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RESUMO

Nos tltimos anos, o Brasil tem enfrentado uma crescente problemadtica em relacdo ao AVC
e sua recorréncia, associados a fatores de risco modificaveis e nao modificaveis. O AVC é
reconhecido como uma das principais causas de morte em todo o mundo, bem como um grande
problema para a sociedade e governos, devido a grande quantidade de pessoas incapacitadas
e internagdes graves. Diante dessa situacao, esta dissertacdo apresenta uma nova abordagem
para a prevenc¢do da recorréncia do AVC, com o objetivo de realizar um diagndstico precoce
utilizando técnicas de aprendizagem de médquina. Para isso, utilizou-se uma base de dados
fornecida pela Liga Fisioneuro da UFC, contendo informagdes apenas de pacientes do estado do
Ceard. Os dados foram preparados através da engenharia de atributos, resultando em uma base
sOlida para treinamento e teste. O estudo se concentrou em trés grupos categoéricos de técnicas
de aprendizagem de maquina: métodos cldssicos, métodos ensemble e redes neurais artificiais,
em conjunto com quatro tipos de abordagens de balanceamento de cargas. Apds treinamento
e teste dos modelos, o AprAVC foi avaliado com métricas de performance de aprendizado de
méaquina selecionadas para este trabalho. O classificador XGBoost, utilizando a abordagem
de balanceamento de cargas oversampling, obteve o melhor desempenho, com uma excelente
capacidade de distinguir entre classes positivas e negativas, alcangando 97,31% de performance
com a métrica da area sob a curva ROC. O AprAVC também obteve 6tima performance nas
outras trés abordagens apresentadas no trabalho. Os resultados obtidos comprovam a viabilidade
de utilizar algoritmos de aprendizagem de méaquina para auxiliar na preven¢ao da recorréncia do
AVC mesmo com cargas desbalanceadas. O AprAVC pode contribuir significativamente para

profissionais da 4rea de satude e pessoas em geral, ajudando na previsdo da recorréncia do AVC.

Palavras-chave: Acidente Vascular Cerebral, Inteligéncia Artificial, Aprendizagem de maquina



ABSTRACT

In recent years, Brazil has faced a growing problem in relation to stroke and its recurrence,
associated with modifiable and non-modifiable risk factors. Stroke is recognized as one of the
main causes of death worldwide, as well as a major problem for society and governments, due
to the large number of disabled people and serious hospitalizations. Faced with this situation,
this dissertation presents a new approach to preventing stroke recurrence, with the objective of
performing an early diagnosis using machine learning techniques. For this, a database provided
by Liga Fisioneuro of UFC was used, containing information only from patients in the state
of Ceara. The data was prepared through feature engineering, resulting in a solid foundation
for training and testing. The study focused on three categorical groups of machine learning
techniques: classical methods, ensemble methods, and artificial neural networks, together with
four types of load-balancing approaches. After training and testing the models, AprAVC was
evaluated with machine learning performance metrics selected for this work. The classifier
XGBoost, using the load balancing approach oversampling, achieved the best performance,
with an excellent ability to distinguish between positive and negative classes, reaching 97.31%
performance with the metric of the area under the ROC curve. AprAVC also achieved excellent
performance in the other three approaches presented in work. The results obtained prove the
feasibility of using machine learning algorithms to help prevent stroke recurrence even with
unbalanced loads. AprAVC can significantly contribute to healthcare professionals and people in

general, helping to predict stroke recurrence.

Keywords: Stroke, Artificial Intelligence, Machine Learning
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1 INTRODUCAO
1.1 Contextualizacio

A Organiza¢do Mundial da Saude (OMS) classifica o Acidente Vascular Cerebral
(AVC) como uma das principais causas de morte em todo o mundo. O relatério de 2019 da OMS
mostrou que o AVC foi responsével por cerca de 13% das mortes em todo o mundo naquele
ano, totalizando aproximadamente 6,5 milhdes de 6bitos. De acordo com Ren et al. (2021) em
média por ano mundialmente certa de 15 milhdes de pessoas sofrem AVC. E importante destacar
que o numero real de mortes por AVC pode ser ainda maior, uma vez que nem todos os casos
sdo diagnosticados ou reportados. Além disso, a pandemia de COVID-19 pode ter afetado o
diagnostico e tratamento adequado de outras doengas, incluindo as cerebrovasculares (OMS,
2020).

O estudo conduzido por Feigin et al. (2003) revelou que em 1999, houve 5,54
milhdes de mortes por AVC em todo o mundo, sendo que 66,66% dessas mortes ocorreram em
paises menos desenvolvidos. Ja em 2005, o nimero de mortes registradas, segundo Bonita e
Beaglehole (2007), foi de 5,7 milhdes, ja Silva et al. (2020) informou que em 2015 o AVC foi
responséavel por 6,2 milhdes de obitos. Dados apontam que, sem intervengdes, esse nimero pode
aumentar chegando a 7,8 milhdes de mortes em 2030, com a maioria das mortes ocorrendo em
paises pobres.

De acordo com o banco de dados da OMS, a cada ano, o nimero de mortes por
AVC vem aumentando. No entanto, é importante notar que, sem agdes efetivas de prevencgao e
tratamento, espera-se um aumento no nimero de mortes por AVC em todo o mundo nas préximas
décadas, especialmente em paises de baixa e média renda.

O AVC € reconhecido como uma das principais causas de morte em todo o mundo,
bem como um grande problema para a sociedade e governos, devido a grande quantidade de
pessoas incapacitadas e internacdes graves. De acordo com Botelho et al. (2016), o AVC € res-
ponsével por uma quantidade significativa de incapacidades. Na China, o pais mais populoso do
mundo, o AVC tornou-se a principal causa de morte e incapacidade. Para reduzir a incapacidade
e a mortalidade causadas pelo AVC, muitos pesquisadores t€ém se dedicado a estudos em diversas
dreas, incluindo etiologia, diagndstico e tratamento. Como afirmado por Chang et al. (2019), o
objetivo desses estudos € fazer avangos significativos na prevengdo e tratamento do AVC.

De acordo com a American Stroke Association (ASA), cerca de 1 em cada 4 sobre-
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viventes de AVC sofre uma recorréncia do evento. Estatisticas médicas recentes indicam que
a taxa de mortalidade e incapacitagdo apés a ocorréncia de um novo AVC € significativamente
maior do que no primeiro evento, o que destaca a importancia do monitoramento de risco mais
proximo e ajustes na terapia em pacientes que ja tiveram um AVC (CHANG et al., 2019).

Apoés a alta hospitalar, muitos pacientes que sobreviveram a um AVC retornam
para suas casas sem receber informacdes adequadas sobre os cuidados e recursos disponiveis
para a prevencdo secunddria. Isso os torna suscetiveis a recorréncias do AVC, o que enfatiza a
importancia de um monitoramento mais proximo e ajustes de terapia em pacientes que ja tiveram
um AVC (BOCCHI, 2004).

Durante o primeiro ano apds a fase aguda, o risco de recorréncia de AVC varia de
6% a 12%. Segundo Fernandez-Cadenas et al. (2017), os nimeros sugerem que, dentro de
um intervalo de 10 anos apds o AVC, cerca de 60% dos pacientes morrerdao e 54% terao um
novo evento vascular. Portanto, ¢ fundamental fornecer aos pacientes informagdes e orientacdes
sobre os cuidados de prevenc¢do secundéria apds a alta hospitalar para minimizar os riscos de
recorréncia do AVC.

No continente europeu a taxa de mortalidade ao longo de cinco anos apds ao pri-
meiro evento chega a 60%, mostrando assim a importincia da prevengdo secunddria, ja que
existem multiplos eventos que aumentam a probabilidade de gravidade de um risco de maior
da recorréncia do AVC, e consequentemente aumentam as chances de o individuo tornar-se
dependente de pessoas, o que implica em custos financeiros e emocionais para a familia e maior
carga no sistema de satide (KULESH et al., 2010).

Nas udltimas décadas, o Brasil tem apresentado uma importante transi¢do no perfil
epidemioldgico com notoriedade para o AVC. O AVC € uma das principais causas de internagdes
e mortalidade no pais, dimensionando a sua magnitude como problema de satude ptblica e
retratando a alta prevaléncia na populacdo. Segundo o MINISTERIO DA SAUDE (2022a) o
AVC ¢ a causa mais frequente de 6bito na populag@o adulta no Brasil sendo responsavel todo anos
por 100 mil mortes e consistindo no diagnéstico de 10% das internagdes hospitalares publicas,
sendo € a primeira causa em incapacidade e sequela (SCHMIDT et al., 2019).

Segundo o Ministério da Saide o Brasil possui uma das maiores taxas de mortalidade
por AVC na América Latina. Segundo dados da Organizacao Pan-Americana da Satide (OPAS),
o Brasil tem a quarta maior taxa de mortalidade por AVC entre os paises da América Latina e

Caribe, ficando abaixo apenas de Cuba, Suriname e Belize. Um estudo prospectivo nacional
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do AVC em 2013 indicou incidéncia anual de 108 casos por 100 mil habitantes com taxa de
fatalidade aos 30 dias de 18,5% e aos 12 meses de 30,9%, e indice de recorréncia ap6s um 1 ano
de 15,9%, sendo a recorréncia mais severa do que a primeira vez (MINISTERIO DA SAIjDE,
2022b).

O estado do Ceara nos ultimos anos, tem registrado um aumento na taxa de incidéncia
do AVC. De acordo com dados do Ministério da Sadde, a taxa de incidéncia de AVC no estado
do Ceard passou de 81,8 casos por 100.000 habitantes em 2010 para 100,8 casos por 100.000
habitantes em 2019. Isso representa um aumento de cerca de 23% na taxa de incidéncia da
doenga em apenas uma década. Segundo a Funda¢@o Regional de Satide do Ceara de 2009 a 2020,
o Ceard registrou uma média anual de 7.981,5 internagdes por AVC, com aumento gradativo a
partir de 2012 e dpice em 2019, com 9.485 internacdes por ano (FUNDACAO REGIONAL DA
SAUDE DO CEARA, 2022).

De acordo com dados do Sistema de Informagdes sobre Mortalidade (SIM) do Mi-
nistério da Satide, em 2019, o AVC € uma das principais causas de morte do Ceard. As doencas
do sistema nervoso (que incluem o AVC) foram responsdveis por 2.369 6bitos em todo o estado,
o que representa cerca de 3,3% do total de 6bitos registrados no periodo. Segundo o jornal Didrio
do Nordeste no periodo de janeiro a agosto do ano de 2020, mais de 3.500 cearenses foram
internados e 560 morreram apés AVC (DIARIO DO NORDESTE, 2020).

A conscientizagdo geral sobre a importancia de exames preventivos regulares, ado¢do
de hébitos sauddveis e diagndsticos precoces € crucial para prevenir a recorréncia do AVC. Além
disso, os governos e as autoridades de saide devem implementar programas de satide publica
que incentivem a prevencgdo e o diagndstico precoce, bem como garantir acesso a servicos de
saude de qualidade para todas as pessoas. Isso € importante para reduzir o impacto da doenga na
satde da populacdo e nos gastos do sistema de satide. Portanto, € necessdrio um esforco conjunto
para promover a prevencao e o tratamento adequado do AVC.

Nos tltimos anos, a tecnologia tem avancado rapidamente, e a Inteligéncia Artificial
(IA) tem se destacado como uma das dreas de maior crescimento. A IA € um campo da compu-
tacdo que busca desenvolver algoritmos e técnicas capazes de permitir que maquinas realizem
tarefas que normalmente exigem inteligéncia humana, como reconhecimento de padrdes, apren-
dizado, planejamento, raciocinio e autocorre¢do. A IA possui uma ampla gama de aplicagdes
em diversos setores, tais como a automacgao de processos, o reconhecimento de voz e imagem

e a andlise de dados. Por exemplo, a automacao de processos pode ser usada para otimizar o
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desempenho de uma fabrica, tornando-a mais eficiente e reduzindo custos.

Com o avanco continuo da [A, espera-se que essa tecnologia continue revolucionando
a maneira como as empresas operam e como as pessoas interagem com o mundo digital. No
entanto, ¢ importante considerar os impactos éticos e sociais da implementacdo da IA para
garantir que esses avangos sejam realizados de maneira responsével e benéfica para a sociedade
como um todo.

A Inteligéncia Artificial desempenha um papel crucial em diversos campos, incluindo
a medicina e a andlise de dados. Na medicina, a IA possibilita o diagnéstico precoce de doengas
e a prevencgdo de acidentes, contribuindo para um tratamento mais eficaz e salvando vidas. Na
area da andlise de dados, a IA esta cada vez mais presente, permitindo que empresas obtenham
insights valiosos e tomem decisOes mais informadas e baseadas em dados. Isso pode resultar em
um aumento de eficiéncia e competitividade para as empresas que adotam essa tecnologia.

A TA também ¢ um componente chave na robética, permitindo que os robds sejam
cada vez mais avangados e capazes de realizar tarefas complexas em setores como manufatura,
transporte e logistica. Isso tem ajudado a melhorar a eficiéncia e a seguranca em varios setores.

No entanto, é¢ importante destacar que a IA também traz consigo desafios éticos e de
seguranc¢a, como a possibilidade de vieses e discriminacdo algoritmica, e o risco de falhas no
sistema. E crucial que esses desafios sejam abordados e que a implementacio da IA seja feita de
forma responséavel e transparente.

Com o desenvolvimento continuo das pesquisas em IA, estatistica e teoria da compu-
tacdo, surgiu uma subdrea chamada de Aprendizado de Maquina. O Aprendizado de Maquina
se concentra em desenvolver algoritmos e modelos capazes de aprender com dados e realizar
tarefas sem serem explicitamente programados para isso. Na drea da medicina, o Aprendizado
de Mdquina tem o potencial de gerar aplicagdes importantes, tais como:

* Sistemas de diagndstico mais precisos: os algoritmos de Aprendizado de Maquina podem
aprender com dados de diagndstico médico para identificar padrdes e sinais que possam
indicar uma doenca, auxiliando os profissionais médicos a realizar um diagndstico mais
preciso (VODENCAREVIC et al., 2022).

* Previsdo de riscos: o Aprendizado de Méquina pode ser aplicado para identificar quais
pacientes correm maior risco de desenvolver uma doenga ou complicacao, permitindo que
os profissionais de satide tomem medidas preventivas e de tratamento antecipadamente

(NOBREGA et al., 2018).
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* Desenvolvimento de novos medicamentos: os algoritmos de Aprendizado de Méaquina
podem analisar grandes conjuntos de dados sobre as propriedades quimicas e bioldgicas
das moléculas para prever sua eficicia como medicamento, agilizando o processo de
desenvolvimento de novos medicamentos e reduzindo os custos envolvidos.

* Personalizacdo de tratamentos: Sistemas de aprendizado de maquina podem ser usados
para personalizar tratamentos para pacientes individuais com base em suas caracteristicas
Unicas, incluindo genética, estilo de vida e histérico médico.

* Andlise de dados clinicos: A aprendizagem de miquina pode ajudar a identificar padrdes e
tendéncias nos dados clinicos, o que pode ser ttil para a pesquisa médica e a melhoria da
qualidade do atendimento (JUNIOR et al., 2019; NOBREGA et al.,2018).

A aplicagdo da aprendizagem de mdquina ao AVC pode gerar impactos significativos
no desenvolvimento de solu¢des mais precisas e personalizadas para o diagndstico, prevengao e
tratamento da doenca. Através da andlise de grandes quantidades de dados médicos, incluindo
imagens, resultados de exames e histéricos clinicos, € possivel identificar padrdes e tendéncias
que auxiliam no diagndstico precoce e na prevencdao do AVC. Além disso, essa abordagem
pode ser aplicada na personalizacdo de tratamentos, levando em consideracao as caracteristicas

individuais e histérico médico dos pacientes.

1.2 Motivacao

Considerando o exposto, verifica-se a existéncia de um problema a ser enfrentado.
Este trabalho propde uma nova abordagem de apoio para a prevengao da recorréncia do AVC por
meio da aplicagdo de técnicas de aprendizagem de mdquina. As sugestdes sdo embasadas em
andlises de dados que automatizam a constru¢do de modelos analiticos. O intuito € permitir que
a maquina aprenda com os dados, identifique padrdes e apresente sugestdes com o minimo de
interven¢ao humana necessaria.

No entanto, o acesso limitado a bases de dados confidveis sobre a recorréncia do
AVC ¢ um obstaculo significativo para a pesquisa nesta drea. De acordo com Sacco et al. (1982),
informagdes sobre recorréncia e letalidade do AVC em paises de baixa ou média renda, como o
Brasil, ja eram escassas durante o periodo de sua pesquisa, e infelizmente isso ainda é verdade
nos dias atuais. A maioria das bases de dados sobre AVC € coletada em hospitais e centros de
pesquisa, e muitas vezes nao estd disponivel para o piblico em geral ou para pesquisadores fora

dessas instituigcoes.
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Além disso, é importante destacar que ainda se sabe pouco sobre a frequéncia e os
determinantes da recorréncia do AVC, e esses fatores podem variar consideravelmente entre
diferentes populagdes, como aponta Chaves (2000). Por esse motivo, é fundamental investigar as
causas desse fendmeno em todo o mundo.

O estudo utilizard uma base de dados composta por informacgdes de trés fontes
diferentes, contendo informagdes de pacientes residentes no estado do Ceard. A primeira
fonte € composta por dados coletados por uma pesquisa realizada pela Liga Fisioneuro da
Universidade Federal do Ceara (UFC) para acompanhamento de pacientes por meio de anam-
nese. A segunda fonte € fornecida pela mesma Liga e refere-se ao acompanhamento de pacientes
do Hospital Geral de Fortaleza. J4 a terceira fonte € uma base gerada por meio de um formulario
online, que foi acompanhado por profissionais da drea de satide, como médicos e fisioterapeutas.
Essas bases de dados incluem informacdes de pacientes que sofreram um AVC como primeiro
evento, pacientes que sofreram recorréncia do AVC e pacientes que ndo passaram pelo AVC.

Nessa perspectiva, o presente trabalho busca apresentar uma nova abordagem que
vai utilizar alguns métodos de aprendizado de médquina supervisionado de ordem classificatoria.
Sera obtido de cada método utilizado a sua confiabilidade da estimativa consumindo os dados.
De forma a determinar qual técnica foi mais precisa em identificar que as pessoas acometidas de

AVC, tiveram uma recorréncia.

1.3 Objetivos

O objetivo deste trabalho € apresentar uma nova abordagem para apoiar na prevencao
da recorréncia do AVC por meio de técnicas de aprendizagem de maquina para fins de um

diagnostico precoce.

1.3.1 Objetivos especificos

Os objetivos especificos deste trabalho sdo:
* Apresentar uma nova base de dados para estudo da recorréncia do AVC;
* Apresentar uma nova abordagem utilizando técnicas de aprendizagem de méaquina que
tenha uma boa performance para bases desbalanceadas e com poucos dados;
* Determinar a técnica de aprendizagem de maquina que possui melhor performance para

identificar uma possivel recorréncia do AVC com a base de dados apresentada;
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* Ajudar as pessoas que ja sofreram AVC, identificarem de forma antecipada uma possivel

recorréncia do AVC.

1.4 Producao Cientifica

Durante o mestrado, o seguinte resumo foi publicado:

* VASCONCELOS, R. M. d.; SILVA, L. K. C.; SOUZA, C. C. C.d.; COSTA,D. L. B;
GALVAO, W.R.; JUCA, R. V. B.d. M.; VIANA, R. T.; LIMA, L. A. O.; JUNIOR, C. M. J.
d. M. D. Validation of an artificial intelligence in the prediction of stroke recurrence:
preliminary results. In: LETRAI, E. (Ed.). XXX Congresso Brasileiro de Neurologia.
[S.1.]: Arquivos de Neuro-Psiquiatria, 2022. v. 80, n. 9, p. 228. ISSN 0004-282X. Fator
de impacto 2.035.

1.5 Organizacao deste trabalho

O restante do trabalho estd organizado da seguinte maneira: no capitulo 2 e no
capitulo 3, apresenta-se a fundamentacao tedrica que sustenta esta dissertacdo de mestrado. No
capitulo 2, destaca-se a subse¢@o que discute os fatores de risco para o AVC. J4 no capitulo 3, ha
énfase nas se¢des de engenharia de atributos e cargas desbalanceadas. O capitulo 4 detalha a
revisdo bibliografica e compara os trabalhos relacionados apresentados nos capitulos anteriores;
o capitulo 5 descreve a constru¢do do dataset, bem como a execuc¢ao e o aprimoramento do
AprAVC; o capitulo 6 apresenta os resultados obtidos nesta pesquisa, bem como suas respectivas
andlises. Por fim, no capitulo 7, sdo exibidas as consideragcdes finais e as perspectivas para

trabalhos futuros.
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2 ACIDENTE VASCULAR CEREBRAL

O AVC, também conhecido como derrame cerebral € uma condi¢do médica grave
que afeta o fluxo sanguineo para o cérebro e pode resultar em danos permanentes ou até mesmo
morte. A epidemiologia do AVC € crucial para entender a natureza da doenca e desenvolver
estratégias eficazes de prevencio e tratamento (MINISTERIO DA SAUDE, 2013; KASPER et
al., 2019; DEBAUN et al., 2020).

Além disso, a epidemiologia do AVC também estuda a incidéncia e a prevaléncia da
doenca em diferentes populacdes e regides geogréficas. Esses dados sdo usados para identificar
padrdes de incidéncia e para desenvolver intervencdes de satude publica direcionadas a grupos de
alto risco.

A compreensao da epidemiologia do AVC é€ crucial para aprimorar a preveng¢ao, o
diagnéstico e o tratamento dessa condicdo. Ao se analisarem os fatores de risco e as tendéncias
da doenca, os profissionais de saide podem conceber intervencdes mais efetivas para diminuir o

impacto do AVC na saide da populacdo em geral.

2.1 Promocio da saude e prevencao da doenca

Para reduzir a incidéncia e o impacto do AVC na satde publica, € essencial promover
a saude e prevenir a doenga. A promocgdo da satde envolve a adogdo de estilos de vida saudaveis
e a reducgdo dos fatores de risco para o AVC. Além disso, a prevengdao do AVC também inclui
a identificag@o precoce e o tratamento de condi¢des médicas que aumentam o risco da doenga,
permitindo o controle desses fatores e, assim, reduzindo o risco de AVC.

Para complementar, € importante que haja uma ampla disseminag@o de informagdes
sobre os sinais de AVC e a importancia de buscar atendimento médico imediato em caso de
suspeita da doenca. O tratamento precoce do AVC pode reduzir significativamente o risco de
complicacOes graves e melhorar o progndstico do paciente, sendo fundamental o conhecimento e
a atuacdo rapida nesse sentido.

Existem diversas estratégias que podem ser adotadas para promover a satude e preve-
nir o AVC, como campanhas de conscientizacio, programas de educa¢do em saude, intervengdes
em comunidades de alto risco, mudangas na politica publica e desenvolvimento de novas tec-
nologias e tratamentos. Para serem efetivas, essas estratégias devem envolver profissionais de

saude, formuladores de politicas, lideres comunitérios e pacientes, com o objetivo de reduzir a
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incidéncia e o impacto do AVC na satde publica.

Vale lembrar que o Dia Mundial do AVC foi instituido em 29 de outubro de 2006,
durante o 1° Congresso Mundial de AVC, realizado em Genebra, na Suiga, pela OMS, com
0 objetivo de conscientizar sobre a importancia da ado¢do de um estilo de vida saudavel na
prevencao do AVC e sobre a necessidade de atendimento médico imediato em caso de suspeita

da doenca, visando reduzir as chances de sequelas e complicagdes graves.

2.2 Tipos de AVC

Os AVCs sao classificados em dois tipos, que ocorrem por motivos diferentes:
* AVC hemorragico;
* AVC isquémico.

O AVC isquémico ocorre quando hd obstru¢do de uma artéria que fornece sangue ao
cérebro € bloqueada por um codgulo sanguineo ou por um depdsito de gordura, impedindo o
fluxo de sangue e oxigé€nio para o tecido cerebral, que acabam morrendo. Essa obstrucdo pode
acontecer devido a um trombo (trombose) ou a um €émbolo (embolia). O AVC isquémico € o
mais comum e representa 85% de todos os casos (MINISTERIO DA SAUDE, 2015).

Os sintomas do AVC isquémico podem incluir fraqueza ou paralisia em um lado do
corpo, dificuldade de fala, perda de visdo em um ou ambos os olhos, dor de cabeca intensa e
repentina, tontura e falta de equilibrio. Esses sintomas podem aparecer repentinamente € podem
se agravar rapidamente (JUNIOR et al., 2019; SOCIEDADE BRASILEIRA DE ACIDENTE
VASCULAR CEREBRAL, 2023).

O tratamento do AVC isquémico depende do tempo decorrido desde o inicio dos
sintomas e da extensdo do dano cerebral. Em alguns casos, o tratamento pode incluir medicacdes
para dissolver o codgulo sanguineo e restabelecer o fluxo de sangue para o cérebro. Em outros
casos, pode ser necessario um procedimento cirirgico para remover o codgulo ou abrir a artéria
obstruida (MINISTERIO DA SAUDE, 2015).

O AVC hemorragico ocorre quando ha rompimento de um vaso cerebral, provocando
hemorragia. Esta hemorragia pode acontecer dentro do tecido cerebral ou na superficie entre
o cérebro e a meninge. E responsavel por 15% de todos os casos de AVC, mas pode causar a
morte com mais frequéncia do que o AVC isquémico (MINISTERIO DA SAUDE, 2015).

Os sintomas do AVC hemorrédgico sdo semelhantes aos do AVC isquémico, mas

podem ser mais intensos € aparecer repentinamente. Eles incluem dor de cabeca intensa e
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repentina, nduseas, vomitos, perda de consciéncia, convulsdes, confusdao mental, fraqueza ou
paralisia em um lado do corpo e dificuldade de fala (JUNIOR et al., 2019; SOCIEDADE
BRASILEIRA DE ACIDENTE VASCULAR CEREBRAL, 2023).

O tratamento do AVC hemorragico depende da gravidade do sangramento e da area
do cérebro afetada. Em casos mais leves, o tratamento pode incluir medicacdes para controlar
a pressao arterial e reduzir o inchago cerebral. Em casos mais graves, pode ser necessdria
uma cirurgia para drenar o sangue acumulado ou para reparar o vaso sanguineo danificado

(MINISTERIO DA SAUDE, 2015).

2.3 Fatores de risco para AVC

Os fatores de risco sdo condi¢des ou habitos que aumentam a probabilidade de um
individuo desenvolver uma doenga ou condi¢cdo médica, como o AVC. Alguns fatores de risco
para o AVC incluem: idade avancada, histérico familiar de AVC, hipertensdo arterial, tabagismo,
diabetes, colesterol alto, doencas cardiovasculares, obesidade, sedentarismo, consumo excessivo
de alcool, uso de anticoncepcionais hormonais, stress, e fibrilacdo atrial (arritmia cardiaca).
Conhecer e gerenciar esses fatores de risco pode ajudar a prevenir ou minimizar o risco de AVC
(SOCIEDADE BRASILEIRA DE ACIDENTE VASCULAR CEREBRAL, 2023).

Os fatores de risco para o AVC podem ser divididos em 2 grupos que sdo os modifica-
veis e ndo modificdveis. Os fatores de risco modificaveis para o AVC sdo aqueles que podem ser
controlados ou mudados por meio de mudangas no estilo de vida ou tratamento médico. Alguns
exemplos incluem: hipertensao arterial, tabagismo, diabetes, colesterol alto, obesidade, seden-
tarismo, consumo excessivo de alcool, stress. Os fatores de risco para o AVC que ndo podem
ser modificados incluem: idade avancada, histérico familiar de AVC, raga, género, localizacao
geogrifica, histérico pessoal de AVC ou Ataque Isquémico Transitério (AIT) (MINISTERIO
DA SAUDE, 2013; MARIANELLI et al., 2020; REN ez al., 2021).

Os fatores de risco ndo modificdveis podem ser controlados ou tratados por meio de
mudancas de estilo de vida, como uma dieta saudavel, exercicio fisico regular, manutencdo de
um peso saudével, controle da pressio arterial, etc. E importante buscar aconselhamento médico
para avaliar seus fatores de risco e desenvolver uma estratégia para prevenir o AVC.

A Hipertensao Arterial Sistémica (HAS) é um dos principais fatores que aumenta o
risco do AVC e estd associada a piores desfechos. Portanto, a medicao regular da Pressdo Arterial

(PA) é comumente realizada em tanto o tratamento clinico quanto o manejo de individuos com
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AVC. As comorbidades também podem ter um grau de influéncia em acontecer o AVC. As
comorbidades sdo consideradas o infarto do miocardio, doenca arterial coronariana, cancer,
doengas pulmonares, osteoporose, artrite e sintomas de transtornos de humor, incluindo depressao
e os sintomas de ansiedade (FOROUZANEFAR et al., 2017; REN et al., 2021; STAMM et al.,
2019).

A ocorréncia do AVC ¢€ resultante de uma complexa interacdo entre fatores de
diversos tipos. A literatura tem apresentado estratégias analiticas que visam uma compreensao
melhor estruturada dos fatores implicados na determinacao desse evento. Todos os fatores de
risco t€ém um fator de influéncia para que uma pessoa possa adquirir um AVC (KUMMER et al.,

2020).

2.4 Deteccao e diagnostico

E essencial que o diagndstico e tratamento do AVC sejam realizados o mais rapi-
damente possivel, pois isso aumenta as chances de uma recuperagao completa. Atrasos no
tratamento podem levar a consequéncias mais graves, tornando crucial estar atento aos sinais
e sintomas do AVC e buscar atendimento médico imediato para minimizar o dano cerebral e
aumentar as chances de recuperacio (MINISTERIO DA SAUDE, 2013).

O diagndstico e detec¢do do AVC geralmente comecam com uma avaliacao clinica
dos sintomas e sinais apresentados pelo paciente. Alguns sintomas comuns do AVC incluem:
diminuicao da sensibilidade e/ou fraqueza que comeca de forma repentina na face, braco e/ou
perna, especialmente se em apenas um lado do corpo, confusao mental, dificuldade para falar
ou compreender a fala, alteragOes visuais subitas em um ou ambos o0s olhos, dificuldade para
andar, perda de equilibrio e/ou coordenac¢ado repentina. Se houver dor de cabeca intensa sem
causa conhecida, € essencial buscar atendimento emergencial, pois isso pode ser sugestivo de um
AVC (MINISTERIO DA SAUDE, 2013).

Existindo suspeita de AVC, o médico pode realizar exames complementares, como
tomografia computadorizada ou ressonancia magnética do cérebro, exame de sangue e avaliagao
de arritmias cardiacas, entre outros. O tratamento imediato é fundamental para minimizar o dano
cerebral e maximizar a recuperagio do paciente (MINISTERIO DA SAUDE, 2013).

O AVC € uma emergéncia médica que pode causar danos permanentes ou até
mesmo levar a morte. Por isso, € importante reconhecer os sintomas e procurar ajuda médica

imediatamente. O tratamento precoce pode ajudar a reduzir os danos ao cérebro e melhorar as
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chances de recuperagdo a deteccdo precoce do AVC € fundamental para o sucesso do tratamento,
e € por isso que a sensibiliza¢cdo da populacdo quanto aos sintomas e fatores de risco do
AVC € tdo importante para promover conscientizacao, rapida deteccao e atendimento do AVC
(SOCIEDADE BRASILEIRA DE ACIDENTE VASCULAR CEREBRAL, 2023; MINISTERIO
DA SAUDE, 2013).

2.5 Tratamento e recomendacoes

As sequelas provenientes de um AVC podem tornar o individuo parcial ou totalmente
incapaz, impactando negativamente na vida produtiva e gerando altos custos financeiros relaci-
onados ao tratamento de reabilitacdo. Um individuo com consequéncias decorrentes do AVC
pode apresentar diversas limitagdes, e a recuperacdo € diferente em cada caso. Condicdes relaci-
onadas ao AVC existem o déficit sensorio-motor, limitacio nas atividades de vida, comunicagao,
déficit cognitivo e distirbio de humor. Dessa maneira, o paciente sofre como consequéncia uma
importante queda na qualidade de vida na maioria dos casos (SMELTZER et al., 2011).

O tratamento do AVC depende do tipo de AVC e da extensdo do dano cerebral. No
caso do AVC isquémico, o tratamento geralmente inclui medicacdes para dissolver o codgulo
sanguineo e restabelecer o fluxo de sangue para o cérebro. Essas medicacdes devem ser adminis-
tradas o mais rapido possivel, de preferéncia nas primeiras horas apos o inicio dos sintomas. Em
alguns casos, pode ser necessdrio um procedimento cirdrgico para remover o codgulo ou abrir a
artéria obstruida (MINISTERIO DA SAUDE, 2013).

Jano caso do AVC hemorragico, o tratamento pode incluir medicagdes para controlar
a pressdo arterial e reduzir o inchago cerebral. Em casos mais graves, pode ser necessdria
uma cirurgia para drenar o sangue acumulado ou para reparar o vaso sanguineo danificado
(MINISTERIO DA SAUDE, 2015).

Além do tratamento médico, € importante que o paciente receba cuidados de suporte,
como a monitorizacdo da pressdo arterial, da respiracdo e da fun¢do cardiaca. A reabilitacdo
¢é essencial para ajudar o paciente a recuperar a for¢ca muscular, a coordenagio e a fala, bem
como para prevenir complicacdes como a trombose e a pneumonia (MINISTERIO DA SAUDE,
2023b).

O tratamento do AVC é geralmente realizado em Centros de Atendimento de Ur-
géncia, que sdo estabelecimentos hospitalares especializados em cuidados de emergéncia para

pacientes com AVC. Esses centros seguem protocolos clinicos e diretrizes terapéuticas especificas
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para fornecer um atendimento rapido e eficaz, incluindo o uso de medicamentos tromboliticos
para dissolver codgulos sanguineos (MINISTERIO DA SAUDE, 2023b).

A reabilitacdo pds-AVC pode ser realizada em Centros Especializados em Reabilita-
¢do, onde uma equipe multidisciplinar de profissionais de saude, incluindo médicos, fisioterapeu-
tas, fonoaudi6logos e terapeutas ocupacionais, trabalha em conjunto para ajudar o paciente a
recuperar a forca muscular, a coordenacio e a fala (MINISTERIO DA SAUDE, 2023b).

E importante ressaltar que o tratamento, atendimento e reabilitacio do AVC devem
ser prescritos por médicos especialistas, levando em consideragdo as necessidades individuais de
cada paciente. O uso de medicamentos e outras terapias pode ser necessario em casos especificos,
e deve ser monitorado e ajustado regularmente para garantir a eficicia do tratamento.

Existem diversos fatores de risco que podem contribuir para o desenvolvimento
de doencas cronicas, incluindo o AVC, alguns dos quais sdo inalterdveis, como idade, raga,
constituicao genética e sexo. No entanto, outros fatores podem ser controlados e sdo fundamentais
para prevenir essas doencas (MINISTERIO DA SAUDE, 2023a).

Adotar um estilo de vida sauddvel pode ajudar a prevenir o AVC e outras doencas
cronicas, tais como nao fumar, nao consumir dlcool ou drogas ilicitas, manter uma alimentagao
saudavel, controle da pressdo arterial, do colesterol e do diabetes, manter um peso saudavel,
beber bastante dgua, praticar atividades fisicas regularmente, controlar a pressdo arterial e a
glicose (MINISTERIO DA SAUDE, 2023a).

O Ministério da Saude tem investido em diversas acdes para promover habitos
saudaveis na populacao, incluindo o Programa Academia da Satide, que incentiva a pratica de
atividade fisica através da criac@o de polos, e 0 Guia Alimentar para a Populacdo Brasileira, que
fornece orienta¢des sobre uma alimentacao sauddvel e balanceada para evitar o desenvolvimento

de doengas cronicas, como o AVC (MINISTERIO DA SAUDE, 2023a).
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3 APRENDIZAGEM DE MAQUINA

A aprendizagem de méaquina € uma subdrea da inteligéncia artificial cujo objetivo é
permitir que computadores aprendam e melhorem seu desempenho na realizagcdo de determinada
tarefa a partir da experi€ncia obtida nas execucdes anteriores. Trata-se da construcdo de algorit-
mos que aprendem a partir dos dados, em que a estatistica tem um papel fundamental, oferecendo
as ferramentas necessdrias para o processo de andlise e a construcao de modelos. Podemos dizer
que a aprendizagem de maquina € o estudo cientifico de algoritmos e modelos estatisticos que os
sistemas de computador usam para realizar uma tarefa especifica (MITCHELL, 1997; LENZ et
al., 2020).

A aprendizagem de maquina depende de diferentes algoritmos para resolver pro-
blemas de dados. Sao muitos os processos e as tarefas que podem ser utilizados durante o
aprendizado, geralmente, escolhidos de acordo com o tipo de problema, ou dados disponiveis,
ou o numero de varidveis, ou o tipo de modelo que melhor se adequaria a ele e assim por diante
(LENZ et al., 2020).

As aplicacoes de aprendizagem de méaquina sdo amplas podendo ser utilizadas em
diversas dreas como: educacdo, mecanismos de pesquisa, marketing digital, saude, vendas,
compras, etc. A aprendizagem de mdquina possui amplos beneficios como a previsdao do
comportamento de um cliente, assumir tarefas rotineiras de funciondrios de uma empresa,
inteligéncia de negdcios, treinamentos e capacitacao de pessoas, diagndsticos de doengas e
andlise financeira de mercado.

Um fator muito importante na aplicacdo de aprendizagem de maquina sio os dados,
ou seja, as informagdes disponiveis para o sistema, tanto as recebidas quanto as geradas pela
madquina, referenciados como dados de entrada e saida respectivamente. O grupo que engloba os
dados de determinado sistema é denominado conjunto de dados. O conjunto de dados pode fazer
mengdo a diferentes caracteristicas de um sistema. Nem todos os dados de entrada referem-se
a mesma caracteristica, e isso também € valido para os dados de saida. Dessa forma, os dados
também sdo organizados conforme a caracteristica a que se referem. Essas caracteristicas sdo
conhecidas como atributos (LENZ et al., 2020).

Existem trés principais tipos de aprendizado de maquina: o aprendizado supervisio-
nado, o aprendizado ndo supervisionado e o aprendizado por refor¢o. A seguir, apresentaremos
uma breve descri¢do de cada um deles:

» Aprendizado supervisionado: Nesse tipo de aprendizado, os modelos sdo treinados em um
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conjunto de dados rotulados, ou seja, dados que possuem uma varidvel alvo definida. O
modelo € entdo capaz de prever a varidvel alvo em novos exemplos (ALPAYDIN, 2010);

* Aprendizado ndo supervisionado: Nesse tipo de aprendizado, os modelos sdo treinados
em um conjunto de dados nao rotulados, ou seja, dados que nao possuem uma varidvel
alvo definida. O modelo busca por padrdes ou estruturas dentro dos dados e os usa para
agrupar os exemplos em diferentes categorias ou clusters, com base em suas caracteristicas
compartilhadas (HASTIE et al., 2009);

* Aprendizado por refor¢co: Nesse tipo de aprendizado, os modelos s@o treinados por meio
da interacdo com um ambiente. O modelo aprende a tomar decisdes em um ambiente
dinamico, recebendo feedback na forma de recompensas ou penalidades. O objetivo do
modelo é maximizar a recompensa cumulativa ao longo do tempo (SUTTON; BARTO,

2018).

3.1 Engenharia de atributos

Modelos preditivos atuam identificando padrdes em exemplos a partir de atributos
disponiveis. Cada exemplo é composto de um ou mais atributos que, sozinhos ou em conjuntos,
sdo preditivos para o atributo alvo, ou rétulo desejado. Em dados tabulares, atributos sao
tipicamente colunas na tabela, mas em outros dominios podem assumir outros formatos (como
matrizes para imagens). A expressividade do modelo dita a complexidade dos padrdes que
podem ser extraidos, mas conjuntamente os atributos disponiveis podem habilitar ou facilitar a
identificac@o dos padroes (ARAUJO, 2020).

Segundo Grus (2016) a engenharia de atributos € um processo de transformacao de
dados brutos em atributos tteis para o processo de aprendizado de maquina. E um processo
fundamental para constru¢cdo de uma aplicacdo em aprendizagem de maquina. Tipicamente €
um processo amplamente manual que se beneficia de conhecimento e dominio do problema.
Na engenharia de atributos existem basicamente trés abordagens principais: criar atributos,
transformar atributos e selecionar atributos (ARAUJO, 2020).

Essas abordagens s@o complementares e podem ser usadas em conjunto para criar
modelos mais precisos e robustos. A escolha da abordagem depende do problema em questdao
e das caracteristicas dos dados. A engenharia de atributos € uma das etapas mais importantes
no desenvolvimento de modelos de aprendizado de maquina e é fundamental para obter bons

resultados.



31

3.1.1 Criacdo de Atributos

A criacdo de atributos é uma etapa crucial no processo de desenvolvimento de
modelos de aprendizado de mdquina, pois os modelos sdo tdo bons quanto as varidveis que os
alimentam. Uma varidvel bem projetada pode aumentar significativamente a precisdo do modelo
e, portanto, é¢ importante ter um bom entendimento do dominio do problema e da natureza dos
dados para criar atributos relevantes (GRUS, 2016).

A criagdo de atributos envolve a geracdo de novas varidveis a partir de varidveis
existentes. Discuta as diferentes técnicas de criacdo de atributos, como a combinacido de
variaveis, a geracdo de recursos de tempo, a criagdo de recursos de dominio e a geracao de
recursos baseados em texto, estabelecendo as informacdes que o modelo terd acesso nao sé
durante o treinamento, mas também durante a inferéncia. Portanto, é importante que a criagdo de
atributos seja reproduzivel com o modelo em producao (GRUS, 2016).

Algumas técnicas comuns de criacdo de atributos incluem:

* Criagdo de novas varidveis: criagdo de novas varidveis a partir de combinacdes de varidveis
existentes, como a soma, subtracao, multiplicacdo, divisdo ou concatenagdo de variaveis;

* Transformacgdo de varidveis existentes: aplicacdo de funcdes matemadticas, como loga-
ritmos, exponenciais, raiz quadrada, para transformar varidveis existentes e ajustar sua
distribui¢ado;

* Binning ou discretizag¢do: agrupamento de valores de varidveis continuas em categorias ou
intervalos discretos para tornd-los mais faceis de interpretar ou modelar;

* One-Hot Encoding: transformacao de varidveis categdricas em varidveis numéricas bina-
rias para que possam ser usadas em modelos de aprendizado de miquina;

» Extragdo de caracteristicas de texto: a partir de dados de texto, a extragdo de recursos pode
incluir técnicas como a criacdo de histogramas de palavras, a contagem de palavras-chave

e a identificacdo de palavras-chave importantes.

3.1.2 Transformagdo de Atributos

A transformacdo de atributos € o processo de modificar ou mapear os valores dos
atributos em um conjunto de dados. Isso pode ser feito com o objetivo de melhorar a qualidade
dos dados, torna-los mais apropriados para analise ou modelagem, ou para adapti-los a uma

determinada técnica de andlise, além de evitar que o algoritmo fique enviesado para as varidveis
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com maior ordem de grandeza. Algumas técnicas comuns de transformacao de atributos incluem
normalizagdo, codificacdo de varidveis categoricas, transformac¢des matematicas (como logaritmo
ou raiz quadrada), escalonamento e agrupamento (CASTRO; FERRARI, 2016; GRUS, 2016).

Atributos derivados sdo novos atributos definidos a partir de atributos ja criados. Este
tem a inten¢do de introduzir conhecimento sobre a interacdo entre atributos e facilitar o processo
de aprendizado pelo modelo. Em um problema de classificagdo, o0 modelo pode ndo ser capaz
separar as classes a partir dos atributos originais, mas, com a adi¢cdo de atributos derivados, isso
pode passar a ser possivel (ARAUJO, 2020).

Outras transformacdes visam corrigir discrepancias ou problemas com os atributos.
Por exemplo, alguns exemplos podem ter dados faltantes para algum atributo e pode ser desejavel
preencher estas lacunas, isto €, imputar valores que ndo apenas indicar a auséncia (ARAUJO,
2020).

Alguns algoritmos de treinamento sdo sensiveis a diferencas de escala entre atributos.
Por exemplo, se um atributo € idade de uma pessoa em anos, os valores estardo em uma escala de
algumas dezenas, mas, se outro atributo for peso em gramas, os valores estardo em uma escala
de muitos milhares. Isto pode levar o algoritmo de treinamento a dar mais atencao a peso do que
a idade somente devido a escala. Para solucionar isso, podemos reescalar os atributos (GRUS,
2016).

Existem vadrias técnicas de normalizacdo, porém as mais comuns sdo: Simple Fe-
ature Scaling, normalizacao Min-Max, normalizacio Z-score, normalizacdo Decimal Scaling
e normalizacdo de Magnitude. A escolha da técnica adequada depende das caracteristicas do
conjunto de dados e do objetivo da andlise. Em geral, é importante realizar a normalizacdo de
forma consciente e cuidadosa, para garantir que os dados estejam na escala apropriada para a
analise e que os resultados sejam precisos e confidveis (JO, 2019).

Isso € importante porque muitos métodos de aprendizado de méquina sdo sensiveis
a escala dos dados, e valores muito diferentes entre atributos podem afetar negativamente a
performance do modelo. Além disso, a normaliza¢do também pode ajudar a lidar com problemas
de features dominantes ou problemas de colinearidade, em que duas ou mais features sao
altamente correlacionadas entre si (JO, 2019).

A técnica de normalizacdo Simple Feature Scaling é uma das técnicas mais simples
de normalizagdo e consiste em dividir cada valor de uma varidvel pela sua amplitude (diferenca

entre o valor mdximo e minimo). A férmula utilizada para normalizar um valor x é:
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X
Xnorm = Z (3.1)

Onde x € o valor original da varidvel e x,,,, € 0 valor normalizado. A amplitude é

calculada como a diferenca entre o valor mdximo e minimo da variavel:
A = max, — miny (3.2)

Essa técnica de normalizacdo € util para dados que estdo em uma escala muito grande
e apresentam valores discrepantes (outliers), que podem afetar negativamente o desempenho do
modelo. Ao normalizar os dados usando Simple Feature Scaling, os valores discrepantes sao
reduzidos, e os dados sdo trazidos para uma escala comparavel.

No entanto, a normalizacdo Simple Feature Scaling nao garante que os dados estejam
na mesma escala, uma vez que a amplitude € afetada pelos valores discrepantes. Além disso, se
a distribuic@o dos dados nao for uniforme, a normaliza¢ao pode ndo ser tio eficaz.

No método Min-Max, os dados sd@o dimensionados para um intervalo fixo, geralmente
de O a 1, o custo de ter este intervalo limitado € que ele vai acabar com menor desvio padrdo. Isso
pode ser feito subtraindo cada valor do minimo e dividindo o resultado pela diferencga entre o
maximo e o minimo (JO, 2019). Segue a equagdo de escala Min-Max apresentada pela seguinte
equagdo:

Xold — Xmax

Xnorm = (3.3)

Xmax — Xmin

Normalizacdo Z-score € a técnica mais popular e € utilizada para padronizar os dados

para ter média (1 = 0) e desvio padrdo (o = 1) (JO, 2019). A férmula utilizada € a seguinte:
(3.4

Essa técnica de normalizacio é util para dados que ndo possuem uma escala especifica
e distribuem-se de forma aproximadamente normal. A normaliza¢io Z-score ajuda a remover a
influéncia de outliers e reduzir a variacdo nos dados. Quando a normalizagdo Z-score € aplicada,
os valores abaixo da média da distribuicao assumem valores negativos e os valores acima da

média assumem valores positivos.
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No entanto, a normalizacdo Z-score pode ndo ser adequada para conjuntos de dados
com distribuicdes altamente assimétricas ou presenca de outliers extremos, pois esses valores
podem distorcer a média e o desvio padrdo, influenciando negativamente o desempenho do
modelo de aprendizado de maquina (ARAUJO, 2020).

O método de Normalizacdo Decimal Scaling é a técnica que divide os dados pelo
maior valor absoluto da varidvel e arredonda o resultado para um nimero decimal. A férmula
utilizada € a seguinte:

X
Xnorm = I_Ok (3.5)

Onde x € o valor original da varidvel e k € o numero inteiro que representa o0 nimero
de digitos que devem ser usados para a normalizagdo.

Normaliza¢do de Magnitude € a técnica que divide os dados pelo comprimento do
vetor da varidvel. E usada principalmente em problemas de aprendizado de maquina envolvendo

vetores. A férmula utilizada € a seguinte:

X

Xnorm = 77 (3.6)
x|

Onde x € o vetor original da varidvel e ||x|| é o comprimento do vetor.
3.1.3 Selecao de Atributos

Em um cendrio ideal, os atributos seriam apenas os suficientes e necessdrios para
habilitar o aprendizado. Menos atributos impediriam o aprendizado com o desempenho desejado,
enquanto mais atributos tornariam o aprendizado mais dificil devido ao maior espago de hipoteses.
Naturalmente, ndo sabemos de antemao que atributos s@o necessirios € muito menos se sao
suficientes. A selecdo de atributos visa reduzir o niimero de atributos disponiveis para o modelo
(ARAUIJO, 2020).

A selecdo de atributos € necessdria para evitar um problema comum em aprendizagem
de maquina conhecido como maldi¢do da dimensionalidade, que ocorre quando temos tantos
atributos que acabamos com dados excessivamente esparsos. Dados esparsos sdo aqueles onde
0s pontos estdo muito distantes uns dos outros no espaco de atributos, ndo permitindo estabelecer

relagdes de similaridade e, portanto, discernir padroes nos exemplos. Segundo Varleysen e
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Francois (2005) € um fendmeno em que a adi¢do de mais dimensdes aos dados e que pode
levar a problemas significativos na andlise e modelagem dos dados, na maioria das vezes, t&ém
consequéncias no comportamento e desempenho dos algoritmos de aprendizado.

Existem diversas técnicas utilizadas na selecao de atributos em conjuntos de dados,
dentre as quais se destacam:

» Selecdo Univariada: avalia a relagdo entre cada atributo e a varidvel alvo, selecionando
aqueles com maior correlacdo. Exemplos de técnicas: Teste Qui-Quadrado, ANOVA,
F-test, Mutual Information Test e Correlacdo de Pearson;

* Wrapper: utiliza um modelo de aprendizado de méaquina para avaliar o conjunto de
atributos, selecionando aqueles que obtém melhor desempenho na classificacdo. Exemplos
de técnicas: Recursive Feature Elimination, Forward Selection, Backward Elimination;

* Incorporacdo de Modelo: seleciona atributos baseados na importancia que t€ém para um
modelo de aprendizado de maquina. Exemplos de técnicas: Random Forest Feature
Importance e Coeficientes de Regressdo Linear;

* Reducdo de Dimensionalidade: utiliza técnicas de projec@o para reduzir a dimensionalidade
do conjunto de dados, selecionando os atributos mais relevantes. Exemplos de técnicas:
Principal Component Analysis, Linear Discriminant Analysis.

Uma metodologia complementar a selec@o de atributos € a extracdo de atributos. Ao
invés de simplesmente remover atributos, a extragao de atributos busca encontrar alternativas
para representacdo dos exemplos através da construcdo de novos atributos a partir dos atributos
originais. Essa abordagem utiliza técnicas de reducao de dimensionalidade para sintetizar a
informacao contida nos atributos originais (ARAUJO, 2020).

Reduzir o niimero de atributos contribui para ter modelos mais explicaveis, reduzir
tempo de treinamento e inferéncia. Uma variacdo desta técnica € ndo remover o atributo, mas
gerar uma permutagdo aleatéria dos valores entre os exemplos. Outra alternativa € utilizar
métricas como ganho de informacdo e correlacdes com o rétulo, mantendo apenas atributos com
altos valores (LENZ et al., 2020).

Outro passo importante € a atividade de correlagdo para cada feature no dataset, ou
seja, para cada feature X do dataset, ird mostrar como ela se relaciona com a feature Y. A partir
dessa visualizacdo, vocé pode saber quais features possuem uma correlagio positiva, quando se
movem na mesma direcao. E qual a correlagdo negativa quando se movem em dire¢do opostas.

Com isso consigo ter qual as features que exercem maior influéncia no meu modelo (GRUS,
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2016).

3.2 Cargas desbalanceadas

As cargas desbalanceadas em aprendizagem de mdquina ocorrem quando a distribui-
¢do dos dados ndo € uniforme entre as classes que estdo sendo analisadas. Isso pode acontecer
em diversas situagdes (AZANK, 2020).

As cargas desbalanceadas podem levar a problemas no treinamento do modelo, ja
que o algoritmo de aprendizagem pode acabar favorecendo a classe majoritaria, ignorando a
classe minoritdria. Isso pode resultar em um modelo que € bom em prever a classe majoritdria,
mas ruim em prever a classe minoritiria (CHAWLA, 2010).

Se desenvolvermos um modelo sem considerar essa desproporcionalidade nos dados,
o modelo serd induzido a ter uma acurdcia alterada, o qual os parametros do algoritmo nédo
diferenciardo a classe minoritaria das demais categorias, acreditando que estdo agregando
resultado devido a aparente alta acurdcia (AZANK, 2020; SHELKE et al., 2017).

Existem varias técnicas que podem ser utilizadas para lidar com cargas desbalan-
ceadas em aprendizagem de maquina. Entretanto cada uma das técnicas tém suas vantagens e
desvantagens (CHAWLA, 2010). Algumas das técnicas mais comuns incluem:

* Oversampling: essa técnica consiste em duplicar ou triplicar os exemplos da classe
minoritdria, tornando a distribui¢do dos dados mais equilibrada entre as classes. O
oversampling pode ser feito de vdrias maneiras, como por exemplo, replicando os exemplos
existentes, gerando novos exemplos sintéticos ou ajustando os pesos dos exemplos durante
0 treinamento.

* Undersampling: essa técnica consiste em reduzir o nimero de exemplos da classe majorita-
ria, tornando a distribuicdo dos dados mais equilibrada entre as classes. O undersampling
pode ser feito de varias maneiras, como por exemplo, selecionando aleatoriamente exem-
plos da classe majoritaria ou utilizando técnicas de clusterizagdo para agrupar exemplos
similares.

 Utilizacao de pesos: essa técnica consiste em atribuir pesos diferentes aos exemplos de
cada classe durante o treinamento do modelo. Esses pesos podem ser ajustados de forma a
dar mais importancia aos exemplos da classe minoritaria, tornando o modelo mais sensivel
a essa classe.

» Utilizacdo de técnicas especificas de algoritmos: alguns algoritmos de aprendizagem de
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maquina possuem técnicas especificas para lidar com cargas desbalanceadas, como por
exemplo, o algoritmo Support Vector Machine (SVM) que permite ajustar o parametro de

regularizagcdo para dar mais importincia a classe minoritaria.

3.3 Aprendizagem de maquina supervisionada para classificacao

A aprendizagem de méquina supervisionada é uma abordagem para treinar algorit-
mos de aprendizado de maquina usando um conjunto de dados rotulados. Esses dados consistem
em exemplos de entrada e saida esperada, que sido usados para ensinar o modelo a fazer previsdes
precisas sobre novos dados. Cada coluna representa um atributo ou caracteristica. Pelo menos
uma dessas colunas deve referir-se a um atributo-alvo, que € um rétulo ou classe que identifica a
instancia. Cada linha representa uma instancia com os valores correspondentes para cada um dos
seus atributos (LENZ et al., 2020).

O aprendizado supervisionado possui algumas caracteristicas proprias que sao apre-
sentadas como etapas. Uma etapa é o conjunto de dados que possuem os valores para o atributo
previsor e alvo, outra etapa de aprimoramento onde acontece o treinamento do modelo com base
nas instancias rotuladas e a dltima etapa que € a tarefa onde deve-se prever a resposta ou o rétulo
completo (LENZ et al., 2020).

Pode se afirmar que existem duas principais categorias de aprendizado supervisio-
nado: classificacdo e regressao. A aprendizagem de méquina supervisionada por regressao €
usada quando o objetivo é prever um valor numérico, continuo ou discreto, para um exemplo de
entrada. Por exemplo, um modelo de aprendizado de maquina pode ser treinado para prever o
preco de uma casa com base em suas caracteristicas, como numero de quartos, tamanho do lote,
localizagdo etc. Nesse caso, a saida esperada seria um valor numérico, como 100.000, 200.000,
300.000, etc (HASTIE et al., 2009).

Aprendizagem de mdquina supervisionada por classificacdo € usada quando o ob-
jetivo € classificar os exemplos de entrada em diferentes categorias. O objetivo é encontrar
um modelo que possa atribuir corretamente a cada exemplo de entrada a uma das categorias
pré-definidas. Por exemplo, um modelo de aprendizado de maquina pode ser treinado para
identificar se uma imagem contém um gato ou um cachorro. Nesse caso, a saida esperada seria
uma das duas categorias: ”gato” ou “cachorro” (KOTSIANTIS, 2007).

Para abordar o problema de classifica¢do relacionado a prevengdo da recorréncia do

AVC, apresentaremos um fluxo resumido de problemas de classificacdo na figura 1. O fluxo
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comec¢a com uma base de dados rotulada, que € dividida em dois subconjuntos disjuntos: a base
de treino e a base de teste. Em seguida, o modelo € treinado: a base de treino € apresentada ao
classificador para calibrar seus parametros de acordo com os dados apresentados. Depois disso,
a etapa de predi¢do de classes comeca: os exemplos da base de teste sdo apresentados ao modelo
treinado para que ele possa predizer suas classes. A qualidade do modelo é medida comparando
as classes preditas com as classes verdadeiras da base de teste, permitindo avaliar sua habilidade

em classificar exemplos ndo vistos durante o treinamento (ESCOVEDO; KOSHIYAMA, 2020).

Figura 1 — Fluxo resumido de problemas de classificacdo

5 Treino
Base de treino

Classificador

Divisdo da base

Base de teste

Fonte: (ESCOVEDO; KOSHIYAMA, 2020)

Base de Dados

Nesta secdo, vamos discutir as técnicas de aprendizado de maquina que serdo apli-
cadas no desenvolvimento de uma nova abordagem para prevencao da recorréncia de AVC.
Cada algoritmo de aprendizado de maquina possui sistemas e funcdes matematicas distintos, e a
precisdo pode variar dependendo dos tipos de dados utilizados em cada técnica. Nas subsecdes se-
guintes, apresentaremos técnicas supervisionadas de aprendizado de maquina para classificagao,
divididas em trés tipos: técnicas Cldssicas, métodos Ensemble e Redes Neurais Artificiais (RNA).
A figura 2 apresenta um mapa resumido das técnicas de aprendizado de méquina classificadas

por tipo que serdo utilizadas neste trabalho.
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Figura 2 — Mapa de aprendizagem maquina
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Fonte: Elaborado pelo autor

3.3.1 Técnicas Classicas

Neste topico, serdo apresentadas as principais técnicas cldssicas de aprendizagem de
maquina supervisionada para classificacdo: Decision Tree, Logistic Regression, Naive Bayes,
K-Nearest Neighbor (KNN) e SVM. Esses algoritmos sdo amplamente utilizados em diversas
aplicacdes e considerados cldssicos por sua eficicia comprovada ao longo do tempo. De acordo
com o artigo Jordan e Mitchell (2015) e o livro Alpaydin (2016), Decision Tree, Logistic Regres-
sion, Naive Bayes, SVM, KNN sdo considerados métodos cldssicos de aprendizado de méquina
e tém sido aplicados em dreas como financas, medicina e reconhecimento de padrdes. Cada
técnica possui uma abordagem e objetivo especificos, mas todas compartilham o objetivo comum

de prever ou classificar dados com base em modelos estatisticos ou algoritmos de aprendizado.

Decision Tree
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A Decision Tree ou Arvore de Decisdo é um dos métodos de modelagem preditiva
mais conhecido em aprendizagem de maquina possuindo como sua principal caracteristica a
versatilidade e estrutura visual. O algoritmo possui uma semelhanca com fluxograma, com
etapas bem visiveis que facilita o entendimento. O método drvore de decisao € um algoritmo de
aprendizado de maquina supervisionado que pode ser utilizado para problemas de classificacao
ou regressdo. Considerado um dos mais populares algoritmos de predi¢do, o algoritmo de
arvore de decisdo proporciona uma grande facilidade de interpretacdo (BATISTA; FILHO, 2019;
FACELI et al., 2011).

Os algoritmos de decisdo produzem grafos aciclicos, no sentido de um né folha
ou de outras divisdes do espago de hipdteses em que os nds de divisdo expressam um teste
condicional dos valores de atributos previsores. Como critério de aprendizado, sdo usadas
func¢des de custo 0-1 para obter a moda ou minimizar a média do erro médio quadrético, para

tarefas de classificacdo e regressdo, respectivamente (FACELI et al., 2011).

Figura 3 — Arvore de decisdo (a esquerda) e o espaco de hipGteses (2 direita).

Fonte: (FACELI et al., 2011)

A Arvore de Decisdo estabelece nés que se relacionam entre si seguindo uma hie-
rarquia. Existe o n6-raiz, que € o mais importante, e os nds-folha, que sio os resultados finais.
No contexto de aprendizagem de maquina, o né-raiz € um dos atributos da base de dados e o
no-folha € a classe. Nas ligacdes entre os nos existem regras de ”’sim-ndo” sempre seguindo com
essa analise partindo para um né ou para outro n6 chegando no né seguinte, e segue a mesma
analise novamente. Na figura 4 apresenta um esquema de exemplo para um melhor entendimento

do funcionamento.



Figura 4 — Arvore de Decisdo.
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Fonte: Elabora pelo autor.

O método € inspirado na forma como humanos tomam decisao e, por este motivo,
se tornam um dos modelos mais simples de se entender. Uma das principais vantagens deste
algoritmo € a apresentacdo visual da informacao, facilitando o entendimento pelo ser humano.
De forma resumida, uma arvore de decisao usa amostras das caracteristicas dos dados para criar
regras de decis@o no formato de drvore, mapeando os dados em um conjunto de regras que

podem ser usadas para uma decisao (ESCOVEDO, 2020).

Uma aplicacdo muito constante da arvore de decisdo € quando existe um problema
de diversas informagdes, ou seja, quando as categorias de classificagdo sdo multiplas, e ndao
apenas duas. O sistema apreende os dados, entende suas relacOes, realiza os calculos a fim de
entender quais sdo 0s nds mais importantes e vai ajustando as condi¢des (ESCOVEDO, 2020).

De forma pratica o método da drvore de decis@o € construido a partir de um con-
junto de dados de treinamento, onde cada n6 da drvore representa uma pergunta sobre uma das
entradas. O algoritmo decide qual pergunta fazer em cada nd, selecionando a pergunta que
separa melhor os dados em relacdo a varidvel alvo. A drvore € construida recursivamente até que

todos os dados estejam corretamente classificados ou nao haja mais perguntas relevantes para
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fazer. Depois de construir a drvore, ela pode ser usada para prever o valor da varidvel alvo para

novos dados de entrada, percorrendo a arvore até chegar a uma folha, onde € fornecida a previsao.

Logistic Regression

A Logistic Regression ou Regressao Logistica é uma técnica estatistica que visa
produzir, a partir de um conjunto de observagdes. Apesar do nome, ¢ um algoritmo utilizado
exclusivamente para problemas de Classificacdo. A Regressao Logistica € usada para estimar
valores discretos de classes binarias (valores como 0/1, sim/ndo, verdadeiro/falso) com base em
um conjunto de varidveis independentes. O método € empregado em diferentes dreas, sendo
muito utilizada para problemas de duas classes. E um dos algoritmos de aprendizagem de
madquina mais conhecidos e utilizados no mundo (RAY, 2019).

O objetivo de uma andlise usando a Regressao Logistica é encontrar o mais adequado
€ mais parcimonioso, ainda biologicamente razodvel, modelo para descrever a relagdo entre um
resultado (varidvel dependente ou resposta) € um conjunto de varidveis independentes (preditor
ou explicativa). O que distingue a regressao logistica do modelo de regressao linear € que a
varidvel de resultado na regressao logistica € categdrica e geralmente bindria ou dicotdmico
(LEMESHOW; JR, 2007).

O modelo de regressdo logistica possui sua representacdo grafica em formato de
"S", sendo esta conhecida como curva logistica. Este modelo estabelece uma relacdo entre a
probabilidade de ocorréncia da varidvel categdrica de interesse e as varidveis preditoras. A figura

5 apresenta um exemplo da curva logistica (BATISTA; FILHO, 2019).

Figura 5 — Curva de Regressao Logistica.
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Fonte: (BATISTA; FILHO, 2019)
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Logo abaixo uma das expressdes mais simples da fun¢do que descreve a curva

logistica, onde e é conhecido como niimero de Euler (e = 2,72):

flx)= — (3.7)

A Regressao Logistica tem as seguintes vantagens: simplicidade de implementagao,
eficiéncia computacional, eficiéncia de perspectiva de formacdo, facilidade de regularizagao.
Nenhuma escala é necessaria para recursos de entrada. Também logistica regressao ndo € afetada
por pequenos ruidos nos dados e multicolinearidade. As desvantagens sdo: incapacidade de
resolver problemas nao lineares como sua superficie de decisdo € linear, propensa a sobreajuste,
nao funcionard bem, a menos que todas as varidveis independentes sejam identificadas (RAY,
2019).

Em aprendizagem de mdquina, a regressao logistica é utilizada para tarefas de
classificagdo, ou seja, em que a varidvel de interesse é categdrica. Nesse caso, a variavel de
interesse assume valores 0 ou 1, onde 1 € geralmente utilizado para indicar a ocorréncia do
evento de interesse. Uma nomenclatura bastante utilizada para os valores 0 e 1 € classe negativa
e classe positiva, respectivamente (BATISTA; FILHO, 2019).

De forma simplificada, o modelo logistico pode ser definido da seguinte maneira:

1 1
y=f(=)=— 3.8
onde P(y = 1%) ¢ a probabilidade de ocorréncia da classe positiva dado Z. Sendo Z:
Z:hl(pfl) = o+ PiXi1 + BaXio + ... + BrXi (3.9)

onde p indica a probabilidade de ocorréncia do evento de interesse, X € o conjunto das va-
ridveis preditoras ea e B sdo pardmetros do modelo, os quais estdo estimados pela maxima
verossimilhanca, encontrando uma combinagdo de coeficientes que maximiza a probabilidade de
ocorréncia do evento de interesse (FAVERO et al., 2009).

Reescrevendo o modelo, obtém-se:

(3.10)
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Dessa forma, um modelo de regressao logistica utilizado para a classificagdo bindria
de uma varidvel de interesse ird predizer a probabilidade de pertencer a classe positiva. Tem-se,

portanto, que y é dado por:

N 0, seProb(y= %) <0,5
5= 1 3.11)
1, seProb(y=+y)>0,5

<=

>

onde X € o vetor das varidveis preditoras, ou seja, uma vez que o modelo € treinado, ele pode
ser usado para prever a probabilidade de um resultado positivo para novos valores das varidveis
independentes. Um limiar de decisdo € entdao escolhido para transformar essa probabilidade
em uma previsao bindria. Por exemplo, se o limiar for 0,5, uma probabilidade maior que 0,5 é
considerada como um resultado positivo (1) e uma probabilidade menor que 0,5 € considerada
como um resultado negativo (0) (BATISTA; FILHO, 2019).

Para finalizar um modelo de regressao logistica € considerado de alta qualidade
quando contém varias propriedades desejaveis: poder preditivo, interpretabilidade, significancia,
robustez a erros nos dados e esparsidade, entre outras. Para atingir esses objetivos concorrentes,
os modeladores incorporam essas propriedades de forma iterativa a medida que aprimoram o

modelo (BERTSIMAS; KING, 2017).

KNN

O KNN ¢ um algoritmo de aprendizado de maquina supervisionado que pode ser
usado para classificacdo e regressdo. Ele funciona encontrando os "k"exemplos de treinamento
mais préximos (ou seja, os "k"vizinhos mais proximos) do exemplo de teste que se deseja
classificar ou prever.

O KNN ¢ um algoritmo ndo paramétrico, aonde a estrutura do modelo serd deter-
minada pelo dataset utilizado, ou seja, baseado nas suas instancias. O KNN usa um banco de
dados que estdo agrupados em vdrias classes e tenta classificar os dados de amostra. O KNN
ndo assume nenhuma distribuicdo de dados subjacente e por isso € chamado de ndo paramétrico
(BATISTA; FILHO, 2019; RAY, 2019).

As vantagens do algoritmo KNN sdo: é um dos mais simples algoritmos a se
implementar, boa precisao na maioria dos casos aplicados, a facilidade para se efetuar tunning
dos poucos parametros existentes. Outra vantagem € o tempo para efetuar treinamento dos dados,

sendo um dos mais rapidos para esta atividade. J4 as desvantagens sdo: uma demora excessiva
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na fase de teste e o alto consumo de memoria para realizar esta atividade de teste, uma vez
que o mesmo armazena tudo dataset em memoria. O KNN nao € indicado para conjuntos de
dados grandes, uma vez que ele precisa calcular a distincia entre o exemplo de teste e todos os
exemplos de treinamento, quanto mais dados e mais dimensdes desses registros, maior serd o
tempo para processar os cdlculos. Uma vez que o mesmo trabalha com medidas de distancia
necessita sempre que nos atentemos a escala dos valores utilizados, para que ndo gere resultados
equivocados. Além disso, o desempenho do KNN pode ser afetado por dados ruidosos ou
desbalanceados, que podem resultar na degradagdo dos resultados (RAY, 2019).

O método KNN também € chamado de aprendizado lento ou melhor dizendo, € um
algoritmo preguicoso (lazy). Os algoritmos do tipo lazy, ndo necessitam de dados de treinamento
para gerar o modelo, o que diminui em partes o processo inicial, mas em contrapartida gerara
uma necessidade de anédlise posterior mais apurada. No caso de algoritmos que ndo necessitam
de treinamento, todos os dados obtidos no dataset serao utilizados na fase de teste, resultando
em um treinamento muito rdpido e em um teste e validacdo lentos, momento o qual necessitamos
estar bem atentos aos resultados gerados (LUZ, 2019).

Neste algoritmo possuimos uma varidvel K, este parametro significa a quantidade
de vizinhos (neighborn). Em casos de modelos bindrios, aonde possuimos apenas duas classes,
em geral aplicamos valores impares a K, mas lembre-se que cada caso € um caso. Imagine que
temos um valor P1 o qual queremos predizer, entre um grupo de duas classes aonde o valor
atribuido a K foi 1, primeiro iremos identificar o ponto mais proximo a ele e depois qual a label
que o identifica (classe A). Ap6s identificar o ponto mais proximo e identificar a label deste
ponto (classe A), iremos predizer a que classe o ponto P1 faz parte. Para identificar de fato a que
grupo o ponto P1 faz parte, iremos realizar uma votacao aonde a maioria ird dizer a que classe
este ponto P1 realmente faz parte. Na figura 6 € apresentado o funcionamento do KNN (LUZ,

2019).
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Figura 6 — Como funciona o algoritmo KNN.
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Fonte: (LUZ, 2019)

Vamos tentar identificar a distincia existente entre o ponto P1 e os demais pontos do
meu dataset, como K=1 o algoritmo ird verificar ponto a ponto, caso coloque o valor K=3 ele ird
olhar a distancia de P1 em relacdo a 3 pontos. Desta forma termos e distancia existente entre P1
e todos os pontos do meu dataset, assim conseguiremos saber a quais pontos P1 € mais préximo,
ou seja, a classe mais similar. Assim a ’vota¢cdo” serd concluida, e saberemos como classificar
P1 (LUZ, 2019).

Para encontrar a distancia entre os pontos pode ser utilizados as seguintes medidas
de distancia Euclidiana, Hamming, Manhattan e Markowski. A medida apresentada abaixo sera

a distancia Euclidiana:

!

d(x,x )= \/(xl —x)2H (2 —x5)2 + o+ (3 — X)) (3.12)

Dado um nimero inteiro positivo impar k, € uma instancia a ser classificada x, sob
uma métrica de distancia d, o classificador KNN executa as seguintes acoes:
* Para todo o conjunto de treinamento, calcula-se a distancia d em relacdo a x;
* Os k de treinamento mais proximos de x sdo agrupados em um conjunto A;

* A probabilidade condicional para cada classe € definida por:
. 1 (i) .
P(y=jlX=x)=2 ) 10" =) (3.13)
Kz

onde /(x) é uma funcdo que retorna 1 se seu argumento for verdadeiro e 0, caso contrdrio.
 Por dltimo, a instancia x € entdo classificada como a classe que apresentou maior probabi-

lidade condicional (LUZ, 2019).
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De forma resumida o KNN realiza os seguintes passos abaixo:

1. Calcula da distancia;

2. encontra os pontos vizinhos mais proximos;

3. votar a label para o ponto a ser previsto.

A figura 7 apresenta os passos sequéncias do algoritmo KNN.

DADOS INICIAIS

Eixo Y

¥
i‘j\?

)¢

Figura 7 — Passos sequenciais do algoritmo KNN.
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Fonte: (LUZ, 2019)

O ndmero de vizinhos (neighborn = K) no algoritmo KNN é um hiperparametro o

qual devemos escolher ao construir um modelo com base no KNN, entdo considere o K como a

variavel de controle para a predicdo/classificagdo. A mdxima, ndo existe um nimero magico,

pois cada dataset € de um jeito, costumo dizer que dados sdo vivos e mutdveis e cada caso ele

terd um comportamento, ou seja, um padrao. Valores atribuidos a K que sejam muito baixos

serdo influenciados por ruidos nos dados gerando assim influéncia no resultado final obtido, em

contrapartida valores muito altos serdo computacionalmente custosos.

Quando K apresenta um valor pequeno, o modelo ndo consegue observar a distribui-

cdo geral das classes nos conjuntos de dados, o que leva para uma situacio de baixo viés, porém

alta variancia, tendo entdo o modelo apresentando sobreajuste. Ja os resultados com valores altos

atribuidos a K gerando vérios vizinhos, resultardo em uma fronteira de decis@o mais sensivel,
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resultando uma baixa variancia dos resultados, mas um risco altissimo de enviesamento.

Uma informagdo importante € que a maior parte do processamento no KNN ¢é
consumido durante a etapa de predi¢do no algoritmo. Ja o treinamento € um processo simples
de memorizacdo das instancias e de seus rétulos. Um cuidado especial que deve se ter com o
KNN, é que o mesmo tem seu desempenho prejudicado a medida que a quantidade de instancias
aumenta, uma vez que esse algoritmo € baseado em instancias (FACELI et al., 2011).

Como j4a mencionado nesta se¢do, os especialistas testam em sua grade maioria
valores impares para K, pois os melhores resultados sdo valores ndo pares. A melhor maneira de
se obter o melhor K € testando diversos valores. O trabalho de Jiang et al. (2007) sugere o uso

da técnica de validagd@o cruzada para estimar o valor adequado de k.

SVM

O SVM € um é um algoritmo de aprendizado de maquina supervisionado usado para
regressao e classificagdo de vetores multidimensionais. O algoritmo funciona construindo um
hiperplano que separa os exemplos de treinamento de diferentes classes no espago de caracte-
risticas. Originalmente, foi desenvolvido como uma classificacdo método linear, generalizado
posteriormente para um classificador nao linear e, por ultimo, estendido para problemas de
regressdao (VAPNIK; YA., 1964; CORTES; VAPNIK, 1995).

O SVM de uma forma simplista pode ser definido como uma ferramenta de previsao
em que procuramos um determinado linha ou limite de decis@o denominado como hiperplano
que separa facilmente os conjuntos de dados ou classes, portanto, evita o ajuste excessivo aos
dados. Ele usa espaco de hip6tese de um espago linear em um alto espago de recurso dimensional.
Também é capaz de classificando os dados ndo lineares onde ele usa o kernel fungdes. O SVM
pode usar diferentes funcdes kernel (como RBF, polinomial ou linear) para transformar os dados
em um espaco de caracteristicas de maior dimensionalidade, onde pode ser mais facil encontrar
um hiperplano separador. A escolha da fun¢do kernel adequada pode afetar o desempenho do
modelo (SOMVANSHI et al., 2016; FACELI et al., 2011).

Embora o SVM tenham sido propostos por Vapnik e Ya. (1964), eles ndo receberam
atencdo significativa até os ultimos anos, quando tornaram-se um estimador promissor em campos
orientados a dados. O método SVM tem como ideia basica transformar os recursos de entrada
em um espaco de dimensao superior, onde as duas classes podem ser separadas linearmente por

uma superficie de alta dimensao, conhecida como hiperplano (RODRIGUES-GALIANO et al.,
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2015).

O SVM pode ser usado tanto para problemas de classificagdo e regressao. Para
classificacdo temos muitos limites de decisdo, que sdo capazes de classificar os conjuntos de
dados, com isso surgem os hiperplanos. Na figura abaixo exigimos um hiperplano com alguns
limites decisdo, o que significa que de todos os hiperplanos ou limites de decisdo apenas um
deles tem que ser selecionado para classificacio (SCHULTEBRAUCKS, 2017). Na figura 8,

podemos ver o hiperplano caracterizados com os dados divididos por classes.

Figura 8 — Hiperplano - SVM
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Fonte: (SCHULTEBRAUCKS, 2017)

Outra informagdo importante € que existem os dados lineares e os dados ndo lineares.
Falamos de dados lineares, quando podemos classificar os dados com um classificador linear.
O classificador linear toma sua decisdo de classificacdo com base em uma combinacao linear
de caracteristicas dos dados. As caracteristicas também sdo conhecidas como recursos em
aprendizado de mdquina (SCHULTEBRAUCKS, 2017).

Na figura 9, podemos ver duas abordagens. A primeira no plano A podemos separar
linearmente os rétulos alvo com uma linha de decisdo. Poderiamos usar o SVM. Na figura B ndo
podemos separar linearmente os rétulos alvo, pois os dados sdo mais complexos para ser divididos.
Portanto, ndo podemos usar apenas um método de classificacao linear. Felizmente, o SVM pode

fazer ambas, classificagdo linear e ndo linear com o truque kernel (SCHULTEBRAUCKS, 2017).



50

Figura 9 — Dados lineares e dados nao lineares
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Fonte: (SCHULTEBRAUCKS, 2017)

No caso de dados nao lineares, o truque do kernel permite SVM formar limites
nao lineares em lineares. Essa fun¢do mapeia o espaco de entrada separavel ndo linear em um
espago de recurso separdvel linear de dimensdo mais alta. O método do kernel tem como funcdo
principal ajudar a encontrar padrdes e relagdes para alcancar uma alta precisdo em seu modelo
final de aprendizado de maquina (SCHULTEBRAUCKS, 2017). O método € executado em 3
etapas:

1. O algoritmo sempre usa apenas os produtos internos dos conjuntos de dados;

2. O algoritmo passa os dados originais através de mapas nao lineares para formar novos
dados em novas dimensdes. Nestes espacos de caracteristicas novas podemos entio separar
o conjunto de treinamento de forma linear. Quando mapeamos a solucdo de volta para o
espaco de entrada, obtemos uma soluc@o nao linear, mas separada;

3. O algoritmo apresenta um produto escalar dos dados apds as etapas 1 e 2 fazendo um
mapeamento nao linear no conjunto de dados, armazenando em tabelas e depois realizando
uma pesquisa de tabela.

Resumindo o SVM tem como fungdo projetar um hiperplano para construir um
modelo de classificacdo. O hiperplano divide os rétulos de destino com uma margem maximizada.
E usando o truque do kernel, o SVM pode classificar também os dados néo lineares. Como

apresentado na figura 10.
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Figura 10 — Fungao Kernel
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Uma desvantagem do SVM ¢ que ele pode ser sensivel ao parametro de regularizagdo
C e a escolha da func¢do kernel, o que pode levar a overfitting ou underfitting do modelo. Além

disso, o treinamento de SVM pode ser computacionalmente caro para grandes conjuntos de dados.

Naive Bayes

O Neive Bayes (NB) € um algoritmo de aprendizado de mdquina supervisionado
usado para classificacdo. Ele se baseia no Teorema de Bayes para estimar a probabilidade de uma
instancia pertencer a uma determinada classe, dado um conjunto de caracteristicas ou atributos
(RUSSELL; P., 2009).

O algoritmo supde que os atributos sdo independentes entre si, 0 que € uma suposi¢cao
”ingénua” (dai o nome “Naive”) mas muitas vezes eficaz em situagdes da vida real. Com base
nessa suposicao, o Naive Bayes pode calcular facilmente a probabilidade conjunta de todos
os atributos, dada a classe, usando a probabilidade condicional de cada atributo dado a classe
(ESCOVEDO; KOSHIYAMA, 2020).

O classificador NB é uma familia de classificadores probabilisticos simples baseados
em uma suposi¢do comum de que todos caracteristicas sdo independentes umas das outras.
Os diferentes classificadores NB, diferem principalmente pelas suposi¢cdes que eles fazem em
relacdo a distribuicdo de recursos. As suposicdes sobre a distribuicdo de caracteristicas sao
chamadas de modelos de eventos do classificador NB. Para recursos discretos sao populares, as
distribuicdes multinominais ou de Bernoulli. Esses pressupostos levam a dois modelos distintos,
que muitas vezes sdo confundidos. Ao lidar com fei¢des continuas, uma suposic¢ao tipica € a

distribui¢do gaussiana (RUSSELL; P., 2009; JOHN; P., 1995; XU, 2016).
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Os algoritmos de Naive Bayes derivam do Teorema de Bayes, a partir do qual
€ possivel prever um evento relacionado a um conhecimento prévio. Entretanto, diferentes
distribui¢des podem ser usadas para calcular a probabilidade de cada um dos atributos no
processo de aprendizado. Os algoritmos de Naive Bayes sdo, essencialmente, previsores de
atributos categdricos ou discretos (LENZ et al., 2020).

Apesar das suposi¢Oes aparentemente simplificadoras, o classificador NB funciona
muito bem em muitas aplicacdes complexas do mundo real, como classifica¢do de texto, como a
extracdo de frase-chave e diagnéstico médico. Como um dos algoritmos de aprendizado indutivo
mais eficientes, o classificador NB é frequentemente usado como linha de base na classificagao
de texto porque € rapido e féacil de implementar. Além disso, com pré-processamento adequado,
€ competitivo com mais métodos avangados incluindo o SVM (XU, 2016).

Classificador Bayesiano NB com modelo de evento multinomial é semelhante ao
da contraparte cldssica, mas NB classificador com modelo de evento gaussiano € obviamente
melhor do que a contraparte cldssica. O Naive Bayes Multinomial é comumente usado para
classificacdo de texto, como em andlise de sentimentos (XU, 2016).

Formalmente, seja X (A1, Aj,...,A,,C) um conjunto de dados. Considere que ¢y, c2,...,
¢, sdo as classes do problema e valores possiveis do atributo C e que R € um novo exemplo
que deve ser classificado. Sejam ainda ay,as, ..., a; os valores que R assume para os atributos
previsores A1,A»,. .., A, respectivamente. Resumidamente, o algoritmo consiste em dois passos:

1. Calcular as probabilidades condicionais P(C = ¢j|R),i = 1,2,3,...k;
2. Indicar como saida do algoritmo a classe ¢ tal que P(C = c¢|R) seja maxima, quando
considerados todos os valores possiveis do atributo alvo C.

A intuicao por trds do algoritmo é dar mais peso para as classes mais frequentes,
considerando que os atributos s@o estatisticamente independentes entre si. Apesar de isto ndo
ocorrer em muitos casos praticos, 0 método mostra-se bastante efetivo mesmo nos casos em que
os atributos ndo sejam estatisticamente independentes (ESCOVEDO; KOSHIYAMA, 2020).

O Naive Bayes tem a vantagem de ser rdpido e de exigir relativamente poucos
exemplos de treinamento. No entanto, ele pode ser sensivel a atributos correlacionados e a

presenca de outliers, o que pode afetar a precisdo do modelo.
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3.3.2 Meétodos Ensemble

Uma das classes mais utilizada hoje em aprendizagem de maquina € o ensemble
learning, um conjunto de técnicas que combinam as previsdes de varios modelos fracos para
obter um melhor desempenho preditivo. A selecdo de recursos € um tépico importante no
aprendizado de maquina. Nos ultimos anos, através da integracao da aprendizagem em conjunto,
a abordagem de selecdo de recursos baseada em aprendizado em conjunto foi proposta e estudada.
Sua estratégia é simplesmente for¢ca na unidade, pois combinag¢des eficientes de aprendizes fracos
podem gerar modelos mais precisos e robustos, ou seja, sua ideia geral € gerar vérios seletores de
recursos diversos e combinar suas saidas. Essa abordagem € superior aos métodos convencionais
de selecdo de recursos em muitos aspectos. Entre eles, sua vantagem mais proeminente € a
capacidade de lidar com problemas de estabilidade que geralmente sdo ruins nos métodos de
selecdo de recursos existentes (GUAN et al., 2014).

Um classificador ensemble, consiste em um conjunto de classificadores treinados
individualmente, classificadores de base, cujas decisdes sao de alguma forma combinadas para
obter um melhor desempenho preditivo. Sua estratégia é simplesmente for¢ca na unidade, pois
combinacoes eficientes de aprendizes fracos podem gerar modelos mais precisos e robustos. O
algoritmo ensemble possui trés tipo de algoritmos Bagging, Boosting e Stacking (MARQUES et
al., 2012).

O Bagging (Bootstrap Aggregating), gera um conjunto de dados por amostragem
bootstrap (um tipo de técnica estatistica) dos dados originais. O conjunto de dados gera um
conjunto de modelos utilizando um algoritmo de aprendizagem simples por meio da combinagdo
por votos para classificacdo. O seu uso € particularmente atraente quando a informagao disponivel
¢ de tamanho limitado (BREIMAN, 1996).

No Bagging os classificadores sdo treinados de forma independente por diferentes
conjuntos de treinamento através do método de inicializacdo. Para construi-los é necessdrio
montar k conjuntos de treinamento idénticos e replicar esses dados de treinamento de forma
aleatdria para construir k£ redes independentes por reamostragem com reposicdo. Em seguida,
deve-se agregar as k redes através de um método de combinagdo apropriada, tal como a maioria
de votos (BREIMAN, 1996). Umas das técnicas mais conhecidas que € do tipo Bagging € o
algoritmo Random Forest.

No Boosting, de forma semelhante ao Bagging, cada classificador € treinado usando

um conjunto de treinamento diferente. A abordagem por Boosting original foi proposta por
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Schapire em 1990. A principal diferenca em relagdo ao Bagging € que os conjuntos de dados
reamostrados s@o construidos especificamente para gerar aprendizados complementares e a
importincia do voto € ponderado com base no desempenho de cada modelo, em vez da atribui¢do
de mesmo peso para todos os votos. Essencialmente, esse procedimento permite aumentar o
desempenho de um limiar arbitrario simplesmente adicionando learners mais fracos. Dada a
utilidade desse achado, Boosting € considerado uma das descobertas mais significativas em
aprendizado de mdquina (LANTZ, 2013).

Existem algumas técnicas mais conhecidas do tipo Boosting como o algoritmo Cate-
gorical Boosting (CatBoost), Light Gradient Boosting Machine (LightGBM) e Extreme Gradient
Boosting (XGBoost). As seguintes técnicas de classificador ensemble serdo apresentadas nesta

secdo: CatBoost, LightGBM, Random Forest e XGBoost.

CatBoost

O método CatBoost € um algoritmo de aprendizado de maquina supervisionado
usado para classificacdo. Ele € baseado na técnica de boosting de arvore, assim como o XGBoost
e o LightGBM, mas usa uma abordagem de codificacdo de categoria para lidar com recursos
categoricos e uma técnica de processamento de ordenagdo para melhorar o desempenho. O
CatBoost, € uma biblioteca nova de aumento de gradiente de c6digo aberto que trabalha de
forma bastante eficiente com recursos categdricos e supera o desempenho publico existente de
implementacdes disponiveis de aumento de gradiente em termos de qualidade (DOROGUSH et
al., 2018).

O CatBoost, assim como todas as implementa¢des de aumento de gradiente padrao,
ele constréi cada nova arvore para aproximar os gradientes do modelo atual. No entanto, todos
os algoritmos de boosting classicos sofrem de overfitting causado pelo problema de estimativas
de gradientes pontuais tendenciosos. Gradientes usados em cada passo sdo estimados usando
os mesmos pontos de dados em que o modelo atual foi construido. Isso leva a uma mudanca
de a distribuicdo de gradientes estimados em qualquer dominio do espaco de caracteristicas em
comparagdo com o verdadeiro distribuicdo de gradientes neste dominio, o que leva ao overfitting
(DOROGUSH et al., 2018).

Em muitos algoritmos de Gradient Boosting Decision Tree (GBDT), a construc¢ao
da préxima arvore compreende duas etapas: escolher a estrutura de drvore e definindo valores

em folhas apds a estrutura de arvore ser corrigida. Para escolher a melhor estrutura de arvore, o
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algoritmo enumera através de diferentes divisdes, constréi drvores com essas divisodes, define
valores nas folhas obtidas, pontua as arvores e seleciona a melhor divis@o. Os valores da folha
em ambas as fases sdo calculados com aproximagdes para gradientes (DOROGUSH et al., 2018).

O CatBoost usa arvores inconscientes como preditores basicos. Em tais drvores, o
mesmo critério de divisao € usado em todo um nivel da arvore. Essas drvores sdo equilibradas
e ficam menos propensas a overfitting. Arvores obliquas impulsionadas por gradiente foram
usadas com sucesso em vdrias tarefas de aprendizado. No esquecimento arvores cada indice
de folha pode ser codificado como um vetor bindrio com comprimento igual a profundidade da
arvore. Este fato € amplamente utilizado no avaliador de modelo CatBoost: primeiro binariamos
todos os recursos flutuantes usados, estatisticas e recursos codificados one-hot e, em seguida, use
recursos bindrios para calcular as previsdes do modelo (DOROGUSH et al., 2018).

O CatBoost usa a estratégia level-wise conforme a figura 11, realizando um cresci-

mento como uma arvore equilibrada.

Figura 11 — Crescimento de drvore em nivel

Crescimento de arvore em nivel

Fonte: (BANERIJEE, 2020)

O CatBoost pode ser usado quando requer um tempo de treinamento curto em uma
base robusta, trabalhando com um pequeno conjunto de dados e quando se possui um conjunto
de dados categéricos. O tnico incomodo o pelo qual muitos ndo consideram o uso do CatBoost
deve-se a pequena dificuldade em ajustar os parametros para otimizar o modelo para recursos
categoricos (ADEBAYO, 2021).

Os principais recursos do CatBoost sao:

1. CatBoost constréi arvores simétricas: Em cada passo, as folhas da arvore anterior sao
divididas usando a mesma condicdo. O par de divisdo de recursos que representa a
menor perda é selecionado e usado para todos os nés do nivel. Essa arquitetura de arvore
balanceada ajuda na implementacgao eficiente da CPU, diminui o tempo de previsao, torna

os aplicadores de modelo rdpidos e controla o overfitting, pois a estrutura serve como
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regularizacdao (JOHN, 2022);

2. Impulso ordenado: Os algoritmos de reforco cldssicos sdo propensos a overfitting em
conjuntos de dados pequenos e ruidosos devido a um problema conhecido como mudanga
de previsdo. Ao calcular a estimativa de gradiente de uma instncia de dados, esses
algoritmos usam as mesmas instancias de dados com as quais o modelo foi construido,
portanto, ndo t€ém chances de experimentar dados ndo vistos. O CatBoost, por outro lado,
usa o conceito de refor¢o ordenado, uma abordagem orientada por permutacio para treinar
o modelo em um subconjunto de dados enquanto calcula os residuos em outro subconjunto,
evitando assim o vazamento e o ajuste excessivo (JOHN, 2022);

3. Suporte a recursos nativos: CatBoost suporta todos os tipos de recursos, sejam numéricos,
categoricos ou de texto, e economiza tempo e esfor¢o de pré-processamento (JOHN, 2022).

Em resumo, o CatBoost é um algoritmo de boosting de arvore eficiente e preciso que
usa estratégias inovadoras para lidar com recursos categéricos e melhorar o desempenho. Ele é

amplamente utilizado em competi¢cdes de ciéncia de dados e em aplicagdes do mundo real.

LightGBM

O método LightGBM é um algoritmo de aprendizado de méquina supervisionado
usado para classificacdo. Ele € baseado na técnica de boosting de arvore, assim como o XGBoost,
mas usa uma estratégia de crescimento de arvore em folhas (leaf-wise) e uma abordagem de
amostragem por no. O LightGBM € um algoritmo GBDT de cddigo aberto da Microsoft. Ele usa
o algoritmo baseado em histograma para acelerar o processo de treinamento, reduz o consumo
de memdria e combina comunicagdo de rede avancada para otimizar o aprendizado paralelo,
chamado algoritmo de arvore de decisao de votacao paralela (WANG et al., 2017).

O LightGBM € um algoritmo relativamente novo e possui uma longa lista de parame-
tros. Ele € prefixado com o "L"(Light) por causa de sua alta velocidade. J4 o GBM, pois pode
lidar com o grande tamanho dos dados e consumindo pouca memoria para ser executado. De
forma conceitual o Algoritmo LightGBM divide a folha da arvore com o melhor ajuste, embora
outros algoritmos de arvore consigam realizar a divisdo em profundidade. Nao é aconselhédvel
usar LightGBM em pequenos conjuntos de dados, pois € sensivel ao overfitting (AHAMED;
ARYA, 2021).

O algoritmo LightGBM usa dois conceitos. Eles sio GBDT ou Gradient based

one-sided sampling (GOSS). Esses sdo os métodos de aprendizado de maquina amplamente
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usados algoritmo envolvido para previsdo de estudo. O GBDT € um algoritmo de boosting.
O boosting é conseguido através da construcdo de um modelo a partir dos dados de trabalho,
produzindo um segundo modelo que vai retificar os erros do modelo inicial estrutura. A eficicia,
correcio e interoperabilidade sdo seus fatores cruciais. E um avancar na agenda da drvore que é
muito eficaz e acessivel (AHAMED; ARYA, 2021).

Nos ultimos anos, com a ascensdo do bigdata, o GBDT est4 enfrentando novos
desafios, especialmente no trade-off entre proficiéncia e precisdo. As implementagdes convenci-
onais do GBDT examinam todas as instancias de dados necessdrias para obter as informagdes
necessarias. Isso vai levar em uma proporcionalidade entre o nimero de casos e o nimero de

estruturas envolvidas (AHAMED; ARYA, 2021).

Random Forest

O Random Forest é um algoritmo de aprendizagem supervisionada em aprendizagem
de maquina, baseado no método de arvores de decisdao, podendo ser utilizado para problemas de
classificacdo e regressao. O Random Forest foi apresentado pela primeira vez por Ho (1995).
Trata-se de um ensemble de arvores de decisdo que sdo construidas com base em bagging
(boostrap aggregation), utilizando a predicdo com a combinacao de drvores de decisdo, de modo
que em que cada arvore € treinada em uma amostra aleatéria dos dados de treinamento e em
um subconjunto aleatério de recursos. Em seguida, a previsao final € feita por meio de uma
votacao das previsoes de cada drvore. O objetivo € reduzir o sobreajuste € aumentar a precisao
das previsdes, tornando o modelo mais robusto e geralmente com melhor desempenho do que
uma unica arvore de decisdo. (BREIMAN, 2001; BATISTA; FILHO, 2019).

Algumas caracteristicas importantes do algoritmo Random Forest é que tecnicamente
ele foi comprovado que é mais preciso do que o algoritmo cladssico de Decision Tree, outra
carateristica importante € que ele tem uma maneira eficaz de tratar os dados ausentes. Ele ainda
pode produzir uma previsdo razoavel sem ser necessario um ajuste de hiperparametro e consegue
resolver o problema de sobreajuste no momento que utiliza as arvores de decisdo. Em cada
arvore, um subconjunto de recursos € habilitado de forma aleatdria no pronto divisério de cada
nd. Abaixo a figura 12 apresenta o esquema de funcionamento do algoritmo (JUNIOR et al.,

2019).
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Figura 12 — Esquema de funcionamento do Random Forest

BASE DE DADOS

DECISION TREE

VANV VANV ANVANEEVAN
__\ __________ ____[/__ _______ __\.\________

PREDICAO PREDIGAO PREDIGAO

L J
g

VOTO MAJORITARIO

PREVISAO FINAL
Fonte: (MBAABU, 2020)

Matematicamente segundo Lin e Jeon (2006) a equacao da Decision Tree é dado por:
n

y=Y W(XiXi)yi (3.14)
i=1

Além disso, € possivel estender a equacgdo 3.14 para compor a previsdo de Random

Forest, que € dada por:

=

m
y==Y ) Wj(Xi,Xi)yi (3.15)
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XGBoost

O XGBoost € um algoritmo de aprendizado de maquina supervisionado usado para
classificagdo, regressdo e outros tipos de tarefas de previsdo. Ele funciona construindo uma
sequéncia de arvores de decisdo em que cada drvore € treinada para corrigir os erros das arvores
anteriores. Durante o treinamento, o modelo otimiza uma fun¢do objetivo que combina a perda
do modelo e um termo de regularizacdo que ajuda a evitar o sobreajuste. O modelo também usa
técnicas avancadas, como amostragem estocdstica e divisdo de dados em colunas, para aumentar
a eficiéncia e o desempenho. Em resumo, o XGBoost € um algoritmo de boosting que combina

varias arvores de decisdo e usa técnicas avancadas para melhorar o desempenho e reduzir o
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tempo de treinamento. Ele ¢ um método recente e com resultados muito competitivos, € por isso
frequentemente usado em competicdes de ciéncia de dados devido a sua eficdcia e capacidade de
lidar com grandes conjuntos de dados (CHEN; GUESTRIN, 2016; ??; BENTEJAC er al., 2019).

O XGBoost pode ser tratado como um algoritmo de localizacio de divisao ciente de
esparsidade que pode lidar com precisdo com valores ausentes. O algoritmo ajuda no processo de
criacdo de um Arvore de classificacio e regressdo (CART) no XGBoost para calcular os valores
ausentes diretamente. A formacgdo da arvore CART ¢€ feita selecionando a melhor divisdo para
cada né da arvore (RUSDAH; MURFI, 2020).

O modelo XGBoost € considerado mais eficaz em alguns estudos que Deep Neural
Network (DNN). O estudo foi apresentado em uma conferéncia tinha como objetivo apresentar o
desempenho de mdquina superficial comparando XGBoost e DNN comparando os desempenhos
de equipes. O artigo afirma que o XGBoost apresentou melhores resultados de aprendizado e
previsdao do que o DNN (GIANNAKAS et al., 2021).

O XGBoost também € muito utilizado para auxiliar diagndstico no campo da me-
dicina inteligente por ser um algoritmo de aprendizado integrado. O XGBoost resulta em uma
melhoria significativa no efeito de desempenho comparado a modelos basicos como de arvore e
regressdo logistica. Para amostras com auséncia de valores, 0 XGBoost pode aprender automati-
camente para tomar sua decisd@o. Podemos considerar que ele é extremamente flexivel uma vez
que possui um grande nimero de hiperparametros passiveis de aperfeicoamento, sendo possivel

conseguir ajustar adequadamente para o cendrio do problema enfrentado (SUN et al., 2020).

3.3.3 RNA

Uma rede neural é uma série de algoritmos que se esforcam para reconhecer re-
lacionamentos subjacentes em um conjunto de dados por meio de um processo que imita o
funcionamento do cérebro humano. As redes neurais referem-se a sistemas de neurdnios, de
natureza organica ou artificial. As redes neurais podem adaptar-se a mudanca de entrada, para
que a rede gere o melhor resultado possivel sem a necessidade de redesenhar a saida critério
(RAY, 2019).

Uma rede neural artificial funciona através de trés camadas interconectadas: a
camada de entrada, que recebe os dados de entrada; a camada oculta, que processa esses dados;

e a camada de saida, que envia o resultado calculado. Essas camadas trabalham juntas para
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permitir que a rede neural artificial execute tarefas complexas, como reconhecimento de voz,

imagem e aprendizado de maquina (SILVA et al., 2019). A figura 13 ilustra o processo descrito.

Figura 13 — Rede Neural Artificial
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Fonte: (SILVA e al., 2019)

As redes neurais artificiais realizam a constru¢do de modelos matematicos que
simulam as atividades do cérebro, descrevendo as atividades mentais por meio da eletroquimica
das células cerebrais (os neurdnios) (SILVA et al., 2019).

De acordo com McCulloch e Pitts (1943), ele foi responsavel por apresentar o
primeiro modelo matemadtico de um neur6nio, conhecido como modelo M-P. A partir desse
modelo, as redes neurais artificiais comecaram a demonstrar a interconexao de neurdnios através
de ligagcdes de entrada e saida, onde a ativacdo de entrada pode ser qualquer estimulo que
desencadeie funcdes de entrada e de ativacdo. A figura 14 apresenta de forma conceitual uma

rede neural artificial.

Figura 14 — Conceito de Rede Neural Artificial
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Fonte: (SILVA et al., 2019)

Saida

As redes neurais sdo compostas de nds ou unidades, que se conectam por ligagdes

direcionadas. Uma ligacdo da unidade i para a unidade j serve para propagar uma ativacio a; de i
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J» sendo que cada ligagdo tem um peso numérico w;; associado a ele, que, por sua vez, determina
o sinal de conexdo entre as unidades ou os nds de uma rede neural (SILVA et al., 2019). Assim,

essas redes implementam o seguinte somatorio:

n
inj =Y wi, ja; (3.16)
i=0
O somatdrio anterior representa a funcao fundamental das redes neurais, chamada
de funcdo de ativacdo, que € uma representacdo do somatorio das ligagdes de entrada em uma

rede neural artificial. A seguir, o somatdrio para se obter a saida:
n
aj=g(in;) = g(z wi, ja;) (3.17)
i=0

As redes neurais artificiais possuem 3 categorias de aprendizagem: rede neural super-
visionada, rede neural ndo supervisionada e rede neural reforcada. Na rede neural supervisionada,
a saida da entrada € ja conhecida. J4 em relacdo a estrutura existem dois tipos: as redes neurais
de camada tnica e as redes neurais de multicamada.

A estrutura de rede de camada tnica foi proposta em 1958, por Rosenblatt, e € a
forma mais simples de estruturagcdo de rede neural artificial, considerando que se constitui de
uma camada neural e de um neurdnio. Essas redes podem ter n entradas, porém, apenas uma
saida com valores de 0 e 1 ou de —1 e 1. J4 as estruturas de redes neurais de multicamada
ou perceptrons de multicamadas sdo semelhantes aos perceptrons que servem como modelos
de neurdnios artificiais, presentes em somente uma camada ou em multicamadas. Uma das
principais vantagens na constru¢do da multicamada € que, nela, hé a entrada de estimulos e uma
camada intermedidria de construcio da resposta para encaminhar a saida, formando os grafos

que simulam neurdnios em multicamadas (SILVA et al., 2019).

Multi Layer Perceptron (MLP)

O MLP evoluiram ao longo dos anos como uma técnica muito poderosa para resolver
uma ampla variedade de problemas. Muito progresso foi feito na melhoria do desempenho e no
entendimento como essas redes neurais operam (DELASHMIT; MANRY, 2005).

O MLP uma rede neural artificial composta por multiplas camadas de neurdnios, que

sdo organizados em uma arquitetura feedforward. Cada neur6nio em uma camada recebe entradas
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de neur6nios na camada anterior e produz uma saida que € enviada para os neurdnios na camada
seguinte. Cada camada é composta por nds e nas redes totalmente conectadas consideradas neste
artigo, cada n6 se conecta a cada n6 nas camadas subsequentes. Cada MLP é composto por um
minimo de trés camadas consiste em uma camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas e

uma camada de saida (DELASHMIT; MANRY, 2005). A figura 15 abaixo apresenta o MLP.

Figura 15 — Perceptron Multicamada - MLP
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Fonte: (MOHANTY, 2019)

O Minsky e Papert (1969) analisaram matematicamente o perceptron e demostraram
que redes de uma camada ndo sdo capazes de solucionar problemas que nao sejam linearmente
separdaveis. Como nao acreditavam na possibilidade de se construir um método de treinamento
para redes com mais de uma camada, eles concluiram que as redes neurais seriam sempre
suscetiveis a essa limitacao.

Contudo, o desenvolvimento do algoritmo de treinamento backpropagation, por
Rumelhart e al. (1986), precedido por propostas semelhantes ocorridas nos anos 70 e 80,
mostrou que € possivel treinar eficientemente redes com camadas intermedidrias, resultando no
modelo de Redes Neurais Artificiais mais utilizado atualmente, as redes MLP, e treinadas com o
algoritmo backpropagation.

O MLP treina iterativamente, pois a cada passo de tempo as derivadas parciais
da fun¢do de perda em relagdo aos parametros do modelo sao calculadas para atualizacdo de

parametros. Ele também pode ter um termo de regularizag¢do adicionado a fun¢do de perda que
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reduz os paradmetros do modelo para evitar o overfitting (PEDREGOSA et al., 2011).

Nessas redes, cada camada tem uma funcao especifica. A camada de saida recebe
os estimulos da camada intermedidria e constréi o padrdo que sera a resposta. As camadas
intermedidrias funcionam como extratoras de caracteristicas, seus pesos sao uma codificacdo
de caracteristicas apresentadas nos padroes de entrada e permitem que a rede crie sua propria
representacao, mais rica e complexa, do problema (PEDREGOSA et al., 2011).

O MLP possui suas vantagens e as suas desvantagens:

* Vantagens: Capacidade de aprender modelos nao lineares e a capacidade de aprender
modelos em tempo real (PEDREGOSA et al., 2011);
* Desvantagens: O MLP om camadas ocultas tem uma func@o de perda ndo convexa onde

existe mais de um minimo local (PEDREGOSA et al., 2011).

3.3.4 Validacao cruzada

A validacdo cruzada é uma técnica utilizada para avaliar a capacidade de generaliza-
cdo de um modelo, ou seja, a habilidade de um modelo de se adaptar a novos dados que nao foram
utilizados no treinamento. A validac¢do cruzada € realizada dividindo-se os dados disponiveis em
um conjunto de treinamento e um conjunto de teste, onde o conjunto de treinamento € utilizado
para treinar o modelo e o conjunto de teste é utilizado para avaliar a performance do modelo
em dados nunca antes vistos, com o objetivo geral de melhorar a confiabilidade estatistica dos
resultados. A utilizacdo da validacao cruzada tem altas chances de detectar se o seu modelo estd
sobreajustado aos seus dados de treinamento, ou seja, sofrendo overfitting (RABELLO, 2022;
RAMEZAN et al., 2013).

Overfitting € um problema comum em aprendizagem de maquina, que ocorre quando
um modelo € treinado para se ajustar excessivamente aos dados de treinamento, ao ponto de
perder a capacidade de generalizacio para novos dados. Em outras palavras, o modelo aprende
os padrdes presentes nos dados de treinamento tdo bem que comega a memoriza-los ao invés de
generaliza-los, tornando-se incapaz de fazer previsodes precisas em dados que ndo foram vistos
anteriormente.

Existem diversas formas de validagcdo cruzada, sendo a mais comum a validag¢ao
cruzada k-fold. Nessa técnica, os dados sao divididos em k parti¢des, onde k — 1 particdes sao
utilizadas para treinar o modelo e a parti¢do restante € utilizada para testar o modelo. Esse

processo € repetido k vezes, de forma que cada particao seja utilizada como conjunto de teste em



64

uma das iteracdes. O resultado final é a média da performance do modelo em todas as iteragdes.

No caso da figura 16, temos um exemplo de validag¢do cruzada com k=5, onde a base
de dados foi dividida em 5 grupos. Em cada uma das 5 iteragdes, um dos grupos € selecionado
como conjunto de teste e os outros 4 grupos sdo utilizados como conjunto de treinamento. Essa
técnica € especialmente util quando a quantidade de dados é limitada, pois permite que se obtenha
uma estimativa mais precisa do desempenho do modelo em novos dados, a0 mesmo tempo que

se utiliza todo o conjunto de dados disponivel para o treinamento do modelo.

Figura 16 — Processo de Validacao Cruzada

Interacao 1 - Treino Treino Treino Treino
Interagao 2 E- Treino Treino Treino
Interagao 3 Treino Treino - Treino Treino
Interacao 4 Treino Treino Treino -E
Interagao 5 Treino Treino Treino Treino -

Fonte: (RABELLO, 2022)

Validar a estabilidade do modelo de aprendizado de maquina € essencial para garantir
sua eficdcia em dados ndo vistos anteriormente. Nao € suficiente ajustar o modelo aos dados de
treinamento e esperar que ele funcione bem em dados reais, pois isso pode levar a um problema
de sobreajuste, no qual o modelo se adapta demais aos dados de treinamento e ndo generaliza
bem para novos dados. E importante, portanto, garantir que o modelo capture a maioria dos
padrdes dos dados corretos, sem capturar muito o ruido, ou seja, que apresente baixo viés e baixa

variancia (GUPTA, 2017).
3.3.5 As métricas de aprendizagem de mdquina

As métricas sdo utilizadas para a avaliagdo do modelo, ou seja, o desempenho
do aprendizado supervisionado pode ser medido usando métricas de avaliacdo. A métrica
utilizada para determinacao do melhor modelo depende do problema analisado. Aqui nessa
secdo serdo apresentadas as principais métricas para avaliacao de modelos de classificacao de

dados. apresentaremos nesta secdo também a matriz de confusao (RUSDAH; MURFI, 2020).
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A matriz de confusdo é uma medi¢do de desempenho do modelo de classificacao.
Dentro uma matriz de confusao, a classe prevista serd comparada com a classe real. Cada coluna
da matriz mostra os resultados previstos para a classe correspondente a coluna, enquanto cada
linha mostra a classe real. A matriz de confusdo € usada para calcular desempenho de algumas
métricas como acurdcia, precisdo e sensibilidade (RUSDAH; MURFI, 2020).

Um modelo de classificacdo de dados visa realizar uma previsdo com base em
ocorréncias passadas. Para isso, o modelo utiliza um conjunto de dados com entradas (individuos)
e atributos (propriedades). Além disso, € necessdrio conhecer o resultado esperado para esse
conjunto de dados (rétulos). Todas essas informacgdes serdo usadas para treinar um modelo que
serd utilizado para predizer resultados esperados para novos dados que surgirem no futuro. Ao
treinar esse modelo deve-se utilizar um conjunto de dados (nao usados no treinamento) para
testar o quanto o modelo acerta. Entretanto, nao basta apenas contar a quantidade de acertos que
seu modelo teve para dizer se ele € bom ou ndo. Dependendo do problema estudado, métricas
diferentes devem ser utilizadas para essa avaliacdo. Entretanto, antes de apresentarmos essas
métricas, precisamos entender alguns conceitos para classificagdes bindrias: as classes que os
dados preditos poderdo receber (MARIANO, 2021).

Em um problema de classificagdo, ha duas solugdes possiveis: acerto ou erro. Entre-
tanto, para um problema de classificacdo bindria temos ainda duas outras classes possiveis, vamos
chama-las de classes positiva e negativa. De acordo com Ferrari e Silva (2017), em problemas de
classificacdo bindria, predi¢cdes podem ter quatro possiveis classes que serdo apresentadas logo
abaixo:

* Verdadeiros positivos (VP) - quando o método diz que a classe € positiva e, ao verificar a
resposta, vé-se que a classe era realmente positiva;

* Verdadeiros negativos (VN) - quando o método diz que a classe € negativa e, ao verificar a
resposta, vé-se que a classe era realmente negativa;

* Falsos positivos (FP) - quando o método diz que a classe é positiva, mas ao verificar a
resposta, vé-se que a classe era negativa;

* Falsos negativos (FN) - quando o método diz que a classe € negativa, mas ao verificar a
resposta, vé-se que a classe era positiva.

Vamos definir siglas para algumas métricas como Sensibilidade (Sens), Acuréicia
(Acc) e Precisdo (Prec). Diante disso a tabela 1 apresentard a formula matematica de cada

métrica agrupada, mas cada férmula serd apresentada nas proximas se¢des posteriores.
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Tabela 1 — As métricas para avaliar métodos de classificagdo.

METRICA FORMULA
Sensibilidade S = vRirw
Especificidade E = FP‘;A",N
Acuricia A= W
Precisao P= %
F1 score F1 score = Zx%

Fonte: Elaborado pelo autor

Matriz de confusao

A matriz de confusdo indica a quantidade de ocorréncias que o programa teve para
cada uma das quatro categorias. A tabela abaixo segue um modelo representativo de uma matriz
de confusdo. A matriz de confusdo indica a quantidade de ocorréncias que o programa teve para

cada uma das quatro categorias como apresentado na figura 17.

Figura 17 — Matriz de confusao.

. Classe predita
Matriz de confusdo
Positiva Negativa
Positiva VP FN
Classe original -
Negativa FpP VN

Fonte: (FERRARI; SILVA, 2017)

A soma dos quatro campos deve ser igual a N.
N=VP+VN+FP+FN (3.18)

Para obtermos o total de predi¢cdes realizadas em cada classe, podemos somar os

valores presentes em cada coluna. Observe como obtemos o total de valores preditos como

positivos:
pred, =VP+FP (3.19)
Para obter os valores preditos como negativos, usamos:

pred, =VN+FN (3.20)
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Para obtermos o total de valores reais somamos os valores em cada linha. Assim,

para obter os valores reais positivos, calculamos:

real, =VP+FN (3.21)

Para obter os valores reais negativos, calculamos:

real, =VN+ FP (3.22)

Para calcular acertos do método, usamos:

acertos=VP+VN (3.23)

Para calcular os erros, usamos:

erros =FP+FN (3.24)

Acuracia

A acurdcia € considerada uma das métricas mais simples e importantes. Ela avalia
simplesmente o percentual de acertos, ou seja, ela pode ser obtida pela razdo entre a quantidade
de acertos e o total de entradas, ou seja, acuracia = total de acertos / niimero total de elementos.

Utilizando como base a matriz de confusao, podemos obter a acurdcia pela férmula:

B VP+VN
~ VP+FN+VN+FP

(3.25)

Sensibilidade
Outra métrica que pode ser utilizada € a sensibilidade (também conhecida como
recall). Essa métrica avalia a capacidade do método de detectar com sucesso resultados clas-

sificados como verdadeiros positivos em relagio ao total de exemplos positivos. E muito ttil
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quando o foco é minimizar os falsos negativos (HALIMU et al., 2019). Ela pode ser obtida pela

equacao:

VP

- (3.26)
VP+FN

Especificidade
Por outro lado, a especificidade avalia a capacidade do método de detectar resultados

negativos. Podemos calculé-la usando a equagao:

VN

E=—"— (3.27)
VN +FP

Precisao
A precisao € uma métrica que avalia a quantidade de verdadeiros positivos sobre a

soma de todos os valores positivos:

VP

p=_— " (3.28)
VP+FP

E 1til quando o foco € minimizar os falsos positivos.

F1 score
A F1 score € uma média harmonica calculada com base na precisdo e sensibilidade.

Ela pode ser obtida com base na equagao:

F1 = 2x( prec.isao * sensi‘bi.li‘dade ) (3.29)
precisao + sensibilidade

O F1 Score leva em consideracdo tanto os falsos positivos quanto os falsos negativos.

E uma métrica util quando as classes estdo desequilibradas.

Curva de Receiver Operating Characteristic (ROC) e Area Under the Curve (AUC)
A curva ROC, ou ”Curva Caracteristica de Operacdo do Receptor” é um gra-
fico que permite avaliar um classificador bindrio. Essa visualizacdo leva em consideragao

a Taxa de Verdadeiros Positivos (TVP) (sensibilidade - 0) e a Taxa de Falsos Positivos (TFP)
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(especificidade - 1). Esse gréfico permite comparar diferentes classificadores e definir qual o
melhor com base em diferentes pontos de corte. Na pratica, quanto mais préximo do topo do
eixo Y melhor o classificador (HALIMU et al., 2019).

Na ilustracao 18 € apresentado a curva ROC, onde o eixo Y armazena a TVP
(sensibilidade - 0). O eixo X armazena a TFP (especificidade - 1). O ponto azul representa um
classificador perfeito, isto €, um classificador que atinge 100% de verdadeiros positivos e 0% de
falsos positivos. A linha azul claro indica um resultado melhor do que os apresentados pelas
linhas laranja e verde. A linha tracejada vermelha indica o limiar aleatdrio. Resultados abaixo da

linha diagonal vermelha sao considerados classificadores ruins (MARIANO, 2021).

Figura 18 — Curva de ROC.
CurvaROC
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Fonte: (MARIANO, 2021)

Uma curva ROC pode ser avaliada pela métrica AUC. A visibilidade com o AUC
€ bem melhor. O AUC calcula a drea da forma bidimensional formada abaixo da curva. Essa
métrica indica a probabilidade de duas previsdes serem corretamente ranqueadas. A AUC serd
um valor entre 0 e 1, mas a interpretagdo do valor da AUC € uma probabilidade. Quanto maior
esse valor, ou seja mais proximo de 1, melhor a capacidade do modelo em separar classes. Um
bom modelo é um modelo que pode separar bem as duas classes, portanto, quanto menor a
intersecdo entre as duas classes que nosso modelo tiver, melhor serd e consequentemente maior
serd a AUC. Quando a AUC € igual a 0,5, o modelo ndo tem capacidade de separagdo de classe e

€ tdo bom quanto uma escolha aleatéria (SILVA, 2019).
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4 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Entender o quadro clinico das pessoas que ja tiveram AVC € essencial para desen-
volver um estudo que ajude a prevenir a recorréncia do AVC. Para os especialistas na area da
saude, as maiores preocupacdes estdo em identificar as caracteristicas que mais contribuem para
possivel recorréncia do AVC. Nesse contexto, este capitulo apresenta uma revisao bibliografica
sobre pesquisas com foco na utilizacao de técnicas de aprendizagem de maquina com o objetivo
de desenvolver um método que tenha um bom desempenho e que busque colaborar na prevencao
da recorréncia do AVC. Em particular, ¢ dada uma atengdo especial aos trabalhos publicados
entre os anos de 2015 e 2022. A pesquisa bibliografica utilizou as bases dos Periddicos Capes,

IEEE e Google Scholar. As palavras utilizadas na pesquisa foram: "machine learnig", "stroke",
"artificial neural network", "recurrence", "aprendizagem de maquina", "AVC", "recorréncia",
e "redes neurais artificiais". Dentro da pesquisa realizada vérios trabalhos foram apresentados,
apenas quatro pesquisas se destacaram e ambas foram realizadas em paises diferentes, onde dois
trabalhos sdo de origem chinesa.

A metodologia apresentada por todos os trabalhos possuem diferencas na escolha
dos algoritmos, na forma de configuracdo como eles estio sendo utilizados, e também na forma
de selecao dos atributos, onde alguns dos trabalhos utilizam todos os atributos da base estudada,
outros fazem selecdo por correlacio e outros fazem de forma mesclada dependendo da técnica
de aprendizagem de maquina utilizada. Outra diferenca encontrada nos trabalhos sdao que as
bases de dados utilizadas em cada trabalho possuem as suas particularidades devido as suas
regionalidades e também nos atributos das bases, tanto na quantidade como no tipo. Uma

observacdo relevante é que alguns dos trabalhos estudam o AVC sem diferenciar o tipo e outros

trabalhos enfatizam o tipo de AVC estudado.

4.1 Apresentacio dos trabalhos

O trabalho Abedi ef al. (2021) foi baseado em dados extraidos de um sistema de
banco de dados chamado Geisinger Health da regidao da Pensilvania nos Estados Unidos. A base
de dados incluia dados demogréficos, clinicos e laboratoriais de pacientes com acidente vascular
cerebral isquémico de 2003 a 2019, ao total a base possuia 2091 registros e 53 atributos.

Abedi (2021) usou uma metodologia que dividiu os dados em grupos por periodo de

tempo entre o primeiro evento e a recorréncia do AVC. O estudo organizou os pacientes em um
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total de seis grupos. Um dos grupos possuia pacientes que ndo tiveram a recorréncia do AVC nos
ultimos cinco anos e os outros grupos nomeados em 1, 2, 3, 4 e 5 eram compostos por pacientes
que tiveram a recorréncia do AVC entre 1, 2, 3,4 e 5 anos.

O durante desenvolvimento do trabalho o Abedi (2021) utilizou a sele¢do de recursos
em diferentes estratégias em cada conjunto. A selecdo de recursos foi realizada com base em
trés abordagens orientadas aos dados para cada conjunto de caso de controle. A selecdo utilizou
alguns filtros incluindo correlagdo de Pearson e filtragem univariada, ou seja, examinando uma
variavel por vez. Os conjuntos apresentaram classes desbalanceadas onde foi necessdrio utilizar
a combinacgdo de técnicas de oversamplig e undersamplig.

Todos os grupos foram treinados e testados por seis técnicas de aprendizagem de
madquina escolhidas pelo autor, Extreme Gradient Boosting, Gradient Boosting Machine, Random
Forest, Support Vector Machine e Decision Tree. O resultado de cada grupo aplicado a cada
técnica foi comparado aos resultados de todos os grupos treinados e testados utilizando o método
Regressao Logistica. Com o resultado o autor afirmou que todas as técnicas alcancaram um
indice satisfatorio capaz de predizer a recorréncia do AVC, mas o melhor resultado foi obtido
pela técnica Random Forest aplicada no grupo com pacientes que tiverem a recorréncia apds um
ano. O resultado foi medido pela métrica AUC de ROC e alcangou um valor de 0,79.

O trabalho de Vodencarevic et al. (2022) apresentou modelos para a previsdao da
recorréncia do AVC no prazo de um ano. O modelo foi desenvolvido utilizando uma base de
registro populacional continuo de pacientes com foco em acidente vascular cerebral. Os dados
analisados foram no total de 384 pacientes do Erlangen Stroke Registry da Alemanha. Os
pacientes apresentados foram acompanhados por profissionais especializados em trés meses e
doze meses ap6s o primeiro evento do AVC e depois anualmente se estendendo até dois anos. Os
dados continham 250 varidveis, incluindo dados demogréficos, comorbidades, interacdes com o
sistema de saude, e parametros clinicos limitados coletados durante entrevistas com pacientes ou
seus representantes. Especialistas em dois cursos de medicina selecionaram dentre as 250 apenas
93 potenciais preditores com base nos indicadores de qualidade para Stroke Care do German
Stroke Registers Study.

Segundo Vodencarevic et al. (2022) a construcao do modelo apresentou trés grandes
desafios, o desequilibrio de classe, dados ausentes e maldicao de dimensionalidade. Para lidar
com os desafios foram implantadas a técnica de SMOTE (undersampling), para lidar com os

dados ausentes foi aplicado modelos de regressao linear para estimar os valores ausentes. Um
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conjunto de 25 técnicas de aprendizagem de maquina foram utilizados onde todos possuiam
hiperparametros especificos configurados.

O desenvolvimento e avaliacdo do modelo como o resultado era bindrio, a tarefa
de previsao foi tratada como um problema de classificacdo bindria com as seguintes classes:
recorréncia e nenhuma recorréncia dentro de um ano a partir da data inicial do acompanhamento.
A métrica de desempenho do algoritmo selecionado pelo o autor para a melhor classificagdo foi
o AUC de ROC.

Em resumo, o autor concluiu que uma predi¢ao individual da recorréncia do AVC
dentro de um ano apds a entrevista inicial do paciente € vidvel e que o modelo desenvolvido é
dindmico e aplicavel a qualquer momento em que os dados do paciente se tornam disponiveis, e
ndo apenas no momento inicial do acidente vascular cerebral. O melhor desempenho de previsao
foi alcangado pelo algoritmo SVM linear alcancando o valor de 0,70 de AUC de ROC.

Chang et al. (2019) apresenta um modelo de predi¢do da recorréncia do AVC baseado
na técnica de SVM. Ele justifica a utilizacdo do método SVM por ser bastante usado em previsao
de doencas por reconhecimento de padrdes e previsao por regressdo. Os dados para treino e teste
foram coletados de 198 prontudrios de um hospital regional na cidade de Pequim na China.

No desenvolvimento metodolégico do trabalho o autor utilizou um método de pro-
cessamento de dados para tratamento e auséncia dos dados. Foi realizado outra abordagem que
se baseava na idade para diminuir a quantidade de features ja que a quantidade era relativamente
grande, logo em seguida uma outra a¢do foi aplicada baseada em correlag¢do, onde reduziu ainda
mais as features resultando em apenas quatro.

Segundo o autor as varidveis de entrada fortemente correlacionadas trariam efeitos
adversos, como redundancia do modelo e a diminuicdo da precisao da previsao, motivada pela
existéncia de uma forte correlagdo linear entre a satide médica individual e as varidveis, e por isso
era necessdario reduzir a dimensao das varidveis de satide médica. E por ultimo foi utilizado um
método de Recursive Feature Elimination (RFE) para identificar qual a entrada ideal de varidveis
para o modelo.

O modelo de predi¢dao de Chang et al. (2019) foi aplicado a técnica de SVM por
regressao e por classificacdo. A técnica de SVM para classificacdo foi utilizado trés atributos
de entrada onde foram obtidos os seguintes resultados obtendo o resultado de recall de 71,83%,
precisdo de 81,22% e acuricia de 76% e a técnica de SVM por regressao foram obtidos os

seguintes resultados recall de 68,28%, precisdo de 81,78% e acurécia de 75,19%.
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J4 o trabalho de Lu e Wang (2022) apresenta um modelo para previsao da recorréncia
do AVC tipo Isquémico para efeito da educacdo de saide individual utilizando as técnicas de
aprendizagem de maquina Back-propagation neural network (BPNN) e Regressao Logistica. O
conjunto de dados utilizado no trabalho ndo € informado de onde foi retirado, mas o autor
informa que os dados podem ser disponibilizados através de solicitacdo e uma analise para
liberagcdo. A base no seu total constava com 700 registros e 16 atributos.

A metodologia utilizada por Lu e Wang (2022) teve duas abordagens, onde a primeira
utilizou como método para teste e treino a técnica de Regressdo Logistica. Nesta abordagem foi
realizada a selecao de atributos com maior peso de influencia, o qual no total foi selecionado
apenas sete atributos. A segunda abordagem foi utilizando o método o BPNN que uma rede
neural artificial de multicamada utilizando um algoritmo de aprendizado supervisionado, nesta
abordagem foi selecionada todos os atributos sem sele¢ao por peso.

O autor apresentou na conclusdo do trabalho a comparagdo nos resultados das duas
abordagens apresentando as vantagens de cada. As vantagens do modelo de regressdo logistica
foram a simplicidade e facilidade em usar, a interpretagdo quantitativa dos efeitos individuais
dos fatores, pode ser obtida diretamente a estimativa aproximada do risco relativo e pode ser
estabelecida a metodologia da dependéncia quantitativa de varidveis. O modelo BPNN utilizou
a informacdo, juntamente com um modo de pensamento humano, para desenvolver a rede
aprendendo exemplos existentes. Possuindo uma forte capacidade de resolver o efeito colinear e
interacao entre varidveis, nao possuindo restri¢cdes na distribuicdo de dados e pode fazer pleno
uso das informagdes de dados, com forte tolerdncia a falhas.

Os resultados experimentais foram apresentados com as seguintes métricas e seus
respectivos valores, a drea sob a curva ROC do modelo de predicdo em regressao logistica foi de
0,735, a taxa de precisdo da previsao € 82,5% e a sensibilidade e especificidade sao de 63,2%
e 75,6%, respectivamente. Os resultados obtidos em BPNN foram a 4rea sob a curva ROC de
0,796. A predicao foi de 86,8%, a sensibilidade de 81,2%, a especificidade de 82,1%. Lu (2022)
considerou os resultados obtidos em BPNN melhor que o obtido por Regressao Logistica em

todas as métricas utilizadas.

4.2 Comparativo dos Trabalhos Relacionados

A tabela 2 apresenta os trabalhos de forma categdrica e mostrando os tipos de

técnicas aprendizagem de méquina utilizadas em cada trabalho, a quantidade de registros nas
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bases, a quantidade de atributos, se foi utilizado técnicas de undersampling e oversampling e as

métricas escolhidas para os resultados.

Tabela 2 — Apresentagdo dos trabalhos relacionados

Trabalho Pais Registros | Atributos | Balanceamento | Algoritmos | Métricas
Abedi (2021) | EUA 2091 53 UleO? Gradient AUC de
boost ROC
classifier,
XGBoost,
Random
Forest,
Arvores
de decisio,
SVM e
Logistic
Regression
Vondencarevic | Alemanha 384 250 UeO 25 AUC de
(2022) técnicas’ ROC
Chang (2019) China 117 19 - SVM Recall,
classifiere | precisdo,
SVM acuracia
regression
Lu (2022) China 700 16 - BPNN e AUC de
Logistic ROC,
regression | precisdo,
sensibili-
dade e
especifici-
dade

Fonte: Elaborado pelo autor

A tabela 3 apresenta os trabalhos para mostrar o melhor método de aprendizagem de

madquina utilizado em cada trabalho, por métrica utilizada para performance e os seus respectivos

valores.

Undersampling
Oversampling

Most-frequent dummy, Logistic regression, Naive Bayes, Linear SVM, Ridge classifier, Linear discriminant

analysis, Decision tree, KNN, Nonlinear SVM, MLP, Gaussian process classifier, Random forest, Extra tree,
AdaBoost, XGBoost, Stacking metaclassifier, Voting classifier, SGB classifier, Elliptic envelope, One-class
SVM, Isolation forest, Balanced bagging, Balanced random forest, Easy ensemble e RUSBoost
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Tabela 3 — Comparacao dos trabalhos relacionados por métodos, métricas e resultados

Trabalho Pais Método com Métricas Resultados
melhor
perfomance
Abedi (2021) EUA Random Forest AUC de 0,79
ROC
Vondencarevic| Alemanha SVM AUC de 0,70
(2022) ROC
Chang (2019) China SVM Recall, 71,83%,
(classificacdo) precisao, 81,22%,
acuracia 76%
Lu (2022) China BPNN AUC de 0,796,
ROC, 86,8%,
precisao, 81,2%,
sensibili- 82,1%
dade,
especifici-
dade

Fonte: Elaborado pelo autor

O AprAVC apresentard uma metodologia inovadora em relacdo aos estudos ji
realizados sobre o tema. A pesquisa utilizard uma nova base regional de dados do estado do Ceara
e empregard técnicas de aprendizado de médquina supervisionado, que permitirdo a categoriza¢ao
por tipo e a classificacdo das informacdes coletadas. Apds a apuragdo dos resultados, serd
realizada uma comparacgdo entre as técnicas utilizadas de acordo com a metodologia determinando
qual delas obteve melhor desempenho.

Com isso, espera-se que 0 AprAVC traga novas perspectivas para a compreensao e
prevencao do AVC, fornecendo informagdes mais precisas e confidveis sobre a doenca. A utiliza-
¢ao de técnicas de aprendizado de maquina pode contribuir significativamente para aprimorar a

eficdcia dos tratamentos e intervencoes, reduzindo o impacto do AVC na saude publica.
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5 METODOLOGIA

No presente capitulo, serd exposta a metodologia que serd utilizada para a execuc¢ao
do projeto. Para isso, ela serd dividida em duas etapas distintas: a primeira etapa, que serd
nomeada de ”Conjunto de Dados”, e a segunda etapa, denominada de "Execucio e aprimoramento
do AprAVC”.

A primeira etapa serd dividida em trés fases, cada uma delas com um objetivo
especifico. A primeira fase consistird no entendimento do dominio em questdo, a fim de que
se possa compreender de maneira mais profunda as particularidades e nuances da drea em que
se estd trabalhando. Em seguida, sera realizada a construcao do dataset, que serd a base para a
execucdo do projeto, como pode ser observado na figura 19. Por fim, a preparacio do dataset
serd realizada, de modo que o conjunto de dados esteja adequado para ser utilizado na préxima

etapa (Execuc¢do e aprimoramento do AprAVC).

Figura 19 — Etapa 1 - Conjunto de Dados

1 Ententimento do
dominio
Coleta de dados
Compreenséo dos dados
—
2 —Q Formatagio
-\’ Limpeza de dados
L Criacéo de atributos

Modelagem dos dados

3 w Selecéo de atributos

Fonte: Elaborado pelo autor

A segunda etapa do projeto é fundamental para que se possa alcangar os objetivos
propostos. Ela consistird em trés fases distintas, cada uma delas desempenhando um papel

importante na execu¢do e no aprimoramento do sistema conforme apresentado na figura 20.
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Figura 20 — Etapa 2 - Execucdo e aprimoramento do AprAVC

e

Aplicando a base de
teste

Modelo treinado

Avaliacdo do modelo e performance

Fonte: Elaborado pelo autor

A primeira fase serd a divisdo do dataset, que serd realizada a fim de separar as
informagdes disponiveis em conjuntos de treinamento e validagdo. Essa divisdo é fundamental
para que se possa avaliar a eficicia do modelo que serd gerado na proxima fase. A segunda fase
serd a geragdao do modelo em si, que serd desenvolvido utilizando técnicas de aprendizado de
méaquina. Essa fase € crucial para que se possa criar um modelo capaz de analisar os dados e
identificar possiveis casos da recorréncia do AVC.

Ap0s a geracao e treinamento do modelo, a terceira fase do processo serd iniciada.
Nessa etapa, os dados de teste, separados na primeira fase, serdo utilizados para avaliar a
capacidade do modelo na detec¢do de casos de recorréncia do AVC. Em seguida, serd realizada a

avaliacdo da performance do modelo, a fim de verificar sua eficicia e precisdo.



78
5.1 Conjunto de Dados
5.1.1 Entendimento do dominio

Nesta etapa, ¢ importante o entendimento do dominio e a defini¢ao dos objetivos
a serem alcangados. Além disso, também entender o que deve ser feito nas fases seguintes ao
processo de descoberta de conhecimento: construcio do dataset e preparagdo do dataset.

Na primeira etapa do desenvolvimento deste trabalho, ¢ fundamental considerar os
estudos realizados para a construcao da Motivacao (Secdo 1.2). Além disso, € preciso levar em
conta as pesquisas realizadas para a constru¢do da Fundamentacgdo Teorica (Capitulos 2 e 3) e a
revisdo bibliografica sobre a recorréncia do AVC (Capitulo 4). Os dados utilizados como fonte

para este trabalho foram obtidos a partir da Liga Fisioneuro da UFC!.
5.1.2 Construgdo do dataset

A segunda etapa do processo consiste na coleta dos dados, compreensao dos dados,

formatacao, limpeza dos dados e criagdo de atributos.

Coleta de dados

A primeira base de dados foi criada por profissionais do curso de fisioterapia da
UFC, associados a Liga Fisioneuro. Esses profissionais acompanharam pacientes que sofreram
um AVC, com o objetivo de monitorar o seu estado evolutivo ao longo dos meses, em relagao
as sequelas pos-AVC e a prevencdo da recorréncia. Todas as informagdes coletadas foram
registradas em formuldrios de papel preenchidos a mao.

A segunda base de dados foi obtida por meio de uma pesquisa de campo conduzida
por profissionais da Liga Fisioneuro, com o objetivo de monitorar a evolucdo de pacientes que
sofreram AVC e foram atendidos pela primeira vez no Hospital Geral de Fortaleza. Além disso,
a pesquisa buscou prevenir a recorréncia do AVC nos pacientes estudados. Os dados foram
coletados em planilhas, porém ainda nao haviam sido tabulados e padronizados.

A terceira base foi criada por meio de um formuldrio digital acompanhado e anali-
sado por especialistas da Liga Fisioneuro. O formulério tinha perguntas objetivas e subjetivas, e

sO podia ser preenchido por pessoas nascidas e residentes no estado do Cear4.

' https://defisio.ufc.br/pt/extensao/neurofuncional/liga-fisioneuro/
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Compreensao dos dados

As trés bases constavam com dados relacionados a fatores de riscos modificdveis
(hipertensdo, problema cardiaco, diabetes, depressao, etilista, fumante, peso) e ndo modificaveis
(idade, sexo, estado civil, tipo de residéncia, altura, tipo de trabalho, primeiro evento do AVC,
recorréncia do AVC).

As duas bases fornecidas pela Liga Fisioneuro niao possuiam dados registrados de
pessoas que ndo tiveram AVC, a auséncia deste tipo classe poderia acarretar no desempenho
e consequentemente impedir que os objetivos do AprAVC fossem alcancados. Por isso, foi
necessario a formacgao da base de dados digital que tivesse uma outra classe que representaria as
pessoas que ndo tinham passado pelo evento do AVC.

Realizamos uma revisdo dos dados categdricos e numéricos presentes nas trés bases,
comparando seus atributos. O objetivo dessa revisdo foi explorar as bases e identificar diferencas
entre os atributos, além de verificar se algum atributo presente em uma das bases estava faltando

nas outras.

Formatacao

Nesta etapa, foi necessario converter a primeira base de dados da Liga Fisioneuro
do formato de papel para o formato digital de linhas por colunas. Esse processo foi bastante
desafiador, uma vez que alguns dados nao estavam organizados de forma clara e precisavam ser
lidos com atencdo. Além disso, algumas comorbidades ndo estavam identificadas diretamente,
mas foram recuperadas a partir da prescricdo de medicamentos nos formulérios dos pacientes. A
conversao de dados de papel para o formato digital foi uma tarefa bem complexa, que exigiu
muita aten¢do e cuidado para garantir a veracidade e confiabilidade dos dados.

A segunda base fornecida pela Liga Fisioneuro ja estava em formato digital de linhas
por colunas, mas ainda precisava ser organizada para seguir a mesma estrutura da primeira base,
sendo exigido muito tempo e esfor¢o para a padronizacdo. A terceira base foi preparada com
base nos atributos das bases anteriores, para facilitar a conversao dos dados para o formato
padrdo.

Ap6s a padronizagdo e organizacdo das trés bases de dados, elas foram concatenadas
para formar uma Unica base, contendo um total de 713 registros de pessoas nascidas e residentes

no estado do Ceara.
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Limpeza de dados

A limpeza de dados € um processo crucial que tem como objetivo remover ou corrigir
informacgdes invélidas, inconsistentes ou ausentes. Isso pode envolver diversas tarefas, como
identificacdo e tratamento de valores ausentes, correcdo de dados duplicados e remogdo de
outliers. A qualidade dos dados € fundamental para garantir resultados precisos e confidveis em
analises futuras (CASTRO; FERRARI, 2016).

Durante a execucdo do processo de limpeza de dados, foi identificado que nem
todos os atributos do conjunto original eram relevantes para a previsao de recorréncia do AVC.
Por exemplo, os atributos ’id” e "nome” foram considerados irrelevantes e removidos da base
de dados. Além disso, foram removidos registros duplicados e registros sem informagdes
preenchidas em nenhuma das classes.

Para tratar os campos vazios nos atributos de comorbidades, como diabetes e depres-
sao/ansiedade, optou-se por adicionar o valor 0 para todos os registros em que o campo estava
vazio. Essa decisdo foi tomada com base no conhecimento dos profissionais envolvidos, que
indicaram que a auséncia de preenchimento significava a auséncia da respectiva comorbidade.
Vale ressaltar que todos os outros atributos relevantes, como idade, sexo, hipertensao, problemas
cardiacos, estado civil, tipo de trabalho, tipo de residéncia, status de tabaco, status de dlcool,

avcl e avc2 estavam preenchidos corretamente.

Criacao de atributos

Para padronizar os atributos, utilizou-se de algumas técnicas na etapa de criacao
de atributos. Primeiramente, os fatores de risco modificaveis foram marcados com valor 1 em
caso positivo e com valor 0 em caso negativo, enquanto os fatores de risco ndo modificaveis e
comportamentais foram padronizados seguindo as regras de escrita de letras minusculas.

Além disso, foi realizada a codificagc@o de varidveis categéricas em dados numéricos,
a fim de que algoritmos de aprendizado de médquina e técnicas de andlise pudessem trabalhar com
esses dados. Para isso, foi utilizada a técnica label encoder, que converte os valores categdricos
em ordem crescente em cada atributo em dados numéricos de 0 a 1. Por exemplo, na coluna sexo,
os valores “masculino” e “feminino” foram codificados como O e 1, respectivamente. Outro
exemplo foi a coluna “estado civil”, os valores “casado”, ”divorciado”, ’outro”, "solteiro"e
”vitvo” foram codificados como 0, 1, 2, 3, 4, respectivamente.

Ainda nessa etapa, foi criado um novo atributo a partir dos atributos peso e altura,
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peso
altura®’

através de uma operacdo matematica utilizando a férmula IMC = gerando o atributo
Indice de Massa Corporal (IMC).

Com essa transformacio, a base de dados ficou ajustada e pronta para a criagdo
de um modelo robusto. O dataset final continha 713 registros, com 12 atributos (features) e
um atributo target indicando se houve reincidéncia do AVC. Na tabela 4 estdo apresentados os

atributos e suas respectivas descri¢des, apos a conclusdo desta etapa.

Tabela 4 — Descri¢ao dos atributos.

Atributo Descric¢ao do atributo
Sexo Identifica o sexo
Idade Identifica a idade do paciente
Hipertensao Identificada se a pessoa possui hipertensao
Problema cardiaco Identifica se a pessoa possui problema cardiaco
Estado civil Identifica o estado civil da pessoa
Tipo de trabalho Identifica o tipo de trabalho da pessoa
Tipo de residéncia Identifica o tipo local onde a pessoa mora
IMC Identifica o indice de massa corpdrea
Status para tabaco Identifica se a pessoa é fumante, ndo fumante e nunca fumou
Status para dlcool Identifica se a pessoa € etilista, ndo etilista e nunca foi etilista
Depressao/Ansiedade Identifica se a pessoa tem depressdo ou ansiedade
Strokel Identifica se a pessoa ja passou por um primeiro evento de AVC
Stroke?2 Identifica se a pessoa ja passou por uma recorréncia do AVC

Fonte: Elaborado pelo autor

5.1.3 Preparagdo do dataset

A terceira etapa do processo consiste na modelagem dos dados e a sele¢ao de atribu-

tos.

Modelagem dos dados

Durante esta etapa do trabalho, utilizou-se a Andlise Exploratoria de Dados (AED)
para compreender as informagdes contidas no conjunto de dados e explorar suas propriedades.
A técnica foi aplicada com o objetivo de criar novas hipéteses, encontrar padrdes nos dados e
identificar os atributos mais influentes na recorréncia do AVC.

Para isso, realizou-se uma comparagdo entre os atributos e sua relacdo com a coluna
alvo, ou seja, a recorréncia do AVC, por meio da andlise de gréficos sintéticos. Assim, ficou
evidente quais atributos possuem maior peso de influéncia no acontecimento da recorréncia do

AVC. Durante essa etapa, também se observou um fator muito importante: o desbalanceamento
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de cargas no atributo alvo. A figura 21 apresenta o desbalanceamento em formato de grafico para
uma melhor visualiza¢do e compreensao.

Figura 21 — Base de dados desbalanceada.

Conjunto de dados

Teve recorméncia; 7%

Néo teve recomréncia; 93%

Fonte: Elaborado pelo autor

Outra observagao compreendida foi a necessidade da normalizacdo de alguns atri-
butos, cujo os valores excediam de 1. Para realizar a normalizagdo, utilizou-se a técnica de
“min-max’, que ajustou os valores dos atributos para uma escala entre 0 e 1, ja que ndo existem
valores negativos. Os atributos que receberam a aplicacio da técnica foram a idade, estado civil,

tipo de trabalho, IMC, status para tabaco e status para alcool.

Selecio dos atributos

Nesta etapa foram utilizados dois métodos para verificar a importancia dos atributos:
a matriz de correlacao utilizando a correlacao de Pearson e a técnica de sele¢do univariada de
atributos.

A matriz de correlagdo mostrou como as varidveis estavam correlacionadas entre si,
através da visualizacdo grafica por meio de um mapa de calor. Se o coeficiente € préximo de
1, significa que as varidveis estdo fortemente correlacionadas e aumentam ou diminuem juntas.
Se o coeficiente € proximo de 0, significa que as varidveis ndo estdo correlacionadas. Se o

coeficiente € proximo de -1, significa que as varidveis estdo fortemente correlacionadas, mas
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aumentam e diminuem de forma oposta. Com o auxilio da matriz de correlagdo, foi possivel
identificar as features com maior relacdo com o atributo alvo. Na figura 22 € apresentado a

matriz de correlagdo de todos os atributos do conjunto de dados.

Figura 22 — Matriz de correlacao dos atributos.
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Fonte: Elaborado pelo autor

Em seguida, utilizou-se o método de selecdo univariada de atributos, por meio da
técnica "SelectKBest", para selecionar os atributos mais relevantes na constru¢ao do modelo. Essa
técnica utiliza diversos testes estatisticos para avaliar a importancia dos atributos. Os atributos
receberam um valor em score, onde quanto maior o score, maior € a relagdo significativa com a
varidvel alvo.

Conforme destacado por Kelleher e Tierney (2018), valores abaixo de 10 scores
indicam uma correlagdo fraca entre o atributo e a varidvel alvo. Isso significa que a presenca
ou auséncia desse atributo tem pouca influéncia na variagdo da varidvel alvo e, portanto, esses
atributos podem ser considerados irrelevantes para o modelo preditivo. Nesse sentido, é possivel
remové-los sem afetar significativamente o desempenho do modelo.

Foram realizados vdrios testes modificando os itens correlacionados e observou-se
que valores abaixo de 10 scores ndo tiveram um grande impacto, ou seja, o relevante sdo os

classificadores que possuem valor de correlagdo acima de 10 scores conforme destacado por
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Kelleher e Tierney (2018). Abaixo na tabela 5 € apresentado os atributos com os valores de

correlacdo por scores com a recorréncia do AVC.

Tabela 5 — Selecao de atributos por score

Atributo Score
avcl 123,021295
cardiaco 113,139920
idade 71,552552
hipertensao 61,360395
tipo_trabalho 34,720504
diabetes 18,645097
status_alcool 14,394291
status_fumo 12,297098
tipo_residencia 8,444451
depressao_ansiedade | 4,330743
estado_civil 3,126482
sexo 3,101842
imc 0,015788

Fonte: Elaborado pelo autor

5.2 Execucio e aprimoramento do AprAVC

5.2.1 Divisdo da base

Para este trabalho, adotou-se a propor¢ao de 70% para treinamento e 30% para teste
da base de dados, uma pratica comum em aprendizado de maquina e andlise de dados. Essa
divisdo tem o propésito de avaliar a capacidade do modelo em generalizar os resultados para
dados ndo observados anteriormente.

O conjunto de treinamento, correspondente a 70% dos dados, sera utilizado para
ajustar os parametros do modelo e aprender as relacdes entre as varidveis. Essa etapa sera
fundamental para garantir que o modelo seja capaz de generalizar os resultados para novos
dados.

Por outro lado, o conjunto de teste, que contém 30% dos dados, serd reservado
para avaliar o desempenho do modelo. Esses dados ndo sdo utilizados durante o treinamento,

e a finalidade é verificar se 0 modelo pode generalizar os resultados para dados nao vistos

anteriormente.
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5.2.2 Geragdo do modelo

O processo de geracdo do modelo foi dividido em trés fases. Na primeira fase, foram
definidas as técnicas de oversampling e undersampling que seriam utilizadas. Em seguida foi
selecionado os algoritmos de aprendizagem e definimos os parametros do modelo. Depois disso,
treinamos o modelo utilizando os dados de treinamento.

Durante o processo de treinamento, 0 modelo foi exposto a diversos exemplos de
dados e os parametros foram ajustados para minimizar a diferenca entre as previsdes do modelo
e os resultados reais. Utilizamos a técnica de validagdo cruzada para avaliar o desempenho do
modelo em diferentes conjuntos de dados. Com isso, conseguimos otimizar o modelo para obter
previsdes mais precisas.

Na terceira e dltima fase, apresentamos o modelo que foi treinado e pronto para ser
utilizado na base de teste, a fim de avaliar sua capacidade de generalizar para dados desconhe-
cidos. Essa avaliacdo foi feita por meio do cédlculo de métricas de desempenho, que fornecem

informacdes sobre a qualidade das previsdes do modelo.

Balanceamento de cargas

Como apresentado na modelagem dos dados por meio da técnica de AED, o conjunto
de dados possuia uma classe maior que a outra, ou seja, classe alvo da recorréncia do AVC tinha
um nimero muito limitado de dados totalizando 7% do total de toda a base, enquanto os outros
93% sao de pessoas que nao tiveram a recorréncia do AVC.

Para evitar sérios problemas, motivado pela a base de dados desbalanceada, foi
necessdria uma acao utilizando as técnicas de oversampling e undersampling para ajudar na
distribui¢do de classes no conjunto de dados.

O método oversampling utilizado foi o Synthetic Minority Over-sampling Technique
(SMOTE). SMOTE € uma técnica estatistica para aumentar o nimero de casos em seu conjunto
de dados de maneira equilibrada. O componente funciona gerando novas instancias de casos
minoritdrios existentes que voce fornece como entrada.

Inicialmente, utilizou-se apenas a técnica de Random Under Sampler no método de
undersampling. No entanto, essa abordagem resultou em uma perda significativa de informacgoes.
Para remediar esse problema, optou-se por adotar uma fusdo de métodos, que consistiu na unido
de duas ou mais observacdes das classes majoritdrias em apenas uma. Essa técnica se mostrou

eficaz na reducdo da perda de informacdes.
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A primeira técnica utilizada foi o Random Under Sampler, que consiste em selecionar
aleatoriamente um conjunto de exemplos da classe majoritaria e remové-los do conjunto de dados
até que a distribui¢do das classes esteja equilibrada. O tamanho do conjunto de dados resultante
¢ determinado pelo nimero de exemplos da classe minoritdria e pela propor¢ao desejada entre as
classes. A principal vantagem do Random Under Sampler é a sua simplicidade e eficicia em
lidar com conjuntos de dados desbalanceados.

A segunda técnica utilizada foi Near Miss versao 1, essa técnica consiste em seleci-
onar exemplos da classe majoritdria que estdo "préximos"dos exemplos da classe minoritéria,
com base na distancia Euclidiana entre os exemplos, e remover esses exemplos selecionados do
conjunto de dados, a fim de equilibrar a distribuicao das classes.

A terceira técnica foi a One Sided Selection, essa técnica consiste em selecionar
exemplos da classe majoritdria que estdo mais préximos dos exemplos da classe minoritaria e
remover os exemplos da classe majoritdria que estao distantes dos exemplos da classe minoritéria,
a fim de equilibrar a distribuicdo das classes. A técnica One Sided Selection possui duas etapas:

* Selecdo inicial: nesta etapa, a técnica seleciona aleatoriamente um subconjunto dos
exemplos da classe minoritdria. Em seguida, a técnica utiliza esses exemplos selecionados
para selecionar exemplos da classe majoritdria que estdo proximos aos exemplos da classe
minoritria.

* Selecdo final: nesta etapa, a técnica seleciona exemplos da classe majoritaria que estao
proximos dos exemplos selecionados na etapa anterior. Os exemplos da classe majoritdria
que estao distantes dos exemplos selecionados na etapa anterior sdo removidos do conjunto
de dados.

A principal vantagem da técnica One Sided Selection é que ela pode preservar as
informacdes importantes contidas nos exemplos da classe majoritdria, enquanto ainda equilibra a
distribui¢do das classes.

Para a constru¢ao do AprAVC, foram utilizadas quatro abordagens diferentes com
o objetivo de identificar qual delas resultaria em uma melhor predicdo da recorréncia do AVC,
quando aplicadas em conjunto com métodos de aprendizagem de méaquina. As abordagens
utilizadas foram as seguintes:

* Aplicacdo do método de Balanceamanto de Cargas com oversampling (BCO);

* Aplicacdo do método de Balanceamanto de Cargas com undersampling (BCU);

* Aplicagdo dos dois métodos, Balanceamanto de Cargas com oversampling mais undersampling
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(BCOU) na respectiva ordem;

* Aplicagdo dos dois métodos, Balanceamanto de Cargas com undersampling mais oversampling

(BCUO) na respectiva ordem.

Para lidar com o desbalanceamento dos dados e determinar a abordagem mais eficaz
para a predic¢do da recorréncia do AVC, foram selecionadas diversas estratégias. O objetivo foi
explorar diferentes formas de abordagem e determinar o método que mais se generalize para
cada uma delas.

Nesse sentido, foram escolhidas quatro abordagens distintas, cada uma com seus
respectivos métodos, a fim de avaliar o desempenho de cada um na tarefa de predicao da
recorréncia do AVC.

O propésito final € identificar a abordagem mais adequada para o contexto do estudo,
considerando a performance de cada método e as particularidades do problema. Além disso, serd

avaliado se todas as abordagens sdo adequadas para a tarefa de predi¢ao da recorréncia do AVC.

Métodos, estimacio de parametros e validacao do modelo
Foram utilizados dez métodos de aprendizado de maquina para desenvolver modelos
preditivos de aprendizado supervisionado. Na Tabela 6, € possivel verificar os algoritmos

utilizados e classificados por tipo.

Tabela 6 — Aprendizagem de maquina
Tipo Algoritmo
Decision Tree
KNN
Aprendizado Cléssico | Logistic Regression
Naive Bayes
SVM
CatBoost
LightGBM
Random Forest
XGBoost
Redes Neurais MLP
Fonte: Elaborado pelo autor

Metodo Ensemble

Um processo preditivo de dados ocorre por meio do ajuste de parametros do modelo
escolhido. Desta forma, quando os algoritmos de aprendizagem de maquina sdo usados para
esse fim, o processo é denominado de aprendizado indutivo ou treinamento (aprendizagem
supervisionada). Apds a etapa de treinamento, o modelo € aplicado em novos exemplos (fase de

teste), a partir da qual o modelo € avaliado quanto a sua capacidade preditiva.
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J4 o treinamento foi o processo onde foi ajustado os parametros do modelo aos dados
de treinamento, o modelo aprendeu a realizar previsdes de forma mais precisa. O treinamento
também proporcionou encontrar os melhores parametros para o AprAVC, tornando o AprAVC
pronto para ser executado consumindo base de teste e também estando apto a reconhecer os
padrdes para a recorréncia do AVC.

Foram realizadas as escolhas de quais hiperparametros deveriam ser utilizados de
acordo com cada método de aprendizagem de mdquina utilizado no trabalho. Foi levado em
consideracdo também diferentes aspectos na escolha desses hiperpardmetros, como desempenho
preditivo, tempo de processamento, sensibilidade, entre outros de forma empirica durante a
realizacdo do trabalho.

A tabela 7 apresenta os algoritmos com os principais parametros utilizados e tam-
bém os pardmetros testados com variagdo. Os demais parametros de cada algoritmo sdo os

originalmente disponibilizados no sklearn?.

Tabela 7 — Parametros por algoritmo

Algoritmo Parametro

criterion = entropy
max_depth = 15

Decision Tree

KNN n_neighbors = [33 e 100]
Logistic Regression random_state = 1
C =500
Naive Bayes Nao se aplica
kernel = linear
SVM C=1

probability = True
n_estimators = 1000
CatBoost learning_rate = 0.1
n_estimators = 500

max_depth = 50
criterion = entropy
Random Forest n_estimators = 100

random_state = 1
n_estimators = 1000
XGBoost learning_rate = 0.001

max_depth =20

learning_rate_init = 0.001
MLP max_iter = 1000
hidden_layer_sizes = 100
Fonte: Elaborado pelo autor

LightGBM

Em relacdo as variagdes de parametros dos algoritmos da tabela 7, o valor de

2 https://scikit-learn.org/stable/
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n_neighbors do KNN ¢ de 30 quando utilizar apenas a abordagem de balanceamento de cargas
com oversampling e 100 para as outras trés abordagens.

Neste trabalho, utilizamos algoritmos de andlise preditiva e aplicamos a técnica de
validagdo cruzada para avaliar a performance do modelo em dados nao vistos. Os algoritmos
foram treinados e testados 5 vezes para cada uma das 4 abordagens de balanceamento de cargas,
usando validacdo cruzada com 5 folds para gerar uma estimativa média de acertos e erros de cada
algoritmo. No total, foram realizadas 20 execugdes para cada método. Os resultados obtidos
demonstraram que o modelo conseguiu identificar corretamente a maioria dos padrdes dos dados

e apresentou baixa variancia, ou seja, nao estava captando muito ruido. A tabela 8 apresenta a

média de acurdcia e o desvio padrdo de cada modelo nas abordagens BCO e BCU.

Tabela 8 — Valores da Acurécia para a valida¢ao cruzada - BCO e BCU

Categoria do Classificador

Classificador

Acuracia (Média + Desvio Padrio)

BCO BCU
Decision Tree 0,9421 £+ 0,0137 | 0,8192 £ 0,0350
KNN 0,8799 £+ 0,0173 | 0,8705 £ 0,0601
Classico Logistic Regression | 0,8864 40,0085 | 0,8038 £ 0,1234
Naive Bayes 0,8573 + 0,0054 | 0,8859 + 0,0379
SVM 0,8605 + 0,0145 | 0,8859 + 0,0379
CatBoost 0,9636 + 0,0190 | 0,8692 + 0,0841
Ensemble LightGBM 0,9518 +0,0289 | 0,7872 + 0,0652
Random Forest 0,9582 £ 0,0204 | 0,8526 £+ 0,0619
XGBoost 0,9475 + 0,0217 | 0,8662 + 0,0390
Redes Neurais MLP 0,9313 £+ 0,0077 | 0,8192 £+ 0,1229

A tabela 9 apresenta o valor médio da acuricia e o devio padrio para cada modelo

nas abordagens BCOU e BCUO.

Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 9 — Valores da Acurécia para a valida¢do cruzada - BCOU e BCUO

Categoria do Classificador

Classificador

Acuracia (Média + Desvio Padrio)

BCOU BCUO
Decision Tree 0,8395 4+ 0,0815 | 0,8637 £+ 0,0750
KNN 0,8294 4+ 0,0490 | 0,8648 &+ 0,0524

Classico Logistic Regression | 0,8350 40,0858 | 0,8363 = 0,1136
Naive Bayes 0,8238 £ 0,0537 | 0,8945 + 0,0352

SVM 0,8216 £+ 0,0739 | 0,8945 + 0,0352

CatBoost 0,8893 £+ 0,0984 | 0,8330 £ 0,1234

Ensemble LightGBM 0,8749 £ 0,0757 | 0,7725 £ 0,0491
Random Forest 0,8782 £+ 0,0948 | 0,8802 £ 0,0559

XGBoost 0,8871 £ 0,0890 | 0,8505 + 0,0905

Redes Neurais MLP 0,8760 £ 0,0692 | 0,8813 + 0,0967

Fonte: Elaborado pelo autor
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5.3 Teste, avaliacao e performance do modelo

Agora que o modelo esta treinado, precisamos medir sua performance ao aplica-lo
em dados ndo utilizados durante o treinamento. Isso sera feito usando o conjunto de dados
reservado para testes, que corresponde a 30% do total da base. O objetivo € avaliar a capacidade
do modelo de generalizar para dados desconhecidos.

Ccada método de aprendizagem de maquina serd submetido a base de testes jun-
tamente com as quatro abordagens utilizadas para o balanceamento de cargas apresentadas.
Em seguida, serdo avaliados utilizando as métricas de avaliacdo escolhidas. As métricas
de avaliacdo foram selecionadas com base na literatura da drea de aprendizado de maquina,
bem como nos trabalhos apresentados no Capitulo 4. As métricas escolhidas para avaliar o
modelo foram: Matriz de confusio, AUC de ROC, Precisao, Recall, F1-score, Acuracia e
Tempo de Processamento Total (TPT).

A escolha da métrica Acurécia se deve a sua popularidade e facilidade de interpreta-
cdo. Ela mede a proporcao de previsdes corretas em relagc@o ao total de previsdes, sendo bastante
util em problemas de classificagao bindria. Além disso, a Precisdo foi adotada por sua capacidade
de apresentar a propor¢do de verdadeiros positivos em relagcdo a todos os positivos previstos pelo
modelo. Essa métrica € especialmente importante em problemas em que a detec¢do de falsos
positivos pode ter um impacto significativo, como € o caso da recorréncia do AVC.

Ja a Recall foi adicionada por apresentar a proporcao de verdadeiros positivos em
relagdo ao total de positivos reais na base de dados. Essa métrica € util em problemas em que a
detec¢do de falsos negativos pode ter um impacto significativo. O F1-score foi adotado como
uma média harmonica ponderada da Precisdo e da Recall, dando igual peso a ambas as métricas.
Ela leva em consideracao tanto os falsos positivos quanto os falsos negativos, o que a torna ttil
em problemas com cargas desbalanceadas.

A Matriz de Confusao foi escolhida por ser uma tabela que mostra a frequéncia de
classificagdes corretas e incorretas do modelo em cada classe. Ela € ttil para entender como
o modelo esta se saindo em termos de FP, FN, VP e VN. Ja a AUC de ROC foi selecionada
como a métrica principal para este trabalho, devido a sua capacidade de medir a habilidade do
modelo em distinguir entre classes positivas e negativas. [sso a torna uma métrica importante em
problemas de classificacdo binaria com classes desbalanceadas. No entanto, todas as métricas
serdo avaliadas em conjunto para fornecer uma visdo mais completa da performance do modelo.

Os resultados por abordagem e tipo de método serdo apresentados no capitulo 6.



91

6 RESULTADOS E DISCUSSAO

A seguir, apresentaremos os resultados da analise de desempenho dos classificadores,

destacando qual obteve o melhor desempenho no AprAVC por abordagem.

6.1 Resultados - Matriz de confusao

Apds a execugdo dos algoritmos de classificacao, foi gerada uma matriz de confusdo
para cada modelo com o resultado da classificagdo bindria. As colunas representam as classes
previstas pelo modelo, enquanto as linhas representam as classes reais de cada amostra. A
diagonal principal da matriz mostra o nimero de classificacdes corretas para cada classe, ou seja,
os VP e VN. J4 a diagonal secunddria apresenta as classificacdes incorretas de cada classe, que

sdo os FP e FN. Na tabela 10, € possivel observar a representagao correta da matriz de confusao."

Tabela 10 — Matriz de confusdo para o problema de classificacdo bindrio proposto

Classificador Modelo (Previsto)
Referéncia (Real) Sem recorréncia do AVC (0) | Com recorréncia do AVC (1)
Sem recorréncia do AVC (0) VN FP
Com recorréncia do AVC (1) FN VP

Fonte: Elaborado pelo autor

Na tabela 11, os valores da matriz de confusdo para a abordagem BCO.

Tabela 11 — Matriz de confusao para cada classificador - abordagem BCO

Decision Tree Previsto KNN Previsto
Real 0) [€)) Real ) (1)
(V) 179 16 ) 152 [ 43
[€)) 44 151 [€)) 21 174
Logistic Regression Previsto Naive Bayes Previsto
Real 0) [€)) Real ©) [€))
) 153 | 42 ) 134 | 61
M 12 183 [€}) 0 195
SVM Previsto CatBoost Previsto
Real 0) [} Real ) (1)
) 134 | 61 ) 185 10
[} 0 195 [} 51 144
LightGBM Previsto Random Forest Previsto
Real 0) [€)) Real 0) (D
) 186 9 (V) 184 11
[€)) 55 140 [€)) 46 | 149
XGBoost Previsto MLP Previsto
Real 0) [} Real ©) [€))
) 184 | 11 ©) 181 14
[€)) 30 | 165 [€)) 125 1 70

Fonte: Elaborado pelo autor
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Uma andlise dessas matrizes pode ser feita tomando como exemplo o classificador
XGBoost dos 195 casos classificados como "sem recorréncia do AVC", o modelo acertou 184
(94%). Para os classificados como "com recorréncia do AVC", o modelo acertou 165 (85%).

Na tabela 12, os valores da matriz de confusdo para a abordagem BCU.

Tabela 12 — Matriz de confusdo para cada classificador - abordagem BCU

Decision Tree Previsto KNN Previsto
Real ©) [ M Real (OB

0) 13 6 0) 16 3

[€)) 3 12 [€)) 1 14
Logistic Regression | Previsto Naive Bayes Previsto
Real [(ONN) Real O [ (D

0) 13 6 0) 13 6

[€)) 3 12 [€)) 0 15
SVM Previsto CatBoost Previsto
Real ©) [ M Real O T M

) 13 6 ) 13 6
[€)) 0 15 [€)) | 14
LightGBM Previsto Random Forest | Previsto
Real [(ONNO) Real © [ (D

0) 14 5 0) 15 4

[€)) I 14 (1) 0 15
XGBoost Previsto MLP Previsto
Real O | () Real O | )

0) 13 6 0) 14 5

[€)) 1 14 [€)) 2 13

Fonte: Elaborado pelo autor

Na tabela 13, os valores da matriz de confusdo para a abordagem BCOU.

Tabela 13 — Matriz de confusdo para cada classificador - abordagem BCOU

Decision Tree Previsto KNN Previsto
Real o T M Real O T
0) 176 | 19 0) 151 | 44
(D 53 ] 133 [€)) 28 | 158
Logistic Regression Previsto Naive Bayes Previsto
Real o [ @ Real O [ @
(0) 155 | 40 0) 134 | 61
(1) 17 | 169 (1) 0 186
SVM Previsto CatBoost Previsto
Real [(©) [€)) Real () [€))
0) 155 | 40 0) 183 | 12
[€)) 17 | 169 [€)) 44 | 142
LightGBM Previsto Random Forest Previsto
Real ) | (@ Real O | 1)
(0) 189 6 0) 185 [ 10
(1) 47 | 139 (1) 50 | 136
XGBoost Previsto MLP Previsto
Real o [ @M Real O [ @
0) 187 8 0) 180 | 15
[€)) 43 | 143 [€)) 138 | 48

Fonte: Elaborado pelo autor
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Na tabela 14, os valores da matriz de confusdo para a abordagem BCUO.

Tabela 14 — Matriz de confusdo para cada classificador - abordagem BCUO

Decision Tree Previsto KNN Previsto
Real ©) [ M Real (OB

) 13 6 ) 16 3

[€)) 5 14 [€)) 0 13
Logistic Regression | Previsto Naive Bayes Previsto
Real ©) | (1) Real © [ (D

0) 13 6 0) 13 6

(1) 3 16 (1) 0 19
SVM Previsto CatBoost Previsto
Real O | M Real O | (1)

0) 13 6 0) 13 6

[€)) 0 19 [€)) 2 17
LightGBM Previsto Random Forest | Previsto
Real ©) | (1) Real O | (M

0) 14 5 0) 16 3

[€)) 2 17 (1) 1 18
XGBoost Previsto MLP Previsto
Real (OB Real © [ (D

0) 13 6 0) 14 5
[€)) 2 17 [€)) 3 16

Fonte: Elaborado pelo autor

6.2 Resultados - Tempo de processamento

Nesta secao, serdo apresentados os resultados do tempo de processamento para o
treinamento e teste dos classificadores, bem como o TPT, que é a soma do tempo de treinamento
e do tempo de teste. Os tempos serdo medidos em segundos (s) e separados por classificador e
tipo de abordagem. O tempo de processamento de treinamento de cada modelo serd exibido na

tabela 15.

Tabela 15 — Tempo de processamento de treino por classificador e tipo de abordagem

Tempo de processamento - Treinamento

Classificador / Tipo BCO BCU BCOU BCUO
Decision Tree 0,3606s 0,1844s 0,2988s 0,3717s
KNN 1,2901s 0,3625s 0,7521s 0,9225s
Logistic Regression 0,6092s 0,3081s 0,6680s 0,8943s
Naive Bayes 0,4364s 0,6845s 0,4633s 0,5488s
SVM 2,2071s 0,3401s 3,3669s 0,3389s
CatBoost 99,5888s | 43,9823s | 95,4266s | 41,8981s
LightGBM 7,6145s 1,0406s 6,5246s 12,1318s
Random Forest 6,0566s 4,8985s 5,7252s 4,8344s
XGBoost 320,0438s | 75,8067s | 286,3654s | 58,3742s
MLP 163,5791s | 11,9552s | 142,4487s | 12,2254s

Fonte: Elaborado pelo autor
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O tempo de processamento de teste € referente ao tempo de processamento para
consumir a base de teste e apresentar a performance por métrica, a tabela 16 apresenta os devidos

valores.

Tabela 16 — Tempo de processamento com a base de teste por classificador e tipo de abordagem

Tempo de processamento - Teste
Classificador / Tipo BCO BCU BCOU | BCUO
Decision Tree 1,5796s | 0,4909s | 1,4144s | 0,9232s
KNN 1,2974s | 0,5434s | 1,1116s | 1,1687s
Logistic Regression | 1,1120s | 1,3086s | 1,1287s | 1,6818s
Naive Bayes 1,2019s | 2,0216s | 1,0850s | 1,3401s
SVM 0,8876s | 0,8642s | 1,9008s | 0,9854s
CatBoost 3,6963s | 1,4274s | 4,1273s | 1,9801s
LightGBM 0,7680s | 0,6995s | 0,7695s | 0,5476s
Random Forest 1,0998s | 0,6794s | 1,0764s | 1,9801s
XGBoost 15,2757s | 2,5627s | 16,3621s | 5,2918s
MLP 5,8533s | 0,9448s | 6,8992s | 0,9544s

Fonte: Elaborado pelo autor

Para o TPT temos a soma do tempo de processamento de teste mais o tempo de

processamento de treino. A tabela 17 vai apresentar os valores.

Tabela 17 — Tempo de processamento total por classificador e abordagem

Tempo de processamento total

Classificador / Tipo BCO BCU BCOU BCUO
Decision Tree 1,9402s 0,6753s 1,7132s 1,2749s
KNN 2,5875s 0,9059s 1,8637s 2,0912s
Logistic Regression | 1,7212s 1,6167s 1,7967s 2,5761s
Naive Bayes 1,6383s 2,7061s 1,5483s 1,8889s
SVM 3,0947s 1,2043s 5,2677s 1,3243s
CatBoost 103,2851s | 45,4097s | 99,5539s | 43,8782s
LightGBM 8,3825s 1,7401s 7,2941s 12,6794s
Random Forest 7,1564s 5,5779s 6,8016s 5,7891s
XGBoost 335,3195s | 78,3694s | 302,7275s | 63,6660s
MLP 169,4324s 12,9s 149,3469s | 13,1798s

Fonte: Elaborado pelo autor

6.3 Resultados - Acuracia

Na tabela 18 observamos que utilizando a abordagem CBO o método Logistic
Regression obteve a melhor acurdcia, quando utilizando a abordagem CBU a melhor performance
foi o KNN. A abordagem CBOU o melhor resultado foi SVM e a abordagem BCUO o KNN

conseguiu a melhor performance.
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Tabela 18 — Tabela de resultados (Acuracia) - Métodos Classicos
Acc
Métodos Classicos

Abordagem | Decision tree | KNN | Logistic Regression | Naive Bayes | SVM
BCO 84,62% 83,59% 86,15% 84,36% 84,36%
BCU 73,83% 88,24 % 73,53% 82,35% 82,35%

BCOU 81,10% 81,10% 85,04% 83,99% 83,99 %
BCUO 71,05% 92,11% 76,32% 84,21% 84,21%

Fonte: Elaborado pelo autor

Na tabela 19, observa-se que na abordagem CBO, o XGBoost obteve o melhor
resultado em termos de desempenho, enquanto que na abordagem CBU, o Random Forest
apresentou a melhor performance. Ao se aplicar a abordagem CBOU, o XGBoost também teve o

melhor desempenho, enquanto que na abordagem CBUO, o Random Forest se destacou como o

melhor modelo.

Tabela 19 — Tabela de resultados (Acuracia) - Métodos Ensemble

Acc
Métodos Ensemble
Abordagem | CatBoost | LightGBM | Random Forest | XGBoost
BCO 84,36% 83,59% 85,38% 89,49 %
BCU 79,41,24% | 82,35% 88,24 % 79,41%
BCOU 85,30% 86,09 % 84,25% 86,61%
BCUO 78,95% 81,58% 89,47 % 78,95%

Fonte: Elaborado pelo autor

A tabela 20 podemos visualizar o desempenho do MLP para as quatro abordagens.

Tabela 20 — Tabela de resultados (Acuricia) - Redes Neurais
Acc
Redes Neurais
Abordagem | MLP
BCO 64,36%
BCU 79,41%
BCOU 59.,84%
BCUO 78,95%

Fonte: Elaborado pelo autor

A tabela 21 € apresentado o resultado final para a métrica acurdcia com o método de

aprendizagem de mdquina que melhor performou com cada tipo de abordagem.
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Tabela 21 — Melhor método por abordagem (Acuricia)

Acc
Resultado final
Abordagem Método de ML Performance
BCO XGBoost 89,49%
BCU Random Forest e KNN 88.,24%
BCOU LightGBM 86,09%
BCUO KNN 92,11%

Fonte: Elaborado pelo autor
6.4 Resultados - Precisao

Na tabela 22 observamos que utilizando a abordagem CBO o método Decision Tree
atingiu a melhor performance em precisdo, quando utilizando a abordagem CBU a melhor
performance foi o KNN. A abordagem CBOU o melhor resultado foi alcangado pelo método
Decision Tree e a abordagem CBUO a melhor performance foi o KNN.

Tabela 22 — Tabela de resultados (Precisao) - Métodos Classicos

Precisao
Métodos Classicos

Abordagem | Decision Tree | KNN | Logistic Regression | Naive Bayes | SVM
BCO 90,42 % 81,23% 81,33% 76,17% 76,17%
BCU 66,67% 82,35% 66,67% 71,43% 71,43%

BCOU 87,50 % 78,22% 80,86% 75,30% 80,49%
BCUO 70% 86,36 % 72,73% 76% 76%

Fonte: Elaborado pelo autor

A tabela 23 a abordagem BCO o LightGBM desempenhou o melhor resultado,
quando a abordagem BCU o Random Forest apresentou a melhor performance. Aplicando a

abordagem BCOU a melhor performance foi o LightGBM e a abordagem BCUO o Random

Forest teve a melhor performance.

Tabela 23 — Tabela de resultados (Precisao) - Métodos Ensemble

Precisdo
Métodos Ensemble
Abordagem | CatBoost | LightGBM | Random Forest | XGBoost
BCO 93,51% 93,96 % 93,12% 93,75%
BCU 70% 73,68% 78,95 % 70%
BCOU 92,21% 95,86 % 93,15% 94,70%
BCUO 73,91% 77,27% 85,71% 73,91%

Fonte: Elaborado pelo autor

A tabela 24 podemos visualizar o desempenho do MLP para as quatro abordagens.
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Tabela 24 — Tabela de resultados (Precisdo) - Redes Neurais

Precision
Redes Neurais
Tipo de analises | MLP
BCO 83,33%
BCU 72,22%
BCOU 76,19%
BCUO 76,19%

Fonte: Elaborado pelo autor

Fazendo uma consolidacao dos resultados utilizando a métrica Precisdo, a tabela 25

vai apresentar o método que teve melhor performance diante das quatro abordagens.

Tabela 25 — Melhor método por abordagem Precisao

Precision
Resultado final
Abordagem | Método de ML | Performance
BCO LightGBM 93,96%
CBU KNN 82,35%
BCOU LightGBM 95,86%
BCUO KNN 86,36%

Fonte: Elaborado pelo autor

6.5 Resultados - Recall

Na tabela 26 observamos que utilizando a abordagem CBO os métodos Naive
Bayes e SVM conseguiram a melhor recall, quando utilizando a abordagem CBU as melhores
performances ficaram com Naive Bayes ¢ SVM. A abordagem CBOU o melhor resultado foi
alcancado por Naive Bayes e a abordagem BCUO trés métodos alcancaram a melhor performance

em resultados iguais KNN, Naive Bayes e SVM.

Tabela 26 — Tabela de resultados (Recall) - Métodos Classicos

Recall
Métodos Classicos
Abordagem | Decision tree | KNN | Logistic Regression | Naive Bayes | SVM
BCO 77,44% 80,18% 93,85% 100% 100 %
BCU 80% 93,33% 80% 100 % 100%
BCOU 71,51% 84,95% 90,86% 100% 88,71%
BCUO 73,68% 100 % 84,21% 100% 100 %

Fonte: Elaborado pelo autor

Na tabela 27, € possivel verificar que na abordagem BCO, o XGBoost obteve o



98

melhor desempenho em termos de Recall, enquanto que na abordagem BCU, o Random Forest se
destacou como o modelo com melhor performance. Ao aplicar a abordagem BCOU, novamente
0 XGBoost apresentou a melhor performance, enquanto que na abordagem BCUOQO, o Random

Forest obteve o melhor resultado.

Tabela 27 — Tabela de resultados (Recall) - Métodos Ensemble

Recall
Métodos Ensemble
Abordagem | CatBoost | LightGBM | Random Forest | XGBoost
BCO 73,85% 71,79% 76,41% 84,62 %
BCU 93,33% 93,33% 100 % 93,33%
BCUO 76,34% 74,73% 73,12% 76,88 %
BCOU 89,47 % 89,47 % 94,74 % 89,47%

Fonte: Elaborado pelo autor

Na tabela 28 podemos observar que ao executar o AprAVC utilizando as abordagens
com oversampling e com oversampling mais undersampling o método MLP ndo performou tao

bem na proporcao de verdadeiros positivos.

Tabela 28 — Tabela de resultados (Recall) - Redes Neurais
Recall
Redes Neurais
Abordagem | MLP
BCO 35,90%
BCU 86,67%
BCUO 25,81%
BCOU 84,21%

Fonte: Elaborado pelo autor

A tabela 29 apresenta o resultado final para a métrica Recall com a melhor perfor-

mance para cada tipo de abordagem.

Tabela 29 — Melhor método por abordagem Recall

Recall
Resultado final
Abordagem Método de ML Performance
BCO Neive Bayes e SVM 100%
BCU Neive Bayes, SVM e Random Forest 100%
BCUO Naive Bayes 100%
BCOU Neive Bayes, SVM e KNN 100%

Fonte: Elaborado pelo autor
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6.6 Resultados - F1 Score

Na tabela 30 os resultados da nossa andlise mostram que a abordagem CBO foi a
mais eficaz para o método Logistic Regression, enquanto que para a abordagem CBU, o KNN
teve a melhor performance. Ja na abordagem BCOU, o Naive Bayes, e na abordagem BCUO, foi

o KNN que obteve a melhor resultado.

Tabela 30 — Tabela de resultados (F1 Score) - Métodos Classicos

F1 Score
Métodos Classicos
Abordagem | Decision tree | KNN | Logistic Regression | Naive Bayes | SVM
BCO 81,43% 84,47% 87,14% 86,47% 86,47%
BCU 72,73% 87,50 % 72,73% 83,33% 83,33%
BCOU 78,70% 81,44% 85,57% 85,91% 84,40%
BCUO 71,79% 92,68 % 78,05% 86,36% 86,36%

Fonte: Elaborado pelo autor

A tabela 31 apresenta os resultados para os métodos Ensemble. A abordagem CBO
alcancou melhor performance com o XGBoost, ja a abordagem CBU a melhor performance foi o
método Random Forest. A abordagem CBOU a melhor performance foi XGBoost e a CBUO o

Random Forest teve a melhor performance.

Tabela 31 — Tabela de resultados (F/ Score) - Métodos Ensemble

F1 Score
Métodos Ensemble
Abordagem | CatBoost | LightGBM | Random Forest | XGBoost
BCO 82,52% 81,40% 83,94% 88,95 %
BCU 80% 82,35% 88,24 % 80%
BCOU 83,53% 83,99% 81,93% 84,87 %
BCUO 80,95% 82,93% 90 % 80,95%

Fonte: Elaborado pelo autor

A tabela 32 apresenta os resultados do método MLP para as quatro abordagens.
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Tabela 32 — Tabela de resultados (F1 Score) - Redes Neurais
F1 Score
Redes Neurais
Abordagem | MLP
BCO 50,18%
BCU 78,79%
BCOU 38,55%
BCUO 80,00%

Fonte: Elaborado pelo autor

Consolidando os resultados da métrica F'1 Score, a tabela 33 apresenta o método que

teve melhor performance diante dos quatro tipos de abordagens.

Tabela 33 — Melhor método por abordagem (F'/ score)

F1 Score
Resultado final
Abordagem | Método de ML | Performance
BCO XGBoost 88,95%

BCU Random Forest 88,24%
BCOU Naive Bayes 85,91%
BCUO KNN 92,68%

Fonte: Elaborado pelo autor

6.7 Resultados - AUC de ROC

Ao analisarmos a tabela 34, € possivel observar que na abordagem CBOU, o método
Logistic Regression alcancou o melhor desempenho em termos de AUC. No entanto, nas outras

trés abordagens (CBU, CBO e CBUO), o método Naive Bayes apresentou o melhor resultado em

todas elas.

Tabela 34 — Tabela de resultados (AUC de ROC) - Métodos Classicos
AUC
Métodos Classicos

Abordagem | Decision tree | KNN | Logistic Regression | Naive Bayes | SVM
BCO 84,62% 88,13% 91,95% 92,33% 91,03%
BCU 74,21% 91,58% 87,02% 94,74 % 93,68%

BCOU 80,88% 88,24% 91,35% 91,34% 90,20%
BCUO 71,05% 92,38% 87,26% 94,46 % 92,80%

Fonte: Elaborado pelo autor

Na tabela 35 podemos observar que a abordagem CBO o melhor resultado foi

alcancado pelo método XGBoost. J4 o CBU a melhor performance foi Random Forest. A BCOU
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o melhor resultado foi LightGBM e BCUO o Random Forest obteve a melhor performance.

Tabela 35 — Tabela de resultados (AUC de ROC) - Métodos Ensemble

AUC
Métodos Ensemble
Abordagem | CatBoost | LightGBM | Random Forest | XGBoost
BCO 95,62% 96,51% 96,17% 97,31%
BCU 79,65% 89.,82% 91,93 % 85,96%
BCOU 95,86% 96,87 % 95,86% 96,85%
BCUO 77,56% 87,40% 90,30 % 84,21%

Fonte: Elaborado pelo autor

A tabela 36 apresenta os resultados do método MLP para as quatro abordagens.

Tabela 36 — Tabela de resultados (AUC de ROC) - Redes Neurais
AUC
Redes Neurais
Abordagem | MLP
BCO 86,87%
BCU 85,26%
BCOU 86,22%
BCUO 84,76%

Fonte: Elaborado pelo autor

Fazendo uma consolida¢do dos resultados utilizando a métrica AUC a tabela 37 vai

apresentar o método que teve melhor performance diante dos quatro tipos de abordagens.

Tabela 37 — Melhor método por abordagem (AUC de ROC)

AUC de ROC
Resultado final
Abordagem Método Performance
BCO XGBoost 97,31%

BCU Naive Bayes 94,74%
BCOU LightGBM 96,87%
BCUO Naive Bayes 94.,46%

Fonte: Elaborado pelo autor

6.8 Avaliacao de desempenho

Na tabela 38, sdo apresentados os algoritmos que obtiveram o melhor desempenho
para cada tipo de abordagem de balanceamento de cargas. E importante ressaltar que a métrica

AUC de ROC € a mais apropriada para este tipo de problema, uma vez que avalia a precisdo das
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classificacdes em vez de seus valores absolutos, tornando-se invariante em escala e permitindo

medir a qualidade das previsdes do modelo.

Tabela 38 — Melhores Performances

Melhor performance
Abordagem Método AUC | Precisdo | Recall | FI score | Acc TPT
BCO XGBoost | 97,31% | 93,75% | 84,62% | 88,95% | 89,49% | 335,32s
BCU Naive Bayes | 94,74% | 71,43% | 100% | 83,33% | 82,35% | 2,71s
BCOU LightGBM | 96,87% | 95,85% | 74,73% | 83,99% | 86,09% | 7,29s
BCUO Naive Bayes | 94,46% 76% 100% | 86,36% | 84,21% | 1,89s

Fonte: Elaborado pelo autor

Os resultados positivos e de alto desempenho obtidos pelo AprAVC comprovam que

€ possivel construir uma nova abordagem utilizando algoritmos de aprendizagem de maquina

para auxiliar na prevencdo da recorréncia do AVC, mesmo em situagdes de bases com cargas des-

balanceadas. Os melhores resultados obtidos para cada abordagem demonstraram ter alcangado

um indice satisfatério de desempenho, inclusive quando comparados aos trabalhos apresentados

no capitulo 4.

De maneira geral, a abordagem que utilizou o algoritmo XGBoost em conjunto com

a técnica BCO apresentou a melhor performance, alcancando um valor de 97,31% na métrica

AUC de ROC. Isso demonstra uma excelente capacidade de distinguir entre classes positivas e

negativas. Portanto, essa abordagem ¢ altamente recomendada para a tarefa em questao.
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7 CONCLUSOES

A saude € um aspecto universal que afeta toda a sociedade em diferentes graus. A
complexidade da sadde envolve desde a prevencao e promog¢do da saude até o tratamento de
doencas e condic¢des, abrangendo diversos setores e profissionais da drea.

No Brasil e no mundo, o AVC € uma das principais causas de morte e incapacidade,
representando um grande desafio para a sociedade e para o sistema de saide. A prevengdo da
recorréncia do AVC é fundamental para evitar suas consequéncias graves e impactantes na vida
dos pacientes e suas familias.

Nesse contexto, a aplicag@o de técnicas de aprendizagem de mdquina tem se mostrado
uma alternativa promissora para contribuir com a prevengao e tratamento do AVC. Por meio
da andlise de dados e identificacdo de padrdes, € possivel desenvolver modelos preditivos que
auxiliem os profissionais de saude na tomada de decisao e na prevencao da recorréncia do AVC.

Este trabalho apresentou uma nova abordagem para apoiar a prevengdo da recorréncia
do AVC. Utilizando métodos de aprendizagem de maquina supervisionados por classificagdo para
treinamento e teste, a base de dados final foi obtida pela unido de trés base de dados fornecidos
pela Liga Fisioneuro da UFC. Durante o desenvolvimento do AprAVC, foram utilizadas técnicas
de balanceamento de cargas, permitindo a execucao de quatro tipos de abordagens distintas:

* oversampling;

* undersampling;

* undersampling e oversampling;
* oversampling e undersampling.

Ap6s a execucdo de cada método de aprendizagem de maquina, o AprAVC gerou
diversos resultados que foram apresentados no capitulo 6. A andlise dos resultados permitiu
constatar que o desempenho do AprAVC foi satisfatério quando comparado com os trabalhos
apresentados na revisdo bibliografica, demonstrando a viabilidade de alcancar uma performance
Otima para auxiliar na prevenc¢ao da recorréncia do AVC, mesmo diante de uma base de dados
desbalanceada. Além disso, os resultados evidenciaram que o AprAVC pode contribuir direta-
mente para a prevencao da recorréncia do AVC em pacientes que j4 tiveram o primeiro episodio,
possibilitando um diagndstico precoce que pode auxiliar no tratamento e evitar complicacdes
futuras.

Com base na base de dados e na metodologia aplicada, as quatro abordagens utiliza-

das alcancaram um excelente desempenho na deteccao da recorréncia do AVC. Na abordagem
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BCO, o método XGBoost apresentou uma excelente performance com AUC de ROC de 97,13%.
Enquanto na abordagem BCU, o método Naive Bayes alcancou um resultado satisfatério com
AUC de ROC de 94,74%. Na abordagem BCOU, o método LightGBM apresentou uma AUC
de ROC de 96,87%, enquanto na abordagem BCU o método Naive Bayes obteve uma AUC de
ROC de 94,46%. Conclui-se que o AprAVC apresentou uma performance superior em relagao
aos trabalhos apresentados na literatura e € capaz de contribuir significativamente na deteccao
precoce de recorréncia do AVC.

A construcio de uma nova base de dados regional representa uma importante contri-
buicao para pesquisas futuras relacionadas a recorréncia do AVC no estado do Ceard. A base
de dados foi construida de forma a garantir a privacidade dos pacientes e esta disponivel no
repositério do Kaggle'. Para assegurar a confidencialidade dos dados dos pacientes, nomes e
quaisquer nimeros de documentos foram removidos da base, contendo apenas informacdes sobre
fatores de risco modificdveis e nao modificdveis, bem como a indicagdo se o paciente teve AVC,

se teve recorréncia e se nunca teve AVC.

7.1 Trabalhos futuros

Como perspectivas futuras, pretende-se manter um acompanhamento constante dos
pacientes por meio de pesquisas de campo realizadas pelos fisioterapeutas da Liga Fisioneuro,
com o objetivo de aumentar o nimero de registros na base de dados. Além disso, planeja-se uma
acdo conjunta com a Liga Fisioneuro para aumentar a quantidade de atributos na base de dados,
como por exemplo, o tempo decorrido desde o episédio do AVC e se o paciente apresentou
perda de peso em relag@o ao periodo pré-AVC. Tais informagdes sdo relevantes para aprimorar
a andlise do perfil dos pacientes e a efetividade das intervencdes realizadas para prevencgdo da
recorréncia do AVC.

Serd desenvolvido um aplicativo com o objetivo de sensibilizar usudrios leigos sobre
a problemdtica do AVC e também permitir o cadastro de pacientes por meio de uma tela com
informacdes detalhadas. Essa iniciativa se tornard mais um canal de contribui¢io para o aumento
da quantidade de registros na base de dados.

O AprAVC terd um novo moédulo desenvolvido para mensageria em colaboracao
com a Liga Fisioneuro. Essa nova funcionalidade permitird a integracdo do AprAVC em postos

de sauide na cidade de Fortaleza. O AprAVC enviard alertas via mensagens para os assistentes

' https://www.kaggle.com/datasets/digaomesquita/avcrecurrence
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sociais dos postos de saide de cada regido, informando uma possivel recorréncia do AVC em
pacientes analisados. Essa iniciativa tem como objetivo possibilitar uma interven¢ao mais rapida
e efetiva, reduzindo o risco de danos permanentes e aumentando as chances de recuperacdo do
paciente.

Para aprimorar o AprAVC, pretende-se utilizar outros métodos além dos ja emprega-
dos neste estudo como trabalho futuro. Adicionalmente, serdo explorados mais métodos de redes
neurais para encontrar as melhores combinacdes de algoritmos e abordagens, com o objetivo de

maximizar a acuricia do AprAVC.



106

REFERENCIAS

ABEDI, V.; AVULA, V.; CHAUDHARY, D.; SHAHJOUEI, S.; KHAN, A.; GRIESSENAUER,
C.J.; LL J.; ZAND, R. Prediction of long-term stroke recurrence using machine learning models.
Journal of Clinical Medicine, v. 10, n. 6, p. 12862002, 2021.

ADEBAYO, S. HOW CATBOOST ALGORITHM WORKS IN MACHINE LEARNING.
2021. Disponivel em: <https://dataaspirant.com/catboost-algorithm/>. Acesso em: 16 NOV.
2021.

AHAMED, S.; ARYA, M. S. Lgbm classifier based technique for predicting type-2diabetes.
European Journal of Molecular & Clinical Medicine, v. 8, p. 454467, 2021.

ALPAYDIN, E. Introduction to machine learning. 2. ed. Cambridge, Massachusetts, EUA:
MIT Press, 2010. v. 1.

ALPAYDIN, E. Machine learning: The new AI. Cambridge, Massachusetts, EUA: MIT Press,
2016. v. 1.

ARAUIJO, R. Engenharia de Atributos. 2020. Disponivel em: <https://diegomariano.com/
metricas-de-avaliacao-em-machine-learning/>. Acesso em: 17 NOV. 2021.

AZANK, F. Dados Desbalanceados — O que siao e como lidar com eles? 2020. Disponivel em:
<https://medium.com/turing-talks/dados-desbalanceados-o-que-s\%C3\%A30-e-como-evit\
9%C3\%A1-10s-43df4f49732b>. Acesso em: 27 JUN. 2022.

BANERIJEE, P. LightGBM Classifier in Python. 2020. Disponivel em: <https:
/lwww.kaggle.com/code/prashant]11/lightgbm-classifier-in-python/notebook>. Acesso em: 16
NOV. 2021.

BATISTA, A. F. d. M.; FILHO, A. D. P. C. Machine learning aplicado a satdde. In: Livro de
Minicursos do Simposio Brasileiro de Computaciao Aplicado a satide 2019. Porto Alegre,
Rio Grande do Sul, Brasil: SBC, 2019. p. 1-42.

BENTEJAC, C.; CSORGO, A.; MARTINEZ-MUNOZ, G. A comparative analysis of xgboost.
Machine Learning, 2019.

BERTSIMAS, D.; KING, A. Logistic regression: From art to science. Statistical Science, v. 32,
n. 3, p. 367-384, 2017.

BOCCHLI, S. C. M. O papel do enfermeiro como educador junto a cuidadores familiares de
pessoas com avc. Revista Brasileira de Enfermagem, v. 5, p. 569-573, 2004.

BONITA, R.; BEAGLEHOLE, R. Stroke prevention in poor countries time for action. Stroke,
v. 38, n. 11, p. 2871-2872, 2007.

BOTELHO, T. d. S. B.; NETO, C. D. M.; ARAUJO, F. L. C. d.; ASSIS, S. C. Epidemiologia do
acidente vascular cerebral no brasil. Temas em Satde, v. 16, n. 2, p. 2447-2131, 2016.

BREIMAN, L. Bagging predictors. Machine Learning, Academic Publishers, v. 24, p. 123-140,
1996.

BREIMAN, L. Random forests. Machine Learning, v. 45, p. 5-32, 2001.


https://dataaspirant.com/catboost-algorithm/
https://diegomariano.com/metricas-de-avaliacao-em-machine-learning/
https://diegomariano.com/metricas-de-avaliacao-em-machine-learning/
https://medium.com/turing-talks/dados-desbalanceados-o-que-s\%C3\%A3o-e-como-evit\%C3\%A1-los-43df4f49732b
https://medium.com/turing-talks/dados-desbalanceados-o-que-s\%C3\%A3o-e-como-evit\%C3\%A1-los-43df4f49732b
https://www.kaggle.com/code/prashant111/lightgbm-classifier-in-python/notebook
https://www.kaggle.com/code/prashant111/lightgbm-classifier-in-python/notebook

107

CASTRO, L. N. d.; FERRARI, D. G. Introducio a mineracao de dados: conceitos basicos,
algoritmos e aplicacgoes. 1. ed. Sdo Paulo, Brasil: Editora Saraiva, 2016. v. 1.

CHANG, W.; LIU, Y.; XU, X.; ZHOU, S. Prediction model of stroke recurrence based on
support vector machine. In: The Second International Conference on Physics, Mathematics
and Statistics. Bristol, England: IOP, 2019. v. 1324.

CHAVES, M. L. F. Acidente vascular encefdlico: conceituagdo e fatores de risco. Stroke, v. 13,
p- 290-295, 2000.

CHAWLA, N. V. Data mining for imbalanced datasets: An overview. In: Data Mining and
Knowledge Discovery Handbook. 2. ed. Berlim, Alemanha: Springer, 2010.

CHEN, T.; GUESTRIN, C. Xgboost: A scalable tree boosting systemt. In: 22nd ACM SIGKDD
International Conference on Knowledge Discovery and Data Mining. Nova lorque, Estados
Unidos: ACM, 2016. p. 785-794.

CORTES, C.; VAPNIK, V. N. Support-vector networks. Machine Learning, v. 20, p. 273-297,
1995.

DEBAUN, M. R.; JORDAN, L. C.; KING, A. A.; SCHATZ, J.; VICHINSKY, E.; FOX, C. K.;
MCKINSTRY, R. C.; TELFER, P.; KRAUT, M. A.; DARAZ, L.; KIRKHAM, F. J.; MURAD,
M. H. American society of hematology 2020 guidelines for sickle cell disease: prevention,

diagnosis, and treatment of cerebrovascular disease in children and adults. Blood Advances,
v. 4, n. 8, p. 1554-1588, 2020.

DELASHMIT, W. H.; MANRY, M. T. Recent developments in multilayer perceptron neural
networks. In: 7th Annual Memphis Area Engineering and Science Conference (MAESC).
Berlim, Alemanha: Springer, 2005. p. 1-16.

DIARIO DO NORDESTE. Um a cada quatro casos de AVC no Ceara atinge pessoas com
menos de 60 anos. 2020. Disponivel em: <https://diariodonordeste.verdesmares.com.br/

metro/um-a-cada-quatro-casos-de-avc-no-ceara-atinge-pessoas-com-menos-de-60-anos- 1.
3006492>. Acesso em: 28 DEZ. 2021.

DOROGUSH, A. V.; ERSHOV, V.; YANDEX, A. G. Catboost: gradient boosting with
categorical features support. Computer Science, Machine Learning, Cornell University, 2018.

ESCOVEDO, T. Machine Learning: Conceitos e Modelos — Parte 1I: Apren-
dizado Supervisionado. 2020. Disponivel em: <https://tatianaesc.medium.com/
machine-learning-conceitos-e-modelos-f0373bf4f445>. Acesso em: 10 JUN. 2022.

ESCOVEDO, T.; KOSHIYAMA, A. S. Introducao a Data Science — Algoritmos de Machine
Learning e métodos de analise. 1. ed. Sdo Paulo, Brasil: Editora Casa do Cédigo, 2020.

FACELLI K.; LORENA, A. C.; GAMA, J.; CARVALHO, A. C. P. d. L. FE. d. Inteligéncia
artificial: uma abordagem de aprendizado de maquina. 1. ed. Rio de Janeiro, Brasil: LTC,
2011.

FAVERO, L. P. L.; BELFIORE, P. P.; SILVA, F. L. d.; CHAN, B. L. Analise de dados:
modelagem multivariada para tomada de decisoes. 1. ed. Amsterdam, Holanda: Elsevier,
2009.


https://diariodonordeste.verdesmares.com.br/metro/um-a-cada-quatro-casos-de-avc-no-ceara-atinge-pessoas-com-menos-de-60-anos-1.3006492
https://diariodonordeste.verdesmares.com.br/metro/um-a-cada-quatro-casos-de-avc-no-ceara-atinge-pessoas-com-menos-de-60-anos-1.3006492
https://diariodonordeste.verdesmares.com.br/metro/um-a-cada-quatro-casos-de-avc-no-ceara-atinge-pessoas-com-menos-de-60-anos-1.3006492
https://tatianaesc.medium.com/machine-learning-conceitos-e-modelos-f0373bf4f445
https://tatianaesc.medium.com/machine-learning-conceitos-e-modelos-f0373bf4f445

108

FEIGIN, V. L.; LAWES, C. M.; A, B. D.; ANDERSON, C. S. Stroke epidemiology: a review of
population-based studies of incidence, prevalence, and case-fatality in the late 20th century. The
lancet Neurology, v. 2, n. 1, p. 43-53, 2003.

FERNANDEZ-CADENAS, I.; MENDIOROZ, M.; GIRALT, D.; NAFRIA, C.; GARCIA, E.;
GALLEGO-FABREGA, C.; DOMINGUES-MONTANARLI, S.; DELGADO, P. Grecos project
(genotyping recurrence risk of stroke). Stroke, v. 48, n. 5, p. 1147-1153, 2017.

FERRARI, D. G.; SILVA, L. N. d. C. Introducao a mineracao de dados. Sao Paulo, Brasil:
Editora Saraiva, 2017.

FOROUZANFAR, M. H.; LIU, P; ROTH, G. A.; BIRYKOV, S.; MARCZAK, L.;
ALEXANDER, L.; MURRAY, C. J. Global burden of hypertension and systolic blood pressure
of at least 110 to 115 mm hg, 1990-2015. JAMA, Chicago, Illinois, Estados Unidos, v. 317, n. 2,
p. 165-182, 2017.

FUNDACAO REGIONAL DA SAUDE DO CEARA. Em 11 anos, hospitalizacoes por
AVC no Ceara aumentam e 6bitos de pacientes internados pela doenca reduzem. 2022.
Disponivel em: <https://www.funsaude.ce.gov.br/2022/07/01/>. Acesso em: 2022-07-22.

GIANNAKAS, F.; TROUSSAS, C.; KROUSKA, A.; SGOUROPOULOU, C.; VOYIATZIS,
I. Xgboost and deep neural network comparison: The case of teams performance. In: 17th
International Conference on Intelligent Tutoring Systems. Berlim, Alemanha: Springer,
2021. p. 343-349.

GRUS, J. Data science do zero: primeiras regras com o Python. 1. ed. Rio de Janeiro, Brasil:
Editora Alta Books, 2016. v. 1.

GUAN, D.; YUAN, W.; LEE, Y.-K.; NAJEEBULLAH, K.; RASEL, M. K. A review of
ensemble learning based feature selection. IETE Technical Review, Taylor & Francis, v. 31, p.
190-198, 2014.

GUPTA, P. Cross-Validation in Machine Learning. 2017. Disponivel em: <https:
/ltowardsdatascience.com/cross-validation-in-machine-learning-72924a69872f>. Acesso em: 09
DEZ. 2021.

HALIMU, C.; KASEM, A.; NEWAZ, S. H. S. Empirical comparison of area under roc curve
(auc) and mathew correlation coefficient (mcc) for evaluating machine learning algorithms on
imbalanced datasets for binary classification. In: 3rd International Conference on Machine
Learning and Soft Computing (ICMLSC). Nova Iorque, Estados Unidos: ACM, 2019. p. 1-6.

HASTIE, T.; TIBSHIRANI, R.; FRIEDMAN, J. The elements of statistical learning: data
mining, inference, and prediction. 2. ed. Berlim, Alemanha: Springer, 2009. v. 1.

HO, T. K. Random decision forests. In: 3rd International Conference on Document Analysis
and Recognition. Manhattan, Nova lorque, Estados Unidos: IEEE, 1995. v. 1, p. 278-282.

JIANG, L.; CAI Z.AND WANG, D.; JIANG, S. Passos sequenciais do algoritmo knn. In:
Fourth International Conference on Fuzzy Systems and Knowledge Discovery (FSKD).
Manhattan, Nova Iorque, Estados Unidos: IEEE, 2007. v. 1, p. 679—683.

JO, J.-M. Effectiveness of normalization pre-processing of big data to the machine learning
performance. Journal of the KIECS, v. 14, p. 547-552, 2019.


https://www.funsaude.ce.gov.br/2022/07/01/
https://towardsdatascience.com/cross-validation-in-machine-learning-72924a69872f
https://towardsdatascience.com/cross-validation-in-machine-learning-72924a69872f

109

JOHN, B. When to Choose CatBoost Over XGBoost or LightGBM [Practical Guide]. 2022.
Disponivel em: <https://neptune.ai/blog/when-to-choose-catboost-over-xgboost-or-lightgbm>.
Acesso em: 16 NOV. 2021.

JOHN, G.; P, L. Estimating continuous distributions in bayesian classifiers. In: 11th
international conference on uncertainty in artificial intelligence. Sao Mateo, California,
Estados Unidos: Morgan Kaufmann, 1995. v. 11, p. 338-345.

JORDAN, M. I.; MITCHELL, T. M. Machine learning: Trends, perspectives, and prospects. In:
Artificial Intelligence. Pensilvania, EUA: AAAS, 2015. v. 349, p. 255-260.

JUNIOR, C. M. J. M. D.; SILVA, S. P. P. D.; NOBREGA, R. V. M. D.; BARROS, A. C.D. S ;
FILHO, P. P. R.; ALBUQUERQUE, V. H. C. D. Deep learning iot system for online stroke
detection in skull computed tomography images. Computer Networks, Elsevier, v. 152, p.
25-39, 2019.

KASPER, D. L.; JAMESON, J. L.; FAUCI, A. S.; LONGO, D. L.; LOSCALZO, J. Medicina
interna de Harrison. 19. ed. Porto Alegre, Rio Grande do Sul, Brasil: AMGH, 2019. v. 2.

KELLEHER, J.; TIERNEY, B. Data Science. Cambridge, Massachusetts, EUA: MIT Press,
2018. v. 1.

KOTSIANTIS, S. B. Supervised machine learning: A review of classification techniques. In:
Proceedings of the 2007 conference on Emerging Artificial Intelligence Applications

in Computer Engineering: Real Word AI Systems with Applications in eHealth, HCI,
Information Retrieval and Pervasive Technologies. Amsterdam, Holanda: IOS Press, 2007.
v. 31, n. 3, p. 249-268.

KULESH, S. D.; FILINA, N. A.; FRANTAVA, N. M.; ZHYTKO, N. L.; KASTSINEVICH,
T. M.; KLIATSKOVA, L. A.; SHUMSKAS, M. S.; HILZ, M. J.; SCHWAB, S.; KOLOMINSKY-
RABAS, P. L. Risk factors for early recurrence after ischemic stroke: the role of stroke syndrome
and subtype. Stroke, v. 29, p. 2726-2760, 2010.

KUMMER, B. R.; HAZAN, R.; MERKLER, A. E.; KAMEL, H.; WILLEY, J. Z;
MIDDLESWORTH, W.; BOEHME, A. A multilevel analysis of surgical category and individual
patient-level risk factors for postoperative stroke. The Neurohospitalist, v. 10, n. 1, p. 22-28,
2020.

LANTZ, B. Machine Learning with R. 2. ed. Michigan, Estados Unidos: Packt Publishing,
2013.v. 1.

LEMESHOW, S.; JR, D. W. H. Logistic regression. In: Wiley Encyclopedia of Clinical Trials.
[S.L]: WILEY, 2007.

LENZ, M. L.; NEUMANN, F. B.; SANTARELLI, R.; SALVADOR, D. Fundamentos de
Aprendizagem de Maquinas. 1. ed. Porto Alegre, Rio grande do Sul, Brasil: Editora Sagah
Educacio, 2020.

LIN, Y.; JEON, Y. Random forests and adaptive nearest neighbors. Taylor & Francis: Journal
of the American Statistical Association, v. 101, n. 474, p. 578-590, 2006.

LU, T.; WANG, Y. Prediction model construction for ischemic stroke recurrence with bp
network and multivariate logistic regression and effect of individualized health education.
Computational and mathematical methods in medicine, Hindawi, v. 2022, p. 1-10, 2022.


https://neptune.ai/blog/when-to-choose-catboost-over-xgboost-or-lightgbm

110

LUZ, F. Algoritmo KNN para classificacao. 2019. Disponivel em: <https://inferir.com.br/
artigos/algoritimo-knn-para-classificacao/>. Acesso em: 10 JUN. 2022.

MARIANELLI, M.; MARIANELLI, C.; NETO, T. P. L. Principais fatores de risco do avc
isquémico: Uma abordagem descritiva. Brazilian Journal of health Review, v. 3, n. 6, p.
19679-19690, 2020.

MARIANO, D. Metricas de avaliacao em machine learning. 2021. Disponivel em:
<https://ricardomatsumura.medium.com/engenharia-de-atributos-87370c31d0eb>. Acesso em:
16 NOV. 2021.

MARQUES, A. I.; GARCIA, V.; SANCHEZ, J. S. A review of ensemble learning based feature
selection. Expert Systems with Applications, Elsevier, v. 39, p. 10244-10250, 2012.

MBAABU, O. Introduction to Random Forest in Machine Lear-
ning. 2020. Disponivel em: <https://www.section.io/engineering-education/
introduction-to-random-forest-in-machine-learning/>. Acesso em: 29 NOV. 2021.

MCCULLOCH, W. S.; PITTS, W. A logical calculus of the ideas immanent in nervous activity.
The bulletin of mathematical biophysics, v. 5, p. 115-133, 1943.

MINISTERIO DA SAUDE. Diretrizes de atencio a reabilitacio da pessoa com acidente
vascular cerebral. Brasilia, Distrito Federal, Brasil, 2013. Disponivel em: <https://bvsms.saude.
gov.br/bvs/publicacoes/diretrizes_atencao_reabilitacao_acidente_vascular_cerebral.pdf>.

MINISTERIO DA SAUDE. Acidente Vascular Cerebral. 2015. Disponivel em:
<https://www.gov.br/saude/pt-br/assuntos/saude-de-a-a-z/a/avc>. Acesso em: 02 ABR. 2023.

MINISTERIO DA SAUDE. Dia Mundial do AVC: Ministério da

Saiide alerta para os tipos, sintomas e prevencido. 2022. Disponi-

vel em: <https://www.gov.br/saude/pt-br/assuntos/noticias/2022/outubro/
dia-mundial-do-avc-ministerio-da-saude-alerta-para-os-tipos-sintomas-e-prevencao>.

MINISTERIO DA SAUDE. Prevenciio de doencas cardiovasculares na Atencio Primaria
é tema de destaque em congresso Global Stroke Alliance. 2022. Disponivel em:
<https://aps.saude.gov.br/noticia/18448>.

MINISTERIO DA SAUDE. Como prevenir o AVC? 2023. Disponivel em: <https:
/Iwww.gov.br/saude/pt-br/assuntos/saude-de-a-a-z/a/avc/como-prevenir-o-ave/>. Acesso em: 02
ABR. 2023.

MINISTERIO DA SAUDE. Tratamento e reabilitacio do AVC. 2023. Disponivel em: <https:
/Iwww.gov.br/saude/pt-br/assuntos/saude-de-a-a-z/a/avc/tratamento-e-reabilitacao-do-avc/>.
Acesso em: 02 ABR. 2023.

MINSKY, M. L.; PAPERT, S. A. Perceptrons. An Introduction to Computational Geometry.
Cambridge, Massachusetts, EUA: MIT Press, 1969.

MITCHELL, T. M. Machine Learning. 1. ed. Nova lorque, Estados Unidos: McGraw-Hill
Science, 1997.


https://inferir.com.br/artigos/algoritimo-knn-para-classificacao/
https://inferir.com.br/artigos/algoritimo-knn-para-classificacao/
https://ricardomatsumura.medium.com/engenharia-de-atributos-87370c31d0eb
https://www.section.io/engineering-education/introduction-to-random-forest-in-machine-learning/
https://www.section.io/engineering-education/introduction-to-random-forest-in-machine-learning/
https://bvsms.saude.gov.br/bvs/publicacoes/diretrizes_atencao_reabilitacao_acidente_vascular_cerebral.pdf
https://bvsms.saude.gov.br/bvs/publicacoes/diretrizes_atencao_reabilitacao_acidente_vascular_cerebral.pdf
https://www.gov.br/saude/pt-br/assuntos/saude-de-a-a-z/a/avc
https://www.gov.br/saude/pt-br/assuntos/noticias/2022/outubro/dia-mundial-do-avc-ministerio-da-saude-alerta-para-os-tipos-sintomas-e-prevencao
https://www.gov.br/saude/pt-br/assuntos/noticias/2022/outubro/dia-mundial-do-avc-ministerio-da-saude-alerta-para-os-tipos-sintomas-e-prevencao
https://aps.saude.gov.br/noticia/18448
https://www.gov.br/saude/pt-br/assuntos/saude-de-a-a-z/a/avc/como-prevenir-o-avc/
https://www.gov.br/saude/pt-br/assuntos/saude-de-a-a-z/a/avc/como-prevenir-o-avc/
https://www.gov.br/saude/pt-br/assuntos/saude-de-a-a-z/a/avc/tratamento-e-reabilitacao-do-avc/
https://www.gov.br/saude/pt-br/assuntos/saude-de-a-a-z/a/avc/tratamento-e-reabilitacao-do-avc/

111

MOHANTY, A. Multi layer Perceptron (MLP) Models on Real
World Banking Data. 2019. Disponivel em: <https://becominghuman.ai/

multi-layer-perceptron-mlp-models-on-real-world-banking-data-f6dd3d7e998f>. Acesso em:
02 DEZ. 2021.

NOBREGA, R. V. M. D.; FILHO, P. P. R.; RODRIGUES, M. B.; SILVA, S. P. P. d.; JUNIOR, C.
M. J. M. D.; ALBUQUERQUE, V. H. C. D. Lung nodule malignancy classification in chest
computed tomography images using transfer learning and convolutional neural networks. Neural
Computing and Applications, Springer, v. 1, p. 1-18, 2018.

OMS. The top 10 causes of death. 2020. Disponivel em: <https://www.who.int/en/news-room/
fact-sheets/detail/the-top-10-causes-of-death>. Acesso em: 22 JAN. 2022.

PEDREGOSA, F.; VAROQUAUX, G.; GRAMFORT, A.; MICHEL, V.; THIRION, B.; GRISEL,
O.; BLONDEL, M.; PRETTENHOFER, P.; WEISS, R.; DUBOURG, V.; VANDERPLAS,
J.; PASSOS, A.; COURNAPEAU, D.; BRUCHER, M.; PERROT, M.; DUCHESNAY, E.
Scikit-learn: Machine learning in Python. Journal of Machine Learning Research, v. 12, p.
2825-2830, 2011.

RABELLO, E. B. Cross Validation: Avaliando seu modelo de Machine
Learning. 2022. Disponivel em: <https://medium.com/@edubrazrabello/

cross-validation-avaliando-seu-modelo-de-machine-learning- 1fb70df15b78>. Acesso
em: 09 JUN. 2022.

RAMEZAN, C. A.; WARNER, T. A.; MAXWELL, A. E. Evaluation of sampling and
cross-validation tuning strategies for regional-scale machine learning classification. Remote
Sensing, v. 11, p. 185-206, 2013.

RAY, S. A quick review of machine learning algorithms. In: 2019 International Conference
on Machine Learning, Big Data, Cloud and Parallel Computing (COMITCon 2019).
Manhattan, Nova lorque, Estados Unidos: IEEE, 2019. v. 1, p. 35-39.

REN, L.; GAO, Y,; JIANG, Y.; WANG, G,; LI, Q.; GU, Y.; YU, H.; LI, J.; ZHANG,
L. Association between blood pressure indicators and stroke in aged population: A

community-based nested case-control study. Original Research, v. 2021, n. 16, p. 997-1005,
2021.

RODRIGUES-GALIANO, V.; SANCHEZ-CASTILLO, M.; CHICA-OLMO, M.; CHICA-
RIVAS, M. Machine learning predictive models for mineral prospectivity: An evaluation of

neural networks, random forest, regression trees and support vector machines. Ore Geology
Reviews, v. 71, p. 804-818, 2015.

RUMELHART, D. E.; HINTON, G. E.; WILLIAMS, R. J. Learning representations by
back-propagating errors. Nature, p. 533-536, 1986.

RUSDAH, A. D.; MURFI, H. Xgboost in handling missing values for life insurance risk
prediction. SN Applied Sciences, v. 2, n. 8, 2020.

RUSSELL, S.; P., N. Artificial intelligence: a modern approach. 3. ed. Nova Jersey, Estados
Unidos: Pearson Education, 2009.

SACCO, R.L.; WOLEFE P. A.; KANNEL, W. B.; MCNAMARA, P. M. Survival and recurrence
following stroke: the framingham study. Rev Bras Hipertens, v. 7, n. 4, p. 372-382, 1982.


https://becominghuman.ai/multi-layer-perceptron-mlp-models-on-real-world-banking-data-f6dd3d7e998f
https://becominghuman.ai/multi-layer-perceptron-mlp-models-on-real-world-banking-data-f6dd3d7e998f
https://www.who.int/en/news-room/fact-sheets/detail/the-top-10-causes-of-death
https://www.who.int/en/news-room/fact-sheets/detail/the-top-10-causes-of-death
https://medium.com/@edubrazrabello/cross-validation-avaliando-seu-modelo-de-machine-learning-1fb70df15b78
https://medium.com/@edubrazrabello/cross-validation-avaliando-seu-modelo-de-machine-learning-1fb70df15b78

112

SCHMIDT, M. H.; SELAU, C. M.; SOARES, P. d. S.; FRANCHI, E. F.; PIBER, V. D.;
QUATRIN, L. B. Acidente vascular cerebral e diferentes limitaCOes: Uma anAlise
interdisciplinar. Arquivos de Ciéncias da Satide da UNIPAR, v. 23, n. 2, p. 139-144, 2019.

SCHULTEBRAUCKS, L. Introduction to Support Vector Machi-
nes. 2017. Disponivel em: <https://medium.com/@LSchultebraucks/
introduction-to-support-vector-machines-9f8161ae2fcb>. Acesso em: 11 JUN. 2022.

SHELKE, M. S.; DESHMUKH, P. R.; SHANDILYA, V. K. A review on imbalanced data
handling using undersampling and oversampling technique. International Journal of Recent
Trends in Engineering & Research (IJRTER), v. 3, p. 444-449, 2017.

SILVA, E. S.; BORGES, J. W. P; MOREIRA, T. M. M.; RODRIGUES, M. T. P.; SOUZA, A.
C. C. Prevaléncia e fatores de risco associados ao acidente vascular cerebral em pessoas com
hipertensdo arterial: uma andlise hierarquizada. Revista de Enfermagem Referéncia, v. 5, n. 3,
p- 1-8, 2020.

SILVA, F. M.; LENZ, M. L.; FREITAS, P. H. C.; SANTOS, S. C. B. Inteligéncia artificial. 1.
ed. Porto Alegre, Rio grande do Sul, Brasil: Editora Sagah Educacdo, 2019.

SILVA, M. Matriz de Confusao e AUC ROC. 2019. Disponivel em: <https://medium.com/
data-hackers/matriz-de-confus\%C3\%A30-e-auc-roc-f7e446dcal 07>. Acesso em: 19 NOV.
2021.

SMELTZER, S. C.; BARE, B. G.; HINKLE, J. L.; CHEEVER, K. H. Tratado de enfermagem
médico-cirurgica. 12. ed. Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, Brasil: Guanabara Koogan, 2011. v. 1.

SOCIEDADE BRASILEIRA DE ACIDENTE VASCULAR CEREBRAL. Acidente Vascular
Cerebral. 2023. Disponivel em: <https://avc.org.br/pacientes/acidente-vascular-cerebral/>.
Acesso em: 02 ABR. 2023.

SOMVANSHI, M.; SHITAL, T.; CHAVAN, P.; SHINDE, S. V. A review of machine learning
techniques using decision tree and support vector machine. In: International Conference on
Computing Communication Control and automation (ICCUBEA). Manhattan, Nova lorque,
Estados Unidos: IEEE, 2016.

STAMM, B. J.; BURKE, J. F; LIN, C. C.; PRICE, J. R.; LESLI, S. E. Disability in
community-dwelling older adults: Exploring the role of stroke and dementia. Journal of
Primary Care & Community Health, v. 10, n. 1, p. 1-11, 2019.

SUN, X.; XU, Z.; FENG, Y.; YANG, Q.; XIE, Y.; WANG, D.; YU, Y. Rbc inventory-management
system based on xgboost model. Indian Journal of Hematology and Blood Transfusion, v. 37,
n. 1, p. 126-133, 2020.

SUTTON, R. S.; BARTO, A. G. Reinforcement learning: An introduction. 2. ed. Cambridge,
Massachusetts, EUA: MIT Press, 2018. v. 1.

VAPNIK, V. N.; YA,, C. A. On a class of perceptrons. Automation and Remote Control, v. 25,
p. 103-109, 1964.

VARLEYSEN, M.; FRAN¢OIS, D. The curse of dimensionality in data mining and time series
prediction. In: 8th International Work-Conference on Artificial Neural Networks. Berlim,
Alemanha: Springer, 2005. p. 758-770.


https://medium.com/@LSchultebraucks/introduction-to-support-vector-machines-9f8161ae2fcb
https://medium.com/@LSchultebraucks/introduction-to-support-vector-machines-9f8161ae2fcb
https://medium.com/data-hackers/matriz-de-confus\%C3\%A3o-e-auc-roc-f7e446dca107
https://medium.com/data-hackers/matriz-de-confus\%C3\%A3o-e-auc-roc-f7e446dca107
https://avc.org.br/pacientes/acidente-vascular-cerebral/

113

VODENCAREVIC, A.; WEINGARTNER, M.; CARO, J. J.; UKALOVIC, D.; ZIMMERMANN-
RITTEREISER, M.; SCHWAB, S.; KOLOMINSKY-RABAS, P. Prediction of recurrent

ischemic stroke using registry data and machine learning methods: The erlangen stroke registry.
Stroke, AHA Journals, v. 53, n. 7, p. 2299-2309, 2022.

WANG, D.; ZHANG, Y.; ZHAO, Y. Lightgbm: An effective mirna classification method in
breast cancer patients. Proceedings of the 2017 International Conference on Computational
Biology and Bioinformatics (ICCBB), p. 7-11, 2017.

XU, S. Bayesian naive bayes classifiers to text classification. Journal of Information Science,
v. 44, p. 48-59, 2016.



	Folha de rosto
	Agradecimentos
	Resumo
	Abstract
	Lista de Símbolos
	Sumário
	Introdução
	Contextualização
	Motivação
	Objetivos
	Objetivos específicos

	Produção Cientifica
	Organização deste trabalho

	Acidente Vascular Cerebral
	Promoção da sáude e prevenção da doença
	Tipos de AVC
	Fatores de risco para AVC
	Detecção e diagnóstico
	Tratamento e recomendações

	Aprendizagem de máquina
	Engenharia de atributos
	Criação de Atributos
	Transformação de Atributos
	Seleção de Atributos

	Cargas desbalanceadas
	Aprendizagem de máquina supervisionada para classificação
	Técnicas Clássicas
	Métodos Ensemble
	RNA
	Validação cruzada
	As métricas de aprendizagem de máquina


	Revisão Bibliográfica
	Apresentação dos trabalhos
	Comparativo dos Trabalhos Relacionados

	Metodologia
	Conjunto de Dados
	Entendimento do domínio
	Construção do dataset
	Preparação do dataset

	Execução e aprimoramento do AprAVC
	Divisão da base
	Geração do modelo

	Teste, avaliação e performance do modelo

	Resultados e Discussão
	Resultados - Matriz de confusão
	Resultados - Tempo de processamento
	Resultados - Acurácia
	Resultados - Precisão
	Resultados - Recall
	Resultados - F1 Score
	Resultados - AUC de ROC
	Avaliação de desempenho

	Conclusões
	Trabalhos futuros

	REFERÊNCIAS
	APÊNDICES
	ANEXOS

