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RESUMO

Essa pesquisa trata-se da utilizacao de florestas aleatdrias para criagdo de uma metodologia
para desenvolvimento de um modelo capaz de fazer previsao de casos verdadeiros positivos
na triagem neonatal de fibrose cistica, utilizando dados sintéticos para treinamento do
modelo e variando os parametros do modelo para buscar aquele que retorne o melhor
poder preditivo, assim tendo uma prova de conceito para utilizagao dessa metodologia
para encontrar um modelo capaz de fazer a previsao de verdadeiros positivos para fibrose
cistica em um banco de dados real. A fibrose cistica é uma doenca, que faz parte do
programa nacional de triagem neonatal brasileiro que é causada por mutacoes do gene
de Conduténcia Transmembrana da Fibrose Cistica (CFTR, do inglés Cystic Fibrosis
Transmembrane Conductance Regulator). Esta doenca é caracterizada pela producao de
um muco espesso podendo causar problemas respiratérios, gastrointestinais, complicacoes
metabdlicas entre outras enfermidades que variam de acordo com as mais de 2000 mutagoes
existentes. J4 a floresta aleatéria é um algoritmo comum de aprendizado de maquina
que consiste em utilizar um banco de dados para treinar um modelo de intimeras arvores
de decisao capazes de criar critérios para tentar explicar um dado alvo baseando-se em
atributos, para poder fazer previsoes em um novo banco de dados desconhecido utilizando
somente os atributos. Esse tipo de tecnologia vem ganhando espaco na area da satide
principalmente na area de diagnéstico por conta de seu alto poder preditivo. A triagem
dessa doencga faz parte do programa de tiragem neonatal brasileiro através do teste do
pezinho, que ¢é feita com a quantificacao da tripsina imunorreativa, este exame possui
alta incidéncia de falsos positivos. Se esta prova de conceito for positiva pode-se fornecer
atendimento precoce a esses pacientes, aumentando suas expectativas de vida. Para isso,
foi utilizado indices gerais (nimero de pacientes triados e niimero de exames alterados) de
triagens e diagndstico do laboratério de triagem neonatal APAE (Associagao de Pais e
Amigos dos Excepcionais) de Sao Luis do Maranhdao, para desenvolver uma metodologia
que buscasse sempre a melhor sensibilidade para o modelo. Os resultados obtidos nesta
dissertacao com dados sintéticos mostram que essa metodologia pode permitir alcancar o
objetivo devido a melhora que ela trouxe na sensibilidade do modelo mesmo que utilizando
dados sintéticos para o treinamento, o que tende a melhorar quando utilizar dados reais
de pacientes, pois a correlacao desses dados serd maior o que fard com que o modelo tenha
melhor ajuste sobre os dados sendo capaz de explica-los com a sensibilidade e precisao

superior a obtida com os dados sintéticos.

Palavras-chave: ; Fibrose cistica; florestas aleatorias; aprendizado de maquina; triagem

neonatal; falsos positivos; tripsina imunorreativa.



DATA ANALYSIS OF NEONATAL SCREENING PROGRAM OF CYSTIC

FIBROSIS THROUGH THE QUANTIFICATION OF IRT - TRYPSINOGEN

IMMUNORREATIVE USING MACHINE LEARNING TO REDUCE FALSE
POSITIVES

ABSTRACT

This research is about the use of Random Forests to predict true positive cases in neonatal
screening for cystic fibrosis disease. Cystic fibrosis is a disease, which is part of the Brazilian
national neonatal screening program that is caused by mutations in the CFTR, (Cystic
Fibrosis Transmembrane Conductance Regulator) gene. This disease is characterized by
the production of a dense mucus that can cause respiratory, gastrointestinal, metabolic
complications among other diseases that can vary according to the more than 2000 existing
mutations. Random forests are a field of study of machine learning that consists of using
a database to train an algorithm of multiple decision trees that are capable of creating
criteria to try to explain a given target based on attributes, in order to be able to do
predictions in a new unknown database using attributes only. This type of technology
has been gaining ground in the health area, mainly in the area of diagnosis due to its
high predictive power. So this research proposes the development of a methodology to
generate a model capable of learning from an artificial database of patients screened for
cystic fibrosis and predict which of them have the greatest chance of being a true positive.
Screening for this disease is part of the Brazilian neonatal screening program through the
tootsy test, which is screened through the quantification of immunoreactive trypsin, which
have a high incidence of false positives, thus being able to provide early care to these
patients, increasing their life expectancy. For this, general screening and diagnostic indexes
from the neonatal screening laboratory APAE (Association of Parents and Friends of the
Handicapped) in Sao Luis do Maranhao were used to develop a methodology that always
sought the best sensitivity for the algorithm. The results obtained in this dissertation
with artificial data show that this technique can allow reaching the objective due to the
improvement it brought in sensitivity even when using artificial data for model training,
which tends to improve when using real patient data, since the correlation of these data
will be greater, which will make the model have a better fit on the data, being able to
explain them with sensitivity and precision superior to that obtained with artificial data.

Keywords: Cystic fibrosis; random forests; machine learning; neonatal screening; false
positives; immunoreactive trypsin.
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1 INTRODUCAO

A Fibrose Cistica (FC) é uma doenca genética letal que é caracterizada por infecgoes
cronicas no pulmao, insuficiéncia pancreatica e elevados niveis de cloro no suor, essa doenga
é causada pela mutacao no gene do Regulador de Condutancia Transmembrana da Fibrose
Cistica (CFTR). Essa doenga faz com que o organismo produza secregoes espessas e
viscosas que obstruem os pulmoes, pancreas e no ducto biliar (Ribeiro ROSA et al., 2008).
A FC tem capacidade de atacar todos os sistemas do corpo humano, principalmente, os
sistemas respiratorio, gastrointestinal e reprodutor. A FC comumente se manifesta na
infancia/adolescéncia. O diagnéstico precoce e tratamento sao as melhores formas de se
dar sobrevida ao paciente (RIBEIRO et al., 2021). O IRT — tripsinogénio imunorreativo
da enzima pancreatica, é encontrado elevadamente em pacientes com fibrose cistica
(CABELLO et al., 2003). Portanto, é fundamental realizar o teste de quantifica¢ao do
IRT (tripsinogénio imunorreativo) na triagem Neonatal. No entanto, é comum resultados
falsos positivos, e muito menos frequentes, os falsos negativos. Em uma triagem, o que
mais se deseja é reduzir o nimero desses resultados erréneos. Na literatura, conhece mais
fatores associados a falsos positivos do que a negativos, esses resultados erroneos podem
causar impactos psicossociais na familia do recém-nascido devido a preocupacao com
o diagnostico falso positivo (LUMERTZ et al., 2019). O tardar do diagnéstico correto
devido aos resultados inexatos faz com que o tratamento nutricional que proporciona a
sobrevida ao paciente se atrase, ja que a o tempo para se ter o diagnostico é um dos
fatores que levam a desnutrigdo do paciente com FC (FARRELL et al., 1997). Segundo
um estudo de realizado em Ontario, Canada outro fator que atrasa o diagnostico de recém
nascidos com resultados falsos positivos é o fato de apresentarem maior uso de servicos
ambulatoriais (HAYEEMS et al., 2017). A triagem Neonatal aumenta significavelmente a
deteccao precoce de disturbios congénitos, embora ainda seja acompanhada de um grande
numero de falsos positivos. Esse fato é um efeito adverso advindo da alta sensibilidade

exigida no programa para que se evite casos de falsos positivos (KWON; FARRELL, 2000).

Visando ajudar a mitigar esse tipo de problema no diagnostico da FC, esta dis-
sertagao propde a aplicagao de técnica de aprendizado de méquina (Machine Learning)
utilizando para sua aprendizagem um banco de dados sintético que simule um banco de
pacientes triados para fibrose cistica, levando em consideracao suas caracteristicas para
determinar um perfil dos recém nascidos testados como positivos. Foram consideradas
caracteristicas fisicas, condi¢oes de nascimento, tempo de coleta de amostra (sangue em
papel filtro), entre outras informagoes dos recém nascidos que estivessem acessiveis e se
mostrassem necessarias a partir do estudo da literatura. Com a utilizacao de técnicas

aprendizado de maquina (Machine Learning) sera criado um modelo de florestas aleatérias
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para aprender com esses dados artificiais, fazendo com que se tenha capacidade de fazer
previsoes para uma nova base de dados, e dessa forma conseguir melhorar a previsao da
amostra testada ser realmente um verdadeiro positivo ou um falso positivo. Para que o
modelo possa fazer essa andlise com precisao um dado que é de extrema importancia é o
feedback, resultado confirmatério que mostra se a crianga realmente foi diagnosticada para

a doenga em questao ou nao.

Para desenvolvimento do modelo de validacao e da metodologia para melhorar
o seu desempenho, foi utilizado um banco de dados gerado artificialmente a partir de
indices de triagens e diagndsticos referente a um periodo de 5 anos (entre os anos de 2017
e 2021) de pacientes triados pelo laboratério de triagem neonatal da APAE de Sao Luis
do Maranhao. O estudo que foi feito nessa dissertagdo baseou-se na criacao do banco de
dados artificial contendo carateristicas clinicas dos pacientes e os resultados de triagem e
diagnostico, utilizando-os para treinar e testar o modelo de florestas aleatorias, variando
seus parametros até encontrar o melhor sensibilidade possivel no conjunto de teste, assim

tendo uma metodologia que futuramente possa ser aplicada ao banco de dados real.

Com a utilizagdo da metodologia proposto nesta pesquisa mantendo resultados com
alto indice de sensibilidade quando aplicada aos dados reais, sera possivel o desenvolvimento
de um software que auxilie o laboratorio conseguir dar maior atencao e um atendimento
agil a pacientes que tenham maior probabilidade de ser diagnosticado com fibrose cistica.
Assim, o paciente podera iniciar o tratamento com uma rapidez ainda maior da que se
tem hoje. O alto niimero de falsos positivos podem tardar um diagndstico apds a triagem
Neonatal positiva e o aprendizado de maquina empregado nesse campo aumenta a eficiéncia
e agilidade do diagnédstico (PENG et al., 2020).

1.1 Referencial Teérico

A ideia desta dissertagao surgiu apds perceber que os resultados do teste de
quantificacdo do IRT dos clientes da empresa INTERCIENTIFICA apresentavam um alto
indice de falsos positivos quando comparado aos outros exames que a empresa também
fornece kits de triagem. Assim em conversas com clientes, detectou-se que haviam alguns
fatores como o peso do recém-nascido, que era ser um fator que poderia causar esse
resultado errado, ou até mesmo o tempo de coleta da amostra em papel filtro, poderiam
influenciar o resultado. Entao, foi feito uma pesquisa sobre falsos positivos relacionados a
quantificagao do IRT, e foi verificado que pode haver outros fatores que influenciam no
resultado FP, como a etnia, por exemplo. Afim de abordar esse problema, foi decidido
utilizar técnicas de aprendizado de méaquina para ajudar a diminuir os indices de falsos

positivos.

Entao para elaboracao desta dissertacao, foi realizada uma pesquisa bibliogra-

fica sobre o tema relacionando a triagem neonatal com aprendizado de maquina. Onde
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encontrou-se uma pesquisa realizada nos Estados Unidos da América no estado da Califor-
nia, na qual foi aplicada um modelo de florestas aleatoria para reduzir o niimero de falsos
positivos na determinagao de doengas metabdlicas do programa de triagem neonatal da
Califérnia. Entao, foi idealizado a replicagao de um estudo similar para reduzir o indice
de falsos positivos de quantificacdo do IRT no programa de triagem neonatal brasileiro
(PENG et al., 2020).

A grande motivacao para realizacao desta dissertacao, encontra-se no fato que o
parametro IRT é utilizado para determinacao da triagem de fibrose cistica, uma doenca
que exige um tratamento rapido para dar maior sobrevida ao paciente portador da doenga
(CHEILLAN et al., 2005).

1.2 Justificativa

Atualmente a triagem da fibrose cistica faz parte do programa nacional de triagem
neonatal oferecido pelo SUS juntamente com o teste do pezinho, por meio da quantificacao
do tripsinogénio imunorreativo. O teste do suor, que consiste na quantificagao de eletrélitos
no suor, ¢é realizado para confirmacao do diagnéstico, caso o teste do suor seja duvidoso,
o paciente é encaminhado para pesquisa de mutagdes genéticas (BONFIM et al., 2019).
Porém, a quantificacdo dessa enzima apresenta um alto indice de falsos positivos, por
exemplo, foi constado que a etnia é um fator que pode levar a um falso positivo (CHEILLAN
et al., 2005). Como a fibrose cistica é uma doenga que afeta muito a vida do paciente e de
sua familia, a FC necessita de um diagndstico preciso o mais cedo possivel. O resultado
falso positivo do exame de fibrose cistica pode levar a familia a problemas psicossociais
devido a angustia gerada até se ter uma confirmacao de fato do diagnéstico (HAYEEMS
et al., 2016).

1.3 Objetivos

Essa dissertacdo propoe uma prova de conceito, onde foi desenvolvido um modelo
utilizando técnicas de Aprendizado de Maquina (AM) para diminuir os indices de falsos
positivos na triagem de fibrose cistica utilizando dados sintéticos, o modelo deve fazer
previsoes de pacientes verdadeiros e falsos positivos baseando sua analise nas caracteristicas
fisicas, de coleta de amostra e nascimento. O modelo deve ser capaz de criar critérios e
encontrar relagoes entre essas caracteristicas e o diagnéstico do paciente para realizar a

previsao.

Para atingir o objetivo, foram realizados estudos bibliograficos dos fatores que
podem levar a um falso positivo na triagem da fibrose cistica. Laboratorios que realizam
esse exame foram contados para uma possivel parceria onde possa se obter os dados dos
pacientes, e esses dados foram utilizados para treinar o modelo de aprendizado de maquina

que sera desenvolvido e que devera ter a capacidade de fazer as previsdes do paciente
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ser um verdadeiro ou falso positivo para fibrose cistica reduzindo a taxa atual de falsos

positivos na triagem neonatal brasileira sem influenciar negativamente na sensibilidade

atual, ou seja sem aumentar o nimero de falsos negativos.
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2 INTRODUCAO A FIBROSE CISTICA

Por milhares de anos, humanos morriam de fibrose cistica pelo mundo, mas a
doenga nao tinha esse nome em seu principio. Em antigos registros populares folcléricos
do norte da Europa, foi registrado um dito que garantia em que, se vocé beijasse uma
crianga com gosto salgado, ela seria "enfeiticada'e morreria prematuramente (FRiAS et
al., 2019). Hoje se sabe que a grande quantidade de sal no suor é um sinal cldssico de FC.

Geralmente a familia percebe esse sinal ao beijar o recém-nascido (RC) e ele apresenta um
gosto salgado (CUNNINGHAM; TAUSSIG, 2013).

Em 1936, Guido Feanconi estabeleceu relacao entre a doenca de fibrose cistica
no pancreas e a doenca celfaca (FRIAS et al., 2019) e em 1938 Dorothy H. Andersen
fez andlises em pessoas que foram diagnosticadas com FC no pancreas e doenca celiaca,
onde ele constatou que a lesdo pancreatica nao implicava na causa da doenca celiaca, mas
indicava que todos os pacientes com FC no pancreas que sobreviveram pelo menos um ano
eram clinicamente indistinguiveis de pacientes com a doenca celiaca, assim estabelecendo

que a doenga celiaca pode ser estabelecida por essa patologia (ANDERSEN, 1938).

Em 1943, Sidney Farber e colaboradores deu o nome alternativo ‘mucovidose’ devido
ao engrossamento do muco obtido do duodenal de paciente com FC quando comparado a
outros pacientes estudados(FARBER; SHWACHMAN; MADDOCK, 1943). Neste trabalho,
Farber, Shwachman e Maddock (1943) estenderam a andlise de seu relatério preliminar
da atividade enzimatica no duodenal para 150 pessoas e estabeleceram uma relacao entre
a medida da atividade enziméatica no duodenal com o diagnéstico da doenca (doenca
celiaca idiopdtica, fibrose cistica pancredtica, esteatorréia idiopatica, espru tropical). Neste
estudo, foi constato que pacientes com lesdo pancredtica nao necessariamente apresentavam
caracteristicas clinicas da sindrome celiaca, doenga, a qual era atribuida anteriormente esse
quadro clinico de lesao pancredtica. Farber, Shwachman e Maddock (1943) detectaram em
seu estudo que em 4 RN que apresentavam muitas das caracteristicas clinicas da sindrome
celiaca e mostravam atividade enzimatica no duodenal reduzida ou ausente, no exame pés
morte foram encontradas alteracdes obstrutivas no ducto-acinar e graus variaveis de fibrose
no pancreas. Como na doenca pancredtica, os pacientes morriam quase invariavelmente
e os paciente com a doenca celiaca idiopatica respondiam bem ao tratamento déitico,
se fazia necessaria a diferenciacao entre essas duas doencas, ja que eram confundidas
clinicamente. Durante esse estudo, também foi medido o nivel de tripsina e viu-se que ela
por si s6 pode ser utilizada para um diagndstico preciso da fibrose pancredtica (FARBER;
SHWACHMAN; MADDOCK, 1943).

O pesquisador Sant’Agnese em 1948 apdés uma onda de calor em Nova York

descobriu que os pacientes que tem FC produziam um alto volume de sal em seu suor



(DI SANT’AGNESE et al., 1953). Em 1951, houve a conexao entre o transporte de sal
pelo corpo e a FC. Kessler e Andersen, em um estudo realizado no Hospital de Bebés,
perceberam que criangas estavam sendo internadas com os mesmos sintomas agudos,
prostracao por calor, vomitos e sinais de choque, devido a alguma infeccao. Apds a
reidratacao, somente uma crianga nao apresentou melhora (De Almeida Matos; MARTINS,
2019). Em 1954, Sant’Agnese e seus colaboradores submeteram recém nascidos com FC a
um estresse térmico leve, onde eles foram mantidos em um quarto a 32°C a uma umidade
de 50%, e assim foi notada uma anormalidade na funcao das glandulas sudoriparas, as
quais produziram em excesso sodio e cloreto de potassio em comparagao com os pacientes
controle (SHWACHMAN; ANTONOWICZ, 1962). Com essa descoberta foi possivel o
desenvolvimento do teste do suor para diagnosticar a fibrose cistica pancreatica. Em

1959, fazia um teste no qual era medida a concentragdo dos eletrélitos no suor utilizando
pilocarpina por iontoforese (GIBSON; COOKE, 1959).

Em 1955, foi instituida a Fundagdo da Fibrose Cistica por um grupo de pais
determinados em salvar seus filhos. Em 1961, esse grupo formou uma rede de centro de
atendimentos credenciados e criou dois centros de tratamento especializados no tratamento
da FC. No ano de 1966, foi langado um registro de dados de pacientes que coletava suas
informacoes de satide em centros de atendimentos credenciados. Este registro foi o que
impulsionou o progresso no cuidado da FC e na pesquisa, se tornando um modelo para
outros registros de doenga (FOUNDATION, 2022d).

Em 1979, Crossley mediu o nivel de tripsina imunorreativa (IRT) em pacientes
com fibrose cistica em seus primeiros meses de vida, estabelecendo esse ensaio como um
potencial exame de triagem neonatal para FC nos recém nascidos. O teste foi realizado
utilizando sangue seco em papel filtro e para determinar o nivel da tripsina imunorreativa.
Foi realizado um imunoensaio, no qual teve como amostra sangue coletado de 26 criangas
com FC entre um 1 més e 18 anos, e detectou-se que essas criancas quando nos primeiros
meses de vida demonstravam um alto nivel de IRT (CROSSLEY; ELLIOTT; SMITH,
1979).

O especialista em fluido epitelial, Paul Quinton, em 1983, fez um estudo com
pacientes controle e com FC onde micro perfundiram ductos sudoriparos isolados e viu em
seus resultados que a permeabilidade anormalmente baixa de cloreto na FC leva a baixa
absor¢ao de NaCl no ducto sudoriparo (QUINTON, 1983). Neste mesmo ano, Knowles e
colaboradores constatou que pacientes com FC apresentam um reabsorc¢ao de ions de sédio
nas via aéreas, maior do que os pacientes controle (KNOWLES et al., 1983). Esse estudo
vai de encontro com o trabalho de Boucher e colaboradores onde ele tentou aumentar a
absorcao de Cl- do epitélio de pacientes com FC e concluiu que os epitélios das vias aéreas

desse pacientes absorvem potéssio (Na) em uma taxa acelerada (BOUCHER et al., 1986).

A fibrose cistica foi reconhecida como a mais importante doenca hereditaria,



potencialmente letal. O gene da FC foi identificado em 1989, clonado e sequenciado,
possibilitando o conhecimento dos mecanismos bioquimicos responsaveis pela fisiopatogenia
da doenca, o aconselhamento genético e o tratamento de suas complicacoes. Essa descoberta
foi feita por Lap-Chee Tsui e colaboradores onde ele fez uma andlise genética com pacientes
com FC e seus pais (TSUI et al., 1989b; Ribeiro ROSA et al., 2008). Originalmente, a FC era
caracterizada como um conjunto de sindromes que se relacionavam. Hoje, ela é reconhecida
como uma doencga unica, onde seus diversos sintomas derivam-se da ampla distribuicao
no tecido do produto génico que é defeituoso para FC, o canal iénico e regulador CFTR
- Regulador de Conduténcia Transmembrana da Fibrose Cistica (LYCZAK; CANNON;
PIER, 2002). O CFTR é uma glicoproteina essencial na membrana apical das células
epiteliais para manter a homeostase i6nica e fluida, ela é a tnica integrante da familia de
proteinas do cassete de ligagdo de nucleotideo de adenina (ABC), conhecido por ser um
canal idnico. A auséncia dessa atividade precisamente regulada do canal i6nico resulta na
falha da homeostase idnica e da dgua nas superficies epiteliais exdcrinas. Isso ocorre na
maioria dos tecidos exdcrinos, mas com as consequéncias mais graves no pancreas, onde a
deficiéncia de liquido rico em bicarbonato e a secrecao de enzimas prejudicam a digestao e
absorcao intestinal e nas vias aéreas do pulmao, nesse local, o acimulo de muco viscoso e
a colonizacao por microrganismos causam respostas inflamatorias prejudiciais e perda de

fungdo (RIORDAN;, 2008).

A FC é uma doenca hereditaria que faz com que algumas glandulas do corpo nao
funcionem corretamente, as glandulas exdcrinas que sao responsaveis pela excregao de
secrecoes. Elas normalmente produzem secrecoes finas e lubricas, incluindo suor, muco,
lagrimas, saliva e sucos digestivos. Essas secrecoes se movem através de dutos para a
superficie corporal ou para 6rgaos ocos como intestinos ou vias aéreas. Elas ajudam para
que o corpo funcione normalmente, porém para pessoas diagnosticadas com FC estas
secregoes produzidas sdo densas, assim obstruindo os dutos e outras passagens (1). Esta
doenga também afeta o nivel de sal (sédio e cloreto) e potassio produzido no suor fazendo

com que esses niveis sejam muito altos, assim podendo causar problemas em periodos de
aumento de transpiragdo (CUNNINGHAM; TAUSSIG, 2013).

O diagndstico sintomatico de fibrose cistica esta associado a complicagoes de curto e
longo prazo, incluindo deficiéncia de crescimento, atrofiamento, definhamento, deficiéncias
de vitaminas e minerais, infec¢oes pulmonares recorrentes associadas a diminuicdo da

fungdo pulmonar e hospitalizagoes recorrentes (BOROWITZ et al., 2009).

Esta doenca atinge com maior frequéncia a populagao branca sem diferenca entre
sexos, tendo maior prevaléncia no povo caucasiano. Tem como paises mais afetados os
Estados Unidos, Europa e Canadd, com variacao de 1:2.000 a 3.500 RN caucasianos
portadores do gene (De Almeida Matos; MARTINS, 2019). Os indices no Brasil estao

estimados em 1:10.000 nascidos vivos, entretanto, como se trata de um pais com raga



miscigenada, esse indice pode variar de acordo com a regiao, tendo a regiao sul, indices
préximos ao encontrados na Europa, cerca de 1:2.500 nascidos vivos (SANTOS et al.,
2005) (MARIANO; CONDE, 2017).

Figura 1 — Células pulmonares com FC e sem FC
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sem FC
em uma glandula mucosa, as
secrecdes se movem facilmente
através do muco

com FC
FC faz com que o muco seja
espesso e pegajoso

Fonte: (CUNNINGHAM; TAUSSIG, 2013).
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3 CARACTERISTICAS DA FIBROSE CISTICA

Nesta secao, serao abordados de forma aprofundada os aspectos histéricos, clinicos
e caracteristicos de pacientes com FC, baseando-se em estudos anteriores sobre o tema,
guias e diretrizes que regulam os procedimentos relacionados a FC, para descrever as causas
dessa doenca, os sintomas que ela causa em pacientes afetados, as formas de realizacao

dos diagnoésticos e tratamentos.

3.1 Causa

Com a descoberta de Paul Quinton que viu que a impermeabilidade do epitélio dos
pacientes com FC aos cloretos, conclui-se que o causador dessa doenca era algum canal
transportador de fon que deveria estar com mal funcionamento nesses pacientes. Foi entao

que os cientistas da época se engajaram para encontrar o gene responsavel por causar a
fibrose cistica (FIRMIDA; MARQUES; COSTA, 2011).

A identificagao do gene da fibrose cistica foi descrita pela primeira vez em setembro
de 1989 por Lap-Chee Tsui, Francis Collins e colaboradores, onde publicaram na revista
Science a analise genética, a clonagem e caracterizagdo do DNA complementar e a cami-
nhada e salto cromossomico, sobre o gene causador da FC (COLLINS et al., 1989; TSUI
et al., 1989b; TSUI et al., 1989a).

O geneticista Lap-Chee Tsui e colaboradores fizeram uma anélise genética afim
de identificar o gene responsavel pela FC, para isso foi realizado uma pesquisa genética
nos membros de familias de paciente com FC, onde nesse estudo forneceu evidencias da
existéncia de um tnico lécus de FC no brago longo do cromossomo 7 humano na regiao
q31.2 (2) e que marcadores de DNA intimamente ligados indicavam que podiam haver
varias mutagoes de FC. Para estudar as familias foram utilizados RFLPs, Polimorfismo de
Comprimento de Fragmentos de Restrigao, isso para determinar cada um dos segmentos de

DNA isolados dos experimentos de caminhada e salto cromossdmico (TSUI et al., 1989b).

No estudo da clonagem e caracterizacdo do DNA complementar Tsui, viu fazendo
a analise da sequéncia de cDNA sobrepostos, um polipeptidio de 1480 aminoacidos com
uma massa molecular de 168.138 Daltons.Nesta andlise, percebeu-se também que esta
proteina apresentava caracteristicas da glicoproteina P de resisténcia a multiplas drogas
em mamiferos e varias outras proteinas associadas a membrana, prevendo assim que o
produto do gene da FC esta relacionado com o transporte de ions através da membrana,
assim sendo provavelmente um membro da familia de super proteinas de membrana, o
produto desse gene foi denominado CFTR — Regulador de conduténcia transmembrana da
fibrose cistica (TSUI et al., 1989a).
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Figura 2 — Localizacdo do gene CFTR
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Fonte: https://bit.ly/3KwWCs6

Em 1993, Welsh estudou os mecanismo moleculares da disfuncao do CFTR, onde
constatou que o compreendimento na época sobre esse gene ainda era superficial, se
fazendo importante entender como as mutagoes da disfuncao do CFTR e relacionar esses
dados com os fenétipos clinicos, podendo fornecer insights sobre esse problema (WELSH;
SMITH, 1993). J& foram descritas mais de 2000 mutagoes do gene CFTR que apresentam
distribuicao de forma diferente. Esse conhecimento do perfil genético contribuiu para o
entendimento da relagdo fen6tipo-gendtipo, principalmente em populagoes mistas (MOTA
et al., 2018).

3.2 Sintomas

A fibrose cistica é uma doencga caracterizada pelo aumento da producao de muco
em alguns 6rgaos ocasionando doencgas pulmonares por obstrugao cronica, insuficiéncias
pancreatica e uma alta concentragao de eletrélitos no suor dos pacientes portadores de FC
(FURTADO; LIMA, 2003). Embora a FC seja uma doenga multissistémica, a principal
causa de morbidade e mortalidade causada é representada pela doenca pulmonar. Sendo um
ciclo vicioso de acimulo de muco nas vias aéreas, infec¢gdes recorrentes que levam a danos
epiteliais, inflamagoes cronicas, remodelagao do tecido e deterioracao do tecido pulmonar.
Esses sintomas fazem com que os pacientes necessitem do uso de antibiéticos orais em

eventos leves e em casos mais rigidos podendo levar a hospitalizagao com antibidtico em
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via intravenosa (VENDRUSCULO; Fagundes Donadio; Aratjo Pinto, 2021).

Infecgoes recorrentes ou cronicas no sistema respiratério geralmente se manifestam
nos RN com tosse, producao de escarro e respiragao ruidosa. A tosse acaba sendo o sintoma
mais desconfortavel e, frequentemente, é acompanhada de saliva, sufocagao, vomito e
disturbios de sono. Outro sintoma pode ser o ileo meconial, decorrente da obstrucao do
ileo por meconio viscoso, podendo ser um primeiro sinal e presente em cerca de 13% a
18% dos pacientes com FC. Em pacientes que nao apresentam esse sintoma a doenca pode
ser precedida por atraso na recuperacao de peso e ganho inadequado na quarta a sexta
semana de vida. Outro sintoma é o suor do RN salgado que dava o nome a doencga no seu
inicio de doenga do beijo salgado (ROSENSTEIN, 2019). Na Tabela 1, estao descritas as
caracteristicas da FC, ressaltando que com o passar do tempo e melhora nos tratamentos

dando maior sobrevida aos pacientes acarreta em mais comorbidades (BELL et al., 2019).

Tabela 1 — Caracteristicas fenotipicas da FC

Bronquite com infec¢ao cronica
Pneumotoérax

Respiratoria: Hemoptise

Insuficiéncia respiratéria
Rinosinusite cronica e poélipo nasal

fleo meconial

Doencga de refluxo gastresofagico

Sindrome de obstrucao intestinal distal
Constipagao cronica

Prolapso Retal

Intussuscepcao

Cancer colorretal e polipose colonica

Outras malignidades gastrointestinais
Insuficiéncia pancreatica

Pancreatite aguda recorrente (em pacientes com
insuficiéncia pancreatica)

Lodo biliar ou colelitiase

Cirrose biliar

Diabetes relacionado a fibrose cistica:
complicagoes microvasculares (> 10 anos a partir
do diagndstico)

Doenca 0ssea relacionada a fibrose cistica ou
osteoporose: aumento do risco de fratura
Célculos ureterais

Oligomenorreia

Infertilidade masculina: Auséncia bilateral congénita do ducto deferente

Gastrointestinal (Luminal):

Gastrintestinal (hepatobiliar):

Complicagoes metabdlicas:

Adaptado de (BELL e colab., 2019)

Hasiak fez um estudo sobre os pacientes com mortes relacionadas a FC entre os anos

1999 a 2017, onde ele relacionou as causas associadas a morte dos 2384 pacientes em que a
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FC foi identificada como causa basica da morte. Na Tabela 2, tem-se as causas associadas
que o autor identificou em seu estudo, tendo como as doencas mais associadas a morte as
doencas respiratérias com 77,0% das causas associadas, as doencas infeciosas com 31,0% e
as causas mal definidas com 24,5%, salientando que a somatérias das porcentagens nao

é 100%, pois alguns pacientes podiam ser acometidos por mais de uma causa (HASTAK;

VICENTE; FERREIRA, 2021).

Tabela 2 — Causas de morte relacionadas a FC no Brasil de 1999-2017

Causa da Morte N %
Doencas Infecciosas e parasitarias 788 | 33,05%
Neoplasias [tumores] 23 | 0,96%
Doengas do sangue e dos 6rgaos hematopoiéticos e alguns transtornos
. s 63 2,64%
Imunitarios
Doencas enddcrinas, nutricionais e metabodlicas 359 | 15,06%
Transtornos mentais e comportamentais 24 1,01%
Doengas do sistema nervoso 34 1,43%
Doencgas do aparelho circulatorio 362 | 15,18%
Doengas do aparelho respiratério 1836 | 77,01%
Doengas do aparelho digestivo 129 | 5,41%
Doencas da pele e do tecido subcutaneo 3 0,13%
Doencas do sistema osteomuscular e do tecido conjuntivo 20 0,84%
Doencas do aparelho geniturinario 150 | 6,29%
Gravidez, parto e puerpério 2 0,08%
Algumas afecgoes originadas no periodo perinatal 84 3,52%
Malformacgoes congénitas, deformidades e anomalias cromossoémicas 32 1,34%
Sintomas, smau% e ach~ados anormais de exames clinicos e de 585 | 24.54%
laboratorio, nao classificados em outra parte
Lesoes, envenenamento e algumas outras consequéncias de
50 2,10%
causas externas
Causas externas de morbidade e de mortalidade 92 3,86%
Fatores que influenciam o estado de satde e o contato com os
. . 2 0,08%
servigos de satude

Fonte: Adaptada (HASIAK e colab., 2021).

3.3 Diagnéstico

Alguns métodos foram desenvolvidos ao decorrer da evolucao histérica da fibrose
cistica, dentre eles o mais utilizado para a confirmacao é o teste do suor. Esse é um
método de teste classico que mesmo com testes mais elaborados como o teste genético, ele
demonstra ser o mais utilizado, mesmo assim ele nao se livra de discussdes em relacao
ao seu uso e sua complexidade. Além do teste do suor e do estudo genético do individuo,

outra forma de diagnéstico da FC é através do teste do pezinho e de uma anamnese

minuciosa(RIBEIRO et al., 2021).
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A FC ¢é diagnosticada de pelo menos um achado de fenétipo, histérico de FC
na familia, ou resultado positivo na triagem neonatal, acompanhada de uma evidencia
laboratorial. Realizando o teste do suor, onde é coletado o suor corporal para uma analise
da concentracao de cloreto e sddio, para auxiliar no diagnéstico. A diferenca de potencial
nasal (DPN), um método para detectar anormalidades no transporte i6nico no epitélio
respiratério, esse exame fundamente o diagnéstico em um quadro positivo. Além desses
exames tem-se como exame complementar o diagnostico a identificagao das mutagoes
causadoras da FC nos genes do CFTR, avaliacao da fun¢do pulmonar através de radiografias
ou teste do esforgo, azoospermia obstrutiva e pela dosagem da tripsina imunorreativa
(IRT), marcador da insuficiéncia pancredtica que auxilia na triagem neonatal e teste de

“Screening” realizado com o teste do pezinho (SILVA et al., 2015).

A concentracao de tripsina imunorreativa pode ser medida utilizando sangue em
papel filtro, sua concentragao é de duas a cinco vezes maior em RN portadores de fibrose
cistica. Porém esse nivel cai entre um a dois meses e entao se perde a confiabilidade do
resultado. Esse tipo de teste é acompanhado de uma alta taxa de falsos positivos e nao é
usado para diagndstico somente para triagem em uma abordagem onde é mensurado duas
vezes (WALLIS, 1997).

No Brasil em 1992 o Sistema Unico de Satde (SUS) incorporou o popular Teste
do Pezinho e em 2001 criou o Programa Nacional de Triagem Neonatal ampliando-o,
incorporando o diagnostico precoce para FC. Tendo como metodologia para triagem
baseada na dosagem do IRT. A sensibilidade desse teste se situa ao redor de 95%, porém
sua especificidade é baixa girando em torno de 32% a 74% dependendo dos niveis de cortes
adotados pelos laboratérios (DAMASCENO, 2010).

O programa de triagem neonatal brasileiro se baseia na quantificacdo dos niveis
de TIR - Tripsina Imunorreativa (do Inglés IRT - Immunoreactive Trypsinogen) em duas
dosagens, sendo a segunda feita em até 30 dias de vida, tendo as duas dosagens positivas
faz-se o teste do suor para confirmacao ou a exclusao de FC. Na 3 tem-se um fluxograma que
resume o processo de condugao em caso de uma triagem neonatal positiva (ATHANAZIO
et al., 2017).

O teste do suor é um termo geral que se refere a analise quantitativa e qualificativa
do suor para determinar os niveis de concentracao dos eletrdlitos. Esse teste é indicado
em casos de triagem neonatal positiva e sinais clinicos sugestivos para FC. Esse teste
geralmente ¢ baseado em duas técnicas, o método de Gibson e Cooke que é realizada em

um sistema “in house” ou pelo método comercial Wescor, nesses dois métodos se possuem
trés estdgios: estimulagdo, coleta e andlise do suor (MISHRA; GREAVES; MASSIE, 2005).

O método de Gibson-Cooke se baseia na producao de suor que ¢é estimulada
através da iontoforese da pilocarpina, o suor é coletado em papel filtro ou gaze depois

levados para analise. Sistema de teste do suor Wescor Macroduct que também utiliza a
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Figura 3 — Condugao dos casos com triagem neonatal positiva para fibrose cistica.

Resultado da Triagem Heonatal para FC:

Ate 4 semanas

TIRSTIR {1* dosagem até § dias de vida, 2* dosagem até 30 dias de vida) :| Idade

Avaliagda no Centro de Fibrose Cistica:

Teste do Suor (2 amostras) | :| 4 - 6 semanas
= 60 mmaol/l A/Nam‘ < 29 mmol/l

2 mutagies FC
)

0-1 mutagao OU
sem estudo genetico

W FC improvavel

Dagnostico de FC FC possivel

w ]

Encaminhamento para Centro de FC:
- Pesguisa de mutacdes

« Awaliagdo clinlca

« Indciar tratamento para
manutencas da saiade

= Teste do suor nos irmaos

Pesquisa de mutagdes FC:
painéis ou sequenciamento
do gene CFTR 1a2 meses

Meétodos auxiliares

¥ —
Repetir o Teste da Suor 1 a6 meses

Fonte: (ATHANAZIO e colab., 2017)

iontoforese da pilocarpina, mas a ela é incorporada em gel e o suor coletado em tubos
microbore. Alguns centros além da medicao de cloreto no suor também fazem medem
a condutividade dos eletroélitos no suor, coletando-o em um copo de metal ou em tubo
microbore Wescor (COAKLEY et al., 2009). Porém esses métodos podem carregar erros
devido a sua complexidade e niimero de passos, Michael J. Rock e colaboradores realizaram
um estudo comparativo entre esses dois métodos com o método de teste do suor CF
Quantum e obtive que essa metodologia quantitativa é mais simples e rapida, porém essa
nova tecnologia requer aprimoramento para diminuir resultados erroneos em valores de
alta concentragao de cloreto (ROCK; MAKHOLM; EICKHOFF, 2014).

O teste do suor embora seja considerado padrao ouro para o diagnéstico de FC,
tem como fator determinante para sua confiabilidade depende de uma conducgao do exame
por técnicos experientes seguindo as diretrizes rigidas. Entao Maria Fatima Servidoni e
colaboradores conduziram um estudo transversal com um questionario sobre como era
feito o teste em 14 centros que realizam o teste no estado de Sdo Paulo, que possui a maior

frequéncia de FC no Brasil. Nesse estudo foi constado que nao havia uniformidade entre
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os procedimentos realizados pelos laboratérios, tendo sua maioria divergente das diretrizes
internacionais, principalmente em relacao a coleta do suor. Os resultados mostram que se
faz necesséario a padronizagao dos procedimentos e o treinamento para que os profissionais

se qualifiquem, assim tendo um diagnéstico confidgvel (SERVIDONTI et al., 2017)

3.4 Tratamento

Para o tratamento da FC deve-se ter uma equipe multidisciplinar composta por
médicos, enfermeiros, nutricionistas, fisioterapeutas e terapeutas em respiragao, consultores,
farmacéuticos e assistentes sociais. Deve se ter como objetivo terapéutico a manutencao
do estado nutricional adequado, prevencao ou tratamento agressivo pulmonar e outras
complicagoes, estimulacao de atividade fisica e proporcionar suporte psicossocial adequado.
Esses cuidados promovem sucesso no trabalho e na relagao familiar, fazendo com que os
pacientes se adaptem a ambientes doméstico, escolar, trabalho, de acordo com sua idade
(ROSENSTEIN, 2019). Um trabalho realizado por Tonello e colaboradores detectou que
a presenca do profissional farmacéutico no time multidisciplinar favorece evitando erros
com os medicamentos, evitando discrepancias, custo de atendimento e quando aliada a

tecnologia pode reduzir problemas relacionados a conciliagdo (TONELLO et al., 2017).

Em 2002 José Dirceu Ribeiro e colaboradores fizeram um estudo levantando os
pontos controversos no tratamento da FC, tendo como tratamento padrao para a doenca
a utilizagdo de medicamentos ou procedimentos, como o uso de antibiéticos, prevencao
de infecgdo cruzada, anti-inflamatérios, broncodilatadores, mucoliticos, fisioterapia, trata-
mento cirargico, suporte nutricional, enfoque psicoldgico e social e terapia genética, higiene
das vias aéreas e exercicios, suplementacao de oxigénio. Seus resultados demonstram que
apesar da doenca nao ter cura, o conhecimento que sem tem adquirido sobre sua etiologia
e fisiopatologia da FC proporcionam uma nova abordagem no tratamento, que tem se mos-
trado efetiva aumentando a sobrevida dos pacientes (DALCIN; SILVA, 2008)(RIBEIRO;
RIBEIRO; RIBEIRO, 2002).

Tem-se como o mais indicado o tratamento pré-sintomatico para pacientes com
FC, esse tipo de abordagem visa adiar as infecgoes pulmonares e controlar as deficiéncias
enziméaticas (Ribeiro ROSA et al., 2008). Com o aumento da sobrevida dos pacientes com
FC e do aprimoramento no aprendizado da patologia da doenga viu-se que quanto mais
cedo se comega o tratamento para doenga maiores sao as chances de preveni-la, ja que os
danos graves causados pelas doencas pulmonares comecam na juventude, na maioria da
vezes antes dos sintomas ébvios aparecerem (PROESMANS, 2017).

Geralmente no tratamento do paciente é definido um cuidador para ele que tem a
responsabilidade principal sobre o cuidado do paciente, essa pessoa é a que o ajudara no
dia-dia com os medicamentos, fisioterapia, atividades fisicas e no contato com a equipe

multidisciplinar, cuidador deve ser o maior aliado da equipe para que o tratamento, sendo
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assim é de suma importancia o conhecimento dos profissionais sobre os aspectos sociais,
econdmicos e emocionais da familia. Em seu estudo Stella Alves e colaboradores analisaram
o perfil dos cuidadores, onde foi visto que na maioria dos pacientes a responsabilidade
caia sobre a mae e que a mais da metade nao trabalhava fora de casa, o que mostra a
dependéncia e sobrecarga causada sobre o cuidador (ALVES; BUENO, 2018).

De acordo com a Fundacao de Fibrose Cistica podem ser prescritos muitos me-
dicamentos no tratamento da doenca, sendo medicamentos para limpeza dos pulmoes,
prevencao e combate contra infec¢oes, para alguns pacientes medicamentos para ajudar
a corrigir a causa a subadjacente da doenca. Os portadores da doenca tem uma maior
propensao ao desenvolvimento de infecgoes bacterianas devido ao acumulo de muco, os an-
tibidticos sdo utilizados com uso didrio regular para evitar estas infec¢des (FOUNDATION,
2022a). Sao utilizados também broncodilatadores que podem auxiliar no aumento das via
aéreas assim relaxando os musculos abrangentes, assim permitindo que entre mais ar pelas
vias aéreas o que favorece na eficacia de alguns medicamentos, alguns pacientes também
podem tomar este tipo de medicamento para auxiliar na realizacao de exercicios fisicos,
um outro medicamento utilizado sao os diluentes de muco que geralmente sao utilizados
juntamente dos broncodilatadores, pois devido ao aumento das vias aéreas a movimen-
tagdo do muco é mais facil j& que ele estd mais fino e menos pegajoso (FOUNDATION,
2022b)(FOUNDATION, 2022a).

Existe também terapias para corrigir o mal funcionamento do gene CFTR, entre-
tanto como existem diversas mutacgoes desse os medicamentos desenvolvidos atendem a
casos de mutagoes especificas, atualmente existem quatro medicamentos, Kalydeco® (
ivacaftor ), Orkambi ® (lumacaftor/ivacaftor), Symdeko® ( tezacaftor /ivacaftor) e Tri-
kafta® ( elexacaftor /tezacaftor/ivacaftor), mais medicamentos vem sendo desenvolvidos
para abordar outras causas subadjacentes (FOUNDATION, 2022¢). Pacientes que exigem
terapia intravenosa podem vir a utilizar dispositivos para acesso vascular, esses dispositivos

permitem acesso repetido e a longo prazo na corrente sanguinea (FOUNDATION, 2022e).

Um ponto a se ressaltar é que embora seja comprovada a eficacia do tratamento
para FC, muitas das vezes é dificil a aderéncia dos pacientes ao tratamento ja que esse
causa uma sobrecarga ao paciente, afetando sua qualidade de vida devido a complexidade
dos regimes terapéuticos. Assim se faz necessario que o time multidisciplinar faga um plano
estratégico para que o paciente possa vencer as barreiras e intervencoes psicossociais. A
adesdo ao tratamento ja que as agoes inerentes a doenca esta relaciona a beneficios clinicos
expressivos (ATHANAZIO et al., 2017). Além da dificuldade na aderéncia do programa
existe também fatores que atrapalham no tratamento da doencga que estao apresentados
na Tabela 3. Entao isso faz com que o diagndstico precoce seja ainda mais importante ja
que ele favorece em um melhor desfecho clinico (BELL et al., 2019)(TRAVERT; HEELEY;
HEELEY, 2020).
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Tabela 3 — Problemas comuns que complicam a fibrose cistica e seu tratamento

Condicoes de Depressao
saude mental: Ansiedade
Complicagoes do Risco de trombose com dispositivos de acesso
acesso vascular: vascular
Reagoes de hipersensibilidade a antibiéticos e
Complicagoes intolerancia
medicamentosas: Distirbio vestibulo auditivo incluindo zumbido
Doenga renal cronica
Complicagoes Sobrepeso e obesidade (especialmente em pacientes
metabolicas: com fungao pancreatica exécrina residual)
Doenga renal cronica e insuficiéncia renal (em pessoas
Complicagoes com ou sem diabetes relacionado a fibrose cistica

pés-transplante (relevantes
para fibrose cistica):

pré-transplante)

Organismos multirresistentes que contribuem para
complicagoes das vias aéreas

Cancer em sobreviventes de longo prazo (incluindo
cancer gastrointestinal, de pele e urogenital)

Fonte: (BELL e colab., 2019)
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4 MUTACOES DA FIBROSE CiSTICA

Em 1989 com a descoberta do gene CF'TR, foi formado um consorcio de pesquisa-
dores genéticos com o intuito de catalogar e identificar o grande e crescente niimero de
mutacoes nesse gene. O intuito do consorcio ¢ facilitar e aumentar a comunicagdo entre
pesquisadores de FC. De acordo com a base de dados para mutagoes de fibrose cistica
fornecida pelo consorcio hoje sao listados 2109 tipos de mutagdes no gene CFTR (CFMD,
2022). Sabe-se que a incidéncia de diversas mutagoes da FC se d& por conta da composigao
étnica da populacao (CHILD, 2001).

Apés a identificagao do gene causador da FC em 1989 por Tsui, Collins e colabora-
dores, primeiramente observaram que a maioria dos pacientes possuiam uma alteracdo em
3 nucleotideos que resultavam na delecao in-frame de um residuo de fenilalanina na posigao
508 da proteina (DF508). A proteina CFTR possui dois dominios transmembranares (MSDs
— Membrane Spanning Domains), cada um contendo 6 segmentos hidrofébicos, que sao
provavelmente responsaveis por formar os poros de passagem de ions, a proteina também
possui dois dominios de ligagdo de nucleotideos, NFB1 e NFB2 (Nucleotide-binding fold),
que também participam da do transporte de fons. Tendo também um dominio regulador,
R, que parece funcionar como uma porta que regula a abertura do poro. Esses dominios

sdo importantes para o funcionamento e para estrutura da proteina (CABELLO, 2011).

Os cientistas ja utilizaram diversas maneiras de agrupar as mutagoes de FC em
diferentes classes, atualmente se utilizam cinco classes de mutacoes do CFTR que as
agrupam de acordo com os efeitos causadores de problemas na producdo de proteina
CFTR, sendo elas producao de proteinas, processamento de proteinas, gating, condugao e
proteina insuficiente (FOUNDATION, 2022a). Na Tabela 4 tem-se um descritivo de cada

classe de mutagao mostrando como ela age nos pacientes e como elas sao caracterizadas.
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Tabela 4 — Classes de mutacao do CFTR

Descricao

% de
pessoas
com FC
que tem

pelo menos
uma
mutacao

nessa classe

Exemplos

de mutacao

O que esta
acontecendo

na célula

Terapias

possiveis

A proteina
CFTR é
criada,
move-se para
superficie da
célula e
permite a
transferéncia
de cloreto e

agua

Sem mutacao

Sem mutagao

Cr
Superficie

das vias
aéreas

——

Canal
CFTR
T maduro

CFTR

recém
T dobrado

L

Ribossomo l’Q

1

@%F::ﬂ.

Muicleo

céiula f%

Sem mutagao
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Nenhum CFTR
funcional é

criado

22%

GH42X
W1282X
R553X
Também
conhecida
como
“mutacoes

de producgao”

Proteina
encurtada

t
T
A4

Compostos de
leitura podem
permitir a
producao
de CFTR
completo
para mutacoes

sem sentido
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A proteina
CFTR é
criada,
mas dobra mal
impedindo-o
se se mover
para
superficie da

célula

88%

F508del
N1303K
[507del
Também
conhecida
como
“mutacoes de

processamento”

Proteina mal
dobrada

.
%
T

LA

Corretores como
Lumacaftor ou
Tezacaftor
ajudam
o CFTR
defeituoso
a dobrar

corretamente
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A proteina
CFTR é criada,
move-se para
superficie da
célula, mas a
porta do canal
nao abre

corretamente

6%

GH51D
S549N
Também
conhecida
como
“mutacao

de portao”

I' —
—— ——

.A porta

do canal
T néo abre

A B
|

|
]
N

»

“,

f

%,%

f

A4

Potenciadores
como o
Ivacaftor ajudam a
abrir o canal
CFTR e também
ajudam a aumentar a
funcao do CFTR

normal
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A proteina
CFTR é criada,
move-se para
superficie da
célula, mas a
funcao do canal
estd com
defeito

6%

D1152H
R347P
R117H

Também

conhecida
como
“mutacao de

condutancia”

14

Canal
defeituoso

-

s -
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A proteina
CFTR é criada,
move-se para
superficie da
célula, mas em
quantidade

insuficiente

5%

3849+-10kbC
—T
2789+5G
—A
A455E
Incluindo
algumas
mutacoes de

emenda

CFTR

N

Y2p |

A proteina CFTR ¢é responsavel pela regulagdo do fluxo de ions de cloreto e agua
dentro e fora da célula, e em geral nas mutagoes onde nao ha producao desta proteina estao

concentrados os casos mais graves da doenca (INC., 2021). No entanto essa correlaciao nao

é perfeita e o conhecimento sobre a mutacao do paciente nem sempre pode dizer sobre a
gravidade da doenga (FOUNDATION, 2017).
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5 FALSOS POSITIVOS (FP) E FALSOS NEGATIVOS (FN)

Em 1989 Michael Rock e colaboradores viu que a sensibilidade, a especificidade e o
declinio no tempo dos valores de IRT ainda eram fatores desconhecidos e que precisavam
ser avaliados de forma abrangente. Entao foi realizada um analise sobre os pacientes falsos
positivos de uma triagem para fibrose cistica de 87000 recém nascidos. Desses 92 tiveram
um resultado elevado para o IRT e desses pacientes apenas 13 tiveram o diagndstico positivo
para FC através do teste do suor, sendo assim os outros pacientes foram classificados
como falsos positivos. Propondo avaliar a hipdtese de influéncia de estresse perinatal
sobre os valores elevados de IRT, Michael utilizou o indice de Apgar, e o indice de RN
falsos positivos eram significavelmente menores (P=0,0004 ¢ P = 0,0102 em 1 e 5 minutos,
respectivamente), em comparagao com os pacientes da populagdo geral. E mesmo que a
asfixia perinatal seja um fator associado responsavel pelos altos valores de IRT, a maioria
dos RN sem FC com IRT elevado possuem um indice de Apgar normal (ROCK et al.,
1989).

Na Franca em 2002 Cheillan e colaboradores fizeram um estudo com 35.141 recém
nascidos e percebeu-se que na regiao de Rhone-Alpes, se tinha uma incidéncia de 0.65%
contra 0.50% de incidéncia de triagens positivos, porém nao se teve um aumento na
incidéncia de FC. Apds a analise da populagao e dos resultados chegou-se a conclusao
que essa diferenca se da devido a etnia da populagao da regiao, foi constato que recém
nascidos de etnia norte africana apesar de terem casos positivos na quantificacao do IRT a
incidéncia de FC é bem menor e tendo que na maioria dos casos positivos através do teste

de tripsinogénio imunorreativo sdo “falsos positivos” (CHEILLAN et al., 2005).

A concentracao de IRT varia de acordo com a idade do recém-nascido na coleta
do sangue em papel filtro, onde ela cai acentuadamente a partir da terceira semana de
vida. Com isso diferentes estratégias e protocolos de triagem neonatal foram estabelecidos,
além deste fator tem-se a baixa especificidade desse exame de triagem que faz com que se
aumente os resultados falsos positivos. (ARRUDI-MORENO et al., 2021).

De acordo com o trabalho de Brockow e colaboradores acredita-se que o aumento
de IRT em pacientes com FC se da devido a um vazamento na parte anterior do ducto
pancredtico exocrino. Entre os fatores que se associam aos resultados falsos positivos estao
a etnia, a condi¢ao do portador e a saude perinatal, ja em relagao aos falsos negativos
se tem a idade do lactante e a presenca se ileo meconial. Um estudo americano mostrou
que o indice de falsos positivos é cerca de trés vezes maior em afro-americanos do que
em brancos, e até onde se sabe nenhuma outra etnia apresentou um efeito semelhante

(BROCKOW; NENNSTIEL, 2018).
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Como o valor preditivo somente de um exame de IRT era baixo, um protocolo de
dois estégios (IRT+IRT) foi amplamente adotado para melhorar o poder preditivo positivo.
Além disso os centros laboratoriais podem utilizar um valor de corte menor no primeiro
estagio para evitar falsos negativos extras. Tendo ainda outras metodologias como IRT +
DNA, IRT 4+ DNA + IRT, IRT + meconomium + IRT, essas metodologias sao adotadas
sempre visando aumentar o poder preditivo do exame e evitar ansiedade e estresse nos

neonatos (BROCKOW; NENNSTIEL, 2018).

Sabe-se que em geral pode se ter resultados falsos negativos na triagem através de
IRT devido a erros de laboratorio (eluigdo da amostra de sangue em papel filtro nao eficaz),
mudanga em procedimentos (uso de cut-off muito alto), ou fatores biologicos (ileomeconial
ou outra condig¢ao envolvendo obstrugao intestinal que parece favorecer a alta incidéncia de
IRT falso negativo). O maior problema dos resultados falsos negativos é que eles nao serao
detectados e escaparao da triagem molecular, por isso deve-se ter cautela na conducao do
procedimento de triagem (CABELLO et al., 2003).

Ao longo de 26 anos (1992 — 2018) Tacceti e colaboradores na Toscana, Italia,
avaliou os diagnosticos de FC, identificando os pacientes que tiveram resultados falsos
negativos. Constatando que a introdugao do protocolo com analise de DNA melhorou
a sensibilidade do teste e assim reduziu o ntimero de casos FN. Em pelo menos 8.7%
dos casos de FC avaliados tiveram-se resultados FN, tendo o diagnédstico tardiamente
com media em 6.6 anos devido aos sintomas caracteristicos da doenca como problemas
respiratérios e sindromes de perda de sal (TACCETTI et al., 2020).

E de suma importancia testes para detectar a fibrose cistica em casos que criancas
apresentem doencas pulmonares cronicas, Lumertz e colaboradores identificaram 4 pacientes
com resultados falsos negativos na triagem para FC através da concentracao de IRT, os
quatro pacientes eram caucasianos e do sexo masculino e dois desses pacientes apresentaram
ileomeconial ao nascimento, esses pacientes tiveram concentracao de IRT no exame de
triagem abaixo do valor estabelecido pelo laboratério, 110ng/ml e tiveram o diagndstico
positivo para FC depois do exame do suor. O terceiro paciente teve o diagnostico positivo
devido a repetitivas infecgoes respiratérias ja no primeiro ano de vida e baixo ganho de
estatura tendo também sido detectado através do teste do suor devido a idade avancada
onde o teste de quantificacao do IRT nao ¢é mais eficiente. J& o quarto e tltimo paciente
apresentava tosse, esteatorreia, baixo crescimento e sibilancia recorrentes, também tendo
o resultado positivo através do teste do suor. Isso mostra que os pediatras devem se
preocupar com sintomas como estes mesmo se o exame de triagem primério se mostrar
negativo (LUMERTZ et al., 2019).
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6 EFEITOS DE RESULTADOS FALSO POSITIVOS

Uma pesquisa feita com pais de recém nascidos com fibrose cistica em Leeds
entre 1998 a 2002, levantou que as maes descreveram diversas emocoes no decorrer do
processo de um segundo exame de quantificacao de IRT, sendo elas angustia, ansiedade e
aborrecimento, sendo o tempo de espera do segundo resultado emocionalmente mais dificil,
com os pais dizendo que a diminui¢ao desse atraso ou informa-los com um diagnéstico
definitivo melhoraria o processo. Um outro ponto levantado por esta pesquisa é que a forma
em que os profissionais abordam os pais influenciavam na contingéncia da ansiedade, sendo

que eles se sentiam mais confortaveis com profissionais especialistas em FC (MORAN et
al., 2007).

Um estudo similar foi realizado na China apés a expansao do programa de triagem
neonatal, onde foi avaliado o impacto do estresse causado nos pais e a percepcao da saude
das criancas em relagao aos familiares dos pacientes com resultados falsos positivos. Tendo
que sim o resultado erréoneo pode causar o estresse nos pais e causar uma sensac¢ao de
preocupagoes futuras com os filhos. Esses sintomas podem ser reduzidos também com uma

melhor e educagdo e comunicagdo com os pais sobre os resultados falsos positivos (TU et
al., 2012).
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7 INTRODUCAO AO APRENDIZADO DE MAQUINA

Em 1959, Samuel (1959) fez um estudo aplicando técnicas de aprendizado de
maquina para ensinar um computador a jogar “Dama”, onde definiu aprendizado de
maquina (AM) como campo do estudo que dé aos computadores a habilidade de apreender
sem ser explicitamente programado. Como conclusao, Samuel (1959) verificou que seria
possivel conceber esquemas de aprendizado, superarao a média das pessoas e futuramente

poderao ser viaveis economicamente podendo ser aplicados na vida real.

Desde que os computadores foram inventados, a pergunta feita é se eles podem
aprender de acordo com suas experiéncias. Com o passar dos anos e com a compreensao
dos computadores amadurecendo, parece que € inevitavel que o aprendizado de maquina
desempenhe cada vez mais um papel central perante ciéncia da computacao e na tecnologia
computacional. Entao, Mitchell (1997) definiu o aprendizado de méquina onde o computa-
dor melhore seu desempenho em uma tarefa por meio de uma experiéncia, precisamente

sendo:

“Diz-se que um programa de computador aprende com a experiéncia E em relacao
a alguma classe de tarefas T" e medida de desempenho P, se seu desempenho em tarefas

em 7', medido por P, melhora com a experiéncia F.” - Tom Mitchell, 1997

O campo de AM cresceu a partir de estatisticas tradicionais e comunidades de
inteligéncias artificiais. Esforgos de megacorporacoes como Google, Microsoft, Facebook,
Amazon, etc. se tornando um dos tépicos de ciéncia computacional mais quentes da ultima
década. Isso proporcionou uma oportunidade de revigorar as abordagens estatisticas e
computacionais para gerar automaticamente modelos uteis a partir de um conjunto de
dados (W. Edgar; O. Manz, 2017).

O aprendizado de maquina trata-se de extrair conhecimento a partir de um banco
de dados. E um campo da pesquisa resultante da estatistica, inteligéncia artificial e ciéncia
da computacao, sendo reconhecido pelo andlise preditiva ou pelo aprendizado estatistico. A
aplicacao dessa tecnologia estd presente cada vez mais no cotidiano desde recomendacoes
de filmes, a procura de novos planetas ou até mesmo na analise de sequéncias de DNA.
Antigamente os aplicativos inteligentes utilizavam operagoes logicas, “se” e “se nao”, porém
dependendo da quantidade de dados ou casos em que as hipéteses nao compreendidas com
clareza pelo especialista humano se tornam inviavel a utilizagao dessa metodologia, no
entanto com um bom conjunto de dados o modelo de aprendizado de maquina é capaz de

determinar padroes entre eles e classificid-los ou fazer previsoes (GUIDO; MULLER, 2016).

Um exemplo classico que se tem para o entendimento de aprendizado sao os modelos

de filtro de SPAM (Sending and Posting Advertisement in Mass, traduzindo em portugués
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Enviar e Postar Publicidade em Mass) onde na metodologia tradicional usa-se regras
condicionais para definir os possiveis e-mails que sejam spams, como por exemplo palavras
ou frases frequentes nesses e-mails. J& uma abordagem que utiliza o aprendizado de
maquina é passada um conjunto de e-mails onde diz-se quais sdo spam e quais nao sao, o
filtro apreende automaticamente as frases ou caracteristicas dos spams de acordo com o
banco de dados, na Figura 4 tem-se um fluxograma bésico desse processo de classificacao.
Dessa forma a manutencao do algoritmo se torna mais simples ji que o programa fica

menor e provavelmente mais preciso (GERON, 2019).

Figura 4 — Fluxograma basico de um algoritmo de classificacdo AM

Fonte: Adaptado de Géron, A. (2019)

Os modelos de AM sao divididos entre trés subgrupos principais, aprendizado
supervisionado (o que serd utilizado neste trabalho), ndo supervisionado e aprendizado por
refor¢o. Objetivamente explicando esses trés subgrupos temos o aprendizado supervisionado
que se refere a um conjunto de algoritmos que a partir de uma entrada visa prever dados
rotulados (dados que possuem classificagao especifica) a partir de suas caracteristicas. O
aprendizado ndo supervisionado ao contrario do supervisionado visam extrair informacgoes
de dados nao rotulados (nenhuma classificagao especifica é conhecida ou necessaria). E
por tem-se o aprendizado por reforco onde o foco é ensinar um agente a interagir com um
ambiente com base em uma observacao de sua condi¢ao atual (BONETTO; LATZKO,
2021).
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7.1 Aprendizado supervisionado

No aprendizado supervisionado, os dados fornecidos ao algoritmo incluem as solugoes
desejadas, os rotulos. Podendo ser utilizado em casos de classificagao ou previsao de um
valor numérico. Os principais modelos de aprendizado supervisionado que estao listados e
com suas caracteristicas principais resumidas na Tabela 5. Nesse trabalho sera utilizada a
metodologia de Florestas aleatéria e drvore de decisdo (GERON, 2019).

Tabela 5 — Caracteristicas basicas dos algoritmos supervisionados

Modelo Principais caracteristicas

Esse modelo consiste apenas em armazenar o
conjunto de treinamento. Para a previsao de
K-vizinhos um novo dado, ele encontra o ponto mais préximo
no conjunto de treinamento e atribui esse rotulo

para classifica-lo (GUIDO e MULLER, 2016).

E uma adequacédo da férmula, y = az + b, onde o
intercepto b da um valor de base para a previsao
Regressao Linear e o coeficiente a, o ajuste para cada entrada. Esse
modelo pressupoe que a previsao € uma combinagao
linear dos dados (HARRISON, 2020).

Esse modelo estatistico utiliza a funcao sigméide,
Q(z) =1/1+ e — z, (fungdo logistica) para estimar uma
probabilidade, essa técnica pode ser utilizada
tanto para problemas de classificagdo quanto
regressao, porém é mais comum em classificacao
(SARKER, 2021).

E um modelo versatil e poderoso capaz de realizar
classificagoes lineares e nao lineares, de regressao e até
mesmo outliers, pode ser considerado como o
preenchimento da via mais larga possivel entre duas
classes distintas (GERON, 2019).

Como o modelo SVM (Support Vector Machine,
traduzindo em portugués Maquina de Vetores de Suporte)
estes também sao muito versateis,

Arvores de decisdo e | podendo ser aplicado em diversas situacoes. Sdo algoritmos
florestas aleatérias muito poderosos muito poderosos capazes de moldar os
conjuntos complexo de dados. Esses dois modelos serdao
melhor explicados no préximo capitulo por serem os
utilizados nesse trabalho (GERON, 2019).

Sao modelos lineares que realizam varios estagios em
camadas ou multicamadas de processamento para
chegar em uma decisao. Este tipo de algoritmo sao

adaptados com muito cuidado para cada caso especifico
(GUIDO e MULLER, 2016).

Regressao Logistica

Maquinas de vetores de
suporte (SVM)

Redes Neurais (Deep
Learning)
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7.2 Florestas Aleatdrias

Modelos de florestas aleatérias (FA) sdo um conjunto de arvores de decisao (AD).
Esses dois métodos estao entre os modelos mais poderosos disponiveis atualmente. Elas
funcionam com o treinamento de muitas arvores de decisao em subconjuntos aleatorios
das caracteristicas e em seguida é calculada a média das suas previsoes. Construir um
modelo a partir de um conjunto de outros modelos é chamado de “Ensemble Learning” e

muitas vezes ¢ uma 6tima maneira de aumentar o poder do algoritmo (GERON, 2019).

A ideia das florestas aleatoérias é criar uma “floresta” de drvores de decisao treinadas
em diferentes colunas de dados de treinamento. Se cada arvore tiver uma chance melhor
de 50% de fazer uma classificagao correta, vocé deve incorporar essa predi¢ao. Trata-se

6tima ferramenta tanto para classificacao como regressao (HARRISON, 2020).

Ao ordenar uma arvore da raiz para alguns noés folhas, como mostrado na Figura 5,
a AD classifica as instancias. Estas sao classificadas verificando o atributo definido por
aquele n6, comecando pelo né raiz e depois descendo para os ramos correspondentes ao
valor do atributo. Para fazer a divisdao entre os nds o critério com maior utilizacao é o “gini”

para impureza de Gini e de “entropia” para o ganho de informacao (SARKER, 2021).

Figura 5 — Estrutura de uma &arvore de decisdo

NO de NO de
decisao decisao
NO de
decisao

Fonte: Adaptado de Sarker, Igbal H (2021)

A regressao ou a classificagdo nesse tipo de algoritmo sao baseadas em sucessivas
divisdes binarias de subconjuntos do conjunto de treinamento até que a divisao final gere
a classificacdo desejada com a menor impureza possivel. Para se entender, a estrutura de

uma arvore de decisdo diz-se que uma arvore é definida por um né que nao tem um pai,
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entdo, ele é a raiz da drvore (que s6 tem uma raiz). Cada né sé tem um pai, cada né que
tem filho é uma decisdo binaria (galhos) e se um n6 nao tem filho, ele é uma folha. Cada
no6 de decisao representa uma decisao binaria em relagao a um tnico recurso tendo dois
filhos identificados como filho esquerdo ou direito e vao sendo divididos em novas decisoes

até que se tornem folhas que sao as classe nas quais o conjunto de dados serd classificado

(BONETTO; LATZKO, 2021).

O critério de Gini utilizado como critério nas divisoes, foi criado por Conrad Gini
em 1912 e mede a impuridade no n6. O que buscamos é um né puro, isso acontece quando
temos um indice gini, dado pela Equacao 7.1, igual a zero. Quando nas arvores de decisao
se utiliza o critério de Gini tende-se isolar num ramo os registros da classe mais frequente
(BARBOSA et al., 2012). Esta ¢ a formula mais comum de quantificar o desvio de uma
distribuicao uniforme. O indice varia entre 0 e 1, sendo 0 quando todos os membros
da sociedade investigada sao iguais na quantidade relevante e 1 se um membro estiver
monopolizando a totalidade dos recursos disponiveis (BIRO; NEDA, 2020).

IndiceGINI =1-_p? (7.1)

i=1
onde P; = frequéncia relativa de cada classe em cada né e ¢ = ntimero de classes.

O ganho de informacao mede a reducao da entropia apos a transformacao dos
dados. Isso é calculado comparando a entropia do conjunto de dados antes e depois da
transformacao dos dados. A entropia é a medida de homogeneidade da amostra. A entropia

é dada pela Equagao 7.2 (SAUD; SHAKYA; NEUPANE, 2021).

Entropia = — ipilogzpi (7.2)
i=1

Arvores de decisdo sio muito réapidas, ndo precisam de dimensionamento dos dados

e podem ser facilmente explicadas, sao amplamente utilizados para tarefas de classificagao
e regressao. Essencialmente esse tipo de modelo aprende uma hierarquia de perguntas
“if felse”, levando a uma decisdo. As perguntas sdo muito semelhantes a perguntas feitas
por exemplo para distinguir animais (ursos, falcdes, pinguins e golfinhos) onde o objetivo
¢é chegar a resposta certa com a menor quantidade de perguntas. Na Figura 6 temos um

exemplo desta drvore para fazer essa decisdao na pratica (GUIDO; MULLER, 2016).

O crescimento de um conjunto de arvores de decisao e a permissao para que elas
votem na classe mais popular, resultaram em melhorias significativas na precisao de
classificacdo. Breiman (2001) definiu florestas aleatérias como um classificador que consiste
em uma cole¢ao de classificadores estruturados em arvore onde o sao vetores aleatorios

independentes identicamente distribuidos e cada arvore langa um voto tinico na classe
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Figura 6 — Exemplo de arvores de decisao na pratica

Verdadeiro Tem penas?

Tem

Pode voar?
barbatanas?

Verdadeiro

Verdadeiro Falso

Falcao Pinguim Golfinho

Fonte: Adaptado de S. Guido et. al (2016)

mais popular na entrada X, como exemplifica a Figura 7. As florestas aleatérias é uma

ferramenta eficaz na previsao, por conta da Lei dos Grandes Numeros, eles nao se ajustam
excessivamente.

Figura 7 — Exemplo béasico de uma floresta aleatoria

1 o |

AD-1 AD -2 AD-3
v v v
Resultado 1 Resultado 2 Resultado 1
L 4
> Média dos votos —

v
Resultado 1

Fonte: O autor

As florestas aleatérias surgiram como concorrentes sérios para métodos de tltima
geracao como boosting e SVMs, podendo lidar com um alto ntiimero de variaveis de entrada
sem overfitting, sendo consideradas umas da técnicas mais precisas disponiveis (BIAU,
2012), Para florestas aleatérias as amostras “N” do conjunto de dados de treinamento sao

divididas aleatoriamente em “n” amostras retiradas a partir dos dados originais, onde “n”
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« "N”. Esses subconjuntos sao utilizados para o cultivo de cada arvore da floresta (ALI et
al., 2012).

Numa literdria, feita por Sarica, Cerasa e Quattrone (2017), foram levantados
importantes vantagens de modelos de florestas aleatorias em termos de robustez e overfitting,
capacidade de lidar com dados altamente nao lineares, estabilidade na presenca de outliers,
e oportunidade de processamento paralelo eficiente. Isso por conta da sua metodologias
que utiliza um conjunto de colecio de Arvores de Classificacdo e Regressao (CART) que
sao treinadas em conjuntos de dados do mesmo tamanho que o conjunto de treinamento,

chamado de bootstraps. Esses bootstraps criados a partir de uma reamostragem aleatoria
do préprio conjunto de treinamento (SARICA; CERASA; QUATTRONE, 2017).

7.3 RamdomForestClassifier - ScikirLearn

Para realizacao dos testes, é utilizada a biblioteca para a linguagem de programacao
Python, Scikit Learn que fornece diversos recursos para aprendizado de maquina. A classe
utilizada para realizar a criagao dos modelos de florestas aleatérias é a “RamdomForest-
Classifier”, na qual vérios classificadores (drvores de decisao) utilizam de subamostras de
um conjunto de dados para poder melhorar a precisao preditiva e o ajuste excessivo aos
dados. Na tabela 6 estao descritos os parametros de funcionamento dessa classe e uma

breve explicagdo de suas caracteristicas (AL., 2011).

Tabela 6 — Parametros Ramdom Florest

Valor
Parametro Funcionalidade Tipo ~
padrao
n_ estimadores Nimero de arvores na floresta int 100
(Lgini”?
criterion Funcao que define a qualidade da divisao “entropia” Gini
e “log loss”
max__depth Profundidade méaxima de cada arvore int None
min_samples Ntmero minimo de amostras para dividir
_ o Int/float 2
_ split um no interno
min_samples Ntmero minimo de amostra necessarias para
) Int /float 1
_leaf estar em um né folha
A fracao ponderada minima da soma total
min_ weight
- i float 0.0
fraction_ leaf dos pesos (de todas as amostras de entrada)
necessaria para estar em um né folha.
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Numero de recursos a serem considerados Int/
n
max_ features ao procurar a melhor divisao, podendo foat Sqrt
oa
ser “sqrt”, “log2” e nenhum
max_ leaf
- Define a quantidade maxima de noés folhas Int None
nodes
o ) Um né sera dividido se esta divisdo induzir
min_ impurity o . .
uma diminui¢do da impureza maior ou float 0.0
_ decrease ]
igual a este valor
Se as amostras bootstrap sao usadas ao construir
bootstrap arvores. Se False, todo o conjunto de dados Bool True
¢é usado para construir cada arvore.
Se deve usar amostras prontas para estimar a
oob__score pontuacao de generalizagao. Disponivel apenas se Bool False
bootstrap=True.
. O namero de trabalhos a serem executados em
n_jobs Int None
paralelo.
Controla tanto a aleatoriedade do bootstrap das
amostras usadas na construgao das arvores
random__state (if bootstrap=True) quanto a amostragem dos Int None
recursos a serem considerados ao procurar a
melhor divisao em cada né (if)
verbose Controla a verbosidade ao ajustar e prever Int 0
Quando definido como True, reutilize a solugao da
chamada anterior para ajustar e adicionar mais
warm_ start ) i . Bool False
estimadores ao conjunto, caso contrario, apenas
ajuste toda uma nova floresta
] Pesos associados as classes. Podendo ser Dict ou lista
class_weight ) None
“balanced”, “balanced__subsample” de dicts
Parametro de complexidade usado para Float nao
ccp__alpha ~ ' o ) 0.0
redugao de complexidade de custo minimo negativo
Se bootstrap for True, o nimero de amostras
Max samples a serem extraidas de X para treinar cada Int/float None
estimador de base.

Serao abordados alguns dos parametros e descritos brevemente quais seus impactos
no modelo de uma forma geral. Iniciaremos abordando o 1n.stimators) que tem forte
ligacao a robustez e variancia do modelo, quanto mais estimadores se usam, entretanto, o

tempo de treinamento aumenta. O uso de muitas arvores auxilia a nao ter superajustes
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aos dados, entao, a escolha do niimero de arvores esta altamente relacionada a capacidade
de processamento do computador utilizado e a melhora de sua capacidade preditiva,
assim como 1max reaturesy e 1mingampleeafy. O nimero maximo de caracteristicas diz
quantos recursos uma arvore individual pode tentar utilizar, geralmente aumentando
esse parametro tem-se uma melhora no desempenho, pois a cada né tem-se uma maior
opcao de caracteristicas a serem consideradas, isso também pode comprometer o tempo de
processamento também se fazendo necessario encontrar um parametro de equilibrio. Ja a
quantidade minima de folhas, ou seja, tamanho do né final de uma arvore, quando muito
pequeno, torna o modelo propenso a ruidos se fazendo necessario encontrar o tamanho
minimo de acordo com a base de dados utilizada (James Thorn, 2020)(Tavish Srivastava,
2015).

Outro importante parametro que se utiliza é o de 1maxqepthy, esse parametro pode
ser definido como o maior caminho entro o né raiz e o n6 folha, sendo entdao o niimero
de divisdes que uma arvore pode fazer. Tendo uma relacdo onde se for pequeno pode
subajustar os dados e se for muito grande sobreajustar. Um método desenvolvido por
Milos Simic demonstra os efeitos relacionados a profundidade da arvores de decisao em
uma FA onde viram que os efeitos da nimero de camadas dependem dos dados que sao

utilizados (SIMIC, 2022)(RAM, 2020).

Outros dois parametros muito importantes sao o “criterion” que define qual sera
o critério usado para fazer a divisao do nos, por padrao se tem o critério de Gini, mas
também podem ser utilizados o de entropia, gini tem a vantagem de ser mais rapido, pois
o calculo de entropia é uma funcao logaritmica que tem um custo maior de processamento.
Entretanto, como existem somente esses dois critérios, é valido compara-los para ver a
diferenca dos desempenhos, ja que cada um leva a um modelo diferente. O outro parametro
que exige ajuste para melhorar o desempenho e a velocidade do modelo é o 1random tate;,
e, a melhor forma de encontra-lo é utilizando uma pesquisa para achar o melhor valor
de acordo com o banco de dados. Isso farda com que os dados sejam separados sempre da

mesma forma (James Thorn, 2020).

7.4 Dificuldades em modelos de aprendizado de maquina

A resolucao de problemas complexos de AM necessita de design automatico, eficiente
e correto do sistema. Escolhas eficientes de pré-processamento de dados, selecao da familia
apropriada de algoritmos, escolha dos hiper-parametros, selecao dos atributos e pos-
processamento ajudam a evitar problemas com AM. As méaquinas, por exemplo, necessitam
de um numero muito maior de exemplos para aprender uma atividade do que os humanos.
E nao existem bons simuladores de da vida real para gerarem dados de treinamento. Além
de que os conjuntos de dados fornecidos aos modelos podem néo ter uma boa representacao
do mundo real e estarem enviesados (LUDERMIR, 2021).
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Na Tabela 7, tem-se os principais desafios na criacdo de modelos de AM, num
geral duas coisas podem dar errado, sao elas, “algoritmos ruins” e “dados ruins” (GERON,
2019). Na sequéncia desse capitulo, serao abordados com mais detalhes essas possiveis
dificuldades.

Tabela 7 — Dificuldade no aprendizado de maquina

Quantidade insuficiente de dados para treinamento
Dados nao representativos

Dados de baixa qualidade

Caracteristicas irrelevantes

Sobreajustando os dados de treinamento
Subajustando os dados de treinamento

Dados ruins

Algoritmos ruins

Fonte: O autor

7.4.1 Dados Ruins

Segundo estudo feito pela Microsoft, os cientistas de dados acham que o principal
motivo de problemas de qualidade geral de um trabalho de AM esta ligado a analise de
dados. Isso se da por conta, por exemplo, da falta de qualidade de dados como valores
ausentes, tipos de dados inconsistentes e verificagdo de suposicoes. Se faz necessaria a

analise dos dados descobrir possiveis vieses ou mudancas inesperadas em suas distribuicoes
nestes casos (PALEYES; URMA; LAWRENCE, 2022).

Os modelos de AM geralmente apresentam um desempenho melhor com um grande
conjunto de dados, por isso ¢ importante e enfatizar que eles sdo abordagens orientas por
dados e seu desempenho esta totalmente atrelado a eles. Portanto, garantir um grande
numero de dados de treinamento e a identificagao de outliers (dados atipicos ou aberrantes)

¢ de suma importancia (EL et al., 2018).

Outro problema bem comum encontrado é sobre a representatividade dos dados,
trazendo problemas de vieses, que podem ser compreendidos como, tendéncia associada
ou determinada por fatores externos. Ou seja, é a capacidade de tomar decisoes baseadas
em decisoes passadas. Por tanto, se treinar um modelo com dados que nao representam

o campo a ser aplicado como um todo, é muito provavel que a saida de seu modelo seja
enviesada (AVILA; CANTERO; FRANCISCO, 2021).

Um grande exemplo de viés de selecdo ocorreu durante a Segunda Guerra. Abraham
Wald, trabalhando em como diminuir a vulnerabilidade das aeronaves, verificou onde as
aeronaves que retornavam eram mais atingidas e reforcou as respectiva partes identificadas.
Entretanto, isso nao surtiu efeito. Quando analisou novamente para ver o porqué nao
funcionou, chegou a conclusao de que deveria analisar as aeronaves nao sobreviventes, e,
viu que os pontos que essas aeronaves eram atingidas eram opostos das que voltavam,

chegando a conclusdo que aquela era de fato a area fragil da aeronave. Na Figura 8, tem o
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diagrama dos locais atingidos das aeronaves sobreviventes e nao sobreviventes, esse é um

exemplo classico como os dados analisado devem ser representativos (MANGEL; CRUZ;

SAMANIEGO, 1984).

Figura 8 — Aeronaves estudadas por Abraham Walds

Fonte: Fonte: <https://miro.medium.com/max/1400/1*A78v2NOINoLnnbzOqtfP A.png>

O desempenho do modelo também dependera muito da escolha e da representacao
dos atributos. O modelo depende indiretamente das atributos do conjunto de dados.
Portanto, selecionar caracteristicas que de fato sejam proeminentes faz com que o método
seja robusto (ZHOU et al., 2017). Existe um ditado que diz: entra lixo, sai lixo. Ou seja,
o sistema serd capaz de aprender somente se os atributos selecionados forem relevantes

suficientes e poucas caracteristicas irrelevantes (GERON, 2019).

7.4.2 Algoritmos Ruins

Compreender um modelo é importante para entender o motivo de uma baixa
precisao, pode-se dizer que um modelo estd subajustando ou sobreajustando os dados
de treinamento, analisando o erro das previsoes tanto no conjunto de treinamento ou de
avaliagao. Um dos motivos que pode levar a isso ¢ um modelo pouco complexo ou até
mesmo complexo demais, podendo até ter um terceiro motivo ligado a falta de dados para
o treinamento (SERVICES, 2022).

O objetivo do aprendizado supervisionado é correlacionar entradas X a saidas Y.
E o sobreajuste (do inglés overfitting) ocorre por meio de uma memorizagdo dos exemplos
fornecidos no conjunto de treinamento com caracteristicas ruidosas ou irrelevantes, ao invés

de apreender a verdadeira correlagdo entre X e Y. J& o subajuste (do inglés underfitting)


https://miro.medium.com/max/1400/1*A78v2NOlNoLnnbzOqtfP_A.png
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ocorre quando um modelo nao tem capacidade suficiente para apreender completamente a

relacdo, seja por memorizagao ou nao (BASHIR et al., 2020).

Intuitivamente sempre espera-se que modelos simples extrapolem bem para novos
dados. Porém, um modelo muito simples leva ao underfitting por nao capturar todos os
aspectos e variabilidade dos dados. Em contrapartida, um modelo muito complexo pode se
ajustar muito bem as particularidades do conjunto de treinamento e, com isso, ele extrapola
mal para dados desconhecidos ocasionando o overfitting. Entdo, o que se busca como
modelo ideal é um modelo balanceado que nao seja muito complexo e nem muito simples,
que explique bem os dados de treinamento e, ao mesmo tempo, generalize com precisao
dados novos. Na Figura 9 tem-se uma exemplificacdo de um modelos sobreajustado, outro
subajustado e um balanceado, utilizando a renda em relagao ao nivel de educagao (GUIDO;
MULLER, 2016).

Figura 9 — Ajuste de modelos sobre renda versus educagao

Vies (Sub-adequacao) “Casoideal” Variancia (Sobre-adequacao)

@ X A X < @
o X 2 °
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«
> >
Educacao Educacao Educagao
Modelo menos complexo Modelo mais complexo

Fonte: O autor

Existem algumas formas de aumentar a flexibilidade do modelo, em caso de suba-
juste, pode-se adicionar novos recursos especificos de dominio, mais produtos cartesianos
de recursos, alterar o tipo de processamento ou diminuir a quantidade de regularizadores.
Ja em caso de sobreajuste, deve-se diminuir a flexibilidade do modelo, utilizando a sele¢ao
de recursos, diminui¢ao do tamanho de processamento, diminuir o nimero de atributos e
aumentar a quantidade de regularizadores (SERVICES, 2022).

7.5 Meétricas de avaliacdo de algoritmos

Existem muitas medi¢oes de desempenho para modelos de AM entre as principais
estdo a acuricia, matriz de confusdo (nome dado devido a facilidade de ver se o sistema

esta confundindo duas classes), precisdo, recall, f1-score, a curva ROC, validagdo cruzada,
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o erro quadrado médio, o coeficiente de correlacao, entre outras. Nesta secao, algumas

dessas métricas serao abordadas explicando como funcionam e o que elas representam

(GERON, 2019).

A métrica de avaliacdo de desempenho de um classificador ideal tem um papel
critico durante o treinamento do classificador. Por isso, a selecdo de uma métrica adequada
é importante para se obter um 6timo classificador. Para problemas de classificagdo binéaria,
a melhor solucao para avaliagao do modelo é a utilizacao de uma matriz de confusao como
mostrado na Tabela 8. Na matriz de confusao se tem quatro classes de onde se tira quatro
resultados, o de verdadeiros positivos (VP) que ocorre quando o classificador faz uma
previsao positiva e ela é positiva, verdadeiro negativo (VN) quando o classificador prevé
que é negativo e é negativo, a de falso positivo (FP) quando o modelo prevé como positivo
e a amostra é negativa e, por fim, se tem a falsa negativa (FN) onde o modelo prevé como
negativo e ela é positiva (M; M.N, 2015).

Tabela 8 — Matriz de confusdo para um classificador binério

Real classe positiva Real classe negativa
Classe de previsao positiva | Verdadeiro positivo (VP) | Falso Positivo (FP)
Classe de previsao negativa | Falso Negativo (FN) Verdadeiro negativo (VN)

Fonte: O autor

A primeira métrica ser abordada sera a de acuracia que mede a proporc¢ao de
previsoes corretas sobre o numero total de instancias avaliadas que é expressa pela
Equacao 7.3. A acuracia é uma boa métrica, porém, em casos, onde a hipdtese de previsao
¢ muito rara ela pode ser muito alta mesmo que erre muitas previsoes devido a raridade
da hipotese ocorrer. Entao se faz necessario utilizar essa métrica aliada a outras métricas
e fazer uma anélise do custo de resultados falsos positivos e negativos, assim ajudando a
determinar um modelo razoavel (HARRISON, 2020).

B VP+VN
 VP+VN+FP+FN

acc (7.3)

A precisao é uma outra métrica importante que mostra a quantidade de valores
previstos positivamente em relagao ao total de todas as classes positivas, sendo expresso
pela Equacao 7.4. A precisao também nos dé a medida dos pontos de dados relevantes,
por exemplo, no caso dessa dissertacao, nao se quer tratar um paciente que nao tem a
doenca (HUILGOL, 2020).

VP

= 4
VP +FP (7.4)

p

Para se saber a proporc¢ao de casos previstos positivamente entre todos que realmente

sdo positivos, utiliza-se a métrica recall descrita pela Equacao 7.5. O recall seria a
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sensibilidade do modelo, e em um contexto médico, um bom recall é de extrema importancia,
pois o objetivo é identificar todos os casos positivos (POWERS, 2011).

VP

"= VPIEN (7.5)

Da Figura 10, consegue-se fazer uma andlise para entender melhor as duas métricas
anteriores, precisao e recall. Na Figura 10(a), temos a distribui¢ao das previsdes reais
(PR) em azul e a distribuigao das previsoes geradas pelo classificador (PG) em vermelho.
Analisando Figura 10(b), consegue-se ver que a precisdo é a probabilidade de que a previsao
aleatéria gerada caia dentro da previsao real. E, na Figura 10(c), temos a probabilidade
de que a previsio real caia dentro da previsao gerada (KYNKAANNIEMI et al., 2019).

Figura 10 — Defini¢do de precisao e recall para distribui¢oes
PrevisGes

Previsdes Reais (PR)
Geradas (PG)

(a) Exemplo de distribui¢do (b) Precisao (c) Recall

Fonte: Adaptado de T. Kynkéénniemi e colaboradores (2019)

A medida f1-score, descrita na Equagao 7.6, é uma média harmodnica entre a precisao
e a sensibilidade do modelo, ou seja, ela penaliza valores extremos por ambas métricas.
Ela nao é simétrica entre as classes, ou seja, depende de qual é negativa e positiva. Essa
medida varia entre [0,1] assumindo 1 quando tem méxima precisao e sensibilidade e zero
em caso oposto (HICKS et al., 2021). Ou seja, um modelo terd um alto fl-score se a
precisao e o recall forem altos, médio em caso de um deles ser alto e o outro baixo e no
pior dos casos terda uma média baixo se as outras duas métricas forem baixas (JASKARI
et al., 2020).

precisao X recall 2x VP
precisao +recall 2 x VP + FP + FN

fl1=2x (7.6)

As medidas anteriores distinguem a classificacdo correta de rétulos dentro de
classes, se concentrando em uma classe. O recall é uma fungao que exemplifica os casos
classificados corretamente (VP) e os mal classificados (FN). A funcao de precisao exemplifica
de verdadeiros positivos e casos de falsos positivos e o f1-score é uniformemente balanceado.
Uma abordagem com maior abrangéncia pode ser obtida através da curva ROC (Curva

Caracteristica Operacional do Receptor) expressa pela equagao 7.7, onde P(x|C) denota
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uma probabilidade condicional de uma entrada de dados tenha uma classe C. A curva
ROC gera os resultados de classificagdo, da classificagdo mais positiva para a mais negativa,
sendo amplamente utilizada na analise de custo/beneficio. O ROC e a Area Sobre a Curva

(AUC) encontraram aplicagoes em casos com fungdes custos assimétricos e conjuntos de
dados desequilibrados (SOKOLOVA; JAPKOWICZ; SZPAKOWICZ, 2006).

P(z|positivo)
P(X|negativo)

ROC = (7.7)

A curva ROC (Figura 11) plota a taxa de verdadeiros positivos (do inglés TPR
— True Positive Rate) no eixo Y, também é um outro nome para recall, pela taxa de
falso positivos (do inglés FPR — Fualse Positive Rate) no eixo X. FPR ¢é a razao entre
os falsos positivos pelo total real de negativos, que é igual a um menos a especificidade
(GERON, 2019; HUILGOL, 2020). Esta medida fornece insights geométricos sobre a
natureza das medidas e sua capacidade para enviesar, além de permitir a comparagao
visual entre classificadores, entretanto, as condigoes para escolha do modelo ideal depende
da minimizagdo da AUC (POWERS, 2011).

Figura 11 — Curva ROC (Curva Caracteristica de Operador Remoto)
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Fonte: (GERON, 2019)

A AUC é uma das métricas mais populares, sendo aplicada amplamente na area
biomédica e de estudos médicos. Essa medida foi utilizada para criagdo de um modelo
de AM otimizado e para comparagao de modelos. A AUC reflete o desempenho geral

da classificagao podendo ser obtido pela equacao 7.8. Embora, tenha sido excelente para
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processo de avaliacdo e descriminacgao, seu custo computacional é alto principalmente em
problemas multi-classe (M; M.N, 2015).

Sp—np(nn+1)

AUC = —2— (7.8)
Ny X Ny,
onde s, é a soma de todos os eventos positivos classificados e n,, n, sao os numeros de

exemplos positivos e negativos, respectivamente.

A AUC mede toda a drea bidimensional abaixo de toda a curva ROC de [0,0] a [1,1].
Uma maneira de se interpreta-la é como a probabilidade de que o modelo classifique um
exemplo positivo aleatdrio mais alto que um exemplo negativo aleatério (DEVELOPERS,
2020). Um excelente modelo apresenta AUC préximo a 1, o que indica que tem uma boa
medida de separabilidade, ja um modelo ruim tem um valor proximo a 0, que descreve que

tem a pior medida de separabilidade e quando ele esta na metade mostra que o modelo
nao tem capacidade de separagao de classe presente (DEY, 2021; NARKHEDE, 2018) .

Pode-se interpretar a AUC observando a Figura 11, no ponto mais baixo em [0,0] o
limite é definindo em 1, no ponto mais alto em [1,1] tem se definido o limite em 0. Para os
outros pontos da curva tem-se os valores limiares, para FPR proximo 0 TRP esta proximo
a 1, quando isso acontece o modelo prevé todos os casos positivos quase que perfeitamente
(HUILGOL, 2020). O estudo feito por P.Bradley (1997) chegou a conclusao que a area
sobre a curva ROC mostrou propriedades desejaveis para uma métrica de desempenho de
classificacao como, aumento de sensibilidade nos testes de analise de variancia, a métrica
nao depende de um limiar de decisao escolhido, indica o quao bem estao separadas as classes
negativas e positivas para o indice de decisao, ¢ invariante a relagao de probabilidades de
classes anteriores, d4 uma indica¢do da quantidade de “trabalho feito” por um esquema

de classificacao.

7.6 Aprendizado de maquina aplicado na triagem e diagnéstico

Os diagnosticos médicos se enquadram em uma categoria de exames utilizados
para detectar infecg¢oes, condigoes e doencas, sendo chamados de diagnostico in wvitro
(IVD), onde sao utilizadas amostras bioldgicas isoladas do corpo humano, como sangue
ou tecido, para fornecer os resultados. Um estudo feito pelo Instituto de Medicina das
Academias Nacionais de Ciéncias, Engenharia e Medicina mostra que cerca de 10% da
morte de pacientes sdo causadas por erros de diagnédstico, e de 6% a 17% das complicacoes
hospitalares. Entao, a utilizacao de aprendizado de maquina aparece como um suporte
para melhorar os diagnésticos médicos (FAGGELLA, 2020).

O aprendizado de maquina oferece uma abordagem que se baseia em principios

para desenvolvimento de algoritmos sofisticados, automaticos e objetivos para andalise de
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dados biomédicos multimodais e de alta densidade. Este tipo de método se baseia na
capacidade dos algoritmos aprenderem ou adaptarem suas estruturas pela observacao de
um conjunto de dados, com uma adaptagao feita por otimizagao através de uma funcao
custo ou objetivo, sendo de grande interesse na comunidade biomédica por conta de sua
capacidade de poder aumentar o poder preditivo ou de especificidade no diagnostico e
deteccao de doengas na mesma forma em que aumentam o a objetividade do processo de
tomada de decisao (SAJDA, 2006).

Algoritmos de inteligéncia artificial (IA) podem ajudar a prover uma variedade
de cuidados com pacientes e para um sistema de saide inteligente. As técnicas de TA
vao desde o AM ao “Deep learning” e sao predominantes no diagnoéstico de doencas,
descoberta de medicamentos e identificacao de grau de risco de pacientes. E para isso
se faz necessario uma grande base de dados médicos, para que o modelo leve a um
diagnostico perfeito usando este tipo de técnica. As abordagens de TA no sistema de satide
esséncias principalmente para o diagnoéstico de doengas, como por exemplo muitos estudos
a utilizam para diagnosticar doencas como diagnéstico de Alzheimer, cancer, diabetes,
doencas cronicas, doencas cardiacas, acidente vascular cerebral e doencga cerebrovascular,
hipertensao, doengas de pele e doengas do figado (KUMAR et al., 2022).

A utilizacao de computadores na pré-triagem de doencas é conhecida como ferra-
menta de pré-triagem auxiliada por computador (CAPST) e servem para interpretar as
informacoes médicas ajudando a melhorar a precisao do diagnoéstico. O desenvolvimento
significativo da tecnologia de TA nos ultimos anos mostrando sucesso em aplicagoes de
diversos dominios, tendo como um ponto estimulante sua aplicacao no diagnéstico e pré
triagem de doencas e quais dados o modelo precisa pra ser treinado e aprender. Hoje
existem muitos exemplos de modelos que utilizam AM no campo da medicina e seus
resultados mostram uma melhora significativa na precisao de classificagio (KUMAR,
2019).

A necessidade global de diagnosticar doencas de forma eficaz nao é atendida, a
complexidade de diferentes mecanismos de doengas e de sintomas subadjacentes sao desafios
no desenvolvimento de uma ferramenta de diagndstico precoce eficaz. E o AM permite
que alguns desses desafios possam ser superados. Em seu trabalho, (AHSAN; LUNA;
SIDDIQUE, 2022) levantaram pontos desafiadores na utilizagdo de AM no diagnéstico
de doencas expressos na Tabela 9. Os autores concluem que a AM é uma ferramenta
promissora para melhorar o diagnoéstico de doengas, mas é necessario abordar esses desafios

para garantir que ela seja usada de forma eficaz.
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Tabela 9 — Desafios de AM no diagnostico de doengas

Campo de

desafio

Desafio Explicagao

Relacionados

a dados

Embora os dados de muitos pacientes
tenham sido registrados por diferentes
hospitais e servicos de saude, devido a
Escassez de dados ] o
lei de privacidade de dados, os dados
do mundo real geralmente nao estao

disponiveis para fins de pesquisa global.

Frequentemente, os dados clinicos contém
. ruidos ou valores ausentes; portanto,

Dados ruidosos ) )
esse tipo de dado leva um tempo razoavel

para torna-lo treinavel.

O ataque adversario é um dos principais
problemas no conjunto de dados de doencas.
L Ataque adversario significa a manipulagao
Ataque adversario )
de dados de treinamento, dados de teste ou

modelo de aprendizado de maquina para

resultar em saida errada do AM.

Relacionados
a diagnostico

de doencas

Embora o modelo de aprendizado de maquina
possa ser usado para desenvolver um modelo de
diagnéstico de doencas, qualquer classificagao

(Classificacao incorreta para uma doencga especifica pode
incorreta causar danos graves. Por exemplo, se um paciente

com cancer de estomago for diagnosticado como
um paciente sem cancer, isso terd um enorme

impacto.

~ Um dos principais desafios do modelo de AM
Segmentacao de ) ) ] N
. é que o modelo geralmente identifica a regiao
imagem errada o
errada como uma regiao infectada.

Algumas das doencas como COVID-19, pneumonia,
edema no peito muitas vezes apresentam sintomas
Confusao semelhantes; nesses casos particulares, muitos

modelos CNN detectam todas as amostras de

dados em uma classe, ou seja, COVID-19.
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Relacionados ao

algoritmo

A maioria dos modelos de AM (regressao linear,
regressao logistica) teve um desempenho muito bom

com os dados rotulados. No entanto, o desempenho

Supervisionados ) o ]
< de algoritmos semelhantes foram significativamente
~ reduzido com os dados nao rotulados. Por outro lado,
nao
o algoritmos populares que podem ter bom desempenho
supervisionado

com dados nao rotulados, como clustering K-means,
SVM e desempenho de KNNs, também degradaram

com dados multidimensionais.

Um dos algoritmos de AM mais usados sao as
redes neurais convulsionais. No entanto, um dos
principais desafios associados a esse algoritmo é que
. muitas vezes ¢ dificil interpretar como o modelo ajusta
Caixa preta ) ' )
parametros internos, como taxa de aprendizado e pesos.
Na area da satude, a implementacao de um modelo

relacionado a algoritmos precisa de explicacoes

adequadas.

Fonte: (AHSAN; LUNA; SIDDIQUE, 2022)

Florestas aleatérias sao capazes de lidar com dados ruidosos e ausentes, transpa-

réncia do conhecimento do diagnéstico e a capacidade de explicar decisdes. Por isso sao
frequentemente utilizadas em ferramentas de diagnésticos e triagens de doencas. Uma
das formas de otimizar ainda mais essa capacidade desse tipo de algoritmo lidar com
esses desafios é controlando o nimero de AD dentro da floresta (TRIPOLITI; FOTTADIS;
MANIS, 2012).

Modelos de FA estao se mostrando extremamente representativos, tendo grande
sucesso como método de regressao e classificagao e estd sendo amplamente aderido a
industria médica em casos como previsao de antigenos de células tumorais. Atualmente foi
utilizado para previsdo de COVID-19 nos Estados Unidos, além do diagnéstico e triagem
de doengas (VLACHAS et al., 2022).

Peng et al. (2020) treinaram um classificador de florestas aleatorias, para melhorar a
classificacao de resultados falsos positivo e verdadeiros positivos, de 39 analitos metabdlicos
que sao detectados na espectrometria de massa conjuntamente de um caracteristicas clinicas.
Nesse estudo, eles conseguiram reduzir o niimero de falsos positivos para quatro distturbios,
acidemia Glutarica tipo 1 (reducao de 89%), acidemia metilmalonica (reducao de 45%),
deficiéncia de ornitina transcarbamilase (redugdo em 98%) e deficiéncia de acil-CoA

desidrogenase de cadeia muito longa (reducao de 2%).
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8 METODO

Primeiramente para a realizacao da dissertagao foi feita uma revisao bibliografica
sobre a fibrose cistica para averiguar os fatores fisicos, regionais, condi¢oes de nascimento,
tempo de coleta de amostra entre outras caracteristicas. Para ter um banco de dados foi
necessario estabelecer parceria com centro de referéncia que realize a triagem de FC para
saber o indice de nimero dos pacientes que eram triados erroneamente. Com os indices
serd criado um banco de dados sintético para realizar a prova de conceito para criar uma
metologia de desenvolvimento de modelo de floresta aleatoria que possa fazer previsao de
falsos positivos nesse banco de dados e depois aplica-lo em um trabalho futuro a dados
reais. A importancia dos indices foi tornar os dados sintéticos minimamente representativos

ao que se diz em relacao a taxa de falsos positivos.

Felizmente, foi obtida uma parceria com laboratério de triagem neonatal APAE
Sao Luis do Maranhao. O laboratoério forneceu os indices qualitativos de pacientes triados
positivamente no primeiro e segundo exame de triagem através da quantificagdo de IRT e
dos casos realmente confirmados entre os anos de 2017 a 2021. Com esses dados em maos,
foi criado o banco de dados sintético e criada uma metodologia em busca dos melhores
parametros pros modelos utilizando os dados das caracteristicas dos pacientes gerados
sinteticamente e quando se tiver os dados reais essa mesma metodologia sera empregada a
eles e sera avaliada as métricas obtidos vendo de fato a viabilizacao de um software que

auxilie na triagem de FC.

Serao analisadas diversos treinamentos do modelo, comparando entre cada um seus
desempenhos em diversos métricas como sensibilidade, precisao, acuracia, entre outras
métricas de avaliacdo de modelo de AM. Os dados serdo divididos em dois para avaliagao
geral do modelo: (1) dados de treinamento no qual vai ser a maior parte dos dados e
servirdo para treinar o programa desenvolvido, e (2) dados de teste, o qual os dados sdo
desconhecidos pelo modelo e servirdo para avaliar a capacidade do modelo fazer previsoes
em um dado que ele ndo conhece previamente. A analise de desempenho da previsao sera
utilizada para determinar a probabilidade de a amostra ser um falso positivo ou nao, e o

poder preditivo do modelo.

Na primeira etapa foi criado um modelo simples de FA para validar a teoria proposta
de utilizar um modelo de FA para fazes previsoes de FP e em seguida esse modelo foi tendo
parametros variados com o intuito de melhorar a capacidade desse modelo fazer previsoes
em um banco de dados desconhecido, para se obter os melhores valores de parametros eles
foram iterados "N'vezes, um de cada vez, e foi registrado sempre o que retornava a melhor

sensibilidade no conjunto de dados de teste.
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8.1 Modelo de validacao da teoria

Um modelo de validacao da teoria da linha de pesquisa foi realizado utilizando
dados sintéticos para fazer a previsao de pacientes verdadeiros e falsos positivos para
fibrose cistica. O objetivo desse modelo foi verificar se com dados criados artificialmente
se baseando em distribui¢oes de indices do laboratério de triagem neonatal APAE de Sao
Luis — MA, que forneceu para os estudos a quantidade total de testes realizados, o nimero
de casos positivos na triagem, e os realmente confirmados positivos. Os dados sintéticos
foram criados se baseando nessas informagoes juntamente de caracteristicas dos pacientes
utilizados no trabalho referéncia e sua mesma porcentagem em um dos grupos de estudo
de Peng e colaboradores (PENG et al., 2020).

Para isso essa etapa foi dividida em duas, criacao do banco de dados e desenvolvi-

mento do modelo de aprendizado de maquina.

8.1.1 Banco de dados artificial

Para desenvolvimento do banco de dados sintético, foi necessario definir as caracte-
risticas dos recém-nascidos que serao utilizadas para realizar a previsao se o teste ¢ um
falso positivo ou falso negativo. Como Peng fez um trabalho de proposta parecida no
programa de triagem neonatal local da Califérnia, porém para outras doengas, foi decidido
primeiramente testar os mesmos dados dos recém nascidos utilizados por este autor. As
porcentagens de distribuicao dos dados criados foram aproximadamente as utilizadas pelo
autor na populagao teste de Aciduria Glutdrica tipo I (GA-I) (PENG et al., 2020).

Entretanto, como a doenca que sera analisada é fibrose cistica, se fez necessario
alterar os dados dos resultados para que descreva a doencga corretamente. Para isso o
laboratorio de triagem neonatal APAE Sao Luis — MA colaborou em parceria com o projeto
fornecendo alguns dados para elaboragao dessa base de dados sintética para que a mesma
fosse mais proxima da realidade. Os dados fornecidos sao de indices do laboratério, nao
foram fornecidos dados de pacientes. Os dados fornecidos pelo parceiro estao na Tabela 10.
E importante dizer que a metodologia adotada pelo laboratério é que em caso de o primeiro
exame de triagem seja dado alterado, um segundo exame é realizado, e se persistir alterado
é realizado o teste do suor para confirmar o diagnoéstico. Esses dados sao importantes,
pois sao os rotulos buscados pelo modelo para determinar se o paciente é um verdadeiro

positivo ou nao.

Entao foram utilizados somente os dado referentes ao ano de 2020 mais as caracte-
risticas usadas no trabalho de Peng para criar uma base de dados sintéticos de 2020, que
sera utilizado para treinar um modelo que retorne métricas que demonstrem uma previsao
que represente uma taxa de precisao de acima de 50% e sensibilidade de 100%. Esse banco

de dados foi dividido para treinar e testar o modelo, na etapa de teste o banco de dados
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foi utilizado para testar o modelo de FA em um banco de dados desconhecido.

Tabela 10 — Dados de Resultados de Fibrose Cistica 2020 APAE Sio Luis - MA

Ano Resultado Quantidade

1° Resultado alterado 22

, . 2° Resultado alterado 11

2021 (até julho) Confirmado 1
Total de Testes 48.503

1° Resultado alterado 63

2° Resultado alterado 10

2020 Confirmado 7
Total de Testes 80.199

1° Resultado alterado 44

2° Resultado alterado 11

2019 Confirmado 11
Total de Testes 95.815

1° Resultado alterado 59

2° Resultado alterado 2

2018 Confirmado 2
Total de Testes 89.396

1° Resultado alterado 43

2° Resultado alterado 2

2017 Confirmado 1
Total de Testes 82.767

8.1.2 Modelo de aprendizado de maquina

Foi decidido utilizar um modelo de floresta aleatéria para fazer a previsdo da
probabilidade de o resultado confirmatério do paciente para ser de fato um verdadeiro
positivo. Modelos de florestas aleatérias sao ideais para esse tipo de problema devido ao
fato de utilizarem um conjunto de arvores de decisdo que faz com que o modelo tenha
um resultado ainda mais promissor do que com uma tnica arvore devido ao fato do
resultado ser uma eleicao das classificagoes de todas as arvores de decisao. Se vocé agregar
as previsoes de um conjunto de previsores para ter como resultado de previsao de um

modelo, muitas vezes obtera melhores previsoes do que com o melhor previsor individual

(GERON, 2019).

As arvores de decisao sao algoritmos versateis, capazes de moldar conjuntos com-
plexos de dados para realizar previsoes. A moldagem dos dados é realizada através de
buscas de critérios de segmentacao dos dados, isso faz com que esse tipo de algoritmo seja
intuitivo tendo um alto poder explicativo. Na Figura 12 pode ser visto um modelo de uma
das arvores da floresta aleatéria, onde é possivel observar os critérios gerados para fazer
a classificagdo desta arvore e a métrica de impuridade utilizada, o valor tomado para a

decisao e a classe para a situacao.
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Neste exemplo de arvore no no raiz tem-se o primeiro critério de divisao onde é
analisado se as 35.480 amostras tem o primeiro resultado de triagem alterado, onde se o
atributo for menor que 0,5 (cada atributo recebeu um rotulo que é um nimero inteiro)
dividem para um novo né criando novos critérios até se obter um gini igual a zero onde se

tem o no folha, ou seja aquele que s6 tem uma classe.

Figura 12 — Uma das arvores do modelo de florestas aleatérias

Peso<=15
gini = 0.444
samples =3
value =[1, 2]
class = VP

Fonte: O autor.

Devido ao fato de se desejar sempre prever entre duas classes, positivo e negativo,
o modelo mais recomendado é o Ramdon Florest Classifier, que tem como resultado a
moda das previsoes. Para desenvolvimento do modelo foi usada a biblioteca de codigo

aberto de aprendizado de maquina em Python Scikit Learn. Para realizar a divisao dos
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nos foi utilizado o critério do indice de gini.

Para avaliar o modelo criado foram utilizados trés métricas diferentes, primeiramente
a acuracia, que diz o quao proximo as previsdoes do modelo estao do valor real, porém essa
métrica sozinha ndo é um parametro totalmente confiavel, pois se a quantidade de dados
positivos e negativos tem uma diferenga grande entre elas (como esse é o caso do conjunto
de dados) pode-se ter uma alta acuracia, porém nao quer dizer que o modelo é preciso,

entao também ¢é avaliada a precisao do modelo.

Esta outra métrica caracteriza a proporcao dos valores que sao positivos, em
relagdo ao total de valores previstos como positivos. Essa métrica faz com que se tenha um
entendimento melhor do desempenho do modelo, porém temos uma terceira métrica que
explica a sensibilidade do modelo, ou seja, a proporcao dos valores que eram realmente
positivos, em relacao ao todos os casos que de fato eram positivos, essa métrica é chamada

de recall.

Como sempre temos que prever os casos que de fato sdo positivos a métrica que tem
o maior peso é a recall, entretanto, uma alta sensibilidade pode fazer com que o modelo
seja menos preciso. Entao, é necessario buscar um equilibrio entre essas métricas, o modelo

deve prever todos os casos que realmente sao positivos e ter a maior precisao possivel.

8.2 Banco de dados para treinar e testar novos modelos

Apods a validagao da teoria proposta com o banco de dados criado a partir dos
indices da APAE de Sao Luis do Maranhao do ano de 2020 e as caracteristicas com valores
sintéticos e sua distribuigdo percentual a mesma de (PENG et al., 2020), foram feitos
mais dois bancos de dados diferentes para que fosse possivel comparar o aprendizado dos
modelos nestas duas novas bases, sendo eles denominados pelo autor como "Banco de
dados expandido'e "Banco de dados sintéticos 2017-2021".

Os dois banco de dados foram criados seguindo a mesma sisteméatica utilizada para
gerar o banco de dados na fase de validacao da teoria. Para o banco de dados expandido
foi feita uma adigcdo no conjunto de teste da etapa de validacdo da teoria com dados
gerados a partir do anos de 2017, 2018, 2019 e 2021, onde esse conjunto foi utilizado para
teste do modelo treinado com os dados de treinamento sintéticos de 2020. Ja o conjunto
de dados de 2017-2021 foi criado utilizando os dados de todos os anos e esta base foi
utilizada tanto para treinamento quanto para teste, sendo dividida em uma proporc¢ao de
70% e 30% respectivamente. Todos os conjuntos de dados utilizados estao disponiveis em:
https://doi.org/10.5281 /zenodo.8351811.
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8.2.1 Novos modelos para melhora de performance

Com os novos banco de dados foi iniciada a etapa de treinamento e teste dos
modelos utilizando esses dados. No primeiro teste foi testada a mesma estrutura do modela
da validagao da teoria nessas bases comparando os resultados com os obtidos na primeira
base de dados que implicava somente os dados sintéticos de 2020. Essa primeira estrutura
foi denominada como "M1'e ela era estruturada com 100 arvores de decisao e 10 camadas

méaximas de profundidade cada uma das arvores.

Em seguida visando buscar a melhora de performance de cada um dos modelos
foram variados pardmetros em busca daquele pardmetro que retorne a melhor métrica,
para isso o parametro de profundidade e numero de arvores sera iterado em um loop de
1000 ciclos e armazenado a melhor métrica registrada e tendo esse como melhor parametro,
j& para os outros parametros serao 250 ciclos com ressalva ao critério de divisao e exclusao
de caracteristicas que suas aplicagoes nao cabem iteracoes. Essa reducao de ciclos ocorreu
devido ao alto tempo de processamento do modelo que chegou a demorar mais de 14 horas

para encontrar cada um dos primeiros parametros que fora iterados 1000 vezes.

Na tabela 11 tem se todos os modelos criados e quais foram os parametros variados
em cada um desses modelos, ao todo foram criados 8 modelos diferentes e foram denomi-
nados de M1 a MS, essa variacdo foi aplicada em treinamento e teste para os dois bancos
de dados, na secao de resultados serao apresentados os resultados obtidos com cada um
desses modelos. Importante dizer que os modelos vao utilizando os parametros obtidos nas

etapas anteriores.

Tabela 11 — Modelos de aprimoramento da performance

Modelo Parametro variado
M1 Modelo padrao (100 arvores + 10 camadas max. de profundidade)
M2 Numero de arvores
M3 Camadas max. de profundidade
M4 Maximo de atributos
M5 Aleatoriedade dos dados
M6 Critério de divisao
M7 Exclusao de atributos menos importantes
M8 Exclusao do atributo de segundo resultado de triagem
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9 RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesta secao serao apresentados todos os resultados que foram obtidos no decorrer

do desenvolvimento desta dissertacao.

9.1 Modelo de validacao com dados artificiais referentes a 2020

Primeiramente os dados referentes a 2020 foram distribuidos em uma tabela CSV
(Comma-separated values, traduzindo em portugués valores separados por virgula) em
uma propor¢ao como ¢é possivel ver na Tabela 12 que mostra a distribuicao dos dados
sintéticos criados seguindo a metodologia proposta para validacao da teoria, onde os
dados referentes aos resultados de triagem e diagnésticos confirmatorios fornecidos pela
APAE de Sao Luis do Maranhao foram relacionados com caracteristicas dos pacientes com
valores sintéticos, sendo essas caracteristicas as mesmas utilizadas no trabalho de (PENG e
colab., 2020), as distribuigoes percentuais de cada caracteristica também foram as mesmas
utilizadas pelo autor. Para facilitar a implementacao do modelo cada uma das classes de
cada caracteristica recebeu um valor de rotulo que esta indicado na tabela logo a frente

do sinal de igual e o valor percentual que essa classe representa esta logo apods a seta.

Tabela 12 — Distribuicao dos dados artificiais 2020

Dado: Observacoes de distribuicao do banco de dados e suas porcentagens
Sexo Masculino = 1 — 60% | Feminino = 2 — 40%
Etni Asiatico = | Negro = | Latino = | Branco = Outras =
& 1—10% |2 — 15% | 3 — 32% | 4 — 40% 5 — 3%
ldade Gestacional | = 7 1 o4 37 - 41= 2 — 73% >41 = 3 — 3%
(Sem)
Nutrigao Sim = 1 — 10% 0 = Néao — 90%
Parental
Peso ao nascer (g) | <2500 = 1 — 20% | 2500 — 4000 = 2 — 73% | >4000 = 3 — 6%
Tempo de
coleta da amostra | <12 =1 — 18% |12 24 =2 — 63% >24 =3 — 19%
(horas)
1" Resultado ) a1 — 0 99,921% Alterado = 1 — 0,0786%
Alterado
17 e 2 Resultado | g1 — 0 - 99,987% Alterado = 1 — 0,013%
Alterado
Confirmatorio Normal = 0 — 99,991% Alterado = 1 — 0,009%

Fonte: O autor

Na figura 13 tem-se um histograma da distribuicao dos dados sintéticos criados,
para ajudar na visualizacao. E como pode-se observar na tabela juntamente ao grafico,

embora a porcentagem de pacientes alterados seja baixa no primeiro teste de quantificacao
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do IRT, quando se compara a porcentagem destes resultados de pacientes alterados com
a de alterados no segundo teste de quantificacao do IRT vé-se que esta porcentagem é
amplamente superior e essa diferenca aumenta ainda mais quando se comparado com os

casos confirmados através do teste do suor.

Figura 13 — Histograma de distribuicdo dos dados artificiais referentes a 2020

Sexo Etinia Tempo de Gestacao(sem)
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Fonte: O autor.

Os dados foram divididos em dois conjuntos, o conjunto de teste e de treinamento
no qual eles tém respectivamente 30% e 70%, do conjunto original de dados artificiais
referentes ao ano de 2020. No primeiro momento para desenvolvimento do modelo se faz
necessario a divisao dos dados de treino, onde foi definido que o target seria os pacientes
“Confirmados”. Na Figura 14 pode-se ver a relagdo entre cada caracteristica e o target, ou
seja onde a marcacao esta mais escura representa que a frequéncia daquele atributo estar
relacionado com o target é de maior incidéncia. Onde pode se observar o azul mais intenso

no grafico representa aquela hipdtese que ocorre por mais vezes.
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Figura 14 — Dispersao dos atributos em relagdo ao target
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Fonte: O autor.
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Outro parametro utilizado para analisar os dados do conjunto de treinamento foram

os indices de correlagdo padrao ou de Pearson (r) entre as caracteristicas e o target, foram

criados também subgrupos juntando as caracteristicas para medir as suas respectivas

correlagbes com o target, as correlagoes obtidas estao descritas na Tabela 13, em sequéncia

das que mais se correlacionam positivamente até as que se correlacionam negativamente.

Através da correlacao padrao e possivel ter nocao de como os atributos se relacionam com

o target e nos subgrupos onde teve a jungao de caracteristicas pode trazer uma combinagao

de caracteristicas que pode ajudar o modelo explicar ainda melhor o conjunto de dados,

lembrando sempre que se faz necessario a avaliacao dos atributos, pois atributos que tem
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baixa correlacao com o alvo podem trazer sobreajuste ou subajuste ao modelo.

Tabela 13 — Correlagdo padrao entre atributos e target (Confirmados) no conjunto de treino

Atributo r de Pearson
Confirmado 1
Prim. E Seg. Resultado Alterado 0.89442
Nutricao Parental per Prim. E Seg. Resultado Alterado 0.612372
Prim. Resultado Alterado 0.298047
Tempo de coleta (h)_per_Prim. Resultado Alterado 0.170531
Tempo de Gestacao(sem)_per_ Prim. Resultado Alterado 0.17002
Sexo per Prim. Resultado Alterado 0.07874
Nutricao Parental per Prim. Resultado Alterado 0.0268
Tempo de coleta (h) 0.006274
Sexo_per_Etinia 0.005528
Tempo de Gestacao(sem) 0.003475
Sexo 0.001634
Tempo de Gestacao(sem)_per_Prim. E Seg. Resultado Alterado 0
Nutricao Parental per_Tempo de Gestacao(sem) -0.00056
Peso_per_Etinia -0.00067
Sexo_per_ Nutricao Parental -0.00098
Sexo_per_Tempo de Gestacao(sem) -0.00123
Nutricao Parental -0.00211
Etinia -0.00258
Sexo_ per_Tempo de coleta (h) -0.00288
ID -0.00297
Tempo de Gestacao(sem) per Tempo de coleta (h) -0.00335
Peso per Tempo de Gestacao(sem) -0.0035
Etinia_per Tempo de Gestacao(sem) -0.00366
Nutricao Parental per Tempo de coleta (h) -0.00385
Peso__per_Sexo -0.00472
Etinia_per Nutricao Parental -0.00549
Peso -0.00582
Etinia_ per_Tempo de coleta (h) -0.00592
Peso_per_Tempo de coleta (h) -0.00651
Peso per_ Nutricao Parental -0.00799
Etinia_per_Prim. E Seg. Resultado Alterado -0.08575
Etinia per Prim. Resultado Alterado -0.18021
Peso per Prim. Resultado Alterado -0.31155
Peso_per Prim. E Seg. Resultado Alterado -0.40825
Sexo_per_Prim. E Seg. Resultado Alterado -0.40825
Tempo de coleta (h) per_ Prim. E Seg. Resultado Alterado -0.40825
Prim. Resultado Alterado per Prim. E Seg. Resultado Alterado NalN

Com a analise dos dados de treinamento feita, utilizou-se esses dados para criar o
modelo de florestas aleatorias, para isso foi necessario fazer uma analise nos dados para

remover valores indesejados com valores nulos ou que tendem ao infinito, isso para os
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valores gerados a partir da combinagao de dados pois devidos as divisoes os resultados
podem cair nesta situacao, esses valores foram substituidos por 0. Entao foi criado um
modelo de FA com 100 arvores de decisao com no maximo 10 camadas de profundidade,
utilizando o critério de gini, esse modelo sera chamado de M1. Onde forma obtidos os
resultados da tabela 14 no conjunto de treinamento, esses valores foram obtidos através

de calculos feitos dentro do proprio modelo.

Tabela 14 — Performance do modelo de validagdo com dados de 2020 no conjunto de treinamento

Métrica | Score (%)
R2 100
Acuracia 100
Precisao 100
Recall 100
F1-Score 100

O modelo de florestas aleatéria foi capaz de fazer um bom aprendizado no conjunto
de dados de treinamento prevendo todos os valores de target do conjunto corretamente.
Esse mesmo modelo foi utilizado no conjunto de dados teste para poder avaliar seu
comportamento preditivo em um banco de dados desconhecido pelo modelo e as métricas
obtidas estao descritas na Tabela 15. Com as métricas é possivel dizer que o modelo de
avaliacdo nesse primeiro momento de validagao pode fornecer uma melhora significativa

com 75% de melhora da precisao e mantendo a sensibilidade do exame em 100%.

Tabela 15 — Performance do modelo de validagdo com dados de 2020 no conjunto de teste

Métrica | Score (%)

R2 66.7
Acuracia 100
Precisao 75

Recall 100

F1-Score 85.7

Na Figura 15 esta a matriz de confusao dos dois conjuntos de dados, onde é possivel
ter de forma visual os acertos e erros do modelo nos dois conjuntos de dados. Importante
ressaltar que para os testes realizados foi utilizada uma proporc¢ao de setenta por cento
dos dados artificias no conjunto de treinamento equivalentes a 64.159 dados e trinta por
cento no conjunto de teste equivalentes a 16.040 dados, que é o responsavel por fazer a

validacao do modelo treinado.
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Figura 15 — Matriz de confusdo conjunto teste e treino dados artificiais 2020
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Fonte: O autor.

Na matriz pode-se observar que no conjunto de teste o modelo acertou todas as
previsoes realizadas e no conjunto teste ele errou somente uma das observagoes, onde ela
nao era positiva e o modelo a classificou como positiva. Embora o modelo tenha errado
essa classificagdo como mostrado nas tabelas acima que descreve as métricas obtidas pelo
modelo no conjunto de dados de 2020. A métrica recall permanece em cem por cento o
que é o mais importante no processo de triagem neonatal ja que informa a sensibilidade

do modelo, tem-se uma queda na precisao quando se comparado ao conjunto teste.

9.2 Modelo M1 aplicado em banco de dados expandido

Esse modelo criado foi testado no conjunto de dados simulados utilizando a mesma
sistematica referente aos anos de 2017 até metade de 2021, sem considerar o ano de 2020,
sendo ao todo 316.481 dados para analisar como o modelo iria se comporta dentro de um
banco de dados com maior incidéncia de casos positivos, se a sua eficacia se mantera a
mesma que no conjunto de teste que era um conjunto menor de dados. Na tabela 16 estao

descritas as métricas obtidas quando se foi aplicado o modelo no conjunto maior de dados.

Tabela 16 — Performance do modelo de validagdo com dados de 2020 no conjunto de teste
expandido

Métrica | Score (%)
R2 46.7
Acuracia 100
Precisao 70.6
Recall 80
F1-Score 75

Ao analisar os resultados obtidos é possivel entender que esse modelo apresentou

uma queda no seu poder preditivo onde a recall e precisao cairam em relagao ao scores

- 40000

- 30000
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percentuais obtidos no teste anterior, isso pode ser explicado por um sobreajuste dos
dados no qual ele esté representando muito bem os dados no conjunto de treino atingindo
pontuacao maxima em todas as métricas, ja em um banco de dados desconhecido ele nao
conseguiu ter previsoes com a mesma precisao piorando ainda mais quando o conjunto
desconhecido contém mais dados, perdendo até mesmo a sensibilidade tendo casos de

falsos negativos como pode-se ver na matriz de confusao Figura 16.

Figura 16 — Performance do modelo de validagdo com dados artificiais de 2020 no conjunto de

teste expandido
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Fonte: O autor.

Como foi visto que o modelo utilizando somente o recorte de 2020 nao explicou com
a sensibilidade desejada um banco de dados desconhecido, ou seja nao atingiu a métrica
de recall de 100%. Entéao foi desenvolvido um modelo utilizando todos os dados simulados
(396.680 dados) referente ao recorte dos anos de 2017 a metade de 2021, dividindo-os
em uma propor¢ao de 80% e 20% para os conjuntos de treino e teste respectivamente,
assim podendo analisar se é possivel obter melhora nas previsoes do modelo aumentando

o tamanho das amostras dos conjuntos.

9.3 Aplicando estrutura M1 em banco de dados simulados entre 2017 a 2021

Os dados referentes aos anos de 2017 a 2021 (ao todo 396.895 dados) foram divididos
em dois conjuntos, o conjunto de teste e de treinamento no qual eles tém respectivamente
% e 70%, do conjunto original de dados artificiais da mesma maneira em que foi feito no
conjunto de dados somente do ano de 2020. Na Figura 17 pode-se ver a relacao entre a
tendéncia de cada atributo, onde no eixo X tem-se os rétulos para cada classe do atributo

e no eixo Y tem-se o rotulo do target, o resultado confirmatério.
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Figura 17 — Histograma de distribui¢do dados artificiais 2017 - 2021
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Fonte: O autor.

Para entender um pouco mais como os dados de treino estao correlacionados a
Figura 18 mostra o quanto cada variavel se correlaciona com o target assim tornando
simples a compreensao dos atributos com maior influéncia sobre o banco de dados. E
mostrando que como no banco de dados artificial com os dados somente do ano de 2020 os
que tem maior correlacao sao dos dados fornecidos pelo parceiro, pacientes confirmados, e

alterados nas triagens.
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Figura 18 — Correlagao dados 2017 - 2021
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Fonte: O autor.

Utilizando um modelo de FA de mesma estrutura que o utilizado no modelo que foi
treinado e testado com os dados de 2020 o "M1", para verificar como o aumento do banco
de dados de treinamento iria influenciar nas previsdes. Teve-se como resultado obtidos as
métricas expressas na Tabela 17 para o conjunto de teste, ja no conjunto de treinamento

obteve-se a mesmas métricas obtidas com o modelo com os dados se 2020.
Tabela 17 — Performance do modelo M1 de validacdo com dados de 2017 a 2021 conjunto teste

Métrica | Score (%)
R2 40
Acuracia 100
Precisao 100
Recall 40
F1-Score 57.1

Os resultados obtidos nao trouxeram a melhora esperada, tendo efeitos contrarios
do que se espera, a métrica mais importante que caracteriza a sensibilidade do sistema

piorou, na matriz de confusdao da Figura 19, é possivel ver que mesmo com a maior
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quantidade de casos positivos num banco de dados maior o modelo ndo conseguiu prevé-los
com uma alta sensibilidade no conjunto teste, prevendo 6 dos 10 casos como FN e como

no de treinamento ele acertou todos os casos indica o sobreajuste do modelo aos dados.

Figura 19 — Matriz de Confusao modelo M1 gerado a partir de dados artificias 2017 - 2021
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(o L -
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Fonte: O autor.

Como com a alteragdo do tamanho dos bancos de dados nao surtiu efeito positivo no
poder preditivo do modelo, testes com modelos com estruturas diferentes foram realizados
e testados também nesses dois cenarios anteriores para se chegar em um modelo que tenha

resposta preditiva satisfatoria.

9.4 Novos modelos para melhorar a performance

Para melhorar o poder preditivo do modelo e manter a recall em 100% foram
desenvolvidos diversos métodos fazendo diversos testes até que se obtivesse um modelo
que apresentasse a precisao superior a 50% e a recall maxima também, isso levando em
consideracao os dois cenarios em que se foram feitos os testes com o modelo de estrutura
M1, utilizando o conjunto de dados de 2020 para treinamento mais o conjunto de dados
expandido para teste e o conjunto de dados totais para treinamento e teste. Os testes
realizados e seus resultados serao apresentados nessa secao individualmente e no final serd

feito uma andlise geral comparando todos os modelos.

9.4.1 Alterando o nimero de arvores do modelo — M2

Foi utilizado um modelo em [oop para encontrar o melhor niimero de arvores para
estimar o melhor resultado de recall, isso mantendo a profundidade maxima de cada
arvore de 10 camadas. Para isso o modelo variou o nimero de estimadores de 1 a 1.000
para encontrar o melhor parametro nos dois bancos de dados artificias usados nos testes

anteriores.
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O resultado obtido pelo modelo para ter o modelo com o melhor ntimero de
estimadores para o banco de dados que utiliza os dados de 2020, para criar o modelo e
testa-lo ele em um banco de dados estendido, foi de 253 estimadores e as métricas obtidas
estao descritas na tabela 18. Sendo importante ressaltar que foi utilizado o loop até 1000
estimadores devido ao tempo longo de processamento, para esse nimero levou-se cerca de
6 horas para encontrar o melhor valor, se fossem utilizados um range maior esse tempo

cresceria exponencialmente.

Tabela 18 — Métrica melhor quantidade de estimadores - modelo M2 gerado a partir de dados
artificiais de 2020

Conjunto de dados Métrica | Score (%)
R2 100
Acuracia 100
Conjunto de treino Precisao 100
Recall 100
F1-Score 100
R2 66.7
Acuracia 100
Conjunto de Teste Precisao 75
Recall 100
F1-Score 85.7
R2 46.7
Acuracia 100
Conjunto de teste expandido | Precisao 70.6
Recall 80
F1-Score 75

O mesmo teste realizado no banco de dados descrito acima foi repetido para o
banco de dados que considera todos os dados simulados entre os anos de 2017 a 2021.
O melhor niimero de estimadores encontrados foi de 16 tendo as métricas da tabela 19
obtidas.

Tabela 19 — Métrica melhor quantidade de estimadores modelo M2 gerado a partir de dados
artificiais de 2017-2021

Conjunto de dados | Métrica | Score (%)
R2 100
Acuracia 100
Conjunto de treino | Precisao 100
Recall 100
F1-Score 100
R2 60
Acuréacia 100
Conjunto de Teste | Precisao 100
Recall 60
F'1-Score 75
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Comparando se os dois resultados com os obtidos nos testes do modelo M1 tem-se
que o numero de estimadores teve influéncia maior sobre o modelo gerado a partir dos
dados totais onde teve-se um aumento de 20% no recall do conjunto de teste, também é
notavel o melhor desempenho em todos as outras métricas que aumentaram sua pontuacgao

percentual significativamente.

9.4.2 Alterando o nimero de camadas maximas de profundidade — M3

Metodologia similar a utilizada no modelo M2, porém foram testados diversos
valores de camadas maximas diferentes para encontrar a que resultasse no melhor poder
preditivo ao modelo. Para isso foi colocado o programa em um loop de 1 a 1000 a cada
iteracao o valor do niimero méaximo de camadas das arvores de decisao era o mesmo do
loop que estava sendo executado e mantendo o ntimero de arvores igual ao melhor valor
encontrado para o modelo M2. Tendo como melhor valor encontrado 526 camadas de
profundidade para o modelo treinado na base de dados referente ao ano de 2020 que
gerou resultado as métricas de avaliacao descritas na tabela 20. Teve-se mantido o recall
encontrado no teste anterior de busca de estimadores, porém teve-se uma melhora nos

outros parametros como precisao, R2 e Fl-score, para o conjunto de teste expandido.

Tabela 20 — Métrica para melhor quantidade de camadas de profundidade modelo M3 gerado a
partir de dados artificiais de 2020

Conjunto de dados Métrica | Score (%)
R2 100
Acuracia 100
Conjunto de treino dados 2020 | Precisao 100
Recall 100
F1-Score 100
R2 66.7
Acurécia 100
Conjunto de Teste dados 2020 | Precisao 75
Recall 100
F1-Score 85.7
R2 53.3
Acuracia 100
Conjunto de teste expandido | Precisao 75
Recall 80
F1-Score 7.4

Esse mesmo teste foi feito criando um modelo a partir de todos os dados (de 2017
a 2021) tendo os resultados das métricas obtidas descritos na tabela X. Onde foi possivel
comparar com o resultado nesse mesmo banco de dados onde foi encontrado o melhor
numero de estimadores e viu-se que em com o melhor valor de camadas de profundidade

encontrado foi em 272 camadas maximas de profundidade. Tendo as métricas iguais ao do
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conjunto de teste M2 o que demonstra baixa influéncia da quantidade utilizada no modelo
M2 de 10 camadas maximas para a encontrada como a melhor, quando se olha para o
conjunto de treinamento teve-se uma queda no poder descritivo desse conjunto, porém

nao interferiu na caracterizacao de um banco dedados desconhecido.

Tabela 21 — Métrica para melhor quantidade de camadas de profundidade modelo M3 gerado a
partir de dados artificiais de 2017-2021

Conjunto de dados | Métrica | Score (%)
R2 83.3
Acurécia 100
Conjunto de treino | Precisao 91.7
Recall 91.7
F'1-Score 91.7
R2 60
Acuracia 100
Conjunto de Teste | Precisao 100
Recall 60
F'1-Score 75

9.4.3 Modelo testado com outros hiperparametros — M4, M5, M6

Existem diversos parametros que podem influenciar no desempenho de um modelo
de aprendizado de maquina, até o momento foram variados somente os valores do niimero
de estimadores e do niimero maximo de profundidade de cada arvore, nesta secao serao
abordados alguns outros parametros e serao avaliados sua influencias sobre o modelo.
Porém como serao reduzidos os niimeros de iteragoes do loop de 1000 para 250 devido ao

alto custo de tempo de processamento do modelo até encontrar o melhor parametro.

O primeiro parametro a ser definido para seguir com os testes sera o gerador
aleatério da FA, esse foi o modelo M4 e o resultados obtidos estao descritos nas tabelas 77
e 23 , o valor encontrado para o modelo aplicado ao conjunto de dados do ano de 2020 foi
de 214 e para o outro banco de dados que engloba 2017 a 2021 foi de 19.

Para o modelo criado a partir dos dados de 2020 teve uma melhora de 13% no recall
do conjunto de teste expandido um aumento significativo e chegando proximo do objetivo
de tem uma pontuagao de 100%, mesmo que os pardmetros de precisao e R2 tenham caido.
Ja no modelo criado com o outro banco de dados os resultados se mantiveram os mesmos

para o conjunto de treino, mas com melhora no conjunto de treinamento.

Tabela 22 — Métrica melhor valor para Randomstate modelo M4 gerado a partir de dados
artificiais de 2020

Conjunto de dados Métrica | Score (%)
R2 100
Acurécia 100

Conjunto de treino dados 2020
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Precisao 100

Recall 100

F1-Score 100
R2 66.7

Acuracia 100

Conjunto de Teste dados 2020 | Precisao 75
Recall 100
F1-Score 85.7

R2 40

Acuracia 100
Conjunto de teste expandido | Precisao 63.6
Recall 93.3
F1-Score 75.7

Tabela 23 — Métrica melhor valor para Randomstate modelo M4 gerado a partir de dados
artificiais de 2017-2021

Conjunto de dados | Métrica | Score (%)
R2 91.7
Acurécia 100
Conjunto de treino | Precisao 92.3
Recall 100
F1-Score 96
R2 60
Acurécia 100
Conjunto de Teste | Precisao 100
Recall 60
F1-Score 75

Depois de encontrado o melhor valor do parametro de iramdomjtatej, a variavel
responsavel por selecionar os atributos para divisao 1max reaturesy, para isso foi repetida
a mesma sistematica dos passos anteriores, porém foi feito um rangem de 250 posic¢oes

entre 0.004 e 1 o nimero que se pode alterar o pardmetro, esse sera o modelo M5.

Os resultados obtidos com a busca do melhor valor do parametro para os bancos
de dados estao descritos nas tabelas 24 e 25 onde teve para o conjunto de dados de 2020
o valor do pardmetro encontrado de 0.112 e para o outro conjunto de 0.084. E possivel
ver que nao houve alteragao nas métricas obtidas na etapa anterior no modelo com os
dados de todos os anos, porém no modelo com os dados de 2020 teve melhora para os

parametros de precisao, Fl-score e R2.
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Tabela 24 — Métrica melhor valor para maxyseatures modelo M5 gerado a partir de dados
artificiais de 2020

Conjunto de dados Métrica | Score (%)

R2 100

Acuracia 100

Conjunto de treino dados 2020 | Precisao 100
Recall 100

F1-Score 100

R2 66.7

Acuréacia 100

Conjunto de Teste dados 2020 | Precisao 75
Recall 100
F1-Score 85.7

R2 53.3

Acuracia 100

Conjunto de teste expandido | Precisao 70
Recall 93.3

F1-Score 80

Tabela 25 — Métrica melhor valor para maxseatures modelo M5 gerado a partir de dados
artificiais de 2017-2021

Conjunto de dados | Métrica | Score (%)
R2 91.7
Acuréacia 100
Conjunto de treino | Precisao 92.3
Recall 100
F'1-Score 96
R2 60
Acuracia 100
Conjunto de Teste | Precisao 100
Recall 60
F1-Score 75

O 1ltimo parametro que foi testado nessa avaliagdo sera a alteracao do critério
de avaliacdo de gini para o de entropia e compara-los para ver qual apresenta melhor
performances nos dois bancos de dados com os parametros obtidos pelos modelos anteriores.
E como ¢ possivel observar nas tabelas 26 e 27 os resultados obtidos para os dois critérios
foram exatamente o mesmo, sugerindo que nesse caso ¢é indiferente a escolha dos dois

critérios.
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Tabela 26 — Comparagao entre critérios de divisdo dados artificiais de 2020 - M6

Conjunto de dados Métrica | Score Gini (%) | Score Entropia (%)

R2 100 100

Acuracia 100 100

Conjunto de treino dados 2020 | Precisao 100 100
Recall 100 100

F1-Score 100 100
R2 66.7 66.7

Acuracia 100 100

Conjunto de Teste dados 2020 | Precisao 75 5
Recall 100 100

F1-Score 85.7 85.7

R2 53.3 53.3

Acuracia 100 100

Conjunto de teste expandido | Precisao 70 70
Recall 93.3 93.3

F1-Score 80 80

Tabela 27 — Comparacao entre critérios de divisdo dados artificiais de 2017-2021 — M6

Conjunto de dados | Métrica | Score Gini (%) | Score Entropia (%)
R2 91.7 91.7
Acuracia 100 100
Conjunto de treino | Precisao 92.3 92.3
Recall 100 100
F1-Score 96 96
R2 60 60
Acurécia 100 100
Conjunto de Teste | Precisao 100 100
Recall 60 60
F1-Score 75 75

9.4.4 Removendo os atributos menos significantes — M7

Outra metodologia utilizada para tentar obter o melhor modelo possivel foi a de

exclusao dos atributos menos significantes do banco de dados, ou seja, aqueles que tem a

menor capacidade de explicar ou ter relagdo com o target. Para saber quais sao esses dados

foi utilizado a funcao 1feature;mportances) para saber os atributos mais importantes para

o modelo, os resultados obtidos para o banco de dados de 2020 estao na figura 20 e do

modelo de dados totais estao na figura 21, sendo importante ressaltar que por se tratar de

dados sintéticos esses indices nao expressam a realidade encontrada nos recém nascidos.
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Figura 20 — Importancia dos atributos modelo de dados artificial 2020
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Figura 21 — Importancia dos atributos modelo de dados artificial de 2017-2021

Importancia de cada feature
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Para criar o modelo foram mantidos os dados apresentados na Tabela 28. O

modelo executado teve como estrutura base os melhores parametros encontrados nos testes

anteriores e rodado novamente sem essas caracteristicas que nao tem tenta relevancia para

o modelo. Foram desconsiderados os atributos com indice menor que o de etnia para os

dados de 2020 e para os dados de 2017-2021 os menores que o primeiro resultado alterado.

Tabela 28 — Dados relevantes usados no primeiro teste

Banco de dados

Dados relevantes utilizados

Etnia

Etnia por 1° e 2° Resultado Alterado

Etnia por Tempo de coleta (h)

Etnia por Tempo de Gestagao(sem)

Etnia por 1° Resultado Alterado

Nutrigdo Parental por 1° e 2° Resultado Alterado

Nutrigao Parental por 1° Resultado Alterado

Nutrigao Parental por Tempo de coleta(h)

Peso por Etnia

Peso por 1° e 2° Resultado Alterado

Dados artificiais 2020

Peso por Tempo de Gestagao(sem)
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Peso por Nutricao Parental

Peso por 1° Resultado Alterado

Peso por Tempo de coleta (h)

1° Resultado Alterado por 1° e 2° Resultado Alterado

1° e 2° Resultado Alterado

1° Resultado Alterado

Sexo per 1° Resultado Alterado

Sexo per Etnia

Sexo por 1° e 2° Resultado Alterado

Tempo de coleta(h) per 1° Resultado Alterado

Tempo de coleta (h) por 1° e 2° Resultado Alterado

Tempo de Gestagao(sem) por 1° e 2° Resultado Alterado

Tempo de Gestagao (sem) per 1° Resultado Alterado

Dados artificiais 2017 - 2021

1° e 2° Resultado Alterado

1° Resultado Alterado

Etnia

Etnia por Tempo de coleta (h)

Etnia por Nutrigao Parental

Etnia por 1° e 2° Resultado Alterado

Etnia por Tempo de Gestagao(sem)

Nutricao Parental

Nutri¢ao Parental por Tempo de coleta(h)

Nutricao Parental por 1° e 2° Resultado Alterado

Nutricao Parental por 1° Resultado Alterado

Peso por Tempo de coleta(h)

Peso por 1° Resultado Alterado

Peso por Etnia

Peso por 1° e 2° Resultado Alterado

Peso por Tempo de Gestagao (sem)

Sexo por 1° e 2° Resultado Alterado

Sexo por Etnia

Sexo por Nutricao Parental

Sexo por Tempo de Gestagao (sem)

Tempo de coleta (h) por 1° e 2° Resultado Alterado

Tempo de coleta (h)

Tempo de Gestagao(sem)

Tempo de Gestagao(sem) por Tempo de coleta(h)

Tempo de Gestacao(sem) por 1° e 2° Resultado Alterado
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Tempo de Gestagao (sem) por 1° Resultado Alterado

Executando o modelo descrito anteriormente para os modelos gerados a partir do
dois banco de dados utilizando os dados descritos acima, foi obtido os mesmos resultados
obtidos com o modelo utilizando todos os dados, entao foi decido retirar os atributos com
pontuacgao de importancia menor que a de nutricao parental por tempo de coleta para o
modelo com o banco de dados 2017-2021, obtendo resultados piores que com mais dados,
os resultados estao na tabela 29. E para o banco de dados de 2020 temos a tabela 30 que
mostra as métricas obtidas, para obtencao foi desconsiderado valores menores que o da
pontuacao da etnia obtivemos uma melhora na recall que obteve pontuagao maxima para
o conjunto de teste estendido, mesmo tendo uma piora na métrica de precisao e R2, foi

atingido o objetivo de ter a sensibilidade de 100% para o conjunto de dados estendido.

Tabela 29 — Métricas sem atributos com pontuacao de importancia abaixo de nutricao parental
por tempo de coleta gerado a partir de dados artificiais de 2017-2021

Conjunto de dados | Métrica | Score (%)
R2 100
Acurécia 100
Conjunto de treino | Precisao 100
Recall 100
F1-Score 100
R2 20
Acuracia 100
Conjunto de Teste | Precisao 100
Recall 20
F'1-Score 33.3
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Tabela 30 — Métricas sem atributos com pontuagao de importancia abaixo de etnia gerado a
partir de dados artificiais de 2020

Conjunto de dados Métrica | Score (%)

R2 100

Acuracia 100

Conjunto de treino dados 2020 | Precisao 100
Recall 100

F1-Score 100

R2 66.7

Acuréacia 100

Conjunto de Teste dados 2020 | Precisao 75
Recall 100
F1-Score 85.7

R2 33.3

Acuracia 100

Conjunto de teste expandido | Precisao 60
Recall 100

F1-Score 75

9.4.5 Testes dos modelos sem utilizar o segundo resultado de triagem — M8

Para testar se o modelo apresentaria métricas iguais ou proximas dos testes onde
foi considerado o resultado do segundo resultado de exame de triagem neonatal, foram
testadas as versoes dos modelos M6 de cada banco de dados. Isso foi feito, pois se as
métricas atenderem os objetivos proposto do projeto reduzira em um exame no processo
de identificagdo dos pacientes falsos positivos ja que sé seria necessario realizar o exame
uma unica vez e com esse resultado ser capaz de prever se o paciente é um verdadeiro
positivo ou nao, fornecendo um diagnostico de maior agilidade, ja que precisaria um exame

a menos para o encaminhamento para o diagnoéstico.

Tabela 31 — Métricas sem dado do segundo exame de triagem gerado a partir de dados artificiais
de 2017-2021

Conjunto de dados | Métrica | Score (%)

R2 66.7
Acuréacia 100
Conjunto de treino | Precisao 100
Recall 66.7
F'1-Score 80
R2 -20
Acuracia 100
Conjunto de Teste | Precisao 0
Recall 0
F1-Score 0

Como é possivel observar nas Tabelas 31 e 32 as métricas dos modelos sem considerar
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Tabela 32 — Métricas sem dado do segundo exame de triagem gerado a partir de dados artificiais

de 2020
Conjunto de dados | Métrica | Score (%)

R2 75

Conjunto de treino Acurg(ila 100
dados 2020 Precisao 100
Recall 75

F1-Score 85.7
R2 0

Conjunto de Teste Acurg(ila 100
dados 2020 Precisao 0
acdos Recall 0
F1-Score 0
R2 0

Conjunto de teste Acurfi(ila 100
exvandido Precisao 0
xpandi Recall 0
F1-Score 0

o dado de segundo exame de triagem para o banco de dados gerado artificialmente teve
métricas ruins, com discrepancia dos objetivos propostos mostrando que nesse caso é de
extrema importancia considerar esse exame para se obter uma previsao com menor taxa

de erro.

9.5 Comparando e analisando os modelos

Neste capitulo seré analisado as melhoras e evolu¢gao do modelo com a variacao
dos parametros, e testes realizados nos capitulos anteriores, para facilitar a analise e
compreensao da andlise na Tabela 33 estd o resumo das métricas obtidas para cada um
dos modelos. A anélise desses dados facilita entender o que levou aos resultados obtidos e
o que deve se buscar no banco de dados real para obtencao do melhor modelo. Importante
dizer que o modelo M6 nao foi considerado na tabela devido ele apresentar as mesmas

métricas para o modelo M5 com os dois critérios de avaliagao testados.
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Tabela 33 — Resumo métricas dos modelos gerado a partir de dados sintéticos

Base 2020 Base 2017 - 2021

Treino | Teste 2020 | Teste Ext. | Treino | Teste

R2 100 66.7 46.7 100 40
Acurécia 100 100 100 100 100
M1 | Precisao 100 75 70.6 100 100
Recall 100 100 80 100 40
F1-Score 100 85.7 75 100 57.1

R2 100 66.7 46.7 100 60
Acurécia 100 100 100 100 100
M2 | Precisao 100 75 70.6 100 100
Recall 100 100 80 100 60
F1-Score 100 85.7 75 100 75

R2 100 66.7 53.3 83.3 60
Acurécia 100 100 100 100 100
M3 | Precisao 100 75 75 91.7 100
Recall 100 100 80 91.7 60
F1-Score 100 85.7 77.4 91.7 75

R2 100 66.7 40 91.7 60
Acurécia 100 100 100 100 100
M4 | Precisao 100 75 63.6 92.3 100
Recall 100 100 93.3 100 60
F1-Score 100 85.7 75.7 96 75

R2 100 66.7 53.3 91.7 60
Acurécia 100 100 100 100 100
M5 | Precisao 100 75 70 92.3 100
Recall 100 100 93.3 100 60
F1-Score 100 85.7 80 96 75

R2 100 66.7 33.3 100 20
Acurécia 100 100 100 100 100
M7 | Precisao 100 75 60 100 100
Recall 100 100 100 100 20
F1-Score 100 85.7 75 100 33.3

R2 75 0 0 66.7 -20
Acurécia 100 100 100 100 100
MS8 | Precisao 100 0 0 100 0
Recall 75 0 0 66.7 0
F1-Score | 85.7 0 0 80 0

Ao analisar o desempenho dos modelos que utilizaram o banco de dados sintético

com dados de 2020 para treinamento, observamos que o modelo M1 e M2 obtiveram o

mesmo desempenho, independentemente da profundidade maxima de camadas utilizada.

Isso indica que o nimero de camadas do primeiro modelo foi suficiente para alcancgar o

mesmo resultado obtido com o melhor parametro encontrado para obter a melhor métrica

de recall no conjunto de teste estendido. A medida que avancamos até o modelo M7,

notamos que a recall evoluiu e que a exclusao de alguns dados irrelevantes para o modelo
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foi um fator determinante para atingir o objetivo. No entanto, a base de dados com casos
positivos é bastante reduzida em comparagao com os casos negativos, o que indica que

seria ideal ter mais dados para validar o modelo e obter mais parametros de avaliacao.

Ja os modelos criados utilizando os dados sintéticos totais, referentes aos anos de
2017 a 2021 nao teve o objetivo atingido ou préximo do recall desejado, o mais préoximo
que ele chegou foi o score de 60% que foi obtido depois de encontrar o melhor pardmetro
de camadas de profundidade das arvores. Depois mesmo variando os outros parametros
os indices do conjunto testem nao se alteraram até a alteracao de remover os atributos
menos importantes, quando se diminuiu até ter alteracao das métricas viu se uma piora

na classificacao do modelo.

As dificuldades em se obter um modelo com altos indices preditivos, principalmente
ao modelo com mais dados, provavelmente se dé por conta da baixa correlagdo entre
os dados. Isso fica mais evidente quando removemos um dos dados com maior grau
de correlacao que foi o de segundo exame de triagem feito no M8, onde os resultados
obtidos foram péssimos. Entretanto uma metodologia eficiente mesmo que com dados com
baixo indice de correlagao mostrou um efeito evolutivo no poder preditivo do modelo foi
idealizada. O ideal sera a aplicacao desses mesmos testes em dados reais para ver com
todos os dados tendo correlacdo e nao como foi feito nestes testes com a grande maioria
deles gerados sinteticamente devido a dificuldade de se obté-los, vendo entao como sera o
poder preditivo do modelo, para assim viabilizar de fato uma ferramenta que auxilie na

triagem da fibrose cistica.

9.6 Obtencdo dos dados reais

Essa foi uma das etapas mais desafiadoras do projeto, num primeiro momento foi
estabelecido um contato com o laboratério de triagem neonatal de Sdo Luis do Maranhao,
onde eles comecaram colaborando com o projeto fornecendo dados genéricos, porem para
adquirir os dados reais dos pacientes no momento de obter autorizacao da diretoria do
laboratério para entrar com a solicitacao e aprovacao do projeto na plataforma Brasil, nao

se teve retorno, e logo apés foi encerrado os contatos com o laboratoério.

Com isso alguns outros laboratérios foram contatados, onde foi feita uma apresen-
tacao do projeto de pesquisa, entre eles a Fundacao Ecuménica de Pais e Expedicionarios
(FEPE) e Diagnéstico do Brasil (DB) de Curitiba e a APAE de Salvador, este tltimo ¢ o
mais promissor onde as conversas estao avancadas e esta em processo de negociagao ente
instituigdo e a INTERCIENTIFICA, a empresa que esta intermediando as negociagoes e

apoiando a pesquisa.

Uma grande dificuldade que se encontra ao obter esses dados com o laboratdério sdo

as de um meio automatico de se obter as informagcoes dos pacientes, muitos laboratorios
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nao tem essas informacgoes obtidas de forma automatizada, as vezes até mesmo s existem
nos cartoes de coleta. Outra informagdo que muitos laboratoérios também acabam nao
tendo é sobre o exame confirmatorio da doenca, que muitas vezes sao realizados por outros

laboratérios.

Inclusive um dos pontos que estao sendo negociados com a APAE de Salvador é a
viabiliza¢ao de um bolsista para auxiliar na catalogacao dos dados devido a falta de alguns
resultados confirmatorios, e muitas vezes dados faltantes, devido a coleta das amostras ser
feita em anotacgoes nos cartoes de coleta de amostra pelos municipios e as vezes tem-se

dados perdidos ou faltantes.

Os contatos realizados até o momento mostram que a negociagao tem grandes
chances de acontecer devido a importancia e relevancia do projeto ainda mais para o
laboratério que é um dos maiores centros de referéncia do pais e apresentam uma grande
taxa de falsos positivos devido a heterogenia da populagao e que acaba se tornando um
problema devido ao tamanho dos estados o que dificulta muitas vezes a reconvocagao de

pacientes em municipios distantes, para estarem realizando novos exames.
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10 CONCLUSAO

Dado as pesquisas feitas nesta area tem se a relevancia desta dissertagao, onde se
utiliza de uma tecnologia que estd ganhando muito espa¢o no mercado de diagnosticos,
devido ao seu poder de andlise de dados e previsdes. A doenca abordada também é muito
relevante devido a sua alta taxa de falsos positivos e a importancia do diagndstico precoce,
ja que com a triagem teve um grande aumento na sobrevida dos paciente, e conseguindo
utilizar da metodologia para diminuir ainda mais o tempo do diagnostico sem perder a
sensibilidade do exame sera de grande beneficio aos pacientes com FC e aos familiares
também, ja que estudos apontam efeitos psicossociais negativos a familia devido ao estresse
causado pela possivel doenca no recém-nascido, e os exames de confirmacao também que

acabam gerando um estresse em toda familia e especialmente na crianca.

Devido a grande dificuldade em se obter dados reais dos pacientes para ter um
modelo realista, foi necessario utilizar dos dados que se tinham para validar a teoria
proposta e criar uma metodologia para prova de conceito de utilizacao de modelo de
florestas aleatérias, que pudesse ser aplicada aos dados reais quando disponiveis mostrando
que é possivel utilizar o modelo de aprendizado de maquina para realizar as previsoes dos

pacientes verdadeiramente positivos.

Os primeiros testes para validar a teoria proposta mostraram que mesmo que com
dados sintéticos seria possivel realizar previsoes dos falsos positivos. Esses resultados
mostraram que o modelo de treino conseguiu aprender muito bem com os dados tem
acertado todos os casos e no conjunto de teste uma sensibilidade de 100% e uma precisao de
75% em uma base de dados desconhecida. Isso sugere que seria possivel fazer as previsoes a
partir dos atributos atingindo uma sensibilidade méxima e aumentando com uma precisao
acima de 50%.

Como o banco de dados utilizado para validar a teoria era um banco de dados
relativamente pequeno, foi repetido a aplicacao desse mesmo modelo fazendo previsdes em
um banco de dados maior, onde a incidéncia de casos positivos era muito maior. Entao, o
modelo nao conseguiu manter o mesmo desempenho apresentado anteriormente. Isso ja
era esperado, ja que comparando o conjunto de dados em que o modelo foi treinado e o

que ele era testado era amplamente maior.

Em busca da melhora da performance do modelo, foram feitos testes alterando
diversos valores dos parametros de criacdo do modelo de florestas aleatérias, sempre em
busca do parametro que fornecesse o melhor retorno em relagao a recall, ou seja era
escolhido como parametro aquele que gerasse a maior sensibilidade. Nesses testes foram

criados dois bancos de dados afim de comparar o desempenho do programa quando treinado
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com um banco de dados que representava a parcela somente de um ano e outro em que
ele utilizava dados de todos os anos para treinar o modelo. No fim de todos os testes, foi
possivel obter uma melhora significativa em ambos cendarios de treinamento, sendo que os
melhores parametros foram obtidos a partir do que aprendeu com os dados somente de
um ano, atingindo a sensibilidade de 100% e precisao de 60%, quando testado fazendo

previsao dos dados de todos os anos.

Embora os resultados obtidos nesses testes utilizando essa metodologia tenham
sido extremamente positivos, se faz necessario aplicar essa mesma tecnologia em dados
reais, pois provavelmente pela falta de correlagdo da grande maioria dos dados por terem

sido gerados sintéticamente fez com que esse modelo seja enviesado somente a esse banco
de dados.

Com um banco de dados real onde todas as informacoes estao correlacionadas o
poder preditivo tende a ser muito maior, levando em consideracao que quando se removeu
o dado de maior correlacao dos testes os resultados pioraram drasticamente. Como ponto
positivo, tem-se que se a metodologia foi capaz de trazer melhora em um banco de dados
onde o grau de correlagao era baixo ela tende a ter resultados muito melhores nos dados

reais.

Podendo-se concluir que a pesquisa realizada tem um grande aspecto social podendo
trazer maior sobrevida a pacientes com fibrose cistica mantendo o desempenho encontrado
com dados sintéticos em dados reais, sendo possivel utilizar esta prova de conceito em
pesquisas relacionadas a aplicagao de Random Forest na identificacdao de falsos positivos.
Sendo o maior desafio encontrado a obtenc¢ao desses dados devido os processos burocraticos
e a formagdo de parcerias com os centros de referéncia. Os resultados obtido mostram que
existem grandes chances de que se obtenha previsdes com um alto indice de sensibilidade
com dados com maior correlacgao e tornando possivel utilizar do modelo criado para
desenvolvimento de um software capaz de auxiliar na triagem a partir do preenchimento
de um formulario com os dados do paciente e fornecendo se ele tem maior chance de ser
um verdadeiro positivo, possibilitando assertividade e agilidade para os pacientes que tem

a maior chance de possuirem a doenca.

Tendo como possibilidade de trabalhos futuros a implementagao dessa metodologia
em dados reais, que pode possibilitar a criacdo de um software que seja capaz de fazer
previsoes baseado nas caracteristicas do pacientes, possibilitando também a utilizacao
dessas mesmas técnicas para fazer previsoes para outras doencgas que o programa de
triagem neonatal abrange e que possam ter outros fatores associados a resultados falsos

positivos.
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