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Resumo

O objetivo desta dissertacao é desenvolver um modelo para recomendar internacao em
UTT de gestantes de alto risco. Para tanto, foram utilizadas técnicas de aprendizagem de
maquina e o algoritmo escolhido, devido aos seus melhores resultados, foi o XGBoost, cujos
parametros foram ajustados via grid search. Obteve-se resultados de acuracia superiores a
83% e sensibilidade superior a 51%), dentro do grupo onde foi recomendada a internacao
estao 100% dos 6bitos e 66% dos casos de near miss. Também foi considerada a inclusao

de interpretagoes das predi¢oes do modelo em casos particulares.

Palavras-chave: Aprendizagem de maquina, XGBoost, UTI, gestantes, gestagao, near

miss, Obito materno.



Abstract

The objective of this dissertation is to develop a model to recommend ICU admission
to high-risk pregnant women. Machine learning techniques were used and XGBoost was
the chosen algorithm, due to its better results, with the parameters adjusted via grid
search. Accuracy results obtained were greater than 83% and sensitivity greater than 51%,
within the group where hospitalization was recommended it was observed 100% of deaths
and 66% of near miss cases. The inclusion of interpretations of the model’s predictions in

particular cases was also considered.

Keywords: Machine Learning, XGBoost, ICU, pregnant women, pregnancy.
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1 Introducao

1.1 Justificativas e motivacoes

A morte materna (MM), mais que um evento isolado da perda da vida de uma
pessoa, tem um impacto na familia e comunidade nas quais esta mulher esta inserida.
Devido a sua importancia, é considerada como um indicador socioeconémico de um palis
(WHO, 1990). Segundo (SOARES et al., 2016), a internagao em UTI nos casos onde a
gravidade é considerada, pode reduzir em até 80% a chance de ébito, ou seja, ferramentas
que otimizem o uso de leitos de UTI podem ser instrumentos eficientes para gestao de

politicas em saude.

O uso de técnicas de aprendizagem de méaquina em satude é relativamente
recente, no entanto, extremamente promissor. Entende-se aprendizagem de maquina como
a busca por algoritmos computacionais que melhorem a capacidade de realizar uma tarefa
através da experiéncia (JORDAN; MITCHELL, 2015).

A escolha de estrutura, critério de adaptacgao e algoritimo de otimizagao sao
centrais no aprendizado de maquina (BOCCATO; ATTUX, 2019). A primeira escolha
esta relacionada a estrutura do modelo que serd utilizado para realizar a tarefa, assim, é
preciso considerar o mapeamento da entrada-saida gerado pelo modelo e aspectos como
linearidade e causalidade, por exemplo. O critério de adaptagao expressa matematicamente
o que se deseja atingir durante o processo de aprendizado, a partir dessa escolha se pode
medir o grau de sucesso do modelo. A definicao de critério da origem a um problema de
otimizagao, pois, o objetivo do sistema serd encontrar um conjunto de parametros que
otimize uma determinada fungao que representa o objetivo do modelo. Por fim, é necessario
escolher o algoritmo de otimizacao que sera responsavel por escolher os parametros 6timos

do sistema.

A aprendizagem de maquina possui paradigmas de aprendizagem, esta segmen-
tagao baseia-se no conhecimento se a resposta desejada é conhecida ou nao. Desta forma

temos os seguintes paradigmas de aprendizado.

 Supervisionado: Para cada dado (ou padrao) de treinamento existe uma resposta

desejada que é conhecida. Neste caso, se diz que os dados sao rotulados.

« Nao-Supervisionado: Para cada dado (ou padrao) de treinamento nao existe uma

resposta desejada que é conhecida. Neste caso, se diz que os dados sao nao-rotulados.

 Semi-Supervisionado: Para alguns dados (ou padrdes) de treinamento existe uma
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resposta desejada que é conhecida e para outros nao. Sao utilizados tanto dados

rotulados quanto nao-rotulados.

 Reforgo: Para cada dado (ou padrao) de treinamento nao existe uma resposta desejada
que é conhecida, mas se tem acesso a informagao da qualidade da saida gerada pelo

modelo na forma de um sinal de recompensa ou punicao.

No caso deste trabalho, o modelo segue o paradigma supervisionado. Os dados

sao rotulados, pois, para cada gestante sabemos se houve ou nao internacao em UTI.

Alguns exemplos de trabalhos na area da satde utilizando aprendizagem de
méquina, inclui (PAN et al., 2017) que avalia o valor preditivo positivo de algoritmos de
aprendizado de maquina para uma avaliacdo comparativa do risco de parto adverso entre
gestantes como forma de melhorar a alocac¢ao de servigos sociais. E ainda, em (SILVA et
al., 2017) é usado o algoritmo de Naive Bayes para identificar relagoes entre dados de
nascimento e de morte de criangas com menos de um ano. Para (FILHO, 2015), existem
trés dreas auspiciosas para o uso de big data (assim como as técnicas de aprendizagem de
maquina) em saide: medicina de precisao (precision medicine), prontuérios eletronicos do

paciente, e internet das coisas (internet of things).

A medicina de precisao é um termo usado para descrever o tratamento indivi-
dualizado que engloba o uso de novos diagndsticos e terapias, direcionados as necessidades
de um paciente com base em suas proprias caracteristicas genéticas, biomarcadores, fe-
noétipo e caracteristicas psicossociais (JAMESON; LONGO, 2015). Neste contexto o uso
de aprendizado de maquina pode ajudar em politicas de atendimento que direcionem
corretamente os pacientes, tais praticas podem funcionar como uma triagem para que os
casos relevantes nao sejam desconsiderados pelo uso de procedimentos que se baseiam

apenas em médias populacionais.

Desta forma, a correta utilizagdo dos caros e raros leitos de UTI (caros em
relagdo aos atendimentos de satide basica) podem ser disponibilizados de forma a atender

melhor e com mais eficiéncia.

1.2 Problema de internacao em UTI de gestantes de alto risco

O reconhecimento de gravidade e fatores de risco em gestantes é um problema
que antecede a internacdo em UTI. Considerando todas as mulheres gestantes, apenas
uma parte dessas mulheres ird desenvolver alguma patologia durante a gestacao, e um
percentual ainda menor ird desenvolver uma condi¢ao ainda mais grave capaz de por em
risco a sua vida. Estas condigoes sao chamadas condigoes potencialmente ameacgadoras da

vida (CPAV). A Fig. 1 apresenta um quadro de condigbes potencialmente ameacadoras da
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vida dividida em quatro categorias: complicagoes hemorragicas, complicagoes hipertensivas,

outras complicagoes (onde temos as infecgoes) e os indicadores de manejo de gravidade.

Evidéncias motram que as principais causas associadas a morte materna estao
relacionadas a complicacoes hemorragicas, hipertensivas e infeccoes. Estima-se que 80% das
mortes maternas poderia ser evitada caso houvesse uma maior agilidade no reconhecimento
da gravidade da doenga com posterior encaminhamento ao servigoes de cuidado adequados
(SOARES et al., 2016).

COMPLICAGOES HEMORRAGICAS

Descolamento prematuro de placenta Hemorragia pés-parto
Placenta prévia / acreta/increta/percreta Atonia
Prenhez ectopica Retencao placentaria
Rotura uterina Laceracdes de trajeto
Hemorragia grave por aborto Coagulopatia

COMPLICAGOES HIPERTENSIVAS

Pré-eclampsia grave Hipertensdo grave
Eclampsia HELLP sindrome

OUTRAS COMPLICAGOES

Choque
Edema pulmonar Insuficiéncia respiratéria aguda
Convulstes Acidose
Sepse grave Cardiopatia
Endometrite pés-parto AVC
Endometrite pos-aborto Disturbios de coagulacéo
Foco urinario Tromboembolismo
Foco pulmonar Cetoacidose diabética
Trombocitopenia < 100 mil Ictericia / disfuncdo hepatica
Crise tireotoxica Meningite

Insuficiéncia Renal Aguda

INDICADORES DE MANEJO DE GRAVIDADE

Intubacdo ndo relacionada a anestesia
Retorno a sala cirurgica
Intervencdo cirdrgica maior (histerectomia,
laparotomia)

Uso de sulfato de magnésio

Transfusdo de hemoderivados
Acesso venoso central
Admissdo em UTI
Hospitalizacdo prolongada (>7dias)

Figura 1 — Condigoes potencialmente ameagadoras da vida (WHO, 1990).

A base da Rede Brasileira de Vigilancia de Morbilidade Materna Grave, ou
apenas REDE, sera utilizada neste estudo, esta base comtempla dados de 27 unidades
de referéncia em diferentes regides geograficas do pais. Segundo (SOARES et al., 2016),
1.5% das mulheres chegam a 6bito ao final de um gestagao, no entanto existem contextos
em que este indicador é consideravelmente maior. Para facilitar o estudo desses casos,

criou-se o conceito de morbidade materna grave (MMG) que engloba os casos de CPAV,
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near miss e 6bito materno. Entende-se near miss como os casos onde nao houve o 6bito,
mas, as mulheres sobreviveram a um evento grave durante a gestagao. Os critérios para

identificacao do near miss sao mostrados na Fig. 2.

A sobrevivéncia da mulher e a presenga de qualquer uma das condigdes abaixo classifica o caso como near-
miss materno

Sistema Quadro Clinico Quadro Laboratorial Condicdes de Manejo
disfuncional
Cardiovascular Choque pH<T7 .1 Uso continuo de drogas
Faléncia cardiaca Lactato >5 mEg/mi vasoativas
Ressuscitacdo cardio-
pulmonar
Respiratorio Cianose aguda Sat. O, <90% por >60 minutos  Intubac@o e ventilacdo nao
Respiragdo ofegante Pa0. / FiD_<200 mmHg relacionada a anestesia
Respiracdo >40bpm, <6bpm 2 -
Renal Oliguria ndo responsiva a Creatinina 2300umol/l ou 23,5 Dialise para insuficiéncia
reposicao volémica e diurético mg/dL renal aguda
Coag/hemat. Disturbio de coagulagdo Trombocitopenia aguda grave Transfusdo de >5
<50,000 plaquetas/mi concentrados de hemacias
Hepatico Ictericia na presenca de pré- Bilirubina>100 umol/l ou > 6,0
eclampsia mg/dL
Neurolégico Perda de consciéncia 212 h

Perda de consciéncia E falta de batimentos cardiacos
Acidente Vascular Cerebral
Mal epilético e Paralisia

Endocrino Perda de consciéncia E a presenca de glicose e acidos
ceténicos na urina

Uterino Histerectomia seguida de
hemorragia ou infecgdo

Figura 2 — Critérios de identificacao de near miss materno (WHO, 1990).

O MMG foi proposto como um indicador da qualidade dos servigos maternos
disponibilizados a populagao (CECATTI et al., 2009). Trabalhar com este indicador
mostrou-se viavel, pois, com a maior volume de dados, pode-se estudar de forma mais
adequada condigoes clinicas que se aplicam nao apenas as mulheres que sobreviveram a

quadros graves, mas também das que vieram a 6bito.

As mortes maternas e o near miss possuem em comum a faléncia de um orgao
ou fungao (CECATTTI et al., 2009). Estas duas condigdes sao referidas como Desfecho
Materno Grave (do inglés, Severe Maternal Outcome (SMO)).

1.3 Objetivo

O objetivo principal deste estudo é apresentar um modelo baseado em aprendi-

zagem supervisionada que, levando em conta as internagoes de gestantes em centros de
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referéncia, seja capaz de generalizar e treinar um algoritmo que responda de maneira apro-
priada a recomendacao de internacao em UTTI e esteja aderente os critérios de gravidade e
manejo estabelecidos. De modo que, em ultima analise, as internagoes reduzam o risco de

morte materna.

O objetivo secundario é apontar explicacoes considerando as predigoes individu-
ais, visando explicar localmente as recomendagoes do modelo e garantir que os profissionais

de satde tenham maior embasamento para tomar decisoes.
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2 Base de dados

2.1 Rede Brasileira de Vigilancia de Morbidade Materna Grave

O estudo original envolveu 27 centros obstétricos de referéncia no Brasil em
diferentes regioes geograficas entre os anos de 2009 e 2010. Os pesquisadores realizaram
vigilancia prospectiva e coleta de dados para a identificagdo dos casos de morbidade
materna grave assim como a avaliacdo dos fatores e desfechos associados (CECATTT et
al., 2009).

Na Fig. 3 é apresentado um esquema mostrando a quantidade de mulheres
consideradas no estudo com morbidade materna grave (MMG), Severe Maternal Outcome

(SMO) e as admitidas em UTI.

Mulheres com MMG Uso de UTI
9.555 (11,6%) 2.054 [21,5%)
Mulheres sem SMO Mulheres com SMO Uso de UTI
8.645 (90,5%) 910(9.5%) 587 (64,5%)
Mulheres nio Mulheres Mulheres nio Mulheres
admitidas na UTI sdmitidas na UTI sdmitidas na UTI sdmitides na UTI
7.178(83%) LABT(17%) 323(35,5%) 587 (64,5%)

Figura 3 — Esquema para ilustrar a segmentacao das mulheres pertinentes ao estudo (Fonte:
Prépria).

O centro de coordenacao do estudo original obteve a aprovagdo do comité de
ética em pesquisa com seres humanos (CEP) e do Conselho Nacional de Etica em Pesquisa
(CONEP). A aprovagao dos centros colaboradores neste estudo foi confirmada apds o
projeto ter sido aprovado por seus respectivos comités de ética (SOARES et al., 2016). O
termo de consentimento livre e esclarecido individual nao foi necessario. Os detalhes do
método do estudo original podem ser verificados de forma integral em outra publicacao
(CECATTI et al., 2009).
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2.2 Atributos utilizados

Neste estudo foram selecionados da base da REDE mais de 100 atributos e
a classe de interesse que ¢ a internagao em UTI para todas as gestantes com MMG. A
base contém informagoes de condig¢oes observadas apds a internagao em UTI, além de
informacoes do bebé, o que poderia prejudicar a confiabilidade do modelo proposto. Para
contornar esse problema, foi feita uma sele¢ao por especialistas dos atributos relevantes.

No Anexo A estao listados os atributos considerados pertinentes a este estudo.
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3 Metodologia

3.1 Modelos de classificacao

Os modelos de classificagao sao modelos de aprendizado supervisionado, ou
seja, sao algoritmos guiados a partir de amostras fornecidas previamente para produzir
um modelo geral, capaz de fazer previsoes sobre amostras futuras. Em outras palavras,
o objetivo de um algoritmo supervisionado de classificacdo é construir um modelo da
distribuicao de rétulos de classe sob o espaco de atributos das amostras. O classificador
resultante é entao usado para atribuir réotulos de classe as amostras de teste em que

os valores das variaveis preditoras sao conhecidos, mas o valor do rétulo da classe é
desconhecido (KOTSIANTIS, 2007).

Matematicamente, o problema de classificagdo é apresentado da seguinte forma
por (ESMI; VALLE, 2014): Dado o conjunto {(z;,y;) € X xY :i=1,....,n} em que X

¢ um universo arbitrdario e Y = {{1,...,0r} é um conjunto finito deseja-se determinar
f:X =Y tal que f(x;) =y;,¥i=1,...,n. A fungdo f: X — Y apresentada é chamada
classificador, X é o espaco de caracteristicas ou espaco de atributos e Y = {{1,..., 0L} é

referido como o conjunto de rétulos de classe.

Neste trabalho, os modelos de classificagao estudados sao modelos baseados
em arvores. O problema de classificagdo para a internagao de gestantes de alto risco em
UTT seré avaliado usando os modelos de Floresta Aleatéria, Gradient Boosting Machine e
XGBoost.

3.2 Avaliando modelos de classificacao

3.2.1 Testes Diagnosticos

Neste trabalho alguns conceitos aplicados a testes diagnosticos tipicos em
medicina serao extrapolados para testes que usam modelos preditivos. Estes testes também
auxiliam na tomada de decisdo médica, no entanto, é recomendado que o profissional de
saude continue sendo responsavel pela avaliacao do teste e tomada de decisao a respeito

do manejo no paciente.

Segundo (BEAGLEHOLE et al., 1993) o propésito de um teste diagnéstico é
ajudar a confirmar possiveis diagnésticos provenientes, por exemplo, de atributos demo-
graficos e sintomas apresentados pelo paciente. O desempenho de um teste diagndstico

depende da auséncia de desvios (ou auséncia de viés) e ainda da reprodutibilidade. Do
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ponto de vista epidemioldgico para medir a reprodutibilidade deve-se considerar que
o0 mesmo teste aplicado ao mesmo paciente reproduza os mesmos resultados.
Para avaliar a qualidade de um teste diagnoéstico é necessario considerar dois aspectos:

reprodutibilidade e acurdcia.

Reprodutibilidade é a capacidade de um teste em produzir resultados consis-
tentes (tipicamente os mesmos resultados) quando os testes forem realizados de maneira
independente sob as mesmas condi¢oes. Por exemplo, dois especialistas leém o mesmo
exame de forma independente e chegam no mesmo diagnostico, note que os dois especialistas

podem estar igualmente certos ou igualmente errados.

A Figura 4 ilustra a relacao entre reprodutibilidade e acuracia. De maneira
geral, um teste com baixa reprodutibilidade e alta acuracia tera pouca utilidade, pois,
nao sera considerado um teste confiavel. Da mesma forma que uma alta reprodutibilidade
e uma baixa acuraria também invalidam o uso do teste pois os resultados podem estar
errados. A reprodutibilidade e a acuracia devem ser adequadamente mensuradas, pois, s6

assim podemos validar a qualidade da informacao produzida pelo teste.

Acuracia

: Alto Baixo

Valores obtidos Valores obtidos

:
%

Alto 4\ 4\
Valor verdadeiro Valor verdadeiro
Reprodutibilidade
‘ Valores obtidos Valores obtidos
Baixo } ;_*__*__*;f*_*_&_ ;___*_}\__y___iﬁh
, Valor verdadeiro Valor verdadeiro

Figura 4 — Relacao entre o valor verdadeiro de uma medida quantitativa e o valor obtido
pelo estudo considerando baixa e alta validade e reprodutibilidade. Adaptado
de (BEAGLEHOLE et al., 1993).

Com base nestes conceitos, o modelo de classificacao foi avaliado. Fixou-se
um conjunto de teste com as mesmas pacientes de forma que todos os modelos propos-
tos pudessem ser avaliados de forma equivalente. A varidncia foi usada para avaliar a
reprodutibilidade do teste, pois, uma alta acuricia com baixa varidncia indica que o
modelo consistentemente prediz o mesmo diagnéstico para a paciente avaliada, neste caso,

recomendacao ou nao recomendacao de internagao em UTIL.
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Validacao de testes diagndsticos

A validagao ou acuracia de um teste diagnéstico do ponto de vista médico,
refere-se a quanto um teste é util para diagnosticar um evento (acuracia simultanea) ou
predizé-lo (acurédcia preditiva). Para fazer esta validagao, compara-se os resultados obtidos
no teste com a internacao em UTI indicada pelos especialistas. Como os dados foram

obtidos a partir de diversos centro de referéncia nacionais, é razoavel assumir tal premissa.

Os indicadores usados como referéncia neste trabalho para medir a qualidade

das predigoes foram:

 Acuricia (ACC): probabilidade do individuo ser corretamente classificado de acordo

com o padrao-ouro estabelecido;

« Sensibilidade (SENS): probabilidade de um teste positivo nos individuos verdadeira-
mente positivos, ou seja, diagnosticar corretamente as gestantes que necessitem de
UTT;

« Especificidade (ESPEC): probabilidade de um teste negativo nos individuos ver-
dadeiramente negativos, ou seja, diagnosticar corretamente as gestantes que nao

necessitem de UTT,

« Valor preditivo positivo (VPP): probabilidade do individuo ser verdadeiramente
positivo quando o teste é positivo, ou seja, indica a probabilidade da gestante

verdadeiramente necessitar de UTT caso teste recomende UTI.

« Valor preditivo negativo (VPN): probabilidade do individuo ser verdadeiramente
negativo quando o teste é negativo, ou seja, indica a probabilidade da gestante

verdadeiramente nao necessitar de UTI caso teste ndo recomende UTI.

« Razdo de verossimilhanga positiva (RVP): probabilidade de um teste positivo em
individuos verdadeiramente positivos dividida pela probabilidade de um teste positivo
em individuos verdadeiramente negativos. Varia de [1,0), o valor igual a 1 indica
que a probabilidade do teste ser positivo para individuos verdadeiramente positivos
e verdadeiramente negativos ¢ mesma, o que torna o teste inutil, entao o ideal é que

esse valor seja o maior possivel.

o Prevaléncia estimada (PE): propor¢ao de individuos indicados pelo teste como
positivos entre a populagao total, ou seja, indica a propor¢ao de internagdes em UTI

recomendadas pelo teste.

« Prevaléncia real (PR): proporcao de individuos verdadeiramente positivos entre a

populagao total, ou seja, indica a proporcao real de internacao em UTI.
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o F1 Score (F1): média harmonica entre o valor preditivo positivo e a sensibilidade,

quanto mais perto de 1, melhor.

Todos os indicadores mencionados acima sao extraidos da matriz de confusao

(Fig. 5) gerada a partir dos resultados dicotomicos obtidos pelos classificadores.

Real (padrao-ouro)

. /
Y
Positivo Negativo
N
Positivo Verdadeiro Falso
Positivo Positivo
b a+b
. a
Previsto >~ Ta
c+d
N ti Falso Verdadeiro
€gativo Negativo Negativo
J
a+c b+d (N=a+b+c+d)

Figura 5 — Matriz de confusao - relacao entre os resultados esperados e obtidos do teste
diagnostico.

Adaptando os conceitos para o contexto do estudo, entende- se a classe positivo
da matriz de confusdo como interna¢ao em UTI (real) ou recomendagao de internagao em
UTI (previsto), ja a classe negativo se entende como a nao internagao em UTI (real) ou a
nao recomendagcao de internagao em UTI (previsto). Seguem as férmulas para o célculo

dos indicadores listados:

~ (a+d)
ACC = N
SENS = —~
(a+c)
d
ESPEC =
(b+d)
a
VPP =
(a +b)
VPN = d

(c+

a/(a+c)
RVP =35+ d)

PE =

)
‘o)
Q)

(a +b)
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(VPP x SENS)

Kl =2 PP T sENS)

3.3 Modelos baseados em arvores

3.3.1 Classificadores estruturados em arvores binarias

Todas as defini¢coes referentes a caracterizacdo de arvores presentes neste
trabalho foram extraidas de (BREIMAN et al., 1984).

Classificadores estruturados em arvores binarias, ou apenas classificadores
estruturados em arvores, sdo construidos por repetidas divisdes de subconjuntos de X
em dois subconjuntos descendentes, comecando pelo proprio X. Este processo, para uma

hipotética arvore de 6 classes esta descrito na Figura 6.

O algoritmo CART (Classification And Regression Trees) proposto por Leo
Breiman (BREIMAN et al., 1984) em meados de 1980 e consiste em um modelo nao
paramétrico (isto é, ndo assume premissas a respeito da distribuicao das varidveis) que
pode ser usado tanto em modelos de classificacdo quanto de regressao, este algoritmo é
capaz de trabalhar com variaveis disretas, continuas, categéricas e dados faltantes o que

popularizou o uso de arvores como preditores nas ultimas décadas.

Figura 6 — Exemplo de um classificador com 6 classes estruturado em uma arvore binaria.
(Fonte: (BREIMAN et al., 1984)).

A estrutura que sera apresentada a seguir comtempla as arvores de decisao e

arvores de regressao.

Na Figura 6, X, e X3 sao disjuntos com X = X,UXj3. De maneira andloga,
X, e X5 sao disjuntos com Xy = X, UX5 e X3 = XgUX;. Os subconjuntos Xg, Xs, Xio,
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X1, X129, X4, X5, X16 € X17 onde ndo ha novas divisdes sdo chamados de subconjuntos
terminais. Ainda na Figura 6 os subconjutos terminais sao indicados por retangulos e os

nao terminais sao indicados por circulos.

Os subconjuntos terminais formam uma particio de X. Cada subconjunto
terminal é designado por um rétulo de classe. Pode haver dois ou mais subconjuntos
terminais com o mesmo rétulo de classe. A partigao A;, onde j sdo os rétulos da j-ésima

classe, é obtida juntando todos os subconjuntos terminais correspondentes a esta classe.

Assim, para este exemplo em que 7 = 1,...,6 temos,
Ay = X5
Az = XpoU Xy
As =X
v (3.1)
Ay = X110 Xy
Ay = X U X7
A6 = Xlg.

Os splits sao formados por condigbes nas coordenadas de x = (1, x9,...). Por

exemplo, o split 1 de X em X5 e X3, poderia ser descrito como:

XQ = {X, Ty < 7}, X3 = {X;ZL‘4 > 7} . (32)

O split 3 de X3 em Xg e X7, poderia ser descrito por exemplo como:

XG = {X€X3;$3+$5 < —2}

| (3.3)
X7 = {XEXg;I3+ZE5 > —2}

Desta forma, um classificador dado por uma arvore prevé a classe j para uma
observacao x € X. Assim, se x € A, a partir da defini¢cao do primeiro split, ¢ determinado
se X pertence a Xo ou Xj3. Por exemplo, se (3.2) for usado, x pertence & Xy, se v4 < 7 e a
X3 se xy > 7. Se x pertence a X3, entdo a partir da definicao do split 3, é determinado se
x pertence a Xg ou X7. Deste modo a arvore é avaliada e x pertence a um subconjunto
terminal, sua classe prevista é fornecida pelo rétulo de classe anexado a esse subconjunto
terminal. Neste ponto, mudamos a terminologia para a teoria das arvores. A partir de
agora, um subconjunto X; serd chamado de né t da arvore e X = X sera o no raiz. Os
subconjuntos terminais se tornam noés terminais, ou ainda, folhas e os subconjuntos nao

terminais serdao nos nao terminais.

Toda a construcao de classificadores estruturados em arvores envolve 3 decisoes:

o A selecao dos splits.

e A decisao de quando um né deve se tornar uma folha ou nao.
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o A designagao de cada folha a uma classe.

Dada a estrutura basica de uma arvore binaria, estas decisoes dependem de

qual algoritmo de treinamento ¢ utilizado.

3.3.2 Arvores de Decisio

O método de arvores de decisao utiliza regras para dividir os dados. Neste
trabalho serao abordados apenas arvores de decisao que utilizam regras binarias para fazer
a partigao ou split dos dados (BREIMAN, 2001). Em modelos baseados em arvores o
primeiro n6 é chamado raiz, a partir desse no sao geradas sucessivas ramificagoes que sao
ligadas a outros nés, chamados nods internos, as ligagoes acontecem até atingirem um né
terminal ou folha. Um exemplo genérico da estrutura de uma arvore de decisao ¢ mostrado

na Figura 6.

Para o algoritmo CART (Classification And Regression Trees) proposto por
Leo Breiman, os splits acabam quando todos os atributos, ou variaveis, forem incluidas no
modelo ou quando todas as amostras forem classificadas corretamente (BREIMAN et al.,
1984).

Em problemas de classificagdo com n de classes o critério padrao para realizar
o split em um 16 é o indice Gini, mostrado na Equagao (3.4) onde a denota a classe e p, é

a proporc¢ao da classe a no respectivo no.

Glug) =1 - Zl (r2) (3.4)

Um valor pequeno para G indica que aquele né contém predominante amos-
tras de uma classe a (CAO et al., 2012). O melhor split para um conjunto de dados
pode ser calculado através do indice Gini, pois este representa o ganho de informacao
(G(né pai)— G (n6 ﬁlho)) considerando todos os possiveis splits. A variavel que apresentar o

menor indice Gini é escolhida para criar o split neste no.

Dado um conjunto de dados, para cada atributo ¢, o nimero total de possiveis
splits € K;—1 onde K; é o nimero de valores distintos que esse atributo assume considerando
as amostras de treinamento pertencentes ao respectivo né . O indice Gini ¢ calculado para
a todos os possiveis splits de cada atributo e o que apresentar o menor indice de Gini serd

escolhido para criar o split neste no.

Nota-se que criar uma arvore de decisao com grandes conjuntos de dados onde
todas, ou a maioria, das variaveis ou atributos sao categéricos ou continuos requer muito

esforco computacional devido ao elevado ntimero de possiveis combinagoes. No entanto,
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apés a construcao do modelo as amostras de validacao ou teste sao estimadas de maneira
muito rapida (SANTANA et al., 2020).

3.3.3 Arvores de Regressio

A estrutura de uma arvore regressao é semelhante a estrutura de arvores de
decisdao. No entanto, ao invés do indice Gini, o critério para definir o split em um no é
feito através da minimizagao do erro quadratico médio, dado na Equagao (3.5), onde y; é
o valor observado nas amostras do conjunto de treino {y;, Xl}iv e y é a média dos valores

observados contidos neste né.

DT, (35

O treinamento de uma arvore de regressao para quando um critério de parada é
atingido. No caso do CART, o critério de parada padrao implantado no software MATLAB
¢é quando se tem 5 amostras em um no terminal ou folha, ou ainda, se o erro quadratico
médio é menor que 107% x |y; — 7| (MATHWORKS, 2017). Este processo tem por objetivo
reduzir erros de generalizagdo que geram sobreajuste (BREIMAN et al., 1984).

As arvores de regressao estimam o valor de saida associado a uma determinada
amostra/observagao, utilizando a média aritmética das amostras y; do conjunto de treino
{:,%;}Y contidas no né terminal/folha (BREIMAN et al., 1984).

Na Figura 7 é mostrada a aplicacao de uma amostra desconhecida w sobre uma
arvore de regressao genérica que foi construida considerando apenas dois atributos (xy, z2).
Neste exemplo genérico o valor das folhas representa a média aritmética do valor observado
y das amostras presentes em cada folha. A caminho em azul representa o caminho que a
amostra desconhecida w percorreu na arvore onde x; = 2 e 9 = 3, sendo o valor estimado

para a amostra desconhecida nesta arvore de regressao foi de 80, 7.
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X,>=4
o N
10,1 Xy>=3
'
N
20,5 X, <=2
y w‘
50.3 80,7

Figura 7 — Exemplo genérico de uma arvore de regressao com apenas 2 atributos (z1, xs).

3.3.4 Bagging

Em problemas de classificacao, as arvores de decisao e regressao sao preditores
altamente interpretaveis, pois, os atributos e pontos de split escolhidos mostram com
clareza as informagoes consideradas na atribuicao da classe. No entanto, também sao
preditores facilmente suscetiveis a sobreajuste (ou, do inglés, overfitting) (BREIMAN,
1996). Para mitigar este problema, Breiman introduziu em 1996 (BREIMAN, 1996) o

conceito de bagging.

Bagging é um método para gerar varias versoes de um preditor e usa-los para
obter um preditor agregado. A média das agregagoes pode considerar a pluralidade em um
resultado numérico ao prever uma classe. Testes em conjuntos de dados reais e simulados
usando classificacao, arvores de regressao e selecao de subconjunto na regressao linear
mostram que o bagging pode fornecer ganhos substanciais em precisao (BREIMAN, 1996).
Ao perturbar o conjunto de aprendizagem, usando técnicas como o bootstrap pode causar

mudangas no preditor construido melhorando a acurdcia (BREIMAN, 1996).

Seja L um conjunto de treinamento cujos dados podem ser representados
por {(Yn,xn),n =1...,N} onde os y; sao os rétulos de classe ou a resposta numérica
associadas as amostras x; € X onde X é o espaco de atributos. Assuma que a partir deste
conjunto de treinamento foi obtido um preditor ¢(x, £), ou seja, dado x pode-se estimar
y por ¢(x,L). Agora suponha uma sequencia de conjuntos de treinamento {L;} onde
cada sequencia consiste em N observagoes independentes a partir da mesma distribuicao
subjacente a L. O objetivo é criar um preditor melhor que ¢(x, £) usando {L;} e a

sequencia correspondente de preditores {¢ (x, L)}.

Se y é numérico, um procedimento usual para estimar y seria utilizar a média
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de p(x, L)) sobre k, ou seja, tomando p4(x) = Erp(x, L) onde E, denota da esperanga

sobre L e ¢4 representa a agregacao (do inglés, aggregation) de preditores.

Se p(x, L) prediz uma classe j € {1,...,J}, entdo um método de agregacao de

o(x, L) € pelo voto: pa(x) = argmaxN; onde N; = # {k; ¢ (x, Ly) = j}, isto é, N, é a
UN]'
quantidade de classificadores que associam x a classe j.

Normalmente, temos um tnico conjunto de treinamento £, sem as réplicas de L.
Ainda assim, uma imitacado do processo que leva a 4 pode ser feita obtendo os conjuntos
de dados replicados {E(B )}. Cada um destes conjuntos possui N observagoes tiradas ao
acaso, mas com reposicao, de L. Este processo de amostragem se chama amostragem
bootstrap onde cada (y,,x,) pode aparecer repetidas vezes ou niao aparecer em qualquer

conjunto de dados £,

Assim, {,C(B )} sao os conjuntos de dados replicados extraidos da distribuicao
bootstrap e que se aproximam da distribui¢ao subjacente de £ (BREIMAN, 1996). Usando
as amostras bootstrap {5(3)} de L e gerando {go (X,E(B))}, obtem-se o preditor ou
classificador ¢ 4. Este procedimento é chamado de bootstrap aggregating, de onde vem o

acronimo bagging.

Neste trabalho foram aplicados 3 algoritmos estruturados em arvores para
comparagao de resultados: Floresta Aleatoria, GBM e XGBoost. Todos eles usam o bagging

como um técnica para reduzir erros de generalizagdo (BREIMAN, 1996).

3.3.5 Boosting

Boosting ¢ uma técnica geral para melhorar a acuracia de qualquer algoritmo
de aprendizagem (FREUND; SCHAPIRE; ABE, 1999). Esta técnica tem suas raizes em
uma estrutura chamada modelo de aprendizagem PAC (VALIANT, 1984), veja Kearns e
Vazirani (KEARNS; VAZIRANI; VAZIRANI, 1994) para uma boa introdugéo a este modelo.
Kearns e Valiant (KEARNS; VALIANT, 1988) (KEARNS, 1994) foram os primeiros a
colocar a questao de que um algoritmo de aprendizagem “fraco” (do inglés, weak learner)
que é apenas ligeiramente melhor do que a escolha aleatéria. No modelo PAC, um weak
learner pode ser “impulsionado” (do inglés, boosted) em um algoritmo de aprendizagem

“forte”; ou seja, com melhor acurécia.

O AdaBoost, introduzido em 1995 por Freund e Schapire (FREUND; SCHA-
PIRE, 1997), é um dos algoritmos baseados em boosting mais populares e baseia-se em
reponderacao dos dados com base nos residuos. No entanto, neste trabalho sera abordado

o estudo do Gradiente Impulsionado, ou ainda, Gradient Boosting, introduzido por no
inicio dos anos 2000 por Friedman (FRIEDMAN, 2002).
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Gradient Boosting

Segundo Friedman (FRIEDMAN, 2002), o Gradient Boosting constréi modelos
de regressao aditivos ajustando sequencialmente uma fun¢ao parametrizada simples aos
pseudo-residuos atuais por minimos quadrados em cada iteragao. Os pseudo-residuos sao
o gradiente da func¢do de perda que estd sendo minimizada, em relacao aos valores do

modelo em cada observacao no conjunto de treinamento, avaliados na iteracao atual.

No problema de estimativa de uma funcao, tem-se um modelo que consiste
em uma saida ou variavel resposta y e um conjunto de varidveis explicativas ou atributos
x = {x1,--- ,x,}. Dado um conjunto de treinamento {y;,x;}. , o objetivo é encontrar uma
funcao F*(x) que mapeia x em y, de modo que sobre a distribui¢ao conjunta de todos
os (y,x)—valores, o valor esperado de uma determinada funcao de perda ¥ (y, F'(x)) seja

minimizado:

F*(x) = arg win Eyx¥(y, F(x)) (3.6)

O método de Boosting aproxima F™* por uma fungao F' que possui uma expansao

“aditiva” da forma:

F(x) = ) Buh(x;a,) . (3.7)

As fungoes h(x;a) sdo chamadas de preditores base, e usualmente, sdo fungoes
bem simples com pardmetros a = {ay, as,---}. No caso deste trabalho, as fungoes h(x;a)
sdao arvores bindrias e sua estrutura é explicada com mais detalhes na Secao 3.3.1. Os
coeficientes da expansao {5m}éw e 0s parametros {am}éw sao definidos a medida que o
treinamento do modelo avanga. Seja Fj(x) o modelo inicial e M o nimero maximo de

etapas do algoritmo. A cada etapa m o algoritmo obtém um modelo F,,(x) dado por

Fn (%) = Fna (%) + Bnh (x5 2) (3.8)

onde f3,, e a,, sao determinados pelo seguinte problema de minimizacao:

)

N
(B> am) = arg rggn; U (yi, Fn1 (%) + Bh (xi52)) (3.9)

Note que o termo fh (x;;a), dado em termos do preditor base h é adicionado ao
modelo F),_1. Assim o modelo F}, pode ser visto como um refinamento ou aprimoramento
de F,,_1. O algoritmo resolve o problema de estimar os parametros {ﬁm}jlw e {am}iw
resolvendo o problema (3.9) em dois passos. Aqui estamos supondo que a fungdo de perda

U(y, F(x)) é diferencidvel com respeito ao segundo argumento.
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O primeiro passo é obter a,,, resolvendo o problema de minimizagao (3.10),

N
J— 1 ~‘ J— L. 2
Ay = arg rgl}plllzzl [yzm ph (Xza a)] ) (3'1())

onde ¥, ¢ 0 pseudo-residuo atual dado por

G, = — [(N’@F(XD (3.11)

oF (x;) :|F(x)=Fm1(x)‘

Uma vez obtido o pardmetro a,,, o valor 6timo do coeficiente (,, é determinado

através do seguinte problema de otimizacao:

N
Pm = arg mﬂan U (yi, Frne1 (x3) + Bh (x5 am)) - (3.12)

i=1
Esta estratégia substitui um problema potencialmente dificil de otimizacao

dado na Equagao (3.9), por dois problemas mais simples de minimizagdo descritos nas

0
Equagoes (3.10) e (3.12). Note que f,,, pode ser obtido resolvendo é’g = 0.

Gradient Tree Boosting

Gradient Tree Boosting, ou ainda, Arvores Impulsionadas por Gradiente, é uma
abordagem do método de Gradient Boosting especializada para preditores base h (x;; a,,)
dados por arvores de regressao com L nés terminais (sessao 3.3.3). A cada iteracao m, a
arvore de regressao particiona o espago de atributos X em L regides disjuntas {le}le
e prediz um valor ¥, para cada uma delas, conforme Equagao (3.13), onde xg, (x) ¢ a
fungao indicadora ou caracteristica do conjunto Ry, € Y, = mediax,er,,, (¥im) ¢ a média

dos pseudo-residuos dado como na(Equacao (3.11) para cada regiao Ryy,.

h (X; {Rim., @zm}f) = iylmXle (x) (3.13)

Os parametros deste preditor base, neste caso, arvores de regressao, sao as
variaveis onde ocorrerao os splits e, ainda, seus respectivos pontos de split. Isto definira
as regides {le}lel correspondentes as particoes definidas na m-ésima iteragao. Estes
parametros sao induzidos da melhor maneira em uma estratégia de cima para baixo,
considerando o problema da Equacgao (3.10). O peso associado ao né terminal [ da &rvore
de regressao é obtido resolvendo a Equagao (3.14) para cada uma das regides Ry, da

arvore de regressao.
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Dado que a arvore (3.13) estima um valor constante ¥, dentro de cada regiao
Ry, a solugao para a Equagao (3.12) se reduz a uma simples “locagao” estimada baseada

no critério de perda:

Vim = arg mwin 2 U (yi, Fre1 (x3) +7) (3.14)

xiele
A aproximacao inicial F,_;(x) é recalculada separadamenta para cada regiao
correspondente. Pode-se ainda considerar um parametro de “encolhimento” 0 < v <1

controla a taxa de aprendizagem do processo. Assim, definimos a arvore (3.15)

b (3 B G}t ) = D0k, () (3.15)

=1

Fin(x) = Fro_1(x) + h (x; {Rim, mlm}f) . (3.16)
onde a;,, = {Rim, VYim}, L =1,..., L.

Note que, como (3, estd incorporado ao peso 7, a adi¢do do parametro v
pode ser vista como uma extensao do modelo (3.8) que pode ser obtido com v = 1.
Empiricamente, verifica-se que pequenos valores para esta taxa como (v < 0.1), em geral,
reduzem erros de generalizagdo (FRIEDMAN, 2002).

Friedman apresentou varios algoritmos baseados neste modelo para funcoes de
perda especificas. No caso da classificacao, que é o que o objeto de interesse deste trabalho,
a funcao ¥ utilizada é a da probabilidade logaritmica negativa multinomial para

k classes.

Motivado por Breiman (BREIMAN, 1996), uma pequena modificacao foi feita
no algoritmo do Gradient Boosting para incorporar a aleatoriedade como parte integrante
do procedimento. Especificamente, em cada iteracao, uma subamostra dos dados de treina-
mento é retirada aleatoriamente (sem substitui¢gdo) do conjunto de dados de treinamento
completo. Esta subamostra selecionada aleatoriamente é entao usada, em vez da amostra
completa, para testar o preditor base (tipicamente, regressoes linear e drvores binérias
de classificacao) e, entdo, calcular a atualizagdo do modelo para a iteracao atual. Esta
modificacao foi descrita por Friedman em (FRIEDMAN, 2002) e chama-se Stochastic
Gradient Boosting.

3.3.6 Floresta Aleatoéria

Florestas aleatérias sao preditores gerados a partir de uma combinagao de
arvores, de modo que cada arvore depende dos valores de um vetor de parametros amostrado

de forma independente e com a mesma distribuicdo para todas as arvores da floresta
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(BREIMAN;, 2001). O algoritmo de Floresta Aleatéria se baseia na aplicagao de bagging
em arvores de decisao, no entanto, além de reamostrar o conjunto de aprendizagem
(observagoes) para cada uma das avores, também sdo reamostradas as variaveis (atributos)

considerados na construcao de cada arvore.

Geralmente, aproximadamente dois tercos das amostras do conjunto de treino
sao usadas para construir uma arvore, estas amostras sdo denominadas dentro do saco (ou,
do inglés, in bag samples) e o restante das amostras é denominada fora do saco (ou, do
inglés, out of bag samples). As amostras fora do saco sdo usadas para avaliar a performance

do modelo.

Além do processo de aleatorizacao das amostras usando Bagging, ha também
a aleatorizacao da selecao das varidveis que serao consideradas na definicdo de cada né
durante a estruturacao de cada arvore. O niimero de variaveis é tipicamente chamado
de mtry. A utilizacdo destes dois processos de aleatorizacao e o fato das arvores serem
construidas de maneira independente umas das outras, torna o modelo mais robusto e
menos suscetivel a sobreajuste (do inglés, overfitting) (BREIMAN, 2001).

Breiman define Floresta Aleatoria como um classificador que consiste em um
conjunto de classificadores estruturados por arvores {h (x,60;)} onde {0,k =1,...} sdo
vetores de parametros distribuidos de forma independente e idéntica de forma que cada
arvore langa um voto unitario e a classe mais popular é atribuida a amostra x (BREIMAN;
2001).

Do ponto de vista computacional, o algoritimo pode ser paralelizado, distri-
buindo a construgao das avores em cada um dos nicleos dos processadores, reduzindo o

tempo necessario para treinar o modelo (BREIMAN, 2001).

3.3.7 Gradient Boosting Machine - GBM

No inicio dos anos 2000, Friedman introduziu o algoritmo Gradient Boosting
Machine (FRIEDMAN, 2001) aplicando os conceitos abordados em (FRIEDMAN, 2002)
para problemas de regressao e classificacao em duas ou mais classes. Para o caso particular
em que os preditores base sdo arvores de regressao, o método do gradiente impulsionado

produz procedimentos competitivos e altamente robustos (FRIEDMAN, 2001).

Seja F* uma funcao que minimiza o valor esperado de uma funcao de perda
especifica L(y, F(x)), sobre todos os valores do conjunto de treino {y;, x;}> , isto é,
F* = arg m}n E,xL(y, F(x)) = arg mﬁin Ey [Ey(L(y, F(x))) | x] (3.17)

As funcgoes frequentemente empregadas para regressao incluem o erro quadratico

(y — F)* e o erro absoluto |y — F| quando y € R. Para o problema de classificacdo binario,
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quando y € {—1,1}, tipicamente utiliza-se o log da probabilidade binomial negativa
log (1 + e_2yF).

Neste trabalho, F'(x) é obtido a partir de expansoes “aditivas”, conforme Equa-
¢ao (3.18), onde h(x;a,,) sdo pequenas arvores de regressao ponderadas pelo pardmetro
de encolhimento v, para mais detalhes vide Segoes 3.3.1 e 3.3.5, ou ainda, (BREIMAN et
al., 1984):

F (x; {Bm,am}iw) = i_ VBmh (X5 a,,) (3.18)

O algoritmo GBM pode ser aplicado em varios problemas e nao apenas pro-
blemas de classificagao. Neste trabalho, tem-se por objetivo um modelo de classificacao

binéria, entao, serd onde o algoritmo sera apresentado em detalhes.

Seja L(y, F') a func¢ao de perda, dada pela probabilidade logaritmica negativa
binominal onde y é a classe observada de x e y pode corresponde a classe —1 ou 1. Mais

precisamente, temos

L(y, F) =log(1 + exp(—2yF)), wye{-1,1}, (3.19)
onde
F(x) = ;log [Plzl(";y::_11| |X>z)] (3.20)

O pseudo-residuo §; é o gradiente de L com respeito ao segundo argumento em

F,._1(x), isto é,

i = — [(H’(y“F(X)) = 2y;/ (1 + exp (2y; Frn1 (x1))) (3.21)

aF (X> ]F(x)—le(Xi)

Tomando as Equagoes (3.19) e (3.18), obtem-se a Equagao (3.22) que minimiza

o problema de otimizagao proposto na Equagao (3.17)

(Pm,am) = arg mpinz log (1 + exp (—2y; (Fin—1 (x;) + h (x5;a)))) - (3.22)

i=1

Com &arvores de regressao representadas pela Equagao (3.13) da Segao 3.3.5,

para cada folha ou né terminal Ry, obtem-se um valor de 7, conforme Equagao (3.23).

Vijm = arg mvin Z log (1 + exp (—2y; (Frn_1 (x3) +7))) (3.23)

XiGRl]'m
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Como nao ha uma solugdo fechada para a Equacao (3.23), é usada uma

aproximacao de Newton-Raphson de passo unico onde a Equacao (3.23) se torna:

Yogm = D, T/ Y, 152 =[Gl (3.24)

Xi€Rjm X €Ryjm

onde g; é dado pela Equagao (3.21).

A aproximagao final Fj;(x) é representada pela probabilidade logaritmica sendo,
entdo, necessario transformar a estimativa em probabilidade através das Equagoes (3.25) e
(3.26):

pe(x) = Pr(y = 1]x) = 1/ (1 + e 2 (3.25)

p_(x) = Pr(y = —1|x) = 1/ (1 4 2 ) (3.26)

Este calculo é necessario pois trata-se de um problema de classificagao em duas
classes, ou seja, precisamos estimar se x pertence a classe 1 ou —1. Para isto, usamos a

Equacao (3.27) onde g(x) é a classe estimada de x,

§x) =2 1[p, (x) > p_(x)] — L. (3.27)

3.3.8 Extreme Gradient Boosting - XGBoost

O Extreme Gradient Boosting (XGBoost) é um algoritmo que pode ser usado em
problemas de classificacdo e regressao, sendo considerado um aprimoramento do algoritmo
Gradient Boosting introduzido por Friedman (FRIEDMAN, 2001). Suas modificagoes sao
descritas por Chen e Guestrin em (CHEN; GUESTRIN, 2016).

O XGDBoost é recente na literatura e utiliza os principios de arvores de regressao
(vide Secao 3.3.3), bagging (vide Secao 3.3.4 ) e tree boosting (vide Se¢ao 3.3.5). A juncao
destas diferentes técnicas, aliada a um algoritmo escalavel e técnicas de regularizacao

produziu um algoritmo de aprendizagem de maquina robusto e largamente utilizado

(CHEN; GUESTRIN, 2016).

Seja D = {(x;,¥:)} (|D] = n,x; € R™,y; € R) um conjunto de dados com n
amostras e m atributos ou varidveis, F é o conjunto das arvores de regressao em R™ com

T folhas, onde K é o nimero total de arvores e f é uma fung¢ao no espago F dado por

F={f(x) =wy} (¢: R" - T, weR") (3.28)
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mais conhecido como CART (BREIMAN et al., 1984). Por conveniéncia de notagao,

T
7=1

vamos denotar fi(x) = h (x, {(Rjk, wjk)} ) ,Vk. Além disso, para cada arvore fj
tem-se a funcdo ¢, : R™ — 1,...,T dada por ¢;(x) = j se x € Rj, e o vetor wy, =
(W1, Wogy - - - ,wTk)T € ]RT, g representa a estrutura de uma arvore de regressao que atribui
uma folha j a uma amostra x. Note que, cada f; corresponde a uma arvore de regressao
independente ¢ cujos pesos das suas folhas sao representados por w. Diferentemente das
arvores de decisao, arvores de regressao contém um peso w continuo em cada uma das
folhas. Assim, o peso w atribuido & uma amostra desconhecida x é a soma dos w obtidos
em cada uma das folhas para todas as K arvores de regressao ponderados por um fator de
encolhimento v € (0, 1], esta técnica foi introduzida por Friedman (FRIEDMAN, 2002)
(vide Segao 3.3.5 e 3.3.7) e tem como objetivo prevenir o sobreajuste (CHEN; GUESTRIN,

2016). Desta forma, a predigdo de um conjunto de arvores ¢J; é dada por

K

Ji= o (xi) = Y vfr(xi), freF. (3.29)

k=1

Afim de obter um modelo treinado, é necessario minimizar a seguinte fungao:

L(p) = Z‘I’ (s, vi) + ZQ (fx) onde

X (3.30)
Q(fe) =T + 5/\”11%\\2

U é a funcao de perda diferenciavel que mede a diferenca entre a predicao ; e o valor
observado y;, () é a funcao de regularizacao que tem por objetivo penalizar a complexidade

das arvores de regressao.

O modelo descrito pela Equagao (3.30) nao pode ser otimizado usando os
métodos tradicionais de otimizagao no espaco Euclidiano, pois, possui fung¢ées como
pardmetros (CHEN; GUESTRIN, 2016). Sendo assim, o modelo seré treinado de forma
“aditiva”. Considere a fungao objetivo modificada na Equagao (3.31), onde gjft) é a predicao
da i-ésima amostra do conjunto de dados na t-ésima iteragdo. Como a minimizagao € obtida
de forma iterativa, é adiconado f;. Precisamente, é preciso resolver o seguinte problema de

minimizacéo fr = arg min £ onde
fke]-'

£ = Zn: v (yn?ﬁgtfl) + fi (Xi)) +Q(f) (3.31)
i=1

Pode-se empregar uma aproximagao de segunda ordem proposta por Friedman em

(FRIEDMAN et al., 2000) para otimizar a fungao objetivo da Equacao (3.31). Seja

gi = Oy—1)¥ (?/u?ﬁi(t_l)

parciais de primeira e segunda ordem da funcio de perda ¥ em relacio a %Y, obtem-se

> e h; = 6’5@,1)\1/ <yi,y}-(t_1)> sao, respectivamente, as derivadas
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a seguinte aproximacao

= i [ (yu.% )) +gife (%) + ;hiff (Xi)] +Q(ft). (3.32)

1=

Removendo os termos constantes W (y;, yl(t b ), chega-se em uma fungao objetivo

simplificada no passo t:

n

~ 1
i=1

O objetivo aqui é determinar a arvore f, € F que minimiza a funcao objetivo
£® dada como na Equacio (3.33). Seja I; = {i | ¢(x;) = j} o conjunto de amostras ou
observacoes da folha j é possivel reescrever a Equacao (3.33) expandindo €2, conforme
Equacao (3.34)

n

Zlngt X;) + hft (xl)]+7T+ AZw

i=1 Jj=

S (Za)eea(Zner)

Desta forma, para uma arvore especifica f; associada a ¢(x) é possivel calcular

(3.34)

+ 7.

o peso 6timo wj; da folha j segundo a Equagao (3.35),

Ziel- gi
e A 3.35
wjt ZiEIj hz + )\ ( )

Assim, obtem-se o valor 6timo da fungao objetivo.

- 2
Z x th;) ST (3.36)

ze[

O valor obtido pela Equagao (3.36) é usada para medir a qualidade da arvore
de regressao f;. Este valor funciona como o indice Gini usado para construir arvores de

decisao.

Sabendo que é normalmente invidvel avaliar todas as possiveis arvores de
regressao, um algoritmo guloso é usado comecando em apenas uma folha e iterativamente,

adicionando novos splits a arvore. Assumindo que I}, e Ir sdo o conjuntos com amostras



Capitulo 3. Metodologia 41

contidas nos nés da esquerda e da direita apos o split tal que I = I, u IR, tem-se que a

reducao na funcao de perda é dada pela seguinte equagao

1 (ZieIL gi)2 n (Zz‘eIR gi)2 (Dier gi)2

[’s it T 5 - -
it 2 ZieIL hi + A ZieIR hi + A Zie[hi—i_)\

. (3.37)

A férmula mostrada na Equagao (3.37) é usada para avaliar os candidatos a
split de um né da arvore de regressao. Para mais detalhes da construgao da estrutura da
arvore, o leitor pode consultar (CHEN; GUESTRIN, 2016).

Além da funcao regularizadora 2, o XG'Boost utiliza outras técnicas adicionais
para prevenir sobreajuste como a inser¢do do parametro de encolhimento v (do inglés,
shrinkage) introduzido inicialmente por Friedman em (FRIEDMAN, 2002) (vide Segao
3.3.5 e 3.3.7) e a selegao de atributos para a constru¢ao das arvores de regressao, esta

técnica ja é utilizada no algoritmo de Floresta Aleatéria (vide Segao 3.3.6).

Busca em grade para selecdo de hiperparametros

Os hiperparametros do modelo XG'Boost foram ajustados via busca em grade
ou grid search. E, para cada combinacao desses parametros, a validacao cruzada foi feita

usando 5 — Folds. Os hiperparametros selecionados para o ajuste foram:

 subsample (subamostragem): proporgao das amostras de treinamento. Configura-lo
como (.5 significa que o XGBoost coletaria aleatoriamente metade das amostras
de treinamento antes de montar arvores e isso evitaria sobreajustes (overfitting). A
subamostragem ocorrera uma vez em cada iteragao, ié, a cada nova arvore inserida
no treinamento. O valor obtido para este hiperparametro pela analise de grid search
foi 1, ou seja, 100% das amostras do treino foram utilizadas no treinamento. Os

valores testados foram: 0,5;0,8; 1.

« colsample bytree: é a taxa de subamostra de atributos ao construir cada arvore. O
valor obtido para este hiperparametro pela analise de grid search foi 0.5, ou seja,
50% dos atributos foram considerados na contrucao de cada arvore, lembrando que
a subamostragem ocorre uma vez para cada arvore construida. Os valores testados
foram: 0, 5;0,8;0,9;1.

e max_depth: Profundidade maxima de uma arvore. Aumentar esse valor tornara o
modelo mais complexo e mais propenso a superajustar (overfitting). O valor obtido
para este hiperparametro pela analise de grid search foi 6. Os valores testados foram:

3;6;9.
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 eta (taxa de encolhimento ou aprendizagem v): é o peso atribuido a cada arvore do
processo de forma a tornar o aprendizado mais conservador. O valor obtido para
este hiperparametro pela analise de grid search foi 0.1. Os valores testados foram:
0,1;0,4;0,8;0,9.

e n_rounds: este hiperparametro controla a quantidade maxima de arvores no treina-
mento. Os valores testados foram: 100; 500; 1000.

Os demais hiperparametros de treinamento considerados foram os valores
padrao da biblioteca implementada em R (CRAN, 2020) (XGBOOST DEVELOPERS,
2020).

3.4 Interpretacao dos Resultados

3.4.1 Local Interpretable Model-Agnostic Explanations (LIME)

A aprendizagem de méaquina estd no cerne de muitas inovagoes tecnologicas
nos dias de hoje o que torna cada vez mais necessario modelos que expliquem as predigoes
dos mais diversos algoritmos. Ao usar um algoritmo de aprendizagem de maquina para
diagnostico médico ou deteccao de terrorismo, por exemplo, as predi¢oes ndo podem ser
postas em pratica sob uma fé cega, pois as conseqiiéncias podem ser catastroficas (RIBEIRO;
SINGH; GUESTRIN, 2016). O objetivo primordial de um modelo preditivo é encontrar
bons resultados medidos através da acuracia, no entanto, um segundo objetivo deve ser
interpretar o modelo e entender como ele funciona. Com os modelos se tornando cada

vez mais complexos, eles tambem se tornam cada vez mais dificeis de serem interpretados

(KUHN; JOHNSON, 2013).

O LIME é um algoritmo que foi introduzido por Ribeiro, Singh e Guestrin
(RIBEIRO; SINGH; GUESTRIN, 2016) que pode explicar as predigoes de qualquer
classificador ou regressor através de aproximacoes locais e usando um modelo interpretavel
. Este método é model-agnostic, isto é, ele pode ser aplicado nos mais diversos tipos de
modelos “caixa-preta”, isto é, modelos com baixa interpretabilidade, tais como, floresta
aleatoria, redes neurais, etc. Tais modelos sao aplicados nos mais variados modelos como,

por exemplo, classificacao de textos complexos e de imagens.

Outro ponto relevante é que o LIME é capaz de explicar predigdes individual-
mente, o que para as aplicagoes médicas ¢ especialmente relevante. Na Fig. 8 o exemplo
ilustra o caso de um paciente que foi diagnosticado com GRIPE pelo modelo, neste caso o
médico pode avaliar o que foi considerado pelo classificador para tomar a decisao. Isto

pode ajudar o médico a refazer a avaliacdo se o0 mesmo julgar necessario.
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Espirros |

/ Gripe
Espirros
B Peso Mﬁ- Dor de cabega —_—
Dor de cabeca
Sem fadiga Sem fadiga
Idade
Modelo caixa-preta Dados e predigdes Explicagdao Humano toma decisdes

Figura 8 — Explicando predicoes individuais. Neste exemplo o modelo classifica o paciente
com GRIPE e o lime destaca os sintomas que contribuem para a classificagao
GRIPE (em verde: espirros e dor de cabega) e os que nao contribuem (em
vermelho: sem fadiga). Adaptado de (RIBEIRO; SINGH; GUESTRIN, 2016).

Com frequéncia, quando um classificador é considerado nao confiavel é feito o
que se pode chamar de engenharia de atributos (do inglés, feature engineering). Isto pode
significar desenvolvimentos como redugao de dimensionalidade (FILHO, 2015) que sao

feitos, em geral, por especialistas em aprendizagem de maquina.

Explicagoes podem ajudar no processo e possibilitar que nao especialistas em
aprendizado de maquina possam selecionar atributos nao relevantes e melhorar modelos.
Foram realizados experimentos como mostrado na Figura 9 envolvendo individuos nao
especialistas em aprendizado de maquina e diversos classificadores, a conclusao foi que
mesmo individuos nao especialistas, depois de terem acesso as explicagoes, tipicamente

escolheram classificadores que melhor generalizam os dados do mundo real.

Na Figura 9 a explicacao sugere um mau classificador, pois, o critério que esta
senso utilizado para definir se ha um husky ou um lobo na imagem é a predominantemente
a neve e nao as caracteristicas do proprio animal (RIBEIRO; SINGH; GUESTRIN, 2016).
Apébs as explicagoes serem apresentadas aos usuarios a quantidade de individuos que

confiavam no modelo ruim foi de 37% para 11%.
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(a) Husky classificado como lobo (b) Explicagdo

Figura 9 — Exemplo de explicagao gerada pelo lime. Fonte: (RIBEIRO; SINGH; GUES-
TRIN, 2016).

Um critério essencial para a explicagao é que ela precisa ser interpretavel, ou
seja, prover informagoes quantitativas que auxiliem no entendimento de como os atributos
geraram a resposta do classificador. Para que a explicacao seja confiavel é preciso que a
mesma seja localmente fiel, isto é, a explicagdo precisa corresponder a predi¢do do modelo
na vizinhanca da amostra que estd sendo predita e com esta medicao pode-se avaliar a

qualidade da explicacao.

Confiabilidade local nao implica confiabilidade global (vide Figura 10), ou seja,
atributos importantes localmente podem nao ser importantes globalmente. Encontrar
explicagoes globalmente confidveis para modelos complexos (chamados “caixa-preta”)
permanece um desafio. Na Figura 10 o fundo azul e rosa representa o modelo “caixa-
preta” e a complexa funcao de decisao que nao pode ser bem aproximada por um modelo
linear. A cruz vermelha em destaque é a amostra que esta sendo explicada, o LIME gera
perturbagoes na amostra e faz predi¢oes usando funcao de decisao complexa. O peso
destas perturbagoes é dado pela proximidade da amostra que esta sendo explicada. A linha
pontilhada ¢ a explicagao aprendida. Neste caso, um modelo linear ajustado localmente

em torno da amostra de interesse.
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Figura 10 — Exemplo ilustrativo para apresentar intuitivamente o conceito do LIME. Fonte:
(RIBEIRO; SINGH; GUESTRIN, 2016).

3.5 Software e computador utilizados

Os classificadores foram desenvolvidos no ambiente RStudio (3.6). Utilizou-se
um computador processador Intel(R) Core(TM) i7-5500U CPU @ 2.40 GHz/8 Gb (RAM),
Sistema Operacional Windows10 Pro x64.
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4 Resultados das classificacoes para recomen-

dacao em UTI de gestantes de alto risco

4.1 Analise exploratéria de dados

O primeiro passo para qualquer projeto em ciéncia de dados é explorar os
dados (BRUCE; BRUCE, 2019). A analise exploratéria de dados é uma area relativamente
nova da estatistica. A estatistica classica buscava tirar conclusoes de grandes populagoes
com base em pequenas amostras usando complexos procedimentos de inferéncia (BRUCE;
BRUCE, 2019). Em 1962, John W. Tukey prop6s uma nova disciplina cientifica chamada
Andlise de Dados que inclui a inferéncia como um dos seus componentes, mas, nao o nico

(TUKEY, 1977).

Neste trabalho nosso objeto de estudo sao as internagoes em UTI registradas
na base da REDE em pacientes que tiveram MMG. Destas pacientes cerca de 22% foram
internadas em UTI, tal qual podemos observar na Figura 3. Por se tratar de uma base
proveniente de outras pesquisas, boa parte dos dados ja estavam previamente tratados.
Assim, o objetivo da anélise exploratéria foi entender melhor o perfil das pacientes e, ainda,

remover e/ou tratar variaveis com muitos dados faltantes.

Fazendo a analise bivariada das variaveis sociais que compoem o modelo verifica-
se que nao ha diferencas significativas entre a populagao com e sem internacao em UTI.
No entanto, pode-se descrever o perfil da populacao do estudo mesmo que as distribuigoes
das varidveis sociais sejam muito parecidas tanto para a populagao internada quanto para

a populacao nao internada.

As 9555 mulheres desse estudo tém idades entre 10 e 49 anos, 67% tem menos de
29 anos, 31% se declararam brancas e 24% negras, 68% sao analfabetas ou ndo completaram
o ensino fundamental, 69% néo fizeram pré-natal, 98% foram atendidas pela rede ptublica
de satude, 45% se declararam casadas, 45% chegaram sem qualquer encaminhamento, 48%
estavam tendo seu primeiro filho, 75% nunca passaram por uma cesarea e 22% ja sofreram

algum tipo de aborto.

Das variaveis utilizadas no estudo, apenas as variaveis P10 (IMC), p5cat (cor),
p6eat (escolaridade), p7cat (estado civil), pl5cat (nimero de gestagoes), pl6cat (niimero
de partos), pl7cat (nimero de abortos), pl8cat (niimeros de ceséreas), p22cat (pré-natal),
p24cat (idade gestacional na admissdo), p27cat (idade gestacional na resolugao), P29
(aborto espontéaneo/induzido), P30 (aborto seguro/inseguro), P52 (outras condigoes),

P20cat (parto uterino) e p28cat (tipo de parto) possuiam dados faltantes.
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As varidveis P29 (aborto espontéaneo/induzido), P30 (aborto seguro/inseguro),
P52 (outras condigoes) e P20cat (parto uterino) foram removidas por terem um percentual
alto de valores faltantes. Nos demais casos, os dados faltantes foram substituidos pela
moda da variavel, o uso da moda, comparado a média e mediana, produziu os melhores

resultados nos testes computacionais.

Na Figura 11 temos um grafico de Bozplot da variavel IMC mostrando que nao

ha diferengas significativas na populacao internada versus nao internada.

indice de massa corporal das gestantes

' [ ]
60 - . -
40 -
20-
|:|— [ ] [ ]
Com UTI Sem UTI

Figura 11 — Gréfico dos valores do indice de massa corporal das pacientes do estudo

A selecao de atributos ou variaveis foi feita considerando critérios clinicos dos
especialistas envolvidos no estudo para evitar que houvesse inclusao de variaveis com
informacgoes apods a internagao em UTI e, ainda, foi utilizada a correlagdo entre as varidveis

e com a variavel resposta pb5 3 (internacao em UTTI).

A Figura 12 mostra a correlagao linear entre as variaveis especificas dos critérios
de near miss clinico, ou seja, qualquer uma dessas variaveis ja classifica a paciente como
near miss. Quanto mais fina e escura a elipse €, mais positivamente correlacionadas sao
as variaveis, sendo as varidveis p57 1 (cianose) e p57 3 (FR>40 ou FR<6) as mais
correlacionadas entre si, mas nao suficientemente significativa. Nao ha correlacao forte

positiva ou negativa com a variavel resposta p55 3 (internagao em UTI).
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Figura 12 — Correlagao entre as variaveis com informagoes de near miss clinicas e a variavel
resposta com informagao de internacao em UTI

A Figura 13 mostra a correlagao linear entre as variaveis especificas dos critérios
de near miss laboratorial, ou seja, qualquer uma dessas variaveis ja classifica a paciente
como near miss. Quanto mais fina e escura a elipse é, mais positivamente correlacionadas
sdo as varidveis, sendo as variaveis p59_ 1 (saturacao de oxigénio < 90% por > 60 minutos)
e p59_2 (PaO2 FiO2 < 200) as mais correlacionadas entre si, mas nao suficientemente
significativas. Nao hé correlagao forte positiva ou negativa com a varidvel resposta p55_ 3

(internacao em UTI).
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A Figura 14 mostra a correlacao linear entre as variaveis especificas dos critérios
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de near miss de manejo, ou seja, qualquer uma dessas variaveis ja classifica a paciente

como near miss. Quanto mais fina e escura a elipse é, mais positivamente correlacionadas
sdo as variaveis, sendo as varidveis p61_1 (uso de droga vasoativa continua) e p61_4

(intubagao e ventilagdo por tempo >=60 minutos nao relacionado a anestesia) as mais

correlacionadas entre si, mas nao significativamente. Nao héa correlagao forte positiva ou

negativa com a varidvel resposta p55_ 3 (internacdo em UTT).



Capitulo 4. Resultados das classificagoes para recomendacao em UTI de gestantes de alto risco 50

p61_1
p61 2
p61_3
p61 4
p61_5
p61 6
p55 3

p61_1
0.8

phi 2 2L
oD

p61_3
02
p61_4 ’ / ' Lo
r-02

p61_5
| | | | | | | o 0.4
p61 6 ‘lll" /////// 06
-0.8

p55_3

3

Figura 14 — Correlacao entre as variaveis com informacoes de near miss de manejo e a
variavel resposta com informagao de internagao em UTI

Nas figuras 15 e 16 ha alguns exemplos das distribuigoes das varidveis categoricas
entre internacao e nao internacao em UTI. Nao ha mudancas significativas no percentual
de cada categoria da variavel quando analisa-se a internacdo. Em alguns casos parece
haver alguma distin¢do (como no caso das varidveis cor ou acompanhamento da gestagio),

no entanto, nesses casos verifica-se um volume pouco representativo ou auséncia de dados.
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Figura 15 — Exemplos da andlise das distribui¢oes entre a variavel resposta e as demais
variaveis preditoras. Neste caso, as variaveis de cima para baixo e da direita
para a esquerda sao: escolaridade, idade, cor e acompanhamento na gestacao.
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Figura 16 — Exemplos da analise das distribui¢des entre a varidvel resposta e as demais
variaveis preditoras. Neste caso, as variaveis de cima para baixo e da direita
para a esquerda sao: cobertura, nimero de partos, nimero de cesareas e
numero de abortos.

Por fim, com a analise exploratéria de dados foi possivel tratar os dados faltantes,

removendo variaveis com muitos dados faltantes ou usando a moda para substituir estes
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dados em algumas amostras, a moda foi escolhida apds testes computacionais considerando
a média e a mediana, esta técnica auxiliou na performance dos modelos testados. Utilizando
a analise bivariada foi possivel observar que as distribui¢oes das varidveis preditoras de
carater demografico em relacdo a variavel resposta, em sua maioria, se comportam da
mesma forma tanto para populacao com internacao em UTI quanto para a populacao sem
internagao em UTI. A andlise de correlagdo também mostrou que nao hé correlagao direta

entre as variaveis preditoras e a variavel resposta.

4.2 Resultados e analises

4.2.1 Resultados das classificacoes

Neste capitulo sao apresentados os resultados gerados pelos algoritmos de
classificagao: Floresta Aleatéria, Gradient Boosting Machine (GBM) e XGBoost. Os dados
utilizados foram da base REDE (Rede Brasileira de Vigilancia de Morbidade Materna
Grave), onde o objetivo dos algoritmos foi classificar as pacientes em duas classes, internagao
em UTI e nao internacao em UTI. Outros modelos foram testados como naive Bayes, SVM
e redes neurais, no entanto, nos testes preliminares os modelos de arvore se mostraram

mais promissores.

De modo a garantir a validade das medigoes geradas, o conjunto de teste foi
fixado, ou seja, foram avaliadas as mesmas 1436 mulheres em todas as rodadas, isto é
uma pratica comum em medicina para garantir a reprodutibilidade e validacao dos testes
diagnoésticos. Os conjuntos de treino e validagao foram escolhidos aleatériamente a cada
nova repeticdo. Os dados restantes foram divididos em 90% treino e 10% validacao. Desta

forma, pode-se avaliar a consisténcia dos diagnosticos apresentados.

Cada um dos trés modelos gerou 10 matrizes de confusao como resultado
das repeticoes. Na Tabela 1 é apresentado a média e variancia dos testes diagnosticos

considerando as 10 repeticoes de cada modelo.
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Modelo / Floresta

Métrica Aleatoéria GBM XGBoost
Acuracia (%) 82,60 + 011 | 82,95 + 0,14 | 83,46 + 0,12
Sensibilidade (%) 3740 + 0.85 | 41,67 + 0,56 | 51,61 + 0,96
Especificidade (%) 95,83 + 0,07 | 94,93 + 0,25 | 92,70 + 0,12
F1 0,49 + 0,00 | 0,52 + 0,00 | 0,58 + 0,00
Valor Preditivo 7226 + 2,21 | 70,52 + 3,97 | 67,25 + 1,31
Positivo (%)
Valor Preditivo 84,06 + 0,04 | 84,87 + 0,03 | 86,84 + 0,06
Negativo (%)
Razdo de Verossimilhanga | 5\ | 46 | 899 1+ 065 | 7,00 + 0.14
Positiva
Prevaléncia Estimada (%) | 11,64 + 0,07 | 13,30 + 0,21 | 17,26 + 0,12

Tabela 1 — Resultados dos testes diagnodsticos para os modelos Floresta Aleatéria, GBM e
XGBoost.

A acuracia, mostrada na Figura 17, indica o total de acertos do modelo, ou
seja, mostra a probabilidade de uma mulher ser corretamente diagnosticada. A escolha do
XGBoost foi motivada nao apenas pela acuracia, mas também pelo ganho na sensibilidade,
sendo consistentemente superior aos demais modelos. A sensibilidade é um indicador
importante, falsos negativos sdo mais indesejados que falsos positivos, pois, a nao internacao

implica em maior risco a gestante do que uma internacao desnecessaria.

Acuracia dos modelos

Modelos: <+ Floresta Aleatdria =2+ GBM =+ XGBoost
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Figura 17 — Grafico dos valores de acurdcia para os quatro modelos utilizados.

A especificidade (Figura 18) é o indicador que mostra a probabilidade de um
resultado negativo ser verdadeiramente negativo, a especificidade alta indica poucos falso
positivos e que o algoritmo geralmente acerta casos de nao internacao em UTI. Neste

indicador o modelo de Floresta Aleatoria se destacou em relagao aos outros modelos.



Capitulo 4. Resultados das classificagoes para recomendacao em UTI de gestantes de alto risco 54

Especificidade dos modelos
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Figura 18 — Grafico dos valores de especificidade para os quatro modelos utilizados.

A prevaléncia real de internacao em UTI de gestamtes com MMG na base da
REDE é de 22% e é constante para todos os modelos em todas as repeticoes para garantir
a reprodutibilidade do teste. Lembrando que este percentual é sobre o dados de teste.
Ja a prevaléncia estimada (Figura 19) mostra o percentual de mulheres que os modelos
recomendaram internacao usando como ponto de corte uma probabilidade de internacao
estimada pelos modelos maior ou igual a 50% . Lembrando que leitos de UTI sao recursos
caros e nao podem ser considerados disponiveis em abundancia. No entanto, nenhum dos
modelos gerou resultados superiores ao da prevaléncia real indicando que o volume de
recomendagdes nao seriam um problema. Assim, seria possivel realocar os leitos para, por

exemplo, atendimentos emergenciais ou transferéncias com urgéncia.

Prevaléncia Estimada dos modelos
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Figura 19 — Grafico dos valores de prevaléncia estimada para os quatro modelos utilizados.

A precisao ou valor preditivo positivo (Fig. 20) é a probabilidade do individuo

ser verdadeiramente positivo quando o teste é positivo. Este teste é especialmente relevante,
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pois, quanto maior mais provavel da paciente com recomendacgao de internagao ser um
caso com real necessidade de internagao em UTI. O modelo Floresta Aleatéria performou

melhor para este indicador.

Valor Preditivo Positivo dos modelos

Modelos: =F Floresta Aleatdria =0+ GBM =%= XGBoost
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Figura 20 — Gréafico dos valores do valor preditivo positivo (predi¢do) para os quatro
modelos utilizados.

O VPN ou valor preditivo negativo (Figura 21) é a probabilidade do individuo
ser verdadeiramente negativo quando o teste é negativo. O modelo XGBoost performou
melhor para este indicador.
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Figura 21 — Grafico dos valores do valor preditivo negativo para os quatro modelos utiliza-
dos.

Para a razao de verossimilhanga positiva (Figura 22) o modelo Floresta Aleatéria
performou melhor. Lembrando que o pior modelo possivel teria RVP igual a 1, entao

quanto maior o indicador, melhor.
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Razdo de Verossimilhanga Positiva dos modelos

Modelos: <+ Floresta Aleatdria =2+ GBM =% XGBoost
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Figura 22 — Grafico dos valores da razao de verossimilhancga positiva para os quatro
modelos utilizados.

A sensibilidade (Fig. 23) ou recall é o indicador que mostra a probabilidade de
um resultado positivo ser verdadeiramente positivo, ou ainda, a taxa de verdadeiro positivo
que corresponde a proporgao de amostras da classe positiva (onde houve recomendagao de

classificagao) corretamente classificadas.

Sensibilidade dos modelos
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Figura 23 — Grafico dos valores de sensibilidade (recall) para os quatro modelos utilizados.

Usando os valores de recall e precisao, foi calculado o valor de F; para os
modelos (Tabela 1). Neste caso, valores préximos a 1 sdo esperados (DEMSAR, 2006), o
modelo XGBoost obteve o melhor resultado com AUC de 0,867.

Entendendo que falsos negativos podem ser preocupantes, especialmente em
estudos na area da saude, e ainda, avaliando testes estatisticos apresentados na préxima
secao, o modelo XGBoost ¢ o modelo recomendado para eventuais implementacoes praticas.

Sendo também, por esta razao, o modelo escolhido para a realizacao das analises a seguir.
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A Tabela 24 mostra a distribuicdo das pacientes do conjunto de teste em 10
faixas por ordem de propensao a UTI onde cada faixa contém 10% das pacientes. As faixas
8, 9 e 10 concentram 80% do total de pacientes com near miss e a faixa 10 concentra 100%
do total de 6bitos o que mostra que o modelo corretamente considera a estratificagao da

gravidade na recomendacao de internacao, o que produz melhores resultados, reduzindo a

probabilidade de ébito (SOARES et al., 2016).

Vale ressaltar que, a base da REDE utilizada neste estudo contém pacientes
consideradas de risco que foram classificadas em 3 grupos: CPAV, near miss e ébito. O
modelo nao contém a informacao de 6bito e/ou near miss como atributo, pois, estas

informagoes nao poderiam ser obtidas a priori no caso de uma internagao real.

Faixas Gestantes % Gestantes um % UTI Near Miss % Near Miss Obito % Obito
1 143 10%
2 143 10%
3 143 10%
4 143 10%
5 144 10%
6 144 10%
7 144 10%
8 144 10%
9 144 10%
10 144 10%

Figura 24 — Faixas geradas a partir dos scores das pacientes internadas em UTI de modo
que cada faixa concentre 10% da quantidade total de pacientes do teste. A
faixa 1 ¢ a faixa com menor probabilidade de internagao e a faixa 10 é a faixa
com maior probabilidade de internacao. Esta tabela foi gerada a partir dos
dados do grupo de teste.

Considerando a baixa variancia entre as rodadas, podemos considerar que os
resultados do modelo XGBoost sao consistentes, corroborando que o modelo faz predi¢oes
que consideram a gravidade da paciente. Considerar a gravidade é a maneira onde com-
provadamente a internagao em UTI é efetiva para evitar a morte materna (SOARES et
al., 2016).

4.2.2 Teste de Wilcoxon e Kolmogorov-Smirnov

O teste dos postos sinalizados de Wilcoxon (WILCOXON, 1992) ¢ uma alter-
nativa nao paramétrica ao teste t pareado, que classifica as diferencas de desempenho de
dois classificadores para cada conjunto de dados (DEMSAR, 2006). Do ponto de vista
estatistico, o teste de Wilcoxon é mais seguro, pois nao assume distribui¢oes normais.
Além disso, os outliers (desempenho excepcionalmente bom / ruim em alguns conjuntos
de dados) tém menos efeito no Wilcoxon do que no teste t. Para realizacao deste tipo de

teste ¢ necessario que as amostras estejam pareadas, ou seja, o mesmo conjunto de teste
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seja aplicado em todos os classificadores, assim, no nosso contexto, o teste ira avaliar os

scores dos diferentes classificadores nas mesmas pacientes.

Com este teste é possivel comparar classificadores em combinacoes de dois a
dois, Neste estudo temos 3 classificadores: XGBoost, Floresta Aleatéria e GBM (Gradient
Boosting Machine). Para cada combinacao entre dois classificadores, tem-se a hipétese nula
de que a mediana das diferencas entre os classificadores é igual a zero, e ainda, a hipdtese
alternativa implica que a mediana das diferencas entre os classificadores é diferente de zero.
Para aceitar a hipdtese nula o p-valor do teste precisa ser maior que 0,05, caso contrario,

a hipotese aceita é a alternativa.

A comparacao entre os pares de classificadores encontra-se na Tabela 2. A partir
deste resultados, pode-se rejeitar a hipotese nula na comparacao entre os classificadores
GBM e XGBoost e, ainda, entre os classificadores Floresta Aleatéria e XGBoost, ou seja,
a mediana das diferencas é diferente de zero e, portanto, ha diferencas significativas entre
estes classificadores. Ja em relacao aos classificadores GBM e Floresta Aleatéria como o
p-valor é maior que 0,05 pode-se assumir que a mediana das diferencas é igual a zero e
que, portanto, nao ha diferencas significativas entre estes classificadores. Sendo assim, por
comparacao, pode-se concluir que o classificador XGBoost é significativamente diferente
aos demais, e ainda, usando os resultados dos testes diagndsticos (Tabela 1), pode-se inferir

que o XGBoost é o melhor classificador para este problema dentre os testados.

Classificadores p-valor
GBM e XGBoost 6.576e-16
GBM e Floresta Aleatoria 0.3462
Floresta Aleatoria e XGBoost | 1.745e-14

Tabela 2 — Resultados dos testes de Wilcozon para os modelos Floresta Aleatéria, GBM e
XGBoost.

O teste de Kolmogorov—Smirnov também é um teste ndo paramétrico e tem
por objetivo de comparar a distancia entre duas distribui¢oes acumuladas (SICSU, 2010).
Podendo ser utilizado para a comparagao da separacao das distribui¢oes de um evento
binario, no caso deste trabalho pacientes nao internadas em UTI = 0 e pacientes internadas
em UTI = 1, sendo cada uma das informagdes uma distribui¢do acumulada (FDA),
ordenadas pela probabilidade ou score. No caso do teste de Kolmogorov—Smirnov (ou
apenas, teste de K-S), quanto maior for o resultado melhor, pois, isto indica que a separagao

entre os eventos é maior, indicando também uma maior acuracia.

Os trés modelos testados obtiveram um K-S em torno de 22%. Segundo a
literatura (SICSU, 2010), um K-S emtre 20% e 25% é considerado baixo, porém aceitavel.
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4.2.3 Importancia dos Atributos

O XGBoost pode medir o quao boa é a estrutura de uma arvore conforme
Equacao (3.37) (vide Secdo 3.3.8). O ideal seria enumerar todas as possiveis drvores e seus
respectivos ganhos, no entanto, isto ¢ computacionalmente impraticavel. Na prética, este
ganho é calculado em cada nivel da arvore em questao. A importdncia mostrada na Figura

25 reflete o valor deste ganho refletido na funcao objetivo por cada um dos atributos.

Importancia das variaveis

P10 - |
M - ————
DEE_E' |
F12-
PE- .
p55_.-.1.— |
PG - —
pEd.Eat- |
PRE - | I—
p?cat— |
PRO- .
P25 - ———
DEE_E' |
P11 - | ——
pdg 2- |E—
P749- e
pS‘]_Ei- |
pS']_?— |
pd4cat-
pgﬂcat— |

0.000 0.025 0.050 0.075
Ganho

Variaveis

Figura 25 — Grafico da importancia dos atributos (features) relativo ao ganho para o
modelo XGBoost.

Apesar de uma visao de quais atributos produzem ganhos de maneira geral,
percebe-se que esta abordagem nao gera saidas interpretaveis que ajudem a explicar o
modelo globalmente ou para entradas especificas. Por exemplo, sabe-se que o atributo com
o maior ganho para o modelo, ou seja, que mais ajuda a minimizar a fun¢do de perda é o
P10 (IMC), mas nao se sabe exatamente quais valores de IMC e quais relacionamentos

com outros atributos levam a uma classificacao de recomendacao ou nao de UTL.

Afim de buscar explicagoes mais consistentes do modelo usamos o algoritmo
LIME.
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4.2.4 Resultados das interpretacdes

Conforme demonstrado por (RIBEIRO; SINGH; GUESTRIN, 2016), pode-se
gerar explicagoes de modelos caixa-preta a partir de aproximacgoes locais usando fungoes de

baixa complexidade e facilmente interpretaveis como arvores de decisao e modelos lineares.

A Figura 26 foi a saida gerada pelo algoritmo LIME para explicar explicar 3
casos de internagao em UTT e 3 casos de nao internagdo em UTI. A interpretacao deve ser a
mais simples possivel e, neste caso, a explicagao foi obtiva através de uma arvore de decisao.
Em vermelho estao os valores das variaveis que reduzem a probabilidade de internacao em
UTI e em verde, os valores aumentam a probabilidade de internacao. Lembrando que as

explicagoes sao locais, ou seja, podem explicar o caso, mas, nao o modelo de forma geral.

Na Figura 26 a informacao Case significa de fato a identificagao de uma paciente
em especifico, o campo Label é a informagao real se houve (Label=1) ou nao (Label=0)
a internacao em UTI. O campo Probability indica o resultado da predicao obtida pelo
modelo caixa-preta que ¢, no nosso caso, o XGBoost. O campo Fzxplanation Fit mostra o
quao bem o modelo caixa-preta é explicado localmente (UC BUSINESS ANALYTICS,
2020).

Olhando para o Case 1 da Figura 26 pode-se concluir que, segundo a avaliacao
do LIME, o modelo XGBoost aumentou a probabilidade de internagao principalmente
devido as varidveis: P10 (IMC), P13 (rede de atendimento), p27cat (idade gestacional na
resolugao por parto), P25 (tipo de trabalho de parto), P11 (acompanhamento da gestagio),
p43_1 (hipertensao arterial cronica), p28cat (tipo de parto), p4cat (idade), pl5cat (ntumero
de gestagoes) e P12(internacao espontanea/transferéncia). Além disso, por se tratar de
uma explicagao usando apenas uma arvore de decisao, pode-se indicar inclusive quais os
dados em cada uma das varidveis foram responsaveis pelo aumento (supports) ou redugao

(contradicts) da probabilidade de internacao.

Neste caso temos que a paciente Case 1 foi recomendada para a UTI por ter
IMC menor que 25.4, na sua informagao de trabalho de parto consta aborto, permanece
gravida ou sem informacao. Além disso, esta paciente também tem hipertensao arterial
cronica e a resolucao do parto indica aborto, prenhez ectopica, permanece gravida ou
nao ha informacao no prontudario. As informacoes desta paciente que reduzem a sua
probabilidade de ir para a UTI sdao a rede de atendimento, a idade gestacional na resolugao
é maior que 37 semanas, a paciente fez o pré-natal, tem menos de 29 anos, tem menos de

3 gestagoes e veio por encaminhamento interno ou de outra instituicao.

A explicacao dos demais casos segue de maneira analoga. Vale ressaltar que,
apesar do LIME fornecer uma explicacdo, ndo necessariamente esta explicagdo representa
uma explicacao confiavel do modelo caixa-preta que esta sendo utilizado. Assim, cabe ao

profissional de saude que esteja avaliando o caso dar o parecer final.
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Figura 26 — Grafico dos valores do peso das variaveis nas explicacoes de casos especificos
do modelo XGBoost para os rotulos de classe 0 (ndo recomenda internagao
em UTI) e 1 (recomenda internac¢ao em UTTI).
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5 Conclusoes

5.1 Consideracoes finais

Este estudo abordou o problema de recomendacao de internacao em UTI de
gestantes com MMG sob a perspectiva do aprendizado de maquina. O algoritmo de
aprendizagem supervisionada escolhido foi o XGBoost com parametros selecionados via
grid search, obtendo valores de acurdcia consistentemente em torno de 84% e sensibilidade
ou recall em torno de 51%. Sendo a sensibilidade um teste diagndstico muito relevante
devido a gravidade de falsos negativos. A fixacao do conjunto de teste e a baixa varidncia
reforca a reprodutibilidade e a robustez que é outro aspecto importante ao se diagnosticar
e predizer condic¢oes clinicas. Assim, como o as mesmas medicoes foram feitas para as
mesmas 1436 mulheres com MMG em todos os modelos e todas as repeticoes, pode-se
concluir que o modelo é consistente e pode ser usado para realizar testes diagnosticos,

preferencialmente, com a supervisao de profissionais de saude qualificados.

Distribuindo as pacientes do conjunto de teste em 10 faixas por ordem de
propensao a UTI onde cada faixa contém 10% das pacientes, tem-se que as faixas 8, 9
e 10 concentram 80% do total de pacientes com near miss e a faixa 10 concentra 100%
do total de 6bitos o que mostra que o modelo corretamente considera a estratificagdo da
gravidade. O tratamento em UTI possui maior eficicia em pacientes mais graves como ja
foi demonstrado em (SOARES et al., 2016).

5.2 Sugestbes para trabalhos futuros

Usando uma abordagem simular a que foi apresentada nesta dissertacao, outros
modelos também podem ser gerados a partir da base da REDE. Por exemplo, os seguintes

modelos poderiam ser investigados:

e Modelo 1: Predicao de 6bito materno;

e Modelo 2: Predicao de 6bito materno e near miss;

e Modelo 3: Recomendacao de internagao em UTI com o modelo 1 como entrada;

e Modelo 4: Recomendacao de internagao em UTI apenas com atributos laboratoriais;
o Modelo 5: Recomendacao de internagao em UTI apenas com atributos clinicos;

e Modelo 6: Recomendacao de internagao em UTI apenas com atributos sociais e de

gestao.
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A selecao de atributos também deve ser considerada devido ao grande nimero
de atributos considerados neste estudo. Esta técnica poderia, entre outras coisas, melhorar
a interpretabilidade do modelo preservando a acuracia. Além disso, é necessario investigar
o modelo obtido em outras bases de dados do Brasil para verificar se o modelo é, de fato,
capaz de generalizar e obter bons resultados na pratica, validando os resultados com mais

especialistas de drea da satide apds uma eventual implementacao.

Por fim, a base de REDE é uma fonte muito rica de informagoes para o
desenvolvimento de modelos que auxiliem em politicas de atencao a satide da mulher. Os
primeiros passos ainda estao sendo dados para que estas informacgoes gerem resultados
palpaveis para a sociedade, mas o caminho ja comegou a ser trilhado.
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ANEXO A - Tabela de atributos

Tabela 3 — Tabela com os atributos selecionados para o

modelo e suas respectivas descri¢oes.

Atributo Descrigao

P10 IMC - Indice de Massa Corpérea

P11 acompanhamento da gestagao

P12 informagao se a internacgao foi espontanea, transf inter-hospitalar, etc
P13 informagao se a paciente veio da rede publica, privada, sem pre natal, etc
P14 informacao se a paciente veio da rede publica, privada, etc
P21 cirurgia no utero

P25 tipo de trabalho de parto

P29 aborto espontaneo ou induzido

P30 aborto seguro ou inseguro

P36 condigao do nacimento - vivo/natimorto

P42 outras condigoes

P45 se houve hemorragia

P47 tipo de hemorragia

P48 se houve hipertensao

P52 outras condigoes

P56 condigoes clinicas

P58 condigoes laboratoriais

P67 demora no atendimento médico

P68 demora na transferéncia

P69 demora na comunicacao entre os servicos de saide
P70 demora na oferta de sangue e hemoderivados

P71 demora na monitoriza¢gdo do caso no servigo de saude
P72 demora por motivos pessoais

P73 demora no acesso do caso ao servico de saude

P78 demora no acesso do caso a um profissional

P79 demora no acesso do caso a um profissional

P80 demora no acesso do caso a um profissional

p3l 1 aborto - dilatacao e curetagem

p3l_2 aborto - ocitocina

p3l 3 aborto - vacuo aspiracao

Continua na préxima pagina
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Tabela 3 — continuacao da pagina anterior

Atributo Descrigao
p3l 4 aborto - prostaglandinas
p3l_5 aborto - outros

p3l_6 aborto - nenhum

p43 1 hipertensao arterial cronica
p43 2 obesidade

p43_3 baixo peso

p43 4 diabetes mellitus

p43 5 tabagismo

p43_6 doencas cardiacas

p43_ 7 doencas respiratorias

p43 8 doencas renais

p43_9 anemia falciforme / talassemia
p43_ 10 HIV/AIDS

p43_11 tireoidopatias

p43 12 doengas neurolégicas /epilepsia
p43 13 colagenoses

p43_14 neoplasias

p43 16 drogadicao

p46_ 1 descolamento prematuro da placenta
p46_2 placenta prévia/acreta/increta/percreta
p46 4 rotura uterina

p46_ 5 hemorragia grave por aborto
p46_6 hemorragia pos parto

p46_9 outra hemorragia grave

p49 1 pré- eclampsia grave

p49 2 eclampsia

p49_3 hipertensao grave

p49 4 HELLP sindrome

p49_ 5 figado gorduroso na gestacao
pbl 1 edema pulmonar

pbl 2 convulsoes

pbl 3 trombocitopenia < 100mil

pbl 4 crise tireotoxica

pbl_5 choque

pbl_6 insuficiéncia respiratéria aguda

Continua na préxima pagina
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Tabela 3 — continuacao da pagina anterior

Atributo Descrigao
phl 7 acidose

pbHl_8 cardiopatia

p51_9 AVC

p5l 10 disturbios de coagulacao

p5l 11 CIVD

phHl 12 tromboembolismo

pbl 13 cetoacidose diabética

pol 14 ictericia/disfuncao hepatica

pbHl 15 meningite

pbl_16 sepse grave

pol 17 insuficiéncia renal aguda

ph5 1 transfusao de homoderivados

pHo_2 acesso venoso central

p55_ 4 hospitalizagao prolongada (>7dias)

pd5_ 5 intubacao nao relacionada a anestesia

pd5_6 retorno a sala cirurgica

phb 7 histerectomia/laparotomia

pdo_8 uso de sulfato de magnésio

pd5_ 10 outro procedimento cirirgico maior

pbh7_1 cianose

po7_2 gasping

pb7_3 FR>40 ou <6

ph7_4 choque

pd7_b oligtiria nao responsiva a fliidos ou diuréticos
pd7_6 disturbio de coagulacao

ph7_ T perda de consciéncia durante 12h ou mais
po7_8 auséncia de consciéncia E auséncia de pulso-batimento cardiaco
po7_9 acidente Vascular Cerebral

pd7_10 convulsao nao controlada- Paralisia total
pH7_11 ictericia na presenca de pré eclampsia

ph9 1 saturacao de oxigénio < 90% por > 60 minutos
p59 2 PaO2 FiO2 < 200

ph9 3 creatinina >= 300mmol/l ou >= 3.5 mg/dl
ph9_ 4 bilirrubina >= 100 mmol/l ou >= 6.0 mg/dl
ph9 5 pH < 7.1

Continua na préxima pagina
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Tabela 3 — continuacao da pagina anterior

Atributo Descrigao

ph9 6 lactato > 5

p59 7 trombocitopenia Aguda (< 50 000 plaquetas)

p61_ 1 uso de droga vasoativa continua

p61_ 2 histerectomia puerperal por infeccdo ou hemorragia
p61 3 transfusao de >= 5 unidades de concentrado de hemacias
p61 4 intubacao e ventilagao por tempo >=60 minutos nao relacionado a anestesia
p61_5 dialise para insuficiéncia renal aguda

p6l1 6 ressuscitagio cardio pulmonar (RCP)

p75_1 demora na procura ao servico de satude

p7o_2 dificuldade geogréfica ao acesso ao servigo de satude
p75_ 3 recusa ao tratamento

p75_4 pré natal ausente ou inadequado

p75_5 qualquer outra demora

p4cat idade

pd cor

p6 escolaridade

p7cat estado civil

plbcat numero de gestacoes

pl6cat numero de partos

pl7cat ntmero de abortos

pl8cat nimero de cesareas

p20cat parto uterino

p22cat pré-natal

p24cat idade gestacional na admissao

p27cat idade gestacional na resolugao do parto

p28cat tipo de parto

plbcat?2 gestacoes

MSS maternal severity score
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