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RESUMO

Estima-se que cerca de 10% da populacdo mundial seja portadora de diabetes mellitus
(DM), sendo que em torno de 50% destes individuos ndo foram diagnosticados e ndo
sabem que possuem a doencga. Isso ocorre principalmente pelo fato de apenas 40% dos
individuos com DM tipo2 (DM2) apresentarem sintomas. O DM2 pode permanecer nao
detectado por varios anos, ocasionando complicacdes severas ¢ aumentando os custos
com o tratamento de saide. Por esta razdo, o diagnostico precoce ¢ de extrema
importancia, sendo que quando feito no inicio, ainda na etapa conhecida como pré-
diabetes, o quadro pode ser revertido e estabilizado. O diagndstico do DM ¢ feito por
meio de exames laboratoriais, sendo a glicose no sangue em jejum (FPG) e a hemoglobina
glicada (HbAlc) os mais realizados. No entanto eles podem apresentar discrepancias
entre si, uma vez que o FPG exige jejum de oito horas, apresentando variagdes ao longo
do dia. Por apresentar vantagens em relacdo ao FPG, o exame de HbAlc tem sido mais
indicado na busca por um diagndstico, apesar de, por questdes culturais e financeiras, o
FPG ainda ser mais utilizado. Nesse contexto, buscou-se utilizar exames laboratoriais de
rotina juntamente com técnicas de Machine Learning, tendo como objetivo a predi¢ao do
HbAlc e a detecgdo de falsos negativos em exame de FPG. Nesta segunda etapa, foi
desenvolvido uma metodologia para, com base na glicose média, calcular um fator de
ajuste que melhorasse a concordancia entre os exames de FPG e HbAlc. Como
ferramenta de predicdo, foram testados os métodos KNN, SVM, Naive Bayes, Random
Forest ¢ ANN, utilizando exames de 201.338 pacientes. Na predicdo do HbAlc, o
desempenho dos modelos de classificagdo e regressao foram avaliados utilizando
diferentes subconjuntos de dados, como saudaveis, pré-diabéticos, diabéticos, nao
saudaveis e sem diabetes. Nesta etapa, o melhor desempenho foi obtido com a
classificacdo apds a regressao do modelo de rede neural artificial na identificacao de
individuos ndo saudaveis. O modelo obteve 78,1%, 78,7% e 78,4% para sensibilidade,
precisdo e F1-Score, respectivamente. Ja na deteccdo de falsos negativos de FPG, o
modelo de regressdado ANN obteve o melhor resultado no célculo do fator de ajuste. Com
ele foi possivel obter um ganho de 16,6% no diagnostico de diabetes e 35% no de pré-
diabetes, sendo estes valores relevantes na identificacdo de falsos negativos. Desta forma,
concluimos que modelos baseados em aprendizado de méquina sdo capazes de prever
valores de hemoglobina glicada a partir de exames laboratoriais de rotina e podem ser
usados como uma ferramenta de triagem e apoio no diagnostico de diabetes. Da mesma
forma, por meio do ajuste dos valores do FPG, ¢ possivel aumentar a concordancia destes
com o HbAlc e diminuir a ocorréncia de falsos negativos. Assim, durante a rotina de
exames laboratoriais, o modelo poderia ser utilizado na triagem de possiveis falsos
negativos e consequentemente sugerir a realizacdo do exame de HbA 1c¢ para confirmacao
do diagnostico de Diabetes Mellitus.

Palavras-chave: Machine Learning; Exames Laboratoriais; Diabetes Mellitus;

Diagnostico.



ABSTRACT

It is estimated that around 10% of the world population has diabetes mellitus (DM), and
around 50% of these individuals have not been diagnosed and do not know they have the
disease. This is mainly because only 40% of individuals with type 2 DM (DM2) have
symptoms. T2DM can remain undetected for several years, causing severe complications
and increasing health care costs. For this reason, early diagnosis is extremely important,
and when made early, still in the stage known as pre-diabetes, the condition can be
reversed and stabilized. The diagnosis of DM is made through laboratory tests, with
fasting blood glucose (FPG) and glycated hemoglobin (HbA 1c) being the most frequently
performed. However, they may have discrepancies between them, since the FPG requires
an 8-hour fasting, with variations throughout the day. As it has advantages over the FPG,
the HbAlc test has been more indicated in the search for a diagnosis, although, for
cultural and financial reasons, the FPG is still more used. In this context, we sought to
use routine laboratory tests along with Machine Learning techniques, with the objective
of predicting HbA 1c and detecting false negatives for the FPG test. In this second stage,
a methodology was developed to calculate an adjustment factor based on average glucose
that would improve the agreement between the FPG and HbAlc tests. As a prediction
tool, the KNN, SVM, Naive Bayes, Random Forest and ANN methods were tested, using
exams from 201338 patients. In predicting HbA 1c¢, the performance of classification and
regression models were evaluated on different subsets of data, such as healthy, pre-
diabetic, diabetic, unhealthy and non-diabetic. In this step, the best performance was
obtained with the classification after the regression of the artificial neural network model
in the identification of unhealthy individuals. The model obtained 78.1%, 78.7% and
78.4% for sensitivity, precision and F1-Score, respectively. In the detection of false
negatives of FPG, the ANN regression model obtained the best result in the calculation
of the adjustment factor. With it, it was possible to obtain a gain of 16.6% in the diagnosis
of diabetes and 35% in the diagnosis of pre-diabetes, these values being significant in the
identification of false negatives. In this way, we conclude that models based on machine
learning are able to predict glycated hemoglobin values from routine laboratory tests and
can be used as a screening tool and support in the diagnosis of diabetes. Likewise, by
adjusting the FPG values, it is possible to increase their agreement with HbAlc and
reduce the occurrence of false negatives. Thus, during routine laboratory tests, the model
could be used to screen for possible false negatives and consequently suggest performing
the HbA1c test to confirm the diagnoses of Diabetes Mellitus.

Keywords: Machine Learning; Laboratory Tests; Diabetes Mellitus; Diagnosis.
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1. INTRODUCAO

Ao observar os avangos da ciéncia nos ultimos anos, € possivel encontrar fortes
indicios de que o proximo grande desafio sera a analise de grandes quantidades de dados
(big data). Analisando os estudos de Han e Kamber (HAN; KAMBER; PEI, 2012), ¢
possivel observar um rapido crescimento no montante de dados coletados nas mais
variadas situagdes do dia-a-dia. Este crescimento tem gerado uma demanda por novas
formas de analise de dados complexos e desestruturados, conhecidos até entdo como

mineracao de dados (data mining).

Segundo Sharma e Mansotra (SHARMA; MANSOTRA, 2014), a area da saude
tem grande destaque na aplicagdo de minera¢do de dados, dando apoio no controle de
infecgOes, analises epidemioldgicas, tratamento e diagndsticos de doencgas, além de

gestao hospitalar, homecare, administra¢ao da saude publica e gestdo de doengas.

Estas novas possibilidades respondem ao fato de que a area de Big Data esta
crescendo e, com isso, a disponibilidade de dados relevantes para fazer previsdes de
comportamento, riscos € tendéncias. Devido a esta nova perspectiva, ¢ possivel fazer
andlises muito mais completas e precisas, tomando decisdes futuras com base em

previsdes muito mais confiaveis do que tinhamos até entao (HALL; PHAN; WHITSON,
[s.d.]).

O processamento computacional tem sido usado para identificar doengas com
base no processamento de dados clinicos (BARON; DIGHE, 2014; CHEN et al., 2017;
HOSSAIN et al., 2021; LUO et al., 2016; MA et al., 2018). Extrair conhecimento de
dados para apoiar especialistas na tomada de decisdes ¢ uma tendéncia na nova geragao
de sistemas de satde inteligentes (FERNANDEZ-LLATAS; GARCIA-GOMEZ, 2015;
PEEK et al., 2015). Métodos computacionais, como minera¢cdo de dados e aprendizado
de maquina, podem melhorar o diagndstico junto com os dados do paciente. Nos ultimos
anos varios estudos vém utilizando testes de laboratério e técnicas de aprendizado de
maquina para buscar novos resultados. No caso do Diabetes Mellitus (DM), por se tratar
de condicdo cronica que acomete uma parcela significativa da populagdo mundial
(INTERNATIONAL DIABETES FEDERATION, 2019), a busca pelo diagnostico tem
sido alvo da medicina preditiva. Muitos estudos usaram a inteligéncia artificial para
prever um diagnostico ou uma propensdo futura para desenvolver a doenga. Em geral,

além dos exames laboratoriais, esses estudos utilizam dados clinicos, historico do
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paciente, exames de imagem e diagnosticos médicos (BERNARDINI et al., 2019;
CAMARGO; GROSS, 2004; DE SILVA et al., 2021; DU et al., 2021; LAI et al., 2019;
METSKER et al., 2020; RAVAUT et al., 2021; WU et al., 2021; YU et al., 2020a).

Esta andlise preditiva esta fortemente ligada a evolugdo de técnicas de
inteligéncia artificial, como € o caso da aprendizagem de méaquina ou Machine Learning
(ML). Estas técnicas sao métodos de analise de dados que automatiza o desenvolvimento
de modelos analiticos. Usando algoritmos que aprendem interativamente a partir de
dados, permitindo que os sistemas baseados em inteligéncia computacional encontrem
informacgdes incialmente ocultas sem serem explicitamente programados para procurar

algo especifico (HALL; PHAN; WHITSON, [s.d.]).

Por causa das novas tecnologias de computagdo, os conceitos de técnicas
aplicados no aprendizado de méquina de hoje tem evoluido. Apesar de muitos algoritmos
de machine learning ja estarem sendo utilizados ha bastante tempo, a capacidade de
aplicar automaticamente calculos matematicos complexos sobre big data ¢ um

desenvolvimento recente (HALL; PHAN; WHITSON, [s.d.]).

Na area da saude, varios estudos vém apresentando bons resultados com o uso
de Machine Learning. Weng (WENG et al., 2017) por exemplo, demonstrou a
possibilidade de predicdo do risco a propensdo de patologias cardiovasculares,
identificando pacientes que poderiam se beneficiar com um tratamento preventivo. Da
mesma forma, Holsbach (HOLSBACH; FOGLIATTO; ANZANELLO, 2014), obteve

bons resultados na identificagdao de cancer de mama.

Atualmente, sistemas de predigdo (CASTRILLON; SARACHE; CASTANO,
2017), e apoio a tomada de decisdo tem se valido de prontuarios on-line e dados clinicos,
analisando o historico de pacientes a fim de propor modelos para identificar situacdes de
alto risco, assim como falsos positivos (LUO et al., 2016). Esta medicina de precisdo (in
silico) baseada em registro eletronico de dados relacionados a saude (EHR, eletronic
health record) tem ganhado forca diante da possibilidade de tratamentos mais acessiveis
e eficientes, voltados as caracteristicas particulares de cada individuo. Neste sentido,
Wong (WONG et al., 2018) propdem o uso de Machine Learning tanto para a estruturagao
e organizacao dos dados armazenados quanto para a mineracao e auxilio no diagnostico.
Da mesma forma, Roy (ROY et al., 2018) utilizou dados de EHR em um pré-teste para

prever resultados de exames laboratoriais.
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Também fazendo uso de técnicas de aprendizado de maquina, Oliveira
(OLIVERA et al., 2017a) observou a possibilidade na detec¢do do diabetes do tipo 2,
ainda ndo diagnosticado clinicamente, com base em dados clinicos coletados no dia-a-
dia. Neste trabalho os resultados também foram satisfatorios, tendo éxito na utilizacao de

algoritmos baseados em redes neurais artificiais e regressao logistica.

De forma bastante semelhante, Zheng (ZHENG et al., 2017) também conseguiu
ter bons resultados na detecc¢ao do diabetes do tipo 2 fazendo uso de dados EHR e técnicas

de Machine Learning.

Essa sequéncia recente de trabalhos envolvendo aprendizado de maquina e dados
de EHR, demostra uma tendéncia mundial no tratamento destes dados. Aumenta a cada
dia o nimero de sistemas € modelos computacionais auxiliando os profissionais da saude
na tomada de decisdo e aprimorando o tratamento de saide de forma mais precisa,

eficiente e acessivel.

1.1. MOTIVACAO

Laboratorios de analises clinicas apresentam a maioria dos resultados de exames
como valores numéricos individuais. No entanto, os resultados destes exames, vistos
isoladamente, geralmente t€ém um significado limitado na obtencdo de um diagndstico.
Em seu estudo com ferritina, Luo (LUO et al., 2016) verificou que exames laboratoriais
possuem por muitas vezes informagdes redundantes. Desta forma, por meio de modelos
baseados em Machine Learning, conseguiu-se prever os resultados de exames
laboratoriais de ferritina a partir do conjunto de resultados de outros exames laboratoriais
daquele paciente, como o hemograma, fornecendo informacdes adicionais permitindo

refinar o diagndstico.

No mesmo estudo Luo verificou que em situagdes onde a ferritina medida em
exames laboratoriais era diferente daquela prevista por meio de modelos computacionais,
havia a prévia indicacdo médica de um diagnostico de anemia. Isto ilustra que a partir de
grandes bases de dados, sistemas inteligentes podem melhorar a interpretacdo dos
resultados de exames laboratoriais, permitindo a extracao de informagdes de diagnostico

aprimoradas além de otimizar a selecdo destes exames.

De maneira semelhante, Gunéar (GUNCAR et al., 2018) verificou que modelos

de machine learning podem ser utilizados para prever doencas hematologicas fazendo
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uso apenas de exames de sangue. No estudo, Guncar afirma que exames laboratoriais
possuem mais informagdes do que aquelas comumente consideradas pelos profissionais

da satde.

Demirci e Rosenbaum (DEMIRCI et al., 2016; ROSENBAUM; BARON, 2018)
também utilizaram técnicas de machine learning na identificacdo de possiveis erros no
processo clinico de realizacao de exames laboratoriais. Em ambos os trabalhos, os autores
obtiveram resultados satisfatorios, demostrando a capacidade de modelos computacionais
baseados em aprendizado de maquina auxiliarem na andlise de exames laboratoriais.
Baron (BARON et al., 2012), da mesma forma, utilizou um algoritmo para geragao de
arvore de decisdo capaz de identificar exames com possiveis problemas oriundos do

processo pré-analitico durante execucao de exames laboratoriais.

O uso de testes de laboratorio e aprendizado de maquina para buscar novos
resultados tem sido amplamente explorado nos ultimos anos (LUO et al., 2016;
METSKER et al., 2020; RICHARDSON; LIDBURY, 2017; SCHNEIDER et al., 2020;
SOUZA et al., 2021; TAMUNE et al., 2020; YANG et al., 2020; YU et al., 2020a). Em
particular, chamamos a aten¢ao para o trabalho de Park (PARK et al., 2021), que realizou
a predicao de diversas doengas por meio de exames laboratoriais, mas ndo incluindo o

DM.

A apresentacao destes trabalhos nos faz refletir sobre quanta informagao pode
estar presente em um conjunto de dados de exames laboratoriais de rotina, assim como a

potencialidade de exploragdo e uso de tais dados.

Nosso interesse nesta linha de estudo ¢ motivado pela possibilidade de que
exames laboratoriais podem ser utilizados de forma mais abrangente na busca de

informacdes ocultas, descobrindo patologias até entdo desconhecidas.

No diagnéstico de Diabetes Mellitus, por exemplo, embora o teste de HbAlc
(glycated haemoglobin) seja recomendado, o teste de FPG (fasting plasma glucose) € o
mais utilizado. No entanto, este teste pode apresentar variagdes e inconsisténcias
(SACKS, 2011; TROISI; COWIE; HARRIS, 2000), gerando resultados falso-negativos.
Nao sdo raras as discrepancias no resultado do diagnéstico de DM realizado com o teste
FPG comparado ao teste de HbAlc. Dessa forma, ¢ fundamental prever possiveis
diagnosticos de DM e recomendar exames complementares para evitar que um paciente

assintomatico fique sem tratamento adequado e oportuno. Neste caso, a predicao de
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HbA 1c ¢ uma possibilidade para confirmar o diagndstico dado pelo teste FPG e, em casos
discrepantes, pode propor a realizagdo do teste HbAlc com a mesma amostra de sangue
ja disponivel. Essa abordagem evitaria resultados falso-negativos, economizando tempo

€ custos com exames e tratamentos adicionais.

1.2. PROPOSTA DA TESE

A possibilidade de usar automaticamente dados de exames laboratoriais para
buscar informagdes de novos pacientes ¢ de grande relevancia. Essa metodologia pode
impactar diretamente nos processos de analise de resultados de exames laboratoriais,
sugerindo exames complementares ¢ mais complexos na triagem de novas patologias e
contraprova para casos de falso-negativos. Na maioria dos casos, a amostra de sangue ja
coletada pode ser utilizada, economizando tempo e diminuindo os custos. Assim, esta
metodologia apresenta-se como uma inovagao para a realizacao de exames e diagnosticos

em laboratorios médicos com retornos significativos para os individuos.

Desta forma, por meio de uma parceria com os Laboratérios Médicos Santa
Luzia, propomos uma abordagem baseada em aprendizado de maquina que usa dados
laboratoriais existentes para rastrear DM com base nos exames laboratoriais realizados
com mais frequéncia, como ¢ o caso do hemograma completo. Esta abordagem inédita,
pode entdo auxiliar na deteccdo do DM, direcionando o individuo para exames
complementares. Assim, este trabalho buscou explorar e avaliar diferentes modelos de
aprendizado de maquina e configuracdes de conjuntos de dados para identificar as
melhores formas de apoiar o diagnostico de DM com base em testes laboratoriais de

rotina.

1.3. CONTRIBUICAO

Diferentemente de outros trabalhos, que também utilizam dados clinicos e de
diagnostico no processo de predicdo. Esta pesquisa adotou apenas o uso de exames

laboratoriais na predicdo de novos exames e apoio ao diagnostico.

No caso do Diabetes Mellitus, o método pode ser utilizado na predicdo da
hemoglobina glicada e na identificacdo de falsos negativos em exames de FPG,

contribuindo para triagem e apoio ao diagndstico mais preciso. Desta forma, mesmo
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pacientes assintomaticos podem ser identificados e iniciar o tratamento mais

precocemente, evitando assim complicagdes futuras causadas pela doenga.

Esta metodologia ¢ inovadora e vantajosa para o processo de diagnostico de
laboratorios médico, uma vez que sistemas inteligentes poderiam analisar
automaticamente os exames realizados por um paciente e fazer previsoes na busca de
patologias ocultas. Em casos positivos, seriam gerados alarmes e sugeridos exames
complementares, sendo que, na maioria dos casos, a propria amostra coletada poderia ser
utilizada na realiza¢do de novos exames. Por fim, o diagndstico ficaria sob o crivo dos
médicos, no entanto, estes teriam informagdes complementares para apoia-los na tomada

de decisao.

1.3.1 Objetivo Geral

Desenvolver um modelo computacional baseado em técnicas de machine
learning e exames laboratoriais de rotina capaz de predizer outros exames laboratoriais,

possibilitando assim a triagem de pacientes e o apoio ao diagndstico de DM.

1.3.2 Objetivos Especificos

Analisar e identificar técnicas de machine learning capaz de predizer exames

utilizados no diagnostico de diabetes por meio de exames laboratoriais de rotina.

Construir um modelo computacional baseado em técnicas de machine learning
capaz de identificar falsos negativos em exames laboratoriais utilizados no diagnoéstico

de diabetes.
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Na busca pelo estado da arte no que se refere ao uso de exames laboratoriais na
predi¢do de novas informagdes, realizou-se uma analise exploratoria por meio de uma

revisdo sistematica.

2.1. METODO DE BUSCA

A metodologia adotada na revisdo teve por base a busca de trabalhos que fizeram

uso de exames laboratoriais de rotina na predicao de novas informagdes.

2.1.1 Estratégia

As buscas foram realizadas em sete bases de dados eletronicas em periddicos
internacionais nas areas de Engenharia e Ciéncias da Satide: Compendex (Engineering
Village), EB-SCO (Medline complete), IEEE, Pubmed (Medline), Science Direct, Scopus
e Web da Ciéncia; na lingua inglesa com publica¢des de 2011 a fevereiro de 2022.
Registros adicionais foram identificados ainda durante a fase de triagem desta pesquisa,

analisando as referéncias dos artigos incluidos para elegibilidade.

Os principios PICO (populacdo, intervengdo, comparacao e resultados) foram
usados para agrupar os termos de busca. Como este estudo abordou exames laboratoriais,
trés principios foram considerados, e dois operadores booleanos foram utilizados (OR,
AND): populagdo ("Clinical Laboratory Test" OR "Laboratory Diagnosis" OR "Blood
Count Complete" OR "Rotina Teste de Diagnoéstico") E intervengao ("Aprendizado de
Miquina") E resultados ("Tomada de Decisao Clinica" OU "Diagnostico Assistido por

Computador" OU "Valor Preditivo de Testes").

Os termos de busca foram definidos com base na lista de termos utilizados na
base de dados MeSH. O Thesaurus Medical Subject Headings (MeSH) é um vocabulario
controlado e hierarquicamente organizado produzido pela National Library of
Medicine. Ele ¢ usado para indexacao, catalogagdo e pesquisa de informagdes biomédicas
e relacionadas a saude (MEDICAL SUBJECT HEADINGS - HOME PAGE, [s.d.]).
Foram coletados artigos em bases de dados dos ultimos 10 anos até janeiro de 2022; as
raizes das palavras foram exploradas e todas as variantes dos termos foram encontradas

(singular/plural, pretérito, gerindio, adjetivo comparativo e superlativo; quando
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possivel). Foram utilizados os seguintes filtros para a area de atuagdo: medicina,
engenharia (industrial, biomédica, elétrica, manufatura e mecanica), robotica, profissdes

da satde e multidisciplinar, conforme disponibilidade na base de dados.

2.1.2 Critérios de Inclusao e Excluséo

Os estudos elegiveis continham os seguintes critérios: (1) Utilizagdo de exames
laboratoriais; (2) Usando técnicas de ML; (3) escrito em inglés; (4) artigos em texto

completo publicados em revistas especializadas.

Os critérios de exclusdo foram estudos: (1) Nao utilizar exames laboratoriais. (2)

Que nao procura prever novos resultados.

Os resultados da busca foram exportados para o software online Mendeley®,
onde foram removidos os duplicados/triplicados, a extragdao dos dados foi obtida em texto

completo apos analise da possivel elegibilidade dos artigos.

2.1.3 Analise do Estudo

Em relacdo a elegibilidade dos estudos, o processo de revisdo ocorreu por meio
da andlise das palavras-chave dos titulos e leitura dos resumos por dois revisores de forma
independente. Em caso de duvida sobre a elegibilidade, o texto completo foi revisado.
Nos casos de desacordo entre os dois revisores, a decisdo era tomada por consenso, ou
um terceiro investigador fazia uma revisdo adicional, e a decisdo era tomada por

arbitragem

2.1.4 Avaliacdo da Qualidade Metodolégica de Estudos

A qualidade dos estudos elegiveis foi avaliada por meio de ferramentas propostas
pelo National Institutes of Health (NIH) dos Estados Unidos (NIH, 2014). Este estudo
incluiu o instrumento de avaliacdo Cross-sectional Studies (com 14 critérios). O site do
NIH (NIH, 2014) disponibiliza ferramentas de avaliacdo e diretrizes para avaliar a
qualidade de cada tipo de estudo, contendo informagdes explicativas sobre cada item que

deve ser avaliado no artigo.

A qualidade da avaliacao foi classificada como boa, regular ou ruim, permitindo
a analise geral dos avaliadores considerando todos os itens (NIH, 2014). Cada item do

instrumento de avaliagdo recebeu pontuagdo "x" quando o estudo foi realizado, negativo
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quando nao realizado e outras opg¢des (ndo pode determinar - CD, ndo aplicavel - NA

e ndo relatado - NR).

Segundo Wong (WONG; CHEUNG; HART, 2008), estudos observacionais com
classificagdo > 67% de itens positivos indicaram boa qualidade, com 34-66% de

verificagdes positivas como qualidade regular e < 33% do estudo de baixa qualidade.

2.1.5 Extracio de Dados

As seguintes caracteristicas do estudo foram extraidas e descritas: nome dos
autores, ano de publicag¢do, titulo, descri¢do, conjunto de dados, caracteristicas, métodos
e principais resultados. Os dados deste estudo foram apresentados de forma descritiva e
seguiram um fluxo de agdes baseado em evidéncias para relato em revisdes sistematicas
e metandlises conhecido como PRISMA Statement (WONG; CHEUNG; HART, 2008) e
o NIH Checklist for Systematic Reviews (NIH, 2014).

2.2. RESULTADOS DA BUSCA

O resultado da busca incluiu 513 estudos potencialmente elegiveis.
Primeiramente, 41 artigos duplicados/triplicados foram excluidos e dos 472 artigos
restantes, 43 foram considerados elegiveis com base na revisao de titulos, palavras-chave
e resumos. Estudos adicionais (30) foram incluidos apds busca das referéncias e citagdes
elegiveis dos artigos, totalizando 73 textos completos para avaliagdo. Apds a revisao
destes, 33 estudos foram inelegiveis, encerrando o processo com 40 estudos para

avaliacao de qualidade (Figura 1).

A Tabela 2.1 apresenta a avaliagdo da qualidade metodolédgica dos estudos. Os
artigos estao organizados por ano/autor, por enquadramento das questdes e pela média de
pontos obtida por esta analise. Na sequéncia tem-se as questdes (traduzidas do inglés) que
compdem o questionario de acordo com a numeragdo apresentada na Tabela 2.1.
Avaliagdo da qualidade (QR) metodologica dos estudos. x (sim), - (ndo), NR (ndo
relatado), NA (ndo aplicavel), CD (ndo pode determinar), QR (Classificacao de
Qualidade) : (> 67 % = Bom, 33-66 % = Razoavel, <33 % = Ruim)..

I- O problema ou objetivo da pesquisa foi claramente declarado no artigo?

2- A populacdo do estudo foi claramente especificada e definida?
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3- A taxa de participacdo das pessoas elegiveis era de pelo menos 50%?

4- Todos os individuos foram selecionados ou recrutados na mesma populagdo ou
em populacdes semelhantes (incluindo o mesmo periodo de tempo)? Os
critérios de inclusdo e exclusdo para participar do estudo foram pré-
especificados e aplicados uniformemente a todos os participantes?

5- Foi fornecida uma justificativa para o tamanho da amostra, descricdo do poder
ou estimativas de variacao e efeito?

6- Para as andlises da pesquisa, as exposi¢des de interesse foram medidas antes do
(s) resultado (s) ter (em) sido medido (s)?

7- O prazo de estudo foi suficiente para que se pudesse esperar razoavelmente ver

uma associagdo entre a exposicao e o resultado, se existisse?

8- Para exposigdes que podem variar em quantidade ou nivel, o estudo examinou
diferentes niveis de exposicao em relagdo ao resultado (por exemplo, categorias
de exposicao ou exposi¢do medida como variavel continua)?

9

As medidas de exposic¢do (variaveis independentes) foram claramente definidas,
validadas, confidveis e implementadas de forma consistente em todos os
participantes do estudo?

10- As exposic¢des foram avaliadas mais de uma vez ao longo do tempo?

11- As medidas de resultado (variaveis dependentes) foram claramente definidas,
validadas, confidveis e implementadas de forma consistente em todos os
participantes do estudo?

12- Os avaliadores de resultados ndo tiveram acesso ao status de exposi¢do dos
participantes?

13- A perda de acompanhamento apds o inicio do estudo foi de 20% ou menos?

14- As variaveis de confusdo potenciais principais foram medidas e ajustadas
estatisticamente para seu impacto na relagao entre exposicao e resultado?

A Tabela 2.2 apresenta a descricdo dos estudos incluidos nesta revisdo. Esta
organizado por ano/autor, titulo, descri¢do, conjunto de dados, caracteristicas, métodos e

resultados principais.
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Identificacao

Engineering Village (n = 27)
IEEE (n=72)
Medline complete (n =9)
Pubmed (n=21)
Science Direct (n = 10)
Scopus (n = 64)

Web of Science (n =310)

Triagem

!

Figura 2.1- Diagrama de fluxo PRISMA para triagem e selecdo de trabalhos.

Estudos relevantes
(n=513)

|

Repetidos excluidos
(n=41)

Registros filtrados
(n=472)

Elegibilidade

!

Registros excluidos:
Nao atendeu aos critérios
de inclusdo (n =429)

Artigos em texto completo
avaliados como elegiveis
(n=43)

Estudos adicionais
identificados através das
referéncias de artigos elegiveis
(n=30)

Razio dos artigos de texto
completo excluidos:

Usou outros dados além dos
testes de laboratorio (n = 33)

Incluidos

!

Estudos incluidos apds analise
(n=40)
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Tabela 2.1. Avaliacdo da qualidade (QR) metodologica dos estudos. x (sim), - (ndo), NR
(ndo relatado), NA (ndo aplicavel), CD (ndo pode determinar), QR (Classificacao de
Qualidade) : (=67 % = Bom, 33-66 % = Razoavel, < 33 % = Ruim).

Ferramentas de avaliacio de qualidade

Ano/Autor
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 QR
2013-06
Richardson and X X X X X X X X X NA X X X X 93%
Lidbury
2013-06
X X X X X X X X CD NA CD X X X 79%
Waljee et al.
2016-02
X X X CD X X X CD X X X X X X 86%
Kinar et al.
2016-06
X X X X X X X X X NA X X X X 93%
Luo et al.
2016-08

X X X X X X X NA X X X X X X 93%
Razavian et al.

2017-08
Richardson and X X X X X X X X X NR X X X X 93%
Lidbury
2017-09
Birks et al.
2017-12

X X X X X X X X CD NA X X X X 86%

X X X X X X CD CD X X X X X X 86%
Hernandez et al.

2018-05
X X X X X X X (6))] X X X X X X 93%
Roy et al.

2019-04
X X X X X X X X X NA X X X X 93%
Rawson et al.
2019-05
X X X X X X X X X X X X X X 100%
Aikens et al.
2019-05
Hu et al.

2019-09

X X X X X X CD NA X (6))] X X X X 79%

X X X X X X X X X X X X X X 100%
Bernardini et al.

2019-09

X X X X X X X CD X X X X X X 93%
Xu et al.
2019-10

X X X X X X X X X NA X X X X 93%
Lai et al.
2020-02

X X X X X X CD X X NA X X X X 86%
Tamune et al.

2020-02
X X X X X X X X X NA X X X X 93%
Chicco and Jurman

2020-04
X X X X X X X CD NR X X X X X 86%
Yu, Zhang, et al.

2020-06
X X X X X X X NA X NA X X X X 86%
Banerjee et al.

2020-06
X X X X X X X NA CD NA X X X X 79%
Joshi et al.
2020-07 X X X X X X X NA X NA X X X X 86%
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Brinati et al.
2020-10
Metsker et al.
2020-10
AlJame et al.
2020-10
Yadaw et al.
2020-10
Cabitza et al.
2020-11
Schneider et al.
2020-11
Yang et al.
2020-12
Plante et al.
2020-12
Mooney et al.
2020-12
Yu, Li, et al.
2021-03
Kaftan et al.
2021-04
Park et al.
2021-05
Souza et al.
2021-05
Kukar et al.
2021-06
Gladding et al.
2021-08
AlJame et al.
2021-09
Rahman et al.
2021-10
Myari et al
2021-12
Campagner et al
2022-02
Babaei Rikan et al.

(0))]

(6))]

CD

NA

NA

CD

(6))]

NA

NA

NA

NA

CD

CD

CDh

CDh

NA

NA

NA

NA

NA

NA

NA

NA

NA

NA

NA

NA

NA

NA

NA

NA

NA

93%

93%

79%

86%

79%

93%

86%

93%

93%

93%

79%

93%

93%

79%

86%

86%

93%

93%

86%
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Tabela 2.2 — Descri¢ao resumida dos artigos selecionados na revisao.

Principais Resultados

Ano

Titulo Original

Descri¢ao

Conjunto de Dados

Atributos

Métodos

Foi mais facil prever casos

Autor
2013-06
Richardson and
Lidbury
(RICHARDSON;
LIDBURY, 2013)

2013-06
Waljee et al.
(WALIJEE et al.,
2013)

2016-02
Kinar et al.
(KINAR et al.,
2016)

2016-06
Luo et al.
(LUO et al., 2016)

Infection status outcome,
machine learning method
and virus type interact to
affect the optimised
prediction of hepatitis
virus immunoassay results
from routine pathology
laboratory assays in
unbalanced data

Comparison of imputation
methods for missing
laboratory data in
medicine

Development and
validation of a predictive
model for detection of
colorectal cancer in
primary care by analysis
of complete blood counts:
a binational retrospective
study

Using Machine Learning

to Predict Laboratory Test

Results

Este artigo investiga o efeito
do pré-processamento de
dados, o uso de conjuntos

construidos por
ensacamento € uma votagao
por maioria simples para
combinar previsdes de
classificagdo de dados
laboratoriais de rotina de
patologia, particularmente
para superar um
desequilibrio significativo
de virus negativos da
hepatite B (HBV) e hepatite
Casos de virus C (HCV)
versus casos positivos de
imunoensaio de HBV ou
HCV.

Compara a precisdo de
quatro métodos de
interpolagdo para dados
laboratoriais faltantes

inteiramente aleatorios e
compara o efeito dos
valores interpolados na
precisdo de dois modelos
clinicos preditivos.
Desenvolver e validar um
modelo para identificar
individuos com risco
aumentado de cancer
colorretal (CCR).

Aprendizado de maquina

usado para prever valores de

ferritina a partir de

Para atingir esse objetivo,
interrogamos um conjunto
de dados de 18.625 registros
de 1997 a 2007
disponibilizados pela ACT
Pathology no The Canberra
Hospital, ACT Australia.

A coorte Cirrose teve 446
pacientes e a coorte Doenga
Inflamatoéria Intestinal teve

395 pacientes de uma
institui¢do de nivel terciario
em Ann Arbor, Michigan.

2 milhdes de pacientes dos
Servigos de Saide Maccabi
em Israel e da Rede de
Melhoria da Satde do Reino
Unido (THIN).

989 pacientes internados no
hospital terciario em
Boston, Massachusetts,

Idade, sexo, alanina
aminotransferase, gama-
glutamil transpeptidase,

hemoglobina, hematocrito,
hemoglobina corpuscular
média, concentragdo de
hemoglobina corpuscular
média, volume corpuscular
médio, plaquetas, contagem
de glébulos brancos,
contagem de globulos
vermelhos, largura de
distribuigdo de globulos
vermelhos, neutrofilos,
linfécitos, mondcitos,
eosindfilos e basofilos.

Parametros de hemograma
completo (FBC).

20 parametros de
hemograma completo mais
idade e sexo.

Idade, sexo, mais 41 exames

laboratoriais

Implementamos a analise
usando o algoritmo RPART
em R (Decision Tree)

MissForest, interpolagio
média, interpolagdo do
vizinho mais proximo e

interpola¢@o multivariada

por equagdes encadeadas

(MICE) para interpolar os

dados ausentes simulados.

Modelo de aumento de
gradiente e classificador de
floresta aleatoria.

Foram utilizadas quatro
técnicas de regressao:
regressdo linear, regressdo

positivos de imunoensaio do
que casos negativos de HBV
ou HCV.

MissForest teve um erro de
interpolagdo menor para
variaveis continuas e
categoricas em cada
frequéncia de falta, e teve
uma diferenca de previsao
menor quando os modelos
usaram valores laboratoriais
interpolados.

AROC para detectar CRC
foi 0,82+ 0,01 para o
conjunto de validagao
israelense.

O modelo pode prever
resultados de ferritina com
alta precisdo (4rea sob a
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2016-08
Razavian, Marcus,
and Sontag
(RAZAVIAN;
MARCUS;
SONTAG, 2016)

2017-08
Richardson and
Lidbury
(RICHARDSON;
LIDBURY, 2017)

2017-09
Birks et al.
(BIRKS et al., 2017)

Multi-task Prediction of
Disease Onsets from
Longitudinal Laboratory
Tests

Enhancement of hepatitis
virus immunoassay
outcome predictions in
imbalanced routine
pathology data by data
balancing and feature
selection before the
application of support
vector machines

Evaluation of a prediction
model for colorectal
cancer: retrospective
analysis of 2.5 million

patient records

resultados de testes de
laboratorio.

Uso de medidas
longitudinais de testes
laboratoriais e avaliagao do
modelo na identificagdo do
inicio da doenga.

Explorar o desempenho de
trés métodos de
balanceamento e um método
de selecdo de recursos para
avaliar a capacidade dos
SVMs de classificar dados
de patologia diagnostica
desequilibrados associados
ao diagnostico laboratorial
de infecgdes por hepatite B
(HBV) e hepatite C (HCV).

Avalia um algoritmo de
risco existente derivado em
Israel que identifica
individuos de acordo com o
risco de cancer colorretal
usando dados de
hemograma completo,

coletados ao longo de 3
meses em 2013.

Exames laboratoriais e
informagoes de diagndstico
de 298.000 individuos de
uma coorte com mais de 4,1
milhdes de assinantes de
seguros entre 2005 e 2013.

O conjunto de dados
empregado neste estudo
originalmente compreendeu
18.625 casos individuais de
testes de virus da hepatite ao
longo de uma década de
1997 a 2007.

2.550.119 pacientes com

mais de 40 anos do Clinical
Practice Research Datalink.

Creatinina, Nitrogénio
Ureia, Potassio, Glicose,

Alanina Aminotransferase,

Aspartato

Aminotransferase, Proteina,

Albumina, Colesterol,

Triglicerideo, Colesterol.in

LDL, Calcio, Sodio,
Cloreto, Dioxido de
Carbono, Nitrogénio
Ureia/Creatinina,
Bilirrubina,
Albumina/Globulina.
Idade, sexo, alanina
aminotransferase, gama-
glutamil transpeptidase,
hemoglobina, hematocrito,
hemoglobina corpuscular
média, concentragao de
hemoglobina corpuscular
média, volume corpuscular
médio, plaquetas, contagem
de globulos brancos,
contagem de globulos
vermelhos, creatinina;
potassio, fosfato alcalino,
albumina, niveis de
bilirrubina total, sddio, uréia
sanguinea, largura de
distribuigdo de eritrocitos,
neutrdfilos, linfocitos,
mondcitos, eosinofilos e
basofilos.
Idade, sexo, exame de
hemograma.

linear Bayesiana, regressao
de floresta aleatoria (RFR) e
regressdo de lasso.
Treinamos uma rede neural
recorrente de Long Short-
Term Memory (LSTM) e
duas novas redes neurais
convolucionais para
previsao multitarefa do
inicio da doenca.

Florestas aleatorias (RFs)
para selegdo de variavel
preditora e reformulagio de
dados para superar um
grande desequilibrio de
resultados de testes
negativos a positivos em
relacdo aos resultados de
imunoensaios de HBV e
HCV sao examinados.

Aplicagdo do algoritmo na
analise caso-controle de
pacientes submetidos a
hemograma completo
durante o ano de 2012, para
estimar valores preditivos.

curva tdo alta quanto 0,97,
dados de teste retidos).

Descobrimos que as
abordagens de aprendizado
baseadas em representagdo
superam significativamente

essa linha de base,
sugerindo um novo caminho
para a estratificagdo de risco
do paciente com base
apenas em resultados de
laboratorio.

A geragdo de conjuntos de
dados pela Synthetic
Minority Oversampling
Technique (SMOTE)
resultou em uma previsdo
significativamente mais
precisa do que o downsizing
tnico ou multiplo (MDS) do
conjunto de dados.

O algoritmo oferece um
meio adicional de identificar
o risco de cancer colorretal
e pode apoiar outras
abordagens para detecgao
precoce, incluindo triagem e
descoberta ativa de casos.
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2017-12
Hernandez et al.
(HERNANDEZ et

al., 2017)

2018-05
Roy et al.
(ROY etal., 2018)

2019-04
Rawson et al.
(RAWSON et al.,
2019)

2019-05
Aikens,
Balasubramanian,
and Chen
(AIKENS;
BALASUBRAMA
NIAN; CHEN,
2019)

2019-05
Hu et al.
(HU et al., 2019)

Supervised learning for
infection risk inference
using pathology data

Predicting Low
Information Laboratory
Diagnostic Tests

Supervised machine
learning for the prediction
of infection on admission
to hospital: A prospective
observational cohort study

A machine learning
approach to predicting the
stability of inpatient lab
test results

Using Biochemical Indexes
to Prognose Paraquat-
Poisoned Patients: An

Extreme Learning

Machine-Based Approach

usando dados do Clinical
Practice Research Datalink
(CPRD) do Reino Unido.
Avalia o desempenho de
diferentes classificadores
binarios para detectar
qualquer tipo de infecgdo a
partir de um conjunto
reduzido de medigdes
clinicas comumente
solicitadas.
Descreve a prevaléncia de
exames laboratoriais
comuns em ambiente
hospitalar e a taxa de
resultados "normais" para
quantificar as
probabilidades pré-teste sob
diferentes condigdes.
Um algoritmo SML foi
desenvolvido para
classificar os casos em
infec¢do versus nao
infecgdo usando registros de
microbiologia e seis
pardmetros sanguineos
disponiveis.

Desenvolvimento de um
modelo preditivo que possa
identificar exames
laboratoriais de baixa
informag@o antes de serem
solicitados.

Explorar indices uteis de
testes bioquimicos e
identificar seu valor

preditivo no prognostico de
pacientes envenenados por

Dados de patologia e
microbiologia para
pacientes do Imperial
College Healthcare NHS
Trust.

Registros médicos
eletronicos (Epic) de 71.000
pacientes internados no
Stanford Terciary Academic
Hospital entre os anos de
2008-2014.

Este estudo foi realizado no
Imperial College Healthcare
NHS Trust (ICHNT),
composto por trés hospitais
universitarios de ensino. O
estudo ocorreu entre
outubro de 2017 e margo de
2018 com 160203
individuos.

Foram analisados seis anos
(2008-2014) de dados de
internagdo do Stanford
University Hospital, um
hospital universitario
terciario.

Os indices bioquimicos de
101 pacientes intoxicados
por paraquat foram
hospitalizados na sala de
emergéncia do First

Alanina aminotransferase;
fosfatase alcalina;
Bilirrubina; Creatinina;
Proteinas C-reativas
Hemograma.

Testes laboratoriais comuns
(por exemplo, hormonio
estimulante da tireoide,
protocolo de sepse com

lactato, ferritina, peptideo

natriurético pro-cérebro N-

Terminal).

Proteina C reativa,
contagem de leucdcitos,
bilirrubina, creatinina, ALT
e fosfatase alcalina.

Troponina, Hormonio
Estimulante da Tiredide,
Contagem de Plaquetas,
Fosfato no soro/plasma,

Tempo de Tromboplastina
Parcial, NT-PROBNP,
Magnésio, Lipase, Lactase,
Atividade da Heparina,
Ferritina, Creatinina
quinase, Proteina C reativa.

Bilirrubina total, bilirrubina
direta, bilirrubina indireta,
proteina total, albumina,
razdo albumina-globulina,
alanina aminotransferase,

Algoritmos de aprendizado
de maquina supervisionados
para classificagdo binaria
(Gaussian Naive Bayes,
classificador de arvore de
decisao, classificador de
floresta aleatoria e maquina
de vetor de suporte).
Fornece um método
sistematico orientado por
dados para identificar casos
em que o valor incremental
do teste vale a pena
reconsiderar.

O algoritmo classificador
binario SVM foi
desenvolvido e incorporado
ao EPIC IMPOC CDSS
para investigagdo dentro
deste estudo apos validagdo
e avaliagdo piloto.

Seis modelos diferentes de
aprendizado de maquina
para classificagdo: uma

arvore de decisdo, um
classificador de arvore
impulsionado (adaboost),
uma floresta aleatoria, um
classificador gaussiano
naive Bayes, uma regressio
logistica regularizada por
lago e uma regressdo linear
seguida de arredondamento
para O ou 1.

Um modelo eficaz de
maquina de aprendizado
extremo (ELM) foi
desenvolvido para tarefas de
classificagdo.

AUC ROC (0,80-0,83),

sensibilidade (0,64-0,75) e
especificidade (0,92-0,97).

Achamos que testes
laboratoriais de baixo

rendimento sdo comuns (por

exemplo, ~ 90% das

hemoculturas sdo normais).

O grupo de infecgdo teve
uma probabilidade de 0,80

(0,09) e o grupo de ndo
infecgdo de 0,50 (0,29)

(P<0,01; IC 95%: 0,20—

0,40). ROC AUC foi de

0,84 (IC 95%: 0,76-0,91).

Uma grande proporcao de
testes repetidos esta dentro

de £10% ou +0,1 SD da

medigdo anterior, indicando
que um grande volume de

testes repetitivos pode estar
contribuindo com poucas

informagdes novas.

Um novo método para
progndstico de
envenenamento PQ com
precisdo de 79,6%.
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TyG-er: An ensemble
Regression Forest
approach for
identification of clinical
factors related to insulin
resistance condition using
Electronic Health Records

Prevalence and
Predictability of Low-
Yield Inpatient
Laboratory Diagnostic
Tests

Predictive models for
diabetes mellitus using
machine learning
techniques

Efficient Prediction of
Vitamin B Deficiencies via
Machine-Learning Using
Routine Blood Test
Results in Patients with

QP.

O estudo visa descobrir
fatores clinicos néo triviais
em dados de EHR para
determinar onde a condigdo
de resisténcia a insulina é
codificada.

Identificar testes
laboratoriais de diagnostico
de pacientes internados com

resultados previsiveis que
provavelmente ndo
fornecerdo novas
informagdes.

O objetivo deste estudo foi
construir um modelo
preditivo eficaz com alta
sensibilidade e seletividade
para melhor identificar
pacientes canadenses em
risco de ter Diabetes
Mellitus com base em dados
demograficos do paciente e
nos resultados laboratoriais
durante suas visitas as
instalagdes médicas.
Preveja a deficiéncia de
vitamina B usando modelos
de aprendizado de maquina
a partir das caracteristicas
do paciente e resultados de
exames de sangue de rotina

Affiliated Hospital of
Wenzhou Medical
University de 2013 a 2017.

2.276 registros de 968
pacientes ndo afetados por
DM2. O periodo de
observagdo longitudinal do
paciente foi de 2010 a 2018.
(conjunto de dados
FIMMG obs).

116.637 pacientes
internados no Hospital da
Universidade de Stanford de
janeiro de 2008 a dezembro
de 2017; 60.929 pacientes
internados tratados na
Universidade de Michigan
de janeiro de 2015 a
dezembro de 2018; e 13.940
pacientes internados
atendidos na Universidade
da Califérnia, Sao
Francisco, de janeiro a
dezembro de 2018, foram
avaliados

13.309 pacientes canadenses
com idade entre 18 e 90.

Avaliados 497 pacientes
internados no Departamento
de Neuropsiquiatria do
Tokyo Metropolitan Tama
Medical Center, entre

aspartato aminotransferase,
razdo de AST para ALT,
glicemia, nitrogénio ureico,
creatinina.

2,27 pacientes 968
pacientes6 nao registrados
por DM2. O periodo de
observacao longitudinal do
paciente foi de 2010 a 2018.
(conjunto de dados
FIMMG_obs).

Os principais recursos
incluiam dados
demograficos do paciente,
normalidade do teste de
interesse mais recente,
nimero de testes recentes de
interesse, historico das
categorias do Indice de
Comorbidade de Charlson,
qual equipe de especialidade
estava tratando o paciente,
tempo desde a admissao,
hora do dia e ano do teste, e
estatisticas resumidas de
estatisticas vitais recentes e
resultados laboratoriais.
Idade, sexo, glicemia de
jejum, indice de massa
corporal, lipoproteina de
alta densidade,
triglicerideos, pressao
arterial e lipoproteina de
baixa densidade

Idade, sexo ¢ mais 29
exames de sangue de rotina.

Abordagem de aprendizado
de maquina altamente
interpretavel (ou seja,

floresta de regressao de
conjunto combinada com
estratégias de imputagdo de
dados), denominada TyG-er

Regressao logistica
regularizada, Naive Bayes,
rede neural perceptrons
multicamadas, arvore de
decisdo, floresta aleatoria,
AdaBoost e XGBoost.

Modelos preditivos
utilizando técnicas de
Regressdo Logistica e

Gradient Boosting Machine
(GBM).

Modelos de aprendizado de
maquina (k-vizinhos mais
proximos, regressao
logistica, maquina de vetor
de suporte e floresta
aleatoria)

Alta concordancia (de 0,664
a2 0,911 do coeficiente de
correlagdo de Lin ()) da
abordagem TyG-er e poder
preditivo da abordagem
TyG-er (até erro absoluto
médio de 5,68% ¢ rc=0,666,
p<05).

Os resultados sugerem que
os testes de diagnodstico de
baixo rendimento sdo
comuns ¢ podem ser
sistematicamente
identificados por meio de
métodos baseados em dados
e previsdes baseadas no
contexto do paciente.

O AROC para o modelo
GBM proposto ¢ de 84,7%
com sensibilidade de 71,6%
¢ 0 AROC para o modelo de
Regressdo Logistica
proposto ¢ de 84,0% com
sensibilidade de 73,4%.

O estudo demonstrou que o
aprendizado de maquina
pode prever com eficiéncia
algumas deficiéncias de
vitaminas em pacientes com
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Intense Psychiatric
Episode
Machine learning can
predict survival of patients
with heart failure from
serum creatinine and
ejection fraction alone

Predict or draw blood: An
integrated method to
reduce lab tests

Use of Machine Learning
and Artificial Intelligence
to predict SARS-CoV-2
infection from Full Blood
Counts in a population

que podem ser obtidos em
uma hora.
O aprendizado de maquina,
em particular, pode prever a
sobrevivéncia dos pacientes
a partir de seus dados e
pode individualizar os
recursos mais importantes
entre os incluidos em seus
registros médicos.

Proponha um novo método
de aprendizado profundo
para prever em conjunto

futuros eventos de teste de

laboratorio a serem
omitidos.

O objetivo do estudo foi
usar aprendizado de
maquina (ML), uma rede
neural artificial (ANN) e um
teste estatistico simples para
identificar pacientes
positivos para SARS-CoV-2
a partir de hemogramas
completos sem
conhecimento dos sintomas
ou historico dos individuos.

setembro de 2015 e agosto
de 2017.
Registros médicos de 299
pacientes com insuficiéncia
cardiaca coletados no
Faisalabad Institute of
Cardiology e no Allied
Hospital em Faisalabad
(Punjab, Paquistao), durante
abril-dezembro de 2015.

O conjunto de dados
(MIMIC III) continha
598.444 resultados
laboratoriais e 5.598.079
registros de sinais vitais de
um total de 41.113 pacientes
adultos (16 anos ou mais)
internados em unidades de
terapia intensiva entre 2001
e2012.

O conjunto de dados
incluido na analise e
treinamento contém
resultados anonimizados de
hemogramas completos de
5.664 pacientes atendidos
no Hospital Israelita Albert
Einstein (Sao Paulo, Brasil),
de margo a abril de 2020, ¢
que tiveram amostras
coletadas para realizar o
SARS-CoV- 2 teste rt-PCR
durante uma visita ao
hospital.

Idade, anemia, hipertensao
arterial, creatinina
fosfoquinase, diabetes,
fragdo de ejecao, sexo,
plaquetas, creatinina sérica,
sodio sérico, tabagismo,
periodo de
acompanhamento.

Na (s6dio), K (potassio), CI
(cloreto) e HCO3
(bicarbonato sérico), Ca
(calcio total), Mg
(magnésio), PO4 (fosfato),
BUN (nitrogénio ureico no
sangue), Cr (createnina),
Hgb (hemoglobina), Plt
(contagem de plaquetas),
WBC (contagem de
leucdcitos).

Idade, hematocrito,
hemoglobina, plaquetas,
volume médio de plaquetas,
globulos vermelhos,
linfocitos, concentragdo
média de hemoglobina
corpuscular, leucocitos,
basofilos, neutréfilos,
hemoglobina corpuscular
média, eosinofilos, volume
corpuscular médio,
monocitos e largura de
distribuigdo de globulos
vermelhos.

Aplique varios
classificadores de
aprendizado de maquina
para prever a sobrevida do
paciente e classificar os
recursos correspondentes
aos fatores de risco mais
importantes.

Executamos um novo
método de aprendizado
profundo sobre quatro

combinagdes de recursos:

Lab (dados de teste de
laboratorio), D (dados

demograficos), V (dados
vitais que eram média e
desvio padrao nas
proximidades do teste de
laboratorio correspondente)
e C (codificagao para
indicar valores ausentes).
Random forest e modelos
lineares generalizados
regularizados baseados em
Lasso e rede neural
artificial.

sintomas psiquiatricos
ativos.
Nossos resultados desses
modelos de dois recursos
mostram ndo apenas que a
creatinina sérica e a fragdo
de ejecdo sao suficientes
para prever a sobrevida de
pacientes com insuficiéncia
cardiaca a partir de registros
médicos, mas também que o
uso desses dois recursos
sozinhos pode levar a
previsdes mais precisas do
que o uso dos recursos
originais do conjunto de
dados na sua totalidade.
Foi capaz de omitir 15% dos
testes de laboratdrio com
perda de precisdo de
previsdo <5%.

Descobrimos que, com
exames de hemograma
completo, floresta aleatéria,
aprendizado superficial e

um modelo de RNA flexivel

predizem pacientes com
SARS-CoV-2 com alta
precisdo entre populagdes
em enfermarias regulares
(AUC = 94-95%) e aqueles
ndo internados no hospital
ou na comunidade (AUC =
80-86%).
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A predictive tool for
identification of SARS-
CoV-2 PCR-negative
emergency department
patients using routine test
results
Detection of COVID-19
Infection from Routine
Blood Exams with
Machine Learning: A
Feasibility Study

Identification of risk
factors for patients with
diabetes: diabetic
polyneuropathy case study

Ensemble learning model
for diagnosing COVID-19
from routine blood tests

Preveja a positividade da
PCR para SARS-CoV-2
com base nos componentes
do hemograma completo e
no sexo do paciente.

Desenvolva um modelo
preditivo, baseado em
técnicas de Machine
Learning, para prever a
positividade ou

negatividade do COVID-19.

Implementagdo de métodos
de aprendizado de maquina
para identificagdo do risco
de polineuropatia diabética
com base em prontuarios
eletronicos estruturados
coletados em bancos de
dados de sistemas de
informagao médica.

Propomos o ERLX, que ¢
um modelo de aprendizado

conjunto para diagndstico

de COVID-19 a partir de
exames de sangue de rotina.

387 dados de hemograma
completo de janeiro de 2020
a margo de 2020 solicitados
dentro de 24 h de uma PCR
SARS-CoV-2 (com base no

ensaio da OMS).

O conjunto de dados
utilizado para este estudo foi
disponibilizado pelo IRCCS

Ospedale San Raffaele2 e

consistiu em 279 casos,
extraidos aleatoriamente de
pacientes internados naquele
hospital no final de
fevereiro de 2020 a meados
de margo de 2020.

Registros laboratoriais de

5.425 pacientes entre 2010 e
2017.

Usamos 5.644 amostras de
dados com 559 casos
confirmados de COVID-19
do conjunto de dados
disponiveis publicamente do
Hospital Albert Einstein no
Brasil.

Contagem absoluta de

neutro6filos, contagem

absoluta de linfocitos e
hematocrito.

Sexo, idade, leucdcitos,
plaquetas, proteina C
reativa, transaminases,
transaminases, gama
glutamil transferasi, lactato
desidrogenase, lactato
desidrogenase, neutrofilos,
linfécitos, mondcitos,
eosinoéfilos, basofilos.

Hemoglobina, leucécitos,
plaquetas, pH, volume
plaquetario médio,
creatinina, hemoglobina
celular média, neutrofilos,
volume corpuscular médio,
colesterol, glicose,
procalcitonina, largura de
distribuigdo de globulos
vermelhos, alanina
transaminase, bilirrubina,
largura de distribuicdo de
plaquetas, lipoproteina de
alta densidade, aspartato
aminotransferase,
leucocitos, troponina,
mondcitos, bilirrubina,
hemaécias, triglicerideos,
hematécrito, lipoproteinas
de baixa densidade e sangue
na urina.
Hemoglobina, plaquetas,
leucocitos, linfocitos,
basofilos, eosinofilos,
mondcitos, neutrofilos,
idade, uréia, proteina C

reativa, creatinina, potassio,
sodio, alanina transaminase,

aspartato transaminase,
razdo normalizada

Treinamos um modelo de
regressao logistica
regularizado por L2.

Arvore de Decisdo, Arvores
Extremamente
Randomizadas, K-vizinhos
mais proximos, Regressao
Logistica, Naive Bayes,
Floresta Aleatoria,
Maquinas de Vetor de
Suporte.

ANN, SVM, arvore de
decisdo, regressdo linear,
classificador de regressao

logistica.

O modelo proposto utiliza
trés classificadores: arvores
extras, floresta aleatéria e
regressdo logistica,
combinando suas previsdes
com um extreme gradient
boosting (XGBoost).

A previsdo da positividade
do SARS-CoV-2 PCR
demonstrou uma estatistica
C de 78%, uma
sensibilidade otimizada de
93%.

Sua precisdo varia entre
82% e 86%, e sensibilidade
entre 92% e 95%.

79,82% de precisdo, 81,52%
de recall, 80,64% de
pontuagdo F1, 82,61% de
precisdo e 89,88% de AUC
usando o classificador de
rede neural

O modelo ensemble obteve
excelente desempenho com
precisdo geral de 99,88%,
AUC de 99,38%,
sensibilidade de 98,72% e
especificidade de 99,99%.

39



2020-10
Yadaw et al.
(YADAW et al.,
2020)

2020-10
Cabitza et al.
(CABITZA et al.,
2020)

2020-11
Schneider et al.
(SCHNEIDER et
al., 2020)

2020-11
Yang et al.
(YANG et al., 2020)

Clinical Predictive Models
for COVID-19: Systematic
Study

Development, evaluation,
and validation of machine
learning models for
COVID-19 detection
based on routine blood
tests

Validation of an
Algorithm to Identify
Patients at Risk for
Colorectal Cancer Based
on Laboratory Test and
Demographic Data in
Diverse, Community-
Based Population

Routine Laboratory Blood

Tests Predict SARS-CoV-

2 Infection Using Machine
Learning

O objetivo deste estudo é
desenvolver, estudar e
avaliar modelos clinicos
preditivos que estimam,
usando aprendizado de
maquina e com base em
dados clinicos coletados
rotineiramente, quais
pacientes provavelmente
receberdo um teste positivo
para SARS-CoV-2 ou
exigirao hospitalizagdo ou
terapia intensiva

Exames de sangue de rotina
podem ser explorados pelo
nosso método para
diagnosticar COVID-19.

Validagdo de uma
pontuagdo preditiva, gerada
por um algoritmo de
aprendizado de maquina
com dados comuns de testes
laboratoriais, para
identificar pacientes com
alto risco de CCR em uma
coorte grande, baseada na
comunidade e etnicamente
diversificada.
Desenvolvimento de um
modelo de aprendizado de
maquina integrando idade,
sexo, raga e exames de
sangue de laboratorio de
rotina, que estdo

Usamos dados andnimos de
uma coorte de 5.644
pacientes atendidos no
Hospital Israelita Albert
Einstein em Sédo Paulo,
Brasil, nos primeiros meses
de 2020.

1.925 pacientes internados
no pronto-socorro do
Hospital San Raffaele

(OSR) de fevereiro de 2020
a maio de 2020.

A populagio de coorte
elegivel do estudo incluiu
2.855.994 membros do
Plano de Saude KPNC entre
1996 ¢ 2015.

5.893 pacientes avaliados no
New York Presbyterian
Hospital/Weill Cornell

Medicine (NYPH/WCM) de

margo a abril de 2020.5.893

pacientes avaliados no New

York Presbyterian

internacional (INR),
albumina, D-dimero e
tempo de protrombina.
Recebemos 106 medi¢des
clinicas, laboratoriais ¢
demograficas de rotina.

72 caracteristicas:
hemograma completo
(CBC), valores
bioquimicos, coagulagio,
hemodialise e CO-
Oximetria, idade, sexo e
sintomas especificos na
triagem
Sexo, ano de nascimento e
pelo menos 1 teste de
hemograma completo,
incluindo pardmetros
celulares.

Anion gap, albumina,
fosfatase alcalina,
bilirrubina indireta, relagdo
creatinina, calcio, cloreto,
globulina, glicose, sodio,
proteina total, porcentagem
de basofilos, hematdcrito,

Regressao logistica (LR),
rede neural (NN), floresta
aleatoria (RF), maquina de
vetor de suporte (SVM) e
aumento de gradiente
(XGB).

Random Forest (RF), Naive
Bayes (NB), regressao
logistica (LR), maquina de
vetor de suporte (SVM) e k-
vizinhos mais proximos
(KNN).

Validar a capacidade de um
algoritmo que usa
informagdes laboratoriais e
demograficas para
identificar pacientes com
risco aumentado de CCR.

Foi utilizado um modelo de
arvore de decisdo de
aumento de gradiente

(GBDT).

Teste positivo para SARS-
CoV-2 a priori com
sensibilidade de 75% (IC
95% 67%-81%) e
especificidade de 49% (IC
95% 46%-51%), pacientes
que sdo SARS-CoV- 2
positivos que requerem
hospitaliza¢do com area de
0,92 sob a curva
caracteristica do operador
do receptor (AUC; IC 95%
0,81-0,98) e pacientes
positivos para SARS-CoV-2
que requerem cuidados
intensivos com AUC 0,98
(IC 95% 0,95-1,00) .
Para o conjunto de dados
OSR completo, a area sob a
curva caracteristica de
operagao do receptor (AUC)
para os algoritmos variou de
0,83 a 0,90; para o conjunto
de dados especifico da
COVID de 0,83 a 0,87
O algoritmo identificou 3%
da populagdo que necessita
de investigagdo e identificou
35% dos pacientes que
receberam diagnoéstico de
CCR nos préximos 6 meses.

O modelo alcangou uma
area sob a curva
caracteristica de operagio
do receptor (AUC) de 0,854
(IC 95%: 0,829-0,878). O
modelo também previu a
positividade inicial de RT-
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Development and External
Validation of a Machine
Learning Tool to Rule Out
COVID-19 Among Adults
in the Emergency
Department Using
Routine Blood Tests: A
Large, Multicenter, Real-
‘World Study

Predicting bacteraemia in
maternity patients using
full blood count
parameters: A supervised
machine learning
algorithm approach

A deep learning solution
to recommend laboratory
reduction strategies in
ICU

prontamente disponiveis
com um TAT curto.

Desenvolvimento de um
modelo de aprendizado de
maquina para descartar o
COVID 19 usando apenas
exames de sangue de rotina
entre adultos em
departamentos de
emergéncia.

Uso de ferramentas de
aprendizado de maquina
para identificar se a
bacteremia em mulheres
gravidas ou pos-parto pode
ser prevista por pardmetros
de hemograma completo
(hemograma completo)
além da contagem de
globulos brancos.
Criagdo de um modelo de
aprendizado de maquina que
preveja resultados de testes
de laboratorio e fornega
uma estratégia promissora
de redugdo de testes de
laboratorio, usando

Hospital/Weill Cornell
Medicine (NYPH/WCM) de
margo a abril de 2020.

O treinamento do modelo
usou 2.183 casos
confirmados por PCR de 43
hospitais durante a
pandemia; controles
negativos foram 10.000
pacientes pré-pandémicos
dos mesmos hospitais. A
validagdo externa utilizou
23 hospitais com 1.020
casos confirmados por PCR
e 171.734 controles
negativos pré-pandémicos.

129 mulheres do Hospital
Rotunda em 2019, uma
maternidade autdnoma de
nivel terciario na Irlanda.

O conjunto de dados do
Medical Information Mart
for Intensive Care III com

53.423 internagdes
hospitalares distintas para
pacientes adultos internados
em unidades de terapia

hemoglobina, leucocitos,
contagem de linfocitos,
hemoglobina corpuscular
média, volume corpuscular
médio, mondcitos
contagem, contagem de
neutrofilos, contagem de
globulos vermelhos, largura
de distribuicdo de globulos
vermelhos, proteina C
reativa, ferritina, acido
latico desidrogenase e
magnésio.
Eosindfilos, calcio total,
aspartato aminotransferase,
contagem de globulos
brancos, basofilos, largura
de distribuicdo de globulos
vermelhos, contagem de
globulos vermelhos,
albumina, bilirrubina total,
volume corpuscular médio,
hemoglobina corpuscular
média, sodio, bicarbonato,
nitrogénio ureico no sangue,
cloreto.

Contagem de leucécitos
(WCC), neutroéfilos
absolutos, linfocitos,
mondcitos, eosinofilos,
basofilos, razdo
neutrofilo/linfocito (NLR),
plaquetas (PLT), volume
plaquetario médio (VPM),
razdo MPV:PLT e razdo
mondcito/linfocito.
Sédio, potassio, cloreto,
bicarbonato sérico, calcio
total, magnésio, fosfato,
nitrogénio ureico no sangue,
creatinina, hemoglobina,
contagem de plaquetas,

Modelo de aprendizado de
maquina XGBoost.

Técnicas de aprendizado de
maquina, como
particionamento recursivo e
arvores de classificagdo e
regressdo, foram usadas.

Construiu um modelo de
aprendizado profundo com
cinco variantes para cada
uma das combinagdes de
recursos de entrada: (1)
testes de laboratorio; (2)
exames laboratoriais e

PCR para SARS-CoV-2 em
66% dos individuos cujo
resultado de RT-PCR
mudou de negativo para
positivo em 2 dias.

O modelo encontrou alta
discriminagéo entre
subgrupos de idade, raga,
sexo e gravidade da doenga
e teve alto rendimento
diagnostico em pontos de
corte de baixa pontuagdo em
uma populagdo de triagem
com prevaléncia de doenga
<10%. Esse modelo pode
identificar rapidamente
aqueles com baixo risco de
COVID-19 em um método
de "exclusdo" e pode reduzir
a necessidade de testes de
PCR nesses pacientes.
sensibilidade de 27,9% (IC
95% 20,3-36,4),
especificidade de 94,1%
(93,3-94,8), valor preditivo
positivo de 13,9% (10,6-
17,9) e valor preditivo
negativo (VPN) de 97,4%
(97,2-97,7).

O modelo previu
normalidade/anormalidade
de testes laboratoriais com

uma precisdo de 98,27%
(AUC, 0,9885;
sensibilidade, 97,84%;
especificidade, 98,80%;
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Predictive Value of C-
reactive Protein, Lactate
Dehydrogenase, Ferritin

and D-dimer Levels in

Diagnosing COVID-19
Patients: a Retrospective

Study

Development of machine
learning model for
diagnostic disease
prediction based on
laboratory tests

Simple hemogram to
support the decision-
making of COVID-19
diagnosis using clusters
analysis with self-
organising maps neural
network

COVID-19 diagnosis by
routine blood tests using
machine learning

correlagdes espago-
temporais.

Auvaliar a precisdo
diagnostica da PCR,
ferritina, LDH e D-dimero
na previsao de casos
positivos de COVID-19 no
Iraque.

Construgdo de um novo
modelo de conjunto
otimizado combinando um
modelo DNN (deep neural
network) com dois modelos
de ML para previsao de
doengas usando resultados
de testes laboratoriais.

Identificar possiveis
variaveis em exames de
sangue de rotina que podem
apoiar a tomada de decisdo
do médico durante o
diagnostico de COVID-19
na admissdo hospitalar.

O objetivo do presente
estudo ¢ determinar a
precisdo diagnostica de um
modelo de ML construido

intensiva no Beth Israel
Deaconess Medical Center.

O tamanho da amostra foi
baseado em sensibilidade e
especificidade minima de
95%, selecionamos
aleatoriamente prontudrios
de 938 individuos com
suspeita de COVID-entre
maio e dezembro de 2020.

Analisamos conjuntos de
dados fornecidos pelo
Departamento de Medicina
Interna de 5.145 pacientes
que visitaram a sala de
emergéncia e aqueles
admitidos no Hospital St.
Vincent's da Universidade
Catolica da Coreia em
Suwon, Coreia, entre 2010 e
2019.

5644 pacientes alocados no
Hospital Albert Einstein em
Sao Paulo, Brasil, na
plataforma Kaggle em
2020-03

52.306 pacientes admitidos
no Departamento de
Doengas Infecciosas do
University Medical Center

leucocitos, idade, sexo e
raga.

Idade, sexo, proteina C
reativa, ferritina, LDH e D
dime.

Utilizou-se um total de 88
atributos, incluindo sexo e
idade.

Durante o processo de
treinamento, 14 variaveis
presentes no exame de
sangue [Hematocrito,
Hemoglobina, Plaquetas,

Volume Plaquetario Médio,

Globulos Vermelhos,
Linfécitos, MCHC,
Leucocitos, Basofilos,
MCH, Eosinoéfilos, MCV,
Monbcitos e RDW]
Idade, sexo e mais 35
exames laboratoriais.

diferengas de tempo entre
duas visitas adjacentes; (3)
exames laboratoriais e sinais
vitais; (4) exames
laboratoriais, diferengas de
tempo e demografia; (5)
exames laboratoriais, sinais
vitais, diferengas de tempo e
dados demograficos.
Um estudo de coorte
observacional retrospectivo
baseado nas diretrizes
STARD para determinar a
precisdo diagnodstica do
COVID-19

Desenvolvemos um novo
modelo de conjunto
combinando nosso modelo
DL (DNN) com nossos dois
modelos de ML (SVM e
RF) para melhorar o
desempenho da IA.

Analise de agrupamento nao
supervisionada com mapas
auto-organizaveis de redes

neurais (SOM) como
estratégia de tomada de
decisdo.

Algoritmo Smart Blood
Analytics (SBA): um
pipeline de aprendizado de
maquina baseado em

VPP, 99,01%; VPN,
97,39%) em 20,26% de
testes laboratoriais
reduzidos e recomendado
98,10% de transigdes a
serem verificadas.

A combinagdo de
biomarcadores laboratoriais
de rotina (PCR, LDH e
dimero de ferritina +D)
pode ser usada para prever o
diagnostico de COVID-19
com sensibilidade e
especificidade aceitas antes
de prosseguir para o
diagnostico definitivo por
RT-PCR.

O modelo de conjunto
otimizado alcangou um
Escore-F1 de 81% e
precisdo de previsao de 92%
para as cinco doengas mais
comuns.

Foi possivel detectar um
grupo de unidades do mapa
com um poder de
discriminagdo em torno de
83% para pacientes
positivos para SARS-CoV-2

O modelo exibiu uma alta
sensibilidade de 81,9%, uma
especificidade de 97,9% e
uma AUC de 0,97
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2021-06
Gladding et al.

(GLADDING et al.,

2021)

2021-08
AlJame et al.
(ALJAME et al.,
2021)

2021-09
Rahman et al.
(RAHMAN et al.,
2021)

2021-10
Myari,
Papapetrou, and
Tsaousi
(MYARI;
PAPAPETROU;
TSAOUSI, 2021)

A machine learning
PROGRAM to identify
COVID-19 and other
diseases from hematology
data

Deep forest model for
diagnosing COVID-19
from routine blood tests

Mortality Prediction
Utilising Blood
Biomarkers to Predict the
Severity of COVID-19
Using Machine Learning
Technique

Diagnostic value of white

blood cell parameters for

COVID-19: Is there a role
for HFLC and IG?

especificamente para o
diagnostico de COVID-19
usando os resultados de
exames de sangue de rotina.
Propomos um método para
triagem de metadados de
hemograma completo para
evidéncias de doengas
transmissiveis € nao
transmissiveis usando
aprendizado de maquina
(ML).

Desenvolvimento de um
modelo de previsido de
aprendizado de maquina
para diagnosticar com
precisdo o COVID-19 a
partir de dados laboratoriais
clinicos e/ou de rotina.

Desenvolvimento de
modelo de previsdo de alto
risco de mortalidade para
pacientes com COVID-19 e
ndo COVID-19.

Investigar a capacidade da
contagem de globulos
brancos (WBC) e seus

subconjuntos, células de
linfocitos de alta
fluorescéncia (HFLC),
contagem de granuldcitos

Ljubljana (UMCL),
Eslovénia, em margo/abril
de 2020.

156.570 dados brutos de
hematologia foram
coletados entre julho de
2019 e junho de 2020 do
Waitakere Hospital e North
Shore Hospital.

5.644 prontuarios coletados
de margo de 2020 a abril de
2020 (Hospital Albert
Einstein Israelita localizado
em Sao Paulo, Brasil) e 279
pacientes internados no
Hospital San Raffaele,
Milao, Italia, do final de
fevereiro de 2020 a meados
de margo de 2020.

654 pacientes com COVID-
19 e ndo COVID-19 foram
admitidos no departamento
de emergéncia em Boston
(margo de 2020 a abril de
2020) e no Hospital Tongji
na China (janeiro de 2020 a
fevereiro de 2020).
Estudo retrospectivo de
caso-controle realizado com
dados coletados de
pacientes admitidos no
departamento de emergéncia
do Hospital Geral
Universitario de loannina

Um méximo de 247
caracteristicas FBC de
dados CSV foram usados;
134 categoricos, 101
numéricos.

Aspartato aminotransferase,
contagem de leucdcitos,
contagem de linfocitos,
contagem de neutrofilos,

gama glutamil
transpeptidase, idade,
contagem de basofilos,
eosinofilos, alanina
aminotransferase, plaquetas,
sexo, proteina c-reativa,
fosfatase alcalina, lactato
desidrogenase e contagem
de mondcitos.
Idade, contagem de

linfcitos, D-dimero, PCR e

creatinina.

Idade, sexo, contagem de
basofilos, proteina C
reativa, contagem de
eosindfilos, células de

linfocitos de alta
fluorescéncia, contagem de
granuldcitos imaturos; razao

CRISP-DM que consiste em
cinco estagios de
processamento e usa um
modelo XGBoost.

O software Medcalc foi
usado para analisar e aplicar
modelos de ML, usando
arvores de decisdo e
ensembles, regressiao
logistica e redes neurais
profundas (DNN).

Modelo de floresta profunda
(DF) construido a partir de
trés classificadores
diferentes: arvores extras,
XGBoost e LightGBM.

Random Forest, Support
Vector Machine (SVM), K-
nearest neighbor (KNN),
XGBoost, Extra-tree e
regressdo logistica.

Digite a andlise de regressao
logistica binaria foi
conduzida para determinar a
influéncia dos parametros
no resultado.

Infec¢@o do trato urinario
AUROC: 0,68, sensibilidade
52%, especificidade 79%;
COVID-19 AUROC: 0,8,
sensibilidade 82%,
especificidade 75%, IC
95%: 0,79-0,8, p = 0,0006;
e area de insuficiéncia
cardiaca sob a curva do
operador receptor
(AUROC): 0,78,
sensibilidade 72%,
especificidade 72%, IC
95%: 0,77-0,78; p < 0,0001.
Os resultados experimentais
mostram que o modelo DF
proposto tem acuracia de
99,5%, sensibilidade de
95,28% e especificidade de
99,96%.

Para a coorte de
desenvolvimento e coortes
de validag@o interna e
externa usando regressao
logistica, a area sob as
curvas (AUCs) foi de 0,987,
0,999 ¢ 0,992,
respectivamente.

O marcador combinado
WBC-HFLC ¢ o melhor
marcador diagndstico para
doenca leve e grave. CRP e
contagem de linfécitos sao
indicadores precoces de
progressao para doenca
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2021-12
Campagner,
Carobene, and
Cabitza
(CAMPAGNER;
CAROBENE;
CABITZA, 2021)

2022-02
Babaei Rikan et al.
(BABAEI RIKAN
etal., 2021)

External validation of
Machine Learning models
for COVID-19 detection
based on Complete Blood
Count

COVID-19 diagnosis from
routine blood tests using
artificial intelligence
techniques

imaturos (IG) e proteina C
reativa (PCR) para auxiliar
no diagnostico de COVID-
19 durante o processo de
triagem e como indicadores
de progressao da doenga
para estado grave e critico.

Auvaliar se os modelos de
ML para diagnoéstico de
COVID-19, com base em
dados de CBC, podem ser
robustos para
transportabilidade entre
locais e, portanto, podem
ser implantados de forma
confidvel como ferramentas
de apoio a decisdo médica.
Apresentamos o
desenvolvimento e
comparagdo de varios
modelos para diagnosticar
casos positivos de COVID-
19 usando trés conjuntos de
dados de exames
laboratoriais de sangue de
rotina.

(Ioannina, Epirus, Grécia)
de margo de 2020 a margo
de 2021.

Dados de 1736 pacientes
coletados nos departamentos
de emergéncia (ED) do
IRCCS Hospital San
Raffaele e do IRCCS
Istituto Ortopedico Galeazzi
de Milao (Italia).

Trés conjuntos de dados de

estudo de acesso aberto de

2.498 pacientes, contendo

dados de exames de sangue

de rotina de casos COVID-

19 e ndo COVID-19 foram
usados.

linfécito-mondcito;
contagem de linfocitos;
contagem de monocitos;
contagem de neutrofilos;
proporg¢ao de neutrofilos
para linfocitos, proporgao
de plaquetas para linfocitos,
contagem de globulos
brancos.
Idade, sexo e 23 exames
laboratoriais de rotina.

Testes laboratoriais de
rotina de acordo com cada
um dos 3 conjuntos de
dados.

Floresta aleatoria, regressao
logistica, k-vizinhos mais
proximos, maquina de vetor
de suporte, Naive Bayes,
conjunto.

Sete métodos de
aprendizado de maquina,
incluindo Regressdo
Logistica (LR), K Nearest
Neighbors (KNN), Arvore
de Decisdo (DT), Maquina
de Vetor de Suporte (SVM),
Naive Bayes (NB), Arvores
Extremamente
Randomizadas (ET),
Floresta Aleatoria (RF), e
XGBoost, juntamente com
quatro métodos de
aprendizado profundo,
incluindo Deep Neural
Network (DNN),
Convolutional Neural
Network (CNN), Recurrent
Neural Network (RNN) e
Long Short-term Memory
(LSTM).

grave, enquanto WBC,
NEUT, IG e proporg¢io de
neutrofilos para linfocitos
sdo os melhores indicadores
de doenga critica.

Relatamos uma AUC média
de 95%. O modelo de
melhor desempenho (SVM)
relatou uma AUC média de
97,5%.

Em média, precisdo de
92,11%, especificidade de
84,56% e AUC de 92,20%

para o primeiro conjunto de
dados, 93,16%, 93,02%,
93,20% para o segundo
conjunto de dados e 92,5%,
85%, 92,20% para o terceiro
conjunto de dados,
respectivamente.
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2.3. CONSIDERACOES

O uso de testes laboratoriais e técnicas de aprendizado de maquina aumentou
nos ultimos anos, principalmente devido a pandemia do COVID-19. Essa metodologia
tem o potencial de inovar os processos diagndsticos dos laboratérios médicos e vem

despertando o interesse de diversos pesquisadores ao longo do tempo.

Nesta revisao buscou-se trabalhos que utilizaram testes laboratoriais para prever
novas informagdes. No total, encontramos 40 trabalhos referentes a ultima década, que
atendem aos critérios estabelecidos. Destes, 27 estudos foram publicados entre 2020 e
2022, sendo que 19 estdo relacionados ao SARS-CoV-2. Todos eles usam testes
laboratoriais para prever algumas informagdes desconhecidas, e a grande maioria dos

estudos se concentra na busca pelo diagnostico.

A pesquisa que inicialmente chamou nossa atencao foi desenvolvida por Luo
(LUO et al., 2016) para prever a ferritina para detectar pacientes com anemia. A pesquisa
utilizou 41 exames laboratoriais de 989 pacientes internados no Hospital Terciario de
Boston, Massachusetts, durante trés meses em 2013. O trabalho teve bons resultados, com
AUC de 97%. O mais interessante € que mesmo nos casos em que os testes de ferritina
foram falsos negativos, o sistema conseguiu detectar anemia. Esse resultado mostra que
os exames laboratoriais podem ter mais informagdes do que aqueles referentes ao exame

realizado quando analisados em conjunto.

Rawson (RAWSON et al., 2019) utilizou exames laboratoriais para identificar
casos de infecgdo bacteriana entre 160.203 pacientes hospitalizados ao longo de seis
meses. Uma caracteristica interessante nesta pesquisa € que apenas seis testes foram
utilizados como parametros de entrada (proteina C reativa, contagem de leucocitos,
bilirrubina, creatinina, ALT e fosfatase alcalina), obtendo bons resultados, com AUC de
0,84%. A utilizacdo de baixo numero de exames ¢ um fator importante na constru¢ao do
modelo. Essa situacdo possibilita a utilizacdo de exames ja realizados pelos pacientes,
tornando o processo de triagem rapido e direto sem coletar mais amostras de sangue desse

paciente.

Entre os estudos selecionados, trés focaram na predi¢do do cancer colorretal. O
cancer colorretal tem alta incidéncia, sendo responsavel por muitas mortes em todo o

mundo. A identificagdo precoce desse tipo de patologia pode ser muito vantajosa para

45



governos e sistemas de saude, proporcionando tratamento adequado para evitar o
agravamento da doenca. Kinar (KINAR et al, 2016) obteve bons resultados na
identificacdao de pacientes com propensao a desenvolver cancer colorretal um ano antes
do desenvolvimento da doenga. Nesta pesquisa, foram utilizados 20 parametros do
hemograma completo de aproximadamente 2 milhdes de pacientes. Da mesma forma,
Birks (BIRKS et al., 2017) utilizou um hemograma completo de 2,5 milhdes de pacientes,
obtendo uma AUC de 75% para periodos mais longos (3 anos) e 85% para periodos mais
curtos (6 meses). Mais recentemente, a Schneider também obteve uma AUC média de

78% em um estudo de cerca de 2,8 milhdes de pacientes atendidos durante 1996 e 2015.

Outros trés estudos (AIKENS; BALASUBRAMANIAN; CHEN, 2019; ROY et
al., 2018; XU et al., 2019) tiveram como objetivo identificar exames que ndo sofreriam
alteragdes ao longo do tempo, permanecendo classificados como normais, sem
necessidade de serem repetidos. Em geral, todos tiveram bons resultados; no entanto,
destacamos o trabalho de Xu (XU et al., 2019), que obteve uma AUC superior a 90% em

12 meses de analise.

Uma publicacdo recente que também chamou nossa atencdo foi o trabalho de
Park (PARK et al., 2021). Os autores usaram modelos de aprendizado profundo para
prever 39 diferencas de doengas na pesquisa, atingindo precisdo acima de 90% e uma
pontuacao F1 de 81% para as cinco mais comuns. Usamos 88 caracteristicas de 5.145

pacientes que visitaram a sala de emergéncia.

Todos os estudos apresentados nesta revisdo utilizaram exames laboratoriais
como dados de entrada, além de alguns dados clinicos como sexo e idade. Alguns estudos
utilizaram um niimero maior de parametros, como o trabalho de Schwab (YADAW et al.,
2020), que utilizou mais de 100 parametros diferentes. Outros utilizaram muito poucos,
como ¢ o caso do trabalho de Joshi (JOSHI et al., 2020), que utilizou apenas trés
parametros (contagem absoluta de neutrofilos, contagem absoluta de linfoécitos e
hematocrito). No entanto, a maioria dos estudos utilizou pouco mais de dez pardmetros,

tendo o hemograma completo como fonte primdaria de dados.

Em relagdo aos modelos, a grande maioria utilizou métodos de aprendizado de
maquina com treinamento supervisionado, quase sempre tendo como alvo o exame
responsavel pelo diagndstico. Dentre os modelos mais utilizados, podemos citar:

regressao logistica, Random Forest, Support Vector Machine e K-nearest neighbor, sendo
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treinado como classificador binario. No caso das redes neurais, quase sempre foram

utilizadas com técnicas de aprendizado profundo (redes neurais profundas, DNN).

Ao analisar o instrumento de avaliacdo da qualidade (Tabela 2.1), todos os
estudos apresentaram bons resultados, com valor médio de 88%. Como a grande maioria
das pesquisas se caracteriza como um estudo de coorte retrospectivo, os dados utilizados
foram gerados antes da pesquisa. Assim, as questoes 8 ¢ 10 do questionario, referentes
aos niveis e quantidades de exposicao, foram respondidas principalmente como NA (Nao
aplicavel) ou CD (Nao pode ser determinado). Este fato rebaixou um pouco a média no
processo de avaliacdo da maioria dos trabalhos. No entanto, dois estudos (AIKENS;
BALASUBRAMANIAN; CHEN, 2019; BERNARDINI et al., 2019) foram avaliados
com 100%. Outros 18 trabalhos foram avaliados com 93%, 13 com 86% ¢ 7 com 79%.

A Tabela 2.2 apresenta um resumo das principais caracteristicas dos estudos
encontrados. Além de uma breve descrigdo da pesquisa, também ¢ possivel conhecer de

forma simplificada a metodologia e os principais resultados.

Em geral, todos os trabalhos avaliados apresentaram bons resultados, fazendo
previsdes de acordo com o objetivo da pesquisa. Desta forma, a utilizagdo de testes
laboratoriais e técnicas de aprendizado de maquina representam um potencial inovador
ao processo de laboratorios médicos, permitindo uma andlise mais abrangente dos testes
realizados, possibilitando a descoberta precoce de patologias ou erros desconhecidos nos
testes realizados. Essa andlise automatica ¢ muito vantajosa por ser de baixo custo e ndo

interferir nos processos ja estabelecidos pelos laboratérios médicos.
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3. ASPECTOS CLINICOS

Doencas cronicas caracterizam-se por terem uma longa duragdo e requerer
atencdo médica continua e/ou limitando a vida do paciente, sendo muitas vezes
assintomaticas no inicio do seu desenvolvimento. Doencgas cronicas, como doencgas
cardiacas, cancer e diabetes, sdo as principais causas de morte e incapacidade nos Estados
Unidos. Juntas, elas sdo as principais responsaveis pelos mais de USS$ 3,5 trilhdes gastos
anualmente com assisténcia médica (ABOUT CHRONIC DISEASES | CDC, [s.d.];
RAGHUPATHI; RAGHUPATHI, 2018), (SBPC/ML | SOCIEDADE BRASILEIRA DE
PATOLOGIA CLINICA/MEDICINA LABORATORIAL, [s.d.]). No Brasil, as doengas
cronicas sdo responsaveis por um elevado numero de mortes prematuras, além de
impactar tanto economicamente quanto na qualidade de vida da sociedade. No caso da
diabetes, a pesquisa nacional em satide (ROBERTO NUNES GUEDES SECRETARIO
ESPECIAL DE FAZENDA WALDERY RODRIGUES JUNIOR et al., [s.d.]) estimou

que 7,7% da populagcdo com mais de 18 anos ¢ diagnosticado com a doenga.

3.1. DIABETES MELLITUS

Sempre que nos alimentamos, os carboidratos que ingerimos sao metabolizados
em glicose, sendo esta uma das principais fontes de energia utilizadas pelas células.
Produzido pelo pancreas, a insulina ¢ um horménio que age como uma espécie de chave,
permitindo que a glicose presente no sangue seja levada para dentro das células,
produzindo energia. O Diabetes Mellitus, ou simplesmente diabetes, ¢ um distirbio
metabolico cronico causado pela deficiéncia na producdo de insulina ou pela dificuldade
das células do corpo em fazer uso desta insulina. Com o tempo isto causa o aumento do
nivel de glicose no sangue, conhecido como hiperglicemia, estando esta relacionada a
inimeras complicacdes com a saide do individuo (AMERICAN DIABETES
ASSOCIATION STANDARDS OF MEDICAL CARE IN DIABETES-2017, [s.d.];
DIRETRIZES DA SOCIEDADE BRASILEIRA DE DIABETES 2017-2018, 2017).

O diabetes ¢ classificado principalmente como do tipo 1, do tipo 2 e gestacional.
O diabetes do tipo 1 (DM1) pode ocorrer em qualquer idade da vida, sendo mais frequente
em criangas e adolescentes, correspondendo entre 5 a 10% dos casos. O DMI1 se

caracteriza pela pouca ou nenhuma producao de insulina, decorrente da destruicao das
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células B pancredaticas, necessitando de inje¢oes didrias de insulina para manter os niveis
de glicose sob controle (AMERICAN DIABETES ASSOCIATION STANDARDS OF
MEDICAL CARE IN DIABETES-2017, [s.d.]).

Ja o diabetes do tipo 2 (DM2) abrange mais de 90% dos casos, ocorrendo
geralmente em individuos mais velhos (a partir dos 40 anos), embora também possa
ocorrer em jovens e criangas (RAO, 2015). O DM2 caracteriza-se principalmente pela
resisténcia dos tecidos a acdo da insulina, cujas causas ainda ndo foram totalmente
esclarecidas, mas tendo forte relagdo com fatores comportamentais do individuo, como
habitos alimentares, inatividade fisica e obesidade (AMERICAN DIABETES
ASSOCIATION STANDARDS OF MEDICAL CARE IN DIABETES-2017, [s.d.];
GLOBAL REPORT ON DIABETES WHO Library Cataloguing-in-Publication Data
Global report on diabetes, 2016). Por se tratar de uma doenga quase sempre assintomatica
o individuo pode passar um longo periodo de tempo sem ser corretamente diagnosticado.
O diagnostico, por sua vez, ¢ realizado por dosagens laboratoriais de rotina ou do
surgimento de complicacdes cronicas quando a doenga ja estd em estado mais avancado

(DIABETES UK, 2018).

Estima-se que aproximadamente 8,8% da populacdo mundial com idade entre
20 e 79 anos, ou seja, em torno de 463 milhdes de pessoas estejam com diabetes no
mundo. Deste total, cerca de 50% nao foram diagnosticados e ndo sabem que tem a
doenga, gerando atraso no tratamento e aumentando a morbidade e mortalidade, a reducao
da qualidade de vida e dos custos em satide (INTERNATIONAL DIABETES
FEDERATION, 2019).

Em todo mundo, os custos com DM representam cerca de 1/8 do total gasto com
satde, estando entre as enfermidades com maior indice de mortalidade, sendo responsavel
por mais de 10% dos 6bitos no mundo (INTERNATIONAL DIABETES FEDERATION,
2019).

Desta forma, um diagndstico precoce é extremamente importante para se evitar
maiores complicacgdes e reduzir os custos com o tratamento. No entanto, ndo ¢ isto que

acontece, ja que praticamente metade dos afetados pela doenca nio tem consciéncia de

que a possuem (INTERNATIONAL DIABETES FEDERATION, 2019).

Isso ocorre muito devido a caracteristica, inicialmente, assintomatica da doenca,

sendo que apenas 4 em cada 10 pessoas com DM tipo 2 apresentam algum sintoma.
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Dentre os sintomas apresentados por pessoas com diabetes, podemos citar a necessidade

constante de urinar, sede excessiva e perda de peso (DIABETES UK, 2020)

Caso a doenca nao seja devidamente tratada, o paciente poderd ser acometido

com complicagdes ao longo do tempo. Dentre as principais complicagdes do DM

podemos citar (DIABETES UK, 2020)

Retinopatia: A retinopatia diabética (RD) é uma doenga ocular que as pessoas
diabéticas podem desenvolver. A RD ¢ uma doencga que afeta os pequenos
vasos da retina, regido do olho responsavel pela formagdo das imagens
enviadas ao cérebro. O surgimento da RD esta relacionado principalmente ao
tempo de duracao do diabetes e ao descontrole da glicemia. Existem dois tipos

de retinopatia diabética:

o A Retinopatia Diabética Nao Proliferativa (RDNP): ¢ a forma mais
frequente e corresponde ao estagio inicial da doenga, onde ocorre
hemorragia e vazamento de liquidos de pequenos vasos da retina,

levando a um edema local.

o Retinopatia Diabética Proliferativa (RDP): ¢ o estidgio mais
avancado da doenca, onde areas da retina deixam de receber
sangue devido ao dano permanente nos vasos sanguineos. Neste
caso, ocorre a formagdo de novos vasos (i.e., neovasos) que
causam grandes hemorragias e algumas vezes descolamento da

retina.

Nefropatia: O funcionamento incorreto dos rins pode prejudicar a regulacdo
de liquidos e sais nos vasos, de modo que a medida que a doenca renal
progride, os rins se tornam cada vez menos eficientes e a pessoa pode ficar
muito doente. Isso acontece como resultado do acumulo de residuos no
sangue. Com o tempo isso podera apresentar sintomas como pés e tornozelos
inchados, sangue na urina, sensacao de cansago e falta de ar (DIABETES UK,

2020).

Neuropatia: A neuropatia ¢ uma das complicacdes a longo prazo que afeta o
sistema nervoso, podendo afetar agdes como ver, ouvir, sentir € se mover. O
diabetes pode causar neuropatia como resultado de altos niveis de glicose no

sangue, danificando os pequenos vasos sanguineos que suprem os nervos. Isso
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evita que os nutrientes essenciais cheguem aos nervos, danificando as fibras
nervosas (TESFAYE; BOULTON, 2009), (TESFAYE; SELVARAJAH,
2012). De modo geral a neuropatia pode ser classificada com sensorial,

autonomica e motora.

o Neuropatia Sensorial: Atinge os nervos relacionados ao toque,
temperatura, dor e outras sensacdes da pele, ossos e musculos para
o cérebro. Afeta principalmente os nervos dos pés e das pernas,
mas as pessoas também podem desenvolver esse tipo de neuropatia

nos bragos e maos (DIABETES UK, 2020).

o Neuropatia Autonomica: Afeta os nervos que transportam
informagcdes para Orgdos e glandulas. Relacionada a fungdes
automaticas no corpo como controle do intestino, batimentos

cardiacos e orgaos sexuais (DIABETES UK, 2020).

o Neuropatia Motora: Atinge diretamente os nervos que controlam o
movimento podendo levar a problemas como contracdes,
caimbras, fraqueza e perda de massa muscular (DIABETES UK,
2020).

e Doencas Cardiacas: O acumulo de agucar no sangue pode danificar os vasos
e comprometer o funcionamento do coracao por meio da falta de oxigénio e

nutrientes (DIABETES UK, 2020).

3.2. DIAGNOSTICO

O diagnostico do DM ¢ realizado por meio da analise de exames laboratoriais
como glicose plasmadtica, glicemia de jejum (Fasting Plasma Glucose - FPG) ou glicose
plasmatica (PG) de 2h, apos ingestdo de 75g de glicose (Oral Glucose Tolerance Test,
OGTT), além do HbAlc, também conhecido como hemoglobina glicada. Todos podem
ser utilizados no diagnoéstico de diabetes, no entanto podem apresentar variagdes entre
eles (ASSOCIATION, 2017; VAN °T RIET et al., 2010), como mostra a Figura 3.1.
Estudos mostram que, em comparacao com os pontos de corte do FPG e do HbAlc, o
valor de PG de 2 horas diagnostica mais pessoas com diabetes (NATHAN et al., 2009).

Entretanto HbAlc possui vantagens como a padronizacdo internacional dos ensaios,
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menor variabilidade biologica, ndo € afetado por estresse agudo, ndo tem necessidade de
jejum, entre outros (ASSOCIATION, 2017; MALKANI; DESILVA, 2012). Desta forma,
diante das caracteristicas existentes entre os diferentes métodos apresentados, o HbAlc
tem sido cada vez mais indicado para triagem e diagnostico da diabetes (SACKS, 2011).
Figura 3.1- Comparacdo dos exames de glicose em sangue com o HbAlc ao longo de 4

dias. As medidas de glicose em sangue (mg/dL) foram realizadas quatro vezes ao dia
(jejum ou antes do café da manha, antes do almogo, antes do jantar e na hora de

dormir).
197 T Y 7 8.5

[ I

1 I —&— Glicose em sangue (mg/dL) L

: : { — Porcelmagem de A1C (%) 8.0

L175 , .
B 170 1 170 I I ;\?
> 168 2 - - 1 165 75 —
E 155// \ - / ' 160 160 1 /\ 160 Z
) | ! I
§’ ! ' /.\/‘\‘i /. 7.0 2

T T o 1 —_
* 195 ! 154 1152 3
g 145 [ 150 145 i S
o 139 - ! - 6.5 g
@ 140 ' ' 140 o
o 1 1 1
G - ' :

1 t I 6.0

1 I [

1 I [

11 - ' - 5.5
1 ] :

Domingo Segunda Terca Quarta

Fonte: Adaptado de (SACKS, 2011)

Para o teste de glicemia em jejum (FPG), pacientes com niveis de glicose abaixo
dos 100 mg/dL sdo considerados saudaveis. Pacientes com niveis de glicose entre 101 e
125 mg/dL sdo classificados como pré-diabéticos e pacientes com glicose igual ou acima
de 126 mg/dL sdo considerados diabéticos. No entanto este teste requer que o paciente

esteja ha pelo menos 8h em jejum (ASSOCIATION, 2017).

Para o teste de glicemia OGTT, de 2 h apos a ingestdo de 75 g de glicose, os
pacientes sdo considerados saudaveis caso o nivel de glicose esteja abaixo de 140 mg/dL,
considerados pré-diabéticos caso a glicose enteja entre 140 e 199 mg/dL e diabéticos

quando a glicose mensurada for maior ou igual a 200 mg/dL (ASSOCIATION, 2017).

Caso a glicose apresente valores acima de 200 mg/dL, mesmo sem a ingestao de
glicose e sem a realizacdo de jejum, mas o paciente também apresente sintomas, entdo

este € considerado com DM (ASSOCIATION, 2017).

No caso da hemoglobina glicada (HbA1c), os pacientes sdo classificados como

saudaveis caso a HbA ¢ esteja abaixo dos 5,7 % (< 39 mmol/mol), pré-diabéticos caso a
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HbAc esteja entre 5,7 % (>= 39 mmol/mol) e 6,4% (<= 46 mmol/mol) e diabético se for
igual ou maior que 6,5 % (>= 48 mmol/mol) (ASSOCIATION, 2017).

Considerando que aproximadamente 60 % dos pacientes ndo apresentam
sintomas na fase inicial da doenga (DIABETES UK, 2020), faz-se necessario que alguns
destes exames sejam realizados pelo paciente a fim de que ele possa ser diagnosticado.

No entanto, geralmente isso ndo ocorre em situagdes de rotina com pessoas sem sintomas.
Na Tabela 3.1 ¢ apresentado um resumo com os limites de cada exame

diagnostico para a classificagdo saudaveis, com pré-diabetes e diabetes.

Tabela 3.1 — Valores limites para a classificacdo no diagnostico de diabetes de acordo
com cada exames.

Exames Saudavel Pré-diabetes Diabetes
FPG (mg/dL) <100 100 a 125 > 125
OGGT (mg/dL) <140 140 a 199 > 199
HbA1lc (%) <5,7 5,7a6,4 > 6,4

3.3. EXAMES LABORATORIAIS

Os exames complementares sao uma parte essencial da pratica médica atual.
Mesmo representando apenas 2,3 % dos custos com assisténcia a saude, os exames
laboratoriais sdo muito importantes na tomada de decisdo. Existem hoje mais de 4.000
tipos de exames laboratoriais disponiveis para uso clinico, sendo que cerca de 500 destes
sdo realizados com maior regularidade (WILLIAMSON; SNYDER, 2015). Todo

componente de uma amostra que ¢ alvo da analise ¢ chamado de analito.

Os resultados podem ser apresentados de forma qualitativa, como
positivo/negativo ou reagente/ndo-reagente, assim como de forma quantitativa com uso
de um intervalo de referéncia em relacdo a dosagem de determinado analito (Xavier,
2016). Estes padrdes sdo definidos pelo Instituto de Padronizagao Clinica e Laboratorial
(Clinical And Laboratoty Standards Institute, CLSI), mediante a observacdo e
mensuracdo de analitos em individuos selecionados (CLSI STANDARDS &
GUIDELINES: SHOP FOR CLSI STANDARDS, [s.d.]).

Para interpretar corretamente um resultado positivo ou negativo, ¢ necessario

compreender a acurécia do teste realizado, quantificando as taxas de resultados falso-
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positivos e falso-negativo (XAVIER; DORA; BARROS, 2016). A melhor forma de obter

isso € por meio de uma matriz de confusao, cujo cruzamento de dados nos fornecera:

» Taxa de Verdadeiros Positivos ou Sensibilidade: grupo de individuos

classificados como doentes sendo que realmente eles estdo doentes.

» Taxa de Verdadeiros Negativos ou Especificidade: grupo de individuos

classificados como saudaveis sendo que realmente eles estdo saudaveis.

» Taxade Falso-Positivo: grupo de individuos classificados como doentes sendo

que eles estdo saudaveis.

» Taxa de Falso-Negativo: grupo de individuos classificados como saudaveis

sendo que eles estao doentes.

A Precisdao representa uma concordancia entre os resultados, demostrando a
capacidade do teste em fornecer resultados préximos entre si. Na pratica ¢ a razdo de
todos os verdadeiros-positivos, por todos os classificados como positivo. J4 a Acuracia
representa a probabilidade de o teste acertar o diagnostico (verdadeiro-positivo ou
verdadeiro-negativo). O ideal ¢ que tanto a acurdcia quanto a precisao sejam altas, sendo
completamente inutil o procedimento em que ambas sdo baixas (XAVIER; DORA;

BARROS, 2016).

3.4. EXAMES LABORATORIAIS DE ROTINA

3.4.1 Hemograma Completo

O hemograma completo prové a avaliagdo dos trés componentes principais do
sangue periférico (i.e., hemadcias, leucécitos e plaquetas), sendo a base de qualquer
avaliacao hematoldgica. De forma detalhada, ele relata numericamente o estado de um
conjunto de analitos assim como descreve suas caracteristicas, sendo realizado na maioria

das vezes, por maquinas que executam a contagem de forma automatica.

O exame ¢ util na avaliacdo de anemias, infecgdes bacterianas e virais,
inflamagdes, leucemias e plaquetopenias (XAVIER; DORA; BARROS, 2016), podendo
ocorrer resultados erroneos quando as amostras conterem coagulos, quando o sangue ndo
for adequadamente misturado, ou quando houver eritrocitos aglutinados

(WILLIAMSON; SNYDER, 2015).
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A seguir uma descri¢do sucinta dos analitos avaliados no exame de Hemograma.

Hb: Hemoglobina. E o principal componente da hemacia, consistindo em uma
metaloproteina conjugada com ferro que realiza o transporte de O2 e COz2 pelo sistema

vascular.

Ht: Hematocrito. Reflete a concentragdo de hemacias. E calculado a partir da

razdo do volume da massa eritrocitos sobre o volume do sangue total.
VCM: Volume Corpuscular Médio das hemacias.

HCM: Hb Corpuscular Média. Quantidade média de Hb pela contagem de
hemacias (Hb/hemaécias). Consiste na concentragao da Hb na hemaécia, sendo utilizado

principalmente como um instrumento de calibragao.
CHCM: Concentragao de Hb Corpuscular Média.

RDW: Do inglés Red cell Distribution Width, reflete a variagdo do tamanho das

hemacias.

Leucdcitos: Contagem global de leucdcitos, também conhecidos como glébulos

brancos.

Neutrofilos Segmentados: Sao os neutréfilos na sua forma madura, formando

as células de defesa que compdem o sistema imunolédgico.
Linfécitos: Tipo de leucdcito também relacionado a defesa do organismo.

Monaécitos: Tipo de leucécito que se desloca para os tecidos, sendo responsavel

pela defesa dos mesmos.

Eosindfilos: Tipo de leucdcito envolvido com o combate de infecgdes

parasitrias e processos alérgicos.

Basofilos: Liberam mediadores quimicos como a histamina e heparina, estando

relacionado a processos alérgicos com hipersensibilidade imediata.

Plaquetas: Sdo células responsaveis pelo processo de coagulagdo. Um individuo

saudavel tem entre 150.000 e 400.000 plaquetas por mm3 de sangue.

VPM: Volume Plaquetario Médio.
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Na Tabela 3.2 ¢ apresentado os valores de referéncia para os principais analitos

relacionados as hemacias.

Tabela 3.2 — Valores de referéncia para medidas relacionadas as hemacias (XAVIER;
DORA; BARROS, 2016).

Idade Hemacias Hb Ht VCM HCM CHCM
(milhdes/mm?) (G%) (%) (FD) (PG) (%)
Cmrnee (el 38-5 11-15,5 35-44  82-95  28-32  30-34
anos)
Mulheres 3.9-53 12-155 37-46  82-96  28-32  31-35
18 ferms 45-59 14-18  39-54  83-98  28-32  31-35

Na Tabela 3.3 sdo apresentados os valores de referéncia para os principais

analitos da contagem diferencial de leucocitos.

Tabela 3.3 — Valores de referéncia para contagem diferencial de leucocitos (XAVIER;
DORA; BARROS, 2016).

Medidas Criancas (4-12 anos) Adultos (homens e mulheres)
Contagem global de leucocitos 6.000-12.000 4.000-10.000
Neutrofilos bastonados 0-700 0-700
Neutrofilos segmentados 2.000-6.000 2.000-7.500
Linfocitos 5.500-8.500 1.500-4.000
Mondcitos 700-1.500 200-800
Eosinofilos 300-800 40-400
Basofilos 0-100 0-100

3.4.2 Colesterol

O colesterol ¢ uma substancia lipidica presente nas membranas celulares, sendo
um precursor dos acidos biliares e hormonios esteroides. O colesterol circula no sangue
em particulas contendo lipideos e proteinas — as lipoproteinas (Lp). As trés principais
classes de Lp encontradas no plasma sdo Lp de baixa densidade (LDL, low density
lipoprotein), Lp de alta densidade (HDL, high density lipoprotein) e Lp de muito baixa
densidade (VLDL, very low density lipoprotein), que é calculado como sendo a quinta

parte do total de triglicerideos (WILLIAMSON; SNYDER, 2015).
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Colesterol LDL: Lipoproteinas de baixa densidade (XAVIER; DORA;
BARROS, 2016).

Otimo: < 100 mg/dL
Desejado: 100 a 129 mg/dL
Limitrofe: 130 a 159 mg/dL
Alto: 160 a 189 mg/dL
Muito alto: > 190 mg/dL

Colesterol HDL: Lipoproteinas de alta densidade (XAVIER; DORA;
BARROS, 2016).

* Desejavel: > 60 mg/dL
* Baixo: <40 mg/dL

Colesterol VLDL: Lipoproteinas de muito baixa densidade (XAVIER; DORA;
BARROS, 2016).

* Normal: de 2 a 30 mg/dL
» Alto: acima de 30 mg/dL

Colesterol Total: O Colesterol Total compreende todas as formas de colesterol
encontradas nas lipoproteinas (XAVIER; DORA; BARROS, 2016).
Pediatrico:
* Desejavel: < 150 mg/dL

= Limitrofe: 150 a 169 mg/dL
= Alto: > 170 mg/dL

Adulto:

* Desejavel: <200 mg/dL

» Limitrofe: 200 a 239 mg/dL
= Alto: > 240 mg/dL

3.4.3 Creatinina

Cr: A Creatinina ¢ o produto catabolico da fosfato-creatinina, utilizada na
contragdo muscular. Sua dosagem ¢ utilizada para avaliar a fungdo renal e estimar a
filtragdo glomerular, pois sua excrecao € realizada pelos rins, principalmente por filtracao
glomerular (WILLIAMSON; SNYDER, 2015).

» Homens adultos: 0,7 a 1,3 mg/dL
= Mulheres adultas: 0,6 a 1,1 mg/dL
= Pediatrico: 0,3 a 1 mg/dL
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3.4.4 Triglicerideo

TGC: Os TGCs tém como fungdo permitir a0 organismo a estocagem de
moléculas com longas cadeias de carbono, uteis em processos de formacao de energia em
estados de jejum prolongado. Essas moléculas altamente energéticas constituem 95% das
gorduras estocadas nos tecidos, sendo transportadas no plasma nas lipoproteinas
(WILLIAMSON; SNYDER, 2015).

Adultos:
* Normal: até¢ 150 mg/dL
» Limitrofe: 151 a 199 mg/dL

= Alto: 200 a 500 mg/dL
*  Muito alto: > 500 mg/dL

Nao ¢ raro que pacientes tenham centenas de exames laboratoriais ao longo da
vida. No entanto, os médicos podem ignorar resultados importantes ou ndo observar
padrdes e tendéncias presentes no conjunto de dados laboratoriais. Além disso, as proprias
limitagdes humanas ao considerar simultanecamente um grande nimero de dados,
particularmente em associacdes complexas, podem nao conseguir extrair todas as
informagdes uteis dos dados clinicos e laboratoriais existentes, j4 que por vezes,
informacgdes importantes para um diagnostico, podem estar presentes de forma muito
sutil, inter-relacionada e complexa para ser identificada sem um apoio computacional

adequado (LOUIS et al., 2014), (DIGHE et al., 2014).

Para interpretar adequadamente estes resultados, os clinicos devem avaliar
muitos exames e interpreta-los juntamente com outros dados clinicos, além de considerar
o historico do paciente. Embora esta abordagem manual para interpretacdo de exames
seja o padrao na maioria dos casos, abordagens computacionais para integracao e analise

de dados laboratoriais podem oferecer um grande potencial na busca por um diagndstico

(LUO et al., 2016).

Com grande evolugao nos ultimos anos (PEEK et al., 2015), métodos de
Machine Learning sdo hoje ferramentas poderosas no apoio ao diagnostico médico.
Estudos recentes [12], [13], [14], t€m mostrado que o uso destes métodos sdo capazes de
auxiliar na predicao e identifica¢do de doengas com base em exames laboratoriais e dados
clinicos de maneira similar a um especialista humano. Da mesma forma, outros estudos
(KAVAKIOTIS etal.,2017; ZHENG et al., 2017) tém conseguido auxiliar no diagndstico

de diabetes mellitus, também fazendo uso de técnicas de machine learning.

58



4. MACHINE LEARNING

O aprendizado de maquina (Machine Learning - ML) € um campo de estudo em
ascensao, cujo principal objetivo € o desenvolvimento de algoritmos que permitem aos
computadores aprender (ROYAL SOCIETY, 2017). Watt, em seu livro (WATT;
BORHANI; KATSAGGELOS, 2016), define o aprendizado de méaquina como um
conjunto de métodos que, diante de um conjunto de dados, possam detectar
automaticamente padrdes € que possa ser utilizado para prever dados futuros ou para

executar outros tipos de tomada de decisao.

Aprendizado de maquina ¢ quando um computador, por meio de uma
experiéncia E, melhora sua habilidade em uma tarefa T, de acordo com alguma métrica

de performance P (MITCHELL, 1997).

Embora ainda seja uma area com muito mais a ser descoberto do que se sabe
atualmente, hoje o aprendizado de maquina pode ser usado para ensinar computadores a
executar uma ampla variedade de tarefas tteis. Isso inclui tarefas como a deteccdo
automatica de objetos em imagens, reconhecimento de fala, descoberta de conhecimento
nas ciéncias médicas e andlises preditivas. Considerado uma subdrea da Inteligéncia
Artificial (IA), o aprendizado de maquina utiliza o raciocinio indutivo, metodologia que
extrai regras e padroes de grandes conjuntos de dados a fim de alcangar os resultados.
Outros métodos da TA também utilizam o raciocinio dedutivo, onde o conhecimento €
baseado na logica de regras pré-definidas. J4 a abordagem probabilistica do aprendizado
de maquina esta intimamente relacionada ao campo da estatistica, mas difere um pouco

em termos de énfase e terminologia (MURPHY, 2012).

O aprendizado de maquina possibilita tratar problemas formalmente nao
organizados com o conhecimento humano. Muitos tipos de tarefas podem ser resolvidos
com o aprendizado de maquina, como regressdo, classificacdo, reconhecimento de
padrdes, deteccdo de anomalias, entre outros (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016).

De modo geral, o aprendizado de méquina pode ser dividido em dois tipos
principais de abordagem conhecido como aprendizado supervisionado e o ndo
supervisionado. No aprendizado supervisionado ou preditivo, o objetivo ¢ realizar um

mapeamento das saidas Y com base nas entradas X. Desta forma, dado um conjunto
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rotulado de pares entrada-saida chamado de conjunto de treinamento, € possivel construir
um modelo que seja capaz de aprender padrdes implicitos nestes dados e assim prever ou

classificar novos dados (WATT; BORHANI; KATSAGGELOS, 2016).

Um algoritmo de aprendizado supervisionado analisa os dados de treinamento e
produz uma fun¢do inferida, que pode ser usada para mapear novos exemplos (Figura
4.1). Um cendrio ideal permitira que o algoritmo determine corretamente os rotulos de
classe para instancias desconhecidas (ABU-MOSTAFA; MAGDON-ISMAIL; LIN,
2012).

Figura 4.1 - Estrutura basica de um modelo de treinamento supervisionado.
Aquisicao Modelo
dos Dados Treinamento Treinado

— Pré-processamento Condicao de parada
— > \{%é > E°¢I
N’ i

Correcao e ajustes

4.1. PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

O pré-processamento de dados é uma etapa importante no processo de mineragio
de dados e descoberta de conhecimento, em que as anomalias e inconsisténcias de dados
sdo detectadas e corrigidas (HAN; KAMBER; PEI, 2012), (PREPROCESSING DATA
— SCIKIT-LEARN 0.22.2 DOCUMENTATION, [s.d.]). Durante o pré-processamento
também sdo realizadas a limpeza, integragdo, redugdo e transformacdo dos recursos

necessarios.

Os recursos sdo caracteristicas que definem um determinado conjunto de dados
de entrada e definem sua dimensionalidade, permitindo o aprendizado do modelo. De
fato, recursos bem definidos sdo absolutamente cruciais para o desempenho dos modelos
de regressdo e classificagdo. No entanto, em termos gerais, a qualidade dos dados
utilizados depende do nosso nivel de conhecimento sobre o fenomeno estudado. Quanto
mais entendermos o processo que gera os dados de entrada, melhor poderemos utiliza-los
na modelagem e processo de aprendizagem (WATT; BORHANI; KATSAGGELOS,
2016).
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4.1.1 Reducao da Dimensionalidade

Muitas vezes temos uma grande variedade de atributos (variaveis de entrada)
que podem ser utilizados na construgdo do modelo estudado. Nestes casos podemos
imaginar que quantos mais atributos utilizarmos, melhor sera nosso modelo. Mas isso
nem sempre ¢ verdade. De fato, apds um certo ponto, aumentar a dimensionalidade, do
problema adicionando novos atributos prejudicaria o desempenho do modelo. Esse
fendmeno conhecido como maldicdo da dimensionalidade, foi abordado pela primeira
vez por Bellman (BELLMAN, 1961), e afirma que o niimero de amostras necessarias
para estimar uma funcdo arbitrdria com um determinado nivel de precisdo cresce
exponencialmente em relagdo ao niimero de variaveis de entrada. Desta forma, quanto
maior o numero de atributos utilizados, exponencialmente maior devera ser o nimero de
amostras necessarias para o treinamento do modelo. Por este motivo, muitas vezes ¢
necessario trabalhar com um numero reduzido de atributos, escolhendo apenas os mais

significativos e reduzindo a dimensionalidade do problema (ROSS et al., 2009).

De modo geral existem duas formas de se efetuar a redugdo da dimensionalidade,
podendo ser por extragdo ou por selecdo de atributos. Basicamente, os algoritmos de
extracdo de atributos criam novos atributos a partir de transformagdes ou combinagdes
do conjunto de dados original. Ja os métodos de selegao, selecionam os melhores atributos
do conjunto de dados original. A escolha entre sele¢do e extracdo de atributos depende
do tipo de aplicacdo e do conjunto de dados de treinamento. Geralmente a sele¢do de
atributos reduz o custo de medi¢do de dados, de forma que os dados selecionados mantém
sua interpretagao fisica. Ja os atributos transformados por meio da extracao podem prover
melhor resultado que os melhores atributos selecionados do conjunto de dados original,
mas estas novas caracteristicas podem nao possuir um significado fisico (BROWNLEE,

2016).

Scikit-learn ¢ uma biblioteca de aprendizado de méaquina de codigo aberto para a
linguagem de programacdo Python. Nela encontra-se alguns métodos para se trabalhar
com a reducdo de dimensionalidade (SCIKIT-LEARN: MACHINE LEARNING IN
PYTHON — SCIKIT-LEARN 0.22.2 DOCUMENTATION, [s.d.]).

Uma técnica de selecdo de atributos de maior influéncia, pode ser realizada com
qualquer estimador que possua um atributo coef ou feature importances, dentre os

métodos disponibilizados biblioteca scikit-learn. Os atributos sdo considerados sem
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importancia e consequentemente removidos, se os valores correspondentes estiverem
abaixo do limiar fornecido. Métodos baseados em arvore de decisdo como
RandomForestClassifier e ExtraTreesClassifier, geralmente sdo utilizados como
estimadores para avaliar a importancia dos atributos (FEATURE SELECTION IN
PYTHON WITH SCIKIT-LEARN, [s.d.]).

Selecao Univariada

A selecdo univariada de atributos funciona selecionando os melhores atributos
com base em testes estatisticos univariados, como € o caso dos métodos SelectKBest e
SelectPercentile que basicamente selecionam os atributos de maior pontuacao de acordo
com as configuragdes do usuario (FEATURE SELECTION IN PYTHON WITH
SCIKIT-LEARN, [s.d.]).

Eliminacao Recursiva

A eliminagdo recursiva de atributos disponiveis por meio do método REF,
funciona removendo de forma recursiva os atributos e construindo modelos com os
recursos que permanecem. Ele usa a precisdio do modelo para identificar quais
combinagdes de atributos contribuem mais para construir o melhor resultado (FEATURE

SELECTION IN PYTHON WITH SCIKIT-LEARN, [s.d.]).

Analise Fatorial

Outra técnica bastante poderosa ¢ a reducao de dimensionalidade com uso de
analise fatorial. Neste processo, as variaveis de entrada (atributos) sdo testadas a fim de
se obter o melhor resultado e avaliar o impacto que cada uma tem na variavel de saida.
Como resultado, as variaveis de entrada sdo agrupas de acordo com seu impacto sobre o
modelo, sendo que um fator de influéncia ¢ atribuido a cada grupo e a cada atributo dentro
dos grupos (FACTOR-ANALYZER - PYPI, [s.d.]; GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016).

PCA - Principal Component Analysis

O método PCA, prové um algoritmo para analise de componentes principais que
utiliza algebra linear para transformar o conjunto de dados em um formato reduzido. Uma

propriedade do PCA ¢ que vocé pode escolher o nimero de dimensdes ou o componente
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principal no resultado transformado (SKLEARN.DECOMPOSITION.PCA — SCIKIT-
LEARN 0.22.2 DOCUMENTATION, [s.d.]).

E importante observar que, se a reducio de dimensionalidade for excessiva, o
modelo pode perder o poder de discriminagdo. Por isso se faz necessario analisar a
varia¢do do comportamento do classificador com a dimensionalidade, de forma que seja
possivel estimar a dimensionalidade ideal para determinado classificador e conjunto de
dados (SKLEARN.DECOMPOSITION.PCA —  SCIKIT-LEARN  0.22.2
DOCUMENTATION, [s.d.]).

4.1.2 Normalizaciao

Alguns modelos, como por exemplo as redes neurais artificiais, sdo fortemente
sensiveis a varia¢dao na escala dos dados de entrada. Assim, sem o ajuste apropriado,
dados de entrada com valores maiores, pela propria natureza dos dados, acabariam por
ter maior impacto na construcao do modelo. Para resolver este tipo de problema, métodos
proprios de ajuste dos dados sdo implementados (PREPROCESSING DATA — SCIKIT-
LEARN 0.22.2 DOCUMENTATION, [s.d.]). A padronizagdo de escala (ou normalizagao
do escore Z) ¢ o processo de redimensionar os atributos para que eles tenham as
propriedades de uma distribui¢ao gaussiana com média igual a zero e desvio padrao igual

aum. Os escores padrao das amostras sao calculados conforme Equagao 4.1.
zZ=— Equagdo 4.1

Na equacdo, X Representa o conjunto de dados da populacdo, u a média e o o

desvio padrao da populagao.

Ja a normalizagdo, também chamada de escala Min-Max reduz o intervalo dos
dados, de modo que o intervalo ¢ fixo entre 0 € 1 (ou -1 a 1 se houver valores negativos).
Este método funciona melhor nos casos em que a padroniza¢do pode ndo funcionar tao
bem. Se a distribuicdo nao for gaussiana ou o desvio padrao for muito pequeno, o
escalonador min-max funcionara melhor. A desvantagem deste método ¢ a sensibilidade
que o mesmo tem aos outliers, de modo que se houver outliers no conjunto de dados, ¢
uma pratica ruim (PREPROCESSING DATA — SCIKIT-LEARN 0.22.2
DOCUMENTATION, [s.d.]).
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A biblioteca scikit-learn disponibiliza varios métodos para ajuste dos dados de

entrada (PREPROCESSING DATA — SCIKIT-LEARN 0.22.2 DOCUMENTATION,
[s.d.]):

e StandardScaler: remove a média e dimensiona os dados para a variagdo da
unidade. No entanto, os valores extremos influenciam o célculo da média empirica

e do desvio padrdo, o que ndo garante escalas balanceadas.

o MinMaxScaler: redimensiona o conjunto de dados de forma que todos os valores
estejam no intervalo [0, 1]. No entanto, dependendo dos outliers, essa escala

comprime a maioria dos valores proximos a zero.

e RobustTransformer: neste método, as estatisticas de centralizacio e
redimensionamento sdo baseadas em percentis e, portanto, ndo sao influenciadas

por um numero pequeno de discrepantes marginais muito grandes.

e Normalizer: por padrao, uma normalizagdo L2 ¢ aplicada a cada observagdo para
que os valores em uma linha tenham uma norma de unidade. Isso significa que se

cada elemento fosse elevado ao quadrado e somado, o total seria igual a 1.

4.2. TREINAMENTO E VALIDACAO

O aprendizado supervisionado ¢ um método de aprendizado de maquina onde o
processo de aprendizado ocorre pela modelagem de uma fungdo que se ajusta de acordo

com os valores de entrada e uma saida esperada.

No cenario mais simples, cada entrada de treinamento X ¢ um vetor de niumeros,
representando por exemplo, a altura e o peso de uma pessoa. Estes dados de entrada sdo
chamados de recursos ou atributos. No entanto, X pode ser um objeto estruturado e
complexo, como uma imagem, uma frase, uma mensagem de e-mail, uma série temporal,
uma forma molecular, um grafico, etc. Da mesma forma, a variavel Y de saida pode ser
qualquer coisa, mas a maioria dos métodos assume que Y ¢ uma varidvel categorica ou
nominal de algum conjunto finito, o que indica um problema de classificagdo, ou um

escalar com valor real no caso de um problema de regressao.

Ja na abordagem nao supervisionada ou descritiva, tem-se apenas os dados de
entrada, sendo que o objetivo ¢ encontrar padrdes ocultos neste conjunto de dados. Esse

tipo de problema ¢ mais indefinido, uma vez que ndo se sabe o que procurar, assim como
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também ndo se tem métricas de erro com base em um aprendizado (WATT; BORHANI;

KATSAGGELOS, 2016).

Os processos de aprendizagem de maquina para constru¢do de modelos
computacionais geralmente utilizam trés diferentes conjuntos de dados que sdo divididos
em treinamento, validacdo e teste. O conjunto de treinamento ¢ utilizado para o
aprendizado dos modelos, servindo para ajustar os parametros durante o processo de
aprendizagem (RIPLEY, 2007). Ou seja, € o conjunto de dados de exemplos que ensinam
o modelo computacional. Este processo de aprendizagem compara o valor predito durante
o treinamento com o valor real. Essa comparagao ¢ feita por meio de uma fungado custo,
que tem por finalidade calcular o erro no processo de predigdo e fazer os ajustes
necessarios nos parametros do modelo. As fung¢des custo podem variar de acordo com o

modelo treinado.

O grande desafio no aprendizado de méaquina ¢ conseguir um bom desempenho
com a utilizagdo de novos dados - ndo apenas naqueles em que nosso modelo foi treinado.
A capacidade de ter um bom desempenho em entradas ndo observadas anteriormente ¢
chamada de generalizagdo. Neste sentido, durante o processo de treinamento, varios
ajustes podem ser realizados a fim de melhorar o desempenho do modelo. A maioria dos
algoritmos de aprendizado de méaquina possui configuragdes chamadas hiperpardmetros
que devem ser determinados externamente ao proprio algoritmo de aprendizado
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). De forma complementar, o conjunto
de dados de validagdo fornece uma avaliacdo imparcial dos ajustes do modelo sobre o

conjunto de treinamento, auxiliando no ajuste dos hiperparametros.

Quando o modelo ndo consegue alcangar um treinamento satisfatorio, diz-se que
ocorreu Underfiting, ou seja, que o modelo ndo conseguiu aprender. J& quando o modelo
aprende com os dados do conjunto de treinamento, mas ndo consegue um bom
desempenho com novos dados, significa que ocorreu Overfitting. Ou seja, o modelo ficou
tao especializado nos dados do conjunto de treinamento que acaba por ter um desempenho

ruim em outros conjuntos de dados.

O conjunto de dados de validagao também ¢ utilizado para regularizagdo em um
processo de parada antecipada. Nesta situacdo, o treinamento serd interrompido quando
o erro sobre a base de validacdo aumentar, o que na pratica indica um sobreajuste (ou

overfitting) sobre a base de treinamento.
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Outra técnica bastante utilizada, principalmente quando se tem um conjunto de
dados reduzido ¢ a chamada validagdo cruzada. Neste método, os dados sdo
aleatoriamente divididos em vérios grupos de treinamento e validagdo, de forma que ao

final do treinamento uma média do desempenho dos treinamentos ¢ computada.

Ja o conjunto de teste ¢ utilizado para avaliar o desempenho do modelo treinado,
seguindo a mesma distribui¢do de probabilidade, provendo o calculo de métricas como

precisdo, sensibilidade, medida F, entre outras.

4.2.1 Regularizacao

Durante o treinamento, uma técnica bastante utilizada para evitar o overfitting ¢
a regularizacdo. Neste processo uma penalidade ¢ apresentada & medida que o modelo se
torna mais especializado melhorando assim a sua generalizagdo (ABU-MOSTAFA;

MAGDON-ISMAIL; LIN, 2012).

Regularizacio L1

A regularizagdo L1 (Equacdo 4.2) ou de Lasso adiciona o valor absoluto da
magnitude do coeficiente como termo de penalidade a funcdo de perda. Este método reduz
o coeficiente do atributo menos importante para zero, removendo completamente esse

atributo (ABU-MOSTAFA; MAGDON-ISMAIL; LIN, 2012).

?:1(3’1’ - ?:1 Xijﬁj)z + /125?=1|ﬁj| Equagdo 4.2

Na equagdo, o primeiro termo representa a funcao custo e o segundo
(AX5-1|Bj]) a penalidade L1

Regularizacio L2

A regularizacdo L2 ou Ridge (Equagao 4.3) adiciona magnitude igual ao quadrado
do coeficiente como termo de penalidade a funcao de perda. Ela forga os pesos a serem
pequenos, mas ndo os torna zero e faz uma solug¢@o ndo esparsa. L2 ndo € robusto para
discrepantes, pois termos quadrados aumentam as diferencas de erro dos discrepantes € o
termo de regularizagdo tenta corrigi-lo penalizando os pesos (ABU-MOSTAFA;
MAGDON-ISMAIL; LIN, 2012).

2 ~
(v — ?=1Xijﬁj) + /125213,? Equacdo 4.3
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Semelhante a equagdo anterior, aqui o primeiro termo representa a fungado custo
e o segundo (4 Z?zl ﬁ]g) a penalidade L2.

4.3. METRICAS DE DESEMPENHO

Avaliar um modelo de aprendizado de maquina ¢ uma das partes mais
importantes em qualquer projeto. Seu modelo pode fornecer resultados satisfatorios
quando avaliado usando determinada métrica, mas ruins quando outras. Na maioria das
vezes, usamos a Acuracia da classificacdo para medir o desempenho de um modelo, no

entanto, nem sempre ¢ o método mais adequado.

Dependendo do tipo de modelo, se ¢ classificagdo ou de regressdo, diferentes
métricas de avali¢do podem ser utilizadas. Para os modelos de classificagdo podemos

ressaltar as seguintes métricas:

4.3.1 Acuracia

A acuracia (ACC) (Equacao 4.4) ¢ a métrica de avaliagdo mais utilizada em
problemas de classificagdo; sendo muitas vezes utilizada de maneira incorreta. Ela ¢
recomendada apenas quando ha um niimero aproximado de observacdes em cada classe,
ou seja, a base esteja balanceada, e que todas as previsdes e erros de previsdo sejam
igualmente importantes, o que geralmente nao ¢ o caso (MISHRA, 2018),
(IMBALANCED DATA: HOW TO HANDLE IMBALANCED CLASSIFICATION
PROBLEMS, [s.d.]).

Numero de predigdes corretas

ACC = Equacao 4.4

Numero total de predigdes

Por exemplo, considere que existem 98% de amostras da classe A e 2% de
amostras da classe B em nosso conjunto de treinamento. Entdao, nosso modelo pode obter
98% de precisdo de treinamento facilmente, prevendo simplesmente todas as amostras de
treinamento pertencentes a classe A. O problema maior surge quando o custo da
classificagdo incorreta das amostras da classe de menor nimero € muito alto. Se lidarmos
com uma doenca rara, mas fatal, o custo de nao diagnosticar a doenga de uma pessoa
doente ¢ muito maior do que o custo de enviar uma pessoa saudavel para mais testes

complementares (MISHRA, 2018).
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4.3.2 Logarithmic Loss

A perda logaritmica (ou perda de log) ¢ uma métrica de desempenho para avaliar
as previsoes de probabilidades na associacdo a uma determinada classe. As previsoes
corretas ou incorretas sdo recompensadas ou punidas proporcionalmente a confianga da
previsdo. Funciona bem para classificacdo de varias classes. Ao trabalhar com perda
logaritmica, o classificador deve atribuir probabilidade a cada classe para todas as
amostras. Suponha que haja N amostras pertencentes a M classes, entdo a perda

logaritmica ¢ calculada da seguinte forma (Equacao 4.5) (MISHRA, 2018).
Logarithmic Loss = _71 L2ty yij + log(pij) Equagio 4.5

Onde y;j, indica se a amostra i pertence a classe j ou ndo e p;;, indica a

probabilidade da amostra i pertencer a classe j.

A perda logaritmica nio tem limite superior e existe no intervalo [0, ). Perda
de log mais préxima de zero indica maior precisdo, enquanto que se a perda de log estiver

longe de zero, indica menor precisao.

4.3.3 Matriz de Confusao

A matriz de confusdo € uma apresentagdo util da precisdo de um modelo com duas
ou mais classes, fornecendo uma matriz como saida e descrevendo o desempenho
completo do modelo.

A tabela apresenta valores verdadeiros no eixo y e valores preditos no eixo x. As
células da tabela sdo o numero de previsdes feitas por um algoritmo de aprendizado de
maquina.

Vamos supor que temos um problema de classificacdo binaria representada pelas

classes Doente e Saudavel (MISHRA, 2018).

68



Figura 4.2 - Matriz de confusdo para classifica¢do binaria.

Valor Predito

Doente Saudavel
Verdadeiro Falso
Doente Positivo Negativo
VP FN
Valor
Verdadeiro
Falso Verdadeiro
Saudavel Positivo Negativo
FP VN

Da matriz de confusdo pode-se tirar quatro métricas basicas capaz de indicar o

desempenho do nosso modelo:

Sensibilidade ou Taxa de Verdadeira Positivo (SN)

VP ~
SN = S Equacdo 4.6

Especificidade ou Taxa de Verdadeiro Negativo (SP)

SP = VI:iVFP Equagdo 4.7
e Precisdo ou Valor Preditivo Positivo (PR)

PR = VPZPVN Equagdo 4.8
e Valor Preditivo Negativo (PRN)

PRN = VNViVFN Equacdo 4.9

Onde, VP sao os verdadeiros positivos, VN sdao verdadeiros negativos, FP sdo

os falsos negativos e FN sdo os falsos negativos.

A sensibilidade ¢ capacidade do modelo detectar a doenga. Ja a precisao ¢
probabilidade de acertos que o modelo tem sobre os classificados como verdadeiros.
Desta forma, se desejamos que nosso modelo detecte determinada doenga, o ideal € que

nosso o modelo tenha uma sensitividade e precisao alta.
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4.3.4 Area sob a Curva ROC

A éarea sob a curva ROC (ou AUC ROC para abreviar) ¢ uma métrica de

desempenho para problemas de classificagdo binéria.

A AUC representa a capacidade de um modelo de discriminar entre classes
positivas e negativas. Uma area de 1,0 representa um modelo que fez todas as previsoes

perfeitamente.

A AUC pode ser dividido em sensibilidade e especificidade. Um problema de
classificagdo binaria ¢ realmente uma troca entre sensibilidade e especificidade (SAITO;

REHMSMEIER, 2015).

Sensibilidade ¢ a verdadeira taxa positiva também chamada de recall. Sao as

instancias numéricas da classe positiva (primeira) que realmente previram corretamente.

A especificidade também ¢ chamada de taxa negativa verdadeira. E o numero de
instancias da classe negativa (segunda) que foram realmente previstas corretamente

(MISHRA, 2018).

4.3.5 Area sob a Curva PR

Devido a caracteristica da base de possuir classes desbalanceadas, ¢ mais
recomendado a utilizagdo da area sob a curva do grafico Precision-Recall. O gréfico
Precision-Recall (PR) mostra valores de precisdo para os valores de sensibilidade (recall)
correspondentes. Semelhante ao grafico ROC, o grafico PR fornece uma avaliagdao de
todo o modelo, sendo robusto e eficaz para avaliagdo de bases desbalanceadas (SAITO;

REHMSMEIER, 2015).

4.3.6 Escore-F1

Usado para medir a precisdo de um teste, o Escore-F1 ¢ a média harmonica entre
precisdo e sensibilidade. O intervalo para a pontuac¢dao F1 ¢ [0, 1]. Ele mostra o quado
preciso ¢ o seu classificador (quantas instancias ele classifica corretamente) e também o

quao robusto ¢ (ndo perde um niimero significativo de instancias).

Quanto maior a pontuacdo do Escore-F1, melhor ¢ o desempenho do nosso

modelo. Matematicamente, pode ser expresso com (Equagdo 4.10) (MISHRA, 2018):

F1 =2« L

Equacao 4.10
(1/Sensibilidade)+( 1/Precis§0) quag
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J& para os modelos de regressao tem-se de forma mais abrangente as seguintes
métricas:

4.3.7 Erro Médio Absoluto

O erro médio absoluto (MAE) ¢ a média da diferenga entre os valores
verdadeiros e os valores preditos. Ele nos fornece a medida de quio longe as previsdes
estavam do resultado real. No entanto, eles ndo nos dao nenhuma ideia da dire¢ao do erro,
ou seja, se estamos subestimando os dados ou superestimando os dados.

Matematicamente, ¢ representado como (Equagado 4.11) (MISHRA, 2018):

1 , ~
MAE = EZ?LI |yj -y j| Equacdo 4.11
Nas equagdes de erro, y;, representa os valores originais de saida e y’j, 0s

valores preditos.

4.3.8 Erro Médio Quadratico

O erro médio quadratico (MSE) ¢ bastante semelhante ao erro médio absoluto,
tendo como unica diferenga o calculo da média do quadrado da diferenga entre os valores
originais ¢ os valores preditos. A vantagem do MSE ¢ que ¢ mais facil calcular o
gradiente, enquanto o Erro Médio Absoluto requer ferramentas de programagao linear
complicadas para calcular o gradiente. Como tomamos o quadrado do erro, o efeito de
erros maiores se torna mais pronunciado que o erro menor; portanto, o modelo agora pode
se concentrar mais nos erros maiores ( Equagdao 4.12) (MISHRA,

2018):

1 , 12 .
MSE = 23, |y - v')| Equagio 4.12

4.3.9 Raiz do Erro Médio Quadratico

Um problema com o MSE ¢ o fato de que a unidade da métrica também ¢
quadrada. Para resolver isso, a Raiz do Erro Médio Quadratico (RMSE) ¢ usado para

remover a raiz quadrada, mas mantendo a propriedade de penalizar erros maiores

(MISHRA, 2018).

1 e ~
RMSE = \/;Zj-v=1|y,-—yj| Equagdo 4.13
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4.4. MODELOS DE APRENDIZAGEM

Diferentes tipos de algoritmos e métodos de aprendizado de maquina podem ser
utilizados na constru¢do dos modelos. Dependendo do tipo de problema e do padrdo dos

dados, um ou outro método sera melhor empregado na solugdo do problema.

4.4.1 K Nearest Neighbors

O algoritmo K vizinhos mais préximos (K Nearest Neighbors - KNN) esté entre
os mais simples de todos os algoritmos de aprendizado de maquina. Neste método, as
amostras sdo classificadas de acordo com a classificacdo de seus vizinhos (PARSIAN,

[s.d.]), (MUCHERINO; PAPAJORGJI; PARDALOS, 2009).

Desta forma, diante de um conjunto de amostras com classificagdo conhecida, o
chamado conjunto de treinamento, cada amostra desconhecida deve ser classificada com
base nas k amostras circundantes. Assim, dada uma amostra desconhecida e um conjunto
de treinamento, todas as distancias entre a amostra desconhecida e as amostras
circundantes sdo calculadas. Por fim, a menor distdncia corresponde a amostra no
conjunto de treinamento mais proxima da amostra desconhecida (MUCHERINO;

PAPAJORGII; PARDALOS, 2009), (GOLDSTEIN, 1972).

Figura 4.3 - Exemplo de classificagdo por KNN.

X2
M Classe 1
® Classe 2

X1

Para definir quais amostra de K no conjunto de treinamento sdo mais
semelhantes a nova amostra, uma medida de distancia é utilizada. Dentre as varias
métricas utilizadas para calcular a distancia, a mais comum ¢é a distancia euclidiana

(BROWNLEE, [s.d.]). Além desta, outras fungdes podem ser utilizadas.

Seja X = (xq, x5, ..., %) €Y = (¥1,¥5, ..., ¥) dois pontos € R.
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A distancia Euclidiana entre X e Y ¢ dada por:

d(,y) =Gt —y1)2 + (3 — ¥2)2 + -+ (x, — yn)? Equaciio 4.14

A distancia Manhattan entre X e Y ¢ dada por:

d(x,y) = |x; —yq| + |xa =y + -+ x5, — v Equagdo 4.15

A distancia Minkowski entre X e Y ¢ dada por:

1 ~
dx,y) = (Ixg =y + |xa = 2|9 + -+ |x, — yulD) /a Equacio 4.16
onde g € N.

A distancia Minkowski € a generalizacdo das duas distancias anteriores. Quando
q = 1, esta distancia representa a distancia de Manhattan e quando q = 2, a distancia

Euclidiana.

Considerando as amostras da Figura 4.3, precisamos prever a classe de saida

para a nova amostra.

No primeiro exemplo, usamos K=1, o que significa que a nova amostra
pertencera a classe cujo ponto de dados estard mais proximo. E como aqui estamos
falando de apenas um vizinho mais proximo, podemos ver que o vizinho mais proximo
da nova amostra ¢ aquele circulo verde. Portanto, ¢ bastante 6bvio que a nova amostra

sera um circulo verde.

Mas no segundo caso em que estamos tomando k=5, precisamos levar as 5
maiores distancias mais proximas da nova amostra para o vizinho. E depois de calcular a
distancia euclidiana, ¢ visivel que a nova amostra pertencera a classe de quadrados

vermelhos (BROWNLEE, [s.d.]).

A biblioteca scikit-learn implementa dois classificadores de vizinhos mais

proximos (NEAREST NEIGHBORS — SCIKIT-LEARN 0.22.2 DOCUMENTATION,
[s.d.]):
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o KNeighborsClassifier que implementa o aprendizado baseado nos k vizinhos
mais proximos de cada ponto de consulta, sendo que k ¢ um valor inteiro

especificado pelo usuario.

e RadiusNeighborsClassifier que implementa a aprendizagem com base no

nimero de vizinhos em um raio fixo especificado pelo usuério.

A técnica KNeighborsClassifier ¢ a mais usada. Nela a escolha ideal do valor k
¢ altamente dependente dos dados. Em geral, um k maior suprime os efeitos do ruido,

mas torna os limites de classificagdo menos distintos.

Nos casos em que os dados ndo sdo amostrados uniformemente, a classificagao
de vizinhos com base no raio pode ser uma escolha melhor. O usudrio especifica um raio
fixo de modo que pontos em regides mais dispersas usam menos vizinhos para a
classificacdo. Para espacos de parametros de alta dimensdo, esse método se torna menos
eficaz devido a chamada "maldi¢do da dimensionalidade" (NEAREST NEIGHBORS —
SCIKIT-LEARN 0.22.2 DOCUMENTATION, [s.d.]).

A classificagdo basica de vizinhos mais proximos usa pesos uniformes, ou seja,
o valor atribuido a um ponto de consulta é calculado a partir de uma votagao majoritaria
simples dos vizinhos mais proximos. Sob algumas circunstancias, ¢ melhor ponderar os
vizinhos de modo que os vizinhos mais proéximos contribuam mais para o ajuste

(NEAREST NEIGHBORS — SCIKIT-LEARN 0.22.2 DOCUMENTATION, [s.d.]).

O método de vizinhos mais proximos também pode ser utilizado para problemas
de regressdo, nos casos em que os rotulos de dados sdao continuos, em vez de variaveis
discretas. A classificagdo atribuida a um ponto de consulta ¢ calculada com base na média
dos rétulos dos vizinhos mais proximos (NEAREST NEIGHBORS — SCIKIT-LEARN
0.22.2 DOCUMENTATION, [s.d.]).

4.4.2 Support Vector Machine

Maiquinas de vetores de suporte (Support Vector Machine - SVM) sao modelos
de aprendizado supervisionado, sendo utilizados em problemas de classificagdo,
regressao e detecgdo de outliers. SVM utiliza um conjunto de dados de entrada com o
objetivo de predizer qual de duas possiveis classes a entrada faz parte, o que faz do SVM
um classificador binario (BOSER; GUYON; VAPNIK, 1992), (CORTES; VAPNIK,
1995), (SAVAN PATEL, 2017).
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Figura 4.4 - Separagdo dos dados Jpor hiperplano.
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O objetivo é encontrar um hiperplano em um espago N-dimencional que faga a
separacdo dos dados de duas classes distintas. Diante das iniimeras possibilidades (Figura
4.4 - A), o objetivo € encontra o plano que tenha a maior margem, ou seja, com a maxima
distancia entre os pontos mais préximos em relagdo a cada uma das classes (Figura 4.4 -

B) (CORTES; VAPNIK, 1995).

As SVMs sdo embasadas pela teoria de aprendizado estatistico (TAE),
caracterizando-se por boa capacidade de generalizagdo. O modelo é semelhante a uma
regressdo logistica, mas diferente desta, a maquina de vetores de suporte ndo fornece
probabilidades, mas apenas gera uma identidade de classe (LORENA; DE CARVALHO,
2007).

Na regressao logistica, pegamos a saida da fung¢do linear e comprimimos o valor
dentro da faixa de [0,1] usando a fung¢fo sigmoide. Se o valor compactado for maior que
um valor limite (0,5), atribuimos a ele um rétulo 1, caso contrario, atribuimos a ele um
rétulo 0. No SVM, obtemos a saida da funcdo linear e, se essa saida for maior que 1,
identificamos com uma classe e se a saida for -1, identificamos com outra classe. Como
os valores limite sdo alterados para 1 e -1 no SVM, obtemos esse intervalo de valores de
reforco ([-1,1]) que atua como margem (SAVAN PATEL, 2017), (LORENA; DE
CARVALHO, 2007).

SVM com Margens Rigidas

As SVMs lineares com margens rigidas definem fronteiras lineares a partir de
dados linearmente separaveis. Seja 7 um conjunto de treinamento com n dados x; € X e
seus respectivos rotulos y; € Y, em que X constitui o espago dos dados e Y = {—1,+1}.
T ¢ linearmente separavel se € possivel separar os dados das classes +1 ¢ —1 por um

hiperplano (SCHOLKOPF et al., 2002).

75



A equacdo de um hiperplano € apresentada pela seguinte equacdo:
f(x)=w.x+b=0 Equagdo 4.17

Onde w. x € o produto escalar entre os vetores w e x, w € X € o vetor normal ao

. . b N . Ao .
hiperplano descrito e — corresponde a distancia do hiperplano em relacdo a origem,

[Iwl]

comb € R.

Figura 4.5 - Distancia entre os hiperplanos de separagao.

4 v H2: wx + b = +1
\

X2
B Classe 1

@® Classe 2

X1

De acordo com a Figura 4.5, seja x1 um ponto no hiperplano HI1 e x2 um ponto
no hiperplano H2. Projetando x1 — x2 perpendicular ao hiperplano separador w-x+b = 0,

¢ possivel obter a distancia entre os hiperplanos H1 e H2 (CORTES; VAPNIK, 1995).

Desta forma, a maximizacdo da margem de separagdo dos dados em relagdo a
w-x+b = 0 pode ser obtida pela minimizagdo de [[w|l (BOSER; GUYON; VAPNIK, 1992),
o que nos leva ao seguinte problema de otimizagdo (SCHOLKOPF et al., 2002):

Minimizar = ||w]|? Equacdo 4.18
w,b 2
Com as restri¢des: y;(w.x; +b) —1 >0, Vi=1,..,n

SVM com Margem Suave

Na pratica € raro encontrar aplicagdes cujos dados sejam linearmente separaveis.
Isso pode ocorrer por varios motivos, entre eles a presenca de ruidos e outliers nos dados
ou entdo, pela propria natureza de um problema nio linear. Nestes casos, uma adaptacdo
dos modelos SVMs lineares de margens rigidas pode ser feita. Basicamente, permite-se

que alguns dados possam violar a margem. Isso € feito com a introdugdo de varidveis de
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folga &i, para todo 1 =1, ..., n. Essas varidveis relaxam as restri¢des impostas ao problema

de otimizag¢do (SCHOLKOPF et al., 2002):

yiw.x; +b) =1-¢, & =0, Vi=1,..,n

O erro no conjunto de treinamento € indicado por um valor de &i maior que 1.
Logo, a soma dos &i representa um limite no ntimero de erros de treinamento. Para levar
em consideragdo esse termo, minimizando assim o erro sobre os dados de treinamento,
reformulamos a fun¢do de otimizacdo (BOSER; GUYON; VAPNIK, 1992), (SAVAN
PATEL, 2017):

Minimizar ) é’% wll? + cEi, &) Equagdo 4.19
w,b,

Onde C é um termo de regularizagdo que atribui um peso para a minimizagao

dos erros sobre o conjunto de treinamento.

Assim como no SVM com margem rigida, os dados que participam da formagao

do hiperplano separador, sdo denominados vetores de suporte (SV).

Figura 4.6 - Vetores de suporte na defini¢do dos hiperplanos.
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Na Figura 4.6 sdo ilustrados os possiveis tipos de SVs. Elementos sem
preenchimento representam SVs livres. Os elementos dentro da margem sdo SVs
limitados. Elementos com bordas extras correspondem a SVs limitados que sdo erros de

treinamento.
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SVM Nio Linear

As SVMs lineares sdo bastante eficientes na classificagdo de conjuntos de dados
que tenham uma distribui¢do aproximadamente linear, sendo que a SVM de margens
suaves aceita a presen¢a de ruidos e outliers. No entanto, existem casos em que ndo
conseguimos dividir os dados de treinamento por um hiperplano (LORENA; DE
CARVALHO, 2007). Na Figura 4.7, por exemplo, precisariamos de uma fronteira curva

para uma separagdo adequada das classes.

Figura 4.7 - Conjunto de dados com uma distribui¢do nao linear

X2
- O Hl Classe 1
- [ | = ® Classe 2
[ |
® o 4 =
@ O
O
- ® @ [ |
e © ]
= E m
|

X1

Embasadas pelo teorema de Cover (DUAN; KEERTHI, 2005), as SVMs atuam
sobre distribui¢des ndo lineares mapeando o conjunto de dados do seu espago original,
conhecido como espago de entrada, para um espaco de maior dimensdo, chamado de
espaco de caracteristicas (Feature Space) (LORENA; DE CARVALHO, 2007). Por
exemplo, na Figura 4.8 os dados do espago de entrada em R’ sio mapeados para o espago

de caracteristicas em R’, o que torna o conjunto de dados de treinamento linearmente

separaveis.
Figura 4.8 - Aumento da dimensdo de R2 para R3.
L
X2 °
® @ M Classe | H Classe 1
e o .
° EE g ® @ Classe 2 = l. ® Classe 2
” . Sgpgn
L ‘ Pt L]
o © mm KERNEL sgiun®
8 B { o sl =
@ ® " mg © _ l. ll.. Hiperplano
o N H EE ° | L N
P LN I
¢ o m _u_% 0o°00%0 £0.%0%0
e e %o 29 % o 08
® o ® o 0%, 00 ©
" o ®0 X2 8 050, %% 2%

X1

78



Assim, diante de problemas ndo lineares, mapeia-se inicialmente os dados para
um espago de maior dimensdo e aplica-se a SVM linear sobre o novo espaco. Este
mapeamento ¢ realizado por meio de uma funcdo denomidada Kernel (LORENA; DE
CARVALHO, 2007). Na pratica, os Kernels mais utilizados s3o os Polinomiais, os
Gaussianos ou RBF (Radial-Basis Function) e os Sigmoidais, sendo que dentre estes, o

RBF ¢ um dos que mais se destaca.

SVM Multiclasse

A principal abordagem para tratar o problema multiclasse ¢ transformar um
problema de vdrias classes em varios problemas de classificacdo binaria (DUAN;
KEERTHI, 2005). Isto pode ser feito com a constru¢ao de classificadores binarios que
distinguem entre um dos rotulos e o restante (um contra todos) ou entre cada par de classes
(um contra um). A classificacdo de novas elementos para o caso um contra todos ¢ feita
por uma estratégia onde o vencedor leva tudo. Para a abordagem um contra um, a
classificagdo ¢ feita por uma estratégia de votacao, onde a classe que possuir o maior

numero de vitorias determina a classificacao do elemento.

A biblioteca scikit-learn implementa modelos SVM, possibilitando o uso de
diferentes kernels. SNC e NuSVC sdao métodos de classificagdo ndo lineares para
multiclasses, adotando uma abordagem um contra um. Ja o método LinearSVC, também
para classificagdo multiclasse, adota uma abordagem um contra todos, sendo utilizado
com kernel linear (SUPPORT VECTOR MACHINES — SCIKIT-LEARN 0.22.2
DOCUMENTATION, [s.d.]).

SVM também pode ser estendido para resolver problemas de regressdo. Esse
método ¢ chamado de Regressdo de vetores de suporte. O modelo produzido pelo SVC
depende apenas de um subconjunto dos dados de treinamento, porque a fungdo de custo
para a constru¢ao do modelo nao se importa com os pontos de treinamento que estao além
da margem. Analogamente, o0 modelo produzido pelo Support Vector Regression SVR
depende apenas de um subconjunto dos dados de treinamento, porque a fun¢do de custo
para a constru¢cdo do modelo ignora todos os dados de treinamento préximos a previsao
do modelo. Assim como no SVC, o SVR implementa trés diferentes métodos: SVR,
NuSVR e LinearSVR (SUPPORT VECTOR MACHINES — SCIKIT-LEARN 0.22.2
DOCUMENTATION, [s.d.]).
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As fungodes kernel linear, polinomial, RBF e sigmoide estdo disponiveis para o

usudrio, no entanto uma fung¢ao de kernel personalizada também pode ser implementada.

4.4.3 Naive Bayes

Os métodos Naive Bayes sdo um conjunto de algoritmos de aprendizado

supervisionado baseados na aplicagdo do teorema de Bayes com a suposi¢ao de

independéncia condicional entre cada par de atributos dado o valor da variavel de classe.

Redes bayesianas, sdo modelos graficos para raciocinio baseados em incerteza,
onde os nods representam as variaveis € os arcos representam suas dependéncias
condicionais através de um grafo aciclico dirigido (directed acyclic graph - DAG). Elas
foram desenvolvidas por Judea Pearl durante a década de 1980 e se baseiam no do
Teorema de Bayes, publicado pelo matemdatico Thomas Bayes em 1763 (KORB;
NICHOLSON, 2010; PEARL, 1985).

Seja o espago de probabilidades (g, P) e os eventos A e B < ¢, sendo estes nao

tenham probabilidade nula, entdo:

P(B|A).P(A)

P(A|B) = P5)

Equacao 4.20

Onde:

P(A|B) = Probabilidade de ocorrer o evento A, dado que ocorreu o evento B.
P(B|A) = Probabilidade de ocorrer o evento B, dado que ocorreu o evento A.
P(A) = Probabilidade de ocorrer o evento A.

P(B) = Probabilidade de ocorrer o evento B.

Desta forma, usando o teorema de Bayes, pode-se encontrar a probabilidade de

A acontecer, dado que B ocorreu. Aqui, B ¢ a evidéncia e A ¢ a hipotese.
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Figura 4.9 — Exemplo de rede bayesiana para identificacdo de Diabetes.

Age

UpTo30

Between30and50 £94
StaringFrom3s0 1.17

394

BodyMassindex

Normal 15.2
Cverweght 233
Cbesity 615

Hypotension 158
B Normal 76.4

BloodPressure

Hypertension 7.81

Fonte: Editado de (TOWARDS THE APPLIED HYBRID MODEL IN DECISION MAKING:

SUPPORT THE EARLY DIAGNOSIS OF TYPE 2 DIABETES, [s.d.]))

Tabela 4.1 - Probabilidade (em %) condicional de um paciente ter Diabetes com base na
probabilidade de ocorréncia dos critérios (editado de (TOWARDS THE APPLIED
HYBRID MODEL IN DECISION MAKING: SUPPORT THE EARLY DIAGNOSIS

OF TYPE 2 DIABETES, [s.d.])).

Massa Idade Pressao Sanguinea Prob.(%)
Normal Até 30 Hipotensdo 0.03
Normal Até 30 Normal 0.18
Normal Até 30 Hipertensao 0.03
Normal Entre 30 e Hipotensao 0.11
Normal Entre 30 e Normal 0.7
Normal Entre 30 e Hipertensao 0.1
Normal Acima de Hipotenséo 0
Normal Acima de Normal 0.02
Normal Acima de Hipertensao 0
Sobrepeso Até 30 Hipotensdo 0.12
Sobrepeso Até 30 Normal 0.8
Sobrepeso Até 30 Hipertensao 0.11
Sobrepeso Entre 30 e Hipotenséao 0.48
Sobrepeso Entre 30 e Normal 3.12
Sobrepeso Entre 30 e Hipertensao 0.44
Sobrepeso Acima de Hipotensédo 0.02
Sobrepeso Acima de Normal 0.11
Sobrepeso Acima de Hipertensao 0.01
Obeso Até 30 Hipotensao 0.67
Obeso Até 30 Normal 4.36
Obeso Até 30 Hipertensao 0.61
Obeso Entre 30 e Hipotenséao 2.64
Obeso Entre 30 e Normal 17.09
Obeso Entre 30 e Hipertensao 2.39
Obeso Acima de Hipotenséo 0.09
Obeso Acima de Normal 0.58
Obeso Acima de Hipertensao 0.08
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De acordo com a Figura 4.9, a probabilidade de cada critério ¢ calculada com
base na ocorréncia dos mesmos. Desta forma, a probabilidade condicional de um
individuo ter ou ndo Diabetes ¢ calculada com base na probabilidade de ocorréncia dos
critérios relacionados. Na Tabela 4.1 ¢ apresentado os valores da probabilidade
condicional de se ter Diabetes para cada combinagdo de critérios (TOWARDS THE
APPLIED HYBRID MODEL IN DECISION MAKING: SUPPORT THE EARLY
DIAGNOSIS OF TYPE 2 DIABETES, [s.d.]).

Em aprendizado de maquina, tem-se uma familia de classificadores
probabilisticos e supervisionado baseados no teorema de Bayes conhecidos como Naive
Bayes. Estes métodos sdo simples e rapidos, possuindo um bom desempenho como
classificador, com a vantagem de precisar apenas de um nimero reduzido de dados de
entrada em comparacdo a outros modelos. No entanto, ele desconsidera completamente a
correlagdo entre as variaveis de entrada, de modo que um requisito € que os eventos sejam

condicionalmente independentes.

A biblioteca scikit-learn implementa varios modelos de classificagdo naives
bayes com GaussianNB, MultinomialNB, BernoulliNB, entre outros. Quando os
preditores assumem um valor continuo e nao sdo discretos, assumimos que esses valores
sdo amostrados a partir de uma distribuicdo gaussiana. O método GaussianNB
implementa o algoritmo gaussiano Naive Bayes para classificacdo de acordo com a

seguinte equacdo (NAIVE BAYES — SCIKIT-LEARN 0.21.3 DOCUMENTATION,
[s.d.]):

1 (xi—y)”
- ¢> Equagdo 4.21

P(x;ly) = ex (
( lly) W p 20.32/

Onde P(x;|y). ¢ a probabilidade dos valores de x; em relagdo a classe y. Ja u,
representa a média dos valores de pertencente a classe e 05 representa a variancia dos

valores de x; em relagdo a classe y.

O método MultinomialNB implementa o algoritmo Naive Bayes para dados
distribuidos multinominalmente. Ele ¢ usado principalmente para problemas de
classificacdo de documentos, ou seja, se um documento pertence a categoria de esportes,
politica, tecnologia etc. Neste caso os preditores usados pelo classificador sdo a

frequéncia das palavras presentes no documento. Ja o método BernoulliNB implementa o
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algoritmo de Naive Bayes com dados em uma distribui¢do multivariada de Bernoulli.
Este método ¢ semelhante ao Multinominal, com a diferengca que os preditores sdo

variaveis booleanas (NAIVE BAYES — SCIKIT-LEARN 0.21.3 DOCUMENTATION,
[s.d.]).

4.4.4 Random Forest

Proposto por Ho (HO, 1995) em 1995, florestas aleatorias (Random Forest) ou
florestas de decis@o aleatdria sdo modelos de aprendizado de maquina supervisionado,
utilizado para classificagdo e regressdo de dados, entre outras tarefas. Basicamente o

algoritmo cria varias arvores de decisdo e as combina a fim de obter o melhor resultado.

Uma arvore de decisdo ¢ um modelo computacional que utiliza a estratégia de
dividir para conquistar: onde um problema complexo é decomposto em problemas

menores.

Nessa estrutura (Figura 4.10), os nos internos correspondem as variaveis de
entrada e as folhas representam a variavel de destino. O objetivo € criar um modelo que
preveja o valor de uma varidvel de destino com base em varias varidveis de entrada, sendo

que varios caminhos podem ser tomados (BREIMAN, 2001), (YIU, 2019).

Figura 4.10 - Estrutura de arvore de decisdo.
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Um modelo de floresta aleatdria é formado por um grande numero de arvores de
decisdo que funcionam como um conjunto (Figura 4.11). Cada arvore na floresta aleatoria
encontra um resultado, sendo que o resultado com maior nimero de ocorréncias

corresponde ao valor final (BREIMAN, 2001), (YIU, 2019).
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Figura 4.11 - Representacdo de uma floresta aleatoria com varias arvores de decisao.
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O modelo usa empacotamento ¢ aleatoriedade dos dados de entrada para criar
cada arvore de forma independente, tendo como objetivo construir uma floresta ndo
correlacionada de arvores onde o resultado final serd melhor do que qualquer arvore
individual. O segredo estd na baixa correlacdo entre as arvores de decisdo. A razdo para
esse grande efeito ¢ que o modelo busca se proteger de seus erros individuais. Desta
forma, enquanto algumas arvores podem estar erradas, outras estardo corretas, levando o

grupo para o melhor resultado (BREIMAN, 2001), (YIU, 2019).

Floresta Aleatoria ¢ um excelente algoritmo para ser utilizado nos primeiros
estagios de criacdo do processo de desenvolvimento de um modelo, para se ter uma ideia
de performance. Devido a sua simplicidade, ¢ dificil construir um Floresta Aleatéria
“ruim”. Este algoritmo ¢ também uma boa op¢ao se vocé precisa desenvolver um modelo
em curto espaco de tempo. Além disso, ele prové um bom indicador de importancia para

as caracteristicas (CHAUHAN, [s.d.]).

A biblioteca scikit-learn possui dois algoritmos baseados em arvores de decisdo:
0 RandomForest e o Extra-Trees. O RandomForest possui os métodos
RandomForestClassifier € RandomForestRegressor, podendo ser utilizado tanto para
classificagdo quanto para regressao, respectivamente. Em ambos os métodos, cada arvore
do conjunto ¢ criada a partir da base de dados de treinamento. De forma complementar,
ao dividir cada nd durante a constru¢do de uma arvore, a melhor divisao ¢ encontrada
tanto individualmente para cada dado de entrada como para subconjuntos formados por
eles. O objetivo dessas duas fontes de aleatoriedade ¢ diminuir a variagdo do estimador
florestal. Fato é, que geralmente as arvores de decisdo individuais apresentam alta
variacao e tendem a se superestimar. A aleatoriedade atribuida as florestas produz arvores

de decis@o com erros de previsdo um pouco dissociados. Assim, ao fazer uma média
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dessas previsdes, alguns erros podem ser cancelados, fazendo com que florestas aleatorias
alcancem uma variagdo reduzida ao combinar diversas arvores, o que na pratica, resulta
modelos mais eficientes (ENSEMBLE METHODS — SCIKIT-LEARN 0.22.2
DOCUMENTATION, [s.d.]).

Os principais parametros a serem ajustados na utilizacdo destes métodos sdao
n_estimators € max_features. O primeiro ¢ o nimero de arvores na floresta, de forma que
quanto maior, melhor o resultado, mas também maior o custo computacional assim com
o tempo necessario para calcular. Além disso, observe que os resultados deixardo de
melhorar significativamente quando alcangado um numero critico de arvores. Ja o
parametro max_features ¢ o tamanho dos subconjuntos aleatorios de recursos a serem
considerados ao dividir um n6. Quanto menor, maior a reducao da variancia. Por padrao
(max_features=None), sdo considerados todos os recursos, em vez de um subconjunto

aleatorio (ENSEMBLE METHODS — SCIKIT-LEARN 0.22.2 DOCUMENTATION,
[s.d.]).

O método também possibilita a execucao paralela tanto para criagao das arvores
quanto para as previsdes do modelo. Isto ¢ feito pelo pardmetro n_jobs, que recebe
numero de nicleos de maquina que atuardo de forma paralela. Caso atribua n_jobs = -1,
todos os nucleos disponiveis na maquina serdo utilizados. Isto ¢ bastante 1util na
constru¢do de um grande nimero de arvores assim com na utilizacdo de um grande
conjunto de dados de entrada (ENSEMBLE METHODS — SCIKIT-LEARN 0.22.2
DOCUMENTATION, [s.d.]).

4.4.5 Artificial Neural Network

Redes neurais artificiais (Artificial Neural Network - ANN) s3o modelos
computacionais inspirados na estrutura cerebral de animais. Estes modelos sao formados
por grupos de neurdnios, que por sua vez, sdo modelos matematicos baseados no
funcionamento de uma célula nervosa. Proposto pelo neurofisiologista americano Warren
S. McCulloch e pelo 16gico americano H. Pitts Jr em 1943, o Threshold Logic Unit foi o
primeiro modelo matematico de um neuronio artificial (MCCULLOCH; PITTS, 1990).
Basicamente este modelo possui varias entradas que sdo somadas e comparadas a um
valor de limiar pré-definido, fazendo com que o neurdénio seja ativado ou nao,

dependendo do valor somado.
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c =2k xp.w; Equagdo 4.22

Na equagdo y representa a saida para um conjunto de entradas x;, com pesos w;.

Ja em 1957, o psicélogo americano Frank Rosenblatt, inspirado pela teoria
hebbiana que defende a adaptacdo plastica do neurdnio durante um processo de
aprendizagem, propds um novo modelo de neurénio chamado de Perceptron
(ROSENBLATT, 1958), sendo este aperfeicoado por Marvin Minsky e Seymour Papert
em 1969 (MINSKY; PAPERT; BOTTOU, 2017).

Figura 4.12 - Modelo de neurdnio Perceptron.
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Com algumas melhorias em relagdo ao neuronio de Pitts e fazendo uso de um
método de aprendizado supervisionado e diferentes fungdes de ativagdo, o Perceptron ¢
capaz aprender e classificar padrdes linearmente separaveis. Conforme ¢ ilustrado na
Figura 4.12, além das entradas de dados, o Perceptron possui uma entrada extra chamada
de bias. Cada entrada também recebe um peso sindptico w, permitindo que algumas

entradas tenham maior influéncia do que outras (HAYKIN, 2007).

No aprendizado supervisionado a rede faz uso de respostas corretas a fim de
calcular o erro diante das respostas encontradas pelo modelo. Por meio de um método de
retro propagagdo, os pesos dos neuronios sdo ajustados com o objetivo de encontrar a

saida esperada de acordo com cada entrada de dados (HAYKIN, 2007).

A escolha da fun¢do de ativagdo pode variar dependendo do tipo de dados de
entrada e de acordo com a distribui¢do da saida. Para problemas de regressao, geralmente

¢ utilizada a funcdo identidade, ja para problemas de classificacdo binaria o mais
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apropriado seria a fungdo sigmoide logistica, de modo que para problemas de vérias

classes, a funcdo de ativacao softmax seria mais apropriada (BISHOP, 2016).

Abaixo sdo apresentadas algumas fungdes de ativagdo utilizadas na confecgao

de redes neurais artificiais (FACURE, 2017).

e Funcdes Linear: E a fun¢do de ativagdo mais basica porque ndo altera a
saida de um neurdnio. Geralmente é utilizada nas camadas de saida em

redes neurais de regressao.

flx)=x Equagdo 4.23

e Funcio Sigmoid: A funcdo de ativacdo sigmoid ¢ comumente utilizada
por redes neurais com propagacao positiva (Feedforward) que precisam
ter como saida apenas numeros positivos, em redes neurais multicamadas
e em outras redes com sinais continuos.

1
1+e—X

f(x) = Equacao 4.24

e Funcio Tangente Hiperbdlica: A funcdo de ativacdo tangente
hiperbdlica possui uso muito comum em redes neurais cujas saidas devem

ser entre -1 e 1.

f(x) = tanh(x) Equacgdo 4.25

e Funcao Softmax: A funcao de ativagao softmax ¢ usada em redes neurais
de classificagdo. Ela for¢a a saida de uma rede neural a representar a
probabilidade de os dados serem de uma das classes definidas. Sem ela as
saidas dos neurdnios sdao simplesmente valores numéricos onde o maior

indica a classe vencedora.

eZi
zZ

] .
Y-,

flx) = Equacgao 4.26

Adicionando mais camadas de neurdnios, ¢ possivel resolver problemas

linearmente nao-separaveis. Este tipo de rede ¢ conhecido como Perceptron
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Multicamadas (Multi-layer Perceptron — MLP). Com uma topologia funcionando com
fluxo progressivo (feedforward), os dados da entrada sdo projetados para as camadas

posteriores até a saida (HAYKIN, 2007).

Figura 4.13 - Rede neural com multiplas camadas ocultas e duas saidas.

bias 1
Zaf znl
bias 1
Z; Z, Y
X
Z;3 Z3
Yz
Xy
Z;, Z,/
Camadade Camiadis Camada de
Entrada Ocultas Saida

Essa estrutura de rede possui uma camada de entrada e uma camada de saida,
podendo possuir véarias camadas ocultas com um numero diferenciado de neurénios em
cada uma delas. Desta forma, a complexidade de uma rede MLP se dé justamente pela

quantidade de camadas ocultas e pelo nimero de neurdnios que estas camadas possuam

(HAYKIN, 2007).

O aprendizado ¢ basicamente realizado em duas etapas. Na primeira o0s
resultados encontrados sdo comparados com os esperados ¢ um erro € encontrado. Para
isso pode-se utilizar diferentes fungdes de custo. Esse erro € utilizado para calcular ajustes
nos pesos, que na sequencia sdo corrigidos da saida em dire¢do a entrada, o que nos

arremete ao termo retropropagacao (BISHOP, 2016).

A biblioteca scikit-learn possui um algoritmo MLP com métodos tanto para
classificagdo quanto para regressao. A classe MLPClassifier implementa um algoritmo
de perceptron de multiplas camadas com treinamento por retropropagacdo. J& a classe
MLPRegressor implementa um MLP, também com treinamento por retropropagacao,
mas sem func¢do de ativacdo na camada de saida, o que também pode ser comparado ao

uso da fung¢do identidade como fung¢do de ativacao. Portanto, a classe usa o erro quadrado
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como funcdo de perda e a saida ¢ um conjunto de valores continuos. MLPRegressor
também suporta regressao de varias saidas, desta forma uma amostra pode ter mais de um
destino (NEURAL NETWORK MODELS (SUPERVISED) — SCIKIT-LEARN 0.21.3
DOCUMENTATION, [s.d.])
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5. CONJUNTO DE DADOS

O estudo faz uso de uma base de dados de exames laboratoriais realizados por
um laboratdrio de anélises clinicas da regido de Floriandpolis, SC, Brasil, durante todo o
periodo de 2015 a 2019. Os dados sdo oriundos de diferentes unidades e estavam

semiestruturados, necessitando de um pré-processamento.

Considerando que se queria utilizar exames de rotina para predizer outros
exames, realizou-se uma analise da frequéncia como primeiro critério para escolher os
parametros de entrada. Como nosso alvo ¢ a HbAlc, foram descartados todos os exames
ou analitos com frequéncia de realizacado menor que a hemoglobina glicada, assim como
aqueles com valores ndo quantitativos, uma vez que alguns métodos utilizados ndo
suportam este tipo de dado. Isto resultou em uma lista com os 41 exames (analitos) mais

frequentes.

5.1. ANALISE DESCRITIVA

De acordo com essa primeira selecdo, a base possui 3.028.074 pacientes com
idades entre 18 e 100 anos. A média de idade dos pacientes ¢ de 51,8 anos com desvio

padrdo (SD) de 18,4, sendo 60,9% (1844360) de mulheres € 39,1% (1183714) de homens.

A idade média entre as mulheres € de 57 anos (SD 18,7) e entre os homens ¢ de
54,3 anos (SD 17,7). Do total de pacientes, 61,9% (1874598) declararam fazer uso de
algum tipo de medicamento. Sendo que deste montante, 64,9% (1201434) eram mulheres

e 45,1% (673164) eram homens.

Analisando apenas os pacientes que realizaram exames de hemoglobina glicada,
essa primeira selecdo possui 489406 individuos. Tomando o exame de hemoglobina
glicada (HbAlc) como padrdo ouro e seguindo a classificagdo de diagnostico adotada
pela comunidade médica (AMERICAN DIABETES ASSOCIATION STANDARDS OF
MEDICAL CARE IN DIABETES-2017, [s.d.]) (Tabela 3.1), a base possui 50,6%
(247812) de pacientes classificados como saudaveis, 27,6% (135078) de pacientes

classificados com pré-diabetes e 21,8% (106516) classificados com diabetes.

Entre os que ndo faziam uso de algum tipo de medicamento, 59,1% (68869) sao

classificados como saudaveis, 20,1% (23452) sdo classificados com pré-diabetes e 20.8%
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(24256) sdo classificados com diabetes. Esta andlise ¢ importante, pois o uso continuo de

medicamento pode induzir um resultado que ndo represente a real satide o paciente.

Na Tabela 5.1 ¢ apresentado a lista contendo os 41 exames com ocorréncia de
realizagdo maiores que o exame de hemoglobina glicada. Observa-se que os exames
possuem quantidades de registros diferentes uns dos outros. Isso ocorre por que os
pacientes ndo realizam sempre os mesmos exames, assim os pacientes possuem diferentes
quantidades de exames realizados.

Tabela 5.1 — Estatistica descritiva dos 41 exames com maior frequéncia na base
ordenados de forma decrescente em relacao ao total de registros.

Exame (Analito) Total Média SD Min Q1 Q2 Q3 Max
Idade 3028074 51.8 18.4 18.0 36.0 52.0 66.0 99.0
HEMOGRAMA_VCM 1977401 89.0 5.5 7.8 86.0 89.0 92.0 150.4
HEMOGRAMA_HCM 1977398 29.9 2.1 2.7 28.9 30.0 31.1 64.4
HEMOGRAMA_HT 1977396 38.3 5.8 0.3 35.5 39.0 42.1 84.5
HEMOGRAMA_CHCM 1977391 33.6 1.2 20.1 329 33.6 344 49.0
HEMOGRAMA_Hb 1977388 12.9 2.0 1.1 11.9 13.1 14.2 25.5
HEMOGRAMA_RDW 1977339 13.7 1.7 9.5 12.7 13.2 14.1 39.9
HEMOGRAMA_LINFO% 1977251 29.6 11.8 0.1 21.8 30.4 37.4 136.0
HEMOGRAMA_HMC 1977177 43 0.7 0.0 4.0 4.4 4.8 9.7
HEMOGRAMA_LEUC 1976697  7514.5  3874.9 10.0 5430.0 6740.0 8580.0 100000.0
HEMOGRAMA_MONO% 1976659 6.0 2.2 0.1 4.7 5.8 7.0 60.0
HEMOGRAMA_MPV 1976601 8.9 1.2 1.0 8.1 8.8 9.6 28.6
HEMOGRAMA_MONOmm3 1975131 4254 202.0 1.0 303.0 389.0 502.0 2995.0
HEMOGRAMA_PLAQ 1974136 243.0 85.6 1.0 192.0 235.0 283.0 800.0
HEMOGRAMA_LINFOmm3 1973551 1988.3 802.3 1.0 1476.0 1945.0  2438.0 9998.0
HEMOGRAMA_SEG% 1859479 60.2 12.9 0.1 51.7 59.0 68.0 100.0
HEMOGRAMA_SEGmm3 1854139  4632.0 2912.8 1.0 2881.0  3827.0 5388.0 25000.0
HEMOGRAMA_EOS% 1836983 2.9 2.6 0.1 1.4 2.4 3.7 90.0
HEMOGRAMA_EOSmm3 1836820 188.7 147.8 1.0 91.0 152.0 243.0 999.0
HEMOGRAMA_BASO% 1816560 0.7 0.4 0.1 0.4 0.6 0.8 20.0
HEMOGRAMA_BASOmm3 1815362 46.2 333 1.0 27.0 40.0 57.0 700.0
CREATININA EM SANGUE 1558596 1.1 1.2 0.0 0.7 0.9 1.0 447
GLICOSE EM SANGUE 1417342 103.1 37.5 2.0 86.0 93.0 105.0 998.0
(TSH), HORMONIO 1135526 2.7 5.2 0.0 1.3 2.0 3.0 293.9
COLESTEROL TOTAL 1045713 190.3 41.5 36.0 161.0 187.0 216.0 598.0
TRIGLICERIDEOS 1002706 126.8 72.1 16.0 77.0 109.0 156.0 700.0
COLESTEROL HDL 995150 52.8 14.8 2.0 42.0 51.0 61.0 200.0
TRANSAMINASE ALT (GPT) 948262 29.8 29.6 0.0 17.0 22.0 32.0 500.0
PARCIAL DE URINA_DENS 878287 1015.5 7.4 1000.0 1010.0 1015.0  1020.0 1079.0
TRANSAMINASE AST (GOT) 858743 29.9 25.3 1.0 21.0 25.0 31.0 500.0
UREIA EM SANGUE 838378 47.2 36.8 1.0 28.0 36.0 49.0 500.0
PARCIAL DE URINA_HEMAC 830274 17435.7 75278.1 100.0 660.0 1320.0  6400.0 1000000.0
POTASSIO EM SANGUE 799865 43 0.6 1.1 3.9 43 4.6 10.0
VITAMINA "D" 25 HIDROXI 761135 26.6 11.1 9.0 19.7 25.2 31.5 149.6
PARCIAL DE URINA_pH 704842 6.0 0.8 5.0 5.0 6.0 6.0 9.0
SODIO EM SANGUE 703848 139.0 4.6 86.0 137.0 139.0 142.0 193.0
PROTEINA C REATIVA 591453 35.9 66.2 0.0 1.2 6.2 36.9 971.7
TIROXINA (T4) LIVRE 583772 1.2 0.3 0.1 1.0 1.1 1.3 11.5
VITAMINA "B12" 569179 490.4 286.5 61.0 336.0 420.0 539.0 2001.0
ACIDO URICO SANGUINEO 497132 5.4 1.6 0.1 43 53 6.4 41.7
HEMOGLOBINA GLICADA 489406 6.1 1.4 2.5 53 5.6 6.3 18.3
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Na tabela temos que:

Total é o nimero de registros na base que contém o analito.
Meédia € o valor médio do analito.

SD € o desvio padrdo do analito.

Min é o menor valor para aquele analito.

Q1 € o primeiro quartil para aquele analito.

Q2 ¢ o segundo quartil ou mediana para aquele analito.

Q3 ¢ o terceiro quartil para aquele analito.

Max € o maior valor para aquele analito.

A Figura 5.1 mostra uma analise de correlacdo entre os diferentes exames
(analitos) previamente selecionados. De modo geral, os analitos possuem baixa
correlagdo entre eles. A excecdo ¢ para o HEMOGRAMA SEG e o
HEMOGRAMA _LINFO.

Figura 5.1 — Correlacdo entre os exames previamente selecionados.
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No Error! Reference source not found. é apresentado o histograma com a

distribuicdo de cada parametro assim como o boxplot, a fim de observar a distribui¢io
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dos dados e os outliers dos exames previamente selecionados. Optou-se por manter os
outlier, uma vez que eles podem representar individuos portadores de alguma patologia,
alvos desta pesquisa. O tinico parametro que teve os outliers removidos foi a idade (Figura
5.2). Em consequéncia dos valores elevados de outliers, outros analitos aparecem

fortemente achatados nos graficos (Figura 5.3, Figura 5.4).

De modo geral, todos os analitos plotados, possuem uma distribui¢do gaussiana.
No entanto, devido ao intervalo de valores, alguns apresentam esta distribui¢do de forma

discreta ou pulsada.

Figura 5.2 — Histograma e Boxplot da idade dos pacientes.
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Figura 5.3 — Histograma e Boxplot do analito GLICOSE EM SANGUE.
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Figura 5.4 — Histograma e Boxplot do analito HEMOGLOBINA GLICADA.
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5.2. COMPARACAO DOS DIAGNOSTICOS

Finalizando a andlise dos dados, comparamos o diagndstico realizado com o
exame de HbAlc com o diagnostico realizado com o exame de FPG. Considerando o
diagnostico com o exame de HbAlc como padrio ouro, analisou-se a concordancia do
exame de FPG. Para cada classe do diagnodstico com o HbA 1¢, analisamos o diagndstico
dos mesmos pacientes com o exame de FPG. Esta andlise revelou certa discrepancia entre

o resultado dos diferentes exames, com € apresentado na Figura 5.5.

Figura 5.5 — Comparag@o das propor¢des da classificacdo do exame FPG em relacdo a
classificagdo do exame HbAlc.
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Esta comparagdo de resultados chama aten¢do para o percentual de FPG
classificado como falso negativo em relagdo ao HbAlc. A mesma relagdo se mantém
quando analisamos os mesmos dados isoladamente a cada ano e mesmo quando
analisamos apenas individuos que nio fazem uso de medicamentos.

O falso negativo é observado no conjunto de exames classificados pelo HbAlc
como diabetes. Neste conjunto, quando o diagnostico € realizado com o exame de FPG,
22.3% sdo classificados como pré-diabéticos e 7.3% sdo classificados como saudaveis.
Estes valores vem de encontro aos estudos apontados por David (SACKS, 2011), onde
cerca de 30% dos testes de FPG podem apresentar falsos negativos. O mesmo ocorre no
diagndstico de pré-diabetes, onde 43.6% sdo classificados como saudaveis segundo a
classificagdo do exame de FPG.

Obviamente que neste tipo de analise € preciso considerar que alguns resultados
podem estar muito proximo a valores na margem das classifica¢des. No entanto, fica

evidente a discrepancia entre os exames quando observamos mais de sete porcento de
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pacientes classificados como saudaveis pelo FPG quando o HbAlc aponta para o
diagnéstico de diabetes.

Estes resultados de falsos negativos podem representar um risco ao paciente,
levando o mesmo a ndo se tratar, uma vez que a doenca se apresenta de forma

assintomatica.
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6. MATERIAIS E METODOS

O estudo foi devidamente aprovado junto ao comité de ética em pesquisa da
Universidade Federal de Santa Catarina sob o numero de registro CAAE
02203918.0.0000.0121. Todas as simulagdes foram realizadas com a linguagem de
programacgao Python utilizando o ambiente de desenvolvimento Jupyter, que € proprio
para simulagdes cientificas com uso do Python, juntamente com a biblioteca scikit learn,

que prové uma série de recursos € métodos para se trabalhar com machine learning.

A metodologia adotada pode ser dividida em dois momentos distintos.
Inicialmente realizou-se uma analise exploratoria, onde foram testados diferentes
modelos de machine learning para predicdo de exames utilizados no diagnostico de DM.
Na sequéncia buscou-se a construgdo de um método que auxiliasse na identificacdo de
exames de FPG com resultados falso negativo, a fim de auxiliar no diagndstico da doenca

e evitar que pacientes assintomaticos fiquem sem tratamento adequado.

6.1. PREDICAO DO HbAlc

Esta fase teve como objetivo analisar diferentes modelos de machine learning
buscando explorar as caracteristicas de cada um. Para a predi¢do do HbAlc foram
testados tanto modelos de classificagdo como modelos de regressdo, sendo que estes
ultimos tiveram seus resultados classificados posteriormente, de acordo com os limites
apresentados na Tabela 3.1. Para a realizacdo da analise, os dados foram divididos em

diferentes combinagdes de datasets de acordo com cada classe do diagndstico de diabetes.

Na Figura 6.1 ¢ apresentado o diagrama com o fluxo da metodologia adotada
nesta fase da pesquisa. Além da aquisi¢ao dos dados, esta primeira fase também ¢
constituida por uma etapa de pré-processamento dos dados, constru¢do dos datasets e

treinamento dos modelos, finalizando com a testagem e avaliacao de desempenho.
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Figura 6.1 — Apresentacdo de diagrama com as quatro principais etapas adotadas na
metodologia: Aquisi¢do de dados, pré-processamento de dados, treinamento dos
modelos e avalia¢do de desempenho
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6.1.1 Seleciao dos Atributos

Ap6s testar diferentes técnicas de redugdo de dimensionalidade, optou-se por
utilizar a técnica de seleg¢do de variaveis (ou atributos) por analise fatorial. Neste processo

foram utilizados os 41 parametros previamente selecionados.

Desconsiderando a avaliagdo do grafico de ScreePlot, onde geralmente o

cotovelo da curva ¢ usado como ponto de corte para determinar o nimero de fatores,
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realizou-se a andlise fatorial para o total de 41 parametros aplicando uma taxa de corte de

75% de influéncia sobre a saida. Por fim escolheu-se os parametros com maior influéncia

em cada fator.

Na Tabela 6.1 ¢ apresentado o resultado da analise fatorial com os fatores e

parametros com mais de 75% de influéncia na saida.

Tabela 6.1 — Grupo de fatores com parametros de maior influéncia sobre a saida.

Parametro

Item

MR1

MR2

MR3

MR29

MRS MR6 MR9 MRI11 MRS

CREATININA EM SANGUE
HEMOGRAMA_HT
HEMOGRAMA_Hb
HEMOGRAMA_HMC
HEMOGRAMA_SEG%
HEMOGRAMA_LINFO%
HEMOGRAMA_LEUC
HEMOGRAMA_VCM
HEMOGRAMA_HCM
GLICOSE EM SANGUE
HEMOGRAMA_BASO%
HEMOGRAMA BASOmm3
TRANSAMINASE AST (GOT)
TRANSAMINASE ALT (GPT)
HEMOGRAMA_MONO%

5

-0.90

0.97
0.94
0.90

0.96
-0.95

0.97
0.92
0.93
0.95
0.88
0.88
0.85

Avaliando os valores da analise fatorial, foram selecionados 9 parametros

principais (FACTOR-ANALYZER - PYPI, [s.d.]) com maior influéncia sobre a saida.

Tabela 6.2 — Lista de parametros de entrada.

Atributos

IDADE

CREATININA EM SANGUE
HEMOGRAMA_HT

HEMOGRAMA_SEG%

HEMOGRAMA_LEUC
HEMOGRAMA_VCM

GLICOSE EM SANGUE

TRANSAMINASE AST (GOT)

HEMOGRAMA_MONO%

Seguindo com o pré-processamento, apds a selecdo dos atributos, a base

resultante teve os registros com dados faltantes removidos, ja que nem todos os pacientes

realizaram todos os exames selecionados. Isso foi necessario para ter uma base robusta e

integra com todos os registros completos.

Como resultado desta intersecao, a selecao dos atributos reduziu a quantidade de

registros da base para 201338 pacientes. Analisando este novo conjunto de dados, tem-se

que, de acordo com a classificagdo do exame de hemoglobina glicada, HbAlc (Tabela
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3.1), a base esta dividida com 58,26% de individuos saudaveis, 26,94% de individuos

com pré-diabetes e 14,80% de individuos saudaveis.

6.1.2 Conjuntos de Dados (Datasets)

Buscando explorar os dados sob diferentes aspectos a fim de entender melhor a
relacdo dos mesmos, dividiu-se a base em seis Conjuntos distintos de dados, de acordo

com a classificacdo dos mesmo em relacdo ao diagnostico da Diabetes:

HP — Conjunto de dados com pacientes Saudaveis e Pré-diabetes.

Neste grupo removemos os individuos Diabéticos.

© HD - Conjunto de dados com pacientes Saudaveis e Diabéticos. Neste

grupo removemos os individuos Pré-diabéticos.

© PD - Conjunto de dados com pacientes Pré-diabéticos e Diabéticos.

Neste grupo removemos os individuos saudaveis.

© HPD - Conjunto de dados com pacientes Saudaveis, Pré-diabéticos

¢ Diabéticos.

D HN - Conjunto de dados com pacientes Saudaveis e Ndo Saudaveis.
Neste grupo, a categoria ‘Nao Saudéaveis’ é composta por pacientes Pré-diabéticos e

Diabéticos.

© ND - Conjunto de dados com pacientes Nao Diabéticos e Diabéticos.
Neste grupo, a categoria ‘Nao Diabéticos’ ¢ composta por pacientes Saudaveis e Pré-

Diabéticos.

Na sequéncia, os dados foram normalizados, tendo em vista que alguns modelos
exigem tal pratica. O método utilizado foi a padronizacdo de escala ou escore-z,
resultando em dados com uma distribui¢do gaussiana, com média zero e desvio padrao
igual a um. Os calculos foram realizados com o método StandardScaler da biblioteca
scikit-learn (PREPROCESSING  DATA  — SCIKIT-LEARN 0.22.2
DOCUMENTATION, [s.d.]).

Continuando a etapa de pré-processamento, os datasets foram divididos de forma

aleatoria em dois grupos distintos, sendo o primeiro formado por 60% do total e destinado
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ao treinamento e valida¢do dos modelos. J& o segundo grupo, com os 40% restantes, foi

destinado aos testes finais e avaliacdo de desempenho dos modelos.

Para o treinamento com os modelos de classificacdo, as saidas foram
categorizadas de forma binaria € com multi-classes de acordo com cada grupo de dados,
conforme ¢ apresentado na Tabela 6.3. Ja para o modelo de redes neurais, a saida multi-
classe do grupo HPD, foi categorizada utilizando o método One Hot Encode, onde trés

novas variaveis de saida foram criadas, sendo uma para cada classe, conforme Tabela 6.4.

Tabela 6.3 — Categorizagao binaria das saidas de acordo com cada grupo de dados.

Grupo 0 1 2
HP Saudaveis Pré-diabéticos
® HD Saudaveis Diabéticos
® PD Pré-diabéticos Diabéticos
b HN Saudaveis Nio Saudaveis
® ND Nao Diabéticos Diabéticos
® HPD Saudaveis Pré-diabéticos Diabéticos

Tabela 6.4 — Categorizacdo da saida multi-classe para o grupo HPD e modelo de rede
neural com a utilizagdo do método One Hot Encode.

Saudaveis Pré-diabéticos Diabéticos
1 0 0
0 1 0
0 0 1

6.1.3 Treinamento

Nesta etapa foi utilizado o grupo de dados para treinamento e validagao, definido
anteriormente e formado por 60% dos dados totais. Este grupo de dados foi novamente
dividido em outros dois grupos com a proporcao de 70% destinado ao treinamento dos
modelos e os 30% restantes destinados ao processo de validacdo e ajuste dos
hiperparametros. Neste processo foi utilizado um método de otimizacao (GridSearchCV
do sklearn) que realizou inumeros testes com diferentes conjuntos de hiperparametros até

encontrar aquele que configurasse o melhor resultado. No entanto, apds esta etapa, alguns
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hiperparametros foram ajustados manualmente, buscando assim reduzir o overfitting e

melhorar o desempenho.

Para o processo de treinamento foram avaliados cinco diferentes modelos de
aprendizado de maquina, buscando assim, explorar as caracteristicas particulares de cada
um. Todos os cinco modelos foram testados como classificadores assim como

regressores.

A seguir segue a lista dos modelos testados:

K-Nearest Neighbors (KNN)

O primeiro modelo testado foi o KNN. Como mencionado anteriormente, ele se

baseia nas caracteristicas dos vizinhos para realizar a classificagao de um elemento.

Seguindo as definicdes do método KNeighborsClassifier (versao 1.1.3), os

seguintes parametros foram configurados:

o Numero de vizinhos: Foram utilizados 8 vizinhos na andlise de cada
elemento. Observamos que aumentando o numero de vizinhos a

sensibilidade diminui, mas em contrapartida a precisdo aumenta.

o Peso: Aplica um peso dependendo da distancia do vizinho. Neste
parametro usamos o valor “uniform”, que trata todos os vizinhos com o
mesmo peso. Observamos que desta forma os modelos se tornam mais

generalistas.

o Algoritmos: Usamos a fun¢do “ball tree”, que particiona a busca dos

vizinhos em bolhas.

Os demais parametros foram mantidos conforme a configuragdo padrao.

Support Vector Machine (SVM)

Para classificacdo com SVM usamos o método SVC (versao 1.1.3) da biblioteca

Scikit-learn e configuramos os seguintes parametros:

o Regularizagao: Utilizamos o valor de 0.8 para uma regularizagao do tipo

L2, buscando melhorar a generaliza¢do do modelo.

o Kernel: Utilizamos a func¢do padrao “rbf”.
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o Fungdo de Decisdo: Usamos a fungdo “ovr”, que aplica o método “um

versus o restante”.

Os demais parametros foram mantidos como padrao.

Naive Bayes (NB)
Neste caso manteve-se todos os parametros padrio do método GaussianNB

(versdo 1.1.3), disponibilizado pela biblioteca scikit-learn (NAIVE BAYES — SCIKIT-
LEARN 0.21.3 DOCUMENTATION, [s.d.]).

Random Forest (RF)

No <caso do modelo Floresta Randomica, utilizou-se o método
RandomForestClassifier (versao 1.1.3) sendo que os seguintes parametros foram

configurados.

o Estimadores: Representa o nimero de arvores na estrutura. Neste caso

forma utilizados 10.

o Profundidade méxima: Representa a profundidade méaxima da arvore.

Utilizou-se 5.

o Random State: Controla a aleatoriedade na construcdo das arvores. Aqui

utilizou-se o valor 10.

Artificial Neural Network (ANN)

No caso da Rede Neural Artificial, utilizou-se o modelo Perceptron

multicamadas fazendo uso do método MLPClassifier (versao 1.1.3).

Foram utilizadas duas camadas ocultas, sendo a primeira com 20 neurdnios e
segunda com 50 neurdnios, ambas com fun¢do de ativagdao “relu”. Na otimizagdo foi
utilizado o método “adam” com um aprendizado adaptativo e uma taxa de inicial de

0,001. Também foi utilizado um alfa de 0,01, batch_size “auto” e tol de 0,001.

No caso da regressdo, os hiperparametros foram os mesmos do modelo de
classificagdo. Os modelos de regressdo receberam os mesmos nomes dados aos de

classificagdo, seguidos pela letra “r” (KNNr, SVMr, NBr, RFr e ANNr).

No caso da rede neural, também foi realizada uma classificacao apods o processo

de regressdo. Neste modelo, apos a predi¢do das saidas, os valores foram classificados de
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acordo com os grupos, “Sauddveis e Nao Saudaveis” (HN), “Nao Diabéticos e
Diabéticos” (ND) e “Saudaveis, Pré-diabéticos e Diabéticos” (HPD), seguindo os limites

de referéncia conforme a Tabela 3.1.

6.1.4 Avaliacio de Desempenho

Como métrica para avaliagdo dos modelos testados, além da acurécia, que neste
caso nao ¢ recomendada devido ao desbalanceamento da base, utilizamos a Escore-F1, a
area sob a curva com o grafico Precision-Recall e a Matriz de Confusao, onde avaliamos
a Sensibilidade (SN), Especificidade (SP), Precisdo (PR) e Predi¢do Negativa (NPR),

sempre utilizando a base de teste final, que foi separada inicialmente.

Devido a caracteristica de desbalanceamento da base, o recomendado ¢ que seja
utilizada a Escore-F1 e o valor da area sob a curva do grafico Precision-Recall, no entanto,
a métrica que melhor permite avaliar a capacidade preditiva dos modelos ¢ andlise

conjunta da Sensibilidade (SN) e da Precisao (PR).

Para os modelos de regressdo, foram utilizados o erro médio absoluto (MAE),

erro médio quadratico (MSE) e o a raiz do erro médio quadratico (RMSE).

Ap0s a regressao, os valores preditos foram também classificados, sendo que o
resultado deste processo foi também avaliado com a mesmas ferramentas utilizadas para
os modelos de classificagdo. Isso permitiu comparar o resultado dos modelos de

classificagdo com as classificagdes realizadas ap6s a predi¢do dos modelos de regressao.

6.2. IDENTIFICACAO DE FALSOS NEGATIVOS

Buscando aperfeicoar a metodologia adotada até entdo, assim como melhorar a
contribuicao para a triagem e apoio ao diagnoéstico da Diabetes, esta segunda etapa teve

como meta a identificagdo de exames de FPG com resultados falso negativo.

Para isso foi desenvolvido um método para calcular um valor de “FPG
Ajustado”, cuja classificacdo do diagndstico da diabetes possua maior concordancia em
comparacao aos resultados obtidos com o exame de HbAlc. O objetivo deste fator de
ajuste ndo ¢ alterar o valor do FPG, mas sim possibilitar uma comparagao entre diferentes

métodos de diagnostico.
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A metodologia seguiu seis etapas distintas, sendo composta pela (1) aquisi¢do dos
dados, (2) constru¢do do alvo, (3) pré-processamento, (4) treinamento dos modelos, (5)

ajuste do FPG e (6) avaliagdo de desempenho, como apresentado na Figura 6.2.

Figura 6.2 — Fluxograma proposto para a metodologia adotada: (1) aquisi¢do dos
dados, (2) constru¢do do alvo, (3) pré-processamento de dados, (4) treinamentos dos

modelos, (5) Ajuste do FPG e (6) avalia¢do de desempenho.

S ——
Base de Exames — Aquisi¢ao de dados
« 2015-2019
— « Paciente adultos
4 A - N T
Fator de Ajuste Glicose Estimada Construciio do alvo
AF, = 201 eG = HbAlc * 28.1 —56.4 sirue
'~ FPG, L ) « Sem uso de medicamentos
\_ J - « Diagnéstico FPG e HbA1c concordantes
4 l N\
- . ' N
Selecao de Atributos s
> Normalizacao
Exames de rotina )
- / 2
i — Pré-processamento

(" . N
Datasets para treinamento

70% Treino ’ 30% Teste
J

.

Modelos de
Regresséo — Treinamento
— Calcula aFPG
l — Ajuste do FPG

Classificagao
Avaliacao

« Regressdo — Avaliagdo de desempenho
« aFPG

« HbA1c comparagao

-

Inicialmente o alvo ou variavel de saida dos modelos, assim como as variaveis de
entrada ou atributos receberam tratamento adequado. Na sequéncia, apds o pré-
processamento necessario, os modelos foram treinados. Como resultado do treinamento
um valor ajustado de FPG foi calculado. Por fim, os resultados encontrados foram

testados e analisados.
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Possuindo forte correlacio com FPG (» = 0.84, p < 0.0001) (RITA
BETTENCOURT SILVA et al., [s.d.]), valores médios de glicose (AG) seriam mais
estaveis e adequados ao diagnostico, amortizando erros e oscilagdes ocorridas ao longo
do dia. De acordo com o Alc-Derived Average Glucose study (NATHAN et al., 2008),
HbAlc pode ser utilizado para calcular a Glicose Média Estimada (Equagao 6.1). Desta
forma, utilizando os valores de HbA 1c, calculamos a eAG para a base de dados analisada

(251814 pacientes).

eAG = HbAlc. 28,7 — 46,7 Equagao 6.1

No entanto, quando se compara a classificacdo do diagndstico de diabetes
referente aos valores calculados de eAG com a classificacdo do HbA 1c, também pode-se
observar certa discrepancia entre os resultados. Nesta comparagdo, aproximadamente
67% dos pacientes, classificados como saudaveis pelo HbAlc, sdo classificados com pré-
diabetes pelo eAG, gerando falsos positivos. O mesmo ocorre com a classificacao de pré-
diabetes, onde cerca de 30% sdo classificados pelo eAG com diabetes.

Diante da pouca concordancia entre o diagndstico do exame de HbAlc e a glicose
média estimada (eAG), buscou-se a constru¢do de uma nova equagao que possuisse maior
concordancia entre a classificacdo de HbAlc e a de FPG. Neste processo, utilizou-se
apenas os registros cujos pacientes nao faziam uso de medicamentos e cuja classificacao
dos exames de HbAlc concordava com a classificacdo dos exames de FPG. Este novo
grupo, com 32555 registro, foi utilizado para construir uma nova equagao para o calculo
de um valor de glicose estimada (eG). Neste processo, utilizando regressdao linear
(SKLEARN.LINEAR_MODEL.LINEARREGRESSION — SCIKIT-LEARN 0.24.2
DOCUMENTATION, [s.d.]), chegamos a seguinte equacao de primeira ordem.

eG = HbAlc. 28,1 — 56,4 Equagdo 6.2

Esta equacdo foi utilizada para o calculo de um valor de glicose estimada (eG)
sobre toda base de dados (251814 pacientes). A comparagao da classificagao dos valores
calculados com essa nova equagdo e a classificagdo do HbAlc pode ser observado na
Tabela 6.5. Diferentemente do FPG e da eAG, ¢ possivel observar maior concordancia

entre a classificacao dos valores de glicose estimada (eG) e a classificacdo com HbAlc.
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Tabela 6.5 - Comparacao da classificagdo dos valores de HbAlc com FPG, Glicose
Média Estimada (eAG= HbAlc .28,7 — 46,7) e Glicose Estimada (eG=
HbAlc. 28,1 — 56,4).

HbA1c H - Saudavel P — Pré-diabetes D - Diabetes
Classificagao H P D H P D H P D
FPG 81.6% | 17.7% | 0.7% @ 43.6% 47.7% 8.7% 7.3% 22.3% | 70.4%
eAG 32.6% | 67.4% 0% 0% 70.4%  29.6% 0% 0% 100%
eG 91.1% | 8.9% 0% 0% 100% 0% 0% 0% 100%

6.2.1 Construcao do Alvo

Utilizando o valor de eG calculado e o valor de FPG, de acordo com a Equacao
6.3, foi proposto um fator de ajuste (AF) para aproximar a classificagdo do exame de FPG

da classificacao do exame de HbAlc.

AF; = S0

= TG, Equacdo 6.3

Estes valores de fator de ajuste, sdo utilizados como o alvo do treinamento dos
modelos de machine learning. Com o objetivo de construir modelos que consigam
predizer novos valores do fator de ajuste, estes valores preditos do fator de ajuste (pAF)
sao aplicados sobre os valores dos exames de FPG, retornando assim um FPG ajustado
(aFPG), conforme ¢ apresentado na Equacdo 6.4. Nesta equacdo, a variavel a representa
um indice de corre¢do que podera ser aplicado com objetivo de realizar um ajuste fino no

calculo.

aFPG; = FPG; . pAF; + a Equagdo 6.4

6.2.2 Pré-processamento

Diferentemente do processo anterior, onde foi utilizado a técnica estatistica de
analise fatorial (DA et al., [s.d.]) (BARTHOLOMEW, 1984) para sele¢do dos atributos.
Agora foram selecionados apenas os analitos que compdem o hemograma completo e a
glicose em sangue, ja que o objetivo € o ajuste da glicose estimada.

Esta etapa de pré-processamento resultou em 15 diferentes variaveis de entrada,

como apresentado na Tabela 6.6
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Tabela 6.6 — Atributos utilizados no processo de treinamento dos modelos para o ajuste
da glicose estimada.

Atributo  Descricio Min Max Mean SD
AF Fator de Ajuste 0,53 1,89 1,01 0,12
Gender Género - - - -
Age Idade (ano) 20 99 46,22 14,85
FPG Glicose sanguinea (mg/dl — milligram/decalitr) 38,00 583,00 97,92 28,26
Baso% Basofilos (%) 0,10 6,80 0,73 0,32
MCHC Concentracdo de hemoglobina corpuscular

(g/dl — gram/decalitre) 22 379 38 104
MCH Hemoglobina corpuscular (pg - picogram) 15,50 43,20 29,97 1,75
HT Eritrocitos (%) 13,20 62,30 41,82 3,78
LC Leucécitos (unidades/mm?2) 1640,0  25280,0 6486,9 1754,6
Linfo% Linfocitos (%) 2,40 79,50 34,93 7,81
Mono% Mondcitos (%) 0,80 22,10 6,15 1,49
MPV Volume médio das plaquetas (%) 5,60 19,10 8,98 1,09
PLT Contagem de plaquetas (unidades/mm?2) 8,00 796,00 240,96 60,71
RDW Distribuicdo de células vermelhas (%) 10,50 27,10 13,05 0,83
SEG% Netrofilos segmentado (%) 13,10 92,80 54,97 8,39
MVC Volume médio corpuscular (ft - fentoliter) 55,20 123,00 88,59 4,64

Como os hyperparametros ja foram ajustados durante o treinamento apresentado
na etapa anterior da metodologia, aqui ndo se precisou do grupo de validacao.

Desta forma, a base de dados foi dividida em apenas dois datasets, sendo um
destinado ao treinamento dos modelos, com 70% dos dados e outro destinado ao teste dos
modelos, com os 30% restantes. Esta divisdo foi feita de forma aleatoria utilizando o
método train_test split da biblioteca sklearn
(SKLEARN.LINEAR MODEL.LINEARREGRESSION — SCIKIT-LEARN 0.24.2
DOCUMENTATION, [s.d.]). Por fim os dados de entrada foram também normalizados

com média 0 e desvio padrao 1.

6.2.3 Treinamento

Diferentemente do processo de construgdao da equagao de glicose estimada (eG),
onde foram utilizados apenas exames concordantes entre FPG e HbA 1c e cujos pacientes

ndo faziam uso de medicamento, aqui foram utilizados todos os dados da base sem
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distingdo. Os outliers existentes também foram mantidos por entender que eles possam
representar individuos doentes.

Para a predi¢do do fator de ajuste (AF) foram utilizadas técnicas de regressao, sendo
testados os modelos de machine learning treinados na etapa anterior:

e K-nearest Neighbors Regressor (KNNr)

e Support Vector Machine Regressor (SVMr)

e Naive Bayes Regressor (NBr)

¢ Random Forest Regressor (RFr)

e Artificial Neural Networks Regressor (ANNr)

Além dos valores padrao definidos pela biblioteca, alguns valores de hiperparametros

foram configurados conforme ¢ apresentado a seguir:

e KNN Function: KNeighborsRegressor()

n_neighbors=§,
weights='distance',
algorithm='ball tree',
leaf size=30,

p=2,
metric="minkowski',
metric_params=None,

e SVM Function: LinearSVR()

epsilon=0.1,

tol=1e-5,

C=1.0,
loss="epsilon_insensitive',
fit_intercept=True,
intercept_scaling=1.0,
dual=True,
random_state=None,
max_iter=1000

e NB Function: BayesianRidge()

n_iter=300,
tol=0.001,
alpha 1=1e-06,
alpha 2=1e-06,
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lambda 1=1e-06,
lambda 2=1e-06,
alpha_init=None,
lambda_init=None,
compute score=False,
fit_intercept=True,
normalize=False,
copy_ X=True,

RF Function: RandomForestRegressor()

n_estimators=>50,
criterion="mse’,
max_depth=5,
min_samples_split=2,
min_samples_leaf=1,
min_weight fraction leaf=0.0,
max_features="auto',

max_leaf nodes=None,
min_impurity decrease=0.0,
min_impurity_split=None,
bootstrap=True,
oob_score=False,
random_state=10,
warm_start=False,
ccp_alpha=0.0,
max_samples=None

ANN Function: MLPRegressor()

hidden_layer sizes=[20,50],
activation='relu’,
solver="adam’,

alpha=0.1,
batch_size='auto',
learning_rate="adaptive',
learning_rate init=0.001,
power t=0.5,
max_iter=150,
shuffle=True,
random_state=10),
t01=0.00001,
warm_start=False,
momentum=0.9,
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nesterovs_momentum=True,
early stopping=False,
validation_fraction=0.1,
beta 1=0.9,

beta 2=0.999,
epsilon=1e-08,

n_iter no_change=10,
max_fun=15000

6.2.4 Avaliacdo de desempenho

Como métrica de desempenho para o resultado da regressao nos utilizamos o erro
médio absoluto (MAE), erro médio quadratico (MSE) e raiz do erro médio quadratico
(RMSE), para avaliar os erros do modelo sobre a predicao do fator de ajuste.

Com os valore de AF preditos (pAF), nds calculamos os valores de FPG ajustado
(aFPG) e com os valores originais de glicose estimada (eG), plotamos um grafico de
distribuicao a fim de observarmos o comportamento dos modelos.

ApOs esta etapa de regressdo, os valores de aFPG foram classificados seguindo os
critérios adotados para o diagnostico de diabetes.

Como mencionado, uma métrica bastante comum, mas nao recomendada para
bases desbalanceadas, ¢ a acuracia (ACC). Ela nos fornece uma ideia geral sobre o
desempenho do modelo e pode ser calculada também sobre cada classe de diagndstico.
Apear da base estudada ser desbalanceada, nossos modelos sdo de regressdo com
classificacdo posterior, o que se entende ndo influenciar no resultado. No entanto,
buscando uma melhor andlise, utilizou-se como métrica de desempenho para a
classificacdo do aFPG a matriz de confusdao e o Escore-F1 (EVALUATION: FROM
PRECISION, RECALL AND F-FACTOR TO ROC, INFORMEDNESS,
MARKEDNESS & CORRELATION, [s.d.]) (REHMAN et al., 2018).
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7. RESULTADOS

Os resultados s@o apresentados na mesma sequéncia adotada com a metodologia,
sendo construidos ao longo do processo. Neste sentido, inicialmente sdo apresentados os
resultados dos modelos de classificagdo para diferentes grupos de dados (datasets) criados
e analisados. Para cada grupo de dados sdo plotadas as matrizes de confusdo tanto com
os valores totais de pacientes como com os percentuais. Os valores resultantes da matriz
de confusdo, sdo entdo utilizados para calcular a sensibilidade, a especificidade, a
precisdo, o valor preditivo negativo e o Escore-F1. Um gréfico com a curva (AUC)
Precision-Recall também ¢ apresentado, assim como os valores da area sob a curva para

cada modelo testado.

Os valores da area sob a curva Precision-Recall, assim como os valores da matriz
de confusao tem como alvo a classe que faz referencia a patologia ou a falta de saude. No

entanto, os valores de

Na sequéncia, utilizando os mesmos grupos de dados, sdo apresentados os
resultados para os modelos de regressdo e consequentemente a classificacdo dos
respectivos resultados. Por fim, para os diferentes grupos de dados, compara-se os
resultados dos modelos de classificacdo e classificacdo apos regressao, concluindo assim

a primeira etapa da metodologia.

Posteriormente sdo apresentados os resultados para o processo de ajuste do FPG,

comparando a classificacdo dos resultados obtidos com a classificagdo do exame de FPG.

7.1. MODELOS DE CLASSIFICACAO

Seguindo a metodologia para exploragdo dos modelos e predi¢ao do HbAlc,
inicialmente foram testados apenas os modelos de classificacdo para os diferentes grupos
de dados criados (HP, HD, PD, NH, ND e HPD). Para cada grupo e modelo testado,
avaliou-se a Acuracia o Escore-F1 e a Matriz de Confusdo que fornece a Sensibilidade

(SN), Especificidade (SP), Precisao (PR) e o Valor Preditivo Negativo (NPR).
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7.1.1 Grupo HP — Saudavel e Pré-diabetes

Valor Verdadeiro

Valor Verdadeiro

Valor Verdadeiro

Figura 7.1 — Matriz de confusdo do modelo de classificagdo KNN para o grupo HP.
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Figura 7.2 - Matriz de confusdo do modelo de classificagdo SVM para o grupo HP.
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Figura 7.3 - Matriz de confusdo do modelo de classificagdo GNB para o grupo HP.
Grupo HP com modelo GNB
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Figura 7.4 - Matriz de confusdo do modelo de classificagdo RF para o grupo HP.
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Figura 7.5 - Matriz de confusdo do modelo de classificagdo ANN para o grupo HP.
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Pelo fato de a base ser desbalanceada, optou-se por utilizar o grafico Precision-

Recall. Na Figura 7.6 — Area sob a curva para o grafico Precision-Recall tendo com alvo

a classe Pré-diabetes no grupo HP.¢ apresentado também os valores da area sob a curva

do grafico (AUC-PR) para cada modelo testado, tomando como alvo a Pré-diabetes.
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Figura 7.6 — Area sob a curva para o grafico Precision-Recall tendo com alvo a classe

Pré-diabetes no grupo HP.
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Na tabela € apresentado os resultados das métricas de avalia¢do para cada um

dos modelos testados para o grupo HP (Saudavel e Pré-diabetes), sobre cada classe do

diagnostico. Os valores de acuracia ndo sdo confiaveis como métricas para avaliagdo do

poder de predi¢do dos modelos, mas comparando a acuricia de treinamento com a de

teste € possivel observar a ocorréncia ou nao de overfitting.

Tabela 7.1 — Métrica de avaliagdo dos modelos de classificagdo para o grupo HP.

Classes KNN SVM NB RF ANN
Acuricia Treinamento 78,0 77,8 76,1 76,5 77,4
Acuracia Teste 76,4 77,0 75,9 76,2 77,2
AUC Precision-Recall 67,0 67,0 64,0 67,0 69,0

Pré-diabetes
Sensibilidade ou Recall (SN) 44,5 43,6 45,1 42,7 52,6
Especificidade (SP) 91,2 92,5 90,1 91,7 88.6
Precisiao (PR) ou Valor Preditivo Positivo 70,1 73,0 67,9 70,5 68,2
Valor Preditivo Negativo (NPV) 78,0 78,0 78,0 71,5 80,1
Escore-F1 54,4 54,6 54,2 53,2 59,4

Saudavel
Sensibilidade ou Recall (SN) 91,2 92,5 90,1 91,7 88.6
Especificidade (SP) 44,5 43,6 45,1 42,7 52,6
Precisdo (PR) ou Valor Preditivo Positivo 78,0 78,0 78,0 77,5 80,1
Valor Preditivo Negativo (NPV) 70,1 73,0 67,9 70,5 68,2
Escore-F1 84,1 84,6 83,6 84,0 84,2
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7.1.2 Grupo HD — Saudivel e Diabetes

Figura 7.7 — Matriz de confusdo do modelo de classificagdo KNN para o grupo HD.
Grupo HD com modelo KNN
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Figura 7.8 - Matriz de confusdo do modelo de classificagdo SVM para o grupo HD.
Grupo HD com modelo SVM
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Figura 7.9 - Matriz de confusdo do modelo de classificagdo GNB para o grupo HD.
Grupo HD com modelo GNB
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Figura 7.10 - Matriz de confusdo do modelo de classificagdo RF para o grupo HD.
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Figura 7.11 - Matriz de confusdo do modelo de classificagdo ANN para o grupo HD.
Grupo HD com modelo ANN
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Figura 7.12 - Area sob a curva para o grafico Precision-Recall tendo com alvo a classe
Diabetes no grupo HD.
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Tabela 7.2 — Métrica de avaliagdo dos modelos de classifica¢do para o grupo HD.

Classes KNN SVM NB RF ANN
Métricas
Acuracia Treinamento 93,5 95,3 93,9 94,8 95,2
Acuracia Teste 93,3 95,0 94,0 94,8 95,2
AUC Precision-Recall 93,0 94,0 93,0 93,0 95,0
Diabetes
Sensibilidade ou Recall (SN) 69,5 80,3 82,8 81,8 84,2
Especificidade (SP) 99,3 98,8 96,9 98,1 98,1
Precisao (PR) ou Valor Preditivo Positivo 96,4 94,3 87,0 91,7 91,7
Valor Preditivo Negativo (NPV) 92,8 95,2 95,7 95,5 96,1
Escore-F1 80,7 86,7 84,8 86,5 87.8
Saudavel
Sensibilidade ou Recall (SN) 99,3 98,8 96,9 98,1 98,1
Especificidade (SP) 69,5 80,3 82,8 81,8 84,2
Precisdo (PR) ou Valor Preditivo Positivo 92,8 95,3 95,7 95,5 96,1
Valor Preditivo Negativo (NPV) 96,4 943 87,0 91,7 91,7
Escore-F1 95,9 96,9 96,3 96,8 97,1
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7.1.3 Grupo PD — Pré-diabetes e Diabetes

Figura 7.13 — Matriz de confusdo do modelo de classificagdo KNN para o grupo PD.
Grupo PD com modelo KNN
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Figura 7.14 - Matriz de confusdo do modelo de classificagdo SVM para o grupo PD.
Grupo PD com modelo SVM
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Figura 7.15 - Matriz de confusdo do modelo de classificagdo GNB para o grupo PD.
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Figura 7.16 - Matriz de confusido do modelo de classificagdo RF para o grupo PD.
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Figura 7.17 - Matriz de confusdo do modelo de classificagdo ANN para o grupo PD.
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Figura 7.18 - Area sob a curva para o grafico Precision-Recall tendo com alvo a classe

Diabetes no grupo PD.
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Tabela 7.3 — Métrica de avaliacdo dos modelos de classificagdo para o grupo PD.

Classes KNN SVM NB RF ANN
Métricas
Acuracia Treinamento 84,1 84,8 81,9 84,5 84,8
Acuracia Teste 81,4 83,4 81,6 84,2 84,5
AUC Precision-Recall 82,7 86,6 82,5 86,0 87,2
Diabetes
Sensibilidade ou Recall (SN) 56,2 64,7 59,5 71,5 69,5
Especificidade (SP) 95,5 94,7 93,9 91,3 92,8
Precisao (PR) ou Valor Preditivo Positivo 87,3 87.1 84,5 82,1 84,2
Valor Preditivo Negativo (NPV) 79,7 82,9 80,7 85,2 84,6
Escore-F1 68,4 74,3 69,9 76,4 76,2
Pré-diabetes
Sensibilidade ou Recall (SN) 95,5 94,7 93,9 91,3 92,8
Especificidade (SP) 56,2 64,7 59,5 71,5 69,5
Precisdo (PR) ou Valor Preditivo Positivo 79,7 82,9 80,7 85,2 84,6
Valor Preditivo Negativo (NPV) 87,3 87,1 84,5 82,1 84,2
Escore-F1 86,9 88,4 86,8 88,2 88,5
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7.1.4 Grupo HN — Saudavel e Nio Saudavel

Figura 7.19 — Matriz de confusdo do modelo de classificagdo KNN para o grupo HN.
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Figura 7.20 - Matriz de confusdo do modelo de classificagdo SVM para o grupo HN.
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Figura 7.21 - Matriz de confusido do modelo de classificagdo GNB para o grupo HN.
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Figura 7.22 - Matriz de confusdo do modelo de classificagdo RF para o grupo HN.
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Figura 7.23 - Matriz de confusido do modelo de classificagdo ANN para o grupo HN.
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Figura 7.24 - Area sob a curva para o grafico Precision-Recall tendo com alvo a classe
Nao Saudavel no grupo HN.
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Tabela 7.4 — Métrica de avaliagdo dos modelos de classifica¢do para o grupo HN.

Classes KNN SVM NB RF ANN
Métricas
Acuracia Treinamento 81,2 79,9 76,7 78,7 79,5
Acurécia Teste 76,5 79,7 76,9 78,8 79,7
AUC Precision-Recall 81,5 85,2 82,8 84,3 85,8
Niao Saudavel (Pré-diabetes e Diabetes)
Sensibilidade ou Recall (SN) 58,9 65,5 53,6 61,6 69,7
Especificidade (SP) 89,2 89,9 93,6 91,0 86,9
Precisao (PR) ou Valor Preditivo Positivo 79,5 82,2 85,6 83.1 79,2
Valor Preditivo Negativo (NPV) 75,2 78,5 73,8 76,8 80,1
Escore-F1 67,7 72,9 65,9 70,8 74,2
Saudavel
Sensibilidade ou Recall (SN) 89,2 89,9 93,6 91,0 86,9
Especificidade (SP) 58,9 65,5 53,6 61,6 69,7
Precisdo (PR) ou Valor Preditivo Positivo 75,2 78,5 73,8 76,8 80,1
Valor Preditivo Negativo (NPV) 79,5 82,2 85,6 83,1 79,2
Escore-F1 81,6 83,8 82,5 83,3 83,3
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7.1.5 Grupo ND — Nio Diabetes e Diabetes

Figura 7.25 — Matriz de confusdo do modelo de classificagdo KNN para o grupo ND.
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Figura 7.26 - Matriz de confusdo do modelo de classificagdo SVM para o grupo ND.
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Figura 7.27 - Matriz de confusido do modelo de classificagdo GNB para o grupo ND.
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Figura 7.28 - Matriz de confusdo do modelo de classificagdo RF para o grupo ND.
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Figura 7.29 - Matriz de confusido do modelo de classificagdo ANN para o grupo ND.
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Figura 7.30 - Area sob a curva para o grafico Precision-Recall tendo como alvo a classe
Diabetes no grupo ND.
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Tabela 7.5 — Métricas de avaliacdo dos modelos de classificagdo para o grupo ND.

Classes KNN SVM NB RF ANN
Métricas
Acuracia Treinamento 93,3 93,3 91,9 93,2 93,3
Acuracia Teste 92,4 93,1 92,0 93,2 933
AUC Precision-Recall 80,6 83,5 78,6 82,8 81,0
Diabetes
Sensibilidade ou Recall (SN) 56,7 62,3 67,7 70,5 71,5
Especificidade (SP) 98,7 98,5 96,2 97,1 97,1
Precisao (PR) ou Valor Preditivo Positivo 88,7 87,5 75,7 80,8 80,9
Valor Preditivo Negativo (NPV) 92,9 93,8 94,5 95,9 95,2
Escore-F1 69,2 72,8 71,5 75,3 75,9
Nio Diabetes (Saudavel e Pré-diabetes)
Sensibilidade ou Recall (SN) 98,7 98,5 96,2 97,1 97,1
Especificidade (SP) 56,7 62,3 67,7 70,5 71,5
Precisdo (PR) ou Valor Preditivo Positivo 92,9 93,8 94,5 95,0 95,2
Valor Preditivo Negativo (NPV) 88,7 87,5 75,7 80,8 80,9
Escore-F1 95,8 96,1 95,4 96,0 96,1
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7.1.6 Grupo HPD — Saudavel, Pré-diabete e Diabetes

Figura 7.31 — Matriz de confusdo do modelo de classificagdo KNN para o grupo HPD.
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Figura 7.32 - Matriz de confusdo do modelo de classificagdo SVM para o grupo HPD.
Grupo HPD com modelo SVM
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Figura 7.33 - Matriz de confus@o do modelo de classificacdo NB para o grupo HPD.
Grupo HPD com modelo GNB
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Figura 7.34 - Matriz de confusdo do models de classificagdo RF para o grupo HPD.
Grupo HPD com modelo RF
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Figura 7.35 - Matriz de confus@o do modelo ANN para o grupo HPD.
Grupo HPD com modelo ANN
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Figura 7.36 - Area sob a curva para o grafico Precision-Recall tendo como alvo a classe
Diabetes no grupo HPD.
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Tabela 7.6 — Métricas de avaliagdo dos modelos de classificacdo para o grupo HPD.

Classes KNN SVM NB RF ANN
Métricas
Acuracia Treinamento 76,2 74,9 71,9 72,2 74,5
Acuracia Teste 70,6 73,7 71,7 72,0 74,1
AUC Precision-Recall 79,9 83,4 76,3 82,3 84,5
Diabetes
Sensibilidade ou Recall (SN) 60,0 65,7 59,0 65,7 69,5
Especificidade (SP) 98,0 97,9 97,1 97.9 97,4
Precisao (PR) ou Valor Preditivo Positivo 83,9 84,3 77,8 84,3 82,0
Valor Preditivo Negativo (NPV) 93,5 94,3 93,2 94,3 94,9
Escore-F1 70,0 73,9 67,1 73,9 75,3
Pré-diabetes
Sensibilidade ou Recall (SN) 34,1 37,9 40,0 37,9 452
Especificidade (SP) 87,3 89,1 86,1 89,1 86,5
Precisdo (PR) ou Valor Preditivo Positivo 49,6 56,2 51,4 56,2 55,1
Valor Preditivo Negativo (NPV) 78,3 79,6 79,6 79,6 81,1
Escore-F1 40,4 453 45,0 453 49,7
Saudavel
Sensibilidade ou Recall (SN) 90,0 92,1 89.4 92,1 88,5
Especificidade (SP) 55,7 60,1 62,2 60,1 66,8
Precisao (PR) ou Valor Preditivo Positivo 74,1 76,5 76,9 76,5 79,0
Valor Preditivo Negativo (NPV) 79,9 84,4 80,7 84,4 80,5
Escore-F1 81,3 83,6 82,7 83,6 83,5
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7.2. MODELOS DE REGRESSAO

Os mesmos conjuntos de modelos formam testados para regressdo, claro que
utilizando as respectivas fungdes e parametros para cada caso. Na Figura 7.37 ¢
apresentado o grafico de dispersdo comparando os valores preditos com os valores

verdadeiros para cada um dos modelos testados na predi¢do do HbAlc.

Figura 7.37 - Grafico de dispersdo comparando os valores preditos com os valores
verdadeiros para os modelos (a) KNN, (b) SVM, (¢) NB, (d) RF e (¢) ANN.
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De modo geral os modelos de regressdo conseguiram predizer os valores de
HbAlc, como pode ser observado no grafico da Figura 7.37. No entanto, buscando
compreender melhor o poder de cada modelo, ¢ apresentado na Tabela 7.7 os erros e a

correlacdo para cada um dos modelos testados

Tabela 7.7 — Comparag@o da métricas de avaliagdo para os modelos de regressao.

Métricas KNN SVM NB RF ANN
Erro Médio Absoluto (MAE) 0,38 0,37 0,39 0,39 0,36
Erro Médio Quadratico (MSE) 0,63 0,62 0,64 0,62 0,60
Raiz do Erro Médio Quadratico (RMSE) 0,39 0,38 0,41 0,38 0,35
Correlagdo (Pearson) 0,84 0,84 0,83 0,84 0,85
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7.2.1 Classificacio da Regressio

Utilizando os valores preditos dos modelos de regressdo, foi realizada a
classificagdo dos resultados obtidos para posteriormente serem comparados com o0s
resultados dos modelos de classificacdo. Este método foi adotado para as classes dos

grupos HPD, HN e ND.

Figura 7.38 — Matriz de confusdo da classificagdo dos resultados da regressdo para os
modelos (a) KNNr, (b) SVMr, (¢) NBr, (d) RFr e (e) ANNr. O resultado foi classificado
de acordo com o grupo HPD — possuindo as classes Saudavel, Pré-diabetes e Diabetes.

(a) Modelo KNNr (b) Modelo SVMr (c) Modelo NBr

Valor Verdadeiro
Valor Verdadeiro
Valor Verdadeiro

Valor Predito Valor Predito

(d) Modelo RFr (e) Modelo ANNr

Valor Verdadeiro
Valor Verdadeiro

Valor Predito Valor Predito
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Tabela 7.8 - Métricas de avaliagdo dos modelos para classificagdo apds regressao.

Classes KNNr SVMr NBr RFr ANNr
Métricas

Diabetes
Sensibilidade ou Recall (SN) 60,4 65,4 69,8 68,3 72,3
Especificidade (SP) 98,5 98,1 97,3 97,7 96,9
Precisiao (PR) ou Valor Preditivo Positivo 87.4 85,7 81,5 83,6 80,3
Valor Preditivo Negativo (NPV) 93,5 94,2 94,9 94,7 95,3
Escore-F1 71,5 74,2 75,2 75,2 76,1

Pré-diabetes
Sensibilidade ou Recall (SN) 45,1 443 54,9 45,8 47,3
Especificidade (SP) 83,9 86,4 81,1 85,0 84,8
Precisdao (PR) ou Valor Preditivo Positivo 51,0 54,8 51,9 53,2 53,5
Valor Preditivo Negativo (NPV) 80,5 80,7 82,9 80,9 81,3
Escore-F1 47,9 49,0 53,4 49,2 50,2

Saudavel
Sensibilidade ou Recall (SN) 87,7 89,8 82,0 87,6 86,2
Especificidade (SP) 64,6 65,1 73,7 67,4 69,7
Precisdo (PR) ou Valor Preditivo Positivo 77,5 78,1 81,3 78,9 79,8
Valor Preditivo Negativo (NPV) 79,1 82,1 74,7 79,7 78,4
Escore-F1 82,3 83,6 81,6 83,0 82,9

Como a classificagao ¢ feita sobre os valores da regressdo, nao se faz necessario
repetir as métricas da tabela para os demais grupos de classificagdo, uma vez que os
resultados seriam os mesmos. No entanto ¢ interessante a compara¢gdo dos modelos de

classificacdo com os de regressao.

7.2.2 Comparacao dos resultados

Na classificagdo dos resultados e triagem de individuos doentes, a predi¢ao dos
valores de HbAlc e posterior classificagdo dos mesmos, também se apresenta como um
processo bastante interessante. Buscando analisar melhor essa possibilidade, na Figura
7.39 ¢ apresentado os resultados das métrica Sensibilidade, Precisdao e Escore-F1
referentes aos modelos de classificagdo do HbAlc em comparagdo a classificagdo apos a

regressao.
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Figura 7.39 — Comparagdo das métricas de Sensibilidade, Precisdo e Escore-F1 com os
modelos de classificacdo (KNN, SVM, NB, RF, ANN) e classificagdo apds regressio
(KNNr, SVMr, NBr, RFr, ANNr), sobre os grupos HN e ND.

(a) Classificagdo com grupo HPD

0 Sensibilidade WM Precisao W Escore-F1
100

NB
Modelos

(b) Classificagao com grupo HPD apés regressao

0 Sensibilidade I Precisao B Escore-F1

100

85.0

Modelos
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7.3. IDENTIFICACAO DE FALSOS NEGATIVOS

Com os resultados obtidos na etapa de predi¢do de novos exames, definiu-se os
caminhos a serem tomados para identificagdo de possiveis falsos negativos no exame de
FPG. Assim, utilizou-se os modelos de machine learning para predizer o fator de ajuste
(pAF).

Como o alvo dos modelos desta etapa ¢ o fator de ajustes (AF), na Figura 7.40 é
apresentado o grafico com a distribui¢do dos valores de fator de ajuste preditos (pAF)
juntamente com os valores originais para cada um dos modelos testados: (a) KNN, (b)
SVM, (c¢) NB, (d) RF e (e) ANN. Nos graficos ¢ possivel observar o comportamento do
resultado da predi¢do em relagdo ao valor original. O modelo cujo resultados mais se
aproximaram dos valores verdadeiros foi o da rede neural artificial (ANN).

Figura 7.40 - Comparagdo do fator de ajuste predito (pAF) com o fator de ajuste original
(AF) calculado
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Buscando uma melhor analise dos modelos de predi¢do, na Tabela 7.9, além das
métricas de erros, também sdo aprestados dados estatisticos dos valores preditos pelos
modelos de machine learning. Estes dados sdo importantes para conhecer o desempenho
de predi¢do dos modelos utilizados. Além dos erros, que apresenta de forma direta a
capacidade de predi¢do, os dados estatisticos nos mostram o qudo proximo dos dados

reais os modelos podem chegar.
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Tabela 7.9 — Comparagao estatistica do valor original do fator de ajuste com os valores

preditos pelos modelos de machine learning.

AF

Métrica Original KNN SVM NB RF ANN
Mean 1.034 1.013 1.011 1.012 1.021 1.031
SD 0.178 0.057 0.053 0.051 0.061 0.070
Min 0.340 0.077 0.527 0.529 0.881 0.741
Max 4.523 1.289 1.370 1.343 1.503 1.433
MAE - 0.105 0.104 0.104 0.100 0.096
MSE - 0.028 0.028 0.028 0.026 0.025
RMSE - 0.169 0.167 0.167 0.161 0.157

Analisando a Tabela 7.9, observamos que SD dos valores preditos ficou abaixo

do valor original, provavelmente devido aos outliers existentes nos dados originais. O

maior valor (Max) do dado original ¢ 4.523. J& nas predigdes, esse valor ndo passa de

1.503 (modelo RF).

Na
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Figura 7.41 sdo apresentados os graficos de dispersdo das amostras de FPG
ajustados (aFPG) em relacdo a glicose estimada (eG) verdadeira, para cada um dos
modelos testados, (a) KNN, (b) SVM, (c) NB, (d) RF e (¢) ANN. Nos graficos ¢ possivel
observar o comportamento dos modelos apds o calculo do FPG ajustado (aFPG). De
modo geral, todos os modelos se comportaram de maneira semelhante, apresentando forte

relacdo entre os valores calculados e os originais.
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Figura 7.41 - Distribui¢do dos valores ajustados de FPG em relagdo aos valores
verdadeiros de glicose estimada (eG), para cada um dos modelos testados, (a) KNN, (b)
SVM, (c) NB, (d) RF e (e) ANN
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Ja na sdo apresentadas as métricas de erros e os dados estatisticos dos valores de
FPG ajustados, calculados com os valores de AF preditos pelos modelos de machine
learning. De acordo com os valores apresentados na Tabela 7.10, o modelo ANN teve o
menor erro entre os modelos testados. Da mesma forma, o valor médio (Mean) de FPG

ajustado, calculados com o modelo ANN, foi o que mais se aproximou do dado original.

Tabela 7.10 - Comparagdo estatistica do valor original do da glicose estimada com os
valores preditos pelos modelos de machine learning.

eG

Métrica s KNN SVM NB RF ANN
Mean 107.838 106.089 105.405 105.533 106.383 107.390
SD 31.548 30.693 26.773 26.650 29.223 29.338
Min 36.330 35918 37.134 36.882 43.639 45.381
Max 412.870 560.877 373.248 368.393 566.350 574.564
MAE - 11.385 11.169 11.152 10.943 10.517
MSE - 347.140 324.019 323.151 337.668 320.934
RMSE - 18.632 18.000 17.976 18.376 17.914
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Ap6s o calculo dos valores de FPG ajustado (aFPG), calculados com os valores
de AF preditos pelos modelos de machine learning. Os valores calculados foram
classificados para o diagnosticado de Diabetes.

Para avaliar a classificagdo dos valores de aFPG para diagnostico de DM,
utilizamos a matriz de confusdo. Na Figura 7.38 sdo apresentadas as matrizes de confusio

para cada um dos modelos testados, (a) KNN, (b) SVM, (¢) NB, (d) RF e (¢) ANN.

Figura 7.42 - Matriz de confusdo da classificacdo de diagnostico de diabetes com os
valores de FPG ajustado, para cada um dos modelos testados, (a) KNN, (b) SVM, (c)
NB, (d) RF e (¢) ANN.
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Com a matriz de confusdo ¢ apresentado mais detalhadamente as caracteristicas
de cada modelo diante da classificagdo no diagnostico de Diabetes. De modo geral, assim
como nos modelos anteriores, tem-se maior dificuldade na classificagdo dos pacientes
com pré-diabetes.

Na Tabela 7.11 ¢ apresentado os detalhes referentes ao desempenho dos modelos
na classificagdo dos valores de FPG ajustado (aFPG). Diante do conjunto de informagdes
extraida da matriz de confusdo, buscamos modelos com maior valor de Sensibilidade
(SN) e Precisdo (PR). Desta forma focamos em modelos com maior capacidade de

identificar pacientes doentes assim como maior certeza dentre os pacientes identificados.
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Tabela 7.11 - Métricas de avaliacdo dos modelos para classificacdo do FPG Ajustado

(aFPG)
Classes KNN SVM NB RF ANN
Métricas
Diabetes
Sensibilidade ou Recall (SN) 69.8% 71.2% 71.3% 63.4% 64.0%
Especificidade (SP) 97.0%  96.9%  96.8%  98.1%  98.2%
Precisiao (PR) ou Valor Preditivo Positivo 80.5% 80.1% 80.0% 85.8% 86.1%
Valor Preditivo Negativo (NPV) 948%  95.0% 95.0% 93.8%  93.9%
Escore-F1 74.8%  75.4% 75.4% 72.9%  73.4%
Pré-diabetes
Sensibilidade ou Recall (SN) 533%  53.0% 53.6% 55.8%  66.3%
Especificidade (SP) 80.8%  81.3% 81.0% 794%  75.9%
Precisdo (PR) ou Valor Preditivo Positivo 60.4% 609%  60.8%  59.8%  60.1%
Valor Preditivo Negativo (NPV) 759%  759%  76.1%  76.6%  80.4%
Escore-F1 56.6%  56.7%  57.0%  57.7%  63.1%
Healthy
Sensibilidade ou Recall (SN) 82.1%  824%  82.0%  82.5%  78.0%
Especificidade (SP) 702%  70.4%  70.8%  70.3%  78.0%
Precis@o (PR) ou Valor Preditivo Positivo 73.0%  732%  703%  73.1%  77.7%
Valor Preditivo Negativo (NPV) 80.0% 80.4%  80.1%  80.4%  78.4%
Escore-F1 773%  77.5%  774%  77.5%  77.9%

Na Figura 7.43 ¢ apresentado a classificacdo dos valores de FPG ajustados em
comparacao com a HbAlc utilizando o modelo de ANN. No grafico a classificagdao do
diagndstico de Diabetes com o FPG ajustado (b) possui maior concordancia com a

classificacdo do HbA1lc em comparacao aos valores FPG originais (a).
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Figura 7.43 - Comparagdo da classificagdo com os valores de FPG original (a) e FPG
ajustado (b) em relagdo ao HbAlc.
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Para melhor observar os resultados, na Tabela 7.12 comparamos a concordancia
do FPG e aFPG em relagdo a HbAlc, assim como também calculamos o ganho obtido

em cada classe de diagndstico.
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Tabela 7.12- Comparagdo e ganho das porcentagens no diagnostico de Diabetes com o

FPG e aFPG
Classes . . .
Métrica FPG original FPG ajustado Ganho
FPG Diabetes 70.4% 87.0% 16.6%
FPG Pré- diabetes 22.3% 11.4% -10.9%
FPG Healthy 7.3% 1.6% -5.7%
HbA1c Pré-diabetes
FPG Diabetes 8.7% 4.6% -4.1%
FPG Pré-diabetes 47.7% 82.7% 35%
FPG Healthy 43.6% 12.7% -30.9%
HbA1c Saudavel
FPG Diabetes 0.7% 0.3% -0.4%
FPG Pré-diabetes 17.7% 17.7% -0%
FPG Saudavel 81.6% 82.0% 0.4%
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8. DISCUSSAO

Nos tltimos anos, o uso de testes laboratoriais para prever resultados e apoiar o
diagndstico de diferentes patologias tem sido cada vez mais explorado. Como relatado na
Revisdo Bibliografica, varios estudos vem utilizando exames laboratoriais para prever
novos resultados e buscar o diagnostico de doengas que nao sdo alvo do teste, sendo que
as publicacdes mais recentes (ALJAME et al., 2021; CAMPAGNER; CAROBENE;
CABITZA, 2021; MYARI; PAPAPETROU; TSAOUSI, 2021; RAHMAN et al., 2021)

tiveram como objetivo o apoio ao diagnostico do SARS-CoV-2.

Na tentativa de auxiliar a previsdao de Diabetes Mellitus, varios estudos tém
utilizado diferentes conjuntos de dados e técnicas de aprendizado de maquina com bons
resultados. Em seu estudo, Zheng et al. (ZHENG et al., 2017) obteve 100% de
sensibilidade e precisao acima de 90% em varios modelos usando um conjunto de dados
de 300 amostras com diferentes atributos de entrada, incluindo notas de autorrelato do
paciente e medicacdo. Oliveira et al. (OLIVERA et al., 2017b) obteve 68% de
sensibilidade e 68% de especificidade apds usar um conjunto de dados menor e variaveis
categodricas obtidas por meio de entrevistas. Lei et al. (LAl et al., 2019) obteve 71,6% de
sensibilidade e 73,4% de especificidade com um conjunto de dados de 13.309 amostras

usando caracteristicas laboratoriais e clinicas.

Esses estudos obtiveram bons resultados, mas utilizaram dados clinicos ou de
diagnosticos. Essas informagdes sdo geradas através da andlise de um médico, ao
contrario da maioria dos exames laboratoriais, como o hemograma completo, que segue

um processo analitico automatizado sem a intervenc¢ao de fatores humanos.

Desta forma, os estudos citados ndo podem ser diretamente comparados com
este trabalho, pois seguem metodologias com caracteristicas diferentes. Este trabalho
utilizou apenas dados quantitativos de exames laboratoriais de rotina para treinar
diferentes modelos de classificagdo e regressdo, bem como diferentes arranjos de
conjuntos de dados, tendo como objetivo a triagem de individuos potencialmente

diabéticos assim como a identificagao de exames de FPG com resultado falso negativo.

Estd metodologia se mostra inédita e capaz de contribuir para a triagem de
individuos diabéticos assintomaticos e ndo identificados, como sdo casos de falsos

negativos com uso do exame de FPG, auxiliando assim no diagndstico de diabetes e no
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tratamento precoce. O método pode aprimorar o processo de diagndstico dos laboratorios
médicos, possibilitando uma analise automatica e de baixo custo, sem comprometer o

fluxo de trabalho atualmente adotado.

Buscando analisar a possibilidade de predi¢ao do exame HbA 1c¢ sobre diferentes
aspectos, a base foi dividida em 5 diferentes grupos (datasets). Esta divisdo buscou avaliar

as caracteristicas de cada classe no processo de diagnostico da Diabetes Mellitus.

Inicialmente as classes foram divididas aos pares, buscando assim identificar o
comportamento dos modelos de classificagdo com os diferentes arranjos. Uma matriz de
confusdo foi escolhida para a avaliagdo dos modelos, uma vez temos uma base
desbalanceada. Nesses casos, o Escore-F1 e a area sob a curva Precision-Reacll (AUC
PR) sdo as métricas de avaliagao mais recomendadas. O Escore-F1 representa uma média
consoante entre sensibilidade e precisdo e ¢ uma maneira simples de avaliar modelos com
bancos de dados desbalanceados. No entanto, ao avaliar um modelo de classificacao na
busca de um alvo preferimos a analise conjunta de sensibilidade e precisdo. Isso nos

possibilita conhecer as caracteristicas de cada modelo.

Na Tabela 7.1 ¢ apresentado de forma detalhada as métricas de avaliacdo do
processo de classificacdo do grupo Saudével e Pré-diabete (HP) para todos os modelos
testados. Aqui o alvo ¢é a pré-diabetes. Analisando os valores de sensibilidade deste grupo,
vemos a dificuldade dos modelos em identificar o alvo, sendo que todos tiveram resultado
em torno de 50%. J4 quando o alvo ¢ o individuo saudéavel, a sensibilidade aumenta
significativamente, ficando em torno de 90%. Isto se deve ao fato de a base ser
desbalanceada, possuindo o dobro de individuos sauddveis em relacdo aos com pré-
diabetes. Analisando os valores de precisdo, vé-se que estes sdo ligeiramente melhores,
ficando em torno 70% para a pré-diabetes, mas ainda sendo pouco relevante para o bom
desempenho do modelo. Isso é confirmado quando observamos os valores do Escore-F1
e a area sob a curva Precision-recall (AUC PR), que também se mostram relativamente
baixos. Nesta tabela também foi plotados os valores de acuracia. Nao com o objetivo de
avaliar o desempenho do modelo, mas com o intuito de verificar a ocorréncia ou nao de
overfitting durante o treinamento. Neste caso € possivel afirma que todos os modelos

tiveram um treinamento sem overfitting.

Ja quando analisamos os resultados da classificacdo sobre o grupo Saudavel e
Diabetes (HD) (Tabela 7.2), tendo a Diabetes como alvo, observamos um aumento na

sensibilidade de todos os modelos, sendo que o modelo de ANN teve o melhor resultado
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(84,2%). O mesmo pode-se dizer pra a precisdo, onde todos os modelos alcancaram
valores em torno dos 90%, sendo que o modelo KNN teve o melhor resultado, com 96,4%
Esta melhora ja era esperada, uma vez que a classe de pré-diabetes foi suprimida,
deixando o conjunto de dados mais heterogéneo e consequentemente facilitando a
classificacdo. O mesmo ocorreu com os valores de Escore-F1 ¢ AUC PR, ficando em
torno de 85% e 93%. Este resultado demostra a capacidade dos modelos em identificar e

classificar individuos com Diabetes em relagdo a individuos saudaveis.

Na analise da classificagdo do grupo Pré-diabetes e Diabetes (PD) (Tabela 7.3),
observamos um resultado inferior ao do grupo HD, mas superior ao grupo HP, sendo que
o alvo aqui ¢ a Diabetes. Em geral os valores de sensibilidade ficaram entre 56,2% (KNN)
e 71,5% (RF). Os valores de precisdo também ficaram um pouco melhores que no grupo
HP, ficando entre 82,1% (RF) e 87,3% (KNN). Os valores de Escore-F1 ¢ AUC PR
também ficaram melhores que o grupo HP, sendo que os melhores resultados foram

76,4% para o modelo RF (Escore-F1) e 87,2% para o modelo ANN (AUC PR).

Comparando os resultados do grupo Saudavel e Pré-diabetes (HP) com os
resultados do grupo Pré-diabetes e Diabetes (PD), verifica-se que os modelos possuem

maior capacidade de separar o Pré-diabetes do Diabetes do que do Saudavel.

Avancando com a analise unimos a classe Pré-diabetes tanto a classe Diabetes,
para formar o grupo Saudavel e Nao Saudavel (HN), assim como a classe Saudavel,

formando o grupo Nao diabetes e Diabetes (ND).

Na Tabela 7.4 ¢ apresentado os valores referentes ao grupo HN. O modelo com
maior sensibilidade foi 0o ANN com 69,7%. Ja o modelo com maior precisdo foi NB com
85,6%. Os melhores valores de Escore-F1 e de AUC PR foram respectivamente 74,2% e
85,8%, ambos para o modelo ANN.

Ja na Tabela 7.5 temos os valores da analise para o grupo ND. Aqui o modelo
com maior sensibilidade foi o ANN com 71,5% e o de maior precisdao foi o KNN com
88,7%. No caso do Escore-F1, o maior valor foi 75,9% com o modelo KNN e o maior

valor de AUC PR foi 83,5% com o modelo SVM.

De modo geral, os grupos HN e ND obtiveram resultados semelhantes. No
entanto podemos afirma que o grupo ND teve um desempenho ligeiramente melhor que

o grupo HN.
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Por fim, analisamos o grupo HPD formado pelas classes Saudavel, Pré-diabetes
e Diabetes. Diferentemente dos grupos anteriores, este ¢ formado pelas trés classes que
compdem o diagndstico de Diabetes Mellitus. Novamente foram testados todos o cinco
modelo de machine learning. O resultado detalhado para cada um dos modelos e para
cada classe do diagnostico pode ser visto na Tabela 7.6. Neste grupo, os valores da classe
Diabetes sdo muito proximos, quando ndo o mesmo, da classe Diabetes do Grupo ND.
Isso por que em ambos os grupos a classe Diabetes ¢ formada pelo mesmo conjunto de
dados. Analisando os valores, vé-se que sensibilidade varia entre 60% (KNN) e 69,5%
(ANN). O maio valor de precisdo, no entanto, foi de 84,3% (SVM e RF). A precisdao do
modelo de ANN foi de 82%, tonando esse modelo o mais indicado para detec¢do da
doenca neste grupo de dados. Isto ¢ confirmado com os valores do Escore-F1 (75,3) e

AUC PR (84,5), o maior na comparacao com os demais modelos.

Analisando os resultados obtidos com os diferentes modelos e grupos de dados,
percebe-se caracteristicas especificas em cada grupo, assim como no desempenho dos
modelos. Desta forma, dependendo do que se busque como resultado final, serd mais
adequado utilizar um grupo e modelo do que outro especifico, ou até uma combinacao
deles. Por exemplo, na triagem de individuos Saudaveis, com Pré-diabetes e com
Diabetes, o indicado serd a utilizacdo do modelo ANN treinada com o grupo HPD, sendo
que o resultado desta predicao, serd uma das trés classes do diagnostico. No entanto, caso
se queira identificar apenas individuos nao saudéaveis, o mais indicado ¢ a utilizagdo do
modelo ANN treinado com o grupo HN. Ja na identificacdo apenas de individuos com
Diabetes, tanto o modelo ANN quanto o RF, treinados com o grupo ND, poderé ser

utilizado.

A maior dificuldade no processo de classificagdo foi em relagdo a classe de Pré-
diabetes. De modo geral todos os modelos e grupos de dados tiveram mais dificuldade na
identificacdo correta desta classe. Analisando os resultados da matriz de confusdao no
grupo HPD para cada modelo testado (Figura 7.31 a Figura 7.34), observa-se que os
modelos classificam praticamente 50% dos individuos com Pré-diabetes como se fossem
saudaveis. Isso nos mostra, que para os modelos, as classes Saudavel e Pré-diabetes sdo
mais homogéneas, de forma que os individuos com Pré-diabetes se assemelham mais aos

individuos saudaveis que aos individuos com Diabetes.

Esta caracteristica pode ser observada também quando analisamos os modelos

treinados com os grupos HN e ND, sendo que o grupo HN (Figura 7.19 a Figura 7.23)
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obteve menor sensibilidade que o grupo ND (Figura 7.25 a Figura 7.29). Da mesma forma
quando analisamos a matriz de confusao do treinamento com os grupos HP, HD e PD. Os
grupos HD (Figura 7.7 a Figura 7.11) e PD (Figura 7.13 a Figura 7.17) possuem maior
sensibilidade em comparagao ao grupo HP (Figura 7.1 a Figura 7.5), confirmando a maior
dificuldade dos modelos de classificagdo em separar os individuos com Pré-diabetes dos

individuos Saudaveis.

Continuando a analise dos modelos de machine learning na predi¢cdo do HbAlc,
cada um dos modelos foi testado como regressor, buscando assim encontrar um valor para

o exame de HbA 1¢ e nd3o mais uma classe para o diagndstico de Diabetes Mellitus.

Na Figura 7.37 foi apresentada o grafico de dispersdo comparando os valore
verdadeiros de HbA 1c com aqueles preditos pelos modelos de regressao. De modo geral,
observa-se certa similaridade estre os valores na dispersao dos dados, sendo que o modelo
ANN obteve o melhor comportamento. Isto pode ser melhor observado, analisando as
métricas apresentadas na Tabela 7.7. Comparando os valores de correlagdo, tem-se que o
modelo ANN ¢ o que, cuja predi¢ao, mais se aproxima dos valores verdadeiros. O mesmo
pode ser observado em relagdo aos erros de predi¢do, de forma que o modelo ANN obteve
o melhor resultado com erro médio absoluto de (MAE) de 0,36 e raiz do erro médio
quadratico de (RMSE) de 0,35. Estes resultados afirmam a capacidade dos modelos, em
especial o ANN, em conseguir predizer valores de HbAlc com base em outros exames

de rotina.

A fim de comparam os resultados obtidos com a classificacio com os da
regressao, realizou-se a classificacdo dos valores preditos com os modelos de regressao.
Para isso utilizamos as mesmas regras de classificagdo para Diabetes Mellitus
apresentadas na Tabela 3.1. Os resultados desta classificagdo foram inicialmente
apresentados na matriz de confusdo, conforme Figura 7.38. J4 na Figura 7.39, ¢
apresentado uma comparagdo entre os resultados dos modelos de classificacdo e a
classificagdo dos modelos de regressdo. De modo geral observa-se que os resultados sdo
semelhantes aos obtidos com os modelos de classificacdo. No entanto, a classificagao dos
modelos de regressdo tem valores de Sensibilidade, Precisdo e consequentemente
Escaore-F1 um pouco melhores que os valores obtidos com os valores de classificagao.
Isso nos faz pensar que neste caso talvez seja melhor trabalhar com modelos de regressao

do que de classificagao.
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Por outro lado, poderia se fazer o seguinte questionamento: “Se o exame FPG ja
¢ utilizado no diagndstico da diabetes, por que utilizar ele como pardmetro de entrada de

um modelo na busca de um resultado ao invés de utiliza-lo diretamente no diagnostico?”

A resposta para este questionamento estd na observacao da classificagcao da FPG
em relacdo a HbAlc na propria base de dados estudada (Figura 5.5), onde verificou-se
que aproximadamente de 30% dos pacientes classificados pelo exame de HbAlc com
Diabetes ndo foram diagnosticados corretamente pelo exame de FPG. Em uma andlise
mais especifica, observa-se que 7,3% de diabéticos e 43,6% de pré-diabéticos foram

classificados como saudaveis pelo exame de FPG.

Esse tipo de discrepancia ndo € visto com tanta gravidade nos casos de falso
positivo, considerando que muito provavelmente o paciente ira ser levado a repetir o
exame antes de um possivel tratamento. No entanto nos casos de falso negativo a situagao
se agrava, uma vez que ao descartar a presenca da doenca, o paciente permanecera sem o

tratamento adequado promovendo o agravamento do quadro.

No caso dos exames FPG, seria interessante ter um alerta para os casos de falso
negativo. Desta forma, sempre que o exame FPG classificar o paciente como saudavel,
aplicariamos um modelo de machine learning com o intuito de verificar a possibilidade

de falso negativo, sugerindo ao paciente a realizagdo do exame HbAlc se necessario.

Na criag@o de um alerta para casos nao diagnosticados de Diabetes, quanto mais
alta a sensibilidade mais casos serdo identificados pelo modelo. No entanto isso ndo ¢ tdo
importante quanto a precisao, ja que mesmo que o modelo nao identifique muitos casos,
aqueles classificados como positivo estardo em sua maior parte corretos. Neste caso, o
ideal ¢ que tenhamos modelos com alta precisao, o que fard com que os resultados do

modelo em questio tenham poucos falsos positivos.

Com base nos resultados obtidos, desenvolveu-se um método para identificar os
valores do exame de FPG que representam falsos negativos. Este método prediz valores
ajustados de FPG, onde a classificagdo do resultado ¢ fortemente concordante com a

classificacao do exame de HbAlc.

Conforme apresentado na Tabela 6.5, o diagndstico de diabetes com base no
exame de FPG possui baixa concordancia com o diagnoéstico realizado com o exame de
HbAlc. Apesar do exame de HbAlc ser mais recomendado e possuir vantagens em

relagdo ao FPG (ASSOCIATION, 2017; MALKANI; DESILVA, 2012), este ltimo
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continua sendo o exame mais realizado. Desta forma, a taxa de falso negativo apresentada
pelo FPG, podem trazer complicagdes para a vida do paciente, uma vez que 60% dos
individuos ndo apresentam sintomas na fase inicial da doenga (DIABETES UK, 2020).

A falta de concordancia provocada por variagdes nos valores de FPG, sugerem ser
mais adequado o uso do exame de HbAlc, uma vez que este representa uma média
estimada do nivel de glicose no sangue [8, 26]. De maneira semelhante, os valores de
glicose média estimada (¢AQG), calculados com a equacdao: eAG = HbAlc * 28,7 —
46,7, também apresenta discrepancia no diagndstico quando comparados com o HbAlc,
nos levando assim a construg¢do de uma nova equagao de glicose estimada (eG) (Equagao
6.2).

O objetivo de usar um fator de ajuste (AF) para os valores de FPG, seria o de
aproximar estes valores de um valor de glicose média, evitando assim que oscilagdes
neste exame possam atrapalhar no diagnostico.

Na Figura 7.40 temos os graficos de distribui¢ao referente aos valores do fator de
ajuste preditos (pAF) com os modelos de machine learning. Nos graficos € possivel
observar certa semelhancga entre os resultados dos modelos testados e os valores originais.
Todos apresentaram média aproximada igual a 1. J& o desvio padrao, se difere do original
(0,178), mas se assemelham entre os diferentes modelos de predi¢do, com valores em
torno de 0,05. Entendemos que essa diferenga em relagdo ao valor original, ocorre por
que os modelos tem dificuldade em prever os outliers (por serem a grande minoria na
base de dados), mantendo os valores mais perto da média. Estes graficos nos mostram a
capacidade dos modelos em predizer os valores do Fator de Ajuste, o que ¢ refor¢ado
observando os erros de predicao e dados estatisticos apresentados na Tabela 7.9. Tanto
no grafico como na tabela, observamos que o modelo ANN foi o que mais se assemelha
ao original.

Jana
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Figura 7.41, temos os graficos de dispersdo dos valores de FPG ajustados (aFPG),
calculado com o FPG original e o fator de ajuste predito (pAF) conforme Equagdo 6.4,
juntamente com o valor da glicose estimada (eG) original, calculado conforme Equagao
6.2. De modo geral, todos os modelos se comportaram de forma semelhante.
Visualmente, todos os modelos apresentam uma distribui¢ao linear correspondente ao
valor da glicose estimada (eG) original. Analisando os dados da Tabela 7.10, vemos que
o modelo ANN e KNN, respectivamente, tiveram valores de média e desvio padrdo mais
préximos do original. J& os menores valores de erro (RMSE = 17,9, MSE =320,9 e MAE
=10,5), foram alcangados com o modelo ANN.

Na sequéncia, realizamos a classificacdo dos valores de FPG ajustado (aFPG) de
acordo com o diagnostico de Diabetes Mellitus. O resultado desta classificacao foi
plotado na forma de uma matriz de confusdo, apresentada na Figura 7.42. Analisando as
matrizes, vemos que todos os modelos possuem maior dificuldade na classificagao dos
individuos com pré-diabetes. Sendo que aproximadamente 40% dos pré-diabéticos foram
classificados como saudaveis. Parte dessa dificuldade pode-se atribuir as regides de
transicao entre as classes. Essa caracteristica fuzzy no processo de classificagdo tende a
prejudicar o desempenho de classificacdo dos modelos. De modo geral, os modelos KNN,
SVM e NB, apresentaram os melhores resultados na classificagdo do aFPG. No entanto
o modelo ANN obteve melhor regularidade entre as classes.

Na busca pela identificagao de individuos com a doencga, buscamos modelos com
alta sensibilidade e alta precisdo, uma vez que queremos ter certeza do resultado do
modelo. No entanto, quando buscamos por falsos negativos, mesmo um valor de
sensibilidade menor ¢ interessante, j4 que qualquer identificagdo diminui o erro no
processo. No entanto o valor da precisdo deve ser alto, j& que precisamos ter certeza do
resultado apontado pelo modelo. Neste sendrio de ajuste do FPG e identificagdo de falsos
negativos, o modelo que apresentou maiores valores de precisdo, tanto para a classe de
Diabetes quanto para a de Pré-diabetes, foi o ANN. Para a classificagdo dos individuos
com diabetes, o modelo apresentou valores de sensitividade e precisdo igual a 64,0% e
86,1%, respectivamente. Ja para a classificacdo de individuos com pré-diabetes, o modelo
apresentou valores de sensitividade e precisao igual a 66,3% e 60,1%, respectivamente.
Analisando os valores de Escore-F1, que representa uma média harmonica de precisdo e
sensibilidade, os modelos SVM e NB tiveram melhor resultado para a classificacao da
diabetes, com 75,4%. J4 no caso dos individuos com pré-diabetes, o melhor resultado foi

também do modelo ANN com 63,1%.
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Ja a classificagdo de individuos saudaveis nos ¢ menos relevante, uma vez que nao
possui falsos negativos. Na Figura 7.43, plotamos o grafico da classificacao dos valores
de FPG ajustado (aFPG) (Figura 7.43 - b) em comparagao aos valores originais de HbAlc,
juntamente com os antigos valores de FPG (Figura 7.43 - a). Nele podemos observar os
ganhos no ajuste dos resultados apresentados pelo modelo em relagdo aos antigos valores
de FPG, assim como a maior concordancia com os valores de HbAlc.

Na Tabela 7.12 apresentamos o ganho na concordancia do diagnostico de Diabetes,
em relacdo ao HbA lc, utilizando o FPG ajustado (aFPG). A classificacdo dos individuos
com diabetes teve um ganho de 16,6% e a classificacdo dos individuos com pré-diabetes
teve um ganho de 35%. J4 a classificagao dos saudéveis se manteve com um leve aumento
de 0,4%.

Neste caso, vale ressaltar que os mesmos pacientes presentes em cada classe de
diagnostico da HbA 1c¢ sao mantidos no respectivo dataset. Assim podemos afirmar que
ndo houve reclassificagdo de pacientes entre classes de HbAlc, de forma que o ganho

obtido com o aFPG ¢ absoluto em cada classe de diagnostico.
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9. CONCLUSAO

Pacientes com Diabetes Mellitus podem ser assintomaticos e passar despercebidos
em diagndsticos baseados apenas em exames de FPG. Esses exames podem sofrer
variagoes, sendo suscetiveis a metodologias ndo padronizadas, assim como a preparagao
do paciente antes do exame e o uso de medicamentos.

A possibilidade de um sistema computacional encontrar automaticamente
informacdes ocultas em dados de testes laboratoriais ¢ altamente vantajosa para o
processo de diagnostico em laboratérios médicos. Esses sistemas poderiam realizar
triagem de pacientes para descobrir doengas precoces, gerar alertas e recomendar exames
complementares como contraprova de exames com resultados falso negativo. Muitas
vezes, esses exames poderiam ser realizados com a mesma amostra de sangue do
paciente, gerando agilidade e economia.

Este trabalho demonstrou que modelos de aprendizado de maquina, em especial o
ANN, podem auxiliar na triagem de Diabetes Mellitus usando dados de exames
laboratoriais realizados rotineiramente, incluindo hemogramas, fornecendo evidéncias
para encaminhar um paciente para testes adicionais (por exemplo, HbAlc). O sistema
proposto pode operar em conjunto com métodos tradicionais € ndo interromper o processo
de fluxo normal de exames.

Apos a andlise dos resultados apresentados na etapa de identificagdao de falsos
negativos, podemos afirmar a capacidade do método proposto em efetuar um ajuste nos
valores de FPG, aumentando a concordancia com o HbA1c¢ e diminuindo a ocorréncia de
falsos negativos.

De modo geral, o0 modelo apresentou um ganho de 52% sobre a classificagdao dos
valores de FPG ajustados. Desta forma, durante a rotina de exames laboratoriais, o
modelo poderia ser utilizado na triagem de possiveis falsos negativos e consequentemente
sugerir a realizacdo do exame de HbAlc para confirmacgdo do diagnoéstico de Diabetes

Mellitus.
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9.1. TRABALHOS FUTUROS

Dando continuidade aos estudos iniciados neste trabalho, sugere-se o cruzamento
e analise de dados de fotoplestimografia (PPG) com os exames de hemograma completo.
A ideia principal constroi a tese de que se possa predizer exames de rotina com base em
dados de PPG.

Desta forma, poderia-se realizar triagem de pacientes de forma ndo invasiva,
identificando possivel alteracdes nos exames sanguineos. Assim, apds uma indicacao
positiva, o paciente seria orientado a realizagdo dos exames em questdo, a fim de
confirmar a suspeita indica pelo sistema.

Esse processo, seria extremamente vantajoso para a identificagdo de doengas de
forma precoce. Permitindo que muitos pacientes possam se tratar de forma preditiva e
com maior chance de sucesso. Da mesma forma, esse processo poderia acarretar em
economia aos sistemas de saude, pois evitaria o agravamento de doengas e gastos com

tratamentos mais complexos.
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APENDICE A - Histograma com a distribuicdo e boxplot de cada parimetro

(analito) analisado.

Figura 0.1 — Histograma e Boxplot da idade dos pacientes.

Histograma Boxplot
0.020
0.015
0.010
0.005
0.000 T
20 40 60 80 100 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Idade Idade
Figura 0.2 — Histograma e Boxplot do analito HEMOGRAMA _Hb.
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Figura 0.3 — Histograma e Boxplot do analito HEMOGRAMA HT.
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Figura 0.4 — Histograma e Boxplot do analito HEMOGRAMA VCM.
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Figura 0.5 — Histograma e Boxplot do analito HEMOGRAMA HCM.
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Figura 0.6 — Histograma e Boxplot do analito HEMOGRAMA_ CHCM.
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Figura 0.7 — Histograma e Boxplot do analito HEMOGRAMA RDW.
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Figura 0.8 — Histograma e Boxplot do analito HEMOGRAMA HMC.
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Figura 0.9 — Histograma e Boxplot do analito HEMOGRAMA LEUC
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Figura 0.10 — Histograma e Boxplot do analito HEMOGRAMA LINFO%.
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Figura 0.11 — Histograma e Boxplot do analito HEMOGRAMA LINFOmm3.
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Figura 0.12 — Histograma e Boxplot do analito HEMOGRAMA MONQO%.
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Figura 0.13 — Histograma e Boxplot do analito HEMOGRAMA MONOmMm3.
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Figura 0.14 — Histograma e Boxplot do analito HEMOGRAMA SEGY%.
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Figura 0.15 — Histograma e Boxplot do analito HEMOGRAMA SEGmm3.
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Figura 0.16 — Histograma e Boxplot do analito HEMOGRAMA EOS%.
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Figura 0.17 — Histograma e Boxplot do analito HEMOGRAMA EOSmm3.
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Figura 0.18 — Histograma e Boxplot do analito HEMOGRAMA BASO%.
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Figura 0.19 — Histograma e Boxplot do analito HEMOGRAMA BASOmm3.
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Figura 0.20 — Histograma e Boxplot do analito HEMOGRAMA PLAQ.
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Figura 0.21 — Histograma e Boxplot do analito HEMOGRAMA MPV.
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Figura 0.22 — Histograma e Boxplot do analito CREATININA EM SANGUE.

00

0.035

0.030

0.025

0.020

0.015

0.010

0.005

0.000

T T
20 30
CREATININA EM SANGUE

Boxplot
N% + LN ] +
0 10 20 0 P

CREATININA EM SANGUE

Figura 0.23 — Histograma e Boxplot do analito GLICOSE EM SANGUE.
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Figura 0.24 — Histograma e Boxplot do analito (TSH), HORMONIO.
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Figura 0.25 — Histograma e Boxplot do analito COLESTEROL TOTAL.
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Figura 0.26 — Histograma e Boxplot do analito TRIGLICERIDEOS.
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Figura 0.27 — Histograma e Boxplot do analito COLESTEROL HDL.
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Figura 0.28 — Histograma e Boxplot do analito TRANSAMINASE ALT (GPT).
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Figura 0.29 — Histograma e Boxplot do analito PARCIAL DE URINA DENS
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Figura 0.30 — Histograma e Boxplot do analito TRANSAMINASE AST (GOT.
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Figura 0.31 — Histograma e Boxplot do analito UREIA EM SANGUE.
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Figura 0.32 — Histograma e Boxplot do analito URINA HEMAC.
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Figura 0.33 — Histograma e Boxplot do analito POTASSIO EM SANGUE.
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Figura 0.34 — Histograma e Boxplot do analito VITAMINA “D” 25 HIDROXI).
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Figura 0.35 — Histograma e Boxplot do analito PARCIAL DE URINA_ph.
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Figura 0.36 — Histograma e Boxplot do analito SODIO EM SANGUE.
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Figura 0.37 — Histograma e Boxplot do analito PROTEINA C REATIVA.
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Figura 0.38 — Histograma e Boxplot do analito TIROXINA (T4) LIVRE.
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Figura 0.39 — Histograma e Boxplot do analito VITAMINA “B12”.

Histograma Boxplot

T T T T T T T T T
0 500 1000 1500 2000 0 250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000
VITAMINA "B12" VITAMINA "B12"

183



Densidade de probabilidade

Densidade de probabilidade

025

0.20

015

0.10

0.05

0.00

07

06

05

0.4

03

02

01

Figura 0.40 — Histograma e Boxplot do analito ACIDO URICO SANGUINEO
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Figura 0.41 — Histograma e Boxplot do analito HEMOGLOBINA GLICADA.
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