.77 0.73
Random Forest 0.71 0.73 0.78 0.79
XGBoost 0.75 0.65 0.79 0.74
Suppoart Vector Machine 0.71 0.68 0.76 0.72
Numero de exames utilizados 20 . - .
Qtde minima de exames por paciente 5 Total de pacientes pas filtros: 14,922

Fonte: Autor

Na tabela 7 estdo demonstrados os resultados para os modelos propostos, utilizando

NEC = 15 E NMEP = 3, com isso foram utilizados dados de 14.832 pacientes.

Tabela 7 — Resultados no conjunto de teste com NEC = 15 e NMEP = 3 para o HIAE

Algoritmo Sensibilidade Especificidade AUC F1-Score
Regressdo Logistica 0.79 0.63 0.76 0.74
Random Forest 0.73 0.71 0.78 0.80
XGBoost 0.79 0.61 0.80 0.72
Support Vector Machine 072 0.70 0.75 076
Numero de exames utilizados 15 . - .
Qtde minima de exames por paciente 3 Total de pacientes pés filtros: 14,832

Fonte: Autor

Por fim, os Shapley values adicionam uma camada de explicabilidade e trazem algu-
mas respostas para o usudrio. Podemos observar através da Figura 40 que valores baixos de
D-Dimero e valores altos de Baséfilos e Leucdcitos tendem a convergir para um diagndstico
positivo da COVID-19. Esse tipo de informacao € valiosa tanto para o entendimento do modelo

como para validagdes conceituais junto aos especialistas da drea.
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Figura 40 — Shapley values para o modelo XGBoost com NEC =70 e NMEP = 15 para o HIAE
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5.2 Hospital Beneficéncia Portuguesa

A partir das tabelas 8 a 12, percebe-se que para o Hospital Beneficéncia Portuguesa
(HBP) as melhores métricas alcancadas foram provenientes do modelo XGBoost, alcan¢ando
uma sensibilidade de 0,79.

Na tabela 8 estdo demonstrados os resultados para os modelos propostos, utilizando

NEC =70 E NMEP = 15, com isso foram utilizados dados de 16.417 pacientes.

Tabela 8 — Resultados no conjunto de teste com NEC =70 e NMEP = 15 para o HBP

Algoritmo Sensibilidade Especificidade AUC F1-Score
Regress&o Logistica .71 0.79 0.80 083
Random Forest 0.74 0.80 0.81 0.85
XGBoost 079 0.88 0.82 0.89
Support Vector Machine 0.68 0.69 0.71 0.75
Numero de exames utilizados 70 . . .
Qtde minima de exames por paciente 15 Total de pacientes pos filtros: 16,417

Fonte: Autor

Na tabela 9 estdo demonstrados os resultados para os modelos propostos, utilizando

NEC =50 E NMEP = 10, com isso foram utilizados dados de 16.313 pacientes.



Tabela 9 — Resultados no conjunto de teste com NEC = 50 e NMEP = 10 para o HBP

Algoritmo Sensibilidade Especificidade AUC F1-Score
Regressao Logistica 0.71 0.79 0.80 0.83
Random Forest 0.72 0.77 0.81 0.84
XGBoost 0.77 0.85 0.82 0.88
Suppoart Vector Machine 0.71 0.69 0.74 077
Numero de exames utilizados 50 . - .
Qtde minima de exames por paciente 10 Total de pacientes pas filtros: 16,313

Fonte: Autor
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Na tabela 10 estdo demonstrados os resultados para os modelos propostos, utilizando

NEC =30 E NMEP =7, com isso foram utilizados dados de 16.265 pacientes.

Tabela 10 — Resultados no conjunto de teste com NEC = 30 e NMEP = 7 para o HBP

Algoritmo Sensibilidade Especificidade AUC F1-Score
Regressdo Logistica 0.73 0.81 0.82 0.83
Random Forest 0.72 0.76 0.80 0.83
XGBoost 0.76 0.83 0.81 0.87
Support Vector Machine 067 068 0.70 0.70
Numero de exames utilizados 30 . - .
Qtde minima de exames por paciente 7 Total de pacientes pés filtros: 16,265

Fonte: Autor

Na tabela 11 estdo demonstrados os resultados para os modelos propostos, utilizando

NEC =20 E NMEP = 5, com isso foram utilizados dados de 16.193 pacientes.

Tabela 11 — Resultados no conjunto de teste com NEC = 20 e NMEP = 5 para o HBP

Algoritmo Sensibilidade Especificidade AUC F1-Score
Regress3o Logistica 0.71 0.80 0.81 0.82
Random Forest 0.71 0.75 0.78 0.82
XGBoost 0.75 0.82 0.79 0.84
Support Vector Machine (.65 0.66 067 0.69
Numero de exames utilizados 20 . - .
Qtde minima de exames por paciente 5 Total de pacientes pas filtros: 16,193

Fonte: Autor
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Na tabela 12 estdo demonstrados os resultados para os modelos propostos, utilizando

NEC = 15 E NMEP = 3, com isso foram utilizados dados de 16.271 pacientes.

Tabela 12 — Resultados no conjunto de teste com NEC = 15 e NMEP = 3 para o HBP

Algoritmo Sensibilidade Especificidade AUC F1-Score
Regressao Logistica 0.71 0.79 0.80 0.82
Random Forest 0.68 0.75 0.77 0.79
XGBoost 0.73 0.80 0.79 0.83
Support Vector Machine (.66 064 068 0.66
Numero de exames utilizados 15 . . .
Qtde minima de exames por paciente 3 Total de pacientes pas filtros: 16,271

Fonte: Autor

Em relagdo aos Shapley values, podemos observar através da Figura 40 que valores altos
de Basofilos e Leucdcitos tendem a convergir para um diagnoéstico positivo da COVID-19, assim

como valores baixos de Mondcitos e plaquetas.

Figura 41 — Shapley values para o modelo XGBoost com NEC =70 e NMEP = 15 para o HBP
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5.3 Hospital das Clinicas FMUSP

A partir das tabelas 13 a 17, percebe-se que para o Hospital das Clinicas FMUSP as
melhores métricas alcangadas foram provenientes do modelo XGBoost, alcangcando uma sensi-

bilidade de 0,76.
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Na tabela 13 estdo demonstrados os resultados para os modelos propostos, utilizando

NEC =70 E NMEP = 15, com isso foram utilizados dados de 2.749 pacientes.

Tabela 13 — Resultados no conjunto de teste com NEC = 70 e NMEP = 15 para o FMUSP

Algoritmo Sensibilidade Especificidade AUC F1-Score
Regress&o Logistica 0.71 0.79 0.76 0.83
Random Forest 0.72 0.76 0.78 0.84
XGBoost 0.76 0.87 0.81 0.86
Support Vector Machine (.65 0.66 0.70 0.72
Numere de exames utilizados 70 . - .
Qtde minima de exames por paciente 15 Total de pacientes pos filtros: 2,749

Fonte: Autor

Na tabela 14 estdo demonstrados os resultados para os modelos propostos, utilizando

NEC =50 E NMEP = 10, com isso foram utilizados dados de 2.750 pacientes.

Tabela 14 — Resultados no conjunto de teste com NEC = 50 e NMEP = 10 para o FMUSP

Algoritmo Sensibilidade Especificidade AUC F1-Score
Regress&o Logistica (.68 0.76 0.78 (.81
Random Forest 0.69 0.75 0.78 0.80
XGBoost 073 0.83 0.80 0.86
Support Vector Machine 0.70 0.68 0.71 0.73
Numero de exames utilizados 50 . A .
Qtde minima de exames por paciente 10 Total de pacientes pos filtros: 2,750

Fonte: Autor

Na tabela 15 estdo demonstrados os resultados para os modelos propostos, utilizando

NEC =30 E NMEP =7, com isso foram utilizados dados de 2.747 pacientes.
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Tabela 15 — Resultados no conjunto de teste com NEC = 30 e NMEP = 7 para o FMUSP

Algoritmo Sensibilidade Especificidade AUC F1-Score
Regressao Logistica 0.69 0.80 0.80 0.82
Random Forest 0.71 0.75 0.77 0.79
XGBoost 0.75 0.82 0.78 0.84
Suppoart Vector Machine 064 0.66 0.68 0.66
Numero de exames utilizados 30 . - .
Qtde minima de exames por paciente 7 Total de pacientes pas filtros: 2,747

Fonte: Autor

Na tabela 16 estdo demonstrados os resultados para os modelos propostos, utilizando

NEC =20 E NMEP =5, com isso foram utilizados dados de 2.737 pacientes.

Tabela 16 — Resultados no conjunto de teste com NEC = 20 e NMEP = 5 para o FMUSP

Algoritmo Sensibilidade Especificidade AUC F1-Score
Regressdo Logistica 0.74 0.60 0.73 0.72
Random Forest 0.70 0.69 0.77 0.78
XGBoost 0.74 0.63 0.78 0.72
Support Vector Machine .70 0.64 072 0.68
Numero de exames utilizados 20 . - .
Qtde minima de exames por paciente 5 Total de pacientes pés filtros: 2,737

Fonte: Autor

Na tabela 17 estdo demonstrados os resultados para os modelos propostos, utilizando

NEC = 15 E NMEP = 3, com isso foram utilizados dados de 2.737 pacientes.

Tabela 17 — Resultados no conjunto de teste com NEC = 15 e NMEP = 3 para o FMUSP

Algoritmo Sensibilidade Especificidade AUC F1-Score
Regress3o Logistica 0.75 0.60 073 0.70
Random Forest 0.71 0.67 0.77 0.76
XGBoost 0.74 0.60 077 071
Support Vector Machine 0.71 0.67 0.74 073
Numero de exames utilizados 15 . - .
Qtde minima de exames por paciente 3 Total de pacientes pos filtros: 2,737

Fonte: Autor
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Em relacdo aos Shapley values, podemos observar através da Figura 42 que valores
altos de Eosindfilos, Mondcitos e Basoéfilos tendem a convergir para um diagnéstico positivo da

COVID-19.

Figura 42 — Shapley values para o modelo XGBoost com NEC = 70 e NMEP = 15 para o

FMUSP
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6 Conclusao

O contexto da pandemia da COVID-19 e a evolucdo da ciéncia durante esse periodo
foram as principais motivagdes para a pesquisa realizada, ja que foi possivel identificar uma
possibilidade clara de aplicagdo dos conhecimentos de ML e IA na drea da saide. Com o
conhecimento obtido foi possivel criar classificadores que podem ser aplicados a diversas situ-
acoes que se tratam de doencas infecciosas e ajudar no combate a elas.

Ao realizar a modelagem estatistica percebeu-se que com quantidades limitadas de exa-
mes, principalmente aos relacionados ao hemograma completo, ja foi possivel chegar a métricas
animadoras tanto de sensibilidade quanto de especificidade. Tudo isto mostra que essa € uma
drea promissora e que tem potencial para ajudar no combate em situagdes criticas causadas pela
alta dispersdo de doencas infecciosas.

Os resultados obtidos no capitulo 5 mostram que existem pontos de melhoria nas solu-
¢Oes propostas mas que, de forma emergencial, o autor acredita que elas possuem mais ganhos
do que pontos negativos no auxilio ao combate a doencas infecciosas.

Ao observar os dados dos resultados avaliados no conjunto de teste, observa-se que foi
alcancada uma sensibilidade maxima de 0,80, 0,79 e 0,76 para os Hospitais Israelita Albert
Einstein, Beneficéncia Portuguesa e das Clinicas FMUSP, respectivamente. Isso significa que
até 80% das pessoas que foram submetidas a esses modelos e estavam, de fato, infectadas foram
diagnosticadas como positivas. Infelizmente, essa métrica € inferior a testes fisicos que existem
no mercado como o RT-PCR e o RDT, mas vale ressaltar que a proposta aqui ndo € substituir
esses exames e principalmente auxiliar na detec¢do das doencas na falta deles.

Outro ponto importante a ser observado é a qualidade e quantidade dos dados que afe-
tam diretamente no resultado final dos modelos, ja que o dado € a principal matéria prima de
qualquer algoritmo de ML. No Hospital Israelita Albert Einstein, por exemplo, apds realizar
os filtros de NEC e NMEP o nimero de pacientes que teriam exames elegiveis para serem
utilizados no modelo matematico caiu em até 75% em relacdo ao conjunto de dados original.

Em termos da quantidade de dados utilizadas, temos perdas significativas que podem
ocorrer principalmente por dois fatores: o primeiro € que existem diversos pacientes que pos-
suem poucos exames € isso pode ser consequéncia de alguns fatores, como a falta da coleta
digital dessa informag¢do ou de realmente ele apenas possuir um ndmero limitado de exames,
acredito que a segunda € menos provavel, mas ndo pode ser confirmado com os dados utiliza-

dos, ja que nos outros Hospitais Analisados os dados remanescentes apos os filtros sdo de cerca
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de 50% dos originais. Aqui existe uma oportunidade de entender com os responsaveis pelas
informacdes como € feita a coleta e os principais problemas que podem ser mitigados nela.

Outro ponto importante estd na qualidade dos dados. Um exemplo disto seria o préprio
resultado do exame da COVID-19, para cada Hospital o resultado "Positivo” tinha até 3 grafias
diferentes dentro do mesmo conjunto de teste. Esse caso traz uma inseguranga para o usudrio
pois pode levar a questionamentos de exames que tenham os resultados numéricos e trazer a dis-
cussdo se eles sdo confidveis ou ndo. Lembrando que para este estudo eles foram considerados
confidveis.

Como o grande insumo dos modelos sdo os dados, sugerir melhorias no seu processo de
coleta € um ponto muito importante e para a drea de saude ndo poderia ser diferente. Acredito
que com a evolugdo dos prontudrios eletronicos e dos sistemas de informacao internos dos hos-
pitais isso venha a evoluir bastante e, consequentemente, auxiliard no desenvolvimento do tipo
de solucdo que foi proposto. A iniciativa da (FAPESP, 2020) j4 mostra uma maior preocupa-
¢do da comunidade em servir os dados e € um claro exemplo que estamos preocupados com a
evolucdo nos pontos citados.

Tecnicamente, as técnicas de modelagem e processamento foram exauridas a0 maximo
neste trabalho. Disto isso, € importante refor¢car que os principais ganhos nesses modelos irdo
surgir de dados mais robustos ou técnicas mais eficientes que serdo desenvolvidas no futuro.
Apesar de bons resultados de sensibilidade, lembrando que os algoritmos foram otimizados
para isso, a especificidade também apresentou bons nimeros mas que na maioria das vezes
menores do que o anterior.

Outra questdo importante a ser considerada leva em conta a questio do relacionamento
entre a base de dados de diferentes institui¢des. O ponto negativo € que diversos exames nao t€ém
os nomes padronizados, o que dificulta imensamente a relacdo entre eles e acaba dificultando a
realiza¢do de um sistema unificado para todos hospitais, por exemplo.

O uso dos Shapley values trouxeram reflexdes importantes, como a presencga de altos va-
lores de Baséfilos e Leucdcitos estdo associados com o diagndstico positivo. Essas informagdes
podem ser mais destrinchadas e levadas a discussdes com especialistas da drea para aumentar o
entendimento e a popularidade dos modelos de ML dentro da comunidade médica.

Pensando em expandir um sistema dessa natureza em larga escala € necessdrio ter bas-
tante cuidado em como transferir a informacdo de um local a outro, quando necessario. Imagine
que em um lugar mais distante a coleta digital de dados seja inexistente ou muito pequena e seja

impossivel treinar o modelo com dados daquele local, nesse caso as caracteristicas da populagdo
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devem ser bastante investigadas para trazer dados “externos” que fagcam “sentido”’em relagdo a
aquele conjunto de pessoas e ndo prejudiquem extremamente as métricas de sucesso dos exa-
mes.

Por fim, levando em consideracido o objetivo proposto (que é de ndo reinserir pacien-
tes com a doencga infecciosa na sociedade ou até controlar a quantidade de infec¢do nos fluxos
hospitalares) as técnicas t€ém potencial para auxiliar nas tomadas de decisdes médicas princi-

palmente em lugares menos privilegiados em relagdo a exames.

6.1 Trabalhos Futuros

A partir deste trabalho, percebeu-se a eficicia dos métodos propostos e os pontos de
melhoria que podem ser enderecados a elas. Deste modo, surge a oportunidade de futuros
trabalhos intimamente relacionados a qualidade dos dados, como novos métodos de coleta e a
demonstracdo da importancia desta etapa para os profissionais que a realizam diariamente.

Além da oportunidade existente na inspe¢do da coleta dos dados, também existe uma
necessidade de integracdo entre os modelos de diferentes entidades médicas. Para isto, € neces-
séario trabalhar com a padronizacao na nomenclatura dos exames utilizados ou até criar modelos
de processamento de linguagem natural para realizar a conexdo entre exames de diferentes lo-
cais. Dessa forma, serd possivel criar sistemas escaldveis e que possam alcancar o miximo
de instituicdes possiveis, desde as que tenham grande quantidade de recursos até as que ndo o
tenham.

Por ultimo, € necessario realizar testes mais especificos em relacio as novas ferramentas
de explicabilidade que surgem ou poderdo surgir nos préximos anos, levando em conta que a
interpretacdo dos modelos é de suma importancia para gerar mais confiabilidade em relacdo a

eles.
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Figura 45 — Diciondrio de dados - Desfecho
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Figura 46 — Dados faltantes Hospital Albert Einstein (50 varidveis mais presentes)
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Figura 47 — Dados faltantes Hospital Beneficéncia Portuguesa (50 varidveis mais presentes)
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Figura 48 — Dados faltantes Hospital das Clinicas FMUSP (50 varidveis mais presentes)
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