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Resumo

A elevada demanda por diagnésticos cada vez mais complexos na area médica tem motivado
pesquisas em diversos ramos cientificos, em particular, na area de modelagem matematica e
computacional. Trabalhos recentes tém mostrado que tais métodos podem atingir precisao
compativel e até superar especialistas em tarefas de diagnéstico médico. No entanto,
mesmo com resultados empiricos promissores, tais solugoes ainda enfrentam barreiras
para serem utilizadas na pratica. Parte desse impasse pode ser explicado pela dificuldade
de interpretar resultados obtidos com algoritmos que, em geral, sao projetados para
realizar tarefas de classificacao supervisionada. Além disso, tais solugoes nao incorporam
de maneira adequada informacoes advindas de calculadoras, ou scores de risco que sao
comumente utilizadas na pratica. Visando contribuir cientificamente nessa problematica, a
presente tese de doutorado apresenta duas principais contribuicoes originais no ambito
metodolégico: a primeira, é um método denominado Clinical Probability Outcome —
C3PO, que permite a combinagao de calculadoras de risco e modelos baseados em apoio a
decisao multicritério, com diferentes algoritmos de aprendizado de maquina, cuja resposta
final é convertida na forma de probabilidades. Uma segunda contribui¢ao da tese é um
Modelo Multilinear por Coalizoes Multiplicativas que permite a obten¢ao de indicadores
de risco por meio de atribuicao de pesos para cada varidavel e para todas as coalizoes
par-a-par. Tal modelo é inspirado na Integral de Choquet, mas possui caracteristicas
mais gerais, que permitem melhor adequagao para aplicacoes em diagnostico médico.
Adicionalmente, a tese também contempla dois estudos empiricos, baseados em dados
reais anonimizados, relativos a predicao de necessidade de leitos de UTI para pacientes
gestantes e predicao de diagndstico de COVID-19 com base em sintomas. Tais estudos
servem como validagao dos métodos propostos e, também, como investigacoes paralelas
sobre a viabilidade de aplicacao de métodos de aprendizado de maquina para predigoes
em saude da mulher. Diversos métodos classicos, como Florestas Aleatérias, XGboost,
GBM, Redes Neurais Profundas, SVM, Regressao Logistica, Naive Bayes, KNN foram
utilizados, tanto individualmente quanto em comités de maquinas. Os resultados atestam
a viabilidade da proposta, com acurdcias acima de 93% nas predi¢oes. Além disso, como os
resultados sao apresentados na forma de probabilidades, os limiares de decisao podem ser
ajustados pelo médico, em funcdo do nivel de sensibilidade ou especificidade desejado em
cada aplicagao. Finalmente, estudos adicionais podem ter amparo nos resultados desta tese,
tanto no ambito da aplicagdo do C3PO para diagnodsticos variados, quando na possibilidade
de aprimoramentos metodolégicos, como o uso de regularizacao no Modelo Multilinear por

Coalizoes Multiplicativas visando reduzir o niimero de pesos necessarios para o modelo.

Palavras-chave: satide; aprendizado de maquina; predi¢ao de risco; materna.



Abstract

The increase of demand for complex diagnoses in the medical field has motivated research
in several scientific fields, in particular, in mathematical and computational modeling.
Recent work has shown that such methods can achieve comparable accuracy and even
outperform specialists in medical diagnostic tasks. However, even with promising empirical
results, such solutions still face barriers to be used in practice. Part of this impasse can
be explained by the difficulty of interpreting results obtained with algorithms that, in
general, are designed to perform supervised classification tasks. In addition, such solutions
may not adequately incorporate information from risk calculators that are commonly
used in practice. Aiming to contribute scientifically to this problem, the present doctoral
thesis presents two main original contributions in the methodological scope: the first, is a
method called Clinical Probability Outcome - C3PO, which allows the combination of risk
calculators and models based on multi-criteria decision support, with different machine
learning algorithms, such that the final answer is converted in terms of probabilities.
A second contribution of the thesis is a Multilinear Model by Multiplicative Coalitions
that allows obtaining risk indicators by assigning weights to each variable and to all
pairwise coalitions. This model is inspired by the Choquet Integral, but it has more
general characteristics, which allow better adaptation for applications in medical diagnosis.
Additionally, the thesis also contemplates two empirical studies, based on anonymized
real data, related to the prediction of the need for ICU beds for pregnant patients and
the prediction of diagnosis of COVID-19 based on symptoms. Such studies serve as a
validation of the proposed methods and as parallel investigations on the feasibility of
applying machine learning methods for predictions in women’s health. Several classic
methods such as Random Forests, XGBoost, GBM, Deep Neural Networks, SVM, Logistic
Regression, Naive Bayes, KNN were used, both individually and in machine committees.
The results attest to the feasibility of the proposal, with accuracies above 93% in the
predictions. Furthermore, as the results are presented in the form of probabilities, the
decision thresholds can be adjusted by the physician, depending on the level of sensitivity
or specificity desired in each application. Finally, additional studies may be supported
by the results of this thesis, both in the scope of the application of C3PO for different
diagnoses, and in the possibility of methodological improvements, such as the use of
regularization in the Multilinear Model by Multiplicative Coalitions to reduce the number

of weights necessary for the model.

Keywords: health; machine learning; risk prediction; maternal.
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Introducao

Modelos matematicos e algoritmos computacionais vém moldando os rumos
de varias atividades humanas e uma das mais promissoras aplica¢oes tém sido na area
médica [2]. Tais ferramentas podem tanto fornecer suporte para assisténcia aos pacientes,
quanto auxiliar em processos administrativos. Exemplos dessas aplicagoes incluem o uso de
ferramentas de Inteligéncia Artificial (IA) para apoio a diagnéstico [3, 4, 5], recomendacao
de tratamentos [6, 7] , microbiologia clinica [8] e atividades administrativas em satde
2, 9, 10].

Entre as varias e amplas tematicas relevantes em satide humana, estudos com
foco na gravidez representam uma area ativa de pesquisa, com importantes desafios que
impactam positivamente a qualidade de vida da populagao [11]. Um exemplo desses desafios
¢é a reducao da morbimortalidade materna, um problema complexo e multifacetado, que
pode ser beneficiado pelo desenvolvimento de sistemas inteligentes de apoio & decisdo [12]

capazes de ampliar, em abrangéncia e em qualidade, a assisténcia remota a pacientes.

Em vista disso, um dos fatores mais relevantes para diminuicao da morbidade
materna é a reducao no tempo para o atendimento as pacientes [13, 14, 15]. Nesse
contexto, o investimento em estratégias de diagnodstico oportuno e em tratamento agil
pode reduzir a complicacdo de algumas doencas ligadas a morbimortalidade materna.
Modelos matematicos e algoritmos computacionais sao ferramentas que podem auxiliar

nessa problemética em automatizagao de diagnosticos e calculadoras de risco.

Além de técnicas de aprendizado de maquina, o uso de métodos multicritério de
apoio a decisdo também vem ganhando espago na drea de satide. Por exemplo, Nardo [16],
utiliza métodos multicritério para priorizacao de pacientes infectados por COVID-19. Em
[17], tais técnicas sao empregadas para a sele¢do de instrumentos e dispositivos médicos
em ambientes de incerteza. Métodos de classificagdo multicritério também sao utilizados

para o planejamento de terapia de cancer de mama, conforme descrito em [18].

No entanto, apesar da vasta literatura sobre Métodos de Aprendizado de
Maquina e sobre Apoio a Decisao Multicritério, ainda ha poucos trabalhos que integram
esses dois paradigmas, sobretudo em aplicagoes em satide. Essa tese de doutorado busca
contribuir com esse tema por meio da proposicao de um modelo original, que integra
solugoes baseadas em protocolos clinicos, métodos multicritério e algoritmos de aprendizado

de maquina.

A principal contribuicao deste trabalho é a proposi¢cao do método denominado
Clinical Probability Outcome (C3PO), que permite a combinagao de calculadoras de risco,

modelos baseados em apoio a decisao multicritério e diferentes algoritmos de aprendizado de
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maquina para a estimacao de riscos ou predicao de diagnosticos. O C3PO foi desenvolvido
sob perspectiva Bayesiana e seus resultados de saida sao sempre expressos em termos de
probabilidades, visando se aproximar da forma de raciocinar na préatica médica [19, 20] e

assim reduzir as barreiras de uso do método.

Além do C3PO, esta tese também traz outras trés contribuigoes originais

complementares:

o Um Modelo Multilinear por Coalizoes Multiplicativas que permite a obtencao de
indicadores de risco por meio de atribuicao de pesos para cada variavel e para todas

as coalizdes par-a-par;

o Um estudo empirico, utilizando o C3PO, para a predicao de diagnéstico de COVID-19
com base em sintomas, com base em dados reais anonimizados de pacientes gestantes,
fornecidos pelo projeto de pesquisa REBRACO, da Faculdade de Ciéncias Médicas
da UNICAMP [21, 22, 23].

o Um estudo empirico, utilizando o C3PO, para prever a necessidade de leitos de
UTT para pacientes gestantes, com base em dados reais anonimizados fornecidos
pela Rede Brasileira de Morbidade Materna Grave, um projeto do Departamento de
Tocoginecologia da Faculdade de Ciéncias Médicas da UNICAMP [24].

Os estudos de caso realizados mostraram que é possivel obter acuracias acima
de 93% para os problemas estudados, mesmo utilizando o limiar classico de decisao de 50%.
Como a saida do C3PO ¢é dada em termos de probabilidades, é possivel obter resultados
mais sensiveis ou mais especificos por meio da alteracao dos limiares de decisao. Por
exemplo, para aplicacoes de triagem, pode-se reduzir o limiar de decisao, tornando o
método mais sensivel (ou seja, aumentando a chance do resultado ser interpretado como
positivo). Para aplicagdes de diagndstico, ou com recursos escassos, pode-se tornar o

método mais especifico, aumentando o limiar de decisao.

Os resultados empiricos mostraram ainda que o Modelo Multilinear proposto
tem desempenho superior a métodos multicritérios classicos, como SAW, TOPSIS e Integral
de Choquet e se aproxima de alguns métodos de aprendizado de maquina, tendo a vantagem

de ser facilmente interpretavel.

As demais partes dessa tese estao organizadas da seguinte forma: no Capitulo
1, apresentamos uma breve revisao da literatura sobre alguns métodos orientados a dados
de aprendizado de maquina utilizados na tese, e sobre os métodos de apoio a decisao
multicritério. No Capitulo 2, introduzimos a fundamentacao e a estrutura do Modelo C3PO-
Clinical Probability Outcome e, por fim, a proposta do método multilinear por coalizdes
multiplicativa. Nos capitulos posteriores, sao investigadas as métricas de desempenho de

classificacao do C3PO e do método Multilinear por Coalizoes Multiplicativas. Os resultados
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estao divididos da seguinte forma: Capitulo 3, apresentamos os resultados empiricos da
aplicagdo do C3PO com o uso do Médulo 1 e Médulo 2 para diagnéstico de COVID-19
em gestantes por meio da base de dados da REBRACO (Rede Brasileira em Estudo do
COVID-19 em Obstetricia), e, logo em seguida, um estudo comparativo para o método
Multilinear por Coalizoes Multiplicativas. No Capitulo 4, a aplicagdo do C3PO no estudo
de caso na predi¢ao ou recomendagao do uso de leitos de UTIs, por gestantes, por meio
da base de dados da Rede Brasileira de Vigilancia de Morbidade Materna Grave, e, logo
apoés, um estudo comparativo para o método Multilinear por Coalizoes Multiplicativas. No
Capitulo 5, apresentamos as consideracoes finais e propostas para estudos futuros, como
o aprimoramento do método Multilinear por Coalizoes Multiplicativas em diagnésticos
médicos como o uso de regularizacao por técnicas como o LASSO visando reduzir o niimero
de pesos necessarios para o modelo e expressar as coalizoes por indices de interagao. A

tese é finalizada com a lista de referéncias bibliogréficas.



18

1 Revisao da literatura

Nossa revisao descreve técnicas de aprendizado de maquina e métodos de apoio
a decisao multicritério aplicada em abordagem a satde da mulher em todo o processo
de gravidez encontradas em revistas cientificas relevantes publicadas nos repositorios
EMBASE, PubMed, SCOPUS (Elsevier), Springer, IEEE Xplore e Google Scholar: questoes
relacionadas com termos relevantes em aprendizado de méaquina, inteligéncia artificial,
tomadas de decisao multicritérios e satide da gestante como questoes relacionadas a
predicao em leitos de UTIs e COVID-19.

1.1 Estudos Relacionados

A satide da mulher gestante estd diretamente relacionada com a do recém-
nascido em que é um tema de extrema relevincia para a populacao [25]. Estudos relaci-
onados ao uso de modelos matematicos e algoritmos computacionais podem auxiliar na
predicao de fatores de riscos e auxiliar médicos e gestores de satide na tomada de decisoes
26, 27, 28].

Fatores de riscos na gestacao sao componentes que revelam sobre a situacao
materna relacionada com o uso de leitos em UTI, prematuridade, peso ao nascer e

atualmente a COVID-19 em gestantes e outros fatores [29].

Esses métodos ja se mostraram bastante eficientes em outras dreas, como em
bioquimica, na procura de novas combinacoes de materiais e farmacolégicos na busca de
novos medicamentos, na agropecuaria e agricultura, na clinica de imagens médicas e varios
outros exemplos [30, 31, 32, 33, 34, 35, 36].

Apesar de avancos significativos no uso de técnicas computacionais na saude,
ha uma falta de pesquisas que apliquem os métodos de aprendizado de maquina para
entender como os tratamentos afetam a gravidez na sua evolugao e no desfecho materno
e natalicio [11, 12]. Dessa maneira, a maior lacuna na literatura que identificamos diz
respeito ao uso de métodos de aprendizado de méquinas para otimizar estudos em analises
de regressao e classificacao de riscos para as gestantes e recém-nascidos, principalmente no
contexto do SUS.

Varios estudos foram sistematizados e catalogados em relagdo a cenérios vin-
culados a saude da mulher, de forma a fazer inferéncias estatisticas médicas a descrever
varidaveis de morbidades de forma especifica [37, 38]. Além disso, a OMS- Organizagao
Mundial da Satide e outras agéncias usam essa informacao em revisoes sisteméticas, o que

pode levar a uma melhor visao geral das necessidades de cuidado a saiide materna e a
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orientagoes relacionadas [39].

Dessa forma, de acordo com Ding [40], a previsao de mortalidade na UTI pode
refletir a gravidade da doenca ou o prognéstico dos pacientes, obter uma alocagao mais
razoavel de recursos médicos e ajudar os médicos a tomarem decisdes. Assim, prever e
prevenir certos tipos de doencas sao preocupagodes nas pesquisas que envolvem algoritmos

de predigoes na area da saude.

O tratamento de variaveis torna-se importante nas etapas que antecedem os
ajustes da fase de treinamento de um preditor, como em estudo publicado por Sufriyana
[41], em que o nimero de variaveis reduzidas alcancaram uma area sob a curva (AUC)
de 88% na predicao de pré-eclampsia e mulheres gravidas normotensivas. Dessa forma, o
cuidado no tratamento dos dados ¢ vital para a aplicagao de algoritmos de aprendizado
de maquina, como a selecao das melhores variaveis e a identificacdo de dados faltantes.
A vista disso, diferentes técnicas de aprendizado de maquina podem mostrar diferentes

sensibilidades para a selegao de seus valores de parametro [42].

Na mesma linha de satide da mulher gestante, o estudo realizado por Venkatesh
[43] teve como objetivo prever o risco de hemorragia no pés-parto, antes da admissao do
trabalho de parto, usando aprendizado de maquina e modelos estatisticos com base nos
dados de partos que ocorreram nos Estados Unidos entre (2002-2008). O estudo explorou
técnicas como regressao logistica, florestas aleatérias e XGBoost, e mediu o desempenho dos
modelos pela estatistica C (isto é, indice de concordancia), calibragio e curvas de decisao e
validagao cruzada. Os modelos foram construidos na primeira fase de dados (2002-2006) e
validados externamente (ou seja, temporalmente) na segunda fase (2007-2008). Dentre os
modelos analisados, aqueles que utilizam gradiente descendente extremo, como o XGBoost,

apresentaram melhores resultados atingindo até 80% de acuracia.

Dentro de pesquisas que envolvem admissao de pacientes em UTIs, podemos
atentar na pesquisa de Moreira [44], na qual foi realizada a aplicacao de uma rede neural de
multicamadas (MLP) com 100 parturientes diagnosticadas com hipertensdo com objetivo
de prever se o parto ocorrera antes ou apds 34 semanas de gestacao. Também foi possivel
prever o tipo de parto, previsao do parto, o resultado para o recém-nascido se serd pequeno
para a idade gestacional e a admissao em UTI. Nessa pesquisa ¢ proposta a utilizagao de
uma técnica heuristica de inspiracao biolégica, conhecida como otimizagao por enxame
de particulas (OEP), para reduzir o custo computacional do método baseado em RNA
denominado perceptron multicamadas (MLP), sem reduzir sua taxa de precisao. O estudo
apresentou uma precisao de 0.930, recall de 0.920, medida F-score de 0.925 e AUC de
0.958.

Em [45] foi aplicado modelos preditivos para classificacao binaria dos natimortos,
usando varios classificadores de aprendizado de maquina: regressao logistica regularizada,

arvores de decisao baseadas em arvores de classificacao e regressao, floresta aleatoria,
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XGBoost e uma rede neural perceptron multicamadas e validagao cruzada. Os resultados
encontrados, para todos os modelos, sao as AUCs variando de 0.59 (intervalo de confianca-
IC 95%: 0.58, 0.60) a 0.84 (IC 95%: 0.83, 0.85) entre as taxas de falsos positivos e

verdadeiros positivos.

No estudo de [45], uma das conclusoes das abordagens foi que grande parte das
complicagoes sdo potencialmente previsiveis e identificadas no pré-natal com base em uma
combinacao de variaveis como: anomalias congénitas, caracteristicas maternas e historico
médico, mas que a maior sensibilidade é alcancada usando complicagoes atuais da paciente

na gravidez.

Ferramentas ou aplicativos assistenciais de e-Satde, que podem ser implemen-
tadas e utilizadas por gestantes e profissionais. Conforme estudo publicado no artigo
por Akbulut [46], em que foram analisadas nove técnicas de aprendizado de maquinas
e testadas em 96 mulheres para prever o status de anomalia fetal com base nos dados

maternos e clinicos, obtiveram um resultado utilizando florestas aleatérias com precisao

de 89.5%.

Novas variaveis que nao sao comuns, no ambito da saide da mulher, podem
surgir, como as doencas que afetam em seu pré-natal e na saide do feto, como é o caso do
Zika-Virus e COVID-19 . Em cima dessa problematica, varios estudos vém sendo elaborados
pelo mundo atualmente, [47, 48, 49] sdo alguns exemplos que levantam a necessidade de
abordagem em novas metodologias preditivas. Dessa maneira, no artigo de Asma Khalil
[50] foi estudada a alteragao na incidéncia de natimortos e parto prematuro durante a
pandemia de COVID-19, com resultado de incidéncia de natimortos significativamente
maior durante o periodo pandémico (n = 16 [9.31 por 1000]) nascimentos comparando

nascimentos em St George’s University Hospital, Londres.

A abordagem envolvendo COVID-19 e aprendizado de maquina para a predicao
de casos futuros de problemas de satide em mulheres ou na crianca ainda nao chegaram
a resultados e discussoes adequadas, requerendo ainda um pouco mais de tempo para

monitorar as evidéncias que, por ocasiao, irdo surgir e fornecerao subsidios para estudo.

Para complementacao de estudos concernentes a satide da mulher desta tese,
é importante buscar outros fatores que estao relacionados com o tema atualmente em
grandes pesquisas no mundo, como o mostrado em artigo publicado por Gaoa [51] fez o
uso de aprendizagem profunda para predigdo de nascimento prematuro extremo (NPE)
antes da 28% semanas de idade gestacional. A pesquisa utilizou registros eletronicos de
satide por meio dos modelos RNN( Rede Neural Recorrente) ensemble treinados em dados

balanceados artificialmente, alcangaram uma maior AUC (0.827) e sensibilidade (0.965).

Nesse estudo de Gaoa, [51] foram identificados diversos fatores preponderantes,

como variaveis preditoras, gravidez gemelar, comprimento cervical curto, distirbio hiper-
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tensivo, lupus eritematoso sistémico e sulfato de hidroxicloroquina os quais auxiliam como
fatores de risco em niveis significativos que influenciam diretamente no NPE, portanto,
percebe-se que o reconhecimento de atributos ou caracteristicas graves na saide da mulher
gestante através do acompanhamento médico contribui para que o algoritmo fornega uma

boa performance de predicao.

1.2 Meétodos de Aprendizado de Maquina

Aprendizado de maquina é uma area da inteligéncia artificial que estuda
algoritmos, métodos e técnicas como ferramentas computacionais relacionadas a otimizagao
de um critério de desempenho e adquirindo novos conhecimentos através de experiéncias e
observagoes extraidas dos dados disponibilizados, utilizando-se de teorias da estatistica na
construcao de modelos matematicos, fazendo-se inferéncias a partir de uma amostra [52].
Dessa forma, neste capitulo veremos um breve estudo de alguns modelos de algoritmos

matematicos.

1.2.1 Pensamento Bayesiano

O teorema de Bayes recebe este nome devido ao pastor e matematico inglés
Thomas Bayes (1701 — 1761), que destacou na sua formulagido que a probabilidade é uma
opiniao metodica e a inferéncia de dados nada mais é que a revisao de tal opiniao com

novas informagoes relevantes [53].

Uma premissa bésica do pensamento bayesiano é que os atributos estao en-
trelacados através de uma probabilidade. A abordagem do nosso trabalho levara em

consideracao a distribui¢ao condicional de atributos alvo, dado os atributos de entradas.

A teoria de decisao bayesiana é uma abordagem estatistica que faz parte dos
fundamentos de problemas de classificacdo. As decisoes, baseadas em probabilidades bayesi-
anas para a classificagdo, assumem que o problema é colocado em termos de probabilidades

conhecidas.

Eles podem predizer as probabilidades de associacao de classe, como a probabi-

lidade de uma determinada combinacao de eventos pertencer a uma classe especifica.

Demonstracao

Seja o espacgo amostral {2, podemos ilustrar como segue na Figura 1. O espaco
amostral é o conjunto de todas as possiveis saidas de um experimento. O espago amostral
¢é particionado em subconjuntos de forma que esses nao tem intersecao entre si. E dentro

desse espago, vamos ter um evento de interesse A [54].
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Figura 1 — Espaco amostral (2

Definicao 1. Sejam By, By, ..., B, subconjuntos formam uma particio do espagco amostral

Se!

O & é o elemento nulo das operagoes de conjunto e sendo que An = e

Au @ = A, temos o seguinte:

e A=(AnB)U(AnByu....u(An By);

e A=t (AnB) (D).

A probabilidade condicional é dada por: P (A|B) = P(]jl(;)B) , dai temos: P (An B) =
P(A|B) P (B)(I) ou P (B|A) - W daf temos: P (A ~ B) = P (B|A) P (A) (IT)

Aplicando a probabilidade da unido de conjuntos em (I), temos: P(A) =

P(UY (AN B;) = Z P(AnB;) = Z P (A|B;) P (B;). Entao generalizando para todo
i=1 i=1
B;, temos:
P(B;nA) P (A|B;) P (B;)
P (Bi|A) = S 1.1
I =Py T L P(IB)P(B) -y

O paradigma bayesiano nao apenas oferece uma abordagem soélida para a
quantificacdo da incerteza em modelos de aprendizado, mas também fornece uma estrutura
matematica para entender muitas técnicas de regularizacao e estratégias probabilisticas de

aprendizado que ja sao usadas no aprendizado classico.
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1.2.2 Classificador Naive Bayes

A partir do teorema de Bayes, podemos extrair resumidamente, para efeitos
de classificagao, a seguinte férmula que estrutura a base de classificagao em termos de

probabilidade [55]:
P(data|H) P (H)
P (data)

P (H|data) = (1.2)
Onde os termos da férmula de classificagdo podem ser dados como, P (H |data),
chamada de posteriori, que é a probabilidade que a hipotese é verdadeira dado o conjunto

de dados coletados.

O vetor data é uma colegdo de medidas que contém atributos [z, za, ..., x,],

e H um conjunto que contém os elementos de uma classe alvo com [y, .., Y]

P (data|H), chamada verossimilhanga, sendo a probabilidade de coletar ou

gerar os dados quando a hipdtese é verdadeira.

P (H), chamada priori, termo esse que designa a probabilidade da hipdtese de

ser verdadeira antes de coletar os dados.

P (data), chamada de evidéncia ou probabilidade marginal, termo que se refere

a probabilidade de coletar os dados sob todas as hipdteses ou classes.

A regra de decisao para a classificacao pode ser dada conforme é descrito logo

abaixo:

Se P(Yi|X)> P (Y;|X), classifique z€Y;
Se P(Yi|X) < P(Y;|X), classifique z €Y

Em termos praticos, o teorema de Bayes é uma formulagao matematica do senso
comum, ou seja, classifica segundo a classe mais provavel. O classificador probabilistico

Naive Bayes assume que os atributos das variaveis X sao independeste.

Ao adotar a regra de decisao bayesiana o erro obtido na classificacdo é o minimo
possivel, ou seja, essa teoria mostra que o classificador bayesiano é 6timo com relagao a

minimizagao da chance de erro [56].

Embora, na teoria, a decisao bayesiana ofereca o menor erro possivel de classi-
ficagao, na pratica, possui uma grande limitacao, que é o fato de nao conhecermos essa
distribuigao P (Y;|X), a distribui¢do de probabilidade conjunta. Essa probabilidade define
o modelo gerador dos dados, entao, inferimos que essa probabilidade e essa inferéncia

depende do método que usamos e da qualidade e da quantidade de dados que temos.

Para definir P (Y;|X), calculamos a verossimilhanga P (X|Y;) e P (Y;), sendo a
distribuigao a priori e P (X) é a evidéncia ou termo normalizador, entdo, assim, estimamos

a funcao de verossimilhanca.
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Definicao 2. Seja X um vetor de caracteristicas de varidveis aleatorias e Y um conjunto
de classes Y1,...,Y,, podemos dizer que cada transformacao da fungdo geradora pode
realizar n agoes ao invés de apenas classificar os X1, Xo, ..., X,,. Para cada ac¢io X; hd
um custo associado para cada Y;. Para tomar uma decisao existe um custo que podemos

representar por A (o;|Y;), € um valor dado.

A perda esperada ou risco de se tomar uma acao decisoria «; ao observar X ¢é
dado por: R (a;|X) = Z A (a;Y;) P (Y;]X) é chamada de risco condicional ou risco médio
de uma acao «;. Temos que a (X) é uma funcao que seleciona «; com base em X [57].

O risco total é considerado como a integral do risco médio, em termos gerais,
podemos expressar através da seguinte formulacao, R = | R (a (X)|X) P (X) dz, dessa

forma, podemos pensar em uma maneira de maximizar o risco total.

O «(X) deve sempre escolher a a¢do «; que tem menor risco condicional
R (| X), o que recai na regra de decisao bayesiana. Esta regra para o céalculo de R
minimo ¢é o risco de Bayes que fornece o melhor resultado possivel. Dessa forma, para uma

classificacdo bindria, temos o seguinte, \;; = A («;]Y;), o = classificar como Y;.
R(Oé1|X) = )\HP (Yi|X) + )\12P (}/2|X)

R(OCQ|X) = )\21P (Yi|X) + )\22P (}/2|X)

Em que \;; é o custo em classificar um objeto da classe ¢ como sendo verdadeiro da classe

J, em que R (a1|X) o risco de classificar sendo da classe ou o risco condicional esperado.

Quando tomamos a agdo oy (isto é, classificamos como pertencente a classe Y1)
se R (az2|X) > R(aq|X).

Podemos reescrever essa desigualdade como:
Ao P (Yi|X) + Ao P (}/22|X) > A\ P (Yi|X) + A2 P (}/2|X)
(A21 = M) P(Y1]X) > (A2 — Ag2) P(Y2| X)

)
(A21 — A1) P(X Y1) P(Y1) > ((Ar2 — Aoo) P(X[Y2) P(Y5)

P (X|Y)) - (A12 — Aga) P (Ya)
P(X]Y2) © (Aor — Au) P (1)

se A\12 — Aaa € Ag; — Aqp sdo positivos. Uma alternativa a decisao seria Y;, que segue

=0,

imediatamente sob a suposicao razoavel de que Ao; > 7.

O valor de theta 6 chamamos de threshold ou Likelihood ratio (razao de
verossimilhanga). Esta forma de regra de decisdo concentra-se na dependéncia de X das
densidades de probabilidade. Assim, a regra de decisdo de Bayes pode ser interpretada
como uma decisao sobre Y; se a razao de verossimilhanca exceder um valor limite que ¢é

independente da observacao X.
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Se a agao «; for realizada e o verdadeiro estado de natureza for Yj, entao a

decisao é correta se ¢ = j, é errbnea se i # j.

Em casos de modelos com varias classes de saida, podemos inferir os mesmos
argumentos, dessa forma, temos que o risco condicional médio da seguinte maneira:

R (o] X) = 2 (] Y;) P (Y;]1X) = Y P (Y;1X) = 1 - P(Yj|X). (1.3)

=1 j#i
Dessa forma, a tomada de decisao em relagao ao que esta expresso acima é relacionado a
quando se decide por Y; se P (Y;|X) > P (Y;|X) para todo j # i. Se a funcdo de perda ¢ a

zero-um ou escada, isso se resume a escolher a classe com maior posteriori.

Vimos, entao, como a teoria da probabilidade nos fornece uma estrutura mate-
matica consistente para quantificar e manipular a incerteza. A teoria da probabilidade
permite tomar decisoes ideais em situacoes que envolvem incerteza, como aquelas encon-

tradas no reconhecimento de padroes.

O exemplo abaixo, dado pela Tabela 1, exemplifica a tomada de decisao através
do classificador Naive Bayes. Temos um conjunto de atributos de amostras retiradas de
uma tabela amostrada de um hospital, em que sao representados pacientes, em niveis
diferentes de COVID-19.

Tabela 1 — Tabela de sintomas de pacientes com suspeita de COVID-19

Calafrio Coriza Febre Cefaleia Risco COVID-19

Baixo Sim Nao Baixa Alto
Médio Sim Nao Média Alto
Médio Nao Nao Média Moderado
Médio Nao Nao Forte Alto
Médio Nao Nao Forte Baixo
Médio Nao Sim Forte Baixo
Baixo Nao Nao Baixa Alto
Baixo Nao Sim Forte Moderado
Alto Nao Nao Forte Baixo
Alto Sim Sim Forte Baixo
Alto Sim Nao Baixa Alto
Alto Sim Nao Média Moderado
Alto Sim Nao Forte Baixo
Baixo Sim Nao Média Alto

Dessa maneira, podemos calcular as probabilidades de verossimilhancas, con-
forme a Tabela 1, levando em consideracao que as probabilidades, a priori, podem ser

dadas diretamente com vista no nimero de ocorréncia em cada atributo.

Com a tabela de probabilidades ja construida como mostrado na Tabela 2

podemos realizar uma estimativa em relacao a um caso novo e avaliar o paciente através
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Tabela 2 — Tabela de probabilidades condicionais

Ri. COVID-19 Calafrio Coriza Febre Cefaleia
Alto Médio Baixo Sim Nao Nao Sim Baixa Média Alta
1 2
Alto 1 2 3 4 2 6 3 2 1
6 6 6 6 6 6 6 6 6
Moderado 1 1 1 12 2 1 0 2 1
3 3 3 3 3 3 3 6 3
3 2 2 3 3 2 5
Bai — - — — — - —
aixo 5 5 0 5 5 5 5 0 0 5

de um classificador Naive Bayes e estimar a probabilidade de pertencer a alguma classe
de Risco de COVID-19.

Tabela 3 — Exemplo de aplicagao

Paciente

Sintomas Grau dos sintomas

Calafrio Alto
Coriza Sim
Febre Nao

Cefaleia Forte

Primeiro, precisamos calcular as probabilidades de verossimilhancas:

61461

P(AltolX) = ——=== = 0.0079
(AltolX) = 115666
31121
53235
P(Baizo|lX) = ———=——= =0.0514
(Baizo|X) TAEEEE 0.05

Para o cédlculo da evidéncia, como segue:

P(X) =0.0079 + 0.0052 + 0.0514 = 0.0645

0.0079
P(Alto|X) = 100 = 12.24
(AltolX) = 556251 %
0.0052
P(M X) = 100 = 8.
(Moderado|X) 00615 00 = 8.06%
0.0514
P(Bairo|X) = ————=100 = 79.68
(BaizolX) 0.061E 00 %

Portanto, podemos dizer que a probabilidade do paciente avaliado esteja com
COVID-19 é baixa através do método Naive Bayes, pois possui uma probabilidade de

79.69% de pertencer a classe baixa.
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1.2.3 Regressao Logistica

Iremos apresentar um método de aprendizado de maquina que possui grande
aceitabilidade em relacao aos resultados em vias de interpretabilidade. Dessa forma, ¢é
possivel estabelecer um classificador linear a partir de uma abordagem baseada em regressao
linear, segundo, Schein et al [58], os valores de saida dos classificadores sao tomados, por
meio de uma regra de decisao estabelecida entre um parametro de comparagao. Uma
maneira alternativa de obter a saida ao qual se pretende ter na tarefa de classificacao seria

ajustar os pesos considerando as saidas da regra de decisao d; [59].

/ ajuste dos pesos

N regra
decisao

>

Figura 2 — Fluxograma de treinamento para uma regressao logistica

Pela figura 2, temos que: Z; ¢ o vetor de entrada de uma amostra e:

s )1, classe 1
' 0, classe 2

Portanto, o critério de ajuste do vetor de peso w é uma regra de decisao do

tipo fungdo degrau, onde h é uma funcao de decisao.

R 1, §>05
di = h(g;) = 1.4
(9 {0, §<0.5 (14)

A abordagem baseada em quadrados minimos pode ser dada da seguinte

maneira:
N
Seja, J(w) = ||d —d||5 = Z:(alZ — d;)? uma funcdo objetivo de custo, onde dj,
i=1
o vetor a ser estimado neste critério de aprendizagem, sendo N o ntimero de amostras,

temos o seguinte:

Dado na Equacdo 1.4, o vetor estimado ¢ pode ser calculado como ; = w'i;,

assim substituimos na funcao de custo J, temos:

d — h(9:))? = Z(di — h(w'E;))? (1.5)

||Mz

N
Dessa forma, temos um problema de otimizagao resultante min J(w) = Z(dZ —
w
i=1
h(w'Z;)). Essa fungdo apresenta algumas consequéncias indesejdveis, pois a funcao degrau
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torna o problema de otimizacao dificil de ser resolvida, ou seja, ndao possui solu¢ao analitica.
Uma forma de contornar esse obstaculo é buscar uma outra funcdo que possa a substituir
em termos de existéncia de uma solugao, assim, pode-se utilizar a fungao logistica sigmoide

padrao, como a que segue:

Sy) = - (1.6)

0.5

6 -4 -2 0 2 4 6

Figura 3 — Grafico da fungao sigmoide

d
Como S é uma funcao diferenciavel, podemos ter a seguinte derivada fi(y) =
eY Y
Sy —S) = ey

Uma regressao logistica ¢ um mapeamento de espaco de atributos que é um

rotulo nao-linearmente separavel, entao, uma classificagao zero ou um.
N
Dai, pode-se ter J(w) = Z(dz — S(§))?, e expandindo a expressdo, temos,
i—1

N N 1 2
Iw) = 3= S@0F= 3 (= s ) -
i=1 i=1

Portanto, o J(w) é uma fungdo nao-convexa, dessa maneira nao possui uma

derivada para algum ponto pertencente a um dado intervalo.

Para resolver esse tipo de problema ¢ utilizado o gradiente descendente, que ¢é
um método iterativo. Neste método, o vetor w é o valor a ser ajustado e onde temos que
1 é o passo de otimizacio da funcio custo J no ponto w Y. A derivada parcial de J é
dado por:

w® = w=Y — V(D) (1.7)
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dJ.(w)
d(wn)

Com base nisso, é preciso desenvolver a funcao de perda para explorar a saida d; com

valores (0, 1), na fungao de custo, sendo medido da seguinte forma para cada amostra da

matriz:

ji(w) = —=dilog(d;) — (1 — d;)log(1 — d;) (1.9)

Nesta fungao de custo para cada amostra i em j;(w) temos:

e« di=0ed; > 0— j(w) >0

e di=led;—1— ji(w)—0

o Um erro de classificagdo ocorrem nos casos
e di=0ed; —1— ji(w) > o

A funcao apresentada em 1.9 é chamada de detector de erro de classificagao. Se
nao hé erro de classificagdo, a fungao atribui valor zero para j;(w), caso contrario, a fungao
tende ao valor infinito com aproximacao assintotica quando na etapa de treinamento
acontece algum erro para o valor estimado de predi¢ao. Portanto, pode-se dispor o calculo

do critério de treinamento como a média da soma da funcao de custo J.

N

D diw) (1.10)
i=1

A funcao objetivo 1.10 é conhecida como entropia cruzada. Desta maneira,
o aprendizado baseado em minimizar a entropia cruzada é expressa por: minJ(w) =
w

1

[prp— Dessa forma, para achar o w
e i

]1[Z(—dilog(c@-)—(l—di)log(l—di)) ed; = S(9) =

minimo é realizado o método iterativo do gradiente descendente w® = wY—;¥V.J (w (1) )

e a funcao objetivo de custo fica expressa por:

Z S(w'E;))z;) (1.11)
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Para evitar over fitting é importante abordar a regularizacdo dos pesos ajusta-
dos, conforme em [60]. As duas formas mais simples sdo a regularizacdo L1 e L2. Essas
regularizagoes penalizam grandes pesos, mas as formas como atuam diferem, portanto, é
uma maneira de controle na fase de treinamento, em que podem aumentar ou diminuir o

grau de flexibilidade da fungao no ajuste dos pesos [61, 27, 60].

Nesta abordagem, modificamos a fun¢ao de custo nao regularizada, adicionando
um termo extra ao regularizador dos pesos minJ(w, X,d) + AR(w), onde A = 0, é o
w

parametro de regularizacao.

Na regularizacao via norma L2 ¢é realizada como segue:

Rio(w) = |Jw|3 = wi + w? + ... + w3, (1.12)

Na regularizacao via norma L1 é realizada como segue:

RLl(w) = ||w||1 = |UJ|0 + |U)|1 + ...+ |w|M (113)

A regularizacao L1 tende a concentrar o peso da rede em um nimero relativa-
mente pequeno de conexoes de alta importancia, enquanto os outros pesos sao direcionados
para zero, e, consequentemente, uma propriedade importante dessa norma ¢ levar a funcao

custo em vetores w a qual os elementos na maioria sdo zeros, ou seja, vetores esparsos [60].

1.2.3.1 Saidas em perspectiva probabilistica

Em um modelo matematico de regressao linear, para predizer a variavel de
saida Y, pode ser calculada como uma combinacao linear dos atributos de entrada X em
Y =6y + B8 X1+ ... +8.X, =BX. Onde X' = [1,X,,..., X,,] e B o vetor de coeficientes.
Como ajustar os coeficientes [ para encontrar uma curva que minimize a fungao custo, ou

seja, fazer um ajuste com erro minimo.

Para classificagao, podemos ter geralmente probabilidades posteriores que se
encontram no intervalo (0, 1). Vamos definir as probabilidades para o caso de duas classes
em P(y =0|X) e P(y = 1]X).

B
b= Bf eXz[:pl Ty Xp ]
B

Podemos considerar a regressao logistica h como uma funcao de distribuigao

de probabilidades como chances de um evento acontecer.
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A probabilidade de pertencer a classe 1:
Ply=1x)= "
v =1 = 1o

A probabilidade de pertencer a classe 0, ou seja, a probabilidade complementar.
1

P(y=0|X)=1—P(Z/=1|X)=W-

Fazendo P = P(y = 1|X) e 1 — P = P(y = 0/.X), podemos usar o modelo de
Bernouli para probabilidades P(x = k) = P*(1 — P)* %, k = [0,1].

Para cada observacdo no treinamento temos PY(1 — P)'™%. A funcdo de

verossimilhanca que a cada uma das observagoes sao independentes.
B) = npyi(l . (1.14)
i=1

Assim, para maximizar a verossimilhanca, temos que aplicar, primeiramente, o log na

funcao 1.14.
log £(8) = Y (yilog P + (1 — y;) log(1 — P)). (1.15)
i=1

Dessa forma, possuimos uma funcao custo, entdo para maximizar a verossimi-

lhanca temos:

- ef'e ° 1
log £(0) = ), g+ Q) By
i=1,y=1 i=1,y=0
log £(8) = Z loge®® —log(1 + €°') + Z —log(1+ )
i=lLy=1 i=1,y=0
log £(8) = Z Btz —log(1 — e'a;) — Z log(1 + )
i=lLy=1 i=1,y=0
dlog L(p B
Z% vi 1+eﬁtzz):0

Portanto, temos que resolver essa equacao para acharmos o valor dos coeficientes
que maximiza o log da verossimilhanca. Alguns métodos podem ser empregados para isso,

como o caso de gradiente descendente ou o método de Newton-Raphson.

A superficie de decisao pode ser calculada usando P(y = 1|z) = P(y = 0|x)

como em: )
ebe 1

1+efe 14w

Resolvendo essa equacdo temos que z = fB'2 = 0, em que a solucdo sdo
hiperplanos. Logo, a superficie de separacao sao hiperplanos lineares z = By + f1x1 + ... +
Bny,. Dessa maneira, podemos dizer que uma regressao linear se torna um método mais

simples e de facil interpretacao.
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A linha vertical preta é o limiar que minimiza
a soma de falsos positivos e negativos:

0.200 1 — P(Y1|X)
0.175 4 P(Y2|X)
0.150
0.125 -
0.100 -
0.075 -
0.050 -

0.025 A1 /

0.000 +

Desidade de probabilidade

-10.0 -75 -5.0 -2.5 0.0 2.5 5.0 7.5 10.0
atributos

Figura 4 — Regiao de separacao das densidades de probabilidades pelo threshold

1.2.4 KNN- K-Vizinhos Mais Préximos

O classificador k-vizinhos mais préximos ou do inglés k-nearest neighbors-KNN
¢ um algoritmo que realiza as operagoes de aproximagao entre variaveis para estimar as
classificagoes através da menor distancia. Dessa forma, podemos definir distancias como
uma medida de proximidade entre duas variaveis ou vetores no espaco e tem como métricas

principais a Fuclidiana e Minkowski [62, 63].

O algoritmo KNN possui o seguinte esquema:

1. Identificar os k-vizinhos mais proximos do vetor de atributos X que se queira

classificar.
2. Determinar o numero de vizinhos em cada classe.

3. Classificar X como pertencente a classe com o maior nimero de vizinhos ( a moda

entre o nimero de classes)

A medida de tendéncia central, moda, esta relacionada com a teoria de classifi-
cacdo bayesiana, ou seja, classifique de acordo com a classe mais provavel. Dessa maneira,

podemos extrair uma probabilidade condicional a posteriori desse classificador.
. 1 ‘
Py = jlz) = %ZP{.%':]}- (1.16)
€ER
Podemos ilustrar, as disposi¢oes dos pontos em um grafico de dispersao com trés classes

para k-vizinhos mais proximos igual a 5 com o objetivo de classificar o quadrado se pertence

a classe das bolas pretas, brancas ou vermelhas.
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Figura 5 — localizagao dos pontos

A regiao de separacao depende do valor de k. Assim, a regiao de decisao forma
o que ¢ chamado de telhas de Voronoi que é um tipo especial de decomposicao de um
dado espaco métrico com distancias entre objetos ou subconjuntos no espaco. Dessa forma,
dados similares tendem a estar concentrados na mesma regiao no espaco de dispersao dos

dados.

1.6

1.0 1

T

0.2 1

\
\
\
1.4 1 “\\ @
\
1.2 1 ./‘\ /
(O]

0.0 T T T T T T
0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2 1.4 1.6

Figura 6 — Telhas de Voronoi

Para a classificacao em KNN, como se trata de distancias, precisamos normalizar
ou padronizar as variaveis de entradas.

X; — min(X)

- max(X) — min(X) — Zel0]

Xi_ T
Z; = S, E[Z]=0,V(Z) =1

Ox

O algoritmo KNN possui algumas propriedades que sao:

e O KNN nao aprende um modelo compacto, apenas memoriza instancias de treina-

mento.
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o O KNN pode ser entendido como nao paramétrico, dependendo apenas do ntimero

de vizinhos k.

o E um classificador nao linear, nao sendo restrito a regioes de separacao linear.

Dado que o conjunto de treinamento seja relativamente grande, pode-se provar
que o erro cometido na classificacao €, no maximo, duas vezes maior do que o classificador

Bayesiano, que ¢ 6timo.
1
P(Y;X) = %Z[{yi =Y}
i€R
0< P, <2Ph

Entao, para estimar as probabilidades a posteriori P(y;|z) de um conjunto de
n amostras rotuladas devem ser usadas para estimar as densidades envolvidas. Suponha
que coloquemos uma célula de volume V' em torno de x e capturemos k amostras, k; das

quais acabamos sendo rotuladas y;. Entao, a estimativa para a probabilidade conjunta
P(z,yi) é:

=

P(xﬁyi):%-

Entao uma estimativa para a posteriori razoavel para
P n(-f’?i M yi) k;

Bolw) = o By &

Ou seja, a estimativa da probabilidade a posteriori de que y; ¢ meramente a

fragdo das amostras dentro da célula que sao rotuladas y;.

Na Figura 7, mostramos um exemplo da aplicagdo do método KNN para estimar

qual a probabilidade da bola pertencer ao grupo vermelho ou azul.

P(vermelho)= % ___— Probabilidades a priori

5
P(azul)= e

3
‘ ‘ ‘ ‘ P'(vermelho)=;
J

, 1
Probabilidades posteriori \P (azul)= s
Y
” =7 3_
P”(vermelho)= — * = = 0.25 \
24 — i 1 — H H
P”(azul)= > * = = 0.08 ‘ ‘ Verossimilhangas

Figura 7 — Exemplo de probabilidade com KNN
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1.2.5 Rede Neural Multicamadas ou Multilayer Perceptron

Nessa secao abordaremos alguns conceitos de aprendizado de maquina com o
algoritmo de uma rede neural com apenas um neurénio ou com varias camadas, no inglés,
Multilayer Perceptron (MLP).

1.2.5.1 Neuronio artificial

O modelo de um neurénio artificial foi concebido inicialmente por MCCUL-
LOCH & PITTS em 1945 [64]. Um neurédnio artificial é uma simplificagdo da realidade,
com inspiragao biolégica de conectividade e propdsito de representar aspectos relevantes
de um sistema em estudo, sendo que detalhes de menor significincia sao descartados para

viabilizar a modelagem [65, 66]. Conforme ilustrado na Figura 8.

b Limiar(bias)
Pesos das k
conexoes

Wk1

Funcéo de

~ 1
ativagao
S| m flur) —>
gﬁ ) saida
£ i
€3 km funcio
somadora
L o

Figura 8 - Modelo matematico de um neurénio artificial

m
A saida do neurénio k pode ser descrita por: y, = f(ux) = f (Z Wk, T + bk>,
j=1
definindo um sinal de entrada de valor fixo zg = 1 com peso associado wyy = by, temos a

seguinte expressao:

yr = flup) = f <i wkjmj> = f(w'x). (1.17)

Uma das redes neurais mais utilizadas é a MLP- multilayer perceptron que é
conceitualmente considerada como uma combinagao linear de multicamadas, em que as
camadas estao dispostas em entrada, oculta e saida, as quais conseguem mapear dados de

forma mais precisa em relacao a apenas um neurdénio ou varios de saida.

Definicao 3. Um Multi-layer Perceptron (MLP) é um algoritmo de aprendizado supervi-
sionado que aprende uma fungio f(.) := R™ — R’ treinando em um conjunto de dados,

onde m € o numero de dimensoes para entrada e o é o niumero de dimensoes para saida

[67].
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Camada
Camada Camada
de ,
oculta de saida
entrada

Entrada #1 —

Entrada #2 —
— Saida

Entrada #3 —

Entrada #4 —

Figura 9 — Exemplo de uma Rede neural perceptron em varias camadas MLP

As MLPs utilizam, via de regra, fungoes de ativagao sigmoidais, que possuem
um perfil de “S”; ou seja, de um degrau suave. As fungoes de ativacao identidade e tangente

hiperbodlica também sao consideradas como funcoes de ativagoes padroes para uma MLP.

Treinando um neurdnio

Considerando, como exemplo, uma rede perceptron da Figura 8 de um neur6nio
e m entradas e um viés, onde essas entradas representam atributos de um paciente ¢ em
um conjunto de amostras m, por exemplo, e a fungdo de ativagdo f seja uma identidade,

o modelo matematico pode ser dado da seguinte maneira:
m
Dwlay = fz)=z=y
i=0

Dado que m é a quantidade de amostras e o vetor peso w com o vetor de atributos das

amostras ¢ sendo dado por z.

Wo Zo

wq X
w = exr =

Wa X2

ws €3

O objetivo é encontrar o peso minimo que satisfaz a equagao para o calculo
do valor w em w* = arg, [min|D(y, f(z,w))]]. Em que a distdncia minima para esse caso
serd, extraido pela norma-2 minima ||D||3.

D(x,w,y) = Y (y; = fla;,w))? (1.18)

7j=1
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(0D
— =0
(9w0
oD 0
D _—
Para D ser minimo a— = 0, dai vem que < wy
ow oD
— =0
(9w2
oD
— =0
L Ows

Portanto, o célculo para a derivacao em relacao a wy € o que segue:

oD u )
V'LU() 8w0 []; l.j?w)) ]

Sendo f é uma funcao identidade.

oD i 0
Owo 5w0 [Z — w'z)) ] ZT wt%‘f]

j=1

Podemos realizar a expansao do iltimo membro da expressao acima em:

D K[ 0
2D (- - s )
0 0

Derivando em relagao a wy:

é‘D

o —2 Z y; + 2mwg + (Z 2xlj> wy + (;: 2x2j> wy + (i 2x3j> ws

=1 j=1 —

Podemos realizar uma substituicdo nos termos da derivada parcial conforme segue.

a = —ZZyj; b =2m; c = <Z 2x1j>; d = <Z 2:132j>; e = (Z 2x3j>. Portanto,
j=1 j=1 j=1 j=1

a representacao passa a ser:

oD
— =a + bwy + cwy + dws + ews
6w0

Agora derivando em relagao a wi, obtemos a seguinte expressao.

6 < 22 yjlj]) + (22 ZL’1j> Wo + <2Z xle1j> w1+
w1 j=1 j=1
+ (2 Z C(]ijlj) Wy + (2 Z IEngflj) W3
j=1 Jj=1

Onde podemos esta substituindo as expressoes por: f = <—2 Z yix1; |59 = (2 Z x1j> Wo;
i—1

h = <22 xljx1j> w1 = <22 ZL‘Qj(L’lj> Wo; § = <QZ x3j$1j> ws. Portanto, a repre-

Jj=1 J=1 J=1
sentacao passa a ser:
oD

= [+ gwo + hw; + iw, + jws (1.19)
Gwl
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O procedimento serd o mesmo para as derivadas em relacao a wsq, ws, portanto, temos o

seguinte.
oD
— =k + lwy + mw; + nwy + ows (1.20)
5w2
oD
=—— =P+ quwo + rwy + sws + tws, (1.21)
&wg

Assim, para uma rede perceptron, o vetor w de distancia minima de norma-2
pode ser encontrado resolvendo o sistema em que os valores da matriz com os coeficientes

sao conhecidos. Significa que podemos resolver o sistema 1.22 para encontrar o w minimo.

1
a b ¢ d e 0
f ho i Wo 0

1
g N ow | = (1.22)

k'l m n o 0

%)
p q r s i 0

w3

Para podermos estimar a probabilidade a posteriori de uma rede neural iremos

utilizar a funcao de ativacao sigmoidal.

1

PO = 1o

(1.23)
De modo semelhante, podemos estimar as probabilidades com uma outra funcao
de ativacao nas saidas de uma rede neural através da funcao softmax. A funcao softmax

1.24 mapeia as saidas em valores dentro do intervalo [0, 1].

t
w'z
€

E=1%"

1.2.6 Support Vector Machine- SVM

Nesta secao sera apresentada uma breve abordagem do funcionamento do
algoritmo de maquina de vetores de suporte. Uma maquina de vetores de suporte (Support
Vector Machine-SVM, em inglés) é uma técnica de aprendizado de méquina supervisionada
desenvolvida por Vapnik [46]. Esse método busca a construgdo de um hiperplano como
fronteira de decisdo, de tal maneira que a margem de separacao entre os dados seja maxima

e é usada para problemas de classificagao e regressao [68].

A Teoria de Aprendizado Estatistico (TAE) estabelece condigoes mateméticas
que auxiliam na escolha de um classificador particular f, a partir de um conjunto de dados

de treinamento [69].

Um classificador tem a sua medida de desempenho aferida por meio de um

classificador f, para que se obtenha um erro minimo. Dado R,,,, na Equacao 1.25 como
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—-12 4 (]

Figura 10 — Exemplo de uma separagao dos dados pelo hiperplano por SVM

sendo a medida do risco empirico entre a resposta desejada e a resposta real, conforme em
[70].

S|

Reunl) = - S elr(z.w). (1.25)

onde ¢(.) é a fungao de custo relacionada a previsao f(x;) com a saida desejada y;.

A dimensionalidade do hiperplano é obtida por meio da dimensao do conjunto
de dados (n), dim(H) = n — 1. Dessa forma, quando o conjunto de dados possui duas

dimensoes linearmente separaveis, a dimensao do hiperplano ¢é igual a 1.

Definicao 4. Seja T 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

separdvel se € possivel separar os dados das classes +1 e —1 por um hiperplano [69, 67].

Vamos verificar esta definicio com um exemplo de um conjunto de dados em

duas dimensoes.

X2
+
H + +
+ +
+
+
: + 7
- . @ + +
_ . @\ . + +
- +
W+
- = @ ‘/d \\\ +

X1

Figura 11 — Hiperplano de separacao, margem maxima e vetores de suporte
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Cada classe estd a uma distancia d do hiperplano de forma minima [67]. Os
pontos mais préximos da fronteira de separacao sao chamados de vetores de suporte. A
distancia entre os vetores de suporte e o hiperplano é chamada de margem. Nesse exemplo,

o melhor hiperplano que separa as duas classes encontra-se no ponto médio.

f@)=w'z; +b=0 (1.26)

Onde, na funcao 1.26, x é a amostra de dados, w é o vetor de pesos e b é uma
constante qualquer que define o deslocamento da fronteira de decisao. Portanto, pode-se
ter o seguinte:

classe+ se w'z+b>0 (1.27)

classe— se w'z+b<0

g(x) = sgn(f(x)) = {

Vamos convencionar que classe + e — sao +1 e —1 respectivamente e sgn a
para a funcao sinal. Define-se uma varidvel de classificacdo y que assume o valor +1 para

amostras positivas (+) e o valor —1 para amostras negativas (—).

Devemos ter w e b escalados de forma que os exemplos mais proximos ao

hiperplano w'z 4+ b = 0. O que implica em:

lw'z; + b =1 (1.28)

Assim, com as propriedades de médulo de uma funcéo, temos:

t
;b= +1 ;= +1
v ey (1.29)
wzr;+b< -1 se y, =-—1
O que implica em:
yi(w'z; +b) — 1> 0,i = {1,2,...,n} (1.30)

O calculo das distancias entre os dois hiperplanos pode ser feito conforme a
equagao 1.31, que representa a projegao ortogonal de (z; — x2) no hiperplano de separacao,

em que x; e Ty sao dois pontos do hiperplano wx —b =1 e wx — b = —1, separados por

(21 — ) (| e ) ) (1.31)

jwl] [}y = ]

wr —b=0.

Graficamente pode ser representado pela Figura 12. Sendo w'(x; — 25) = 2,

pode-se substituir na Equagao 1.31, vem:

2(33'1—1132)
[[wl[[[zy — 2]

(1.32)
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Figura 12 — Distancia entre H1 e H2

(71 — T2)

= 1, assim, a melhor
||zt — 22|

Como os vetores sao normalizados, obtemos

separacao é:
2
[Jwl|

d= (1.33)

Dessa forma, verifica-se que a minimizacao da margem de separacao dos dados

1
d em relacdo a w'z + b = 0, pode ser simplificado por W, pois w e b sao normalizados.
w

Entao, pode-se ter o seguinte problema de otimizacao.

1
Minimizar §||w||2, restrito a y;(w'z; +b) — 1 > 0, para todo i = 1,2...,n. [71].
A funcao objetivo a ser minimizada é convexa e possui um minimo global [72; 71]. Trata-se
de um problema classico de otimizacao, que pode ser resolvido por multiplicadores de

Lagrange [72].

n

1
L(w,b,a) = §||w||2 - Z(@/z‘(wt%’ +0)—1) (1.34)
i=1
Onde «; sdo os multiplicadores de Lagrange. Portanto, para minimizar a funcao
Lagrangiana implica em maximizar as variaveis «; e minimizar w e b. Obtendo um ponto

de sela [73].

oL
oL

Dali, pelas equacoes anteriores obtemos o que segue:

D agy; =0 (1.37)
i=1

w = Z YT (1.38)
i=1
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Dessa forma, chegamos ao problema de otimizagdo que pode ser expresso como:

mgxzn] a; — ; i an iy (Tie;) (1.39)
i=1

i=1j=1

Sujeito a:  «; =0, i={1,2..,n}
Z%yi =0
i—1

Essa é a forma dual, formulado utilizando apenas os dados de treinamento e os

seus rétulos. O objetivo é determinar os valores 6timos de (w, b).

Quando os dados nao sao separaveis linearmente, precisamos mapear os dados
para outro espaco ( geralmente de dimensao maior) e criar um classificador linear nesse

novo espago, conforme Figura 13.

Figura 13 — Transformacao do ntcleo ¢ : L — H

Um método de produzir saidas probabilisticas de um SVM foi proposto por

Wahba [74, 75]:
1

PYiIX) = Ply = 1) = p(@) = 17

(1.40)

Em que f é definido na Figura 1.26, e a proposta em minimizar a verossimilhanca

mais um termo de penalizacao.

1 yi +1 11—y )
_m; < 5 log(pi) + —5— log(1 —pi)) + A3 (1.41)

Onde p; = p(x;). A saida p(z) serd a probabilidade a posteriori do SVM.

1.2.7 Métodos Baseados em Ensemble Learning

Nesta secao apresentaremos algumas técnicas para melhorar a precisao da
classificacdo em termos de probabilidades, agregando as previsoes de varios classificadores.

Essa técnica é conhecida como ensemble ou combinacao de métodos.

O Random forest ¢ um exemplo de técnica que se utiliza de manipulacao das

suas entradas e usa arvores de decisao como seu classificador base. Logo, esse método é
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baseado em varias arvores, que manipulando dados de entradas em um subconjunto de

dados, escolhidos aleatoriamente para formar um conjunto de treinamento.

Métodos baseados em ensemble comumente abordam a descida do gradiente
para aproximacao em etapas iterativas para otimizag¢do matematica nos ajustes do pesos.
O Boosting é uma técnica de aprendizagem de conjunto em que cada modelo tenta corrigir
os erros do modelo anterior. Entao, métodos que envolvem a descida do gradiente com
boosting sao uma familia de técnicas poderosas de aprendizado de maquina que mostram
uma redugao no tempo de execucao consideravel em uma ampla gama de aplicagoes

praticas.

O Bagging, também conhecido como agregacao de bootstrap, é uma técnica que
coleta repetidamente (com substituigdo) de um conjunto de dados de acordo com uma
distribuicao de probabilidade uniforme. Cada amostra de bootstrap tem o mesmo tamanho
dos dados originais. E a técnica que combina predigoes de resultados de diferentes saidas

em termos de votos.

C*(x) = Voto(Cy(x), Cy(x), ..., Cr(x))

A classe pode ser obtida por maioria de votos nas previsoes individuais ou ponderando

cada previsdo com a precisao do classificador base.

Dentre os modelos de boosting que podem ser explorados, como exemplos, sao
os Gradient Boosting, XGBoost, Ligthboosting e Catboosting. Em que as saidas desses

classificadores serao dadas como a probabilidade a posteriori do modelo.

1.2.7.1 Arvore de Decis3o e Floresta Aleatéria

Uma arvore de decisdo é um grafo induzido a partir de dados, sendo aciclico e
direcionado, que apresenta um caminho tnico entre a raiz e qualquer outro né do grafo,
onde sao geradas cadeias de regras em ordem de importancia das variaveis, em que a

varidvel de maior relevancia fica no topo do grafo [70, 76].

Os elementos basicos de uma arvore de decisdo sao as folhas, que representam
as classes de saida e os nés de decisao, que definem algum teste sobre o valor de um
atributo especifico, dando origem a um ramo ou sub-arvore para cada um dos valores

possiveis do teste.

Ganho de informac3do por entropia

A impureza mede a aleatoriedade de uma variavel em um dado conjunto de
amostras. Uma das métricas baseadas em impureza é o Ganho de Informacao, o qual usa

a entropia como medida de impureza.

Em teoria da informagao, a entropia ¢ uma forma de medir o grau médio de

incerteza a respeito de dados de informagoes, e o como resultado permite a quantificacao
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amarelo

Figura 14 — Exemplo de uma arvore de decisao

Distribuicao de probabilidade vs Entropia

0.8 1

Entropia
o
[e)]

o
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Figura 15 — Comparacao entre a distribuicdo de probabilidade e entropia

da informagao presente que tramita no sistema [77]. Quanto mais incerto o resultado de
um experimento aleatorio, maior é a informagcao que obtém-se ao observar a sua ocorréncia,
como no grafico, Figura 15, pode-se notar que a entropia sempre estara variando de 0 a 1,

para o problema proposto da classificacdo nessa pesquisa.

Para determinar o critério de inicio de uma arvore de decisao, faz-se o calculo
do teste das variaveis envolvidas, em que sdo necessarios para comparar o grau de entropia
do né-pai, (antes da divisdo), com o grau de entropia dos nés-filhos, (apés a divisao) [78].

A variavel que causar uma maior diferenciagao é escolhida como condicao de teste. Dessa
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maneira, o ganho de informacao é dado por:

n

Ganho(S, A) = Entropia(S) —

Sy ,
| S | Entropia(S,), (1.42)
veValores(A)

onde n é o nimero de classe na variavel saida, ou seja, o nimero de nés-filhos, S é o
numero total de objetos do né-pai e S, é o nimero de exemplos associados ao no-filho em

n. A entropia ¢é definida pela equagao a seguir:

C

Entropia(S) = Y —pilog,(p:), (1.43)
i=1
em que p;=numero de repeticao de uma variavel pela quantidade de amostras ou registros

e ¢ é o namero de classes.

Como o algoritmo é recursivo, apés calculado todos os ganhos de entropia, os
ramos subsequentes sao novamente recalculados e deve-se verificar qual varidvel tem o
maior grau de importancia. Quando uma varidvel tem um ganho de informacao muito
pequena, possivelmente, nao ira ser incluida como um ramo ou né da arvore, e pode ser

excluida.

Um algoritmo derivado de arvores de decisao é o random forest, que foi concebida
por Breiman em 2001 [79], como um comité de méquinas composto por mais de uma
arvore. Um comité de maquinas ou comité de classificadores retrata a agregagao de mais
de uma maquina de aprendizado na construcao de uma solu¢do computacional para um

determinado problema [67].

A ideia de aprendizado de maquina com algoritmos em conjunto foi um passo
dado para a construcao de modelos de elevado desempenho que sao derivados a partir de
comité (ensemble) de multiplos modelos simples os quais funcionam com subconjuntos
menores e aleatorios dos dados disponiveis. Dessa maneira, um modelo mais complexo é
montado com a consulta a diversos especialistas para a tomada de decisdao na chamada
floresta randomica, ou seja, é a combinacao de arvores com vetor aleatorio, amostrado

independentemente e segundo uma mesma distribuigao de probabilidade [80].

Em se tratando de classificacao, o algoritmo random forest utiliza o voto da
maioria para dar a resposta final. Ja para problemas de regressao, o calculo é por meio da
média aritmética das amostras contidas em um né terminal /folha, e a minimizagao do

erro quadratico médio.

A capacidade de generalizacao de uma random forest converge para um valor
maximo quando o numero de arvores tende ao infinito [79]. O custo computacional
cai bastante em lidar com arvores distribuidas aleatoriamente. Sendo assim, é possivel

combina-las para formar um tnico modelo de aprendizado de elevado desempenho.
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Algoritmo para random forest

O algoritmo escolhe de forma aleatéria cada variavel k para a comparacao da
métrica de pureza/impureza (impureza de gini/entropia). Ex: sendo k=3, cada &rvore vai

ter apenas 3 variaveis com n arvores aleatorias.

Os passos 16gicos do algoritmo de random forest extaidos de [81] sdo dados

COImo seguernn:

o Para a i-ésima arvore da floresta, faz-se uma amostragem bootstrap de S, denotada

por @ similar ao que é feito em um bagging.

o Em seguida, emprega-se uma versao modificada de algum algoritmo de sintese de
arvore de decisao. O algoritmo é modificado da seguinte forma: em cada né interno da
arvore, em lugar de testar todos os atributos candidatos, seleciona-se aleatoriamente
um subconjunto de atributos f € F', onde F' é o conjunto de todos os atributos de

entrada, e f tem uma cardinalidade bem menor que aquela de F'.

o A melhor decisao a ser tomada no né corrente é escolhida, entdao, no conjunto f, e
nao no conjunto F. Como essa é a etapa mais custosa da técnica de construcao da

arvore de decisdo, entdo o custo de sintese da arvore fica bem menor [81].

Algoritmo 1 — Random Forest: pseudo-codigo 1 extraido da homepage de Matthew
N. Bernstein [81]

Entrada: A training set S = (21, 41)...(%n, yn), features F'; and number of trees in
forest B
Function RandomForest: ((S, F')):
H —0;
para cada i € 1...B faga
SO «— A bootstrap from S
hi; «— RandomizedTreeLeanr(SY, F)
fim

return H
End Function

Function RandomizedTreeLearn((S, F)):
At each node:

f «— very small subset of I
Split on best feature in f

return The learned tree
End Function

O método de floresta aleatoria é composto por bagging com reposi¢ao dos dados
amostrados simultaneamente com diversificacao aleatérias nas decisoes pretendidas para
os nos dentro das ramificacoes das arvores, que ird a aumentar a falta de correlacao no

comportamento de entrada-saida dos modelos de aprendizado [82].
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Saidas em termos probabilisticos

As probabilidades podem ser calculadas pela proporcao de arvores de decisao que
votam em cada classe. Essa é uma abordagem mais robusta para estimar probabilidades

do que usar arvores de decisdo individuais. Portanto, em uma floresta aleatoria, as

Ng

(ng + mnyp)
classe A que foram ajustas por aquela folha ao longo de todo o niimero de observagoes por

probabilidades sao dadas por p(y;|z) = , ou seja, o numero de observagoes da

aquela folha.

Os rétulos das classes de saidas desse classificador podem ser disponibilizadas
em forma de distribuicao de probabilidade. A probabilidade do né pode ser calculada pelo
numero de amostras que chegam ao né dividido pelo nimero total de amostras. Quanto

maior o valor, mais importante o atributo.

Denotamos por P(y|x) a probabilidade estimada de um exemplo incidente em
um né z possuir classe y. Dessa forma, o P(y|z) pode ser definido como a proporgao de

exemplos de x que possuem classe y [83, 84].

O critério de atribuicao é adotar a classe de maior probabilidade estimada no
nd, ou melhor, a classe que maximiza p(y|z). Assim, a probabilidade estimada de um

exemplo incidente sobre o n6 x ser classificado erroneamente é:
r(z)=1- mgxP(y|a:) = mylnz P(ily) (1.44)
1£Y
Em que na Equacao 1.44 7 = {1,2,3,...N}. Escolher a classe que possui a maior probabili-

dade significa minimizar o erro.

O custo de erro em classificar um objeto pertencente a classe y como sendo de
classe ¢ é denotado por C'(i,y) e satisfaz:
e Cli,y) > 0ei#y
e Cli,y) =0

Se um objeto de classe desconhecido incide sobre um né x, for classificado com

classe i, entao o custo esperado do erro na classificagao sera Z C(i,y)P(i,y). Dessa forma,

Yy
escolher um critério natural de atribuicao é escolher a classe ¢ que minimiza a expressao

acima.

r(z) = miinZ C(i,y)P(y|r) (1.45)

Para classificacdo em varias saidas, podemos ter como saida de uma arvore
probabilistica, vide [85].

classe(z) = (p(1|z), p(2|z), ..., pylz))
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O custo estimado em se atribuir a um objeto a classe y estando no né z é dado pelo

somatoério ponderado.

> C G y)p(ylx).

O custo estimado de erro no n6 x é:
r(z) = plilz) (Z C(3, y)p(y|$)> = Cli,y)p(il)plylz).
i i#y 4y
No exemplo a seguir, vamos apresentar a primeira etapa através de um exemplo
que leva em consideragdo uma simples coleta hipotética de amostras de 14 pacientes. A

tarefa do algoritmo é decidir qual o sintoma possui o maior grau de importancia, ou seja,

aquele que ficard no no raiz. Devemos calcular a entropia geral dos dados tabulares acima

Tabela 4 — Tabela de sintomas de pacientes com suspeita de COVID-19

Calafrio Coriza Febre Cefaleia Risco COVID-19

Baixo Sim Nao Forte Alto
Médio Sim Nao Média Alto
Médio Nao Nao Média Moderado
Médio Nao Nao Baixa Alto
Médio Nao Nao Baixa Baixo
Médio Nao Sim Baixa Baixo
Baixo Nao Nao Forte Alto
Baixo Nao Sim Baixa Moderado
Alto Nao Nao Baixa Baixo
Alto Sim Sim Baixa Baixo
Alto Sim Nao Forte Alto
Alto Sim Nao Média Moderado
Alto Sim Nao Baixa Baixo
Baixo Sim Nao Média Alto

com relagao a coluna Risco de COVID-19. Assim, iremos realizar, por partes separadas, os

devidos calculos.

Para calcular o grau de entropia do sintoma Cefaleia iremos montar um grafo

com as probabilidades como ilustrado em 16 e Tabela 5.

Observando as probabilidades atribuidas no grafo, podemos calcular a entropia

e o ganho para o sintoma Cefaleia.
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Risco de COVID-19

Alto P(Alto|Risco) = 164

3
Alto P(Moderado|Risco) = 1

)
Moderado P(Baizo|Risco) = 1

6 6 3 3
Alto E(Risco) = 14 log, (14) -~ log, (14) —

5 5
Baixo —ﬂlog2 <14) =1.53

Baixo
Alto
Moderado

Baixo

Baixo
Alto
Moderado

Baixo
Alto

3 3
o F(Baiza) = ~1 log, (4) — 0log,(0) — 0log,(0) =0

2 2 2 2

1 1 1 1 5 )
[ E(FOrte) = —? 10g2 (7) — ? 1Og2 <7> — ? 10g2 (7) =1.15
Portanto, o ganho de informagao é dada como:
G(Risco|Cefaleia) = 1.53 i0 i1 — 1115 = 0.66
1sco|Cefaleia) = 1. 14 14 L =0.

A préxima etapa sera o calculo da entropia e o ganho para o atributo Coriza.

O grafo que representa a distribuicao de probabilidades para Coriza.

Entao calculando as entropias individualmente.

, 4 4 1 1 2 2
o E(Sim) = —= log, (7) = ?log2 <7> —% log, (7> =1.38

N 2 2 2 (2 3 3
« E(Nao) = —?log2 <7> ~ (7) — ?log2 (7> = 1.56
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Tabela 5 — Tabela de Risco de Cefafeia

Cefaleia Risco COVID-19

Forte Alto
Média Alto
Média Moderado
Baixa Alto
Baixa Baixo
Baixa Baixo
Forte Alto
Baixa Moderado
Baixa Baixo
Baixa Baixo
Forte Alto
Média Moderado
Baixa Baixo
Média Alto
Cefaleia
7 3

14
Baixa Forte

14
Meédio
1 2
7 1 i 2 |3
7 7 4 4

Baixo Moderado Alto Baixo Moderado Alto Baixo Moderado Alto

Figura 16 — Grafo para o sintoma Cefaleia

Portanto, tendo em vista as entropias, temos que o ganho de informacao do

atributo Coriza conforme o Grafo 17 sera:

7 7
G(R'LSCO|CO7"ZZCL) =1.53 — (14 38) <14 56) = 0.06

Agora, pretendemos realizar o calculo para o atributo, ou o sintoma Febre no

Grafo 18. Do grafo com as probabilidades, temos:
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Coriza

N

T 7
14 ﬂ\

N Sim

ao
2 1
7 7 7 7

Baixo Moderado Alto Baixo Moderado Alto

Figura 17 — Grafo para o sintoma de Coriza

Febre

N\

'3 11
14 ﬂ\

Sim Nao

1 6
2 3 /3 11 6\
3 11 11

Baixo Moderado Alto Baixo Moderado Alto

Figura 18 — Grafo para o sintoma de Febre

Entao calculando as entropias individualmente.

N 6 6 2 2 3 3
J E(NaO) = _ﬁ 10g2 (11) — ﬁ 10g2 (11) — ﬁ 1Og2 (11> =144
1 1 2 /(2
[} E ) = — 1 — *l — - — — = (. 2
(Sim) 0log,(0) 5 108 (3) 3 (3) 0.9

Portanto, tendo em vista as entropias, temos que o ganho de informacao do

atributo Coriza sera:

11 3
scolFebre) = 153 — [ —-1.44) — (= .0.92) = 0.2
G(Risco|Febre) 53 (14 > (14 0.9 ) 0.20



Capitulo 1. Revisdo da literatura 52

O célculo das entropias para o atributo Calafrio. Entao calculando as entropias

Calafrio

Baixa Médio Forte
1 1 1
4 3 2 5 2 3 5 1
4 5 5 5) 5

Baixo Moderado Alto Baixo Moderado Alto Baixo Moderado Alto

Figura 19 — Grafo para o sintoma Calafrio

individualmente.

1 1 1 1 3 3
o E(Forte) = —glog2 (5) = glog2 (5) = glog2 (3) =1.37
2 2 1 1 2 2
e B(Médio) = —Zlog, [ 2) — Zlogy (=) = Zlog, [ 2 ) = 1.52
(Médio) = — log, (5) = log, (5> = 10g, (5) 5

. 3 3 1 1
o F(Baiza) = ~1 log, (4) = Zlog2 <4> —0-log, (0) =0.81

Portanto, tendo em vista as entropias, temos que o ganho de informacao do
atributo Calafrio sera:

. . 5 5 4
G(Risco|Calafrio) = 1.53 — (14 : 1.37> — (14 : 1.52) — (14 : 0.81> = 0.26

Entao o né raiz da arvore, por meio dos célculos feitos acima, sera conforme a Figura 20.

Para o calculo de uma arvore completa, precisamos realizar os mesmos procedi-

mentos para os outros ramos de forma recursiva.

Perceba que na Figura 20, trata-se de uma arvore de decisao com profundidade
1 e com o no raiz sendo Cefaleia, ou seja, possui maior risco para ser diagnostico positivo.
Dessa forma, em uma primeira analise, percorrendo no sentido positivo para a variavel
Cefaleia, pode-se inferir as chances altas para o verdadeiro positivo da doenca. Continuando
o olhar para a arvore do exemplo, observamos que os outros dois ramos sao risco Médio e
risco Baixo, o que pode indicar uma situacdo menos provavel de prognostico positivo para

a saida positiva.
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G(Risco|Cefaleia) = 0.66
G(Risco|Coriza)=0.06
G(Risco|Febre)=0.20
G(Risco|Calafrio)=0.26

Cefaleia

Calafrio Coriza Febre Cefaleia Risco de
Covid
Baixo Sim Nado Forte Alto
Baixo Né&o Ndo Forte Alto
Alto Sim Nao Forte Alto Calafrio Coriza Febre Cefaleia Risco de
Covid
Médio Nado Nao Baixa Alto
Médio N&o Nado Baixa Baixo
Médio  Nao Sim Baixa Baixo
Alto N&o Ndo Baixa Baixo
Alto Sim Sim Baixa Baixo
Alto Sim Ndo Baixa Baixo
Calafrio  Coriza Febre Cefalei Risco de Covid
Médio Sim Ndo Média Alto
Médio Ndo Ndo Média Moderado
Alto Sim Ndo Média Moderado
Baixo Sim Ndo Média Alto

Figura 20 — Primeiro ramo da arvore de decisdao construida

1.2.7.2 Gradient Boosting Machine-GBM

Dentre as categoriais de algoritmos que fazem o uso do gradient boosting como
nucleo de seu algoritmos sdo o XGBoost, LigthBoost, Catboost, que serdo aplicados neste
trabalho [86, 87].

O objetivo do boosting é resolver o seguinte problema de otimizacao:
N
min ) Ly, f(2:)) (1.46)
i=1

Em que L(y, §) é a funcao de perda, que depende do modelo inicial e dos valores
de y e f(z;) = ¢. Se usamos quadrados minimos, o calculo da estimativa é dada pelo erro
E:

£2(2) = argmingg, = Bal(Y — f(@)%)] = B[ 2] (1.47)

O boosting tentara aproximar essa expectativa condicional. Para classificagao
bindria, a perda 6bvia é entre [0, 1], mas isso nao é diferenciavel. Em vez disso, é comum
usar logloss, que é um limite superior convexo na perda de 0 e 1. Nesse caso, pode-se
mostrar que a estimativa 6tima é dada por:

1 P(y = 1]x)
*()
fHz) = 2 log

(
P =115) (1.48)
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O algoritmo XGBoost significa “Erxtreme Gradient Boosting”, onde o termo
“Gradient Boosting” origina-se do artigo Greedy Function Approximation: A Gradient
Boosting Machine , de Friedman [86]. O XGBoost foi o resultado de uma pesquisa de
Tiangi Chen, Ph.D. na Universidade de Washington [61] .

n t
Seja o seguinte a funcao objetivo obj dada por obj = Zl(yi,@f) + Zﬂ(fz)
im1 im1
onde [ é a fungao de perda e ) a funcao de regularizacgao.

1.2.7.3 Comité de Classificadores

Comité de maquinas (do inglés committee machine), é um tipo de ensemble,
que visam produzir ganhos de desempenho frente a propostas de solugoes isoladas, ou seja,

que nao formam comités [88, 89].

Um comité de maquinas é uma forma de aprendizado de maquina que pode ser

aplicada tanto para problemas de classificagdo quanto regressao [58].

Para comités de maquinas, no que se trata de ensembles, visam obter desem-
penho tao maior quanto melhor for a execucgao individual de cada maquina e tanto mais
aumenta-se a performance desses componentes do ensemble, o classificador terd uma boa
eficiéncia [90]. A utiliza¢do de comités de maquinas pode trazer os seguintes beneficios
(67, 62]:

o Reducgao na varidncia do modelo final;
o Melhora na tolerancia a ruido nos dados;

o Melhora na capacidade de generalizagao.
O termo ensemble é normalmente utilizado para a combinagdo de um conjunto

de modelos ou classificadores redundantes, no sentido de que cada modelo obtém uma

solugdo para a tarefa [91].

1) Geragao 2) Selecao 3) Integracio

I
3
|

|

[
| ~
| selecdo
geracao I dos A N
x dos ] mode- gregacao —+»
: modelos [ : los I 1Y
A I |
[

ensemble 11

Figura 21 — Etapas de um sistema de multiplos classificadores. [Adaptada de Cruz et al

[1]]
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Especialista, 1 yi(k)
Y2k .
Especialista 2 2(k) Decisor >
Entrada x(k . saida yx
. yn(k) *)

Especialista n

Figura 22 — Exemplo de um combinador

Na Figura 21 consiste em trés etapas: a geracdo dos modelos, selecao dos
melhores modelos classificadores e agregacao dos resultados da tomada de decisao. Portanto,
a escolha dos melhores classificadores permite que a saida obtenha a melhor resposta a
qual pretende-se obter. A Figura 22 representa um combinador de varios especialistas ou

classificadores diferentes conforme descrito por [92].

1.2.7.3.1 Combinador Linear

Para combinar as predicoes, utilizamos voto majoritario, para o qual hé basica-
mente dois modos de implementacao: hard e soft, os quais sao baseados nos discriminantes
Age,onde ¢ = 1,2, ..., () indexa as maquinas , e ¢ = 1,2, ..., (), indexa as classes do conjunto
A = A, A9, ..., A\c. Portanto, para uma classe fixa A\g, com K = 1,2, ....,C, o discriminante
fornece segundo a Equagao 1.49 [93, 94, 93, 95].

17 se hq('rrwﬁ) = )\K

0, caso contrario

Com g =1,2,...,Q e onde hy(x,, ) é¢ um modelo ajustado com os pardmetros

$ na etapa de treinamento [95].
Assim, a classe A € A é predita considerando os pesos de cada maquina wy.
Para os dois tipos de classifica¢do pode ser realizado por [96]:
Hard que utiliza a quantidade de predigoes corretas
Q
A = Argmazxy,.ea {Z quqK(a:n)} )
q=1

Soft que emprega as probabilidades.
Q

As = argmazy,.en Z WePg(Tn|AK) 7
q=1

Onde p,(z,|Ak) € a probabilidade da ¢ — ésima maquina predizer o valor Ak

dado o padrao xz,. O método soft serd empregado neste trabalho.
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1.2.7.3.2 Pesos das Maquinas

Ha diversas maneiras para obtencao dos pesos, a mais simples baseada na
acuracia de cada maquina, sensibilidade, precisao, AUC entre outros como uma média.
Dessa forma, obtemos um vetor de pesos w para o problema de classificacao utilizando o

comité de maquinas.

1.3 Meétodos de Apoio a Decisao Multicritérios

Nesta secao traremos técnicas em métodos de apoio a decisao multicritérios,
com o propésito de fornecer componentes de saidas em termos de scores. Os scores
sao pontuagoes agregada conforme a funcao de pontuacao e o peso de cada critério
com indicacao da classificacdo. E, logo em seguida, os scores sdo transformados em
probabilidades [97].

Apresentaremos o método aditivo linear, TOPSIS e Integral de Choquet que
possuem caracteristicas em que cada critério possui um conjunto de pesos que pode ser
atribuido por um especialista ou ser ajustado por otimizagao. Uma vantagem da utilizacao
desses métodos se deve a facil interpretabilidade na aplicagdo. Esses métodos irdo compor

o outro ramo do framework do C3PO.

1.3.1 Meétodo Aditivo Linear

O método Simple Additive Weighting (SAW) [97] é um procedimento multi-
atributo baseado no conceito de um somatério ponderado, dessa maneira, é considerado um
método aditivo linear ponderado. O sistema procurara uma soma ponderada da classificagao
do desempenho de cada amostra em todos os critérios especificados como scores. Esse
método pode ser usado para compor o sistema do C3PO. O Método Aditivo Linear ou
SAW tera como saida um range de scores ponderados e posteriormente transformado em
probabilidade de forma que se pode estabelecer um ponto de corte para a classificacdo ou
threshold.

A utilidade do conceito basico do método SAW é encontrar o nimero de
classificacoes de desempenho ponderadas para cada alternativa em todos os atributos.
Assim, ele pode ser utilizado em conjunto com outros métodos como reforco adicional para
o resultado de interesse. Abaixo, ilustramos, na Figura 23, um fluxograma para o método
SAW realizado neste estudo.

Para evidenciar o método SAW, ou seja, o método aditivo de decisao multicri-

tério, exporemos um exemplo.

Para os resultados que serdao apresentados, as siglas, por simplificacao, sao

dadas da seguinte forma: o sintoma, s; para Febre, sy para Tosse, s3 para Dor no peito,
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inicio

v

critérios e base de dados classificagdo com base
\l’ na pontuagao final

normalizar matriz A e pesos w

¢

encontrar scores para cada
critérios de preferéncias

Figura 23 — Etapas do Método Aditivo Linear

s4 para Saturacao 95%. E na tabela de resultados, a coluna scores com os resultados do

método e, logo em seguida, com as probabilidades dadas através de uma regressao logistica.

Tabela 6 — Método aditivo

pesos 0.2 0.2 0.3 0.3

sintomas. s; Sy S3  S4 Sscores Probs(Aditivo) Resut.
» 11 0 0 04 0.38 0
P2 1 0 1 1 0.8 0.9 1
D3 0 1 0 1 0.5 0.5 0
P4 0 0 1 1 0.6 0.55 1

No resultado apresentado na Tabela 6, os valores em que as probabilidades

ficaram acima de um ponto de corte preestabelecido de 0.5 tiveram classificagao igual a 1.

1.3.2 Método TOPSIS

O método de andlise de decisdo multicritério TOPSIS foi originalmente desen-
volvido por Ching-Lai Hwang e Yoon em 1981, passando atualizagdes de desenvolvimentos
por Yoon em 1987, e Hwang, Lai e Liu em 1993 [98, 99].

Por meio da ideia principal desta técnica, a alternativa preferida é aquela que
estiver mais perto da solucao ideal positiva e mais longe da solucao ideal negativa. A
solucao ideal positiva é formada pela combinacao dos melhores pontos de cada critério,
conforme mostrado na Figura 24. A solucao ideal negativa é uma combinacado dos piores
pontos de cada critério. Esta técnica s6 pode ser aplicada para o conjunto de dados
numéricos onde os pesos de importancia do critério sdo conhecidos ou definidos com base
na opiniao de especialistas numericamente. E os resultados do ranking podem ser obtidos

correspondendo aos pesos de importancia dos critérios definidos [100].
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A solucdo ideal positiva

alternativas

C1
minima C2

minima, de el

solugdo ideal negativa

v

Ca

Figura 24 — Solucao ideal para o método TOPSIS

O algoritmo TOPSIS, sera dado conforme as etapas mostradas no esquema
exemplificado no Algoritmo 2. Com base na estrutura do pseudocddigo, tornaremo-lo, o
TOPSIS, como parte do bloco da abordagem do C3PO na tomada de decisdo multicritério
e sempre, como estudo de caso, tomando um limiar de 0.5, ap6s a transformacao dos scores

de saidas em probabilidade.

Vamos ilustrar uma aplicagao para o método de tomada de decisao multiméricos
TOPSIS. Para isso, utilizaremos a mesma matriz de decisao do exemplo anterior, Tabela
6, para o método SAW.

No método TOPSIS, primeiramente, realizamos a normalizacdo da matriz
de decisao que contém os sinais e sintomas da Tabela 6. Logo em seguida, ¢é realizado
os calculos das distancias de separacao pela norma-2. Os scores vém do resultado de

classificacao da alternativa da solucao ideal positiva.

No resultado apresentado na Tabela 7, obtivemos os valores de probabilidades
através da regressao logistica, caso do exemplo, o ponto de corte de diagnostico esté fixo
com o valor de 0.5. No entanto, esse valor pode ser modificado com valores na faixa de

zero a um em situacao de triagem hospitalar ou diagnosticos clinicos.

Portanto, um dos propositos do uso do método TOPSIS, neste trabalho, foi o

fato dessa técnica possuir baixa complexidade e custo computacional [99].

Na Tabela 7, a coluna de scores possuem valores obtidos das distancias das
alternativas ideais positivas e negativas, e logo em seguida foram transformadas em
probabilidades aplicando-se uma regressao logistica com um ponto de corte de 0.5 para a

classificacao, os pesos foram obtidos de forma Ad hoc.
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Algoritmo 2 — Etapas do método TOPSIS em formato de pseudocddigo

IL'Z']‘

Y
/Som 2
Zizl L3
para todo r;; e z;; elementos de normalizacao da matriz de decisao original
respectivamente.

1. Construcao da matriz de decisao normalizada, ou seja, r;; =

2. Construcao da matriz de decisao normalizada ponderada v;; = 7;;w;;
onde é o peso atribuido ao atributo j

3. Determinar a solugdo ideal (A") e a solugdo ideal negativa (A7)

AT = {(maxjvli € I), (minjugli € I');V5} = {of, o3, .., 0F
A~ = {(minjvli € I), (mazxjvili € I'); Vi) = {vT, 05, ...,v; }

onde I e I’ estdo associados aos atributos de beneficio e custo, respectivamente.

4. Calculo da medida de separagao, ou seja,

Si = «/Z(%’ —v;)?
=1

S;= D (v — ;)2

i=1

5. Célculo da proximidade relativa da solucao ideal, ou seja,

pr= 9
TS+ Sy
5
TSh+ s

6. Classificacao de alternativas com base no valores de D;T ou de Dy .

Tabela 7 — Método TOPSIS

pesos 0.2 0.2 0.3 0.3

sintomas $1 S S3 S4 dy d_ score  Probs. Result.
D1 0.2121 0.0707 0 0 0.2707 0.2236 0.4522 0.48 0
D2 0.2121 0 0.1414 0.2309 0.0707 0.3439 0.8294 0.85 1
D3 0 0.0707 0 0.2309 0.2549 0.2415 0.4864 0.5 0
D4 0 0 0.1414 0.2309 0.2236 0.2708 0.5477 0.6 1
p+ 0.2121 0.0707 0.1414 0.2394 0 0.3511 1
p— 0 0 0 0 0.3511 0 0

1.3.3 Integral de Choquet

Nesta se¢ao iremos fazer uma breve revisao e trazer algumas defini¢des sobre
a integral de Choquet para a tomada de decisao multicritério. A Integral de Choquet
¢é intensamente utilizada em tomada de decisao com multiplos critérios como operador

nao-linear de agregagao [101].
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Na abordagem multicritério baseada em integrais de Choquet, é possivel mo-
delar sinergia e/ou redundancia entre critérios, que podera ser aplicada para considerar
informagoes adicionais sobre os dados, evitando resultados enviesados [102]. Logo, a proe-
minéncia da integral de Choquet ocorre devido ao seu modelo em respeitar as preferéncias

e insegurancas de decisoes para cada atributo a ser agregado, bem como suas interagoes.

A integral de Choquet é uma fun¢ao de agregacao de utilidade que mede a
influéncia da importancia dos critérios individuais e a importancia das relagées entre os
critérios [103].

Uma importante caracteristica notéria da integral de Choquet é o conceito
de capacidade de Choquet (ou medida fuzzy) [104]. Nas circunstancias das fungoes de
agregacao, a medida fuzzy representa o grau de relagao entre os elementos a serem agregados
[105].

Definigao 5. (Medida Fuzzy) Seja N = {1,2,...,n}. Uma medida fuzzy discreta é uma
fungio p : 2N — [0,1] que é mondtona (i.e. 1(A) < pu(B) nem sempre A < B) e satistfaz
w( ) =0 e u(N) =1 (condicao de fronteira).

A integral de Choquet discreta do inglés (Choquet Integral-CI) em uma amostra
1, pode ser definida com respeito a uma medida monotonicidade de i como sendo dada

pela definicao a seguir [104]:

Definigcao 6. Seja p uma medida fuzzy em um conjunto N cujos elementos sio denotado
como Py, P, ..., Py, A integral discreta de Choquet de uma funcio f : X — R em

relacao a p é dada por:

Cl; = Z(Pi(j) — Pig-0)n(Dg) (1.50)
=1

Onde, P;; é o valor de uma alternativa ¢ para o critério j. O operador de
indice representa uma permutagao com a seguinte ordem: Py < FPy2) < ... < Py ©
D = {C’(t), Clit2)s o) C’(m)} e 0 m é o numero de critérios de uma determinada amostra
1 e os elementos do conjunto C' representam os critérios da alternativa ou amostra. Devido
ao carater combinatério dessa medida, para um problema com m critérios, teremos 2™

elementos que a compoem.

A propriedade de monotonicidade, significa que o procedimento de se adicionar
um novo critério em uma coalizao nao pode diminuir o valor da capacidade para aquela

coalizdo.

Seja o exemplo com trés critérios [104] C' = {C}, Cy, C3}. Sendo p(.) a medida
de capacidade de Choquet de um modelo de interacao de critérios e relacionada com a

importancia da coalizdo entre os critérios do conjunto C' é dada por:



Capitulo 1.

Revisdo da literatura 61

o 1(Cy,Cs) < pu(Cy) + u(Cy) (Redundéancia)

o 1(Cy,C4) > u(Ch) + pu(Cy) (Sinergia)

o 1(Cy,Cs) = u(Cy) + u(Cy) (Auséncia de interagao)

Onde a capacidade de Choquet é uma funcao p que satisfaz as seguintes

propriedades:

o u(C1) < p(Cy, Cy);

o u(Cy) < p(Cr, C);

° M(CMCQ) < /L(ObCQ? 03)7

o 1u(Cy,Cy,C3) = 1 valor méximo;

e () = 0 valor minimo.

Exemplo 1. Vamos realizar uma aplicag¢io para o problema em determinar se uma gestante

possui COVID-19 de acordo com a pontuacdo de trés sintomas apresentados. Quanto maior

o escore de pontuacao, maiores sao as chances da paciente esta com a doenca. Modelar

considerando a relagdo de redundancia entre os sintomas s1 € Ss.

:u(c% c3) =

Tabela 8 — Sintomas de pacientes

S1 52 S3

P, 030 0.60 0.95
P, 045 040 0.85
Py 055 095 0.10

1 1 1 2 2
]iazendov /“L(Cl) = gu /’6(03) = 37 /L(Cg) = 57 /’6(61762) = 57 N(ClaCB) = 57
ga M(@) :Oelu(617027c3) = 1

Para entender melhor a ideia sobre a integral de Choquet, vamos demonstrar

graficamente uma situacao com um paciente P; sendo avaliada para trés critérios.

forma.

1 2
Observe que pu(cq, c3) = 3 < p(ce) + pules) = 3

Para o calculo do escore para o paciente 1, podemos proceder da seguinte

Conforme os critérios estao disposto, iremos ordenar como mostrado abaixo.

S1 < S < S3
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- Hu(s3)

- u(sz,83)

pontuagdo dos sintomas

r H(s1,52,53)

sintoma 1 sintoma 2 sintoma 3

Figura 25 — Representacao grafica para trés sintomas do paciente P;

ASSiIIl, Ti(1) = T11 = 0.3 < Ti2) = T12 = 0.6 < Ty(3) = 0.95

Dessa forma, o score dado pela integral de Choquet disponibilizado ao paciente

1
+(0.95—0.6) - = = 0.5167

CL =03-1+(0.6—0.3)- .

W

Para calcular a integral de Choquet do paciente 2, temos, sy < 51 < S3.

Entao, vamos considerar a seguinte ordenagao xoy = w2 = 0.40 < @y =

To1 = 0.45 < o3y = 0.85, assim, o score gerado pelo paciente 2, vem a ser:

Cly = xaypi(ct, ca, ¢3) + (T21) — Ta))pcr, €2) + (Ta3) — Ta1)) plc3)
2 1
=040-1+ (0.45 — 0.40) . § + (0.85 — 0.45) . g = (0.5667.

Entao, prosseguindo para o paciente Pj, temos.

2 1
Cly = 0.1- 1+ 0.55u(c1,¢2) +0.95 - u(2) = 0.1 +0.55 - 5 +0.95 - o = 0.7833

Dessa maneira, temos que os escores dos pacientes podem ser classificados como
P, =0.5167, P, = 0.5667, P; = 0.7833.

Portanto, para um prognostico de doenca, o médico podera estabelecer, com
base na experiéncia clinica, um limiar para um ponto de corte em que mantera uma

classificacdo entre os casos positivos e negativos.

A determinacao das medidas de capacidades de Choquet podem consistir em
um problema de otimizacao quadratica com restri¢oes, onde a funcao custo, sem ou com o
termo de regularizagdo, é dada por uma distancia entre as saidas da integral de Choquet
e os valores que explicam as preferéncias do tomador de decisdao, onde é assumido o

conhecimento da matriz de decisao e do vetor a ser estimado [106]. Dessa maneira, uma
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forma de busca desses valores estd baseada em problemas com abordagem com métodos

supervisionados.

Para o proposito desta tese, a integral de Choquet empregada para demonstracao

dos resultados, serd do caso da capacidade 2-aditivo apresentada no trabalho de [102].

1.3.4 Meétricas de Desempenho

Nesta tese foram escolhidas algumas métricas para avaliar a qualidade da
classificacao de cada algoritmo de aprendizado de maquina: acuracia, sensibilidade, especi-
ficidade, F1-Score, acurdcia balanceada, precisao e area sob a curva (AUC). A acuricia é
dada como o niimero de amostras classificadas corretamente pelo total de amostras. Pode
nao ser adequada para dados desbalanceados. As métricas de sensibilidade e especificidade
podem ser calculadas matematicamente como sendo a taxa de acerto para predigoes
corretas de verdadeiros positivos e de verdadeiro negativo. O F1-Score é considerada a
média ponderada entre a taxa de precisao e a sensibilidade, muito utilizada em conjunto
de dados desbalanceados, onde F1 atinge seu melhor valor em 1 e a pior pontuagao em
0. A acuracia balanceada é utilizada para lidar com conjuntos de dados desbalanceados
e é definida como a média entre a taxa de sensibilidade e especificidade. A precisao é

porcentagem de exemplos classificados como positivos que sao realmente positivos.

A area sob a curva (AUC), pode ser visualizada com o auxilio do grafico da
curva ROC, que evidencia o desempenho do algoritmo com o critério de mudanca na curva
dependendo da taxa de verdadeiro positivo e falso positivo. A AUC representa o grau ou
medida de separabilidade de classificacao, quanto maior o AUC, melhor serd o modelo na

tarefa de realizar as predicoes.

As principais métricas apuradas para avaliacao dos resultados desta tese foram
a Especificidade, Sensibilidade, Precisao, F1-Score e AUC, pois apresentam maior
grau de importancia no auxilio em diagndsticos médicos a qual ¢ estabelecida um ponto de

corte que sera ajustado conforme especificagoes ou experiéncias do profissional de satide.

TP+ TN
Acurécia ACC = TP;pTNiFP—'_FN
Sensibilidade TVP = TP+ FN
Especificidade TVN = T NT_’]_VF P
TP
Precisao P = TP + };};
F1-Score F

T 9TP+ FP+ FN

1
Area sob a curva AUC = f ROC(t)dt,t € [0,1]
0
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2 O Método C3PO

Neste capitulo apresentamos a principal contribuicao metodologica desta tese,
que é sintetizada pelo método denominado C3PO! - Clinical Probability Outcome. O C3PO
foi desenvolvido com o propésito de conciliar dois paradigmas de apoio a decisao para a
predicao de risco e diagnésticos na area médica: decisoes baseadas em protocolos clinicos e

decisoes orientadas a dados.

Historicamente, a area médica utiliza scores a partir de ensaios clinicos especi-
ficos, que passam por vdrias etapas de validacao [107]. Denominaremos essas ferramentas
de "orientadas a protocolos'. Por outro lado, na tltima década, temos acompanhado o de-
senvolvimento de ferramentas baseadas em aprendizado de maquina, que utilizam grandes
volumes de dados para treinar algoritmos computacionais capazes de predizer riscos e/ou
diagnosticos relacionados aos mais variados desfechos clinicos [108]. Denominaremos tais

ferramentas de "orientadas a dados'.

No entanto, apesar de ferramentas orientadas a dados alcancarem altas taxas
de acuracia, na pratica, essa abordagem ainda encontra dificuldades de se estabelecer
como ferramentas de apoio a decisdo clinica. Em nossa visao, parte dessa dificuldade pode
ser explicada por uma aparente dicotomia entre o raciocinio clinico e a saida de modelos
de classificagao supervisionados, preponderantes na modelagem de predicao de risco e

diagnosticos médicos.

Outra caracteristica relevante sobre o desenvolvimento de ferramentas orien-
tadas a dados ¢ a grande variedade de métodos, abordagens e algoritmos para resolver
um mesmo problema. Gragas ao volume crescente de dados e o aumento da capacidade
computacional, inimeros métodos e suas variacoes tém sido propostos na literatura, em
geral, competindo entre eles para obter métricas de desempenho cada vez melhores. Nesse
sentido, o uso de técnicas de ensamble, que permitem combinar resultados de varios
métodos tém se mostrado uma alternativa interessante que possibilita ao decisor conciliar

estimativas advindas de diferentes fontes.

No entanto, um desafio ainda pouco explorado na literatura é a juncao de
métodos baseados em protocolos, com métodos orientados a dados, em particular, para
aplicagoes em saude. O desenvolvimento do Método C3PO contribui com a literatura

cientifica nesse aspecto.

1O C-3PO é um androide do mundo ficticio de Star Wars (Guerra nas Estrelas). E um "droide de
protocolo' (intérprete e relagdes-sociais) fluente em 6 milhdes de formas de comunicagio.



Capitulo 2. O Método C3PO 65

2.1 Fundamentacdo do Método C3PO

Diversos trabalhos na literatura, como [109, 110], tém mostrado que o raciocinio
clinico ¢ fortemente baseado em evidéncias e no pensamento Bayesiano, mesmo que de forma
intuitiva. Ao examinar um paciente, o médico coleta um conjunto X de evidéncias (sintomas,
sinais, resultados de exames, histérico do paciente, etc) e combina seus conhecimentos de
medicina com heuristicas mentais para estimar quais os diagnosticos mais provaveis, dado
a ocorréncia de X [111, 112, 113].

Para cada possivel diagndstico Y, o médico estima chance de Y ser positivo (ou
negativo) frente ao conjunto de evidéncias X. Podemos denotar essa chance por P(Y|X),
o que é denominado de probabilidade a posteriori. A probabilidade a posteriori ndo pode
ser medida diretamente, mas pode ser estimada em func¢ao de dois fatores: a incidéncia
(a priori) de Y na populagao, que denotamos por P(Y'), e a verossimilhanga do conjunto
de evidéncias X nos pacientes com diagnostico positivo, ou seja, a probabilidade de um
paciente que tem diagnéstico positivo Y ter o conjunto de evidéncias X. No ambito da
estatistica Bayesiana, essa probabilidade ¢ denotada por P(X|Y") [109, 110].

Com base nessas duas estimativas, o Teorema de Bayes [53] estabelece que:

PY)PX]Y)

PYIX) = =55

(2.1)

Portanto, o diagndstico médico é, em esséncia, probabilistico e dependente do
conjunto de informagoes prévias que o médico conhece. Assim, médicos mais experientes
sao capazes de estimar de forma mais precisa as probabilidades P(Y') e P(XY’), em fungao

do conjunto de informagoes prévias (histérico de pacientes) a que foram submetidos.

E justamente neste ponto, que a analise de um grande volume de dados pode
auxiliar no diagnoéstico médico. Por exemplo, um médico que atua em um pequeno hospital
de uma cidade do interior, poderia ter acesso as informacoes sistematizadas de todos os
pacientes de um grande hospital, aumentando assim sua capacidade de estimar P(Y') e

P(X]Y), sem a necessidade de ter examinado um grande niimero de pacientes.

Em funcao do raciocinio clinico ser probabilistico, é esperado que haja um
natural desconforto por parte da classe médica quando confrontados com modelos de
classificagao que fornecem recomendacgoes estritas, ou deterministicas, principalmente se
forem utilizados métodos que dificultam a interpretabilidade dos resultados. Um exemplo
disso é o uso de algoritmos tipo “caixa-preta” para a previsao de diagnéstico com base em
modelos de classificacdo supervisionados. Em geral, o resultado desses modelos é expresso
de forma deterministica, quase sempre binaria, pois tais métodos mapeiam um vetor de
dados de entrada (as evidéncias) em uma das possiveis classes de resultados (0=negativo;
1=positivo) [114].
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Como mencionamos na introducao desse capitulo, grande parte das soluc¢oes
de aprendizagem de maquina nao incorporam apropriadamente informacgoes advindas de

scores de risco, protocolos clinicos ou mesmo a preferéncia dos médicos.

O método C3PO busca contornar esses problemas por meio da combinagao de
técnicas de aprendizado de maquina e métodos de apoio a decisao multicritério, com o

objetivo de mapear evidéncias em probabilidades.

2.1.1 Dois Paradigmas de Apoio a Decisao Clinica

O C3PO utiliza duas abordagens complementares que podem atuar em paralelo

ou de formas independentes:

Orientagao a dados histdricos: essa abordagem utiliza um conjunto de
dados historicos de pacientes, para os quais se conhece as evidéncias X e os respectivos
diagndsticos Y, para treinar algoritmos de aprendizado de maquina supervisionados com
o objetivo de estimar P(Y|X).

O C3PO admite o uso individual ou a combinagao de algoritmos de aprendizado
de méaquina, cuja saida é sempre expressa em termos de probabilidade. Ou seja, para cada

classe ¢ assumida uma fungao de densidade de probabilidade que estima P(Y|X).

Desta forma, o médico pode interpretar essa probabilidade como um mapea-
mento das evidéncias de um paciente especifico frente ao conjunto de dados histéricos
que o modelo teve acesso no treinamento. Assim, quanto maior e mais consistente for o
conjunto de treinamento dos modelos, maior serd a acuracia (sensibilidade, especificidade)

do processo.

A escolha de um, ou mais, modelos de classificagao deve considerar a natureza e
o volume de dados histéricos. Modelos como Naive Bayes ou técnicas derivadas de Arvore
de Decisao podem oferecer boas estimativas para P(Y|X) com algumas poucas centenas de
dados histéricos, enquanto modelos com estruturas mais complexas requerem mais dados

[87]. Uma boa alternativa é a composicao de modelos por meio de Comités de Maquinas
(Ensembles) [115].

O resultado na forma de probabilidade é uma caracteristica essencial do C3PO,
que o difere dos modelos deterministicos de diagnodstico. A saida em termos probabilisticos
permite que o médico defina seu préprio limiar para a classificagdo em funcao da situacao
clinica que o interessa. Em um cenario de triagem, o médico pode estabelecer um limiar
mais baixo, visando alta sensibilidade. Em um cenario de diagnéstico, pode-se estabelecer
um limiar mais elevado, visando alta especificidade conforme sao os ajustes do valor de
limiar no intervalo [0, 1] [116]. Na prética, isso significa que pode-se adotar um limiar
diferente do usual 0,5 para estabelecer a regra de decisao que associa a probabilidade

P(Y|X) a classe. Numa situagao de triagem, pode ser desejavel configurar uma regra de
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decisdao que torne o método mais sensivel. Assim, o médico pode optar por associar Y = 1,
se P(Y|X) < 0.3, por exemplo.

Dessa maneira, o C3PO visa se aproximar do modelo mental utilizado por
médico para compor um diagnéstico e servir como um método de apoio a decisao fun-
damentado em dados observados, protocolos clinicos e experiéncia do especialista. Para
tanto, utiliza-se de uma perspectiva bayesiana para descrever os resultados em termos

probabilisticos.

Orientacao a protocolos: Em complemento a abordagem orientada a dados,
o C3PO permite a incorporacao de scores ou calculadoras de risco usualmente utilizadas
na area médica. Além disso, propomos o uso de métodos de apoio multicritério (MCDM)

para a inclusao de critérios clinicos apropriados para cada diagnostico.

Para cada sintoma s; o médico pode atribuir um peso w; que representa a
importancia de s; para o diagnoéstico Y. Dessa forma, métodos classicos de agregacao
deterministicas como SAW (Simple Additive Weighting), TOPSIS (Technique for Order of
Preference by Similarity to Ideal Solution) ou Integral de Choquet podem ser utilizados

para calcular scores.

Embora o médico possa utilizar o score multicritério como um agregador de
evidéncias, o C3PO propoe que tal indicador seja convertido para probabilidade por
meio da utilizacdo de um método de aprendizado de maquina supervisionado, como
regressao logistica. Dessa forma, as saidas fornecidas pelos médulos de tomadas de decisao
multicritérios ao especialista, em scores, podem ser quantificadas usando probabilidades

de classificagao.

2.1.2 Estrutura do C3PO

O método C3PO visa ser de facil interpretabilidade, demandando blocos que

irao ser presentados pela abordagem orientado a dados e orientacao por protocolos.

Dentre o conjunto de algoritmos de aprendizado de maquinas, podemos destacar
0s que possuem saidas em termos de probabilidades que sao: Regressao Logistica, Redes
Neurais, Gaussian Naive Bayes, Support Vector Machine, K-Nearest Neighbor, Gradient
Boosting Classifier, Light Gbm, XGBoost Classifier, Random Forest Classifier como visto
no Capitulo 1 1.2.

Para os métodos de apoio a decisao multicritério para a modelagem de prefe-
réncia, podemos destacar algumas técnicas: Métodos aditivos de agregagao deterministica
como o SAW (Simple Additive Weighting), TOPSIS (Technique for Order of Preference
by Similarity to Ideal Solution), que sdo métodos aditivos, dessa forma, a nossa pretensao

é fazer a aplicacado do método nao-aditivo de decisdo multicritérios.
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Para tanto, precisamos determinar um parametro para as ponderacoes dos
escores, dessa forma, a consulta aos especialistas s@o necessarios para determinar essas
constantes. O método C3PO é, portanto, um framework composto por dois médulos que
permite integrar diferentes calculadoras de risco, métodos multicritérios e algoritmos de
aprendizagem de maquina. Como saida o C3PO apresenta duas probabilidades derivadas

dos respectivos modulos. A Figura 26 apresenta um esquema do método C3PO.

C3PO: Clinical Probability Outcome

. . Médulo 2: orientad tocol
Mobdulo 1: orientada a dados ex?)eilignciaogi?icz a a protocolo €
Métodos
de apren- lé\é[;ve }i\bd " S S s, Escores
andom Ak TOPSI icrité-
dizado de Bayes Forest SAW OPSIS Multicrité
maquina W ‘V V ‘V W \y rios
Probabilidades| p M, PM, e PM,; PSSy PS, e PS, |Probabilidades
PIYIX) P(S]X)
combinacao | | combinacgao

! v

Probyr, Probsc
\ Apoio & decisdo v

Figura 26 — Estrutura do C3PO

Uma vez escolhido um método de classificagao, a estrutura do C3PO ird apre-
sentar a saida correspondente em probabilidades, que podera ser utilizada individualmente
ou combinada com a saida de outros métodos, como representado na parte final do Mddulo
1 da Figura 26.

O método C3PO utiliza como dados de entrada sinais, sintomas e dados
laboratoriais dos pacientes. Para o Modulo 1 e para abordagem supervisionado do Moédulo
2 também é necessario o conhecimento do desfecho real, ou seja, do diagnéstico associado
a cada paciente. Tais informagoes devem ser oferecidas ao método no formato de dados
numéricos tabulares. A Figura 27 apresenta um esquema do Moédulo 1 do C3PO, com

destaque para os dados de entrada.

Na Figura 28, tem-se um esquema do Modulo 2. Em um primeiro passo uma
abordagem multicritério, ou calculadoras de risco, sao utilizadas para a obtencao dos
scores de risco que, em um segundo passo, podem ser convertidos em probabilidades por
meio do uso da abordagem supervisionada. Dessa forma, para cada método de MCDA,

podemos ter um score que posteriormente pode ser convertido em probabilidade.

Portanto, o método C3PO é um framework geral de apoio a decisao ao diag-

noéstico ou triagem médica, que combina diferentes métodos de aprendizagem de maquina,
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Moédulo 1: orientado a dados
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Figura 27 — Esquema do Mo6dulo 1 do C3PO.
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Figura 28 — Esquema do Moédulo 2 do C3PO.

calculadoras de risco baseadas em protocolos clinicos e abordagem multicritério em forma
de ensemble. A saida do C3PO é sempre expressa em termos de probabilidades, o que
permite ao médico estabelecer seus proprios limiares de decisao, inclusive utilizando tais

probabilidades como informacao adicional para compor seu diagnostico.

Em termos de interpretabilidade, o Médulo 2 do C3PO permite que os resultados
sejam interpretaveis em termos dos pesos dos critérios ou das calculadoras de risco utilizadas.

No Moédulo 1 podem ser utilizados métodos interpretaveis, como regressao logistica, ou
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métodos baseados em regras. Por fim, é possivel realizar um estudo futuro relacionando
a probabilidade de saida com os sinais e sintomas de entrada, com intuito de calcular a

importancia de variavel de entrada para o resultado final.

Na préxima se¢ao apresentamos um novo método multilinear, que pode ser
utilizado como uma alternativa para o cdlculo de scores do Mdédulo 2 do C3PO, que
permite interpretar os resultados por meio de pesos para cada variavel de entrada e para

todos os pares de coalizoes multiplicativas.

2.2 Um Novo Método Interpretavel: Método Multilinear por Coali-

z6es Multiplicativas

Nesta secao apresentamos a segunda contribuicdo metodolégica desta tese, que
consiste em um método multicritério, que considera interacao par-a-par das variaveis de
entrada, permitindo o cdlculo de um score aditivo que considera pesos individuais para

cada variavel e para suas coalizoes multiplicativas.

Embora métodos como a integral de Choquet [102] ou modelos multilineares
baseados em teoria de jogos [117] considerem a interagao entre critérios (varidveis), tais
métodos impoem restrigdes ao conjunto de pesos (ou capacidades) para atender hipéteses
como monotonicidade e independéncia preferencial, que sdo tipicas da area de apoio
multicritério. No entanto, tais hipoteses nao sao necessariamente uteis. Por exemplo, um
paciente que possui todos os possiveis sintomas em uma base de dados nao é necessariamente
o mais provavel de ter diagndstico positivo, visto que a ocorréncia simultanea de muitos

sintomas pode, inclusive, descartar um diagnéstico positivo.

O modelo introduzido a seguir preserva caracteristicas presentes na versao
2-aditiva da integral de Choquet e flexibiliza as restri¢cdes do espaco de peso do modelo
[117].

Assim como no modelo aditivo linear SAW, a importancia de cada varidvel sera
representada por um peso w;, com 0 < w; < 1. A interagao entre pares de sintomas s; e
s;j serd representada por pesos «;;, com —1 < a;; < 1, que podem modelar uma relacao
de sinergia ou redundancia. Assim, caso a ocorréncia simultanea de dois sintomas, s; e
s; aumente a chance de um diagndstico Y = 1, um valor a;; > 0 pode representar essa
intensidade. Por outro lado, se a ocorréncia simultanea desses sintomas reduz a chance do
diagnoéstico Y = 1, um valor o;; < 0 pode representar essa situacao. Caso a interacao dos

sintomas nao interfira no diagnéstico, um valor de «;; = 0 pode ser atribuido.

Assim, considerando um conjunto s = {sq, s9, ..., S,,+ de varidveis que represen-
Y ) Y Y
tam sinais, sintomas e resultados de exames ou dados laboratoriais utilizados para modelar

um diagnéstico, e dois conjuntos de pesos, w = {w, ws, ..., W} € @ = {12, 13, .o, Vn_1m},
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o score de risco do Modelo Multilinear por Coalizoes Multiplicativas (M2CM) é calculado

da seguinte forma:
MQCMZF(S) = Zwi-si +205ij'5i'5j7 (22)
onde:

e 0 < w; <1 representa o peso do ¢ — éstmo sintoma
e —1 < oy; < 1 representa os pesos da interagao entre os sintomas ¢ e j

e w; +wj = o j representa a interagao entre dois sintomas ¢ e 7 ¢ menor do que a soma

entre os dois sintomas isolados.

Os conjuntos de pesos w e a podem ser atribuidos diretamente pelo médico,
com base em sua experiéncia clinica ou literatura cientifica, ou serem estimados com base
em histoérico de pacientes através de um problema de programacao matematica, como

descrito a seguir.

2.2.1 Programacdo Quadratica para a Estimacdo de Pesos com Base em

Dados em Abordagem Supervisionada

Programagao quadratica sao particularidade de problemas de otimizagao nu-
mérica que possui variadas aplicagoes, como ajuste de curvas em estatistica, aprendizado

de maquina para maquinas de vetores de suporte (SVMs) entre outros [118, 119].

Vamos considerar uma abordagem supervisionada cujo objetivo é minimizar
o erro quadratico médio entre as avaliagoes obtidas pela estimacao na funcao F(s) e os

valores reais de saida em y;.

Pretendemos minimizar o erro cometido ao realizar a estimativa para os valores
de y;, através de mmZ}(yZ — F(s))?, obedecendo as seguintes restri¢des 0 < w; < 1 e
—1 < Olz'j < 1.

A partir da matriz que contém as entradas, chamada de M com m o niimero
de colunas e n a quantidade de linhas dessa mesma matriz, iremos obter a sua matriz
de expansao B com entradas sendo o produto dos elementos de M, ou seja, tomamos a

coalizao entre pares de critérios. Dessa forma, o nimero de colunas da matriz expandida
m - (m—1)

2

sera
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Em termos de representacao na forma matricial, as entradas da matriz de

sintomas, ou, matriz com os coeficientes de decisao é representada por,

S1,1 S1,2 0 Sim

S21 S22 ° Som
M =

Spnl Sn,2  Snm

A matriz B, de coeficientes multiplicativos, é construida da seguinte maneira

S1,151,2  S1,151,3 "0 S1,1S1,m " S1,251,3 7" S1251,m " " S1,m—151,m
B $21522 521523 - S521S1,m 522523 °52252m " S2m—152,m
Sn,18n2 Sn1Sn,3 ttt Sp1S1mt Sn25n3 " Sn28nm " Snom—1Sn,m

Seja P = [1|M|B] a matriz obtida pela concatenagao da entrada, M, com
a matriz expandida, B, e cuja a primeira coluna é um vetor de uns, que representa o
intercepto do modelo de ajuste linear. A inclusao desta coluna é importante para modelar
uma translagdo linear que representa o viés (bias) do modelo de aprendizagem. Com isso
sera necessaria a inclusao de um peso adicional wy correspondente a essa nova coluna. A

Figura 29 apresenta esquematicamente a matriz P.

m(m — 1)
m 2
I - N e \
] N
1 M B
P= Matriz de Matriz de L
sintomas expansao
— J
Figura 29 — A matriz P
Seja x = [wo, w, a] = [wo, w1, Ws, -+ s Wi, 12, A13,** , Am_1m], O Vetor de pesos,

onde wy representa o coeficiente do intercepto, ou bias. O problema de encontrar valores de
w e a que melhor se ajustam ao modelo pode ser escrito como um problema de otimizagao

quadratica da seguinte forma:

minimizar Z(yz — F(s))?
sujeitoa: 0<w; <1 (2.3)

(
—1 <O[Z‘j < 1
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A funcao Z(yl — F(s))? pode ser expressa por

|Pz—yl3 = (Pz—y)"(Pr—y)
= 2TPTPy — 2TPTy —b"Px + yTy

2.4
o (1/2)2" PT Pz — (1/2)2" PTy — (1/2)y" Px (24)
= (1/2)2"(PTP)x + (—PTy)"x.
Dessa forma, fazendo @ = PTP e ¢ = —PTy, o problema 2.3 pode ser escrito
na forma padrdo de um problema de programacao quadratica:
minimizar (1/2)27Qx + ¢"x
mizar (1/2)7 Qo + ¢ s

sujeito a: Gx < h

Neste caso, a matriz ) é simétrica e semi-definida positiva, a matriz G e o

vetor h devem ser adequadamente construidos para representar as restrigoes do problema

m+ 1)

2.3. A matriz de restri¢des G possui + 1 colunas. Por exemplo, em um cenario

com a matriz M, m = 3 colunas ou critérios e n = 3 amostras, temos:

0 -1 0 0 0 0 0
00 -1 0 0 0
00 0 -1 0 0
00 0 0 -1 0 0

G=fo o 0o 0o 0o -1 0],
00 0 0 0 0 -1
0 -1 -1 0 -1 0 0
0 -1 0 -1 0 -1
0 0 -1 -1 0 -1

e o vetor h = [0,0,0,0,1,1,1,0,0,0]".

Em muitas aplicagoes é desejavel normalizar o score resultante, F(s) = Px.
Podemos impor, por exemplo, a restricao 0 < Px < 1, que limitam os scores no intervalo

|0, 1]. Neste caso, o problema de otimizagao é dado por

minimizar (1/2)2"Qx + ¢"
sujeito a: Gu (2.6)

<h
0< Pz <1.

Nos experimentos que realizaremos nesta tese com o método M2CM, sempre

utilizaremos o problema de otimizacao 2.6.

Exemplo 2. Vamos realizar uma aplicacao para o problema em determinar se uma
gestante contraiu COVID-19 de acordo com a indicagdo para trés sintomas apresentados.
A indicagao dos sintomas estio conforme a paciente possui o sintoma (1) ou nao (0).

Realizar a predicao.
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Tabela 9 — Sintomas de pacientes

S1 S22 S3 Y
P 1 1 0 1
LB, 0 1 1 0
P 1 0 1 1

Por sua vez, a matriz de expansao B sera dada como o produto das entradas

da matriz extraida da Tabela 9.

100
B=10 01
010

Dessa forma, a matriz expandida P é dada como a juncao entre a matriz de
coeficientes de entradas M com a matriz B. A matriz B possui trés colunas de entradas
para as varaveis, entdao a matriz G de restrigoes terd dimensdao 10 linhas e 7 colunas,

conforme ja explicado anteriormente.

1110100
P=11011001
1101010

Aplicando a otimizagdo com suas restrigoes, obtemos como resultado os va-
lores de pesos para os trés sintomas avaliados w = [0.36; 0.05; —0.42; 0.86; 1.34; 0.65], os
trés primeiros pesos sao referentes aos sintomas individuais, os outros restantes estao
relacionados com as coalizoes. Utilizando o método multilinear, aplicando sobre a ma-
triz ampliada P, encontramos como resultados para os scores dos pacientes os valores
scores = [0.99;0.00;0.99]. Com base nessas pontuagoes de escores o especialista podera

estabelecer um ponto de corte para classificar pacientes.

Nos proximos capitulos utilizaremos o método C3PO para realizar alguns

estudos de casos, com base em dados reais, para diagnosticos clinicos.
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3 Aplicacao do C3PO: Predicao de COVID-19

em Mulheres Gestantes

Neste capitulo iremos apresentar alguns resultados relacionados a aplicagao
em um estudo de caso baseado em dados reais. Para exemplificar o funcionamento do
framework C3PO em testes diagndsticos com abordagem na satide da mulher gestante,
tendo como entrada dados em formas de sinais e sintomas das bases de dados da REBRACO
(Rede BRAsileira em estudos do COVID-19 em Obstetricia) um estudo realizado por
profissionais especialistas na area da satude obstétrica. Nas apresentacoes dos resultados,

utilizaremos os Modulo 1 e 2 da abordagem metodolégica do Capitulo 2.

A base de dados da REBRACO tem como fonte um estudo que tem por objetivo
identificar as principais complicagoes da infeccao pelo corona virus em mulheres gestantes.
Esse estudo é prospectivo multicéntrico, com a finalidade de abordar os efeitos da pandemia
de COVID-19 na populacao obstétrica e os desafios relacionados no combate a pandemia
[24].

Nesse estudo, as gestantes que nao apresentaram sintomas gripais ou assin-
tomaticas foram excluidas da andlise. Para a deteccao da doenca, foram realizadas o
teste RT-qPCR nas gestantes que apresentavam determinados sintomas [24]. O conjunto
de dados conta com um total de (1102) amostras (pacientes), sendo 387 (35,11%) com

resultado positivo e 715 (64,89%) com resultado negativo.

Originalmente, a base da REBRACO possui setenta variaveis,das quais foram
selecionadas treze variaveis através de conversas com os especialistas na area obstétrica e
no uso de técnica selecao de variaveis. Dessa forma, as variaveis preditoras sao as entradas:
Dificuldade para deglutir, Febre38, Tosse, Congestao nasal, Dor de Cabeca, Mialgia,
Dispineia, Vomito, Diarreia, hiposia/cheiro, Perda do paladar, Calafrios, Oxigenio95. A
variavel alvo a ser predita é se a mulher gestante foi diagnosticada com resultado da doenca
COVID-19, cujo valor estd em termos binarios como ja dito na introdugao dessa segao e

indica se a gestante foi positiva ou negativa para a infeccao pela doenca.

O método C3PO, nesse primeiro estudo de caso, terd como objetivo auxiliar
a decisdo clinica por meio das suas saidas do Médulo 1 e 2. Todos os resultados foram
simulados obedecendo ao processo decisério com threshold=0.5, no entanto, esse ponto de
corte pode ser alterado conforme necessidade do profissional.Os resultados sao apresentados
através de tabelas, onde os algoritmos descritos no capitulo 1.2 sao referenciados como
siglas dos modelos de algoritmos. As siglas sdo dadas como logist para a Regressao Logistica,

gbm para Gradient Boost Machine, xgbm para XGBoost, rf para o método Random Forest,
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mlp para Multilayer Perceptron, ada para Adaptive Boosting , svm para Support Vector
Machine, nb para Naive Bayes e knn para K-Vizinhos mais Proximos. Para os resultados,
conforme o Médulo 2, serao apresentados como Aditivo Linear, TOPSIS, Integral de
Choquet e M2CM.

3.1 Apresentacao dos Resultados

Iremos apresentar os resultados da aplicacdo do método C3PO na base da
REBRACO. Cada resultado de saida para as gestantes, conforme o médulo de métodos é
aplicado, foram transformados em probabilidades, dessa forma, para cada saida, temos
probabilidades diferentes, o que possibilita ao decisor final associar em qual ponto de corte

atribuir uma tomada de decisdo.

Previamente, os resultados serao dados pelo Médulo 1 do C3PO, da abordagem
orientada a dados por métricas padroes como AUC, sensibilidade, especificidade. Esses

resultados estao dispostos da seguinte maneira:

saidas de cada algoritmo de aprendizado em probabilidades;
» agregando todas as saidas em uma Unica por regressao logistica;

» agregando as saidas par-a-par e extraindo a probabilidade geral por regressao logistica,

somente pelo limiar de corte (sem retreinamento da regressao logistica);

e e por fim, a aplicacdo de um comité de maquina com os melhores preditores.

Em todos os processos, aplicamos cinco iteracoes de divisao da base de dados

em treinamento e teste de forma aleatoria.

Posteriormente, teremos os resultados para o Médulo 2 da orientagdo a protoco-
los. Esses resultados estao dispostos da seguinte maneira: aditivo linear (SAW), TOPSIS,
Integral de Choquet e Método Multilinear por Coalizoes Multiplicativas (M2CM). Para
o método M2CM, vamos realizar a comparacdo com alguns exemplos de métodos de

aprendizado de maquina e de apoio multicritério por meio da visualizagao da mediana.

3.2 Resultado para o Médulo 1

As variaveis de entradas foram separadas em um conjunto de dados para
treinamento e teste. Vale ressaltar que a base de dados pode ser dividida em formas
diferentes aleatoriamente. No caso do presente estudo, definimos para treino e teste 70%
e 30% respectivamente. Assim, a Tabela 10 mostra a base de saidas do Mdédulo 1 de

probabilidades de treinamento e a Tabela 11 a base saidas de probabilidades de teste,
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segundo cada algoritmo de aprendizagem de maquina em uma das etapas de separacao da

base.

Tabela 10 — Tabela de probabilidades gerada para o treino na base da REBRACO

logist gbm Igbm xgbm rf mlp ada svm nb knn COVID-19
0.89 049 0.68 0.59 047 048 0.50 0.96 1 0.4 1
0.41 0.73 0.76 0.73 073 073 049 0.29 0.00 0.8 1
0.33 027 0.27 029 026 025 049 0.29 0.00 0.2 0
0.20 0.20 0.20 0.19 020 020 049 0.29 0.00 0.2 0
0.22 033 0.24 0.25 0.24 035 040 0.42 0.15 0.26 0

Tabela 11 — Tabela de probabilidades gerada para o teste na base da REBRACO

logist gbm Igbm xgbm rf mlp ada svm nb knn COVID-19
0.78 047  0.90 093 083 0.99 050 0.77 047 0.6 1
0.20  0.20 0.20 0.19 0.20 0.20 049 0.29 0.00 0.2 0
047 0.12  0.19 0.24 0.12 0.14 049 0.29 0.11 0.00 0
0.34 0.75 0.71 0.60 0.75 0.77 049 0.77 0.04 0.8 1
0.36 0.42 0.8 0.65 0.78 0.78 0.55 0.84 0.25 0.85 1

3.2.1 Resultados Individuais para cada saida do C3PO

Os primeiros resultados, Tabelas 12, 13 e 14 levam em consideracao as saidas em

probabilidade dos modelos de aprendizado de maquina. E essas saidas sao retreinadas com

o algoritmo de regressao logistica, como uma forma de agregacao de saidas, estabelecendo

um limiar de corte de 0.5 em cinco iteragoes de separacao da base de treinamento e teste

de forma aleatéria.

Tabela 12 — Resultados dos valores de AUC para cinco divisdes da base

iteracao logist gbm Igbm xgbm rf mlp ada svimm nb knn
12 083 08 0.86 0.86 084 0.8 083 084 0.81 0.78

28 0.86 0.87 0.87 0.87 0.87 0.87 086 0.87 0.85 0.80

32 0.87 0.81 0.8 0.86 0.82 0.82 082 0.82 0.84 0.77

4% 0.88 0.83 0.86 087 0.85 0.85 0.88 0.87 0.88 0.80

5% 0.85 0.86 0.86 086 0.85 0.84 085 0.87 086 0.78
Média 0.8 084 0.8 087 084 0.8 0.8 08 0.8 0.79

Para as taxas de verdadeiros positivos e verdadeiros negativos, verificamos

os seguintes valores, que foram encontrados através da realizagao de cinco iteragoes de
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Tabela 13 — Resultados dos valores de taxas de verdadeiros positivos das saidas individuais

iteracao logist gbm Igbm xgbm rf mlp ada svm nb knn

1 0.70 067 0.74 0.72 067 0.70 0.00 0.67 0.67 0.51

2 0.70  0.80 0.77 0.74 077 0.79 0.00 0.69 0.66 0.59
3% 065 070 0.72 0.71 071 0.68 0.00 0.62 0.66 0.62
42 072 01 072 0.76 0.72 0.73 0.00 0.67 0.64 0.51
5% 0.7 079 0.79 0.79 0.79 0.78 0.28 0.80 0.66 0.63

Média 071 073 075 074 073 073 0.05 0.69 0.66 0.57

separacao da base de dados de forma aleatéria, e com regressao logistica como segue na
Tabela 13 e 14

Para as taxas de verdadeiros negativos, temos os seguintes resultados como
ilustrado na Tabela 14.

Tabela 14 — Resultados dos valores de taxas de verdadeiros negativos da saida individuais

iteracao logist gbm Igbm xgbm rf mlp ada svm nb knn

1# 088 092 092 0.90 092 092 1.00 0.93 084 0.90
28 087 081 0.84 082 083 0.82 1.00 0.92 0.89 0.92
3* 088 0.86 0.88 0.88 086 087 1.00 088 0.88 0.91
42 0.94 092 0.92 091 092 092 1.00 094 0.95 0.92
5 0.799 086 0.81 082 0.8 0.87 0.98 0.83 0.94 0.87

Média 0.87 087 087 0.86 087 0.88 0.99 09 09 0.9

3.2.2 Agregando todas as saidas

Agregando os algoritmos de aprendizado de maquina em um conjunto de saidas
probabilisticas com uma regressao logistica, encontramos como valor maximo para a AUC

de 0.85 e taxa de verdadeiro positivo de 0.76 e para verdadeiro negativo de 0.89.

3.2.3 Agregando as Saidas em Pares

Outra forma de avaliar as combinacdes de saidas do método C3PO para a
predicao de COVID-19 em gestantes, ¢ utilizar a combinagdo par-a-par entre as saidas e
agregar os resultados por uma regressao logistica. Dessa forma, teremos dez saidas em
termos de pares de probabilidades. Na combinacao par-a-par, a matriz triangular superior
de probabilidades que possui dimensao de [10, 10], com dez algoritmos e 45 combinagoes
de resultados. Os resultados de AUC para a combinagao par-a-par das saidas sdo como
segue na Tabela 15 e as taxas de TVP e TVN conforme as Tabelas 16 e 17.

Observamos que a média de AUC na Tabela 15 estd acima de 85%. Para as

métricas de taxa de verdadeiro positivo e negativo, a média fica em torno de 72% e 90%.
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Diante disso, combinando em pares as saidas, podemos antever melhora ao

resultado, isso ocorre devido a alguns métodos terem melhor sensibilidade, enquanto os

outros possuem especificidade aumentada.

Tabela 15 — Resultados para AUC

AUC logist gbm Igbm xgbm rf mlp ada svm nb knn
logist - 0.85 0.88 0.88 086 086 0.88 0.88 0.88 0.86
ghm - - 0.85 085 0.84 084 084 0.84 084 0.83
lghm - - - 0.88 0.86 085 087 0.87 0.87 0.86
xgbm - - - - 0.86 0.86 0.87 0.87 0.88 0.86
rf - - - - - 0.85 085 0.86 0.86 0.85
mlp - - - - - - 0.85 0.85 0.85 0.84
ada - - - - - - - 0.88 0.88 0.85
svm - - - - - - - - 0.88 0.85
nb - - - - - - - - - 0.86
knn - - - - - - - - - -

Tabela 16 — Taxa de verdadeiro positivo para combinagao par-a-par

TVP logist gbm Igbm xgbm rf mlp ada svm nb knn
logist - 0.72 0.76 0.76 0.72 073 073 0.72 070 0.71
ghm - - 0.72 0.72 0.72 0.74 0.72 0.72 0.72 0.72
lghm - - - 0.75 0.72 074 073 0.72 0.72 0.73
xgbhm - - - - 0.72 073 0.77 0.76 0.76 0.76
rf - - - - - 0.74 0.72 0.72 0.72 0.72
mlp - - - - - - 0.73 073 0.73 0.74
ada - - - - - - - 0.67 0.64 0.51
svim - - - - - - - - 0.66 0.65
nb - - - - - - - - - 0.69
knn - - - - - - - - - -

Tabela 17 — Taxa de verdadeiro negativo para a combinagao par-a-par

TVN logist gbm Igbm xgbm rf mlp ada svm nb knn
logist - 0.92 0.86 091 0.92 0.92 091 0.92 0.92 0.90
gbm - - 0.89 092 089 0.92 0.92 0.92 0.92 09
lgbm - - - 0.9 0.89 0.92 089 0.92 0.92 0.89
xgbhm - - - - 0.92 0.92 091 091 091 0.86

rf - - - - - 0.92 0.92 0.92 0.92 0.89
mlp - - - - - - 0.92 0.92 0.92 0.89
ada - - - - - - - 0.94 0.95 0.92
svm - - - - - - - - 0.95 0.92

nb - - - - - - - - - 0.91

knn
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3.2.4 Controle Somente pelo Limar de Corte

Da mesma maneira, uma forma semelhante de avaliar as respostas e apurar qual
melhor performa os resultados, podemos proceder apenas pelo controle de corte do threshold
ou limiar, sem realizar a agregacao de saidas com um algoritmo de aprendizado como
processo de retreinamento por regressao logistica como estavamos fazendo anteriormente,

assim, observamos os seguintes resultados conforme a Tabela 18 para os resultados de

AUC, TVP (Taxa de Verdadeiro Positivo) e TVN (Taxa de Verdadeiro Negativo).

Tabela 18 — Resultado para as saidas individuais, controlando pelo threshold igual a 0.5

AUC TVP TVN

logist 0.88 0.7  0.94
gbm 084  0.77 0.92
lebm  0.87  0.79 0.92
xgbm  0.87  0.79 0.91

rf 0.85 0.78 0.92
mlp 0.85 0.78  0.92
ada  0.88 0.76 0.91
svm 0.87 0.8 0.94
nb 0.88 0.64 0.96
knn 0.81 0.63 0.92

Note que a taxa de verdadeiro negativo alcanga valores acima de 0.9, o que a
torna com a taxa de AUC um fator que demonstra uma alta taxa de acertos em diagnésticos
de COVID-19 em gestantes. A Tabela 18 leva apenas em consideracao as probabilidades
de saidas da base de teste para realizar a classificacdo e considerando o ponto de corte de
0.5.

3.2.5 Comité de Maquina

Um comité de maquina, é um sistema que realiza uma combinacao de modelos
de aprendizado de maquina com o principio de obter, através de procedimentos de votos,
o melhor desempenho de resultados. Da mesma maneira, consideramos o limiar de corte
ou threshold para os votos em 0.5 da probabilidade de saida, ou seja, facilmente podera

ser alterada conforme a necessidade de diagnéstico ou triagem médica.

Portanto, alcangamos, depois de algumas parametrizacoes e ajustes do modelo

de comité de maquina, em que agregamos os quatro algoritmos que trouxeram a melhor

AUC.

» Taxa de verdadeiro positivo: 0.86

o Taxa de Verdadeiro negativo: 0.86
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Figura 30 — Curva ROC com AUC para combinagao dos melhores classificadores

A curva ROC obtida em 30 mostra, a confiabilidade do método de predicao de
COVID-19 em gestantes por meio da base de dados da REBRACO. Além da AUC (Area
sob a curva), as taxas de verdadeiro positivo e verdadeiro negativo com valores de 0.86
ambas as medidas. Outras métricas que podemos mencionar para complementar o estudo

¢é a acuracia e fl-score que tiveram valores de 0.85 e 0.87 respectivamente.

Portanto, para o Médulo 1 do C3PO obtemos métricas de desempenhos do
método considerando um parametro de limiar de 0.5, assim, conforme a probabilidade
entregue ao especialista, fica a seu proprio critério decidir pelo melhor controle desse

parametro de ajuste.

3.3 Resultado para o Médulo 2

Nesta secao iremos estudar os resultados das saidas pertinentes ao campo
relacionado com as tomadas de decisdes por meio do Modulo 2, que consiste na orientacgao
a protocolos clinicos para o framework do C3PO. Nesse estudo de caso, os métodos
baseados em protocolos clinicos sao aplicados para decisoes em diagndsticos de COVID-19
em gestantes utilizando um conjunto de valores de pesos da seguinte forma: importancias
das variaveis de sintomas nas gestantes, obtidas no processo de rotinas de aprendizado
de maquina, triagem clinica fornecidas pelos médicos especialistas, e pesos calculados
dos sintomas atribuidos pela literatura médica. Outra maneira de se obter os pesos ¢é o
procedimento de ajuste por decida do gradiente, em que nesta se¢dao sera chamada apenas
de pesos w. Com posse desses dados de pesos sistematizados em uma matriz tabular, e
normalizado pela norma-2, aplicamos o processo através do Médulo 2 do C3PO na base

de dados da REBRACO, como serao apresentados nesta se¢ao.

Para os resultados sao aplicados, em primeiro momento, os métodos SAW,
TOPSIS, na base de dados da REBRACO, pois permitem uma melhor interpretabilidade do
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mecanismo interno de calculos. Na Tabela 19, ilustramos uma parte dos scores multicritérios.

Tabela 19 — Tabela de scores de preferéncias

Importancia Triagem clinica Pesos Calculados w
2 1 2,00 0,0227
10 1 2,67 0,1962
5 1 2,67 0,1739
2 0 1,67 0,0632
5 1 2,40 0,0078

A Tabela 19 possui trés colunas que representam os pesos, contendo 13 linhas
correspondentes a cada critério de sinais, sintomas e dados laboratoriais. Dessa forma,
para cada critério apresentado na base de dados da REBRACO, podemos ter um vetor de

pesos conforme a coluna da tabela escolhida ou a sua combinagao.

Como visto na Tabela 19, observamos que a primeira coluna caracteriza o grau
de importancia em que os sintomas ou sinais aparecem nos métodos visto em orientacao de
dados. A coluna Triagem clinica representa a selecao dos pacientes mais provaveis a doenga
consoante o sintoma apresentado e, a coluna Pesos Calculados como uma ponderagao do

grau clinico atribuido pelo médico especialista em literaturas médicas.

Para realizarmos uma ponderagao com melhor desempenho de classificagao para
os métodos multicritérios que serao abordados, encontramos um vetor de pesos ajustados
a base de dados da REBRACO através do gradiente descendente linear. Esse vetor ira

compor a quarta coluna da Tabela 19.

3.3.1 Método Aditivo Linear

O método de agregacao SAW ou método aditivo linear é a primeira técnica em-
pregada no processo de calculo dos scores do estudo de caso para classificacao probabilistica
de COVID-19 em gestantes. Esse método é baseado no conceito de somatério ponderado,
em que o conjunto finito de amostras, avaliadas de forma deterministica em relagdo a um
conjunto finito de critérios. Dessa forma, dados os pesos da Tabela 19, iremos proceder

os seguintes calculos de scores. Como os pesos wy, wq, W3, wy Sa0 constantes escalares
n

associados aos critérios, vamos aplicar o procedimento multiplicativo s(z) = Z w;S; € com
i=1
n
os valores de cada scores calculados por Z w; = 1, com n o numero de amostras.
i=1
Na Tabela 20, apresentamos os resultados do processo multiplicativo e nome-

amos as colunas como o conjunto de scorey, scores, scores, scorey, e teste da doenca
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COVID-19 (binario).

Tabela 20 — Os scores extraidos do processo multiplicativo

score; scorey scores scorey Covid — 19
0.0327 0.1 0.1128 0.0411 0
0.0327 0.1 0.0698 0.0486 0
0.0327 0.0 0.1128 0.0411 0
0.9672 0.1 0.9301 0.9513 1

Com posse dos resultados, podemos realizar uma agregacao dos scores indi-

vidualmente ou em combinagao, ambos os procedimentos através de uma agregagao por

regressao logistica. As probabilidades geradas pelas saidas de scores por método aditivo

linear é apresentada conforme a Tabela 21 e a correlagao entre as probabilidades geradas

por cada score e a variavel dependente y sao representadas na Figura 31.
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Figura 31 — Correlacao das saidas em probabilidades do método aditivo

Tabela 21 — Probabilidades geradas pelo método SAW

probs; probsy probss probsy probs.geg COVIDrpes
0.4535 0.5329 0.5550 0.3359  0.3364 1
0.7313 0.6243 0.6947 0.7972  0.8056 1
0.4720 0.6243 0.4684 0.4608  0.4489 0
0.3471 0.3498 0.3727 0.2807  0.2738 0

Na etapa de regressao logistica, para agregar o método aditivo linear, realizamos

a separacao dos valores constante na Tabela 20 para treinamento do algoritmo em 70%.
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Para cada coluna de probabilidade (probs;, probss, probss) foram calculadas
por um modelo de regressao logistica, permitindo uma transformacao de scores em
probabilidades. Por fim, a tdltima coluna probs,g.., considera a aplicacdo da regressao

logistica em todas as colunas da Tabela 20.

Variando o ponto de corte ou limiar no intervalo de [0, 1], obtemos diferentes
valores para as métricas de taxas preditivas. Entao, estabelecendo um limiar de corte de
0.5, obtemos, como resultado para a taxa de verdadeiro positivo, verdadeiro negativo e

area sob a curva (AUC), valores que se encontram na Tabela 22.

Para melhor ordenamento dos resultados, primeiro realizamos o célculo de
predicao olhando para os scores, conforme a primeira parte do Médulo 2 na Figura 28
do Capitulo 2, e conforme os valores constantes na Tabela 21, individualmente, ou seja,
o primeiro resultado sera atribuido para a coluna com o probs;, usando os pesos das
importancias das variaveis e extraimos uma nova probabilidade aplicando a regressao
logistica. As demais avaliagbes seguem os mesmos passos de procedimentos ja realizados

para calculo das métricas.

Tabela 22 — Resultado para o método aditivo linear

TVP TVN AUC ACC

Probs; 0.71 0.61 0.76 0.67
Probsy, 0.78 0.3 0.64 0.58
Probss  0.72 0.67 0.74 0.70
Probs, 0.72 0.81 0.84 0.76
Probs 0.73 0.79 0.83 0.76

Com base na tabela de resultados para o método SAW 22, observamos que as
probabilidades de saidas, Probsy, e Probs obtiveram melhor desempenho em relacao a

area sob a curva AUC e a acuracia (ACC) de ambos apresentam valores acima de 75%.

3.3.2 Método TOPSIS

O outro método que iremos aplicar no Médulo 2 é o TOPSIS. E, no caso da
presente aplicagdo, usara a mesma matriz de pesos da introdugao aos resultados do Modulo
2, secao 3.3. No método TOPSIS a base de dados da REBRACO, sem a variavel objetivo,
sera normalizada pela norma euclidiana em cada colunas de critérios, realizando todas as

etapas empregadas no algoritmo e retornando os scores das amostras.

No conjunto de amostras de pacientes gestantes, no método TOPSIS, chama-
remos alternativas, dessa maneira, podemos calcular a alternativa ideal positiva A e
negativa A~ e as distancias d* e d~ de cada paciente gestante para as alternativas ideais e

calculando scores, Tabela 23.
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Tabela 23 — Scores do método TOPSIS

SCOT€s  SCOTE.y SCOTEw3  SCOTE.s Testecovid
0.0868 0.2202 0.2779 0.0957 0
0.0777 0.0000 0.1674 0.1000 0
0.9222 1.000 0.8325 0.8999 1

Logo em seguida, calculando as probabilidades de classificacao de cada amostra

com a aplicacao do método de regressao logistica sobre a base da Tabela 23, utilizando

um limiar de 0.5, encontramos o desempenho do método TOPSIS.

Com a probabilidade para cada critério como variavel preditiva, podemos

verificar o grau de relacionamento entre cada entrada par-a-par por uma matriz de

correlacao de Pearson, Figura 32.
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Figura 32 — Matriz de correlacao entre as probabilidades do método TOPSIS

Tabela 24 — Probabilidades dos scores por regressao logistica

probs, probss probss probsy probs COVID
0.4292 0.5640 0.5623 0.3010 0.3075 1
0.7069 0.5803 0.6565 0.7025 0.7327 1
0.4874 0.6680 0.4665 0.4577 0.4318 0
0.7531 0.6396 0.6661 0.8516 0.8568 1
0.5298 0.3221 0.3698 0.4992 0.4983 1
0.4131 0.3221 0.4888 0.2759 0.2925 0

Cada coluna na Tabela 24 representa as saidas de probabilidades considerando
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os quatro diferentes pesos, a coluna probs, representa a combinacao das outras trés colunas
de probabilidades.

A Figura 33 mostra a distribui¢do de probabilidades no método TOPSIS para

o critério de coluna probs da Tabela 24.

N N
o w

Frequéncia
=
(6]

0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0
Probabilidades

Figura 33 — Distribuicao de frequéncia de probabilidades

Com essa configuracdo, temos como resultado, utilizando as saidas probabilisti-
cas e mantendo o ponto de limiar de 0.5, conforme as métricas de desempenho apresentadas
na Tabela 25.

Tabela 25 — Resultados para o método TOPSIS

TVP TVN ACC AUC

Probs; 0.74  0.61 0.69  0.76
Probsy, 082  0.12  0.53  0.55
Probss 079 049  0.67 0.74
Probs, 0.78 0.63 0.72 0.84
Probs 0.79 0.63 0.73 0.82

Os valores, que estdo em negrito mostram os melhores desempenhos para as
métricas investigadas. Observamos que os resultados referentes a probabilidade 4, ou seja,
Probsy, gerada pelos pesos ajustados do decida do gradiente linear, apresenta melhor

desempenho para o método TOPSIS.

A Figura 34 representa as disposicoes da variacao do limiar e a influéncia
para a regulacao da taxa de verdadeiro positivo através da curva ROC. Na curva ROC,
observamos que a area sob a curva, AUC, alcanga valores proximos aos encontrado pelo
método SAW.
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Figura 34 — Curva ROC para um preditor com TOPSIS

3.4 (C3PO: Aplicacao do Modelo Multilinear por Coalizao Multipli-
cativa

Nesta secao iremos aplicar, para o calculo dos scores de risco, o Modelo Mul-
tilinear por Coalizoes Multiplicativas (M2CM) concebido na segao 2.2 para estudo da
REBRACO na predi¢gao de COVID-19 em gestantes e realizaremos as comparagdes com

os outros modelos ja aplicados nesta tese.

Para verificar o desempenho do modelo multilinear (M2CM), vamos comparar a
medianas dos 1001 resultados de treinamento e teste separados aleatoriamente do Modulo
1 do C3PO, a saber: Regressao Logistica, XGBoost, e os do Médulo 2 da abordagem
multicritérios orientada a protocolos clinicos: integral de Choquet, Aditivo Linear e TOPSIS.
Apos, sera extraida as métricas de acuracia, especificidade, sensibilidade e area sob a curva-
AUC.

Nos resultados apresentados, vamos analisar em dois cenarios, o primeiro com
a base de dados da REBRACO desbalanceada em suas classes de saidas (a), e o segundo

com a base balanceada (b).

A técnica de tornar a base balanceada é baseada na subamostragem com base
no algoritmo de edicao de amostragem dos vizinhos mais préximos. O conjunto de dados é
removido de amostras que nao concordam “o suficiente” com sua vizinhanca. Para cada
amostra da classe a ser subamostrada, sao computados os vizinhos mais proximos e se o

critério de sele¢do nao for atendido, a amostra é removida [63].

3.4.1 Resultados

Para os primeiros resultados, vamos considerar a base de dados da REBRACO
de forma em que as classes nao estao distribuidas de maneira equilibrada adequadamente,

ou seja, desbalanceadas. Assim, aplicamos a técnica mencionada anteriormente para
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compararmos dois contextos de cendrios (a) e (b).

Na Figura 35(a), de forma comparativa, podemos observar a sensibilidade
de treino e teste e os seus respectivos métodos. Para o modelo M2CM com a base de
dados da REBRACO sem a estratégia de balanceamento, os resultados estao dentro da
faixa comparaveis aos modelos de aprendizado de maquina. Os métodos SAW e TOPISIS
possuem baixa sensibilidade se comparado com a generalizacao em treino e teste. A integral

de Choquet obteve maior sensibilidade.

Na mesma linha, na Figura 35(b), mostramos os resultados em relagao a
especificidade dos modelos, verificamos que o método da integral de Choquet nao obteve
desempenho conforme os demais métodos. Os métodos, TOPSIS, SAW, Multilinear,
Logistica e XGboost lograram mediana de especificidade altas, situacao causada pelo

desbalanceamento da base.
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Figura 35 — Representacao em bloxplot para o primeiro cendrio

A precisao e a sensibilidade sofrem variagoes conforme vamos controlando o
limiar de decisdo. Na Figura 36(b) observamos que um limiar igual a 0.38 estabelece uma
igual precisao e sensibilidade. Para maiores sensibilidades sao encontradas em limiares
menores do que 0.38. Vamos analisar o segundo cenério (b), onde a base é balanceada, ou
seja, retiramos algumas amostras que possuem dados ruidosos. Dados esses sao editados

ou removidos das amostras através de um método que realiza undersampling.

Os primeiros resultados para o cendrio (b) representado na Figura 37(a), sao
mostrados os resultados para a sensibilidade dos modelos. Novamente, as medianas entre
integral de Choquet e M2CM sao semelhantes. A Figura 37(b), em que mostramos os
resultados em relacao a especificidade dos modelos. Observamos, que o TOPSIS, e SAW
possuem uma amplitude de diferenca entre a especificidade e sensibilidade alta, isso mostra

que ambos os modelos estao sujeitos ao sobreajuste, outra caracteristica.

Para a métrica de F1-Score, o grafico da Figura 36(a) evidencia o comporta-
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mento médio entre a precisdo e a sensibilidade. Nesse cenério, o método M2CM obteve

um desempenho inferior ao exibido pela integral de Choquet, mas um pouco maior do que

o representado nos métodos de Regressao Logistica e XGBoost.

A métrica de F1-Score permite verificarmos o quanto a precisao e a sensibilidade

podem influenciar no resultado conforme a variagao do valor de limiar. Na Figura 38(a) a

disposicao da mediana para a métrica de F1-Score. Nesse caso, a integral de Choquet, o

M2CM, Regressao Logistica e XGBoost mostraram-se com desempenho proximo de 0.8, no
entanto, os métodos SAW e TOPSIS ficaram abaixo de 0.60. Na Figura 38(b), observamos

que a precisao e sensibilidade variam conforme o limiar de decisdo. Esse grafico foi gerado

com base nas medidas extraidas para o modelo M2CM. Diferente do primeiro cenario, o

ponto de interseccao entre as medidas estao acima do valor de limiar de 0.6.
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3.4.2 Conclusdes para Modelo Multilinear por Coalizées Multiplicativas (M2CM)

Os resultados foram comparados através de métricas padroes como acuracia,
sensibilidade, especificidade e curva ROC. Assim, os resultados obtidos com este estudo
mostram que as coalizoes de sintomas aumentaram a precisao de todas as métricas de
desempenho. Nos cendrios analisados; os resultados obtidos em (a) e (b) foram equivalentes,
o modelo multilinear proposto supera os modelos SAW e TOPSIS e tem desempenho
semelhante a integral de Choquet e é proximo aos modelos de aprendizado de maquinas,

com a vantagem de ser facilmente interpretavel.

O modelo multilinear apresenta resultados de desempenhos em intervalos
proximos aos modelos estaveis consolidados de aprendizado de maquina e de tomadas
de decisao multicritério. Uma contribuicao interessante para a nossa proposta no M2CM

ocorre do fato da visualizagao grafica da interacao entre os sintomas.

Logo, podemos verificar, conforme a Figura 39, em que é uma matriz triangular
superior, a diagonal representa os pesos individuais, enquanto os outros elementos da matriz
dos pesos das coalizoes. Notamos que o sintoma Tosse apresenta maior peso seguido por
hiposia/cheiro, ou seja, para paciente com tais sintomas sdo indicativos para o diagnéstico
positivo para a doenga. Na condicao de interacao entre sintomas, temos que a combinagao

de calafrios e dific_deglutir possuem um maior peso.

O método M2CM obteve precisao superior a 0.85 com um limiar de decisao
abaixo de 0.4. Esse valor pode ser configurado para métricas de precisao com objetivos

diferentes,
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Figura 39 — Disposic¢ao dos pesos calculados pelo modelo multilinear

3.4.3 Conclusao

As avaliagbes das métricas de saida do Mdédulo 1 na abordagem orientada a
dados com os algoritmos de aprendizado de maquina e no Mdédulo 2 com a abordagem
multicritérios, trouxeram resultados que podem auxiliar na tomada de decisao do especia-
lista. Em ambos os mdédulos do C3PO obtemos uma medida em termos de taxas como
AUC, acurécias, sensibilidade e especificidade, dessa maneira, dados novos ou pacientes
novos em fase de gestagao podem ser inseridos com objetivos de realizar predi¢oes de
COVID-19 bem como oferecer suporte administrativo hospitalar em questoes referentes a

gestao administrativa hospitalares.

Na abordagem do método proposto M2CM, observamos o poder da interpreta-

bilidade oferecida do processo da interacao multiplicativa em pares entre os critérios.

No estudo de caso da base da REBRACO, a variavel Tosse, hiposia/cheiro,
possuem valores de 0.5 e 0.486 respectivamente. As interagoes entre os sintomas Calafrios
com dific_deglutir e Vomito com Dific_deglutir possuem pesos de 0.316 e 0.221. Esses
pesos individuais ou das interagoes par-a-par representam um grau de importancia alto
para o caso positivo no diagnodstico. Algumas interagoes possuem valores proximos a zero,

nesse caso seria interessante aplicar uma regularizacao com o objetivo de zerar esses termos.
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4 Aplicacao do C3PO: Predicao de Desfechos

para Mulheres Gestantes

Neste capitulo apresentaremos a aplicagao do método C3PO na base de dados da
Rede Brasileira de Morbidade Materna Grave (RNMMG), para fins de predi¢ao de alocagao
em leitos em UTIs por gestantes. A primeira secdo descreverd os resultados referentes
a abordagem orientada a dados, e na secao seguinte a abordagem com a aplicagao de

métodos de tomadas de decisao por preferéncia Aditivo Linear e o TOPSIS.

Durante os anos de 2009 e 2010, o Departamento de Tocoginecologia da Facul-
dade de Ciéncias Médicas da UNICAMP desenvolveu um estudo sobre morbidade materna
grave. O estudo, denominado REDE Brasileira de Vigilancia de Morbidade Materna Grave
(RNMMG) contou com uma avaliagdo de 82.388 partos, conduzidos em 27 maternidades
de referéncia nas cinco macrorregioes brasileiras [21, 29]. Nesse periodo, 9.555 mulheres
tiveram complicagoes graves na gravidez, com 770 casos de near miss, ou seja, quase morte

materna, e 140 mortes maternas [21, 120].

Esse banco de morbidade materna grave serd utilizado para a construcao dos
modelos de aprendizado de méaquina para a predi¢do do uso de UTIs e desfecho materno

grave (near miss e morte materna)[29].

As varidveis sociais podem ser descritas como: idade, cor da pele, escolaridade,
estado civil, IMC, acompanhamento pré-natal, condicao de internacao, tempo de gestagao,
parto cesarea ou nao, quantidade de filhos e quantidade de pré-natais realizados. Essas
variaveis sociais foram inseridas no processo de treinamento, pois sao atributos importantes
como variaveis de entrada dos métodos de aprendizado de maquina pelo motivo das suas

informagoes serem coletadas bem antes do desfecho.

Originalmente, a base possui variaveis preditoras com carater socioeconémico e
clinicos. Dessa maneira, de forma anéloga a feita na subsecao anterior 3.1, sera realizado
o mesmo processo da aplicagdo dos modulos do esquema constante no C3PO. Neste caso,

para a predicao de leitos em UTIs.

Na base de gestantes com morbidade materna grave, depois de realizado a
selecao de atributos e pré-processamento, obtemos, de modo minimo, 20 variaveis preditoras,
que sao registros antecedentes ao evento do desfecho alvo, em que temos as seguintes
caracterizacoes: idade da mae, raca cor da mae, escolaridade, estado civil, indice de massa
corporea-IMC, tipo de gestacao, quantidade de partos que a mulher ja teve, quantidade
de abortos passados, quantidade de cesarianas ocorridas anteriormente, niimero de filhos

vivos, quantidade de pré-natais, idade gestacional, condi¢oes de morbidade da gestante,
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hipertensao grave, cardiopatia, sulfato de magnésio, histerectomia/laparotomia, cianose,
condigoes laboratoriais, condigoes de demora para a procura ao atendimento hospitalar, e
a variavel objetivo é UtilizouUTI. Essas variaveis foram selecionadas conforme extensas

conversas mantidas em reunides com especialistas na area de obstetricia do hospital
universitario CAISM da UNICAMP.

O atributo UtilizouUTI é uma variavel binaria que indica se a paciente esteve
ou nao internada em leito de UTI na fase de gestacao, ou puérpera por complicagoes
decorrentes a fatores relacionados as morbidades maternas, ou complicacoes de satide
prévias durante a gestacao e necessitando utilizar um leito de UTI [121]. Uma previsao
acurada desta varidvel pode ser utilizada para antecipar uma internacao e preparar um
leito de UTI de forma preventiva, auxiliando na gestao hospitalar e melhorando os cuidados

com a saude da mulher. [122].

4.1 Apresentacao dos Resultados

[remos apresentar os resultados empiricos da aplicacdo do método C3PO na
base RNMMG. Entao, para cada modulo do C3PO, teremos as saidas em forma de

probabilidade de ocorréncia do evento, conforme serdao apresentados nas préximas segoes.

Inicialmente, os resultados serao dados pelo Médulo 1 do C3PO, da abordagem
orientada a dados, por métricas padroes. Posteriormente, teremos os resultados para o
Moédulo 2 do C3PO da abordagem orientada a protocolos e, por fim, resultados para o

método M2CM, seguindo os mesmos passos apresentados no capitulo 4.

4.1.1 Resultado para o Médulo 1

As variaveis de entradas foram separadas em um conjunto de dados para
treinamento e teste. Apresentamos uma parte da base de treino em com suas saidas em

probabilidades, segundo especificacoes de cada algoritmo.

As tabelas mostram exemplos da separacao da base, sendo 70% e 30%, treino e
teste. Na Tabela 26 temos uma parte da base de treino, e a base de teste em termos de
probabilidade conforme o exemplo na Tabela 27. Uma relagao que podemos observar é o
grau de correlagao entre variaveis de testes e a variavel dependente, tomando como base a

correlagdo de Pearson conforme mostrado na Figura 40.

Notamos que as saidas dos modelos KNN e ADA possuem um grau de correlacao

menor com a saida.
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Tabela 26 — Probabilidades de treinamento

logist gbm Igbm xgbm rf mlp ada svm nb knn Covid-19

0.088 0.092 0.087 0.157 0.131 0.104 0.493 0.101 0.000 0.20 0
0.145 0.059 0.049 0.144 0.067 0.036 0.493 0.160 0.000 0.00 0
0.968 0.998 0.991 0.964 0.990 1.000 0.509 0.948 0.000 0.800 1
0.850 0.920 0.892 0.965 0.884 0.999 0.655 0.985 0.000 0.815 1

Tabela 27 — Probabilidades de teste

logist gbm Igbm xgbm rf mlp ada svmm nb knn Covid-19

0973 0.990 0.993 0943 0.934 0.966 0.595 0.966 0.00 04 1
0917 0.98 0.981 0.900 0.829 0.965 0.505 0.925 0.00 04 1
0.534 0.133 0.189 0.251 0.261 0.397 0499 0433 0.00 04 1
0.255 0.152 0.192 0.565 0.125 0.123 0.323 0.125 0.00 0.120 0

Matriz de Correlagao Triangular

1.00

LOGIST_train
GBM_train 0.75
LGBM_train 0.50

XGBM_train
RF_train - 025

MLP_train -0.00

ADA train
--0.25

SVM_train

NB_train - —0.50

0.75 0.86
0.58 0.51

COVID_train Gl 0.44

KNN_train —~0.75

—-1.00

S ST S M S X e S on F % 5P ¥ g K0 ¥
A%

\\}

Figura 40 — Matriz de correlacao das saidas de teste

4.1.2 Resultados Individuais para cada saida do C3PO

Estabelecendo um limiar de corte de 0.5, temos os seguintes resultados para a
predicao de leitos em UTI utilizando o Mdédulo 1 do framework do C3PO. Vale lembrar
que os resultados sao provenientes das saidas dos dez algoritmos exemplificados em forma
de probabilidades em que cada uma sao retreinadas com uma agregacao de regressao

logistica, e o resultados estao apresentados nas Tabelas 28, 29 e 30.

Nos resultados apresentados na Tabela 28, os algoritmos LGBM e XGBM
alcancaram uma taxa 0.88 de AUC. No entanto, percebemos que em relacao as outras

saidas, nao houve uma variagao significativa a menos das apresentadas por Naive Bayes e

KNN.

Para os resultados de taxa de verdadeiro positivo e negativos, a partir de um

limiar de 0.5 podem ser ajustados conforme especificagoes da probabilidade a priori de
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Tabela 28 — Resultados para as saidas individuais da REDE com regressao logistica-AUC

iteracoes log gbm Igbm xgbm rf mlp ada svm nb knn

1 0.87 087 0.88 0.88 086 0.88 087 0.87 0.68 0.77
28 0.86 087 0.88 087 086 087 086 0.86 0.66 0.75
3% 0.86 0.85 0.86 0.86 083 086 0.86 0.86 0.68 0.75
42 087 088 0.89 0.89 0.87 0.88 0.87 087 0.68 0.76
5 087 087 0.88 088 0.85 0.88 0.87 0.87 0.66 0.76

Média 087 087 0.88 0.88 0.85 0.87 087 087 0.67 0.76

Tabela 29 — Resultados para as saidas individuais da REDE com regressao logistica-TPR

iteracoes log gbm Igbm xgbm rf mlp ada svm nb knn

& 0.74 077 0.76 074 076 0.75 023 0.74 0.36 0.75

28 0.74 0.76 0.76 0.72 0.77 0.72 021 0.74 0.34 0.68
3 0.73 077 0.76 0.73 0.74 073 021 073 034 0.7
42 0.72 077 0.77 0.74 0.78 0.72 0.17 0.76 032 0.71
5 0.75 077 077 0.74 0.77 076 023 074 034 0.73

Média 0.74 077 0.76 073 0.76 0.74 021 0.74 034 0.71

Tabela 30 — Resultados para as saidas individuais da REDE com regressao logistica-TNR,

iteracoes log gbm Igbm xgbm rf mlp ada svim nb knn

1# 083 0.79 0.81 086 076 084 099 084 098 0.65
2 082 083 0.81 086 0.78 0.82 1.00 0.83 0.97 0.68
3 082 077 0.78 084 0.75 0.83 1.00 0.83 0.98 0.68
42 0.84 082 0.82 086 0.78 0.87 099 0.81 0.99 0.68
5 0.84 080 0.82 0.8 075 084 099 086 097 0.65
Média 0.83 0.80 0.80 085 0.76 0.84 0.99 083 097 0.66

consenso do médico especialista.

4.1.3 Agregando todas as saidas

Dessa maneira, se realizarmos a combinacao de todas as saidas de probabilidades
e determinar uma agregacao por uma logistica, observamos que as taxas de TVP e TVN
ficam em 0.77 e 0.78 respectivamente e 0.86 de AUC e demanda um custo computacional

maior em relacao aos outros tipos de combinagoes par-a-par ou individual.

4.1.4 Agregando as saidas em pares

Os resultados para combinagdo par-a-par com agregagao das saidas estao

apresentados nas Tabelas 31, 32 e 33.

Note que para os resultados de combinacao dos classificadores par-a-par, obte-

mos valores que alcangam taxas de 0.9 como no caso de um XGBoost com Rede Neural.
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Tabela 31 — Resultados para a AUC com combinacao par-a-par por agregacao logistica.

AUC logist gbm Igbm xgbm rf mlp ada svm nb knn

logist - 0.86 0.88 0.89 086 0.89 0.87 087 0.87 0.85
gbm - - 0.88 0.86 0.87 0.87 0.88 0.86 0.88 0.87
lgbm - - - 0.89 0.87 0.89 0.89 0.88 0.89 0.88
xgbm - - - - 0.86 0.90 0.89 0.89 0.89 0.87
rf - - - - - 0.86 0.87 0.86 0.87 0.87
mlp - - - - - - 0.89 0.89 0.89 0.87
ada - - - - - - - 0.88 0.87 0.81
svm - - - - - - - - 0.87 0.85
nb - - - - - - - - - 0.80
knn - - - - - - - - - -

Em contrapartida, a combinacao entre Naive Bayes com KNN teve uma taxa de 0.8 de

AUC.

Olhando para a tabela de correlagao descrita na Figura 40, a correlagao entre
XGBoost com Rede Neural MLP possem o coeficiente de correlagao de Pearson de 0.93,
sendo que ambos ja tém, em relacdo a varidvel objetivo um coeficiente alto. Situacao
analoga podemos afirmar para o coeficiente de correlagao na combinacao entre Naive Bayes
com KNN.

Tabela 32 — Resultados para a TVP com combinac¢ao par-a-par

TVP logist gbm Igbm xgbm rf mlp ada svm nb knn

logist - 0.76  0.78 0.75 0.77 0.79 0.74 0.75 0.73 0.72
ghm - - 0.78 0.76 0.78 0.77 0.77 076 0.77 0.77
lgbm - - - 0.77 0.78 0.78 0.78 0.78 0.78 0.77
xghm - - - - 0.76 0.77 0.75 0.75 0.75 0.75
rf - - - - - 0.78 0.78 0.77 0.78 0.78
mlp - - - - - - 0.78 0.78 0.78 0.77
ada - - - - - - - 0.76 0.33 0.71
svm - - - - - - - - 0.76 0.71
nb - - - - - - - - - 0.62
knn - - - - - - - - - -

A Tabela 32 que mostra os resultados de taxas de verdadeiro positivo e suas
combinagdes de classificadores. As taxas oscilam em torno de 0.78. A menor taxa fica por

conta da combinagao entre os algoritmos de KNN com Naive-Bayes.

Por fim, verificando a Tabela 33 com os resultados de taxas de verdadeiro
negativo, ou a especificidade, mostra resultados que alcangam 0.99, no entanto, os pares de
classificadores Naive-Bayes e ADA possuem as caracteristicas de nao lidar bem com bases

desbalanceadas e baixa correlagdo com a variavel dependente, desse ponto, iremos olhar
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Tabela 33 — Resultados para a TVN com combinagao par-a-par com agregacao por regres-
sao logistica

TVN logist gbm Igbm xgbm rf mlp ada svimm nb knn

logist - 0.81 0.82 0.85 0.77 083 083 0.82 0.84 0.81
gbm - - 0.81 0.81 0.78 0.81 0.81 0.81 0.81 0.81
lgbm - - - 0.81 0.77 081 0.81 0.82 0.81 0.82
xghm - - - - 0.77 083 0.8 0.8 0.86 0.83
rf - - - - - 0.77 0.77 0.77 0.77 0.77
mlp - - - - - - 0.84 083 0.84 0.82
ada - - - - - - - 0.81 0.99 0.68
svm - - - - - - - - 0.81 0.81
nb - - - - - - - - - 0.87
knn - - - - - - - - - -

para as combinagoes de valores correspondentes aos algoritmos que classificam dentro de

faixas mais plausiveis no intervalo de 0.82 a 0.88.

4.1.5 Controle somente pelo limiar

Para o controle apenas pelo limiar, ou seja, escolhendo um valor de 0.5 para
ponto de corte nas probabilidades de saidas dos algoritmos de aprendizado de maquina,
obtemos os seguintes resultados mostrados na Tabela 34. Verificamos que, para encontrar
uma saida que melhor represente a predi¢ao, olhamos para as taxas de AUC que oferecem
o quanto a taxa de verdadeiro positivo se desloca numa variacao do limiar. Logo, o

desempenho das métricas avaliadas na predicao ficam em torno de 0.76 e 0.89 em AUC.

Tabela 34 — Resultados para as métricas controlando apenas pelo limiar de 0.5

logist gbm Igbm xgbm rf mlp ada svm nb knn

AUC 087 088 0.89 089 087 0.89 087 087 0.82 0.76
VP 0.72 0.75 0.76 071 072 072 073 0.76 031 0.52
TVN 0.8 085 0.85 0.88 085 0.87 086 0.81 0.99 0.88

4.1.6 Comité de Maquina

Os resultados para uma combinac¢do de um comité de classificadores, escolhendo
as trés melhores taxas de AUC, como o GBM, LBM e MLP, obtemos o resultado de 0.90
de AUC, TVP de 0.77 e TVN de 0.85, conforme podemos verificar na Figura 41.

Portanto, temos que a sensibilidade mostrada na curva ROC demonstra uma
performance nas suas métricas de avaliacdo adequada em torno de 0.80, sugerindo um

ponto de corte em 0.5.
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Figura 41 — Curva ROC para o comité de maquina para predicao de leitos em UTIs com
AUC de 0.90

4.2 Resultado para o Modulo 2

Nesta secao iremos estudar os resultados das saidas pertinentes ao campo
relacionado com as tomadas de decisoes multicritérios orientado a protocolos com métodos
Multi-Atribute Value Theory para o framework do C3PO para tomada de decisdo em relagao
a alocacao de leitos em UTIs para gestantes. A matriz de decisdo sera a extraida do estudo
na secao 4.1 do Modulo 1 de predicao orientada a dados. Dessa forma, aplica-se o processo
através dos métodos de tomadas de decisao multicritérios como serao demonstrados nas

secoes seguintes.

Para os testes computacionais sao aplicados o método de preferéncias SAW,
TOPSIS, na base de dados da REDE Brasileira de Morbidade Materna Grave em que
teremos as saidas em scores, e para obtermos valores em probabilidades, aplicamos a

regressao logistica.

4.2.1 Definicao dos pesos dos critérios da base da REDE

Para um médico especialista na area de obstetricia, cada critério de dados das
pacientes gestantes possuem um grau de importancia para os atributos que diz respeito ao
prognéstico de desfecho clinico. Dessa maneira, iremos realizar um ajuste dos pesos pelo
gradiente descendente linear, em que tais valores serao aplicados aos métodos do Modulo
2 do C3PO. Dessa forma, estabeleceremos um vetor com pesos ajustados, e um segundo
vetor composto apenas do elemento 1 como pesos, ou seja, essa coluna nao considera

ponderacgao de pesos aos atributos para a matriz de decisao.
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4.2.2 Método Aditivo Linear

Nesta aplicacao do método aditivo linear, vamos analisar as saidas de probabi-
lidades geradas pelos scores do primeiro grupo pesos e do segundo grupo pesos ajustados

por decida do gradiente.

Tabela 35 — Probabilidades para o método aditivo linear

amostras probs; probsy probs UTI

0 0.69 048  0.88 1
1 0.63 0.45  0.90 1
882 0.30 048  0.20 1
883 0.40 0.48  0.37 0

Matriz de Correlacao Triangular

—1.00
I— 0.75

-0.50

probs 1

-0.25

-0.00

probs 2

--0.25
-—0.50
0.41 0.12 I

- —0.75

- —1.00

y_test

probs_1 probs_2 y_test

Figura 42 — Matriz de correlacao das saidas de teste

A correlacao entre as probabilidades juntamente com a variavel dependente
mostrarao o comportamento preditivo do modelo. Desta maneira, tendo como ponto de

corte na faixa de probabilidades de 0.5, temos como resultado demonstrado na Tabela 36.

Tabela 36 — Resultado para o método aditivo linear

TVP TVN AUC ACC

probs;  0.59 0.81 0.73 0.7
probsy  0.40  0.79 0.55  0.60
probs 0.65 0.82 0.79 0.74

Observamos que a linha com a alternativa probs, composta pelas duas proba-

bilidades a probs1 e probs2, apresenta melhor taxa em relacao aos demais da tabela.
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Figura 43 — Distribuicdo de probabilidades para o método aditivo linear

423 Método TOPSIS

A aplicacao do método TOPSIS que comp6e o Mddulo 2 da estrutura do C3PO
e usando as mesmas variaveis preditivas da secao anterior. Ao examinar a matriz de
correcao entre as probabilidades extraidas dos scores dos métodos TOPISIS. Notamos que

a probabilidade probs, possui um coeficiente de correlagao alto com a variavel probs;.

Em relagao a variavel dependente y;.s, a variavel probs possui a maior cor-
relacdo em comparagao com as outras probabilidades. Agora olhando para a saida prob,
possui a menor correlagdo com as outras variaveis, com valor de 0.005, isso pode tornar a

variavel sem relevancia preditiva.

A Figura 44, as probabilidades probs; e probs mantém uma forte correlacao,
desse modo, podemos substituir algumas dessas variaveis na analise das métricas. No
entanto, para fins de comparagao, iremos deixa-los nos calculos seguintes. Vamos mostrar

os resultados através da Tabela 37.

Matriz de Correlacao Triangular
- 1.00

—0.75

probs_1

-0.50
-0.25

0.49 -0.00

probs_2

--0.25

-—0.50
0.43 0.05

y_test

—-—0.75

- —1.00
probs_1 probs_2 y_test

Figura 44 — Matriz de correlacao entre as probabilidades de saida
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Tabela 37 — Resultados para o método TOPSIS

TVP TVN AUC ACC
probs;  0.58  0.85 0.75  0.71
probss  0.51 0.38 0.52  0.45
probs 0.59 0.87 0.77 0.73

100

80

60

Count

40

20

0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

Figura 45 — Distribui¢ao de probabilidades da REDE

Pela Tabela 37, a alternativa probs obteve melhor resposta. Olhando para
o grafico da Figura 45, percebemos que no ponto de corte em 0.5 é o ponto médio do
intervalo [0, 1], no entanto, a maioria das probabilidades sdo valores abaixo de 0.5, dessa

forma, o ponto de corte sugerido seria ajustado a um valor menor do que a forma usual.

1.0

o o o
> o o0

Sensibilidade

©
N

‘ —— CURVA ROC, auc=0.77

0.0 <

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
1-Especificidade

Figura 46 — Curva ROC para o método TOSPSIS aplicado na base da REDE
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Um outro recurso visual interessante seria observar o comportamento da varia-
cao da sensibilidade no grafico da curva ROC Figura 46, pois, a variacdo na sensibilidade,
implica uma variacdo das métricas de especificidade consoante o parametro do limiar

setado.

4.3 C3PO: Aplicacao do Modelo Multilinear por Coalizao Multipli-

cativa

Nesta se¢ao iremos aplicar o modelo multilinear M2CM desenvolvido na secao
2.2 no estudo da REDE de morbidade materna grave para a predicao de uso de leitos em
UTIs por gestantes e realizar as comparagoes com os outros modelos ja aplicados nesta

tese.

Para verificar o desempenho do modelo multilinear M2CM, vamos comparar a
média dos 100 resultados de treinamento e testes nos modelos de aprendizado de maquina
da abordagem orientado a dados: regressao logistica, XGBoost, e de tomada de decisoes
multicritérios da abordagem orientado a protocolo: Aditivo Linear e TOPSIS e vamos

extrair as métricas de acuracia, especificidade, sensibilidade e area sob a curva- AUC.

Nos resultados, vamos analisar em dois cenarios que serao nomeados, o primeiro
com a base de dados da REDE desbalanceada em suas classes de saidas, e o segundo, com
a base balanceada. A técnica de tornar a base balanceada é baseada na mesma abordagem
de balanceamento em que foi apresentada na subsecao 3.4, conforme técnica de edi¢ao de

amostras desenvolvida por [63].

4.3.1 Resultados

Para os primeiros resultados, vamos considerar os contextos de cenéarios, (a)
sem balanceamento e (b) apds a base de dados passar pelo processo de balanceamento.
Vamos utilizar os métodos SAW, TOPSIS, M2CM, Regressao Logistica e XGBoost.

Na Figura 47(a), de forma comparativa, podemos observar a sensibilidade de
treino e teste e os seus respectivos métodos. Para o modelo multilinear M2CM, com a
base de dados da REDE sem a estratégia de balanceamento, os resultados estao dentro
da alcangada em faixa comparaveis aos modelos de aprendizado de maquina classicos, no
nosso caso, a Regressao Logistica e XGboost. Observamos que a mediana ficou abaixo de
0.5, isso se deve ao fato da base esta desbalanceada. No entanto, a medina de sensibilidade

se contrapde a verificada na especificidade.

Na Figura 47(b), mostramos os resultados em relagdo a especificidade dos
modelos. Percebemos que os valores ficaram com médias acima de 0.9, ou seja, o modelo

M2CM alcangou desempenho comparavel aos modelos classicos. Esses resultados com uma
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amplitudes de diferencas altas entre as métricas de sensibilidade e especificidade acontecem

devido & base se encontrar desbalanceada.
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Figura 47 — Representacao gréafica para o primeiro cenério

Os resultados para o F1-Score dos modelos, temos conforme a Figura 48(a). E
o controle pelo limiar pode ser evidenciado conforme a Figura 48(b). Em ambos os graficos,
percebemos que a medida para o F1-Score nao alcangou 0.5 de desempenho para treino e
teste. O método M2CM mostra que acontece um sobreajuste no treino e teste. Variando
o limiar para valores abaixo de 0.35, podemos atingir valores de sensibilidades acima de
0.7. A precisao da taxa de acertos dos casos positivos acontece quando o limiar de decisao
aumenta. Na Figura 48(b), fica claro que o controle das métricas de desempenho podem

ser ajustadas conforme objetivos de diagndstico e triagem médica.
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Vamos analisar o segundo cendrio (b), em que iremos retirar e editar algumas
amostras que possuem dados ruidosos através de um método que realiza balanceamento

por undersampling.

O primeiro resultado que apresentamos para a sensibilidade conforme a Figura
49(a). As sensibilidades dos métodos estao com medianas baixas, e o método TOPSIS
nao obteve treinamento e testes significantes. Na Figura 49(b), mostramos os resultados
em relagao a especificidade dos modelos, a mesma analise feita para a acuracia pode ser
atribuida para a Figura 49(b). Notamos, que os métodos nao obtiveram boa generalizagio
para o aprendizado no conjunto de dados da REDE, pois a sensibilidade e especificidade

possuem amplitudes altas nas métricas de desempenho.
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Figura 49 — Representacao em boxplot das métricas para o segundo cenério
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Figura 50 — Representacao em boxplot das métricas para o segundo cenério

Para os resultados da métrica AUC, apresentamos na Figura 50(b). Esse
resultado mostra a mediana da area sob a curva das fases da qualidade do ajuste do limiar

para os diversos valores de sensibilidade pelo (1—especificidade). O método TOPSIS, nessa
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métrica, ndo conseguiu generalizar entre treino e teste. Na Figura 50(a), mostramos o
resultado para a precisao dos modelos, ou seja, a capacidade de acertos dos casos positivos

estao acima de 0.8.

Observamos que a AUC, na Figura 50(b), o método M2CM, obteve mediana
para treinamento alta, no entanto, em seu teste foi pouco abaixo em relagdo ao método
de Regressao Logistica e XGBoost. O método M2CM tem valor de AUC acima de 0.8
no treinamento, no entanto, para o teste, acontece uma queda nas taxas. O método
Aditivos Linear (SAW) medianas apresentou valor proximo a 0.65. O método TOPSIS
obteve generalizacao para os dados com significancia nula. O método XGboost possui uma
particularidade da sua estrutura ser mais complexa para implementacao e isso mostra uma
das vantagens em que os métodos interpretaveis podem trazer pelo fato de conseguirmos
identificar os seus parametros onde ocorre intera¢oes positivas ou negativas e evitar que

tal situagao ou conferir explicabilidade ao modelo.

Para os resultados mostrados através dos graficos de bozplots, no primeiro cena-
rio (a), percebemos que os métodos performam com medianas préximas de especificidades
altas. No entanto, para sensibilidade, nao encontramos resultados dentro da estimativa
esperada. Para o cendrio (b), com a técnica de undersampling, os resultados obtidos
possuem desempenhos razoavelmente melhor aos encontrados no cenario (a), evidenciando

que nessa fase o modelo pode generalizar melhor.

Além dessas métricas apresentadas, a precisao e o F'1-Score podem fornecer
informagoes sobre os diagnésticos positivo e estdao corretas e o equilibrio entre a precisao e
sensibilidade. Na Figura 51(b) o método TOPSIS e SAW nao obtiveram bons desempenhos.
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Figura 51 — Representacao em boxplot das métricas para o segundo cenario

Na Figura 51(a), podemos visualizar, com melhor detalhe, o comportamento

entre as trés métricas ao longo do limiar de decisao. O valor do limiar padrao em 0.5
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permite verificar em qual desempenho o decisor necessita para o diagnoéstico ou triagem
clinica. Para valores acima do ponto de corte do limiar a precisdo aumenta e a sensibilidade
decresce. Para um limiar de decisao proximo de 0.38 as medidas de desempenhos sao

iguais.

4.3.2 Conclusao

Neste capitulo constatamos a aplicacdo do método C3PO no estudo da Rede
Brasileira de Morbidade Materna Grave. A primeira parte deste capitulo mostrou resultados
referentes a aplicagdo dos métodos de aprendizagem de maquina no Moédulo 1. Na segunda
secao foi apresentada os resultados para os métodos orientados a protocolo. Ao final,
apresentamos a aplicagdo do modelo Multilinear por Coalizoes Multiplicativas (M2CM).

Os experimentos computacionais realizados sugerem que o método M2CM pode atingir

o
s " © o - ~ < 0
t) © (@] m‘ <I‘I lﬂl l\‘ O’\I |—|I HI HI H‘ HI ml
[0) U| < c\l m m m m m m m m m m )]
s < © ~ P < < < < < < < < < < <
= o o o a Q Q Q Q Q Q Q Q Q Q Q
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0  -Intercept
0.032 -0.001 -0.029 -0.002 -0 -0.036 -0.032 -0.024 0.003 = -0.061 -0.036 -0.016 -P4 Cat

0.029 -0.03 -0.003  -0.005 -0.026  0.001  -0.027 -0.036 -0.056 -0.044  0.002 -0.01 -P6

-0.034  -0.008 0.005 -0.006  -0.015 -0.06 -0.075 0.011 -0.051  -0.057 0.024 0.031 -P14

0.05 -0.004  -0.009 -0.001 -0.018 0.016 -0.015 -0.011 0.048  -0.046 0.024 -0.012 -P19 Cat

-0.05 0.076 0.78 -0.045 -0.005 -p43_3

-0.015 0.073 -0.01 -0.029

0,015  0.001 -p43_4
001 0006  -0081 0021 -0.032 0018 0009 0027 0006 -p43_5
0,053  0.009 -p43_7
-0.015  -0.032 -p43_9
-0.004  0.008 -p4d3_10
0,037 0013 -p43_11

0052 0037 -p43_12

0.031  0.001 -p43_14

0 -0.002 -p43_15
| o gk

Figura 52 — Disposicao dos pesos calculados pelo modelo multilinear

métricas de precisao semelhantes apresentados pelos métodos classicos de aprendizado
de méquina, dessa forma, mostramos como complemento metodolégico a tais modelos
pelo fato de apresentar boa interpretabilidade e, de forma pratica, oferecer caminhos para

verificar quais variaveis potencializam a saida em casos positivos e negativos.

Uma caracteristica do modelo M2CM na base de dados da REDE, é o relacio-
nado ao tempo de operagao para a classificacdo em um ntimero de 101 iteracoes para a
divisao da base em treino e testes, pois se trata de um conjunto de dados com volume de

informacgoes grande.
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A Figura 52, ilustra melhor as interac¢oes entre alguns sintomas selecionados
da base de dados em estudo. Os sintomas/sinais que possuem maior destaque no grafico
sinalizam os indicadores que contribuem de forma significativa para os diagndsticos positivos
do desfecho estimado, como no caso das variaveis p43 9 que indica anemia e p43 14,
neoplasia. Na diagonal sdo os sintomas/sinais individuais e os demais sdo as interagoes

par-a-par encontradas pelo método M2CM.

Nesse estudo de caso, para a predicao da utilizacao de UTIs por gestantes
com modelos de aprendizado de maquina e métodos multicritérios, os resultados podem
oferecer um suporte com o modelo ja treinado em grandes bases de dados fornecidos pelos
centros clinicos-hospitalares como um sistema auxiliar em outras regides com dificil acesso

a prognoésticos médicos especializados.
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5 Consideracoes finais e perspectivas

O estudo abordado nesta tese mostra a importancia do desenvolvimento de
modelos matematicos e computacionais em estruturas que possam ser interpretaveis.
Trazendo transparéncia e confiabilidade as decistes especificas em torno de processos

preditivos se tornarem menos "caixa-preta'.

Apresentamos uma breve revisao da literatura sobre os métodos de aprendizado
de maquina orientado a dados e de apoio multicritério orientado a protocolo, ilustrando
com exemplos, sendo alguns métodos com interpretabilidade e outros com sua estrutura
mais complexas. O intento foi, nos capitulos posteriores, formar uma base de conhecimentos
e comparar as métricas de saidas, sendo em probabilidades e para os métodos de apoio a
decisao multicritérios os scores e logo em seguida os transformando em probabilidades,

com todos os casos controlados pelo limiar de corte.

Dentre os algoritmos de aprendizado de maquina apresentados no método C3PO,
que podemos dizer interpretaveis, sao a Regressao Logistica, Floresta Aleatéria, Naive
Bayes. Para as saldas por métodos de orientagao a protocolos multicritérios, utilizamos
as abordagens em que a saida na classificacdo fosse comparada com os métodos de
aprendizado de maquina. Portanto, para algumas saidas de método orientado a protocolos
com abordagem multicritério, utilizamos a regressao logistica para os scores fossem
mapeados no intervalo entre 0 e 1 com a finalidade de se obter uma probabilidade.
Assim, o esquema do C3PO, pode comportar outras categorias de métodos, tanto os

orientados a dados como orientado a protocolos.

Dessa maneira, modelos interpretaveis orientado a dados e orientado a protoco-
los, foram inseridos no método C3PO com o propdsito de oferecer melhorias nas tomadas
de decisao na area médica, em especial, no que se refere a area de atendimento hospitalar

e cuidados na satude das gestantes.

Uma contribuicao inerente a este estudo é o método multilinear por coalizoes
com a interagao multiplicativa entre dois critérios em que os pesos sao ajustados por
programacao quadratica. Dessa maneira, para o modelo multilinear desenvolvido nesta
tese, verificamos que os ajustes de pesos individuais e extraidos das interagoes entre dois
critérios, proporciona, ao tomador de decisao, ferramentas que auxiliam para indicar quais
critérios ocorrem o processo com ganhos positivos e negativos ou auséncia de interagao. No
estudo de casos, mostramos que as contribui¢oes entre cada sintoma diferente podem levar
a resultados diferentes dependendo do grau das suas interagoes. Outro subsidio que esta
tese oferece é o suporte para a modelagem da situagdo operacional clinica, com aplicagdes,

na funcao objetivo, de restricoes nos parametros para o calculo dos scores de pesos e,
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estabelecendo, por meio da expertise médica, parametros que melhoram os ajustes dos

resultados estimados.

Para o modelo multilinear por coalizoes multiplicativas, tem como um dos
objetivos, modelar o pensamento bayesiano comumente ligado aos critérios decisorios dos
médicos em tomadas de decisdes em diagndsticos clinicos. Dessa maneira, o C3PO propoe
levar, como perspectiva, o comportamento das resolucoes das expertises clinicas, como

ferramenta auxiliadoras em outros contextos sociais.

Como perspectiva de continuagao do presente estudo, varias praticas podem
ser empregadas na elaboragao dos conceitos ja apresentados com o propésito de tornar
mais preciso as taxas das métricas de saidas, e até realizar a abordagem por coalizoes

além de dois critérios.

Por cima dessa ideia, para aprimoramento dos resultados do método multilinear
por coalizoes multiplicativas, podemos introduzir, como perspectiva de pesquisa, a aplicagao
da regularizacao baseados na norma [,, ou seja, para nosso propésito, as dadas pela norma
[y ou Iy, como uma forma de controlar os ruidos, sobreajustes provocados, de maneira a

controlar os pesos e entregar as coalizoes que realmente tém importancia ao modelo.

Uma particularidade interessante da norma /; como regularizacao é que retorna
solugbes esparsas, o que significa que a solu¢ao do problema é um vetor contendo elementos
nulos ou proximos de zero e mais simples em termos de complexidade do modelo. Assim,
tornando o problema de otimizagao relacionado com abordagem conhecida como LASSO
(Least Absolute Shrinkage and Selection Operator) tal qual o método de variavel nao-

negativa [123].

Além da regularizacdo LASSO, podemos expressar uma capacidade ou os
pesos das interagoes de um modelo multiplicativo por coalizoes em termos do indice de
interagao de Banzhaf como descrito em [102] e também por poténcia de indices de interagao

correspondentes ao valor de Shapley conforme descrito nos trabalhos [124, 104, 125].
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