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RESUMO

As doengas respiratorias atingem um dos principais sistemas do corpo humano e
afetam grande parte da populacdo brasileira. Nos casos mais graves, podem limitar as
funcionalidades e a forca muscular dos portadores, impactando em atividades cotidianas
simples e, consequentemente, na qualidade de vida dos mesmos. Os programas de reabilitacdo
pulmonar auxiliam no tratamento dessas doengas. O “Projeto de Extensdo Reabilitagdo
Pulmonar” da Universidade Feevale é um programa de reabilitagdo pulmonar que atende
pacientes da comunidade e visa melhorar a qualidade de vida de portadores de doencas
respiratorias cronicas através do desenvolvimento de acBes educativas e assistenciais. As
informac@es sobre os pacientes e resultados do tratamento sdo armazenadas em uma base de
dados. A quantidade de dados dificulta a analise dos resultados. Neste trabalho, foi
desenvolvida uma ferramenta para aplicar técnicas de machine learning na base de dados do
“Projeto de Extensdo Reabilitagdo Pulmonar”. O objetivo da ferramenta é identificar
tendéncias de abandono dos pacientes que estdo ingressando no tratamento e extrair
conhecimento sobre a base de dados para, com isso, contribuir na aplicacdo do tratamento de
reabilitacdo pulmonar. Além disso, a ferramenta também disponibiliza visualizacGes para
auxiliar na leitura dos dados e dos resultados por profissionais da area da saude. Foram
comparadas as técnicas Support Vector Machine, Decision Tree e Random Forest, onde
Random Forest demonstrou melhor acurécia na predi¢do de abandono.

Palavras-chave: Machine learning. Andlise preditiva. Extracdo de conhecimento. Doencas

respiratorias crénicas. Programas de Reabilitacdo Pulmonar.



ABSTRACT

Respiratory diseases reach one of the main systems of the human body and affect a
large part of the Brazilian population. In severe cases, they can limit the functionalities and
the muscular strength of the disease carriers, impacting on simple daily activities and, as
result, their quality of life. Pulmonary rehabilitation programs help to treat these diseases. The
"Pulmonary Rehabilitation Extension Project” of Feevale University is a pulmonary
rehabilitation program that helps patients with chronic respiratory diseases in the community
and aims to improve their quality of life through the development of educational and
assistance actions. The information about the patients and the treatment results are stored in a
database. The amount of data difficults the analysis of results. In this paper, it was developed
a tool to apply machine learning techniques in the database of the "Pulmonary Rehabilitation
Extension Project”. The tool aims to identify the abandonment trends of patients entering the
treatment and to extract knowledge about this database to contribute to the application of
pulmonary rehabilitation treatment. In addition, the tool also provides visualizations to assist
reading the data and results by healthcare professionals. The Support Vector Machine,
Decision Tree and Random Forest techniques were compared, where the Random Forest

technique demonstrated a better accuracy in the abandonment predictions.

Keywords: Machine learning. Predictive Analysis. Knowledge Discovery. Chronic

Respiratory Diseases. Pulmonary Rehabilitation Programs.



LISTA DE FIGURAS

Figura 1 - Média das taxas de mortalidade por doenca respiratoria crénica, segundo sexo e

faixa etaria, Brasil, 2003 @ 2013, .......couoiiieiiieie it 17
Figura 2 - Taxas de mortalidade por doenca respiratoria crénica por regides, Brasil, 2003 a
0 RSP TPSOSP 18
Figura 3 - Arvore gerada pela ferramenta TOS. ........coccovocueveueieeiieieee e 34
Figura 4 — Demonstracao de artigos que formam a arvore gerada pela ferramenta TOS. ....... 35
Figura 5 - Grafico comparativo de resultados entre as bases selecionadas. ...............ccccccuvenene 35
Figura 6 - Progresso da revisao SIStEMALICA ..........courereriieierieise e 37
Figura 7 - Grafico comparativo de resultados entre as bases selecionadas. ...........cc.ccoeevruennee 37
Figura 8 - Grafico comparativo de publicagies POr @N0. .........cccceveeveeieeieeieeie s eee e 39
Figura 9 - Grafico comparativo de algoritmos utilizados............cccocvevveieiieiiecic e 43
Figura 10 - Grafico comparativo de técnicas utilizadas. ...........ccocooereeieneienienisse e 44
Figura 11 - Gréafico comparativo de formas de validago utilizadas. ...........cc.ccocevvviiriinnnnns 46

Figura 12 — Gréfico representativo de resultados de classificacdo de um classificador SVM. 59

Figura 13 - Exemplo de estrutura de uma arvore de deCiSA0.........cceevveiieieeieiie i 60
Figura 14 - Exemplo de classificago por regressao 10gistiCa. ..........ccocerereeriereinieneneesens 61
Figura 15 - Exemplo de estrutura de um classificador RF. ...........ccccoooiiiiiiiiiiinenccseae 62
Figura 16 - Exemplo de estrutura de um classificador NB............ccccocviiiiiiiiiienencecseas 64
Figura 17 - Estrutura da matriz de confusdo para um problema de duas classes. .................... 76
Figura 18 - Exemplo de Curvas ROC de dois modelos de classificacao. .............cccccevvveirrennnne 77
Figura 19 - Curvas ROC dos modelos preditivos SVIM. ..o 79
Figura 20 - Curvas ROC dos modelos preditivos DT. ..o 80
Figura 21 - Curvas ROC dos modelos preditivos RF. ..........cccooviiieiiieiic e 81
Figura 22 - Curvas ROC dos modelos preditivos. ..........cceeiieiiieiie i 82
Figura 23 - Divis&o de guias do painel de visualizagdo da ferramenta. ............cccoceeeverirnnnns 85
Figura 24 - Guia de novos pacientes ap6s importacédo de tabela com novos pacientes. .......... 86
Figura 25 - Arvore de deCiSA0 JEIaGA. ............c.veveeereeeeeeeeeeeteseseeeeseeeeees e seen e seenenens 87
Figura 26 - Preditores mais importantes para 0 modelo RF. ...........cccceoiiiicic e, 88
Figura 27 - Percentual geral de abandono. ...........c.cooiiiiiiieiiiee e 89
Figura 28 - Proporcéo de doengas do Projeto de EXIENSAO. ........cccoererirenieiieienieniesie s 89

Figura 29 - Escala de dispneia por espirometria VEF1 % no género feminino. ..............c....... 90



Figura 30 - Quantidade de abandon0s POr JENEIO. ......ccuveeiirieriieie e erie e se e sre e 90
Figura 31 - Guia que apresenta a base de dados do Projeto de EXtens&0...........cccceeererirnnnnns 91
Figura 32 - Métricas de validacdo de desempenho do modelo RF utilizado pela ferramenta.. 92
Figura 33 - Curvas ROC dos modelos preditivos RF treinados e validados com o mesmo

(o0 0] 0] 1 (0] (=T = Uo [0TSR 93



LISTA DE QUADROS

Quadro 1 - Quadro de artigos SEleCIONAUODS. .........ccviiieiieie e 38
Quadro 2 - Algoritmos mais UtHHiZadOS. ..........ccecveiiiieiecic e 40
Quadro 3 - Técnicas Mais UtHIZAUAS. .........c.eevveiiieeiee et 40
Quadro 4 - Aplicagdo em reabilitaGao PUIMONAT. ........cccuoiiiiiiiieiee s 41
Quadro 5 - Formas de validagdo mais utilizadas. .............cceoeieiiiininii 41
Quadro 6 - Linguagens de programacgdo mais Utilizadas...........cc.cceevververeiieeieeneseese e 41
QUAAIO 7 - RESUITAUODS. .....ecveiiiieciee ettt ettt et e e be e sre e e be e sbeeebeesaeeenns 41
Quadro 8 - Ferramentas mais ULHHZadas. ..........ccoceevieiieiiic i 42
Quadro 9 - Quadro comparativo de técnicas mais utilizadas. .........ccccvevvvvverierereie v 51
Quadro 10 - Comparacdo de desempenho dos modelos preditivos SVM. .........c.ccceevevevienee. 79
Quadro 11 - Comparacdo de desempenho dos modelos preditivos DT. .......cccccccevvevveieiieenee. 80
Quadro 12 - Comparacéo de desempenho dos modelos preditivos RF. ..........cccccovvvviviinieenee. 81
Quadro 13 - Comparacéo de desempenho geral dos modelos preditivos...........cccocevverierenenee. 82

Quadro 14 - Comparacdo de desempenho dos modelos preditivos RF treinados e validados

com 0 MeSMO CONJUNEO A& AAAODS. ........ccveiieeieiieie e 92



LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

AUC Area sob a curva ROC

DPOC Doenca Pulmonar Obstrutiva Cronica
DRC Doenca Respiratoria Cronica

DT  Decision Tree

GBT Gradient Boosting Trees

INCA Instituto Nacional de Cancer

KNN K-Nearest Neighbour Classifier

LR  Logistic Regression

NB  Naive Bayes

PNCT Programa Nacional de Controle ao Tabagismo
PRP  Programa de Reabilitagdo Pulmonar
RF  Random Forest

ROC Receiver Operating Characteristic
SVM Support Vector Machine

TOS Tree of Science



SUMARIO

LINTRODUGAO ..ottt n s 12

2 REABILITACAO PULMONAR .....cooviiiiticecteeesete st 16
2.1 DOENCAS RESPIRATORIAS CRONICAS......cooiiieieieieieee e, 16
2.1.1 DOBNGAS FESTIITIVAS ......cvitiiiiiieiieiei ettt bbb 18
2.1.2 DOBNGAS ODSTIULIVAS ......cviiiiiiiiieieieie e 19
2.1.3 Causas/Fatores 08 RISCO .........ciuiiiiiieirieieeieies e 19
2.0, SINEOMBS......ecueieiteeee ettt bbbt b bbbttt b et b e 20
2.1.5 CONSBOUEBNCIAS ...ttt sttt b et b bbb bbb 20
2.2 PROGRAMAS DE REABILITACAO PULMONAR........c.oovvetiisiieseeseeeesesenesienienens 21
2.3 “PROJETO DE EXTENSAO REABILITACAO PULMONAR” DA UNIVERSIDADE
FEEWVALE ...ttt bbbttt 24
2.4 CONSIDERACGOES FINAIS......coviiieeeeeiteeeevee ettt ses st nes s 27

3 REVISAO SISTEMATICA SOBRE TECNICAS DE ANALISE PREDITIVA

APLICADAS A REABILITACAO PULMONAR ......oivrieeeteeeseeeeeee e esesessnesseninnens 29
3.1 PROTOCOLO DA REVISAO SISTEMATICA ....oooveveeeeeeeee e 29
200 @ N 0] o] o 1SS 29
3.2 DESENVOLVIMENTO DA REVISAO SISTEMATICA ..o, 33
3. 2.1 FASES 08 SEIBGAD ...ttt bbb 35
3. B3RESULTADOS ..ottt sttt sttt st et e seebe bt neane e 37
3.3.1 Perguntas reSPONAITAS .........cceiieiieiieii et 39
3.3.2 ANALISE dOS AITIGOS .....eviieeeieete ettt ettt sae e 42
3.4 ANALISE CRITICA ..ottt 48
KR I o T 11 (0] USRS 49
I I o [ T OSSPSR 50
3.5 CONSIDERA(}@ES FINALIS. .o 52

A4 ANALISE PREDITIVA ..ottt 54
4.1 MACHINE LEARNING ...oooiiiiiictce ettt 54
4.1.1 Aprendizagem SUPEIVISIONAAA. .........cccuiiiiiiiieiie et 55
4.1.2 Aprendizagem N0 SUPEIVISIONAUA .........covrieieiieieieiese e 56

4.1.3 Aprendizagem Semi-SUPEIVISIONAAR .........ccuevverueeieeieeriesieseese e se e e 56



4.1.4 APrendiZagemM @lIVA........ccccviieiieie ettt e e e e sra e reenee e 56

4.2 TECNICAS DE ANALISE PREDITIVA ......cooiiiiiisieieie s 57
4.2.1 SUPPOIt VECIOr MACNINE ...t 58
4.2.2 DECISION TTBE ..ottt ettt sttt bbb bt e bt st s e bbb sb et been e 59
Gl oo £ [l =T £ 1S1S] o] o ISR 60
R e T [0 0] (T 0] =T SR PR 61
4.2.5 NATVE BAYES ...ttt sttt b ettt e e b e b b e reeene e 63
4.3 LINGUAGENS DE PROGRAMAGAO..........cooeieieeetieeeseeesssesesesiesssesissssessess s 64
4.4 CONSIDERACOES FINAIS.......ooivevieeeeeeieseseeeseetese s s s esssss s sensssssessa s sanennas 66
5 APLICAQAO DE ANALISE PREDITIVA NA REABILITAC}AO PULMONAR ...... 68
5.1 PRE-PROCESSAMENTO ...ttt esssssessessssenns 68
5.1.1 SeleCa0 de atriDULOS .........ccoviiiiiieie et 68
5.1.2 LIMPEZA dE AAUOS.......ceeiveeiiiieiieeiie ettt ra e 69
5.1.3 Transformagao de dAU0S .........ccueueiriieriiriiiiseeie e 70
5.2 MODELAGEM ...t 71
5.2.1 SUPPOIrt VECIOr MACKINE .......ceiiiiiiicie et 72
I B 1= Tol ] o] o T I - USSP 73
ST B o - 1 0 o]0 T ] =T SRS 73
B.3VALIDACGAO. ...t tee et n s 74
5.3.1 Técnicas de validagao de deSEmMPENNO ..........ccoceieiiiiiieiee e 75
5.3.2 Métricas de validacao de desempenhO .........ccccvvieiiiie i 75
5.3.3 ANALISE ROC ...ttt sttt st ne b s 76
5.3.4 Comparacao de desempenho entre os modelos preditivos...........ccoovvververeneenne. 78
5.4 CONSIDERAQOES FINALIS. ..ot 83
6 DESENVOLVIMENTO DA FERRAMENTA ..ottt 85
6.1 INVESTIGACAO DO EXCELENTE RESULTADO DE RANDOM FOREST ........... 91
6.2 VALIDACAO DA FERRAMENTA ...ttt e e 93
6.3 CONSIDERAC@ES FINALIS. .o 9
7 CONCLUSAO. ...ttt 95
REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS ......coviiriiiineiiseisies st 98

APENDICE A — DICIONARIO DOS DADOS ANALISADOS......cooveeeeeeeeeereeeeeerenn, 106



APENDICE B - VISUALIZACOES DA GUIA “NOVOS PACIENTES” DA
FERRAMENTA DESENVOLVIDA

APENDICE C - VISUALIZACOES DA GUIA “ESTATISTICAS” DA FERRAMENTA
DESENVOLVIDA 110



12

1 INTRODUCAO

Atualmente as doencas respiratérias atingem grande parte da populacao brasileira. Em
2015, o Ibope realizou uma pesquisa na qual revelou que 44% dos brasileiros apresentam
sintomas de doencas respiratorias. A pesquisa também revelou que a maior incidéncia dos
sintomas foi nos estados do sul do pais (VIDALE, 2015).

Segundo Duchiade (1992), a poluigdo do ar € um dos principais fatores que causam as
doencas respiratorias, podendo tanto atingir pessoas sadias quanto agravar os sintomas de
pessoas que ja possuem uma doenca respiratoria. Outro fator bastante significativo é o
tabagismo, que é o principal agente causador da Doenca Pulmonar Obstrutiva Cronica
(DPOC) (SOCIEDADE BRASILEIRA DE PNEUMOLOGIA E TISIOLOGIA, 2004).

Essas doengas atingem um dos principais sistemas do corpo humano e, por isso, suas
consequéncias sdo graves. Em niveis mais criticos, podem afetar atividades cotidianas
simples. Segundo Poulain et al. (2003), pacientes com DPOC apresentam dificuldades na
realizacdo de exercicios, como por exemplo a caminhada, devido a obstrucdo das vias aéreas.
Além disso, os pacientes portadores de DPOC também podem apresentar ansiedade e
depressdo, causando fadiga e dispneia. Esses sintomas implicam significativamente na
realizacdo de atividades diarias e, consequentemente, na qualidade de vida dos pacientes
(MAURER et al., 2008).

As doencas respiratorias sdo divididas em dois grupos conforme prejudicam as
funcBes pulmonares. As doencas respiratdrias restritivas tém como caracteristica a reducédo da
capacidade pulmonar (RODRIGUES et al., 2002). J& as obstrutivas “sdo aquelas associadas a
aumento da resisténcia nas vias aéreas, que se reflete funcionalmente por significativa reducao
nos fluxos expiratorios maximos” (FILHO, 1998). Também existe a doenca respiratdria mista,

que é caracterizada pela juncdo dos sintomas das doencas restritivas e obstrutivas.

Um dos sintomas mais comuns das doencas respiratorias € a dispneia, uma sensagao
de falta de ar. Esse sintoma pode variar de acordo com cada caso, podendo ser mais intenso
em alguns pacientes. Em geral, esse sintoma é percebido quando o paciente realiza alguma
atividade, mesmo que essa atividade ndo exija muito esforco. Alem disso, a ansiedade e o
medo também podem causar essa sensacgdo, visto que a falta de ar também esta ligada ao
emocional do paciente (GILMAN; BANZETT, 2009).
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Os Programas de Reabilitacdo Pulmonar (PRPs) sdo bastante indicados para o
tratamento e tém resultados muito positivos. Sobre esses programas, Nici et al. (2006,

traducgdo nossa) comentam que:

A reabilitacdo pulmonar é uma intervencdo baseada em evidéncias, multidisciplinar
e abrangente para pacientes com doencas respiratorias cronicas que sdo sintomaticas
e muitas vezes diminuem as atividades da vida diaria. Integrada no tratamento
individualizado do paciente, a reabilitagdo pulmonar é projetada para reduzir os
sintomas, otimizar o estado funcional, aumentar a participacdo e reduzir os custos
dos cuidados de salde através da estabilizacdo ou reversdo das manifestacdes
sistémicas da doenga.

O “Projeto de Extensdo Reabilitagdo Pulmonar” da Universidade Feevale ¢ um PRP
que atende pacientes da comunidade do Vale do Rio dos Sinos, de ambos 0s sexos e com
idade superior a 40 anos. O projeto visa desenvolver e implementar aces educativas e
assistenciais que promovam a melhoria da qualidade de vida em portadores de doencas
respiratorias cronicas (DRC), tais como asma, DPOC, fibrose pulmonar, bronquiectasia, entre

outras. O tratamento dura trés meses em média.

Sdo realizadas entrevistas pré e pds-tratamento por meio de formularios para registro
de informagdes. As entrevistas sdo aplicadas para coletar informagfes sobre o perfil do
paciente, como por exemplo género, idade, altura, peso, doenca respiratoria e periodo do
tratamento. Além disso, visam coletar indicadores sobre a satde, como por exemplo 0 nimero
de vezes que o paciente tossiu em determinado periodo, a existéncia de secre¢do ou pressdo
no peito e a ocorréncia de dispneia. Também sdo coletados indicadores sobre a qualidade de
vida do paciente. Entre esses indicadores estdo o grau de limitacdo de atividades habituais
diérias (caminhar, conversar, arrumar a cama, lavar a louca, entre outras), a qualidade do sono

e o nivel de disposicéo.

Juntamente a essas informagdes, é registrado o desempenho dos pacientes em testes de
carga maxima, que consistem na aplicagdo de 10 exercicios durante o tratamento de
reabilitagdo. Os indicadores de desempenho sdo utilizados para medir a evolucdo do paciente
durante o tratamento. Essas informacdes sdo registradas desde 2002 em uma base de dados
armazenada em uma planilha Excel. Ao todo, a base de dados contém 542 linhas, que
representam o0s pacientes, e 356 colunas, que representam os atributos. A quantidade de
registros e atributos dificulta a analise e a visualizacdo dos resultados. Em contrapartida, é
possivel que a base de dados contenha informacgdes importantes sobre relacionamentos entre

pacientes e doencas respiratorias que podem ser estudadas por profissionais da saude.
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A quantidade de dados no mundo estd aumentando e tende a continuar crescendo.
Quanto maior essa quantidade, mais dificil se torna o entendimento das pessoas sobre esses
dados, que podem conter informacOes potenciais. Desde que a vida humana comecou, as
pessoas buscam padrdes sobre os dados, visando obter algum beneficio. Cagadores buscam
padrdes sobre a migracdo de animais, agricultores buscam padrdes sobre o crescimento das
plantacbes e empreendedores buscam padrGes de comportamento que podem ser
transformados em negdcios lucrativos. Padrdes podem trazer explicacGes sobre os dados e
auxiliar na predicdo de dados futuros (WITTEN; FRANK, 2005).

Extrair conhecimento sobre bases de dados pode gerar informaces Uteis e beneficios

para quem as analisa. Goldschmidt e Passos (2005) destacam que:

A andlise de grandes quantidades de dados pelo homem é inviavel sem o auxilio de
ferramentas computacionais apropriadas. Portanto, torna-se imprescindivel o
desenvolvimento de ferramentas que auxiliem o homem, de forma automética e
inteligente, na tarefa de analisar, interpretar e relacionar esses dados para que se
possa desenvolver e selecionar estratégias de acdo em cada contexto de aplicacéo.

Segundo Mitchell (2006), Machine Learning abrange as areas de Ciéncia da
Computacdo e Estatistica e consiste na criacdo de algoritmos que aprendam e se adaptem
automaticamente a partir da experiéncia adquirida sobre um determinado problema. Ademais,
também consiste no estudo das inferéncias que podem ser realizadas sobre os dados

analisados.

Técnicas de Machine Learning podem ser aplicadas na area da salde de diversas
formas. Alguns exemplos de aplicacdo sdo a classificacdo de imagens microscopicas de
células, deteccdo de surtos de doencas e deteccdo de padrGes andmalos de sintomas e sua
distribuicdo geogréafica (MITCHELL, 2006).

A andlise preditiva € uma subarea de Machine Learning e tem como objetivo prever
comportamentos futuros a partir do aprendizado sobre dados do passado referentes a
determinado problema. Conforme Alpaydin (2010, tradugdo nossa) destaca, “assim que
tivermos uma regra que se ajusta aos dados anteriores, se o futuro for semelhante ao passado,

podemos fazer previsdes corretas para novas instancias”.

Essa tecnica tem diversas aplicaces na area da saude. Como, por exemplo, na analise
de quais tratamentos serdo mais eficientes para determinados futuros pacientes (MITCHELL,
2006) e na busca por doadores de sangue (SILVA, 2018). Outro exemplo de aplicacdo é na
predicdo da acdo de medicamentos através da andlise de suas propriedades quimicas e de sua
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estrutura tridimensional, acelerando a descoberta de novos medicamentos e reduzindo seu
custo (WITTEN; FRANK, 2005).

Este trabalho, portanto, prop6e o desenvolvimento de uma ferramenta para extracdo de
conhecimento da base de dados do “Projeto de Extensdo Reabilitagdo Pulmonar”. Por meio da
aplicacdo de Machine Learning, a ferramenta tem como objetivo identificar a tendéncia de
abandono dos pacientes que estdo ingressando no tratamento. As técnicas Support Vector
Machine, Decision Tree e Random Forest foram comparadas, a fim de identificar a melhor
técnica para a predicéo de abandono.

A ferramenta também visa facilitar a leitura dos resultados através da geracdo de
visualizagdes sobre os dados. Ela é formada por um conjunto de painéis de visualizagdo
interativos, onde o0s resultados da analise preditiva sdo apresentados em forma de tabela. Nos
painéis, também sdo gerados graficos que exibem estatisticas sobre a base de dados, tais como
quantidade e percentual geral de abandono, proporcdo de doencas, distribuicdo de idade por
género, proporcdo de escala de dispneia, média de internacGes por doenca, quantidade de
pacientes por comorbidade, quantidade de abandonos por género e quantidade de abandonos
por escala de dispneia. Também sdo geradas visualiza¢cBes para identificacdo de tendéncias
referentes aos perfis dos pacientes da base de dados, como por exemplo disperséo de

espirometria VEF1 % por idade e escala de dispneia por espirometria VEF1 % e género.

Este trabalho estd dividido em 7 capitulos. O primeiro capitulo apresentou uma
introducdo sobre o trabalho. O segundo capitulo apresenta conceitos sobre reabilitacdo
pulmonar e o “Projeto de Extensdo Reabilitagio Pulmonar”. Uma revisdo sistematica sobre
técnicas de analise preditiva aplicadas a reabilitacdo pulmonar é apresentada no terceiro
capitulo. O quarto capitulo aborda a andlise preditiva, expondo algumas de suas técnicas. Os
resultados da comparacao das técnicas escolhidas sdo abordados no quinto capitulo. O sexto
capitulo descreve o desenvolvimento da ferramenta. Por fim, o Gltimo capitulo apresenta as

conclusdes deste trabalho.
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2 REABILITACAO PULMONAR

A reabilitacdo pulmonar é um componente de carater preventivo e terapéutico
utilizado no tratamento de pacientes com DRC. Essa € uma estratégia de tratamento
complementar e ndo substitui outros tratamentos médicos. A reabilitacdo pulmonar é um
programa individualizado e o tratamento deve ser planejado para atender as necessidades
individuais de cada paciente (AMERICAN ASSOCIATION OF CARDIOVASCULAR AND
PULMONARY REHABILITATION, 2007).

Os principais objetivos dos PRPs séo diminui¢do de sintomas, melhoria na qualidade
de vida, aumento da tolerancia ao exercicio, maior independéncia nas atividades de vida diaria
e diminuicdo do uso de medicamentos. Também existem objetivos especificos que sdo
estabelecidos pelo proprio paciente em conjunto com os profissionais da sadde. Esses ultimos
séo utilizados como forma de motivacdo do paciente durante a execucdo do tratamento. Em
geral, os objetivos do paciente sdo melhorar a respiragdo, ser mais ativo, diminuir a ansiedade
e a depressao, ser mais independente e autoconfiante, melhorar a qualidade de vida e ser
capaz de realizar normalmente atividades cotidianas simples, tais como limpar a casa, tomar
banho e executar passatempos. Desta forma, 0os PRPs visam atingir os objetivos do programa
e do paciente durante o tratamento (AMERICAN ASSOCIATION OF CARDIOVASCULAR
AND PULMONARY REHABILITATION, 2007).

Estd comprovado que os PRPs podem gerar resultados bastante significativos para os
pacientes participantes. Entre os resultados estdo a reducéo de dispneia e fadiga, aumento da
capacidade de realizar exercicios e atividades diarias, melhora na qualidade de vida
relacionada a salde, reducdo de ansiedade e depressdo, reducdo da hospitalizacédo e do uso de
medicamentos e 0 retorno de alguns pacientes ao trabalho. Sendo assim, a reabilitacdo
pulmonar é bastante indicada para pessoas com doencas respiratérias cronicas (AMERICAN
ASSOCIATION OF CARDIOVASCULAR AND PULMONARY REHABILITATION,
2007).

2.1 DOENCAS RESPIRATORIAS CRONICAS

As DRCs séo divididas em dois grupos de acordo com o impacto que causam nas
fungdes pulmonares de seus portadores. Elas podem ser classificadas como restritivas ou

obstrutivas. Existem também doengas que unem caracteristicas de ambos 0s grupos



17

simultaneamente, sendo estas classificadas por doencas respiratorias mistas (RODRIGUES et
al., 2002).

As DRCs representam cerca de 7% da mortalidade global, causando 4,2 milhdes de
Obitos anuais. A DPOC afeta mais de 200 milhdes de pessoas em todo o0 mundo (GOULART,
2011). No Brasil, essas doencas foram classificadas como a terceira maior causa de morte
relacionada a doencas crénicas ndo transmissiveis em 2011 (MALTA et al., 2014).

Entre 2003 e 2013, foram registrados 685.031 débitos por DRC no Brasil. As principais
causas de Obitos relacionados a DRC foram a bronquite, o enfisema e DPOC (SECRETARIA
DE VIGILANCIA EM SAUDE, 2016). A Figura 1 apresenta a média das taxas de
mortalidade por DRC no Brasil conforme sexo e faixa etaria entre os anos de 2003 e 2013.
Nesta figura, pode-se observar que a incidéncia de obitos é maior em individuos com idade
igual ou superior a 70 anos. A Figura 2 apresenta as taxas de mortalidade por DRC separadas
por regibes no Brasil no periodo de 2003 a 2013. Pode-se observar que a maior taxa de

mortalidade é referente aos estados do sul do pais.

Figura 1 - Média das taxas de mortalidade por doenca respiratdria crénica, segundo sexo e faixa etaria,
Brasil, 2003 a 2013.
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Figura 2 - Taxas de mortalidade por doenca respiratdria cronica por regides, Brasil, 2003 a 2013.
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2.1.1 Doengas restritivas

As doengas restritivas sdo caracterizadas pela reducdo dos volumes pulmonares. A
gravidade da doenga tende a aumentar com o avango da idade dos portadores (SPERANDIO
et al., 2016). Barreto (2002) complementa que essas doencas podem ser classificadas pela
“reducdo da capacidade pulmonar total por anormalidades hipodindmicas, neurais ou
musculares”. A fibrose pulmonar é um exemplo de pneumopatia com padréo restritivo
(COSTA; JAMAMI, 2001).

O diagnostico é realizado por meio da medigdo dos volumes pulmonares estaticos
(SPERANDIO et al., 2016). No diagndstico, é sugerida a existéncia de distarbio restritivo
sempre que houver reducdo da capacidade vital ndo explicada por distarbio obstrutivo. A
capacidade vital compreende o volume de ar corrente, que é o volume de ar inspirado e
expirado espontaneamente em cada ciclo respiratorio, e 0s volumes inspiratorio e expiratério
de reserva, que sdo, respectivamente, 0s volumes maximos que podem ser inspirados ou

expirados voluntariamente ao final de uma inspiracdo ou expiracdo espontanea. A reducao da
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capacidade pulmonar total pode ser a unica alteracdo relacionada a esse grupo de doencas
(BARRETO, 2002).

2.1.2 Doencas Obstrutivas

As doengas obstrutivas sdo caracterizadas pela reducdo do fluxo de ar méximo que
pode ser deslocado do pulmé&o. Essa reducao ocorre devido ao estreitamento das vias aéreas
durante a exalacdo (PELLEGRINO et al., 2005). Um quadro de obstrucdo pulmonar pode nédo
ser reversivel dependendo de sua gravidade. O enfisema pulmonar e a bronquite crénica sdo

exemplos de doencas que possuem padrédo obstrutivo (COSTA; JAMAMI, 2001).

Uma das principais formas de diagnostico da obstrucdo ao fluxo aéreo € a medida do
volume expiratério forcado no primeiro segundo (SOCIEDADE PAULISTA DE
PNEUMOLOGIA E TISIOLOGIA, 2008), que representa o volume méaximo que um
individuo consegue expirar no primeiro segundo de uma expiracdo maxima. Esse parametro é
utilizado para medir o fluxo aéreo da maior parte das vias aéreas (COSTA; JAMAMI, 2001).
Os indicadores de exacerbacOes, dispneia, mortalidade, hiperinsuflagdo, qualidade de vida e
capacidade de exercicios também sdo utilizados para o diagnostico (SOCIEDADE
PAULISTA DE PNEUMOLOGIA E TISIOLOGIA, 2008).

2.1.3 Causas/Fatores de Risco

Individuos fumantes sdo mais propensos a contrair doencas respiratorias crénicas. O
fumo possui aproximadamente 7000 substancias quimicas e € o maior toxico que o ser
humano introduz no organismo. O tabagismo é a mais importante causa de DPOC e é uma das
principais causas de outras DRCs (TARANTINO, 2002). Além do tabagismo, os alergénicos,
0S agentes ocupacionais, os fatores genéticos, sociais e relacionados ao estilo de vida também
sdo fatores de risco para DRC. As DRCs tendem a se agravar conforme o envelhecimento do
paciente (SECRETARIA DE VIGILANCIA EM SAUDE, 2016).

A unido de variacbes acentuadas na temperatura e baixa umidade, que ocorre em
algumas regides do Brasil, em determinadas épocas do ano, pode causar sintomas
respiratdrios. O ar seco influencia a fungdo mucociliar, que é o principal mecanismo de defesa
do sistema respiratorio e € responsavel por filtrar poeira, bactérias e virus inspirados do ar.
Durante o dia, um individuo inspira cerca de 10.000 a 20.000 litros de ar. Isso,

consequentemente, torna o sistema respiratorio facil de ser infiltrado. Portanto, quando esse
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mecanismo € comprometido, torna maior a possibilidade de infeccdo respiratoria
(SOCIEDADE PAULISTA DE PNEMOLOGIA E TISIOLOGIA, 2008).

A poluicdo atmosférica também causa impactos sobre o sistema respiratério. O
aumento no numero de veiculos automotores e o crescimento de areas industrializadas geram
uma grande concentracdo de poluentes no ar e, por consequéncia, podem gerar problemas
graves em relacdo a qualidade do ar. Além de gerar custos diretos com tratamentos de
doencas respiratdrias, a poluicdo também pode gerar custos indiretos com diminuicdo da
assiduidade no trabalho e queda na produtividade. Dentre os fatores de risco, a poluigdo é um
dos poucos que € passivel de mudanca, ja que pode ser amenizada por politicas de controle e
prevencdo (SOCIEDADE PAULISTA DE PNEUMOLOGIA E TISIOLOGIA, 2008).

2.1.4 Sintomas

Os principais sintomas relatados por pacientes com DPOC sdo fadiga e dispneia. Esses
sintomas ocorrem devido ao aumento do consumo de oxigénio, da ventilagdo pulmonar e
producdo de didxido de carbono. Conforme a progressdo da doenca, 0s sintomas se tornam
mais recorrentes, impactando em atividades de vida diaria como pentear os cabelos, trocar de

roupa ou ao cuidar da higiene pessoal (REGUEIRO et al., 2006).

A dispneia é um dos sintomas apresentados por doencas respiratdrias e consiste na
dificuldade de respirar. Ela pode ocorrer durante a pratica de um exercicio que exige grande
esforco, durante a pratica de alguma atividade de rotina e até mesmo durante o repouso
(TARANTINO, 2002). A dispneia é um sintoma que pode ser ocasionado por diversos
fatores, como o lado emocional do paciente por exemplo. O sentimento de fragilidade ou de
medo pode causar sensacdo de dispneia nos pacientes (SOCIEDADE PAULISTA DE
PNEUMOLOGIA E TISIOLOGIA, 2008). Além de dispneia, pacientes com doencas
respiratorias tambem apresentam dor torécica, tosse, ruidos na expiracdo chamados de
sibilancia, rouquidéo ou alteracdo no timbre da voz e cornagem, que consiste na dificuldade

inspiratdria por reducédo do calibre das vias respiratdrias superiores (TARANTINO, 2002).

2.1.5 Consequéncias

Os individuos com doenca respiratdria crénica possuem limitagdes para a execugédo de
atividades diérias devido a intolerancia ao exercicio causada pela doenca. Os principais

sintomas que causam essas limitacdes séo dispneia e fadiga (NICI et al., 2006).
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Bauerle, Chrusch e Younes (1998) acrescentam que a tolerancia ao exercicio pode
variar entre pacientes com DPOC. A incapacidade fisica de cada paciente esta relacionada a
sua fungdo muscular inspiratéria. Com um baixo fluxo inspiratério maximo, os muasculos
respiratorios ficam enfraquecidos e pode ser gerada uma alta resisténcia respiratoria,
colocando os musculos respiratdrios sob estresse quando exigidos. Um determinado exercicio
pode exigir uma quantidade maior de ventilagdo, demandando, consequentemente, um esforco
maior dos musculos inspiratorios, que muitas vezes é excessivo em relacdo a capacidade

desses musculos.

Segundo um estudo realizado por Sperandio et al. (2016), o distarbio ventilatério
restritivo esta relacionado com a falta de equilibrio independentemente de idade, género ou
comorbidades. Desta forma, o risco de quedas é maior em pacientes com doenca restritiva.
Em consequéncia disso, pacientes com esse tipo de doenca tendem a ter limitagdes nas

atividades de vida diaria.

A alteracdo na funcdo pulmonar e a dispneia, sintomas da DPOC, podem levar as
consequéncias das DRC a um nivel psicoldgico. A intolerancia ao exercicio ocasionada por
esses sintomas gera limitacdes até mesmo para atividades cotidianas diarias. Essa limitacao
pode despertar ansiedade e depressdo em pacientes ao se verem incapazes de realizar tarefas
simples do cotidiano (COSTA et al., 2014). Jennings et al. (2009) destacam uma associacdo
de sintomas de depressdo com diminuicdo da qualidade de vida, maior tempo de internacao
hospitalar, aumento da carga de sintomas, maior readmissdo hospitalar e até mortalidade em
pacientes portadores de DPOC.

2.2 PROGRAMAS DE REABILITACAO PULMONAR

r

A reabilitacdo pulmonar, segundo Palombini et al. (2001), “é uma abordagem
multidisciplinar que tem como objetivo melhorar a qualidade de vida do paciente portador de

doenga pulmonar crénica”. Nici et al. (2006, tradugdo nossa) acrescentam que

Os programas de reabilitagdo pulmonar envolvem avaliagdo do paciente,
treinamento fisico, educacéo, intervencdo nutricional e apoio psicossocial. Em um
sentido mais amplo, a reabilitacdo pulmonar inclui um espectro de estratégias de
intervencdo integradas ao manejo vitalicio de pacientes com doenca respiratéria
cronica e envolve uma colaboracgdo dindmica e ativa entre o paciente, a familia e os
profissionais de saude.

A equipe responsavel pelo programa deve ser formada por um pneumologista,

fisioterapeutas, enfermeiras, psiclogos e/ou psiquiatras, nutricionistas, terapeutas
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ocupacionais e assistentes sociais. O fisioterapeuta é responsavel pelo monitoramento do
exercicio, treinamento respiratério e treinamento sobre conservacdo de energia. O
nutricionista é encarregado da avaliacdo e orientacdo dietética. O assistente social orienta e
adapta as atividades de vida diéria. Psicdlogo e psiquiatra sdo responsaveis pelo tratamento da
depressdo ou outras alteracbes. A equipe também deve contar com um coordenador com
experiéncia no atendimento de pacientes e um médico para organizar o programa. Com isso,
0s programas de reabilitacdo abrangem todos 0s aspectos necessarios para o tratamento do
paciente, desde as medicacGes até as acOes educativas a fim de incentivar a mudanca
comportamental do paciente e prevenir as doengas respiratérias (PALOMBINI et al., 2001).

Além da multidisciplinaridade, os programas também devem ser adaptados as
necessidades de cada paciente. A limitacdo fisica pode variar para cada paciente conforme a
gravidade da DRC. Diante disso, 0os pacientes devem receber avaliagdo individual e os
programas devem ser planejados para atingir metas individuais e realistas (RIES et al., 2007).
O tratamento visa permitir que 0s pacientes sejam independentes, permitindo com que
consigam cuidar de si mesmos, exercer as atividades diarias e que sejam menos dependentes
de profissionais da saude. Portanto, tem como objetivo basico melhorar a qualidade de vida
dos pacientes (TARANTINO, 2002).

Embora a reabilitacdo seja tradicionalmente direcionada para pacientes com DPOC,
ela é indicada para todos os pacientes com pneumopatias que continuam apresentando
dispneia mesmo recebendo tratamento médico adequado (TARANTINO, 2002). Ela ndo deve
ser aplicada somente em pacientes com estado mais grave de doenca respiratoria cronica, pois
pode ser benéfica para todos os pacientes que possuem capacidade pulmonar reduzida, ou
cuja qualidade de vida é afetada de alguma forma devido aos sintomas das doencas. Desta
forma, deve fazer parte do tratamento de qualquer paciente que possua alguma doenca

respiratoria cronica, abordando seus déficits funcionais e/ou psicologicos (NICI et al., 2006).

Apesar de o tabagismo ser uma das principais causas de doencas respiratorias
crénicas, ainda é debatida a indicacdo do tratamento de reabilitacdo para pacientes fumantes.
Entende-se que o ato de fumar representa uma incapacidade de autoajuda do paciente e uma
influéncia para o abandono do tratamento. E necessario que o paciente esteja motivado,
esperancoso e tenha conhecimento sobre os beneficios do tratamento e suas limitacGes fisicas.

Do contrario, o tratamento pode ndo gerar os resultados desejados (TARANTINO, 2002).
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Muitos pacientes ingressam em PRP com um baixo condicionamento fisico, um fator
bastante relevante na piora da qualidade de vida. Desta forma, um dos principais aspectos da
reabilitacdo pulmonar é a melhora no condicionamento fisico para, assim, melhorar a
condicdo cardiovascular. Esse processo passa pela aplicacdo de exercicios dirigidos as
extremidades superiores, inferiores e ao sistema cardiovascular. Nos exercicios aplicados para
melhora das extremidades inferiores e da condicdo cardiovascular, é indicado o uso de esteira
ou bicicleta ergométrica com acompanhamento técnico. Ja para as extremidades superiores, €
indicado trabalhar a musculatura acessoria da respiracdo, como por exemplo o diafragma
(PALOMBINI et al., 2001). Segundo a American Association of Cardiovascular and
Pulmonary Rehabilitation (2007), “é mais benéfico direcionar o treinamento com exercicios

para os musculos envolvidos nas atividades de vida diaria”.

Antes da aplicacdo do treinamento fisico, deve ser realizada uma avaliacdo para
analisar a tolerdncia a exercicios do paciente (AMERICAN ASSOCIATION OF
CARDIOVASCULAR AND PULMONARY REHABILITATION, 2007). O teste de
caminhada de seis minutos € utilizado para medir a capacidade fisica do paciente. Esse teste é
um dos mais utilizados para essa avalia¢do por ser simples, reprodutivel e possuir baixo custo.
Devido a sua simplicidade, o teste pode ser realizado por qualquer profissional da salde
(TARANTINO, 2002).

O teste consiste em uma caminhada em linha reta durante um periodo de seis minutos,
onde o paciente deve percorrer a maior distancia possivel. O teste deve sempre ser realizado
em uma superficie plana como um corredor ou uma quadra de esportes. Dois examinadores
devem acompanhar o paciente e, durante a execucdo do teste, medir alguns indicadores de
salde do paciente como, por exemplo, a frequéncia cardiaca, frequéncia respiratoria, pressao
arterial, indice de dispneia de Borg, entre outros. Estudos comprovam que o estimulo verbal
dos examinadores pode incentivar o paciente, fazendo com que ele atinja uma distancia maior.
O teste deve ser aplicado pré e pos tratamento e o indicador de desempenho é a distancia
percorrida pelo paciente durante o teste. Uma maior distancia percorrida na execucao do teste
apos o tratamento indica uma melhora no estado de saude do paciente (TARANTINO, 2002).

Em relacdo a qualidade de vida relacionada a saude, sdo aplicados questionarios para
medir os resultados nessa area. Os questionarios sdo respondidos pelos proprios pacientes e,
em geral, apresentam multiplas dimensdes, avaliando estado funcional, sintomas (em especial

dispneia e fadiga), dominio sobre a doenca, impacto da doenca sobre a pessoa e satisfacao
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geral ou insatisfacdo com a vida. Os questionarios devem ser curtos e de facil leitura pelo
paciente. Além disso, devem ter boas propriedades avaliativas e de facil administracdo pela
equipe do programa. St. George’s Respiratory Questionnaire e Ferrans & Powers QOL —
Pulmonary Version sdo exemplos de questionarios aprovados sobre qualidade de vida
respiratoria e podem ser uteis para PRP (AMERICAN ASSOCIATION OF
CARDIOVASCULAR AND PULMONARY REHABILITATION, 2007).

A avaliacdo dos resultados do programa é um componente de grande importancia para
medir a eficiéncia do tratamento de cada paciente e do programa como um todo. A avaliacdo
deve ocorrer pré e pos-reabilitacdo e deve incluir pelo menos as medidas de dispneia e
tolerancia ao exercicio e as condi¢des clinica e funcional (PALOMBINI et al., 2001). A
American Association of Cardiovascular and Pulmonary Rehabilitation (2007) acrescenta que

esse processo ndo deve ser intimidante, representar sobrecarga ou consumir tempo excessivo.

Um estudo realizado por Zanchet, Viegas e Lima (2005) comprovou que a reabilitacdo
pulmonar melhorou a distancia percorrida no teste de caminhada de seis minutos, bem como a
qualidade de vida e a capacidade de exercicio funcional de pacientes com DPOC. Segundo
Ries et al. (2007), a reabilitacdo pulmonar melhora a tolerancia ao exercicio, o estado de
salde e a qualidade de vida de pacientes com diversas DRCs, tais como DPOC, asma,
bronquiectasia, fibrose cistica, entre outras. Outro estudo proposto por Costa et al. (2014)
constatou que houve uma melhora na qualidade de vida de pacientes portadores de DPOC

com a diminuicdo da ansiedade e depressao apos participacdo em um PRP.

2.3 “PROJETO DE EXTENSAO REABILITACAO PULMONAR” DA UNIVERSIDADE
FEEVALE

O “Projeto de Extensdo Reabilitacdo Pulmonar” da Universidade Feevale ¢ um PRP
criado em 2002 que propde o desenvolvimento de a¢fes na perspectiva da promocao da saide
e da melhoria da qualidade de vida. Para isso, o projeto propde desenvolver acGes educativas
de promocdo da saude na area de prevencéo e reabilitacdo de pacientes com DRC em parceria
com um centro de especialidades da Prefeitura de Novo Hamburgo, municipio situado no
estado do Rio Grande do Sul. S&o desenvolvidas intervencdes terapéuticas que promovem
uma melhoria na qualidade de vida dos individuos participantes. Sdo realizadas acOes

interdisciplinares dos cursos de Educacdo Fisica, Fisioterapia, Nutricdo, Medicina e
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Psicologia. O projeto visa reinserir pessoas portadoras de DRC no convivio social a partir da

melhora na qualidade de vida de seus beneficiados ap6s a participacdo no projeto.

O programa é direcionado para pessoas de ambos 0s sexos, com idade superior a 40
anos de idade. Os pacientes devem estar obrigatoriamente acompanhados pelo Programa
Nacional de Controle ao Tabagismo (PNCT) da Casa da Vacina de Novo Hamburgo ou
apresentar diagnostico de DRC. O PNCT é um programa do Ministério da Sadde realizado
através do Instituto Nacional de Cancer (INCA) e tem como objetivo reduzir a prevaléncia de
fumantes e a consequente morbimortalidade relacionada ao consumo de derivados de tabaco.

A triagem de pacientes pelo PNCT ocorre para incentivar os pacientes a abandonar o tabaco.

Para mensuracdo dos resultados, o projeto possui objetivos definidos. O principal
objetivo é o desenvolvimento de acdes para possibilitar uma melhora na qualidade de vida a
individuos tabagistas ou portadores de DRC através da melhora no condicionamento fisico e
do conhecimento de aspectos que envolvem a doenca e seu tratamento. Além do objetivo
geral, o projeto possui objetivos especificos que envolvem, além da melhora do
condicionamento fisico, otimizar o estado nutricional do paciente, reduzir a sensacdo de
dispneia, melhorar a funcionalidade, reduzir exacerbagdes e internacdes hospitalares e reduzir

o indice de tabagismo.

O projeto prevé o atendimento de 60 pacientes por ano, sendo 15 concomitantemente.
Devido a infraestrutura do programa, essa € a capacidade méxima de atendimento. O
encaminhamento de pacientes € realizado pela rede publica ou privada da regido do Vale dos
Sinos. Antes de ingressar no projeto, 0s pacientes sdo avaliados por um médico para
confirmacdo de diagnostico e suas condicdes clinicas. Apos essa avaliacdo, o projeto é
dividido em trés fases. A primeira fase é a de avaliacBes. Nessa fase, sdo realizadas as
avaliacbes médica, cardiopulmonar, psicoldgica, de dispneia, de impactos nas atividades de
vida didria, fisica, nutricional e antropométrica. A segunda fase é a do treinamento fisico.
Nessa fase, sdo aplicados 0s exercicios para treinamento fisico dos pacientes. Todos 0s
pacientes passam por uma semana de adaptacdo ao treinamento fisico, na qual realizam
exercicios na academia em equipamentos sem carga. Apos a adaptacéo, os pacientes realizam
0s exercicios com 50%, 60%, 70% e 80% da carga maxima, a qual é definida individualmente
conforme as limitacGes de cada paciente. Nessa fase, também sdo aplicadas palestras para

disseminar o conhecimento sobre DRC e realizados grupos de apoio da psicologia. Na terceira
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fase, sdo realizadas as reavaliacGes dos pacientes, repetindo os procedimentos realizados na

primeira fase.

O tratamento tem duracdo de 12 semanas com 3 atendimentos por semana. Nos
atendimentos sdo realizadas atividades de condicionamento fisico e palestras educacionais
para pacientes, familiares e grupo de apoio. Todas as atividades envolvidas no projeto
ocorrem nos campi da Universidade Feevale. Antes do inicio de cada atendimento diério, sdo
medidos os sinais vitais do paciente, tais como frequéncia cardiaca, frequéncia respiratoria,
saturacdo periférica de oxigénio e pressdo arterial. Em seguida é iniciado o treinamento de
condicionamento fisico. As palestras educativas e o grupo de apoio da psicologia ocorrem

uma vez por semana.

Alguns formularios sao utilizados para medir indicadores de satde, qualidade de vida
e 0 desempenho dos pacientes nos exercicios de condicionamento fisico. Conforme o
preenchimento dos formulérios, os dados s&o registrados em uma base de dados armazenada
em uma planilha Excel. Ao todo, a base de dados contém 542 linhas, que representam o0s
pacientes, e 356 colunas, que representam os atributos. Os seguintes formularios sao

utilizados:

e COPD Assessment Test: Indicador de bem-estar do paciente. Este questionario €

exclusivo para pacientes portadores de DPOC;
e Escala de Dispneia (Medical Research Council): Indicador de dispneia;

e FEscala de Locus de Controle da Saude: Indicador sobre conhecimento do
paciente sobre sua saude;

e Indice Basal de Dispneia (IBD): Indicador de comprometimento funcional;

e Teste de Caminhada de 6 Minutos: Indicador de desempenho no teste de

caminhada de 6 minutos;
e Ficha London: Indicador de falta de ar na execucgéo de atividades de vida diéria;

e ndice Transacional de Dispneia (ITD): Indicador de mudanca do

comprometimento funcional,

e St. George’s Respiratory Questionnaire: Indicador de dificuldade respiratoria em

atividades de rotina;
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e Teste de Carga Maxima: Indicador de desempenho nos exercicios aplicados no

treinamento fisico.

Devido a abordagem multidisciplinar dos PRPs, o projeto possui diversas equipes
envolvidas, cada uma com suas respectivas atividades. A equipe da Fisioterapia é responsavel
pela realizacdo do teste da caminhada dos seis minutos, da oximetria digital de pulso e pela
espirometria. A equipe da Nutricdo é responsavel pela avaliagdo nutricional a partir de um
recordatério alimentar e uma avaliagdo com a utilizacdo de bioimpedancia, além de
acompanhamento das dietas. A equipe da Psicologia aplica o questionario de qualidade de
vida (Questionario respiratorio de St. George'’s, atraves de uma entrevista individual), sendo
que este instrumento é especifico para portadores de DRC, validado no Brasil. Além de
realizarem o0s grupos de apoio, aplicam o inventario BECK (questionario de
ansiedade/depresséo) e realizam atendimentos individuais conforme as necessidades dos
pacientes. A equipe da Educacdo Fisica realiza o teste de exercicio cardiopulmonar, o teste de
carga maxima e o acompanhamento dos exercicios na academia. O teste do exercicio
cardiopulmonar compreende a prescricdo do treinamento aerobico e muscular. Todas estas

avaliacdes serdo realizadas no inicio e no término do projeto.

O projeto prevé atingir algumas metas quantitativas. As metas tém correlacdo direta
com os objetivos a serem alcangados. Dentre as metas definidas, estdo a melhora em 20% do
condicionamento fisico, reducdo do consumo de tabaco em 20%, diminuicao de exacerbacfes
e internacBes hospitalares em 20%, a melhora na sensacdo de dispneia em 25%, otimizacao
em 10% da funcionalidade dos pacientes para a realizacdo de suas atividades de vida diéria,

melhora de 5% no estado nutricional e melhora de 4% na qualidade de vida.

2.4 CONSIDERACOES FINAIS

As DRCs representam uma das principais causas de morte no mundo. No Brasil,
foram registrados 685.031 dbitos pela doenca entre 2003 e 2013. Essas doencas sao divididas
em dois grupos de acordo com sua manifestacdo no sistema respiratorio. As doengas
restritivas sdo caracterizadas pela reducdo dos volumes pulmonares. As doencas obstrutivas
sdo caracterizadas pela obstrucdo das vias aéreas, reduzindo o fluxo de ar. Também existem
doencgas que possuem ambos os padrdes, sendo essas denominadas doengas mistas. S&o varios
os fatores de risco e causas dessas doencas, sendo o tabagismo o principal fator de risco.

Essas doencas também geram grandes consequéncias na vida de seus portadores, desde
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sintomas, tais como dispneia e tosse, até limitacbes de funcionalidades do paciente,

diminuindo a tolerancia ao exercicio e, consequentemente, reduzindo a qualidade de vida.

Os PRPs sdo programas multidisciplinares indicados como tratamento complementar
para DRC. Eles tém como principais objetivos a reducdo de sintomas e a melhora na
qualidade de vida dos pacientes por meio de a¢fes educativas e psicologicas e treinamentos
fisicos. E comprovado que os PRPs geram excelentes resultados no tratamento de pacientes
com DRC. O “Projeto de Extensdo Reabilitagdo Pulmonar” da Universidade Feevale ¢ um
PRP que propde o desenvolvimento de a¢cdes que visam a promocdo da salde e da melhoria
da qualidade de vida dos pacientes participantes. O projeto atende pacientes da comunidade
do municipio de Novo Hamburgo encaminhados pela rede publica ou privada da regido do

Vale dos Sinos.
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3 REVISAO SISTEMATICA SOBRE TECNICAS DE ANALISE PREDITIVA
APLICADAS A REABILITACAO PULMONAR

Ha fortes indicios de que o material relacionado a aplicacdo de técnicas de analise
preditiva na area de reabilitacdo pulmonar é escasso, dificultando o desenvolvimento de
pesquisas na area. Foi realizada uma revisdo sistematica, visando verificar na literatura as
principais técnicas de analise preditiva aplicadas a programas de reabilitagdo pulmonar. Além
disso, também foram identificados os algoritmos, formas de validacdo, linguagens de

programacdo e ferramentas/frameworks utilizados com maior frequéncia nessa area.

Com base nos resultados validados ao final dessa revisdo, foram selecionadas técnicas,
linguagem de programacdo e ferramentas/frameworks para a utilizacdo neste trabalho. Foi
realizado um estudo sobre cada escolha, visando aprofundar os conhecimentos sobre elas.

Esse estudo é apresentado no Capitulo 4.

3.1 PROTOCOLO DA REVISAO SISTEMATICA

Esta revisdo sistematica foi desenvolvida com base no protocolo proposto por
(MEDEIROS, 2016). Esse protocolo foi elaborado conforme o protocolo da pesquisadora
Elisabete Kitchenham (KITCHENHAM, 2007) e o protocolo de recomendacdo PRISMA
(PRISMA, 2018), que atendem as areas da computacéo e satde, respectivamente.

3.1.1 O Protocolo

O planejamento desta revisdo sistematica foi realizado seguindo a estrutura:

a) Titulo
Revisdo sistematica sobre técnicas de andlise preditiva aplicadas a

reabilitag&o pulmonar

b) Resumo
O protocolo desta revisdo sistematica foi desenvolvido com base no

protocolo elaborado por (MEDEIROS, 2016). O principal objetivo de estudo dessa
revisao sistematica é buscar na literatura técnicas de analise preditiva aplicadas a
programas de reabilitacdo pulmonar. O protocolo foi desenvolvido com ajuda de

especialistas das areas de computacéo e saude.
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c) Objetivo
Nesta revisdo, optou-se por utilizar a metodologia PICOC (populagéo,

intervencdo, comparacao, resultados e contexto) proposta por Kitchenham (2007)
para auxiliar na criacdo da string de busca. A pesquisa segue a estrutura que sera

apresentada a seguir.
3.1.1.1 Formulacéo de pesquisa

A pesquisa foi realizada seguindo a formulagdo de pesquisa:

a) Foco da questao
Esta revisdo sistematica busca encontrar artigos que abordam técnicas de

machine learning e data mining, visando verificar na literatura técnicas de anélise preditiva

para serem aplicadas na &rea de reabilitacdo pulmonar.

b) Questbes de interesse
e Técnicas utilizadas
e Abordagens
e Estudos ja realizados
e AplicacOes recorrentes

c) Palavras-chave
Analise preditiva. Machine Learning. Data Mining. Reabilitacdo Pulmonar.

Doencas respiratorias crénicas.
d) Intervencéo
Identificar técnicas de andlise preditiva que sdo utilizadas em programas de
reabilitacdo pulmonar.
e) Controle
N&o seréa utilizado.

f) Efeito
Verificar as oportunidades de pesquisa na area de inteligéncia artificial

relacionadas a aplicacdo de analise preditiva em programas de reabilitacdo pulmonar.
g) Medida de resultado
Gerar embasamento tedrico para o trabalho de conclusdo de curso e para a

escrita de artigos.
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h) Populacéo de interesse
Pesquisadores, professores, desenvolvedores e profissionais da area da

computacéo.
1) Aplicacdo
Esta pesquisa tem como foco pesquisadores, professores, desenvolvedores e
profissionais da area da computacéo, pois visa identificar técnicas, abordagens e ferramentas
para a aplicacdo de andlise preditiva em programas de reabilitacdo pulmonar.
j) Desenho do experimento
N&o sera desenvolvido

k) Financiamento
Sem financiamento

3.1.1.2 Formulacao de critérios
Os critérios da pesquisa foram definidos seguindo a estrutura:
a) Definicdo de critérios de sele¢do das fontes de dados

As fontes de dados utilizadas nesta revisdo foram selecionadas por indicacdo dos
orientadores desse projeto e através de trabalhos relacionados. Para a selecdo das fontes de
dados, foi observado se a fonte possui publicacdes nas areas da computacdo e salde. Sera
utilizada a base de dados Web of Science (WEB OF SCIENCE, 2018) para buscar trabalhos
relacionados a area da computacdo. Essa base possui periodicos de assuntos diversos e seu
classificador de periddicos apresenta maior precisdo que outras bases de dados
(FRANCESCHET, 2010) (VIEIRA; WAINER, 2013) (WANG; WALTMAN, 2016). Nesta
base de dados, somente pesquisadores CAPES possuem acesso integral aos trabalhos. Em
relacdo a area da saude, sera utilizada a base de dados Pubmed (PUBMED, 2018), que contém
periddicos publicados nessa area (MEDEIROS, 2016). Essa base de dados possui periddicos
do Medline (Medical Literature Analysis and Retrieval System Online), possivelmente o
banco de dados bibliogréfico mais importante do mundo em ciéncias da vida e informagdes
biomédicas (EDHLUND; MCDOUGALL, 2014).

b) Idiomas das fontes de dados

Somente serdo consideradas as publicagdes que estiverem no idioma inglés.
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c) String de busca
A string de busca foi definida para identificar somente trabalhos que possuam uma

relacdo entre computagdo e saude, visando buscar trabalhos mais proximos do objetivo desta
revisdo, que € a aplicacdo de técnicas de analise preditiva em programas de reabilitacdo
pulmonar. Para auxiliar na definicdo dos termos relacionados a area da saude, foi utilizado o
DeCS (DECS, 2018), um vocabulario estruturado e trilingue que foi desenvolvido para servir

como uma linguagem unica na indexagdo de artigos.

(("machine learning™ or "predictive analysis" or "data mining" or "predictive modeling™) and
("pulmonary rehabilitation” or "lung rehabilitation” or "pulmonary injur*" or "lung injur*"
or "respiratory disease” or "pulmonary function” or "lung function” or "cardiopulmonary

disease™ or "pulmonary disease" or "lung disease™))

d) Artigos de controle

Optou-se por ndo utilizar nenhum artigo de controle para esta revisdo sistematica.
3.1.1.3 Selecéo dos estudos
Os estudos foram selecionados conforme a seguinte definicéo:

i. Critérios para inclusdo/exclusdo dos resultados

a) O ano de publicacdo do artigo deve estar dentro do periodo de 2014 a 2018;

b) Ser um artigo publicado;

c) Ser um artigo escrito em inglés;

d) A publicacdo deve estar disponivel na integra na internet ou disponivel
através de convénios das institui¢des de ensino;

e) Ser validado pelo software Tree of Science (TOS) (GIRALDO; ZULUAGA,
ESPINOSA, 2014);

f) O artigo deve possuir relagdo entre assuntos obrigatorios da pesquisa.

ii. Procedimentos para sele¢do dos estudos
Primeiramente, foram realizadas as consultas as bases de dados, executando a string
de busca em cada uma das bases. Apo0s isso, 0s trabalhos selecionados foram exportados das
bases de dados e importados na ferramenta StArt (LAPES, 2018). Apoés isso, foram

executadas as 5 fases definidas a seguir.

iii. Fases de selecao de artigos

Fase 1 — Validar os critérios de inclusdo/excluséo;
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Fase 2 — Validar as publicacGes da base de dados Web of Science na ferramenta
TOS e validar os artigos duplicados;

Fase 3 — Leitura do titulo, palavras-chave e resumo;

Fase 4 — Leitura da introducéo e conclusao;

Fase 5 — Leitura integral dos artigos e validagcdo das respostas para 0s critérios

de qualidade.
iv. Critérios de qualidade

e Quais foram os algoritmos mais utilizados?

e Quais foram as técnicas mais utilizadas?

e Os artigos foram aplicados a reabilitacdo pulmonar?

e Os artigos utilizaram alguma forma de validagdo?

e Quais foram as linguagens de programacdo mais utilizadas?
e A proposta teve resultados positivos?

e Quais foram as ferramentas mais utilizadas?

3.2 DESENVOLVIMENTO DA REVISAO SISTEMATICA

O desenvolvimento da revisdo sistematica foi conduzido com o auxilio da ferramenta
StArt. Esta ferramenta foi desenvolvida para auxiliar os pesquisadores na aplicacdo da técnica
de revisdo sistematica, desde o cadastro do protocolo até a fase final da revisdao. Também séo

gerados graficos com informages sobre o andamento do trabalho.

Primeiramente, foi cadastrado o protocolo na ferramenta. Apds isso, foram importados
os artigos exportados das bases de dados para inicio da selecdo dos trabalhos. Por fim, foram

executadas as fases definidas no protocolo citado anteriormente.

Os artigos identificados na base de dados Web of Science foram validados no software
TOS. Esta ferramenta auxilia na analise dos artigos, selecionando os mais relevantes através
da teoria de grafos, separando em trés classes e representando em forma de arvore. A primeira
classe sdo as folhas (destacadas em verde), que representam os trabalhos que séo tendéncias
sobre o assunto pesquisado. A segunda classe € o tronco (destacado em marrom), representam
os trabalhos que formam a estrutura da pesquisa. A terceira classe é a raiz (destacada em
laranja), que s&o os trabalhos priméarios em relacdo ao assunto pesquisado. Nesta revisdo, 0s

artigos da raiz ndo foram utilizados por terem sido publicados antes do ano de 2014, nao
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atendendo ao critério de inclusdo referente ao periodo de publicacdo. Os artigos da base de
dados Pubmed ndo sdo compativeis com o TOS e, por isso, ndo foram validados nessa
ferramenta. A Figura 3 demonstra a &rvore gerada pela ferramenta TOS a partir da importacéo
dos trabalhos identificados. A Figura 4 apresenta alguns artigos que formam a arvore gerada

pela ferramenta TOS.

Figura 3 - Arvore gerada pela ferramenta TOS.

Fonte: elaborado pelo autor
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Figura 4 — Demonstracédo de artigos que formam a arvore gerada pela ferramenta TOS.

@ Belgrave D, 2017, J ALLERGY CLIN IMMUN, V139, P400, )
@ Deliu M, 2017, EXPERT REV CLIN IMMU, V13, P705, )
@ Depeursinge A, 2015, INVEST RADIOL, V50, P261, <)
@ Kim SY, 2015, LANCET RESP MED, V3, P473, )
@ Celler BG, 2015, IEEE J BIOMED HEALTH, V19, P82, [}
@ Topalovic M, 2014, MED BIOL ENG COMPUT, V52, P997, )
@ Pankratz DG, 2017, ANN AM THORAC SOC, V14, P1648, )
@ Amaral JLM, 2017, COMPUT METH PROG BIO, V144, P113, [}
@ Howard R, 2015, CURR ALLERGY ASTHMR, V15, )
@ Finkelstein J, 2017, ANN NY ACAD SCI, V1387, P153, [>)
@ Amaral JLM, 2015, COMPUT METH PROG BIO, V118, P186, )
@ sanchez-Morillo D, 2016, CHRON RESP DIS, V13, P264, )
@ HARALICK RM, 1973, IEEE T SYST MAN CYB, VSMC3, P&10, <)
@ RCore Team, 2013, R LANG ENV STAT COMP )

Fonte: elaborado pelo autor

3.2.1 Fases de selecdo

A consulta as bases de dados com a string de busca definida anteriormente foi
realizada no dia 12 de abril de 2018. Na base de dados Web of Science, foram identificados
181 artigos. Na base de dados Pubmed, foram identificados 144 artigos. Ao todo, foram
selecionados 325 artigos para o inicio desta revisdo sistematica. A Figura 5 demonstra o

grafico comparativo de resultados entre as bases de dados.

Figura 5 - Gréafico comparativo de resultados entre as bases selecionadas.

B Web of Science

® Pubmed

Fonte: elaborado pelo autor
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3.2.1.1Fasel

A primeira fase consistiu na validagdo dos critérios de inclusdo/exclusdo. Nesta fase,
foram removidos os artigos publicados anteriormente a 2014 e os artigos com o idioma
diferente de inglés. Os critérios foram aplicados diretamente nas bases de dados, visto que 0s
motores de busca possibilitam diversos filtros. Apos essa fase, os artigos foram exportados
das bases de dados e importados na ferramenta StArt. Ao final da primeira fase, 223 artigos

foram aceitos para a proxima fase, sendo 120 da base Web of Science e 103 da base Pubmed.
3.2.1.2 Fase 2

Na segunda fase, foram validados os artigos na ferramenta TOS. Conforme
mencionado anteriormente, somente os artigos da base de dados Web of Science foram
validados pelo fato da ferramenta ndo ser compativel com a base de dados Pubmed. Além

disso, foram removidos os artigos duplicados.

Ao validar os artigos na ferramenta TOS, foram selecionados 80 artigos. Desses, os 10
artigos classificados como raiz da arvore gerada ndo foram utilizados por terem sido
publicados antes de 2014. Desta forma, 50 artigos da base Web of Science foram rejeitados.
Nesta fase, também foi realizada uma avaliacdo manual de artigos duplicados, resultando na
classificacdo de 57 artigos como duplicados. No final desta fase, foram aceitos 116 artigos

para a proxima fase.
3.2.1.3 Fase 3

Na terceira fase, foram lidos titulo, palavras-chave e resumo para avaliar os artigos
selecionados na fase anterior. Foram removidos 96 artigos por ndo possuirem relacdo entre
dois assuntos obrigatorios da pesquisa. Ao final desta fase, foram aceitos 20 artigos para a

quarta fase.
3.2.1.4 Fase 4

Nesta fase, foram lidos introducdo e concluséo de todos os artigos selecionados na
terceira fase. Os artigos foram analisados para avaliar se estavam de acordo com 0s assuntos
obrigatdrios relacionados a esta revisdo. Nenhum artigo foi removido nesta fase, resultando

em 20 artigos aceitos para a Ultima fase.
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3.2.1.5Fase5

A Ultima fase desta revisdo consistiu na leitura integral dos 20 artigos selecionados.
Juntamente a isso, foram validados os critérios de qualidade definidos no protocolo desta
revisao. Ao final desta fase, foi iniciada a andlise das informacdes extraidas dos artigos. A
Figura 6 apresenta o progresso das fases desta revisdo sistemaética. E apresentada a quantidade
de artigos selecionados no final de cada fase e o percentual de reducdo de artigos em relagdo a

fase anterior.

Figura 6 - Progresso da revisao sistematica

FASE INICIAL FASE 1 FASE 2 FASE 3 FASE 4

Base |Artigos|Artigos|Reducdo|Artigos|Reducdo|Artigos/ Reducio|Artigos|Reducdo
Web of
Science
Pubmed| 144 | 103 | 2847% | 46 |5534% | 7 |8478% | 7 | 0,00%

Total 325 223 | 31,38% | 116 | 47,98% 20 82,76% 20 0,00%

181 120 | 33,70% 70 | 41,67% 13 81,43% 13 0,00%

Fonte: elaborado pelo autor

3.3 RESULTADOS

Apos a leitura completa dos artigos, foram respondidas as questdes referentes aos
critérios de qualidade estabelecidos no protocolo. Os resultados serdo debatidos nesta secéo.

O Quadro 1 apresenta os artigos selecionados para a extracéo de dados.

Figura 7 - Gréfico comparativo de resultados entre as bases selecionadas.

= Web of Science = Pubmed

Fonte: elaborado pelo autor



Quadro 1 - Quadro de artigos selecionados.

Base de Dados Titulo Ano
. A Machine Learning Approach to Prediction of
Web of Science Exacerbations of Chronic Obstructive Pulmonary Disease 2015
Web of Science A machine Iegrnmg app'roach to trlaglng- patients with 2017
chronic obstructive pulmonary disease
AN EMPIRICAL STUDY OF SKEW-INSENSITIVE
Web of Science SPLITTING CRITERIA AND ITS APPLICATION IN 2014
TRADITIONAL CHINESE MEDICINE
Pubmed Art|f|C|_aI |nte.II|gence in diagnosis of obstruct_lve lung 2018
disease: current status and future potential
. A systematic review of predictive models for asthma
Web of Science development in children 2015
Web of Science Automated Interpret_atlon of_PuImonary Fur_lctlon Tests in 2017
Adults with Respiratory Complaints
Pubmed Diagnosing a§thma an_d chronl_c obstruqtlve pulmonary 2017
disease with machine learning.
. Exacerbations in Chronic Obstructive Pulmonary Disease:
Web of Science Identification and Prediction Using a Digital Health System 2017
High-accuracy detection of airway obstruction in asthma
Web of Science using machine learning algorithms and forced oscillation 2017
measurements
Pubmed Insight into Best Variables for COPD Ca§e Identification: A 2016
Random Forests Analysis.
Pubmed Interpretable Deep Models for ICU Outcome Prediction. 2016
Web of Science | Learning Bayesian networks for clinical time series analysis | 2014
Machine learning algorithms and forced oscillation
Web of Science | measurements to categorise the airway obstruction severity 2015
in chronic obstructive pulmonary disease
Web of Science Machine learning approaches to persopallze early prediction 2017
of asthma exacerbations
Web of Science Modelling the c_iynamlcs qf expiratory alrf_low to describe 2014
chronic obstructive pulmonary disease
Pubmed Reducing COPD_readmlssmns thfough prgdlctlve modeling 2017
and incentive-based interventions.
Pubmed Text mining and medicine: usefulness in respiratory diseases. | 2014
Pubmed Unsupervised Iearmng 'geghnlqug [dentlfles bropchlectasm 2016
phenotypes with distinct clinical characteristics.
Web of Science Unsupervised phgn_otyplng gf Severe Asthma Research 2014
Program participants using expanded lung data
Use of predictive algorithms in-home monitoring of chronic
Web of Science obstructive pulmonary disease and asthma: A systematic 2016

review

Fonte: elaborado pelo autor
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Foram gerados alguns graficos para facilitar a analise e visualizacdo de informagdes
sobre os artigos selecionados. A Figura 7 demonstra a distribuicdo dos artigos selecionados
conforme a base de dados. Pode-se observar que a maior parte dos artigos € oriundo da base

de dados Web of Science.

A Figura 8 demonstra a distribuicdo dos artigos conforme o ano de publicagéo. Pode-
se observar um crescimento de trabalhos publicados na area nos Ultimos anos. E importante
ressaltar que, em relacdo ao ano de 2018, somente foram considerados os trabalhos publicados
até 12 de abril, data em que foi realizada a pesquisa nas bases de dados. Desta forma, os

trabalhos publicados apos essa data ndo foram considerados para esta revisao.

Figura 8 - Gréfico comparativo de publicagdes por ano.

2014 2015 2016 2017 2018

Fonte: elaborado pelo autor

3.3.1 Perguntas respondidas

Apbs a leitura completa dos artigos, foram validados os critérios de qualidade
estabelecidos no protocolo. As respostas para as 7 perguntas sao demonstradas nos quadros a
seguir. Todas as perguntas possibilitam mais de uma resposta com excecao das perguntas 3 e
6.

1. Quais foram os algoritmos mais utilizados?



Quadro 2 - Algoritmos mais utilizados.

Algoritmo Artigos
N&o informado 11
K-Nearest Neighbour Classifier (KNN) 8
C45 1
Hellinger Distance Decision Tree 1
Bhattacharyya Distance Decision Tree 1
Chi-squared Divergence Decision Tree 1
Kullback-Leibler Divergence Decision Tree 1
AdaBoost 1

Fonte: elaborado pelo autor
2. Quais foram as técnicas mais utilizadas?

Quadro 3 - Técnicas mais utilizadas.

Técnica Artigos

Support Vector Machine 7

Decision Tree

Logistic Regression

Random Forest

Naive Bayes

Acrtificial Neural Networks (ANN)

Bayesian Network

Radial Basis Function Neural Network (RBF)

K-Means Classifier Clustering

Probabilistic Neural Network (PNN)

Least Squares Support Vector Machine (LS-SVM)

Gradient Boosted Random Forest

Extra Decision Tree Classifier

Convolutional Neural Network (CNN)

Dissimilarity based Partial Least Squares (DPLS)

Feature-Based Dissimilarity Space Classifier (FDSC)

Gradient Boosting Trees (GBT)

Linear Bayes Normal Classifier (LBNC)

Text Mining

Linear Discriminant Analysis (LDA)

RPRPrIRPIPIPIFPIFPIFPIFRPIFPINDINNPNOWW|OTIOT|O O

Ndo informado

Fonte: elaborado pelo autor

3. Os algoritmos foram aplicados a reabilitacdo pulmonar?

40


https://en.wikipedia.org/wiki/Least_squares_support_vector_machine
https://bmcgenomics.biomedcentral.com/articles/10.1186/s12864-016-2651-0

Quadro 4 - Aplicagdo em reabilitacdo pulmonar.

Aplicacdo em reabilitacdo pulmonar | Artigos
Nao 20

Fonte: elaborado pelo autor

4. Os artigos utilizaram alguma forma de validagao?

Quadro 5 - Formas de validacédo mais utilizadas.

Validagéo Artigos

Sensibilidade e Especificidade 11

[EEN
o

Area Under the ROC Curve (AUC)

10-fold cross validation

5-fold cross validation

Nao informado

k-fold cross validation

Painel de médicos

2-fold cross validation

Bootstrapping

Area Under Precision-Recall Curve (AUPRC)

RPN ININW (A~

Escore de Brier

Fonte: elaborado pelo autor
5. Quais foram as linguagens de programacao mais utilizadas?

Quadro 6 - Linguagens de programacao mais utilizadas.

Linguagem de programacdo | Artigos
N&o informado 14
R 5
Python 2

Fonte: elaborado pelo autor
6. A proposta teve resultados positivos?

Quadro 7 - Resultados.

Resultados Positivos | Artigos
Sim 14
Néo 1
N&o possui resultados 1
Sem aplicacéo 4

Fonte: elaborado pelo autor
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7. Quais foram as ferramentas mais utilizadas?

Quadro 8 - Ferramentas mais utilizadas.

Ferramenta/Framework Artigos
N&o informado 12
Pacote Python Scikit-Learn
Pacote R optFederov
Pacote R randomForest
Pacote R boot

Oracle Data Miner
PRTools

LS-SVMlab

Pacote R glmnet

Pacote R pamr

SPSS

N IR

Fonte: elaborado pelo autor

3.3.2 Anélise dos artigos

A partir da validacdo dos critérios de qualidade, foi realizada uma analise detalhada
sobre os artigos selecionados. Nesta analise, foram gerados graficos quantitativos e
observadas as caracteristicas dos artigos. A analise detalhada seré apresentada nesta secéo.

3.3.2.1 Algoritmos

Apobs a leitura dos artigos, pode-se observar que a maior parte dos trabalhos nédo
especifica o algoritmo utilizado, totalizando 11 trabalhos. Além disso, pode-se observar que o
algoritmo KNN se destacou entre os trabalhos que especificaram o algoritmo utilizado, sendo
mencionado em 8 trabalhos (SWAMINATHAN et al., 2017) (DAS; TOPALOVIC;
JANSSENS, 2017) (SPATHIS; VLAMOS, 2017) (AMARAL et al., 2017) (AMARAL et al.,
2015) (TOPALOVIC et al, 2014) (GUAN et al., 2016) (SANCHEZ-MORILLO;
FERNANDEZ-GRANERO; LEON-JIMENEZ, 2016). Desconsiderando as revisoes
sistematicas, foram identificados dois trabalhos que utilizaram mais de um algoritmo para
comparacdo de desempenho. O primeiro (SU et al., 2014) comparou os algoritmos C4.5,
Hellinger Distance Decision Tree, Bhattacharyya Distance Decision Tree, Chi-squared
Divergence Decision Tree e Kullback-Leibler Divergence Decision Tree, sendo o Kullback-
Leibler Divergence Decision Tree o algoritmo com melhor desempenho. Esse foi o unico
trabalho que utilizou essas técnicas. O segundo (AMARAL et al., 2017) utilizou os

algoritmos AdaBoost e KNN, relatando desempenho semelhante entre ambos. Esse foi o Unico
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trabalho que utilizou o algoritmo AdaBoost. A Figura 9 demonstra o grafico comparativo de

algoritmos utilizados nos trabalhos selecionados.

Figura 9 - Gréafico comparativo de algoritmos utilizados.
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Fonte: elaborado pelo autor

3.3.2.2 Técnicas

Os trabalhos selecionados utilizaram diversas técnicas para comparagao de resultados.
Apenas em um trabalho ndo foi informada a técnica utilizada. A Figura 10 apresenta o grafico

comparativo de técnicas utilizadas nos artigos.

Pode-se observar que a técnica Support Vector Machine foi a mais utilizada,
aparecendo em 7 trabalhos (SWAMINATHAN et al.,, 2017) (DAS; TOPALOVIC;
JANSSENS, 2017) (SPATHIS; VLAMOS, 2017) (AMARAL et al., 2015) (FINKELSTEIN;
JEONG, 2017) (WU et al., 2014) (SANCHEZ-MORILLO; FERNANDEZ-GRANERO;
LEON-JIMENEZ, 2016). Outras técnicas que se destacaram foram Decision Tree (SU et al.,
2014) (TOPALOVIC et al., 2017) (SPATHIS; VLAMOS, 2017) (AMARAL et al., 2017)
(TOPALOVIC et al., 2014) (SANCHEZ-MORILLO; FERNANDEZ-GRANERO; LEON-
JIMENEZ, 2016) e Logistic Regression (SWAMINATHAN et al., 2017) (LUO et al., 2015)
(SPATHIS; VLAMOS, 2017) (SHAH et al., 2017) (ZHONG et al., 2017) (SANCHEZ-
MORILLO; FERNANDEZ-GRANERO; LEON-JIMENEZ, 2016), que foram utilizadas em 6
trabalhos cada uma. Na sequéncia, Random Forest (SWAMINATHAN et al., 2017)
(SPATHIS; VLAMOS, 2017) (AMARAL et al., 2017) (LEIDY et al., 2016) (AMARAL et
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al., 2015) e Naive Bayes (SWAMINATHAN et al., 2017) (SPATHIS; VLAMOS, 2017)
(HEUDEN; VELIKOVA; LUCAS, 2014) (FINKELSTEIN; JEONG, 2017) (SANCHEZ-
MORILLO; FERNANDEZ-GRANERO; LEON-JIMENEZ, 2016) foram citadas em 5

trabalhos cada uma.
Figura 10 - Grafico comparativo de técnicas utilizadas.
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Foram identificados 8 trabalhos (FERNANDEZ-GRANERO et al., 2015)
(SWAMINATHAN et al., 2017) (SPATHIS; VLAMOS, 2017) (AMARAL et al., 2017)
(HEIJDEN; VELIKOVA; LUCAS, 2014) (AMARAL et al., 2015) (FINKELSTEIN; JEONG,
2017) (TOPALOVIC et al., 2014) que utilizaram mais de uma técnica para comparacao de
resultados. Nessa contagem, as revisdes sistematicas foram desconsideradas, visto que ndo é
realizada uma comparacgdo de desempenho das técnicas abordadas nesses trabalhos. Em geral,
ndo foi identificada uma regra para selecdo de técnicas a fim de comparagdo. Cada trabalho

comparou técnicas variadas para medir seus desempenhos. Em contrapartida, foram
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identificados 7 trabalhos que utilizaram apenas uma técnica. Nesses trabalhos, foram
aplicadas as técnicas Decision Tree (SU et al., 2014) (TOPALOVIC et al., 2017), Logistic
Regression (SHAH et al., 2017) (ZHONG et al., 2017), Random Forest (LEIDY et al., 2016),
Gradient Boosting Trees (GBT) (CHE et al., 2016) e Support Vector Machine (WU et al.,
2014).

3.3.2.3 Aplicacéo na &rea de reabilitacao pulmonar

Na selecdo de artigos para esta revisdo sistematica, ndo foi localizada nenhuma
proposta ou revisdo sistematica que abordou a aplicacdo de andlise preditiva na area de
reabilitacdo pulmonar. Os artigos selecionados abordam, em geral, o diagndstico
(SWAMINATHAN et al., 2017) (SU et al., 2014) (DAS; TOPALOVIC; JANSSENS, 2017)
(SPATHIS; VLAMOS, 2017) (LEIDY et al., 2016), o grau de obstrucdo de vias aéreas
(AMARAL et al., 2017) (AMARAL et al., 2015), fenttipos (GUAN et al., 2016) (WU et al.,
2014) e exacerbagdes (FERNANDEZ-GRANERO et al., 2015) (SHAH et al., 2017)
(FINKELSTEIN; JEONG, 2017) de doencas respiratorias cronicas. Desta forma, pode-se
observar a existéncia de oportunidades de pesquisa relacionadas a aplicacdo de técnicas de

analise preditiva na éarea de reabilitacdo pulmonar.
3.3.2.4 Validacéo

Em relacdo a validacdo das propostas, observou-se que foram utilizadas diversas
formas de validacdo. O grafico apresentado na Figura 11 demonstra uma analise quantitativa
das formas de validacdo utilizadas nos trabalhos. Destacaram-se sensibilidade e
especificidade, sequidos por Area Under the Receiver Operating Characteristic Curve (AUC)
e validagdes realizadas diretamente nas técnicas de analise preditiva, tais como 10-fold cross

validation e 5-fold cross validation.

E possivel avaliar que grande parte dos trabalhos utilizaram as métricas sensibilidade e
especificidade para validar a proposta (FERNANDEZ-GRANERO et al., 2015)
(SWAMINATHAN et al., 2017) (LUO et al., 2015) (TOPALOVIC et al., 2017) (SHAH et
al., 2017) (AMARAL et al,, 2017) (LEIDY et al.,, 2016) (AMARAL et al.,, 2015)
(FINKELSTEIN; JEONG, 2017) (TOPALOVIC et al., 2014) (SANCHEZ-MORILLO;
FERNANDEZ-GRANERO; LEON-JIMENEZ, 2016). Segundo Ferreira e Patino (2017),
esses indicadores sdo excelentes para avaliar o desempenho de um novo teste diagndstico de

doencas em comparagdo com um teste ja estabelecido. A sensibilidade indica a proporcéo de



diagnosticos corretos da doenca em individuos que possuem a doencga. Ja a especificidade ¢ a

proporc¢do de diagndsticos corretos em individuos que ndo possuem a doenca.
Figura 11 - Grafico comparativo de formas de validacao utilizadas.
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Ao todo, 14 trabalhos utilizaram validagdes na propria técnica (FERNANDEZ-
GRANERQO et al., 2015) (SWAMINATHAN et al., 2017) (SU et al., 2014) (TOPALOVIC et
al., 2017) (SPATHIS; VLAMOS, 2017) (SHAH et al., 2017) (AMARAL et al., 2017) (CHE
et al., 2016) (AMARAL et al., 2015) (FINKELSTEIN; JEONG, 2017) (TOPALOVIC et al.,
2014) (ZHONG et al., 2017) (WU et al., 2014) (SANCHEZ-MORILLO; FERNANDEZ-
GRANERO; LEON-JIMENEZ, 2016). Apenas 2 trabalhos validaram a proposta atraves de
especialistas na area (SWAMINATHAN et al., 2017) (TOPALOVIC et al., 2017). Esses 2
trabalhos também utilizaram uma validagdo na técnica juntamente a sensibilidade e
especificidade, comparando o resultado com a validacdo de especialistas. Desconsiderando as
revises sistematicas, foram identificados 12 trabalhos (FERNANDEZ-GRANERO et al.,
2015) (SWAMINATHAN et al., 2017) (TOPALOVIC et al., 2017) (SPATHIS; VLAMOS,
2017) (SHAH et al., 2017) (AMARAL et al., 2017) (CHE et al., 2016) (HEIJDEN;
VELIKOVA; LUCAS, 2014) (AMARAL et al.,, 2015) (FINKELSTEIN; JEONG, 2017)
(TOPALOQVIC et al., 2014) (ZHONG et al., 2017) que compararam mais de uma técnica de
validacgdo, sejam elas diretamente na técnica, através de especialistas ou de outros indicadores.
Nas validacGes, também ndo foi identificada uma regra para selecdo de formas a fim de
comparacdo. Os trabalhos compararam diversas formas de validagdo para medir seus
desempenhos.
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3.3.2.5 Linguagens de programacéao

Grande parte dos artigos ndo especificou a linguagem de programacdo utilizada.
Dentre os trabalhos que especificaram, a linguagem R foi a que se destacou, sendo utilizada
em 5 trabalhos (SWAMINATHAN et al, 2017) (LEIDY et al., 2016) (HEIJDEN;
VELIKOVA; LUCAS, 2014) (ZHONG et al., 2017) (GUAN et al., 2016). Outra linguagem
mencionada foi a linguagem Pyhton. Essa linguagem foi utilizada em 2 trabalhos
(SWAMINATHAN et al., 2017) (SPATHIS; VLAMOS, 2017).

3.3.2.6 Resultados

A maior parte dos artigos apresentou e aplicou uma proposta, gerando, desta forma,
resultados ao final da aplicacdo. Apds analisar os artigos, observou-se que 14 trabalhos
(FERNANDEZ-GRANERO et al., 2015) (SWAMINATHAN et al., 2017) (SU et al., 2014)
(TOPALOVIC et al., 2017) (SPATHIS; VLAMOS, 2017) (SHAH et al., 2017) (AMARAL et
al., 2017) (LEIDY et al., 2016) (CHE et al., 2016) (HEIJDEN; VELIKOVA; LUCAS, 2014)
(AMARAL et al., 2015) (FINKELSTEIN; JEONG, 2017) (TOPALOVIC et al., 2014) (WU
et al., 2014) obtiveram resultados positivos a partir da aplicagcdo da proposta e apenas um
trabalho (GUAN et al., 2016) apresentou resultados negativos. No entanto, alguns autores
(FERNANDEZ-GRANERO et al., 2015) (FINKELSTEIN; JEONG, 2017) (AMARAL et al.,
2017) (SPATHIS; VLAMOS, 2017) utilizaram uma amostragem relativamente pequena para
a aplicacdo da proposta e observaram que os resultados podem ter sido afetados por isso. Um
trabalho ndo obteve resultados (ZHONG et al., 2017), pois ainda ndo aplicou de forma pratica
0 modelo apresentado, abordando apenas o conceito teérico da proposta. Dentre os trabalhos,
também existem revisdes sistematicas (DAS; TOPALOVIC; JANSSENS, 2017) (LUO et al.,
2015) (PIEDRA; FERRER; GEA, 2014) (SANCHEZ-MORILLO; FERNANDEZ-
GRANERO; LEON-JIMENEZ, 2016), que mencionaram outros trabalhos na area que

obtiveram resultados positivos em geral.
3.3.2.7 Ferramentas/frameworks

Assim como a maior parte dos trabalhos ndo apresentou a linguagem de programagao
utilizada, também foi possivel observar que grande parte dos trabalhos ndo citou a utilizacao
de ferramentas para auxiliar na aplicacdo da proposta. Desta forma, 12 trabalhos nao
informaram a utilizacdo de ferramentas auxiliares. Dos artigos que informaram a utilizagéo de

ferramentas, o Pacote Python “Scikit-Learn” foi destaque, aparecendo em dois trabalhos
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(SWAMINATHAN et al., 2017) (SPATHIS; VLAMOS, 2017). Desta forma, os dois
trabalhos que utilizaram a linguagem de programacdo Python também utilizaram o Pacote
“Scikit-Learn”. Em relagdo a linguagem de programacdo R, foram utilizados os pacotes
“optFederov” (SWAMINATHAN et al., 2017), “randomForest” (LEIDY et al., 2016), “boot”
(HEIJDEN; VELIKOVA; LUCAS, 2014), “glmnet” (ZHONG et al., 2017) ¢ “pamr” (GUAN
et al., 2016), presentes em um trabalho cada. Também foram utilizadas, em um trabalho cada,
as ferramentas “Oracle Data Miner” (FINKELSTEIN; JEONG, 2017), “PRTools”
(TOPALOVIC et al., 2014), “LS-SVMIab” (TOPALOVIC et al., 2014) e “SPSS” (GUAN et
al., 2016). Acredita-se que ndo foi identificada uma ferramenta que se destacou com muitas
citacbes nos trabalhos devido & variedade de ferramentas disponiveis atualmente e a
diversidade de propostas, técnicas e linguagens de programacdo utilizadas nos trabalhos

selecionados.

3.4 ANALISE CRITICA

A utilizacdo de inteligéncia artificial através da aplicacdo de técnicas de analise
preditiva pode gerar grandes beneficios para a area da medicina pulmonar. Essas técnicas
podem ser adaptadas para problemas variados dessa &rea, auxiliando em processos de
cuidados com a saude. Atualmente, existem diversas aplicacGes dessas técnicas na area da
salde e o numero de estudos na area vem crescendo nos ultimos anos. No entanto, € possivel
identificar que existem algumas areas que ainda nao foram exploradas, como, por exemplo, a

utilizacdo de andlise preditiva em programas de reabilitacdo pulmonar.

Os estudos analisados demonstram que a utilizacdo da andlise preditiva na area de
medicina pulmonar é diversificada. Dentre as principais utilizacbes estdo a predi¢do de
exacerbacoes (FERNANDEZ-GRANERO et al., 2015) (SHAH et al., 2017) (FINKELSTEIN;
JEONG, 2017), desenvolvimento (LUO et al., 2015) e diagnostico de doencas respiratorias
cronicas (SWAMINATHAN et al., 2017) (SU et al., 2014) (SPATHIS; VLAMOS, 2017)
(LEIDY et al., 2016). Outras aplicacOes identificadas foram a deteccdo de obstrucdo de vias
aéreas (AMARAL et al., 2017) (AMARAL et al., 2015), a identificacdo de fendtipos de
doencas respiratdrias (GUAN et al., 2016) (WU et al., 2014), a analise de som pulmonar para
deteccdo de doencas, a andlise de dados de sistemas de telemedicina, a analise de testes de
funcdo pulmonar e a analise de dados de tomografia computadorizada (DAS; TOPALOVIC;
JANSSENS, 2017).
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A anélise preditiva parte da construcdo de um modelo preditivo. E possivel afirmar
que, para atingir os resultados desejados, esse modelo deve atender a dois pontos importantes,
ter bons preditores e utilizar uma técnica adequada de andlise preditiva. Os bons preditores
resultam em boas inferéncias que podem ser realizadas sobre os dados. Uma técnica adequada
auxilia tanto no desempenho preditivo quanto no desempenho computacional. Ambos 0s

fatores seréo debatidos a seguir.

3.4.1 Preditores

Vaérios autores adotaram como primeira etapa da construcdo do modelo preditivo o
estudo de preditores para o problema abordado (SWAMINATHAN et al., 2017)
(FINKELSTEIN; JEONG, 2017) (WU et al., 2014) (LEIDY et al., 2016) (GUAN et al., 2016)
(ZHONG et al., 2017). Essa selecdo de preditores foi realizada por meio de trabalhos
relacionados a area estudada ou pela identificacdo, a partir de testes de aplicacdo, de uma
técnica em uma base de dados de teste. Por consequéncia da boa selecdo de preditores, 0s

resultados obtidos sdo melhores.

Os preditores estdo bastante ligados ao problema estudado. Nos trabalhos que tiveram
como objetivo o diagnostico de doencas respiratorias crénicas, por exemplo, um trabalho
utilizou fatores ja conhecidos na medicina por serem indicadores ou fatores de risco da
doenca em questdo para obter melhores resultados (SWAMINATHAN et al., 2017). J& em
relacdo a identificacdo a partir de testes na base estudada, o resultado é dependente da
diversidade da base de dados (SU et al., 2014).

Em conjunto com a diversidade da base de dados estudada, o tamanho da amostragem
e guantidade de preditores também pode influenciar nos resultados. Essas variaveis também
estdo diretamente ligadas ao problema estudado. No geral, os autores obtiveram resultados
positivos nos trabalhos selecionados. No entanto, alguns autores (FERNANDEZ-GRANERO
et al., 2015) (FINKELSTEIN; JEONG, 2017) (AMARAL et al., 2017) (SPATHIS;
VLAMOS, 2017) relataram que o tamanho da amostragem pode ter impactado nos resultados
do trabalho. Desta forma, a amostragem relativamente pequena foi citada como limitagéo de

alguns trabalhos.

A identificacdo de bons preditores melhora o desempenho do modelo preditivo.

Porém, o modelo ndo depende unicamente dos preditores. Para complementar a selegdo de
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bons preditores, a escolha de uma boa técnica também pode afetar o desempenho do modelo.

As principais técnicas serdo abordadas a seguir.

3.4.2 Técnicas

As técnicas sdo parte fundamental do modelo preditivo. A selecdo da técnica também
é dependente do problema estudado. No entanto, nao foi identificada uma Unica técnica para
aplicacdo em estudos da area. Observou-se, nesta revisdo sistematica, que varios autores
(FERNANDEZ-GRANERO et al.,, 2015) (SWAMINATHAN et al., 2017) (SPATHIS;
VLAMOS, 2017) (AMARAL et al., 2017) (HENUDEN; VELIKOVA; LUCAS, 2014)
(AMARAL et al., 2015) (FINKELSTEIN; JEONG, 2017) (TOPALOVIC et al., 2014) ndo
optaram por utilizar uma Unica técnica para a criacdo do modelo, mas sim por utilizar

maultiplas técnicas para comparacao de resultados.

Para analise das principais técnicas, foi elaborada uma tabela. Serdo analisadas as 5
técnicas mais citadas e os trabalhos nos quais foram citadas. O Quadro 9 apresenta um

comparativo de técnicas mais utilizadas nos trabalhos selecionados nesta reviséo.

Apds a analise dos trabalhos e das técnicas mais citadas, pode-se observar que 80%
dos artigos citaram pelo menos uma dessas técnicas (SWAMINATHAN et al., 2017) (SU et
al., 2014) (DAS; TOPALOVIC; JANSSENS, 2017) (LUO et al., 2015) (TOPALOVIC et al.,
2017) (SPATHIS; VLAMOS, 2017) (SHAH et al., 2017) (AMARAL et al., 2017) (LEIDY et
al., 2016) (HEIDEN; VELIKOVA; LUCAS, 2014) (AMARAL et al, 2015)
(FINKELSTEIN; JEONG, 2017) (TOPALOVIC et al., 2014) (ZHONG et al., 2017) (WU et
al., 2014) (SANCHEZ-MORILLO; FERNANDEZ-GRANERO; LEON-JIMENEZ, 2016).
Desses, aproximadamente 37% compararam mais de uma técnica para atingir o melhor
resultado (SWAMINATHAN et al., 2017) (SPATHIS; VLAMOS, 2017) (AMARAL et al.,
2017) (AMARAL et al., 2015) (FINKELSTEIN; JEONG, 2017) (SANCHEZ-MORILLO;
FERNANDEZ-GRANERO; LEON-JIMENEZ, 2016). Um trabalho (SPATHIS; VLAMOS,
2017) comparou o desempenho de todas as 5 tecnicas e dois trabalhos (SWAMINATHAN et
al., 2017) (SANCHEZ-MORILLO; FERNANDEZ-GRANERO; LEON-JIMENEZ, 2016)

citaram a utilizacdo de 4 das principais técnicas.

Legenda do Quadro 9:
SVM Support Vector Machine
DT Decision Tree



LR Logistic Regression
RF Random Forest
NB Naive Bayes

Quadro 9 - Quadro comparativo de técnicas mais utilizadas.

Artigo

SVM| DT

LR [ RF | NB

A machine learning approach to triaging patients with
chronic obstructive pulmonary disease

X

X X X

and its Application in Traditional Chinese Medicine

An Empirical Study of Skew-Insensitive Splitting Criteria

Artificial intelligence in diagnosis of obstructive lung
disease: current status and future potential

A systematic review of predictive models for asthma
development in children

Automated Interpretation of Pulmonary Function Tests in
Adults with Respiratory Complaints

Diagnosing asthma and chronic obstructive pulmonary
disease with machine learning

Exacerbations in Chronic Obstructive Pulmonary Disease:
Identification and Prediction Using a Digital Health
System

High-accuracy detection of airway obstruction in asthma
using machine learning algorithms and forced oscillation
measurements

Insight into Best Variables for COPD Case Identification:
A Random Forests Analysis

Learning Bayesian networks for clinical time series
analysis

Machine learning algorithms and forced oscillation
measurements to categorise the airway obstruction
severity in chronic obstructive pulmonary disease

Machine learning approaches to personalize early
prediction of asthma exacerbations

Modelling the dynamics of expiratory airflow to describe
chronic obstructive pulmonary disease

Reducing COPD readmissions through predictive
modeling and incentive-based interventions

Unsupervised phenotyping of Severe Asthma Research

Program participants using expanded lung data X

Use of predictive algorithms in-home monitoring of
chronic obstructive pulmonary disease and asthma: A X
systematic review

Fonte: elaborado pelo autor
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O trabalho que comparou o desempenho de todas as técnicas (SPATHIS; VLAMOS,
2017) tinha como objetivo o diagndstico de asma e doenca pulmonar obstrutiva cronica e o
classificador Random Forest obteve o melhor desempenho de predicdo para o diagnostico de
ambas as doencgas. Outro trabalho (AMARAL et al., 2015) também relatou que esse
classificador obteve o melhor desempenho dentre as técnicas avaliadas para a categorizacao
da gravidade da obstrucdo das vias aéreas na doenca pulmonar obstrutiva cronica. A técnica
Logistic Regression obteve o melhor desempenho em um trabalho que tinha como objetivo a
triagem de pacientes com doencga pulmonar obstrutiva crénica (SWAMINATHAN et al.,
2017).

Nesta revisdo, foram identificadas revisdes sistematicas (LUO et al., 2015)
(SANCHEZ-MORILLO; FERNANDEZ-GRANERO; LEON-JIMENEZ, 2016). Uma das
revisdes sistematicas (LUO et al., 2015) aborda modelos preditivos para o desenvolvimento
de asma em criancas. Essa revisdo mencionou apenas o classificador Logistic Regression
como técnica para a predicdo. Outra revisdo sistematica (SANCHEZ-MORILLO;
FERNANDEZ-GRANERO; LEON-JIMENEZ, 2016) abordou a utilizacdo de algoritmos
preditivos em sistemas de monitoramento domiciliar de doenca pulmonar obstrutiva crénica e
asma. Essa revisdo citou o uso de 4 das principais técnicas, ndo mencionando apenas o

classificador Random Forest.

Embora ndo tenham sido identificadas técnicas que foram aplicadas diretamente para a
area de reabilitacdo pulmonar, as técnicas identificadas nesta revisdo sdo bastante valiosas.
Esta revisdo identificou as mais utilizadas, demonstrando o estado da arte sobre técnicas de
analise preditiva aplicadas a problemas relacionados as doencas respiratorias crénicas. Além
disso, também foi possivel observar que varios autores compararam o desempenho de
maltiplas técnicas para alcangar o melhor resultado. Desta forma, destaca-se que a
comparacdo de multiplas técnicas € uma opcao a ser considerada para a obtencdo de melhores

resultados na construcao de modelos preditivos para essa area.

3.5 CONSIDERACOES FINAIS

Foi realizada uma revisdo sistematica, visando verificar na literatura técnicas de
analise preditiva aplicadas a reabilitacdo pulmonar. Foram localizados 325 artigos nos
motores de busca Web of Science e Pubmed. Desses, 20 foram selecionados para a fase final.
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Os trabalhos selecionados para a fase final foram analisados para identificar o estado
da arte em relacéo as técnicas de anélise preditiva utilizadas na area de reabilitacdo pulmonar.
Além disso, também foram verificados os algoritmos e técnicas mais utilizados, bem como
verificadas as linguagens de programacdo e ferramentas ou frameworks para auxiliar na

aplicacdo do modelo preditivo.

A técnica mais utilizada foi Support Vector Machine. Contudo, diversos autores
compararam mais de uma técnica na busca de melhores resultados. O algoritmo que mais se
destacou foi 0 K-Nearest Neighbour Classifier. Como forma de validacdo, grande parte dos
autores utilizou sensibilidade e especificidade para validar o modelo. Também foi possivel
notar que foram utilizadas mdaltiplas formas de validagdo em alguns trabalhos para garantir
um bom desempenho para o modelo. Em relacdo as linguagens de programacao, a linguagem

R demonstrou destaque.

Nesta revisdo, ndo foram identificadas técnicas que foram aplicadas diretamente para a
reabilitacdo pulmonar, confirmando a escassez de materiais relacionados a essa area. Os
trabalhos identificados abordam, em geral, o diagnoéstico, o grau de obstrucdo de vias aéreas,
fendtipos e exacerbacdes de doencas respiratdrias cronicas. Desta forma, foi identificada uma
grande possibilidade de pesquisa na area de reabilitagdo pulmonar. Pode-se concluir que
existe uma lacuna de pesquisa em relacdo a aplicacdo de técnicas de analise preditiva nessa

area.
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4 ANALISE PREDITIVA

A andlise preditiva é uma tarefa de mineracdo de dados e aprendizado de méaquina.
Essa tarefa consiste na descoberta de relacionamentos entre exemplares de um conjunto de
dados e rétulos a eles associados. Esse processo de descoberta de relacionamento é realizado
por meio de um modelo de predicdo, que pode ser utilizado para predizer rétulos de
exemplares desconhecidos apds ajuste de seus parametros (SILVA; PERES; BOSCARIOLI,
2016).

O modelo preditivo € um modelo de classificacdo utilizado para prever o rétulo de
determinadas instancias de um conjunto de dados. As técnicas de classificacdo sdo bastante
indicadas para conjuntos de dados com categorias nominais ou binarias. Existem diversas
técnicas para a selecdo do modelo preditivo. No entanto, algumas técnicas sdo mais indicadas
para um tipo de problema especifico (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2009).

Alguns exemplos de areas que utilizam essa técnica sdo analise de comportamento e
expressdo de emocgdes em redes sociais, biometria, tendéncias de acdes no mercado
financeiro, biologia, medicina, entre outras. Contudo, a aplicacdo de analise preditiva ndo se
restringe apenas a essas areas. Essa técnica € aplicavel em um grande nimero de dominios
(SILVA; PERES; BOSCARIOLLI, 2016).

4.1 MACHINE LEARNING

Machine Learning (aprendizado de maquina) é a area da computacao responsavel por
investigar formas de aprendizado dos computadores. A principal pesquisa da area é a pesquisa
de métodos para que computadores reconhegcam padrdes a partir de dados existentes e tomem
decisdes inteligentes com base nos padrdes descobertos (HAN; KAMBER; PEI, 2012). A
tomada de decisdes € realizada com a utilizacdo de modelos matematicos construidos a partir
da teoria da estatistica. Os modelos podem ser preditivos, fazendo previsdes sobre o futuro,
descritivos, extraindo conhecimento sobre os dados, ou ambos. Desta forma, a principal tarefa

de machine learning é realizar inferéncias a partir de uma amostra (ALPAYDIN, 2010).

Segundo Alpaydin (2010), o aprendizado de maquina faz parte da area de inteligéncia
artificial e é responsavel por tratar problemas computacionais para 0s quais ndo existe um
algoritmo, mas existem dados de exemplo. Para classificar um e-mail como spam, por

exemplo, ndo existe um algoritmo, pois a classificacdo pode variar para cada individuo, ndo
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existindo uma definicdo especifica. A partir de um conjunto de e-mails que ja foram
classificados, é possivel criar um modelo de aprendizado de maquina para aprender as

caracteristicas de um spam e classificar os proximos e-mails.

Machine Learning baseia-se em questdes das areas de Ciéncia da Computagédo e
Estatistica. A area da computagdo analisa questdes como a constru¢do de sistemas para
solucionar problemas e quais séo 0s problemas que podem ser tratados com computacdo. A
area da estatistica analisa questdes como as inferéncias sobre dados e a confiabilidade com a
qual essas inferéncias sdo realizadas. No entanto, sdo acrescentados alguns novos pontos, tais
como fazer com que 0s computadores se programem automaticamente conforme a experiéncia
adquirida e quais arquiteturas e algoritmos computacionais podem ser utilizados para isso
(MITCHELL, 2006).

O desempenho do aprendizado de maquina é medido em relacdo a determinada
atividade e o tipo de experiéncia. Pode-se afirmar que uma maquina aprende se seu
desempenho ao realizar determinada atividade conforme a experiéncia adquirida melhorar de
forma confiavel. Portanto, o aprendizado de maquina dedica-se a responder questdes sobre
como é possivel construir sistemas que melhoram automaticamente com a experiéncia e quais

séo os fatores que implicam nos processos de aprendizagem (MITCHELL, 2006).

4.1.1 Aprendizagem supervisionada

A aprendizagem supervisionada é praticamente um sindnimo de classificacdo. Nessa
modalidade de aprendizado, ¢é exigido um conjunto de dados de treinamento para o problema
analisado. A aprendizagem € supervisionada devido a classificacdo de cada registro do
conjunto de treinamento. Desta forma, o algoritmo aprende a partir do conjunto de
treinamento fornecido. Um exemplo de aplicacdo dessa aprendizagem € a classificacdo de
documentos de uma base de dados em artigos ou paginas da internet (HAN; KAMBER; PEl,
2012).

Além da classificacdo, a regressdo também é um modelo de aprendizado
supervisionado. Para esses modelos, existe uma entrada e uma saida e o0 modelo aprende o
mapeamento da entrada para a saida conforme os dados de treinamento. O resultado é gerado
conforme uma funcdo discriminante (para os modelos de classificacdo) ou uma fungédo de
regressdo (para os modelos de regressdo), que separa as instancias de classes diferentes. A

partir de uma entrada, 0 modelo minimiza os erros de aproximacao e, com isso, as estimativas
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geradas sdo o0 mais proximas possivel dos valores corretos do conjunto de treinamento
(ALPAYDIN, 2010).

4.1.2 Aprendizagem ndo supervisionada

Diferentemente da aprendizagem supervisionada, na aprendizagem ndo supervisionada
os dados ndo possuem atributos de classe. Esse modelo de aprendizagem é utilizado quando
se deseja explorar os dados para encontrar padrdes intrinsecos. A técnica de clustering
(agrupamento) serve para identificar esses padrdes. Ela consiste na divisdo dos registros em

grupos conforme a similaridade, chamados de clusters (LIU, 2011).

Na aprendizagem ndo supervisionada, 0 modelo possui somente os dados de entrada.
A partir desses dados, é possivel descobrir padrdes frequentes. Por exemplo, se uma empresa
possui dados de clientes e suas compras, é possivel criar um modelo de aprendizagem nédo
supervisionada para identificar padrées nos dados e criar grupos, segmentando os clientes
conforme suas caracteristicas de compras. Com isso, € possivel criar estratégias de vendas
conforme o comportamento dos clientes e até mesmo identificar clientes com comportamento
diferente dos demais, indicando a existéncia de um novo nicho que pode ser explorado pela
empresa (ALPAYDIN, 2010).

4.1.3 Aprendizagem semi-supervisionada

A aprendizagem semi-supervisionada mescla caracteristicas dos modelos de
aprendizagem supervisionado e ndo supervisionado. Os dados de entrada rotulados
(aprendizagem supervisionada) sdo utilizados para aprender as classes das novas instancias. Ja
os dados de entrada nédo rotulados (aprendizagem ndo supervisionada) sdo utilizados para
refinar os limites entre as classes. Esse modelo de aprendizagem é indicado quando existe
uma grande quantidade de dados nédo rotulados (HAN; KAMBER; PEI, 2012). Ele foi criado
para reduzir o esforco manual de rotulagem, visto que, geralmente, a rotulagem ¢ feita de
forma manual (LIU, 2011).

4.1.4 Aprendizagem ativa

Visando otimizar a qualidade do modelo, a aprendizagem ativa permite que 0s
usudrios participem ativamente do processo de aprendizagem. Nessa abordagem, o usuario,

um especialista por exemplo, pode ser solicitado a rotular uma instancia ou um conjunto de
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instancias ndo rotuladas. Desta forma, 0 modelo usufrui de conhecimento humano para atingir
melhores resultados (HAN; KAMBER; PEI, 2012).

Esse modelo é um tipo de aprendizado supervisionado. E indicado para situacbes em
que existe uma grande quantidade de dados, mas com poucos rotulos. A aprendizagem é ativa
na medida em que solicita ao usuério a rotulacdo de instancias. Essa abordagem necessita de
uma menor quantidade de instancias classificadas do que o modelo de aprendizagem
supervisionado classico. O objetivo € atingir a maior precisdo possivel com o menor numero
possivel de instancias rotuladas (HAN; KAMBER; PEI, 2012). Assim como o modelo de
aprendizagem semi-supervisionada, o0 modelo de aprendizagem ativa pode ser utilizado para

reduzir o esforgo manual de rotulagem (LIU, 2011).

4.2 TECNICAS DE ANALISE PREDITIVA

A grande quantidade de dados armazenada atualmente sé se torna Util quando
analisada e transformada em informacbes que podem ser utilizadas para gerar algum
beneficio, como, por exemplo, realizar previsGes sobre um determinado processo. Existem
padrées em dados armazenados. Sendo assim, supondo que o futuro proximo seja semelhante
ao passado, os padrBes coletados através dos dados armazenados podem ser utilizados para
fazer previsbes sobre o futuro (ALPAYDIN, 2010). Essa técnica é conhecida como analise

preditiva.

Conforme Silva, Peres e Boscarioli (2016) destacam,

A analise preditiva pode ser entendida como um processo que permite descobrir o
relacionamento existente entre os exemplares de um conjunto de dados, descritos
por uma série de caracteristicas (atributos descritivos), e os rétulos a eles associados
(atributo de classe). Nesse contexto, um exemplar no conjunto de dados é um evento
no dominio de anélise (um prato servido no restaurante ou uma instancia de um
anuncio publicitario, por exemplo) e o rotulo pode ser apresentado de duas formas:
(i) como identificacdo da classe a qual o evento esté associado, dentro de um nimero
finito de classes existentes no dominio de andlise (pratos adequados para consumir
com vinho branco ou pratos adequados para consumir com vinho tinto, por
exemplo); (ii) como um nimero ao qual o evento esta associado, dentre um conjunto
continuo de valores possiveis para essa associacdo (nimero de visualizagdes de um
anuncio, por exemplo). A primeira forma de apresentacdo dos rétulos define uma
situacdo para a analise preditiva do tipo classificagdo (ou predicdo categérica), e a
segunda, uma situacdo para a analise preditiva do tipo regressdo (ou predigdo
numérica).

A anélise preditiva é classificada como uma técnica de aprendizagem supervisionada
e, portanto, depende de um conjunto de treinamento para o aprendizado. O processo de

descoberta de relacionamento entre exemplares e rétulos é denominado modelo preditivo. A
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partir do treinamento com o conjunto de teste, 0 modelo preditivo pode classificar exemplares
que ndo fizeram parte do conjunto de dados usado para treinamento. Ou seja, classificar
exemplares desconhecidos (SILVA; PERES; BOSCARIOLI, 2016). As cinco principais
técnicas identificadas na revisdo sistematica apresentada no Capitulo 3 serdo apresentadas a

sequir.

4.2.1 Support Vector Machine

Support Vector Machine (SVM) é um dos algoritmos mais populares de machine
learning. Sua precisdo de classificagdo € maior que a maioria dos outros algoritmos em
aplicacdes que envolvem dados de muitas dimensdes. SVM ¢é classificado como o algoritmo
mais preciso para classificacdo de texto por diversos pesquisadores (LIU, 2011). Esse modelo
é uma mescla de modelagem linear e aprendizado baseado em instancias (WITTEN; FRANK,
2005).

Em geral, SVM constrdi classificadores de duas classes (positiva e negativa) baseados
em um sistema linear. A partir do conjunto de instancias de dados, denominado vetor de
entrada, o algoritmo identifica uma funcdo linear para a construgdo de um modelo para
classificacdo. A funcdo linear é utilizada para gerar um limite entre as classes positiva e
negativa, facilitando a classificacdo das instancias. Desta forma, as instancias que ficarem
acima desse limite sdo atribuidas para a classe positiva e as instancias que ficarem abaixo

desse limite séo atribuidas para a classe negativa (LIU, 2011).

O vetor de pesos € um parametro da funcdo linear que é utilizado para formar o
subconjunto de vetores de suporte, que sdo as instancias que estdo mais proximas do limite
que separa as duas classes. Esses sd0 0s casos que sdo incertos e, por estarem proximos ao
limite, permitem a extracdo de conhecimento. A partir da identificagdo dos vetores de suporte,

é possivel classificar as demais instancias (ALPAYDIN, 2010).

A Figura 12 apresenta um grafico de resultados gerados por um classificador SVM e a
funcdo linear identificada pelo modelo, onde w é o vetor de pesos, x é o0 vetor de entradas e b
é 0 termo de tendéncia. A partir da funcdo linear identificada, o0 modelo traca uma linha, que
representa o limite entre as classes (positiva e negativa). No exemplo abaixo, a classe positiva
é representada por quadrados, onde y € maior que zero. Ja a classe negativa é representada por

circulos, onde y € menor que zero.
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Figura 12 — Graéfico representativo de resultados de classificagdo de um classificador SVM.

AN

Fonte: Liu (2011)

4.2.2 Decision Tree

Decision Tree (DT) é uma estrutura de dados hierarquica que pode ser utilizada para
classificacdo e regressédo (ALPAYDIN, 2010). Em geral, os sistemas baseados em DTs tém
boa precisdo e a representacdo dos resultados em forma de arvore € intuitiva, facilitando o
entendimento dos seres humanos sobre as regras geradas. Por isso, esses sistemas sdo bastante
populares na area de machine learning (HAN; KAMBER; PEI, 2012).

Esses sistemas geram um modelo preditivo com a estrutura de uma arvore e
semelhante a um fluxograma. O nodo mais acima é denominado nodo raiz. Cada nodo interno
representa o teste de um atributo das instancias de dados. Cada ramificagdo gerada pelo nodo
interno representa um resultado do teste. Cada nodo folha (terminal) representa um rétulo de
uma classe que sera atribuido para a instancia analisada (HAN; KAMBER; PEI, 2012).

Mais de uma éarvore pode ser gerada a partir de um mesmo conjunto de dados.
Contudo, quanto menor for a arvore gerada, melhor o seu desempenho, pois a arvore é mais
genérica. Uma arvore pequena também é facilmente entendida por usuarios humanos. Isso é
uma das vantagens da utilizacdo de DT, pois, em alguns casos, o entendimento das regras por
parte dos usuarios € fundamental. Um exemplo disso € o diagnostico de uma doenca
especifica, onde os médicos necessitam saber quais os fatores que classificam se uma pessoa é

portadora dessa doenca (LIU, 2011).

A Figura 13 ilustra um exemplo de estrutura de arvore de deciséo, onde o modelo tenta

classificar se um determinado animal é mamifero. Os atributos selecionados para a geracéo do
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modelo da arvore de decisdo sdo “Temperatura corporal” (nodo raiz) e “Dar a luz”. Os rotulos
(nodos terminais) que podem ser atribuidos para o atributo classe do modelo sdo “Mamifero”
e “Nao mamifero”. A partir de uma determinada instancia, a arvore ¢é percorrida até chegar em
um nodo terminal, sendo esse o rétulo atribuido para a instancia. No exemplo de arvore de

decisdo abaixo, o animal flamingo foi classificado como “N&o mamifero”.

Figura 13 - Exemplo de estrutura de uma arvore de decisao.

Nome Temperatura Corporal Dar a Luz Classe

Flamingo Sangue Quente Néao

Temperatura
Corporal

=3

y

Fonte: adaptado de Tan, Steinbach e Kumar (2009)

4.2.3 Logistic Regression

Logistic Regression (LR) é uma técnica baseada em regressao linear para classificagdo
em dominios com atributos numéricos (WITTEN; FRANK, 2005). Segundo Pohar, Blas e
Turk (2004, tradugdo nossa), “o objetivo da LR ¢ encontrar o modelo mais adequado e mais
econdmico para descrever a relacdo entre o resultado (varidvel dependente ou resposta) e um
conjunto de variaveis independentes (preditoras ou explicativas)”. Esse método é bastante
robusto, flexivel e facil de usar. Os modelos de LR podem ser utilizados na saida de um
modelo baseado em SVM para gerar estimativas de probabilidades (WITTEN; FRANK;
2005).

Os modelos de LR sdo indicados para a classificacdo linear e, portanto, estdo

relacionados a fronteiras para separar os rétulos que serdo atribuidos para as instancias
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(POHAR; BLAS; TURK, 2004). Os modelos calculam estimativas de probabilidades. Desta
forma, é possivel fazer classificacbes precisas. A predicdo € realizada com a aproximacao da
variavel desejada através da utilizacdo de uma funcdo linear. A partir disso, a instancia é
atribuida a classe a qual mais se aproxima (WITTEN; FRANK, 2005).

Figura 14 - Exemplo de classificacdo por regressao logistica.

Admission Data

M admitted
# notadmitted

Exam 2 Score

30 40 50 60 T0 80 90 100
Exam 1 Score

Fonte: Practicalai online (2017)

A Figura 14 ilustra um exemplo de um classificador baseado em LR. No exemplo
abaixo, o modelo foi criado para calcular a probabilidade de um aluno ser aprovado em uma
disciplina, classificando as instancias (alunos) conforme o rotulo mais adequado
(aprovado/admitted ou reprovado/notadmitted). Os eixos X e y representam as pontuacdes dos
alunos nos exames 1 e 2, respectivamente. A linha tracada representa a funcdo linear, que é o
limite que divide as duas classes (aprovado e reprovado). Os alunos que estdo acima da linha
sdo classificados como aprovados (representados por quadrados), pois possuem nota acima da
média da disciplina. Os demais alunos sdo classificados como reprovados (representados por

losangos), pois possuem nota abaixo da média da disciplina.

4.2.4 Random Forest

Random Forest (RF) € uma técnica de aprendizado de maquina que consiste em um

conjunto de arvores de decisdo. Sdo geradas multiplas arvores de decisdo através de uma
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selecdo aleatoria de atributos em cada nd. Por isso, a técnica é denominada “floresta”. Essa
técnica é bastante robusta e eficiente em bancos de dados muito grandes. A precisdo do
conjunto é medida conforme a precisdo dos classificadores individuais e a dependéncia entre
eles. Para essa técnica, é extremamente indicado diminuir a correlacdo entre os classificadores

individuais para que seja alcancado um bom desempenho (HAN; KAMBER; PEI, 2012).

Segundo Breiman (2001), RF é uma colecdo de classificadores estruturados em arvore.
Cada classificador individual ou arvore da floresta depende de um vetor aleatorio, que é
distribuido de forma equilibrada entre os classificadores. A partir de uma entrada, cada arvore
de deciséo classifica a instancia individualmente. Ao final dessa etapa, as classificacfes sdo
computadas e a classe mais votada é a classe atribuida para a instancia.

Tan, Steinbach e Kumar (2009) dividem o processo de classificacao através de um
classificador RF em trés passos. O primeiro passo consiste na geracgao de vetores randémicos
apos treinamento no conjunto de dados. O segundo passo equivale a criagdo de arvores de
decisdo aleatorias. Cada arvore é criada a partir de um vetor aleatério, que, por sua vez, é
gerado a partir de uma distribuicdo de probabilidade fixa. Por fim, o passo trés representa a
classificacdo da instancia baseada em uma estrutura de votacdo por maioria, onde a classe

mais votada € atribuida para a instancia.

Figura 15 - Exemplo de estrutura de um classificador RF.

X dataset
N, features N, features N, features N, features
TREE #1 TREE #2 TREE #3 TREE #4
CLASS C CLASS D CLASS B CLASS C

| MAJORITY VOTING |

| FNALclass |

Fonte: Holczer (2018)
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A Figura 15 ilustra a estrutura de um classificador RF. Foram geradas 4 arvores de
decisdo diferentes com atributos selecionados aleatoriamente a partir de um mesmo conjunto
de dados. Cada instancia do conjunto de dados é analisada por todas as arvores de decisdo da
floresta e recebe um rétulo de cada arvore. O rétulo mais votado é atribuido para a instancia.
No exemplo abaixo, a classe C foi a mais votada, sendo assim atribuida para a instancia

analisada.

4.2.5 Naive Bayes

O classificador Naive Bayes (NB) é um dos mais utilizados para classificacdo, pois
tem um bom desempenho tanto com variaveis categdricas quanto com variaveis numeéricas.
Esse classificador foi criado com base no Teorema de Bayes (SILVA; PERES;
BOSCARIOLI, 2016), que consiste em estimar a probabilidade de determinada hipotese
ocorrer a partir da analise de uma evidéncia (HAN; KAMBER; PEI, 2012). Os classificadores
bayesianos foram criados para solucionar problemas de classificacdo onde o rétulo de classe
de um registro ndo pode ser previsto com certeza, mesmo que existam outros registros com os
mesmos valores de atributos no conjunto de testes. Isso ocorre em problemas cujos dados
possuem algum ruido ou existem fatores de confuséo que afetam a classificacdo, mas ndo séo
utilizados na analise (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2009).

O classificador NB calcula uma estimativa de probabilidade em vez de realizar
previsdes. Para cada classe, o classificador NB calcula a probabilidade de uma determinada
instancia pertencer a essa classe. Em geral, estimar a probabilidade é mais Gtil que apenas
fazer uma previsao simples, pois € possivel classificar as estimativas e minimizar seu custo.
Uma das vantagens do classificador NB € que ele ndo fragmenta o conjunto de dados de
treinamento e, portanto, consegue realizar estimativas mais confiaveis (WITTEN; FRANK,
2005).

Esse classificador é baseado em um modelo probabilistico. A classificacdo ocorre a
partir de um calculo para estimar a probabilidade, onde a classe com maior probabilidade é
atribuida para a instancia analisada (LIU, 2011). O classificador parte do principio que os
atributos sdo condicionalmente independentes, fazendo uma suposi¢do ingénua. Por isso, leva
esse nome. Apesar de simples, esses classificadores s@o bastante precisos e rapidos para
grandes bancos de dados. A taxa de erro desses classificadores é pequena (MITRA,;
ACHARYA, 2003).
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A Figura 16 apresenta o modelo de um classificador NB. Com base nos dados do
conjunto de treinamento, sdo realizados os calculos probabilisticos a fim de gerar o modelo
para a classificacdo de novas instancias. Primeiramente, é calculada a probabilidade de
ocorréncia de cada classe C (rotulo). Apoés isso, cada instancia é analisada e, para os valores
de cada atributo descritivo referente a instancia, é calculada a probabilidade desses valores
resultarem na classificagdo da instancia com a classe C. Esse célculo é realizado para todos os
atributos descritivos em relagdo aos rotulos de cada instancia do conjunto de testes. Cada
atributo é analisado individualmente conforme o principio de que os atributos séo
independentes. Por fim, as probabilidades sdo multiplicadas e a classe com maior

probabilidade é atribuida para a instancia.

Figura 16 - Exemplo de estrutura de um classificador NB.

P (xq1C)

PlC) P (x,]0)
Fonte: adaptado de Alpaydin (2010)

4.3 LINGUAGENS DE PROGRAMACAO

Algumas linguagens de programacdo podem ser utilizadas para a aplicagdo de analise
preditiva sobre bases de dados, bem como para gerar visualizagdes sobre esses dados. Em
geral, essas linguagens possuem pacotes que podem ser instalados para facilitar a aplicacao
das técnicas de analise preditiva. R e Python? sdo exemplos de linguagens que podem ser
utilizadas para a analise de dados. Conforme a revisao sistematica apresentada no Capitulo 3,
essas sdo as linguagens de programacdo mais utilizadas para a analise preditiva na area de

doencas respiratdrias cronicas.

! Pagina para download do R: https://www.r-project.org/
2 Pagina para download do Pyhton: https://www.python.org/
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R € uma linguagem e um ambiente de programacdo para computacdo estatistica e
geracdo de gréaficos. R disponibiliza uma grande variedade de técnicas para analise estatistica,
tais como as modelagens linear e n&o linear, classificagdo e agrupamento. Essa linguagem
também fornece varias técnicas para facilitar a plotagem de graficos, sendo essa uma de suas
principais vantagens. R esta disponivel como software livre e é altamente extensivel (THE R
FOUNDATION, 2018).

O pacote “randomForest™ é um exemplo de pacote disponivel para R (LEIDY et al.,
2016). Esse pacote auxilia na aplicacdo de técnicas de classificacdo e regressdo com base em
classificadores RF. Para regresso logistica, pode-se utilizar o pacote “glmnet™* (ZHONG et
al., 2017). Esse pacote pode ser utilizado para outros modelos lineares além da regressao
logistica, como, por exemplo, a regressdo de Poisson e o modelo de Cox. Outro pacote que
pode ser utilizado é o “pamr® (GUAN et al., 2016), que possui funcdes para classificagdo de

amostras em microarrays.

O RStudio® é uma ferramenta que pode ser utilizada para auxiliar na programacdo com
R. A principal vantagem dessa ferramenta € a interface grafica, o que facilita o
desenvolvimento de aplicacBes (SILVA; PERES; BOSCARIOLI, 2016). O RStudio também
possui uma edicdo disponivel como software livre (RSTUDIO, 2018).

Python é uma linguagem de programacéo interpretada, interativa e orientada a objetos.
E uma linguagem extensivel e pode ser utilizada como linguagem de extensdo para sistemas
que necessitam de uma interface programavel. Python é portatil, permitindo que seja
executado em diversos sistemas operacionais. Essa linguagem de programacdo também é
disponibilizada como software livre (PYTHON SOFTWARE FOUNDATION, 2018).

Python é uma linguagem de alto nivel que pode ser aplicada a diversos problemas. A
instalagdo padrdo disponibiliza uma grande biblioteca que atende a diversas areas, tais como
processamento de strings, protocolos de internet, engenharia de software e interfaces do
sistema operacional. Além disso, existe uma ampla variedade de extensdes de terceiros
disponivel para instalagdo (PYTHON SOFTWARE FOUNDATION, 2018).

3 Pagina do pacote: https://cran.r-project.org/web/packages/randomForest/index.html
4 Pagina do pacote: https://cran.r-project.org/web/packages/glmnet/index.html

5 Pagina do pacote: https://cran.r-project.org/web/packages/pamr/index.html

6 Pagina para download do RStudio: https://www.rstudio.com/
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O pacote “Scikit-Learn”’ é um pacote Pyhton para machine learning. Esse pacote
disponibiliza técnicas de aprendizado supervisionado e ndo supervisionado para classificagéo,
regressdo e agrupamento. Esse pacote foi desenvolvido para ndo especialistas em machine
learning, dando énfase para a facilidade no uso e para o desempenho (PEDREGOSA et al.,
2011). Estudos recentes (SPATHIS; VLAMOS, 2017) (SWAMINATHAN et al., 2017)
mencionaram a utilizacdo desse pacote a fim de auxiliar na construgdo de um modelo

preditivo para o diagnostico de doencas respiratdrias cronicas.

4.4 CONSIDERACOES FINAIS

A andlise preditiva é uma tarefa de mineracdo de dados e aprendizado de maquina que
consiste na descoberta de relacionamento entre instancias de um conjunto de dados e o0s
rotulos a elas associados. Nessa tarefa, é utilizado um modelo preditivo para classificar
instdncias de um conjunto de dados por meio da predicdo dos rétulos. Esse modelo de

classificacdo é mais indicado para conjuntos de dados com categorias nominais ou binarias.

Existem vérias técnicas para aprendizado de maquina. Elas sdo classificadas conforme
o tipo de aprendizado. Na aprendizagem supervisionada, o aprendizado ocorre a partir de um
conjunto de treinamento. Na aprendizagem ndo supervisionada, o aprendizado ocorre através
da identificacdo de padrbes internos de um conjunto de dados. A aprendizagem semi-

supervisionada mescla caracteristicas das aprendizagens supervisionada e ndo supervisionada.

O processo de predicdo é realizado por meio de modelos preditivos. Esses, por sua
vez, sdo criados com a utilizacdo de técnicas de analise preditiva. Support Vector Machine é
uma técnica utilizada para construir classificadores de duas classes baseados em um sistema
linear. Decision Tree gera modelos com estrutura de arvores, facilitando a compreensdo dos
seres humanos sobre as regras geradas. Logistic Regression é uma técnica baseada em
regressdo linear e tem como objetivo encontrar 0 modelo mais adequado e econémico.
Random Forest gera um conjunto de arvores de decisdo. Naive Bayes é baseado em um
modelo probabilistico, que calcula a probabilidade de uma determinada instancia pertencer a

determinada classe.

Algumas linguagens de programacéo podem ser utilizadas para a anélise preditiva em

conjuntos de dados e para gerar graficos. R e Python sdo exemplos de linguagens que podem

7 Pagina do pacote: http:/scikit-learn.org/stable/index.html
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auxiliar nesses processos. Essas linguagens também sdo extensiveis, possibilitando a

instalagcdo de pacotes que facilitam a aplicagdo das técnicas.
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5 APLICACAO DE ANALISE PREDITIVA NA REABILITACAO PULMONAR

Com base na revisdo sistematica e no estudo aprofundado sobre as técnicas de
machine learning apresentados nos capitulos anteriores, foram selecionadas as técnicas SVM,
DT e RF para comparacdo de desempenho. As técnicas SVM e DT foram selecionadas por
serem as duas mais frequentes identificadas na revisdo sistemética. A técnica RF foi a quarta
mais frequente identificada na revisdo e foi selecionada pela grande similaridade com a
técnica DT, facilitando sua aplicacdo. O abandono foi escolhido para a analise preditiva por se

tratar de um grande problema atual do projeto de extens&o.

Ap0s a escolha das técnicas, iniciou-se a etapa de pré-processamento. Com os dados
ajustados, foram aplicadas as etapas de modelagem, validacdo e comparacdo de desempenho
entre as técnicas. Por fim, foi desenvolvida uma ferramenta para aplicacdo das técnicas e
visualizacdo de informagdes sobre os dados analisados. Todas as etapas serdo detalhadas a

sequir.

5.1 PRE-PROCESSAMENTO

Tendo em vista que os dados do projeto de extensdo sdo armazenados em uma planilha
Excel, foi necessaria uma etapa de ajuste dos dados na fase de pré-processamento para torna-
los aptos para a analise. Esse tipo de armazenamento ocasiona diversos problemas na coleta
dos dados, tais como diferentes formas de escrita de uma mesma palavra, valores nao
informados por falta de obrigatoriedade de preenchimento, problemas de digitacdo, entre
outros. Além disso, alguns atributos ndo sdo coletados para todos os pacientes pelo fato de
determinado paciente ndo ter realizado algum exame ou por ter abandonado o tratamento

ainda na fase de coleta de dados iniciais.

5.1.1 Selecéo de atributos

Dentre os 356 atributos coletados atualmente, foram selecionados 10 para a analise.
Assim como realizado por Swaminathan et al. (2017), este trabalho utilizou preditores ja
conhecidos na &rea estudada para a geragdo dos modelos preditivos. Esse processo de selegdo
foi realizado com apoio da professora coordenadora do projeto de extensdo (especialista na
area), que indicou os atributos mais relevantes. Para essa sele¢cdo, foram avaliados somente 0s
atributos que tém sua coleta realizada logo no inicio do tratamento, visto que esses

demonstram, em geral, o estado inicial dos pacientes ao ingressar no tratamento. Apos a
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selecdo dos atributos, foi gerado um novo conjunto de dados contendo somente os atributos
selecionados. A nomenclatura dos atributos desse conjunto foi ajustada para remover os
caracteres especiais. O dicionério dos dados analisados esta disponivel no Apéndice A deste
trabalho.

Os atributos numéricos selecionados foram “Espirometria VEF1%” (percentual do
volume expiratério do primeiro segundo medido na espirometria simples), “Género”
(indicador do género do paciente, onde “1” indica género “Masculino” e “2” indica género
“Feminino”), “Idade” (idade do paciente), “AC_Quantas internagdes no ultimo ano?”
(quantidade de internagdes do paciente no ultimo ano), “Comorbidades HAS” (indicador de
presenca de Hipertensdo Arterial Sistémica, onde “1” indica “Sim” e “2” indica “Nao”),
“Comorbidades Diabetes” (indicador de presenga de Diabetes, onde “1” indica “Sim” e “2”

indica “Na0”), “Comorbidades Cardiopatias” (indicador de presenga de Doengas Cardiacas,

onde “1” indica “Sim” e “2” indica “Na0”) e “Escala de Dispnéia MRC_Antes” (indicador de
gravidade da falta de ar coletado através do formulério Escala de Dispneia MRC). Os
atributos descritivos selecionados foram “Doenga” (doenc¢a portada pelo paciente) e
“Comorbidades Outras” (indicador de presenca de outras comorbidades, onde o valor “2”

indica “Nao” e os valores preenchidos indicam a presenga das doengas informadas).

Por falta de um atributo indicador de abandono do tratamento, fez-se necessaria a
criagdo do atributo “Abandonou” para essa finalidade. Esse atributo foi preenchido com base
nos atributos “QQVSG Sint.Depois” (indicador do resultado no formulario baseado no
Questionario do Hospital Saint George do paciente apds a conclusdo do tratamento) e
“TCSatO2i Depois” (indicador da saturagdo de oxigénio do paciente apds a conclusdo do
tratamento). Esses atributos sdo coletados obrigatoriamente na finalizacdo do tratamento. A
auséncia de valores nesses atributos para determinado paciente indica abandono do

tratamento. Do contrario, o paciente finalizou o tratamento.

5.1.2 Limpeza de dados

Os dados armazenados contém diversos valores ausentes. Em geral, os valores nao
foram armazenados devido ao abandono do tratamento antes mesmo da coleta dessas
informacdes. Para a aplicacdo das técnicas SVM e RF, o conjunto de dados ndo pode conter
valores ausentes em nenhum atributo. Desta forma, foi necessario um processo de limpeza de

dados, visando remover 0s valores ausentes.
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Primeiramente, foi avaliado o atributo “Doenga”, que nao possuia valor em sete
registros. Com o apoio da professora coordenadora do projeto de extensdo, esses valores
foram preenchidos manualmente na planilha de dados. Com base nos valores de espirometria
dos pacientes, dois registros foram preenchidos com o valor “DPOC” e trés registros foram
preenchidos com o valor “SEM DPOC”. Os dois registros restantes ndo possuiam valores de
espirometria. Desta forma, foram preenchidos com o valor “NAO INFORMADO” para evitar

desconsidera-los.

Apos isso, foram analisados os atributos “Comorbidades HAS”, “Comorbidades
Diabetes”, “Comorbidades Cardiopatias” e “Comorbidades Outras”, que possuiam 8, 9, 9 e
103 valores ausentes, respectivamente. Esses registros também foram preenchidos com apoio
da professora coordenadora do projeto de extensdo. Os valores ausentes foram preenchidos

com o valor “NAO”, indicando que néo h4 a presenca de tal comorbidade.

Por fim, foram analisados os demais atributos numéricos que possuiam valores
ausentes. Com base em uma das possiveis abordagens para completar valores ausentes
destacada por Faceli et al. (2011), os valores ausentes desses atributos foram preenchidos com
um valor numeérico padréo diferente para cada atributo, indicando que o atributo possuia um
valor desconhecido. Os 80 valores ausentes do atributo “Espirometria VEF1%” foram
preenchidos com o valor “150”. O atributo “Idade” foi ajustado com o valor “120”. Esse
atributo possuia 3 valores ausentes. Para esse atributo, também foi realizado um experimento
de aplicacgdo das técnicas de andlise preditiva utilizando a média, para ndo afetar a distribuicéo
desse atributo no conjunto de dados. O desempenho, porém, foi inferior ao do experimento
utilizando o valor padrdo. O atributo “AC_Quantas internagdes no ultimo ano?” possuia 89
valores ausentes e foi ajustado com o valor “-1”. Finalmente, o atributo “Escala de Dispnéia
MRC_Antes” foi ajustado com o valor “5”. Esse atributo possuia 215 registros sem valores.
Para o ajuste de cada atributo, foi selecionado um valor fora da faixa de valores possiveis para
tal atributo ou um valor com pouca probabilidade de ocorréncia, evitando que seja

interpretado como um valor coletado por meios normais durante o tratamento.

5.1.3 Transformacéo de dados

Alguns dos atributos utilizados para a analise sdo preenchidos com valores numéricos

para indicar um valor descritivo, como, por exemplo, o atributo “Género” cujos valores



71

possiveis sdo “1” e “2” para indicar os géneros ‘“Masculino” e “Feminino”, respectivamente.

Atributos com essa situacdo foram ajustados para facilitar a interpretacdo dos resultados.

Os valores do atributo “Género” foram ajustados para “MASCULINO” e
“FEMININO” conforme a indicagdo de cada valor numérico. Os valores dos atributos
“Comorbidades HAS”, “Comorbidades Diabetes”, “Comorbidades Cardiopatias” e
“Comorbidades Outras” foram ajustados para “SIM” e “NAO” conforme a indicag¢do dos

valores numéricos ou o preenchimento do campo.

Também na etapa de transformacdo de dados, foi realizado um trabalho em conjunto
com a professora coordenadora do projeto de extensdo para padronizagdo dos valores do
atributo “Doenga”. No conjunto de dados original, existem 50 valores diferentes para indicar a
doenca portada pelos pacientes. Apos esse trabalho de padronizacéo, o nimero de valores foi

reduzido para 27.

5.2 MODELAGEM

Finalizada a etapa de pré-processamento, foi gerado um novo conjunto de dados
ajustado para modelagem e comparacdo de desempenho entre as técnicas de machine
learning. Foi gerado um modelo preditivo para cada técnica, considerando todos os atributos
do conjunto de dados. Tendo em vista que o atributo “Escala de Dispnéia MRC_Antes”
possuia muitos valores ausentes que foram preenchidos com um valor padrdo, também foi
gerado um segundo modelo preditivo para cada técnica, desconsiderando esse atributo. O
objetivo dos modelos ¢é prever a classe do atributo “Abandonou”, sendo a classe positiva
“NAO” e a classe negativa “SIM”. A linguagem de programacdo R foi escolhida para a
modelagem, visto que é uma linguagem bastante utilizada para essa area como identificado na

revisao sistematica apresentada no Capitulo 3.

Para fins de comparacdo, foi utilizado o0 mesmo conjunto de dados para a modelagem
de todas as técnicas. Cada modelo preditivo foi treinado e testado com as técnicas 10-fold
cross validation (validagdo cruzada), que é uma técnica frequentemente utilizada em trabalhos
na area como apresentado na revisao sistematica descrita no Capitulo 3, e holdout. Foram
gerados dois subconjuntos de dados balanceados com 70% e 30% dos registros para
treinamento e teste, respectivamente. Essas propor¢des de particionamento também foram
utilizadas por Finkelstein e Jeong (2017). O particionamento foi realizado com o pacote R
caret. Nos modelos testados com validacdo cruzada, a técnica 10-fold cross validation foi
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aplicada sobre o conjunto de treinamento. Apos isso, foi realizada a validacao sobre os dados
de teste. Os modelos validados pela técnica holdout foram treinados apenas uma Unica vez,
utilizando o conjunto de treinamento. Para validacdo final dessa técnica, foi utilizado o

conjunto de teste.

5.2.1 Support Vector Machine

Os modelos foram gerados com a utilizacdo dos pacotes R caret e e1071. O primeiro
modelo foi gerado considerando todos os atributos do conjunto de dados gerado apds o pré-
processamento. O segundo modelo foi gerado desconsiderando o atributo “Escala de Dispnéia
MRC_Antes”. Os dois primeiros modelos foram treinados com a utilizag&o da técnica 10-fold
cross validation sobre os dados de treinamento. Também foram gerados mais dois modelos

treinados apenas uma vez sobre os dados de treinamento, totalizando quatro modelos.

O kernel é um dos parametros que pode ser ajustado nos modelos SVM e consiste em
uma foérmula matematica utilizada para identificar a melhor separacdo entre as classes. O
kernel linear pode ser utilizado para classificar dados linearmente separaveis. Também
existem outros tipos para separacdo de dados ndo separdveis linearmente, tais como
polynomial, Gaussian radial basis e sigmoid. N&o existem regras para selecdo de um kernel
que resultard em um modelo mais preciso. Em geral, o kernel ndo gera grande diferenca no
desempenho do modelo, pois essa técnica identifica uma solugdo global (HAN; KAMBER,
2006). Neste trabalho, foi utilizado o kernel linear em todos os modelos para possibilitar a
compatibilidade entre os pacotes.

O pacote R caret foi utilizado para aplicar a técnica 10-fold cross validation. Esse
pacote também auxiliou na identificacdo do melhor valor para o parametro “cost”, utilizado
para penalizar o0 modelo no caso de classificagcdes incorretas. Para isso, foram testados todos
os valores no intervalo de 0,02 a 0,5, variando em 0,02. O melhor valor para o parametro para
cada modelo foi escolhido com base na melhor acurécia gerada. O valor 0,02 foi 0 que gerou
melhor acurécia para 0 modelo que considerou todos os atributos do conjunto de dados. Ja
para 0 modelo que desconsiderou o atributo “Escala de Dispnéia MRC Antes”, o melhor
valor para o parametro foi 0,06. O pacote R €1071 foi utilizado para aplicar a técnica holdout
nos dois ultimos modelos. Nesses, foi utilizado o0 mesmo valor do parametro “cost” dos
respectivos modelos treinados com validagédo cruzada, visando replicar 0 mesmo cenario em

todas as comparagoes.
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5.2.2 Decision Tree

Os modelos foram gerados com a utilizacdo dos pacotes R caret e rpart. O primeiro
modelo foi gerado considerando todos os atributos do conjunto de dados gerado apds o pré-
processamento. O segundo modelo foi gerado sem a utilizagdo do atributo “Escala de
Dispnéia MRC_Antes”. Os dois primeiros modelos foram treinados com a utilizagdo da
técnica 10-fold cross validation sobre os dados de treinamento. Foram gerados, ainda, mais
dois modelos treinados apenas uma vez sobre os dados de treinamento, gerando um total de

quatro modelos.

Para a aplicacdo da técnica 10-fold cross validation, foi utilizado o pacote R caret.
Esse pacote também auxiliou na busca dos melhores valores para determinados parametros
dos modelos. Primeiramente, foi identificado o melhor valor para o parametro “split”, que
define como os dados serdo organizados, visando o ganho de informacgdo. Para esse
parametro, foram testados os valores “Information” (entropia) ¢ “Gini” (indice de Gini).
Outro parametro ajustado foi o “minsplit”, que define a quantidade minima de exemplares em
um no para que ele tenha subarvores. Foram testados todos os valores inteiros entre 1 e 20.
Foi utilizada a acuracia como base para sele¢cdo do melhor valor para ambos os parametros.
Tanto no modelo gerado com os dados completos quanto no modelo que desconsiderou o
atributo “Escala de Dispnéia MRC_ Antes”, o melhor valor para o parametro “split” foi
“Information”. Desta forma, ambos os modelos utilizaram a entropia como forma de ganho de
informagao. O valor 14 foi utilizado no parametro “minsplit” de ambos os modelos. O pacote
R rpart foi utilizado para aplicar a técnica holdout nos dois ultimos modelos. Os melhores
valores para os parametros, que foram identificados no treinamento dos modelos com
validacdo cruzada, também foram utilizados nos respectivos modelos treinados uma Unica

VEZ.

5.2.3 Random Forest

Os modelos foram gerados com a utilizacdo dos pacotes R caret e randomForest. O
primeiro modelo foi gerado considerando todos os atributos do conjunto de dados gerado ap6s
0 pré-processamento. O segundo modelo foi gerado desconsiderando o atributo “Escala de
Dispnéia MRC_Antes”. Os dois primeiros modelos foram treinados com a utilizagdo da

técnica 10-fold cross validation sobre os dados de treinamento. Também foram gerados mais
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dois modelos treinados apenas uma vez sobre os dados de treinamento, totalizando quatro

modelos.

O pacote R caret foi utilizado para aplicar a técnica 10-fold cross validation no
treinamento dos modelos. O pacote também foi utilizado para identificar o melhor valor para
alguns parametros com base na acuracia gerada. Para o parametro “mtry”, que define o
namero de preditores selecionados aleatoriamente utilizados para a geragdo de cada né, foram
testados todos os valores inteiros entre 1 e 10. Os valores 250, 300, 350, 400, 450, 500, 550,
600, 800, 1000 e 2000 foram testados para identificar o nimero de arvores geradas, definido
pelo parametro “ntree”. Os valores 9 e 350 foram identificados como melhores valores para o0s
parametros “mtry” e “ntree”, respectivamente, no modelo que utilizou todos 0s atributos. No
modelo que desconsiderou o atributo “Escala de Dispnéia MRC Antes”, foram identificados
os valores 2 e 450 como melhores valores para os parametros “mtry” e ‘“ntree”,
respectivamente. Foi utilizado o pacote R randomForest para aplicar a técnica holdout nos
dois ultimos modelos. Para esses modelos, foram utilizados os mesmos valores dos

parametros dos respectivos modelos treinados com validacao cruzada.

5.3 VALIDACAO

A Ultima etapa antes do inicio do desenvolvimento da ferramenta foi a de validagédo
dos modelos preditivos gerados. Conforme mencionado anteriormente, as técnicas 10-fold
cross validation e holdout foram selecionadas para validacdo dos modelos. A técnica de
validacédo cruzada foi selecionada por ser uma técnica bastante utilizada em trabalhos na éarea
como demonstrado na revisdo sistematica apresentada no Capitulo 3. Também com base nos
resultados da revisdo sistematica, foram selecionadas as métricas de validacdo de
desempenho: sensibilidade, especificidade e é&rea sob a curva Receiver Operating
Characteristic (ROC). Juntamente a essas metricas, foram utilizadas acuracia e precisdo. A
curva ROC foi utilizada para visualizacdo grafica do desempenho dos modelos devido a

utilizacdo da area sob a curva ROC como medida de desempenho.

As métricas selecionadas foram utilizadas para medir o desempenho de cada modelo,
permitindo uma comparagdo detalhada entre os modelos. Inicialmente, foi realizada uma
comparacdo entre 0s quatro modelos gerados para cada técnica. Apos isso, foi realizada uma
comparagdo entre os modelos treinados com 10-fold cross validation de todas as técnicas.

Desta forma, a comparacéo final avaliou o desempenho de seis modelos.
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5.3.1 Técnicas de validacédo de desempenho

A técnica holdout consiste na divisdo do conjunto de dados em duas partes com as
proporcOes de p e 1 — p. A primeira parte é utilizada para treinamento do modelo e a segunda
para teste. Normalmente, é utilizado p = 2/3. Um dos problemas apresentados por essa técnica
é ndo possibilitar a analise da variacdo de desempenho entre conjuntos de treinamentos com
registros diferentes. O desempenho de um modelo preditivo pode variar dependendo de quais
registros sdo utilizados para formar o conjunto de treinamento, visto que esse é gerado com

base em uma proporc¢éo sobre o conjunto de dados originais (FACELI et al., 2011).

Na técnica k-fold cross validation, os dados sdo divididos em k subconjuntos
aleatdrios com tamanho aproximado. Apds isso, sdo realizados treinamento e teste k vezes. A
cada vez, um subconjunto € utilizado para teste e 0os demais para treinamento. Desta forma, 0s
subconjuntos sdo utilizados 0 mesmo nimero de vezes para treinamento e uma vez para teste.
Um dos objetivos da divisdo é manter a distribuicdo de classes do conjunto de dados original
em cada subconjunto. Em geral, 10-fold cross validation é recomendada para estimar a
acuracia de um modelo devido a baixa variacdo (HAN; KAMBER, 2006). A divisdo em 10
subconjuntos tornou-se padrdo ap6s varios testes em diversos conjuntos de dados com
diferentes técnicas de machine learning mostrarem que esse nimero é bastante adequado para
obter a melhor estimativa de erro. Esses testes também mostraram que a divisdo melhora
consideravelmente os resultados. Por mais que o numero padrdo de divisbes seja 10, as
divisdes em 5 ou 20 subconjuntos também proporcionam resultados melhores (WITTEN;
FRANK; HALL, 2011).

5.3.2 Métricas de validacao de desempenho

A matriz de confusdo apresenta a quantidade de acertos e erros de um determinado
modelo preditivo. E um instrumento bastante Gtil para a medida de desempenho. E formada
por colunas que representam os verdadeiros positivos, os falsos positivos, os falsos negativos
e os verdadeiros negativos. Utilizando como exemplo um problema de duas classes, positiva e
negativa, os verdadeiros positivos sdo os registros da classe positiva que foram corretamente
classificados pelo classificador. Os falsos positivos séo 0s registros da classe negativa que
foram incorretamente classificados com a classe positiva, bem como os falsos negativos sao
0s registros da classe positiva que foram incorretamente classificados com a classe negativa.

Finalmente, os verdadeiros negativos sdo o0s registros da classe negativa que foram
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corretamente classificados (HAN; KAMBER, 2006). A Figura 17 apresenta a estrutura de

uma matriz de confusao.

Figura 17 - Estrutura da matriz de confuséo para um problema de duas classes.

Valor Real

e Classe Positiva Negativa
i
5 . Verdadeiros Falsos
P Positiva .. .
% Positivos Positivos
% , Falsos Verdadeiros
= |Negativa : :

Megativos Negativos

Fonte: adaptado de Han e Kamber (2006)

A partir da matriz de confusdo, sdo calculadas algumas métricas de validacdo de
desempenho. A sensibilidade corresponde a taxa de acertos na classe positiva. Ela também é
chamada de taxa de verdadeiros positivos. Seu valor é calculado dividindo o numero de
verdadeiros positivos pela soma entre 0 nimero de verdadeiros positivos e o nimero de falsos
negativos. A especificidade é a taxa de acertos na classe negativa. Também é conhecida por
taxa de verdadeiros negativos. Seu valor € calculado dividindo o nimero de verdadeiros
negativos pela soma entre o nimero de verdadeiros negativos e o nimero de falsos positivos.
A acurécia é a taxa de acerto total de um classificador. E calculada pela soma dos valores da
diagonal principal da matriz, verdadeiros positivos e verdadeiros negativos, dividida pela
soma dos valores de todos os elementos da matriz. A precisao ¢ a taxa de acerto de registros
classificados com a classe positiva dentre todos os registros que foram classificados com a
classe positiva. Ou seja, seu valor € calculado dividindo o valor de verdadeiros positivos pela
soma entre 0 nimero de verdadeiros positivos e 0 numero de falsos positivos (FACELI et al.,
2011).

5.3.3 Andlise ROC

Graficos sdo instrumentos valiosos para anélises. A curva ROC demonstra o
desempenho de um classificador, apresentando a taxa de verdadeiros positivos no eixo
vertical e a taxa de verdadeiros negativos no eixo horizontal. Quanto mais préximo ao canto
superior esquerdo do grafico, melhor é o desempenho do classificador. A sigla significa

caracteristica de operacdo do receptor, termo utilizado na area de deteccdo de sinais para



77

apresentar a relacdo entre a taxa de acerto e a taxa de alarme falso em um canal com ruido
(WITTEN; FRANK; HALL, 2011).

A curva ROC apresenta a relacdo entre a taxa de verdadeiros positivos e a taxa de
falsos positivos, que € a proporcado de registros da classe negativa que foram classificados
incorretamente sobre o numero total de registros da classe negativa (1 — especificidade).
Tendo em vista essa relacdo, um aumento na taxa de verdadeiros positivos implica no
aumento da taxa de falsos positivos. Além disso, essas representacdes graficas sdo excelentes

para comparar o desempenho de dois modelos de classificacdo (HAN; KAMBER, 2006).

Figura 18 - Exemplo de Curvas ROC de dois modelos de classificagéo.
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Fonte: Han e Kamber (2006)

Para gerar uma curva ROC, os registros do conjunto de testes devem ser ordenados de
forma decrescente de acordo com a probabilidade de classificagdo para a classe prevista. A
curva deve iniciar no canto inferior esquerdo, onde ambas as taxas estdo zeradas. Para cada
registro, € validada sua classe prevista. No caso de acerto, a curva deve ser movida para cima
e deve ser desenhado um ponto, aumentando a taxa de verdadeiros positivos. Do contrario, a
curva deve ser movida para a direita e deve ser desenhado um ponto, aumentando a taxa de
falsos positivos. Esse processo deve ser repetido para todos os registros do conjunto de teste
(HAN; KAMBER, 2006). A Figura 18 ilustra as curvas ROC de dois modelos de



78

classificacdo. A figura também apresenta uma linha diagonal, onde, para cada verdadeiro

positivo, tem-se a mesma probabilidade de encontrar um falso positivo.

Para facilitar a comparacdo de desempenho de multiplos modelos quando existirem
intersecdes entre as curvas, € comum a utilizacdo de uma medida Unica extraida de cada curva
ROC. Essa medida é denominada area sob a curva ROC (AUC). Essa medida produz
valores entre 0 e 1, indicando a &rea abaixo da curva ROC. Quanto maior o valor, melhor o
desempenho do modelo. Na comparacgéo entre dois classificadores, 0 que possuir maior area

sob a curva ROC ¢ o que possui melhor desempenho (FACELI et al., 2011).

5.3.4 Comparagéo de desempenho entre os modelos preditivos

Com base nas meétricas e técnicas de validagdo selecionadas, foi realizada uma
comparacdo de desempenho entre os modelos preditivos. Inicialmente, realizou-se uma
comparacdo entre os modelos preditivos de cada técnica de machine learning utilizada. Apés
isso, realizou-se uma comparacdo de desempenho geral entre os modelos treinados com 10-
fold cross validation, visando identificar o melhor modelo preditivo. Todas as medidas
apresentadas a seguir foram geradas ap6s a validacdo de cada modelo sobre um subconjunto
de teste que representa 30% do conjunto de dados original. Nenhum registro do conjunto de
teste foi utilizado no treinamento dos modelos. O pacote R caret foi utilizado para o célculo
das meétricas acuracia, sensibilidade, especificidade e precisdo. O pacote R ROCR foi
utilizado para o calculo da AUC e para a geracao das curvas ROC.

O Quadro 10 apresenta as medidas de desempenho dos modelos preditivos gerados
com a aplicacdo da técnica SVM. Pode-se observar que o modelo gerado considerando todos
os atributos do conjunto de dados e treinado uma Unica vez obteve a melhor acuracia, bem
como a melhor especificidade, a melhor preciséo e a melhor AUC. Ambos os modelos que
desconsideraram o atributo “Escala de Dispnéia MRC_Antes” apresentaram sensibilidade
excelente, ultrapassando 0,9. A especificidade apresentada por esses modelos, no entanto, foi
muito baixa, gerando um baixo desempenho geral. Neste trabalho, a especificidade representa
maior importancia, pois indica a quantidade de acertos de pacientes que efetivamente

abandonaram o tratamento. A Figura 19 apresenta as curvas ROC dos modelos analisados.
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Quadro 10 - Comparacéo de desempenho dos modelos preditivos SVM.

Modelo Acuracia | Sensibilidade | Especificidade | Precisdo | AUC

SVM com dados completos 10-fold | 674 | g 7561 05077 | 0.6392 | 0.7684
cross validation

SVM sem escala dispneia 10-fold |4 go95 | (9024 03333 | 05606 | 0.6362
cross validation

SVM com dados completos holdout | 0.6864 0.6951 0.6782 0.6706 | 0.7696

SVM sem escala dispneia holdout | 0.6036 0.9024 0.3218 0.5564 | 0.6337

Fonte: elaborado pelo autor

Figura 19 - Curvas ROC dos modelos preditivos SVM.
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Fonte: elaborado pelo autor

As medidas de desempenho dos modelos preditivos gerados com a técnica DT sédo
apresentadas no Quadro 11. Os modelos que utilizaram todos os atributos do conjunto de
dados obtiveram o maior desempenho em relagdo a acuracia. No entanto, o0 modelo treinado
com validagdo cruzada obteve melhor especificidade, precisdo e AUC. O modelo treinado
com validagdo cruzada que desconsiderou o atributo “Escala de Dispnéia MRC_Antes”
atingiu disparadamente a melhor sensibilidade, chegando em quase 100% de acerto. Contudo,
obteve uma especificidade extremamente baixa, impactando no desempenho geral do modelo.
Esse modelo também apresentou as medidas mais baixas nas demais métricas. A Figura 20

apresenta as curvas ROC dos modelos.




Quadro 11 - Comparagao de desempenho dos modelos preditivos DT.
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Modelo Acuracia | Sensibilidade | Especificidade | Preciséo AUC
DT com dados completos 10- | cqo5 | 4578 0.8851 0.8 0.7350
fold cross validation
DT sem escala dispneia 10-fold | o104 | gg34 0.2874 0.5603 | 0.6260
cross validation

DT com dados completos | 6955 | ¢ 6707 0.7126 0.6875 | 0.7193
holdout

DT sem escala dispneia 0.6213 0.6585 0.5862 0.6 0.6336
holdout

Fonte: elaborado pelo autor

Figura 20 - Curvas ROC dos modelos preditivos DT.
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Fonte: elaborado pelo autor

O Quadro 12 apresenta a comparacdo de desempenho entre os modelos preditivos

gerados com a aplicacdo da técnica RF. O modelo gerado com a utilizacdo de todos os

atributos do conjunto de dados e treinado com a tecnica 10-fold cross validation obteve a

melhor acurécia. Esse modelo também apresentou melhor precisdo, melhor AUC e segunda

melhor sensibilidade. O respectivo modelo treinado com a técnica holdout apresentou

resultados aproximados, tendo melhor especificidade. Desta forma, pode-se avaliar que os

modelos que consideraram o atributo “Escala de Dispnéia MRC_Antes” apresentaram melhor

desempenho em relacdo aos respectivos modelos que desconsideraram esse atributo. A Figura

21 apresenta as curvas ROC dos modelos analisados.



81

Quadro 12 - Comparagéo de desempenho dos modelos preditivos RF.

Modelo Acuracia | Sensibilidade | Especificidade | Precisdo | AUC
RF com dados completos 10-fold |4 590, | ¢ 7683 0.6322 | 0.6632 |0.7735
cross validation
RF sem escala dispneia 10-fold cross | o 5745 | 0 8415 03218 | 0.5391 |0.6370
validation
RF com dados completos holdout 0.6627 0.6707 0.6552 0.6471 |0.7429
RF sem escala dispneia holdout 0.5917 0.7195 0.4713 0.5619 |0.6272

Fonte: elaborado pelo autor

Figura 21 - Curvas ROC dos modelos preditivos RF.
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Fonte: elaborado pelo autor

Ap0ls a comparagdo de desempenho entre os modelos preditivos de cada tecnica, foi
realizada uma comparagdo geral. O Quadro 13 apresenta a comparacdo de desempenho entre
0s modelos treinados com validacdo cruzada de todas as técnicas de andlise preditiva
utilizadas. O modelo gerado com a técnica RF que utilizou os dados completos obteve melhor
acuracia, embora a diferenca para o respectivo modelo gerado com a técnica DT seja pequena.
Pode-se observar que, em relacdo a acuracia, os modelos que utilizaram os dados completos
atingiram resultados melhores. A melhor sensibilidade foi atingida pelo modelo gerado com a
técnica DT que desconsiderou o atributo “Escala de Dispnéia MRC_Antes”. A melhor
especificidade foi alcancada pelo modelo gerado com a tecnica DT que utilizou os dados

completos. De modo geral, os modelos que utilizaram os dados completos obtiveram melhor
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especificidade. Em contrapartida, os modelos que ndo utilizaram os dados completos
obtiveram melhor sensibilidade, mas obtiveram especificidade extremamente baixa. Em
relacdo a precisdo, os modelos que utilizaram os dados completos alcangaram desempenho
melhor. Por fim, os modelos que utilizaram os dados completos tiveram maior area atingida
na curva ROC, gerando melhor AUC. A Figura 22 ilustra as curvas ROC dos modelos

analisados.

Quadro 13 - Comparagao de desempenho geral dos modelos preditivos.

Modelo Acuracia | Sensibilidade | Especificidade | Precisdo | AUC
SVM com dados completos 10- | ¢ 0.7561 0.5977 0.6392 | 0.7684
fold cross validation

SVM sem escala dispneia 10-fold | ) -0 0.9024 0.3333 0.5606 | 0.6362
cross validation

DT com dados completos 10-fold | ) co,5 | () 4878 0.8851 08 | 0.7350
cross validation

DT sem escala dispneia 10-fold | c10/ | ) 9634 0.2874 0.5603 | 0.6260
cross validation

RF com dados completos 10-fold | so0, | (7683 0.6322 0.6632 | 0.7735
cross validation

RF sem escala dispneia 10-fold | 240 | (9415 0.3218 05391 | 0.6370
cross validation

Fonte: elaborado pelo autor

Figura 22 - Curvas ROC dos modelos preditivos.
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Fonte: elaborado pelo autor
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5.4 CONSIDERACOES FINAIS

O processo de aplicacdo das técnicas de machine learning sobre os dados do projeto
de extensdo foi dividido em trés etapas. Primeiramente, foi realizada a etapa de pré-
processamento dos dados. Apds isso, foi realizada a geracdo dos modelos preditivos na etapa
de modelagem. Por fim, foi realizada a etapa de validacdo, na qual o desempenho dos
modelos preditivos foi comparado através de métricas de desempenho.

Na etapa de pré-processamento, foram selecionados os atributos que foram utilizados
para a analise preditiva. Também foi realizada uma etapa de limpeza de valores ausentes. Para
isso, foram adotadas algumas estratégias para o preenchimento dos valores ausentes. Os
valores ausentes do atributo “Doenga” foram preenchidos com base nos valores de
espirometria do paciente. Os valores ausentes dos atributos referentes as comorbidades foram
preenchidos com “NAO”, indicando a nio existéncia da comorbidade. Esse processo foi
realizado com auxilio da professora coordenadora do projeto de extensdo. Os demais
atributos, “Espirometria VEF1%”, “Idade”, “AC_Quantas internagdes no ultimo ano?” e
“Escala de Dispnéia MRC_Antes”, foram preenchidos com valores numéricos padrdes fora do

intervalo de valores possiveis ou com pouca probabilidade de ocorréncia.

Na etapa de modelagem, foram criados os modelos preditivos para cada técnica com o
auxilio da linguagem de programacdo R. Para cada técnica, foi gerado um modelo
considerando todos os atributos do conjunto de dados e outro modelo desconsiderando o
atributo “Escala de Dispnéia MRC_Antes”. Para treinamento e teste de cada modelo, foram
utilizadas as técnicas 10-fold cross validation e holdout. Com isso, quatro modelos preditivos

foram criados para cada técnica.

A etapa de validacdo consistiu na coleta das métricas de desempenho acurécia,
sensibilidade, especificidade, precisdo e AUC de cada modelo. Além disso, foram geradas
curvas ROC para comparacdo de desempenho. Inicialmente, foram comparados 0s quatro
modelos de cada técnica. ApOs essa comparacdo, foi realizada uma comparacdo de
desempenho geral entre os modelos treinados com 10-fold cross validation de cada técnica.
Nessa comparacgdo geral, foram analisados seis modelos preditivos. Em relagdo a acuracia, o
modelo gerado considerando todos os atributos e treinado uma Unica vez obteve o melhor
desempenho entre os modelos da técnica SVM. Os dois modelos que foram gerados
considerando todos os atributos obtiveram 0 mesmo desempenho entre os modelos da técnica

DT, atingindo a melhor acuracia. Entre os modelos da técnica RF, o modelo gerado



84

considerando todos os atributos e treinado com a técnica 10-fold cross validation obteve o
melhor desempenho. Esse modelo também obteve a maior acurdcia na comparagdo de

desempenho geral.
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6 DESENVOLVIMENTO DA FERRAMENTA

Finalizada a comparagéo entre os modelos, foi iniciada a Gltima etapa, que consistiu
no desenvolvimento de uma ferramenta® para aplicacdo das técnicas de machine learning e
visualizacdo de informacfes sobre os dados do projeto de extensdo. A ferramenta foi
desenvolvida com a utilizacdo da linguagem de programacdo R. Os pacotes shiny e
shinydashboard foram utilizados para o desenvolvimento de painéis interativos em R. O
pacote DT foi utilizado para a geracao de tabelas. Para a geracdo os graficos, foram utilizados
o0s pacotes googleVis e plotly. O gréafico referente a arvore de decisao foi gerado com o pacote

rpart.plot.

Foi criada uma tela de login para garantir a seguranca dos dados do projeto de
extensdo disponibilizados na ferramenta. O painel de visualizacdo foi dividido em trés guias
principais, sendo elas "Novos Pacientes”, “Estatisticas” e “Base de Dados”. A divisdo de

guias da ferramenta é apresentada na Figura 23.

Figura 23 - Diviséo de guias do painel de visualizacdo da ferramenta.

Reabilitacao Pulmonar

Logado como admin Logout
@& Dashboard

Novos pacientes

1 Sobre

Fonte: elaborado pelo autor

A guia “Novos Pacientes” possibilita a importagdo de uma tabela de pacientes para
prever a tendéncia de abandono dos pacientes que estdo ingressando no tratamento. A tabela

deve possuir os mesmos atributos utilizados para a modelagem apresentados na Subsecéo

8 Pagina da ferramenta: http://ceted.feevale.br:3838/rp/
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5.1.1. Optou-se por disponibilizar as trés técnicas de machine learning na ferramenta para que
0 usuario possa definir qual técnica deseja utilizar para a analise. Para auxiliar na escolha da
técnica, sdo apresentadas visualmente no canto superior direito as métricas de desempenho de
cada técnica, assim como a matriz de confuséo gerada pelo modelo. Tanto as métricas como a
matriz de confusdo sdo geradas com base no teste de cada modelo sobre os dados de
treinamento. Apds a importagdo da tabela com novos pacientes, o resultado da andlise é
apresentado em forma de tabela, onde a coluna “Tendéncia de Abandono” corresponde ao
atributo-alvo dos modelos preditivos. A tabela é atualizada quando a técnica de machine
learning é alterada. A Figura 24 ilustra a guia “Novos Pacientes” apos a importacao de uma

tabela com novos pacientes.

Figura 24 - Guia de novos pacientes apds importacdo de tabela com novos pacientes.
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Fonte: elaborado pelo autor

Os modelos preditivos sdo gerados automaticamente por meio de uma tarefa agendada
no servidor devido ao tempo médio de processamento de 10 minutos. Os modelos das trés
técnicas sdo gerados com a utilizagdo de todos os atributos do conjunto de dados e treinados
com a técnica 10-fold cross validation. Os pardmetros sdo ajustados na geragdo de cada
modelo. Esse processo faz com que o0s modelos estejam sempre ajustados aos dados
atualizados. A cada geracdo, os modelos séo salvos em um arquivo com extensdo “RData”,

que € importado na inicializacdo da ferramenta.

Nessa guia, também sdo exibidas visualizagdes sobre a tabela importada, apresentando
a distribuicdo dos novos pacientes, tais como grafico de barras com a contagem de pacientes

por género, grafico de caixa (boxplot) com a distribuicdo de idade por género e grafico de
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barras com a contagem de pacientes por doenca. Também sdo apresentadas as visualizages

referentes aos modelos preditivos DT e RF.

Figura 25 - Arvore de deciséo gerada.

(1]
SIM
49 51
100%

s 'ESP'ROMETR|A_VEF1_PERC <107 . ............... E

NAO
56 44
85%

ESCALA_DE_DISPNEIA_MRC_ANTES < 2.5

5]

NAO SIM SiM
74 26 46 54 07 93
31% 54% 15%

Fonte: elaborado pelo autor

Em relacdo ao modelo DT, a arvore gerada pelo modelo é apresentada na Figura 25.
Cada no final especifica a categoria que o modelo atribuira para 0s registros que entrarem
naquele nd. Os pacientes com espirometria VEF1 % menor que 107 e escala de dispneia
menor que 2,5 serdo classificados como “NAO” pelo modelo, indicando que ndo possuem
tendéncias de abandono. J& os pacientes que possuem espirometria VEF1 % menor que 107 e
escala de dispneia maior ou igual a 2,5 ou espirometria VEF1 % maior que 107 serdo
classificados pelo modelo como “SIM”, indicando que possuem tendéncias de abandono. A
arvore também apresenta a proporcéo de elementos em cada né analisado. No no raiz, no qual
¢ validado o atributo “ESPIROMETRIA_VEF1 PERC”, foram analisados 100% dos registros
do conjunto de treinamento. No segundo nd, no qual €é validado o atributo
“ESCALA_DE DISPNEIA MRC_ANTES”, 85% dos registros foram analisados e assim por
diante. O modelo também apresenta, em cada no ndo terminal, a classe majoritaria do
atributo-alvo, “ABANDONOU?”, ¢ a proporgdo de registros de cada classe desse atributo no
conjunto de treinamento. Por exemplo, no né raiz, 51% dos pacientes analisados abandonaram

o tratamento e 49% ndo abandonaram.
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Em relacdo ao modelo RF, é apresentado um grafico (Figura 26) com os preditores
(atributos) mais importantes, indicando o percentual de redugdo média da acurécia quando o
preditor é excluido do modelo. O modelo RF calcula a medida de importancia de cada
atributo do conjunto de dados. Todos os graficos da guia “Novos Pacientes” S0

demonstrados no Apéndice B deste trabalho.

Figura 26 - Preditores mais importantes para o modelo RF.
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Fonte: elaborado pelo autor

A guia “Estatisticas” apresenta visualizagdes interativas sobre todos os registros do
conjunto de dados. Nessas visualiza¢bes, ndo sdo considerados 0s novos pacientes, levando
em consideracdo que ainda ndo é sabido se esses abandonaram ou ndo o tratamento. As
visualizacbes disponiveis nessa guia envolvem todos os atributos do conjunto de dados,
buscando gerar estatisticas relevantes para o projeto de extensdo. Alguns dos gréaficos dessa
guia foram sugeridos pela professora coordenadora do projeto. Os graficos exibidos nessa
guia abordam o percentual geral de abandono do projeto, a proporcdo de doengas, a
distribuicdo de espirometria VEF1 % por idade, a distribuicdo de idade por género, a
distribuicdo da escala de dispneia por espirometria VEF1 % e género, quantidade de
abandonos geral e por género, distribuicdo de escala de dispneia, contagem de pacientes por
comorbidade e sem comorbidade, quantidade de abandonos por escala de dispneia e média de
internacfes no Ultimo ano por doenga. Todos os graficos dessa guia sdo demonstrados no

Apéndice C deste trabalho.

A primeira visualizagdo, conforme ilustrado pela Figura 27, apresenta o percentual
geral de abandono. Atualmente, 51% dos pacientes abandonaram o tratamento, 0 que
representa um nudmero de 291 pacientes. Os motivos para o abandono variam entre

falecimento, internacdo, mudanca de endereco e outros fatores desconhecidos. O periodo de
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abandono também varia de acordo com cada paciente. Alguns abandonos ocorrem logo no
inicio do tratamento, antes mesmo da realizagdo de exames iniciais para identificacdo do

perfil de saude do paciente.

Figura 27 - Percentual geral de abandono.
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Fonte: elaborado pelo autor

A segunda visualizagdo apresenta a distribuicdo de doencas da base de dados. Pode-se
observar que existe um grande percentual de pacientes portadores de DPOC no projeto de
extensdo, sendo essa a principal doenca que atinge os pacientes do projeto. O percentual de
83,9% equivale a 475 pacientes. Asma aparece em segundo lugar, com 4,24%, totalizando 24

pacientes. A Figura 28 ilustra essa distribuicao.

Figura 28 - Proporcéo de doencas do Projeto de Extenséo.
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Fonte: elaborado pelo autor
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Figura 29 - Escala de dispneia por espirometria VEF1 % no género feminino.
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Fonte: elaborado pelo autor

Figura 30 - Quantidade de abandonos por género.
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Fonte: elaborado pelo autor

A Figura 29 exibe a relacdo entre a escala de dispneia e o percentual de espirometria
VEF1. Neste grafico, podemos observar que, conforme a escala de dispneia aumenta, existe
uma tendéncia de reducdo no percentual de espirometria VEF1, embora existam algumas
excecOes. A Figura 30 demonstra a quantidade de abandonos por género. Pode-se constatar
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que, em geral, existe um equilibrio entre o abandono de pacientes do género feminino e
masculino. Também é possivel verificar que o projeto de extensdo recebe um nimero maior

de pacientes do género masculino.

A guia “Base de Dados” mostra a tabela completa de pacientes da base de dados do
projeto de extensdo. Através dessa tabela, é possivel realizar filtros e ordenacBes para
localizar determinados registros da base. Nessa guia, também estdo disponiveis as
funcionalidades de baixar a tabela completa de pacientes em um arquivo com extensdo “csv”
e importar uma tabela com pacientes que concluiram ou abandonaram o tratamento e ainda
nao estdo na base de dados. A tabela importada deve estar em um arquivo com extensdo “csv”
e deve possuir os mesmos atributos utilizados para a modelagem apresentada na Subsecéo
5.1.1. Apds a importacdo da tabela, os novos registros passam a ser considerados para a
geracdo dos modelos preditivos utilizados pela ferramenta, bem como para a geracdo dos
graficos estatisticos exibidos na guia “Estatisticas”. A Figura 31 demonstra a estrutura da guia

“Base de Dados” da ferramenta.

Figura 31 - Guia que apresenta a base de dados do Projeto de Extensao.

Baixar tabela completa com dados de pacientes. Importar tabela com dados de novos pacientes

% Baixar Selecionar

Tabela de Pacientes

ABANDONOU DOEN ESPIROMETRIA GENERO |DADE INT;;TJ?ﬁ?;; COMORBIDADES COMORBIDADES ¢
A VEF1% ANO HAS DIABETES ¢

Sim DPOC 45 MASCULINO 65 1 NAO NAO N/
SIm ASMA 150  FEMININO 63 -1 NAO NAO N/
Sim DPOC 34 MASCULINO 74 0 NAO NAO N/

SIm DPOC 150  MASCULINO 80 0 NAO NAO N/

Fonte: elaborado pelo autor

6.1 INVESTIGACAO DO EXCELENTE RESULTADO DE RANDOM FOREST

As métricas de validacdo de desempenho exibidas na ferramenta sdo geradas com base
no teste dos modelos preditivos sobre o proprio conjunto de treinamento. Em geral, 0
desempenho dos modelos tende a aumentar nessa situagdo. No entanto, 0 modelo preditivo
gerado com a utilizacdo da técnica RF demonstrou resultado bastante superior aos resultados

apresentados na validacdo dos modelos gerados com a utilizacdo dessa técnica na Secdo 5.3.4.
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As métricas exibidas atingiram quase 100% de acerto, diferentemente dos demais modelos.
Esse fato motivou a realizacdo de um experimento com o objetivo de validar os resultados

apresentados por esse modelo. O desempenho dele é apresentado na Figura 32.

Figura 32 - Métricas de validacao de desempenho do modelo RF utilizado pela ferramenta.

Selecionar técnica para predigdo de

. Acurdcia: 8.97 (VP+VN)/(VP+FP+FN+VN) Matriz de Confusdo
tendéncias de abandono

Sensibilidade: ©.98 (VP)/(VP+FN) NAO SIM
Especificidade: 6.96 (VN)/(FP+VUN) NAO 278 (vP) 12 (FP)
Precisdo: ©.96 (VP)/(VP+FP) SIM 5 (FN) 279 (vn)

Random Forest -

Fonte: elaborado pelo autor

O experimento atestou 0 comportamento diferente nos modelos gerados com a técnica
RF. Ao treinar e validar esses modelos com 0 mesmo conjunto de dados, o desempenho deles
aumenta significativamente, atingindo quase 100% de acerto. Foi analisado o desempenho de
dois modelos preditivos gerados com a técnica RF, um treinado com a técnica 10-fold cross
validation e outro treinado uma vez. Para treinamento e teste dos modelos, foi utilizado o
conjunto de dados completo, que contém todos os pacientes atendidos pelo projeto de
extensdo e todos os atributos especificados na Secdo 5.1.1. Ambos os modelos obtiveram
excelente desempenho. O modelo treinado uma vez classificou corretamente todos o0s
registros da classe positiva, alcan¢ando o valor 1 na sensibilidade. Nas demais métricas, esse
modelo aproximou-se do valor 1. O modelo treinado com validagdo cruzada obteve
desempenho um pouco abaixo do modelo treinado uma vez, mas ainda assim o0 modelo se
mostrou bastante eficiente. O Quadro 14 apresenta os resultados obtidos pelos modelos. A

Figura 33 exibe as curvas ROC dos modelos analisados.

Quadro 14 - Comparacdo de desempenho dos modelos preditivos RF treinados e validados com

0 mesmo conjunto de dados.

Modelo Acurécia | Sensibilidade | Especificidade | Preciséo | AUC
RF 10-fold cross validation | 0.9452 0.9709 0.9210 0.9207 |0.9905
RF holdout 0.9982 1 0.9966 0.9964 |0.9999

Fonte: elaborado pelo autor
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Figura 33 - Curvas ROC dos modelos preditivos RF treinados e validados com o mesmo conjunto de
dados.
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Fonte: elaborado pelo autor

6.2 VALIDACAO DA FERRAMENTA

Apoés a conclusdo do desenvolvimento da ferramenta, foi realizada a validagdo da
mesma com a professora coordenadora do projeto de extensdo. Foram elaboradas 5 questdes
com o objetivo de verificar a qualidade e a relevancia do conhecimento gerado sobre o

projeto. As perguntas e respostas seguem abaixo:

. A gualidade de interface dos graficos esta de acordo?
: Sim, os graficos ficaram muito bons.
. A qualidade do conhecimento gerado esta de acordo?

- Sim, visualizamos informacgdes muito importantes.

1
R
2
R
3. Os modelos preditivos ficaram intuitivos?
R: Ficaram sim.

4. Os modelos preditivos trouxeram informacdes relevantes sobre o abandono?

R: Com certeza. Além disso, foram incluidas muitas informacgdes que poderemos
explorar com o passar do tempo.

5. Sugestdes de trabalhos futuros.
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R: E necesséario um tempo maior de familiarizagdo com o instrumento para, assim,

elaborarmos juntos outros instrumentos.

Com a validacdo é possivel observar que a ferramenta apresentou tanto qualidade
visual como de conhecimentos gerados. Os modelos preditivos intuitivos facilitam a
compreensdo dos resultados, ndo exigindo grande conhecimento técnico em informatica para
isso. Por fim, além de informacGes relevantes sobre o abandono, as visualizagdes geradas
pela ferramenta criaram a oportunidade de exploracao de informacg6es que ndo sdo estudadas

atualmente pela dificuldade de analise dos dados.

6.3 CONSIDERACOES FINAIS

Finalizada a comparacdo entre os modelos, foi iniciado o desenvolvimento da
ferramenta para aplicacdo das técnicas de analise preditiva e geracdo de visualizagBes sobre 0s
dados do projeto de extensdo. A ferramenta foi desenvolvida com a linguagem de
programacdo R. O painel de visualizacdo foi dividido em trés guias. A primeira possibilita a
andlise de pacientes que estdo ingressando no tratamento, bem como, apresenta gréaficos sobre
a distribuicdo dos pacientes analisados. A segunda guia apresenta graficos estatisticos sobre
todos 0s registros e atributos do conjunto de dados, visando ilustrar uma estatistica descritiva
sobre os dados do projeto. Nessas visualizacBes, sdo considerados apenas 0s pacientes que
concluiram ou abandonaram o tratamento. A terceira guia apresenta o conjunto de dados
completo, possibilitando a aplicacdo de filtros e ordenagdes. Nessa guia, também é possivel
baixar a tabela completa de pacientes e importar registros de pacientes que finalizaram ou

abandonaram o tratamento e ainda ndo estdo armazenados no conjunto de dados.

Essa ferramenta foi avaliada pela professora coordenadora do projeto de extenséo ap6s
a conclusédo do desenvolvimento. A validacdo foi realizada por meio de um questionario com
5 perguntas e demonstrou que o conhecimento gerado pela ferramenta é de grande
importancia para o projeto. A qualidade visual dos gréficos interativos também foi atestada.
Por fim, outro ponto positivo da ferramenta foi a criacdo da oportunidade de exploragédo de

informacdes que ndo sdo analisadas atualmente.
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7 CONCLUSAO

Essa pesquisa apresenta o “Projeto de Extensdo Reabilitagdo Pulmonar” da
Universidade Feevale cujos dados foram utilizados para aplicacdo de andlise preditiva. A
pesquisa identificou oportunidades de utilizacdo de machine learning nesse projeto de

extensdo, bem como alguns beneficios que o uso dessa tecnologia pode gerar.

Inicialmente, foi realizada uma revisdo sistematica para identificacdo de técnicas de
analise preditiva aplicadas a reabilitacdo pulmonar. Na revisdo, também foi realizado o
levantamento de linguagens de programacdo, técnicas, ferramentas e formas de validacdo
mais utilizadas nessa area. Com base na revisdo sistematica realizada, a linguagem de
programacdo R foi selecionada para auxiliar a analise preditiva. Além disso, as técnicas de
analise preditiva (Secdo 5.2) e as formas de validacdo (Secdo 5.3) utilizadas neste trabalho

também foram selecionadas com base na revisao.

As técnicas de analise preditiva SVM, DT e RF foram aplicadas sobre os dados do
projeto de extensdo, visando prever a tendéncia de abandono dos pacientes que estdo
ingressando no tratamento. Um dos modelos preditivos gerados com a aplicacdo da técnica
RF atingiu melhor desempenho entre os modelos analisados. Com essa analise, observou-se
que a aplicacdo de analise preditiva pode auxiliar na previsdo de tendéncia de abandono dos
pacientes. A partir dessa analise, é possivel tracar estratégias para reduzir o grande percentual
de abandono do tratamento.

A ferramenta desenvolvida possibilita que especialistas da area analisem a tendéncia
de abandono de um grupo de pacientes sem necessidade de muito conhecimento na area de
informatica. A ferramenta disponibiliza um painel interativo que apresenta de forma amigavel
0 resultado da analise do grupo de pacientes que estd iniciando o tratamento. Também
disponibiliza visualiza¢Ges sobre o grupo de pacientes analisado, apresentando a distribuigéo
deles. Além disso, visualiza¢Bes sdo geradas sobre todos os registros e atributos do conjunto

de dados com o objetivo de gerar estatisticas relevantes para o projeto.

A fim de verificar a qualidade da ferramenta desenvolvida, foi realizada a validacdo da
mesma pela professora coordenadora do projeto de extensdo por meio de um questionario
com 5 perguntas. Através da validacdo, € possivel concluir que a ferramenta apresenta
qualidade visual nos graficos gerados. Além disso, também foi afirmada a qualidade das

informacOes geradas pela ferramenta, que fornecem conhecimento relevante para o projeto.
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Também foi sinalizado como ponto positivo a exibicdo de informacdes relevantes que
atualmente ndo sdo avaliadas, mas podem ser exploradas futuramente com o auxilio da

ferramenta.

Durante o desenvolvimento deste trabalho, foram identificadas algumas limitacdes. O
conjunto de dados utilizados para analise contém somente 566 registros. Essa quantidade é
pequena para a anélise preditiva. Uma quantidade maior de registros faria uma generalizacdo
mais coerente e melhoraria a identificacdo de padrbes internos do conjunto de dados.
Consequentemente, aumentaria o desempenho dos modelos preditivos. Além disso, a grande
quantidade de pacientes portadores de DPOC ocasionou o desbalanceamento do conjunto de
dados. Essa situagdao também impacta no desempenho dos modelos apesar de ter sido utilizada

uma estratégia para geracdo de um subconjunto balanceado para treinamento dos modelos.

O armazenamento dos dados em uma planilha Excel também ocasionou alguns
problemas na coleta dos dados. Um dos problemas identificados foi a falta de padronizagéo de
doencas, tornando necessario esse ajuste antes de iniciar a analise dos dados. Outros
problemas gerados por essa forma de coleta sdo os problemas de digitacdo e a falta de registro

de determinado atributo pela ndo obrigatoriedade de preenchimento.

O abandono do tratamento por pacientes também resulta na falta de coleta de
determinados atributos. A auséncia de valores impacta no desempenho dos modelos. Além
disso, as técnicas SVM e RF exigem um conjunto de dados sem valores ausentes. Neste
trabalho, foram adotadas estratégias para preenchimento de valores ausentes. No entanto,
valores reais gerariam melhor desempenho dos modelos preditivos, visto que facilitariam a
identificacdo de padrGes do conjunto de dados. Uma grande limitacdo nesse contexto de
valores ausentes foi o atributo “Escala de Dispnéia MRC_Antes”, que possuia 215 valores
ausentes, equivalentes a boa parte dos registros do conjunto de dados. Essa grande auséncia
de valores motivou a criacdo de modelos preditivos desconsiderando esse atributo, mas que se

mostraram menos eficientes.

Em relacdo aos modelos preditivos utilizados pela ferramenta, foi identificada uma
limitacdo para visualizacdo gréfica do modelo criado com a técnica SVM. A utilizacdo de
multiplos atributos inviabilizou a visualizacdo do modelo graficamente, visto que néo €
possivel gerar visualizagbes com mais de trés dimensdes. Além disso, diferentemente do que
ocorreu com o modelo criado com a técnica RF, ndo foi identificada nenhuma técnica para

visualizacgdo dos atributos mais importantes para o0 modelo.
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Como continuidade deste trabalho, evolugdes na analise podem ser realizadas. Em
relacdo aos modelos preditivos, mais registros podem ser utilizados para a analise, visando
validar os resultados obtidos. Além disso, pode ser explorada a inclusdo de novos atributos e
novas técnicas de analise preditiva. Em relacdo a ferramenta desenvolvida, podem ser
disponibilizados novos gréficos e evoluida a importacdo da tabela de novos pacientes que,
atualmente, é realizada por meio de uma planilha Excel. Outro trabalho futuro importante para
0 contexto do projeto e a qualidade dos dados é o desenvolvimento de um sistema para

entrada e gerenciamento dos dados.
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APENDICE A - DICIONARIO DOS DADOS ANALISADOS

Quadro A-1 - Dicionario dos dados analisados.

Atributo

Descrigdo

Doenca

Doenca portada pelo paciente.

Espirometria VEF1%

Percentual do volume expirat6rio do primeiro segundo medido na
espirometria simples. Quanto menor o valor, mais doente o
paciente esta.

Género

Indica o género do paciente. 1 - Masculino, 2 - Feminino.

Idade

Idade do paciente.

AC_Quantas interna¢des no
altimo ano?

Numero de internagGes do paciente no ultimo ano.

Comorbidades HAS

Indica se o paciente tem Hipertensdo Arterial Sistémica. 1 - Sim, 2
- Néo.

Comorbidades Diabetes

Indica se o paciente tem Diabetes. 1 - Sim, 2 - Nao.

Comorbidades Cardiopatias

Indica se o paciente tem Doengas Cardiacas. 1 - Sim, 2 - N&o.

Comorbidades Outras

Indica se o paciente tem outras comorbidades. Preenchido - Sim, 2
- Nao.

Escala de Dispnéia MRC_Antes

Indica a gravidade da falta de ar. VVaria de 0 a 4. Quanto maior o
valor, pior o estado do paciente. Essa informacéo é coletada
através do formulario Escala de Dispneia MRC.

Abandonou

Indica se o paciente abandonou o tratamento.

QQVSG Sint.Depois

Indica o resultado do Questionario do Hospital Saint George do
paciente apés a conclusao do tratamento.

TCSatO2i Depois

Indica a saturacéo de oxigénio do paciente ap0ds a concluséo do
tratamento.

Fonte: elaborado pelo autor
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APENDICE B — VISUALIZACOES DA GUIA “NOVOS PACIENTES” DA
FERRAMENTA DESENVOLVIDA

Figura B-1 - Quantidade de pacientes por género.

Pacientes por Género

Numero de Pacientes
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Fonte:
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Género

elaborado pelo autor

Figura B-2 - Distribuicdo de idade por género.
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elaborado pelo autor
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Figura B-3 - Quantidade de pacientes por doenca.

Pacientes por Doenca -

Numero de Pacientes

ASMA DOENCA RESTRITIVA NORMAL

Doenga

Fonte: elaborado pelo autor

Figura B-4 - Arvore de deciséo utilizada atualmente pela ferramenta.

[ 1]
SIM
49 51
100%

2]
NAO
56 44
85%

ESCALA_DE_DISPNEIA_MRC_ANTES < 2.5

Fonte: elaborado pelo autor



109

Figura B-5 - Preditores mais importantes para o modelo Random Forest utilizado atualmente pela

ferramenta.

Random Forest
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Fonte: elaborado pelo autor
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APENDICE C - VISUALIZACOES DA GUIA “ESTATISTICAS” DA FERRAMENTA
DESENVOLVIDA

Figura C-1 - Percentual geral de abandono.

Percentual Geral de Abandono -

Fonte: elaborado pelo autor

Figura C-2 - Proporcéo de doencas.
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ASMA

ASMA + DPOC

ASMA E BRONQUIEC

BQT

BRONQUIECTASIA

DOENGA CARDIO

DOENCA INTERSTICIAL
DOENCA RESTRITIVA

DPOC

DPOC DEFICIENCIA DE ALFA 1
DVO

FIBROSE CISTICA

FIBROSE PULMONAR

FIBROSE PULMONAR, PNEUMONIA INTERSTICIAL
HIPERTENSAQ PULM.
INFECCAQ ATIVA

LAM

Fonte: elaborado pelo autor



Figura C-3 - Disperséo de espirometria VEF1 % por idade.

Dispersao de Espirometria VEF1 % por Idade

Idade

90

80

70

60

50

40

30

. :

.. ‘...i.... .. )

... : [ i ] ..' ' oo . [ ]

® :':QT.'-.::. ... ) o

Sy SRR
# b tp L T
o wiq oo 2% %% ° ° °

s =2 oS S

."'. .. '. [ ] . “

50 100

Espirometria VEF1 %

Fonte: elaborado pelo autor

Figura C-4 - Distribuigdo de idade por género.

Idade x Género

Idade

90

80

70

60

50

40

30

.
FEMININO MASCULINO

Género

Fonte: elaborado pelo autor
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Figura C-5 - Escala de dispneia por espirometria VEF1 % no género feminino.
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Fonte: elaborado pelo autor

Figura C-6 - Escala de dispneia por espirometria VEF1 % no género masculino.
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Fonte: elaborado pelo autor
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Figura C-7 - Quantidade de abandonos.
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Fonte: elaborado pelo autor

Figura C-8 - Proporcéo de escala de dispneia.
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Fonte: elaborado pelo autor



Figura C-9 - Contagem de pacientes por comorbidade.
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Fonte: elaborado pelo autor
Figura C-10 - Quantidade de abandonos por género.
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Fonte: elaborado pelo autor
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Figura C-11 - Quantidade de abandonos por escala de dispneia.
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Fonte: elaborado pelo autor

Figura C-12 - Média de internagfes no Gltimo ano por doenca.
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Fonte: elaborado pelo autor



