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Resumo

A alta incidéncia e prevaléncia de Doenca Renal Cronica (DRC), frequentemente cau-
sada por diagndsticos tardios, € um problema critico de sadde publica, principalmente em
paises em desenvolvimento como o Brasil. As terapias de tratamento da DRC, como didlise
e transplante renal, aumentam as taxas de morbimortalidade, além dos custos com sadde pu-
blica. Inicialmente, neste estudo, foi analisado o uso de técnicas de aprendizado de maquina
para auxiliar no monitoramento da DRC em paises em desenvolvimento. Andlises compara-
tivas qualitativas e quantitativas foram, respectivamente, realizadas executando uma revisao
sistemdtica da literatura e um experimento com técnicas de aprendizado de mdquina, com o
método de validacdo cruzada k-fold, baseado no software Weka(c) e um conjunto de dados
da DRC. A partir das andlises, foi possivel discutir a adequagdo das técnicas de aprendizado
de mdquina para a avaliacdo de risco de DRC, concentrando-se em ambientes de baixa renda
e de dificil acesso em paises em desenvolvimento, devido aos problemas especificos enfren-
tados, como, por exemplo, atendimento primdrio inadequado. Com base nos resultados do
estudo, foi possivel observar que a drvore de decisdo J48 é uma técnica de aprendizado de
mdaquina adequada para a avaliacdo de risco em paises em desenvolvimento, devido a fécil
interpretacdo de resultados de classificacdao, com 95,00% de precisdo, alcangando concordan-
cia quase perfeita com a opinido de um nefrologista experiente. Por outro lado, as técnicas
de floresta aleatdria, naive Bayes, maquina de vetores de suporte, perceptron multicamada e
k vizinho mais préximo, respectivamente, apresentaram 93,33%, 88,33%, 76,66%, 75,00% e
71,67% de precisao, com pelo menos concordancia moderada com o nefrologista, a custa de
uma interpretacdo mais dificil dos resultados da classificacdo. Com esta conclusio, a drvore
de decisdo J48 foi usada para desenvolver um sistema inteligente para avaliar o risco de DRC
em paises em desenvolvimento. Além disso, quando o paciente com DRC estd fora de seu
municipio e ocorre uma emergéncia, o sistema recomenda que o paciente comparec¢a a uma
unidade de saude apropriada, dependendo da situagdo clinica, para evitar cuidados de saide
tardios ou inadequados.

Palavras-chave: Aprendizado de Mdquina, Doenca Renal Crdnica, Paises em Desenvol-

vimento.



Abstract

The high incidence and prevalence of chronic kidney disease (CKD), often caused by
late diagnoses, is a critical public health problem, especially in developing countries such as
Brazil. CKD treatment therapies, such as dialysis and kidney transplantation, increase the
morbidity and mortality rates, besides the public health costs. Firstly, this study analyses the
usage of machine learning techniques to assist in the early diagnosis of CKD in developing
countries. Qualitative and quantitative comparative analyses are, respectively, conducted
using a systematic literature review and an experiment with machine learning techniques,
with the k-fold cross-validation method based on the Weka®© software and a CKD dataset.
These analyses enable a discussion on the suitability of machine learning techniques for scre-
ening for CKD risk, focusing on low-income and hard-to-reach settings of developing coun-
tries, due to the specific problems, e.g., inadequate primary health care. The study results
show that the J48 decision tree is a suitable machine learning technique for such screening
in developing countries, due to the straightforward interpretation of its classification results,
with 95.00% accuracy, reaching a nearly perfect agreement with an experienced nephrolo-
gist‘s opinion. Conversely, random forest, naive Bayes, support vector machine, multilayer
perceptron, and k-nearest neighbor techniques, respectively, yield 93.33%, 88.33%, 76.66%,
75.00%, and 71.67% accuracy, presenting at least moderate agreement with the nephrologist,
at the cost of a more difficult interpretation of the classification results. With this conclusion,
J48 decision tree was used to develop an intelligent system to evaluate the CKD risk in
developing countries. In besides, when the CKD patient is outside his/her county and an
emergency occurs, it is proposed that the system recommends the patient to attend an ap-
propriate health unit depending on the clinical situation to prevent late or inadequate health
care.

Keywords: Machine Learning, Chronic Kidney Disease, Web Application, Developing

Countries.
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Capitulo 1

Introducao

O objetivo principal com o Sistema Unico de Sadde (SUS), criado em 1998, é proporci-
onar o acesso aos servicos de satde para os cidaddos brasileiros. Segundo o Ministério da
Saude (MS), o SUS é composto por trés niveis de atencdo a saude: primdrio, secundério e
tercidrio [28]. As unidades de Aten¢do Bédsica em Saide (ABS) constituem o primeiro nivel,
tendo como propdsito ser a porta de entrada ao SUS, onde sdo agendadas consultas e exames,
e efetuados procedimentos menos complexos, como, por exemplo, vacinagdo e curativos. No
nivel secunddrio estdo as clinicas e Unidades de Pronto Atendimento (UPAs), bem como os
hospitais escola, caracterizados pelo atendimento de casos de média complexidade e realiza-
¢do de tratamentos em casos de doencas cronicas. No nivel tercidrio, encontram-se hospitais
de grande porte. Neste caso, o propdsito € receber pacientes que correm risco a vida, com a
realizacio de procedimentos mais invasivos.

Diante de diferentes tipos de enfermidades que necessitam de constante monitoramento,
tem-se a alta incidéncia da Doenca Renal Cronica (DRC), que tem alertado a comunidade
cientifica mundial. Neste contexto, é preocupante observar que, em alguns casos, existe
inadequabilidade dos cuidados de satde oferecidos durante o tratamento da DRC [9]. Por
se tratar de uma doenga assintomdtica, o diagnéstico da DRC geralmente ocorre em estigios
mais avangados. Com isso, medidas de controle muitas vezes ndo podem ser realizadas,
diminuindo a qualidade de vida do paciente ao causar complica¢des renais.

Em um estudo sobre Terapia Renal Substitutiva (TRS), realizado em janeiro de 2009,
foi constatado que 77.589 pacientes encontravam-se em didlise no Brasil, e, que, a predomi-

nancia e a ocorréncia de Doenca Renal em Estdgio Terminal (DRET) representavam cerca



de 405 e 144 por milhdo na populagdo, respectivamente [92]. Em um relatério técnico, a
Organizacdo Mundial da Saide (OMS) destacou que a DRC € a maior causa de morte entre
os adultos em pafses de baixa e média renda e que dos 58 milhdes de mortes que ocorreram
no mundo em 2005, aproximadamente 35 milhdes foram resultado de doencas cronicas [75].

Quando a DRC ¢ identificada de maneira tardia, perde-se a oportunidade de ter acesso a
prevencdo primdria, secunddria e tercidria em estdgios menos avancados. Um dos motivos
¢ a falta de informacdo sobre a defini¢cdo e classificacdo das fases da doenga, bem como a
falta de acesso a exames para a deteccdo e avaliacdo da doenca [8]. As etapas essenciais
para o tratamento de pacientes com DRC sdo: (1) a investigagdo precoce da doenca e (2)
a orientacdo imediata para procurar um nefrologista. Ao realizar estas etapas, é possivel
proporcionar a educagdo pré-didlise e a realizacdo de atitudes que previnam e retardem (ou
interrompam) a evolugdo para os estdgios mais avancados da DRC [10].

No estudo apresentado por Roubicek ef al. (2000) [17], foram comparados pacientes com
Encaminhamento Precocemente (EP) com pacientes que tiveram o Encaminhamento Tardio
(ET). Com isso, observou-se que, pacientes com EP, quando comparado com os pacientes
com ET, permaneciam menos dias no hospital depois do inicio da didlise, possuiam menos
chance de necessitar de didlise de urgéncia, possuiam um controle da pressao arterial melhor
e menos casos de edema agudo de pulmao.

Portanto, a utilizacdo de sistemas de software para o auxilio no tratamento e identifica-
cdo de doencas cronicas pode ser uma forma de diminuir os altos indices de mortalidade pelo
monitoramento de doengas cronicas como a DRC [98]. Tal situagdo remete ao uso de infor-
macdes e tecnologias, de forma inteligente e eficaz, para orientar aqueles que eventualmente
serdo atendidos no SUS. A identificacio precoce da DRC auxiliada por computador pode au-
xiliar a populacdo que vive em ambientes rurais e de dificil acesso a receberem atendimentos
primdrios. Além disso, aplicativos méveis de sadide (i.e., mHealth), que geram registros de
satde pessoais (Personal Health Records - PHR), podem ser usados para reduzir problemas
(i.e., armazenando o histérico médico completo de um paciente com diagndsticos, medi-
camentos administrados, planos de tratamento, datas de vacinacio, alergias) relacionados a
atencdo primdria a saide em locais remotos.

Com o intuito de fornecer recursos para auxiliar os usudrios a realizarem o automonito-

ramento de risco de DRC em paises em desenvolvimento, em um estudo desenvolvido por
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Sobrinho et al. (2018) [98], os autores apresentaram um protétipo em Android de um sis-
tema denominado MultCare. O sistema MultCare foi desenvolvido baseado em diretrizes
médicas, especificacdes formais, avaliacdo de eficdcia e testes de usabilidade. Nesta dis-
sertacdo, resultados obtidos por Sobrinho et al. (2018) [98] sdo estendidos com o objetivo
de aumentar a confianga em avalia¢des de risco da DRC, melhorar usabilidade e adicionar

novas funcionalidades.

1.1 Motivacao

Uma das doengas que mais tem causado problemas a saide puiblica mundial é a DRC.
Pacientes com DRC possuem risco de mortalidade cardiovascular 8 a 10 vezes maior que a
populagdo geral [15]. A Sociedade Brasileira de Nefrologia (SBN) realizou uma pesquisa,
detectando que, aproximadamente 13 milhdes dos brasileiros tem algum grau de problema
renal [100]. Por se tratar de uma doenca assintomdtica, quando diagnosticada, geralmente,
cerca de 50% dos rins possuem algum tipo de comprometimento da capacidade de excregdo.
Com isso, aproximadamente 70% das mortes ocorrem antes do diagnéstico da DRC [103]. O
diagndstico precoce da DRC € ainda mais dificil para cidaddos que residem em dres remotas
e de dificil acesso, dado que, muitas vezes, a atencdo primdria pode ser precdria [97].

Alguns pacientes demonstram suscetibilidade aumentada para DRC e encontram-se
em grupos de risco: hipertensos, diabéticos, idosos, pacientes com doenca cardiovascular
(DCV), familiares de pacientes portadores de DRC e pacientes em uso de medicacgdes nefro-
toxicas [8]. Um dos problemas detectados no tratamento da DRC ¢ a dificuldade na deteccao
precoce, que geralmente ocorre em fases mais avancada (Estdgios 4 e 5) [98]. O diagnds-
tico da DRC em estdgios iniciais de desenvolvimento € relevante para auxiliar na reducdo
das taxas de mortalidade, bem como na reducdo de custos com sadde publica nos paises
em desenvolvimento [97]. A falta de tratamento em estdgios iniciais da doencga resulta na
necessidade de didlise e transplante renal, elevando também os custos com a sadde publica.

Como exemplo do uso de computagdo para reduzir o diagndstico tardio, o conhecimento
de especialistas experientes pode ser utilizado para o treinamento de classificadores base-
ados em Aprendizado de Mdquina (AM), possibilitando suporte aos médicos que realizam

atendimentos primdrios em comunidades carentes, algumas vezes em locais remotos e de
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dificil acesso. O baixo poder aquisitivo em parte considerdvel da populacdo, atendimentos
precdrios a saide (ou falta de atendimentos) e o elevado nimero de pessoas residindo em
locais remotos e de dificil acesso sdo caracteristicas comumente encontradas em paises em
desenvolvimento, que motivam o estudo sobre aplicagdo de AM para o auxilio ao diagndstico
e monitoramento da DRC.

Além disso, um dos principais problemas enfrentados pelo SUS € o da superlotacio nos
hospitais publicos. Técnicos do tribunal de contas da unido fiscalizaram em 2014 cerca de
116 hospitais e prontos-socorros do Brasil, verificando que 64% encontravam-se constante-
mente superlotados, os 36% restante sofreram com essa situagdo com menos regularidade
[37]. Por exemplo, em uma pesquisa realizada no Hospital Geral do Estado de Alagoas
(HGE) foi constatado que 77% dos atendimentos efetuados nessa unidade possuiam o setor
de clinico geral como porta de entrada. Porém, muitos desses pacientes atendidos pelo maior
hospital do estado de Alagoas possuiam doengas que poderiam ser tratadas nas unidades de

atencdo secunddria ou tercidria [5].

1.2 Problematica

O diagnéstico tardio é um problema critico, especialmente em paises em desenvolvi-
mento (e.g., Brasil), que geralmente sofrem com a precariedade da aten¢do primdria a satide,
por exemplo, em locais de dificil acesso e rurais. Neste estudo, paises em desenvolvimento
representam regides de baixa e média renda, enquanto os paises desenvolvidos sdo regides
de alta renda, como os Estados Unidos da América. O baixo poder aquisitivo em parte consi-
derével da populacdo, atendimentos précarios a satde (ou falta de atendimento) e o nimero
elevado de pessoas residindo em locais remotos e de dificil acesso foram as caracteristicas
comumente encontradas em pafses em desenvolvimento, que motivaram a realizacdo deste
estudo.

Outro problema ¢ a falta de informagdes necessdrias para identificar qual unidade de
satde o paciente deve se dirigir de acordo com a sua condicdo clinica, principalmente para
pacientes que residem em zona rural ou que estdo em transito, (i.e., pacientes que estdo
fora da sua cidade natal) [38]. Com isso, na maioria dos casos, pacientes que poderiam ser

atendidos em ABS ou UPA, se dirigem para os grandes hospitais, sobrecarregando o nivel
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tercidrio, que é o que mais sofre com superlotacdes.

Apesar de j4 existirem sistemas de software e trabalhos relacionados com o monitora-
ramento e diagndstico de DRC, pode-se observar ao menos uma lacuna de pesquisa. Até o
momento, em nenhum dos estudos identificados foi disponibilizada uma andlise compara-
tiva que aborde o uso de técnicas de AM para o diagndstico de DRC sob a perspectiva de
problemas especificos em paises em desenvolvimento.

O sistema de software MultCare [98] € um exemplo de sistema de software utilizado para
auxiliar no monitoramento de pacientes com DRC em paises em desenvolvimento [96]. A
resposta final do MultCare é uma andlise de risco de desenvolvimento da DRC e um alerta
de encaminhamento pra um nefrologista, caso necessario [98]. Entretanto, ao analisar os
resultados de andlise de risco, os autores identificaram baixa concordancia entre o MultCare
e trés nefrologistas, problema que ocorre devido ao uso apenas de diretrizes médicas. Ja nos
testes de usabilidade, foram identificados problemas com o uso de muitos componentes de
interfaces gréficas de usudrio (i.e., falta de simplificagdo). Um dos problemas identificados
foi a necessidade de inclusdo manual de exames médicos pelo usudrio. Por exemplo, uma
solugdo para reduzir a necessidade de inclusdo manual de um grande nimero de entrada de
dados € a possibilidade de utilizacdo de arquivos XML para a leitura e cadastro automatizado
de exames. Como descrito anteriormente, nesta dissertacdo, resultados preliminares obtidos
com o desenvolvimento do sistema de software MultCare sdo estendidos, considerando o

foco em paises em desenvolvimento.

1.3 Objetivos

O objetivo principal com este trabalho € utilizar AM no desenvolvimento de um sistema
de software para auxiliar o monitoramento da DRC em pafses de baixa e média renda. Para
comtemplar o objetivo principal destacado, os seguintes objetivos especificos devem ser con-

siderados:

e identificar a técnica de AM mais adequada para a avaliacdo de risco da DRC em paises

em desenvolvimento;

e desenvolver sistema Web para o monitoramento da DRC, incluindo gerenciamento de
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dados clinicos e avaliagdo de risco usando AM;

e modelar quatro situagdes clinicas (hipoglicemia, hiperglicemia, hipocalemia e hiper-
calemia) a partir de conhecimento disponivel na literatura, com a valida¢do de um
profissional de satide. Com isso, o objetivo € possibilitar o projeto de uma funcionali-

dade para o encaminhamento para unidades de satide;

e desenvolver sistema Web para encaminhar individuos em monitoramento para atendi-
mento adequado quando uma situacao de risco € identificada, como uma nova funcio-

nalidade do sistema de software MultCare;

e validar os sistemas desenvolvidos.

Portanto, ao contemplar o objetivo principal e os objetivos especificos, as principais con-

tribuicdes com este trabalho incluem:

e resultados de uma andlise comparativa sobre técnicas de AM para o diagndstico da

DRC em paises em desenvolvimento;

e disponibilizacdo de um sistema Web para a identificacdo e monitoramento da DRC

usando AM;

e disponibilizacdo de um sistema Web para o encaminhamento de pacientes em situacoes

de emergéncia.

1.4 Organizacao do Documento

No primeiro capitulo desta dissertagao foi apresentada uma introdugdo. O restante do do-
cumento estd organizado da seguinte maneira. No Capitulo 2 € apresentada a fundamentagdo
téorica, composta por conceitos de AM, classificadores, Weka(c), DRC e sistemas especialis-
tas.Estes conceitos foram utilizados durante o desenvolvimento deste trabalho. No Capitulo
3 sdo apresentados trabalhos relacionados com o tema de pesquisa. No Capitulo 4 € apresen-
tado uma andlise comparativa de AM, no qual € identificada a técnica de AM mais adequada
para a avaliacdo de DRC em paises em desenvolvimento. No Capitulo 5 é apresentado o
desenvolvimento da versdo Web do software MultCare. No Capitulo 6 sdo apresentadas

conclusdes e trabalhos futuros. Por fim, sdo apresentadas as referéncias bibligréficas.



Capitulo 2

Fundamentacio Teorica

Neste capitulo sdo definidos conceitos fundamentais utilizados na solug¢do proposta,
contextualizando-os na literatura. Mais especificamente, sdo descritos conceitos fundamen-

tais sobre AM, classificadores baseados em AM, Weka(c), DRC e sistemas especialistas.

2.1 Aprendizado de Maquina

Aprendizado de Mdquina (AM) € uma sub-drea da Inteligéncia Artificial (IA). Um dos
objetivos € possibilitar que computadores sejam programados para aprender com experién-
cias passadas [18, 69]. A habilidade de aprender é um dos atributos mais importantes do
comportamento inteligente [46]. Um sistema de aprendizado toma decisdes fundamentado
em experiéncias acumuladas com base em conclusdes bem sucedidas de problemas ante-
riores. Estes sistemas possuem particularidades e atributos comuns que possibilitam sua
classificagdo quanto a linguagem de descricao, modo, paradigma e forma de aprendizado
aplicado [69].

Um dos principais métodos para gerar um novo conhecimento e predizer eventos futuros
¢ o aprendizado indutivo. Neste caso, a inferéncia l6gica obtém predi¢des genéricas em
um conjunto particular de exemplos [69]. O aprendizado indutivo é um dos mais uteis, por
permitir a obtencdo de novos conhecimentos a partir de exemplos (ou casos) particulares
previamente observados [11]. Este tipo de aprendizado pode ser definido como aprendizado
supervisionado e ndo supervisionado.

Por um lado, o aprendizado supervisionado consiste em buscar uma fungdo para otimizar
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a habilidade de generalizagdo de um modelo matemético gerado com base em instancias
utilizadas para treinamento de um algoritmo de AM [84]. O objetivo € construir um modelo
preditivo que consiste em rotular novos exemplos [90]. Por outro lado, o aprendizado ndo
supervisionado tem como propdsito encontrar semelhangas usando instdncias com o intuito
de descobrir similaridades e anomalias, produzindo um modelo que busca por regularidades,
construindo agrupamentos ou clusters de exemplos com caracteristicas similares. Com isso,
o conjunto de dados aplicado ndo deve conter nenhuma espécie de rétulo [11].

Dado o grande niimero de classificadores disponiveis, é desafiador identificar qual clas-
sificadores é provavelmente o melhor para uma nova instincia ou classe de instancias de pro-
blemas. Portanto, para avaliar o desempenho ao detectar a Doenca Renal Cronica (DRC), fo-
ram avaliados cinco classificadores neste estudo, que foram selecionados baseado nas ques-
toes de pesquisa apresentadas na revisdo sistemdtica do Capitulo 3. Mais especificamente,
os seguintes classificadores foram abordados: a drvore de decisdo (J48), Naive Bayes (NB),
Rede Neural Perceptron Multicamadas (Multilayer Perceptron (MLP)), k-vizinhos mais pro-
ximos (K-Nearest Neighbors (KNN)), mdquina de vetores de suporte (Support-Vector Ma-
chines (SVM)) e floresta aleatéria (Random Forest (RF)).

2.1.1 Arvore de Decisdo J48

O classificador de arvore de decisdo € uma técnica baseada na estratégia de dividir e
conquistar, que consiste em nds de decisdo e nds folha. O né de decisdo é usado para es-
pecificar um teste sobre um dos atributos e um né folha € usado para representar o valor da
classe [87]. Na Figura 2.1 € ilustrado um exemplo de arvore de decisdo simples, no qual é
usado um banco de dados de aluno em uma turma. Os alunos sio classificados em diferentes
categorias com base em desempenhos. Portanto, sdo obtidas diferentes classes de alunos e
também a contagem do ndmero de alunos em cada classe [99].

Existem classificadores diferentes para gerar a drvore de decisdo, como, por exemplo,
ID3, J48, FT, BFTree e LMT. Para este estudo, foi utilizado o algoritmo J48, por possui
maior taxa de precisdo [52]. O classificador J48 € uma recodificagdo do algoritmo C4.5. Na
versdo recodificada € utilizada a taxa de ganho de informacdes pelo critério de divisdao. O
propésito € gerar uma drvore de decisdo baseada em um conjunto de dados de treinamento.

O modelo € utilizado para classificar as instancias no conjunto de teste com base em uma
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Figura 2.1: Exemplo de drvore de decisdo, adaptado de [99].

arvore bindria [77, 99].

Nesta técnica s@o utilizadas varidveis dependentes e independentes. Varidvel dependente
¢ o atributo a ser previsto, enquanto que a varidvel independente é o atributo que ajuda
a prever o valor da varidvel dependente. Para classificar novas amostras, uma arvore de

decisdo com base nos valores de atributos no conjunto de treinamento deve ser criada [71].

2.1.2 Naive Bayes

O classificador Naive Bayes € baseado em um método probabilistico, no qual € consi-
derado um grupo de probabilidades, computando as combinacdes de valores e frequéncia
em um conjunto de dados. Neste classificador € utilizado o teorema de Bayes, assumindo
que dado o valor da varidvel de classe, qualquer atributo é independente [77]. O classifi-
cador Naive Bayes tem sido utilizado em aplicagdes de diversas dreas, como, por exemplo,
classificacdo de texto, diagndstico médico e gerenciamento de desempenho de sistemas. Na
Figura 2.2 € ilustrada uma rede do classificador Naive Bayes. Neste exemplo écapturada a
principal suposi¢do relacionada ao algoritmo bayesiano. Cada folha da rede € independente

do restante dos atributos, dado o estado da variavel de classe (a raiz da rede) [70].
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A, A, A,

Figura 2.2: Rede Naive Bayes [70].

2.1.3 Rede Neural Perceptron Multicamadas

O classificador MLP foi uma solu¢ao de AM famosa na década de 80, que utiliza a
abordagem de redes neurais artificiais e pode ser visto como o tipo mais simples de rede
neural feedforward. Nenhuma saida de um neurdnio de uma camada £ serd inicio de entrada
para um neurdnio de uma camada inferior ou igual a k. A rede é absolutamente conectada
e cada neurdnio oferece sua resposta para cada item da camada seguinte [50, 106]. Este
classificador utiliza a técnica de aprendizado supervisonado chamada de backpropagation,
cujo objetivo € calcular um gradiente necessdrio para realizar o ajuste dos pesos que sdo
utilizados na rede [73].

Este classificador baseia-se em um bloco de unidades sensoriais (Figura 2.3) que cons-
tituf trés tipos de categorias: camada de entrada, camadas ocultas e camadas de saida. A
primeira categoria € composta pelos sinais de entrada. A segunda categoria é composta por
camadas de neurOnios que se encontram entre as camadas de entrada e de saida. Por fim, a
terceira categoria é composta por neurdnios que apresentam as saidas da rede. Uma unica
camada oculta € suficiente para o classificador MLP computar uma aproximacio para um
dado conjunto de treinamento. A quantidade total de neur6nios da camada de saida sempre

sdo conhecidos e iguais a quantidade de saidas que se deseja prever [40].

2.1.4 K-vizinhos Mais Proximos

KNN € um classificador de aprendizado ndo paramétrico e "tardio", dado que ndo cons-

tréi o classificador no momento do treinamento. A construcio € atrasada até o momento da
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Camada Camada Camada

Figura 2.3: Arquitetura Rede MLP, adaptado de [50].

classificacdo [101]. E uma das técnicas de classificacdo mais simples, com menos ou ne-
nhum conhecimento prévio de distribuicdo de dados. Normalmente, a classificacdo envolve
particionar amostras em atividades de treinamento e teste [12].

Huang et al. (2018) [48] descreveu que, quando uma amostra de teste € fornecida, o clas-
sificador KNN pesquisa o espago padrao n-dimensional dos dados de treinamento e localiza
as k amostras de treinamento mais préximas da amostra para serem classificadas por uma
determinada medida de distancia. Posteriormente, a categoria € considerada a classe que tem
os vizinhos mais préximos de k-vizinhos mais proximos [48].

Uma das principais dificuldades na classificacio € que cada dado da amostra recebe igual
importancia quando o rétulo da classe deve ser atribuido aos dados de entrada. Isso causa
problemas quando as amostras se sobrepdem. Outra dificuldade é que, uma vez que uma
amostra de entrada recebe um rétulo de classe, ndo hd informacdes sobre sua for¢ca de asso-
ciagcdo nessa classe [101]. KNN € um classificador baseado em aprendizado por analogia,
no qual um registro de teste ¢ comparado com um registro de treinamento, considerando

similaridades [14].
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2.1.5 Maquina de Vetores de Suporte

O classificador SVM tem sido usado desde 1992, quando havia a necessidade de ferra-
mentas de classificacdo e regressdo com base em previsdes. Esta técnica foi apresentada por
Vapnick, Guyon e Boser no COLT-92 [99]. O classificador SVM € um método de aprendi-
zado supervisionado que, quando utilizado, pode evitar varios problemas relacionados com
métodos ndo supervisionados (e.g., cluster hierdrquico e mapas de auto-organizacao) [16].

Este classificador pode ser definido como uma ferramenta de previsao, na qual procura-
se uma linha ou limite de decisao especifico (i.e., hiperplano) que separa conjuntos de dados
ou classes, evitando o excesso de ajuste nos dados [99]. Entretanto, ao usar o classifica-
dor, requisitos de computagdo e armazenamento aumentam rapidamente com o nimero de
treinamentos de vetores [42].

Para separar qualquer dado, certas classes sdo definidas, e, dependendo da complexidade
dos conjuntos de dados, a classificagdo € definida como classificacdo linear ou ndo linear.
O classificador SVM ¢ eficiente e escaldvel para problemas muito grandes, com centenas
de milhares de vetores de treinamento. Ao invés de analisar o conjunto de treinamento
em uma Unica etapa de otimizacao, os dados sdo divididos em subconjuntos e otimizados
separadamente com vérios SVMs. Neste contexto, o espaco de hip6tese de um espago linear
em um espaco de caracteristica de alta dimensdo é utilizado. E possivel também classificar

dados nao lineares, usando funcdes de kernel [99, 42].

2.1.6 Floresta Aleatoria

O classificador floresta aleatoria (Random Forest - RF) distingue-se de outros classifica-
dores devido, pricipalmente, as seguintes caracteristicas: (1) algoritmo mais robusto, quando
comparado exclusivamente a uma arvore de decisdo; (2) alta taxa de acerto, se for experi-
mentado em diferentes conjuntos de dados; (3) técnica exata; (4) evita overfitting; (5) menos
sensivel a ruidos; e (6) classificacdo aleatdria das drvores sem interven¢do humana [65].

O classificador RF € utilizado para combinar drvores de decisdo, de forma que cada
arvore necessita de valores de vetores apresentados ao acaso e de forma independente, re-
partidos igualmente para todas as arvores [4]. Na Figura 2.4 € apresentado o método de

classificagdo floresta aleatéria, onde, partindo de uma base de dados, o classificador gera
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Figura 2.4: Ilustragdo da l6gica relacionada ao algoritmo da floresta aleatdria [65].

diversas drvores aleatdrias que serdo utilizadas para obter um resultado final. Assim, regras
sdo geradas, possibilitando a descoberta de novos padrdes que podem se tornar decisivos na
tomada de decisdo correta [65]. Neste método, € escolhido um subconjunto distinto de dados
de treinamento para treinar cada drvore, onde os dados de treinamento restantes servem para
estimar o erro e a importancia da varidvel [12]. Com isso, pode-se determinar qual arvore
de decisdo possui as regras mais precisas para a mineracdo. Posteriormente, o classificador

¢ aplicado nos dados, alcangando um resultado Y [65].

2.2 Weka

O Weka(©) é um ambiente de trabalho usado para auxiliar na aplica¢do de técnicas de
AM a uma variedade de problemas do mundo real [45], distribuido sobre os termos da GNU
General Public License e desenvolvido em Java. O Weka(c) foi desenvolvido em 1992, mo-
tivado pela necessidade de disponibilizar acesso a técnicas de AM. Este ambiente possui
ampla aceitagdo na academia e nos circulos de negdcios, tornando-se uma ferramenta am-
plamente usada para pesquisa de mineracio de dados [43].

O Weka(©) pode ser utilizado da seguinte maneira: interface grafica, linha de comando e

Application Programming Interface (API). As interfaces graficas de usdario (Graphical User
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Interface (GUI)) sdo fornecidas para a andlise de dados, visualizacao de resultados, vincula-
cdo de banco de dados, validagdo cruzada, comparagdo de conjuntos de regras, configura¢do
de experimentos em larga escala em plataformas de computacao distribuida e projeto de con-
figuracdes para processamento de dados em fluxo [35, 45]. A linha de comando € aplicada
com o intuito de agilizar processos e facilitar o acesso a funcionalidades com diversos passos
a serem executados. Por fim, o acesso por meio da API destina-se para desenvolvedores Java,
fornecendo, de forma prética, o uso das funcionalidades implementadas no Weka(c) [29].
Na GUI, os dados podem ser inseridos a partir de vdrias fontes, incluindo arquivos, Uni-
form Resource Locator (URL) e bancos de dados. Os arquivos podem estar no formato
Attribute-Relation File Format (ARFF), Comma-Separated Values (CSV), LibSVM e C4.5
[43]. A GUI do Weka(©) possui um conjunto de painéis, que podem ser usados para executar
uma determinada tarefa. O painel de pré-processamento, apresentado na Figura 2.5, recupera
dados de um arquivo. Uma limitacio é que todos os dados sdo mantidos na memoria prin-

cipal. Portanto, subamostragem pode ser necessdria para conjuntos de dados muito grandes

[36].

&9 Weka Explorer — O x

| [ Preprocess | ciassity | cluster | Assaciate | selectatributes | visualize |

l Open file.. } § Open URL.. ] | Open DB... | Generate... | Unda i Edit.. ] | Save..
Filter
Choose | None | Apply
Current relation ~ Selected attribute
Relation: DADDS_REAIS Attributes: 8 Mame: ELIETE Type: Nominal
Instances: 108 Sum of weights: 108 Missing: 0 (D%} Distinct. 4 Unique: 0 (0%)
et [Mo.  [Label | Count | weight
i 1 RISCO MODERADO 18 18.0
2 ALTORISCO H 30
| Al J | Mone J | lovert | | Pattem 3 BAIXORISCO 55 55.0
4 RISCO MUITO ALTO 4 4.0
M. || Name |
1[] HAs
2(]om
3 ] CREATININA
4 ] UREIA .
5 ] MICROALBUMINAFARIA
6 ] IDADE T v i
7 [ sExo |Class. ELIETE (Mom} 7“ Visualize All
8[]7TFG

o @ ELIETE

a1

- i

Figura 2.5: A interface do usudrio do Weka Explorer.

Status
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No painel é apresentado um histograma do atributo que estd atualmente selecionado e
algumas estatisticas sobre histogramas para todos os atributos, que podem ser apresentados
simultaneamente em uma janela separada. Os dados podem ser pré-processados usando uma
das ferramentas de filtragem do Weka(©). Por exemplo, € possivel excluir todas as instan-
cias (i.e., linhas) nos dados para qual determinado atributo (i.e., coluna) possui um valor
especifico. Na Figura 2.6 € apresentado o painel de classificacdo, fornecendo um conjunto
de algoritmos de AM e pré-processamento de dados. E permitido que os usudrios testem
e comparem diferentes métodos de AM usando um conjuntos de dados [45]. Nesta caso,
sdo apresentados os resultados das classificacdes, onde é possivel verificar quais foram as
instancias classificadas corretamente e incorretamente, a matriz de confusao e detalhes sobre
acurdcia.

€3 Weka Explorer — O *

[ Preprocess | classify | cluster [ Associate | Selectatrivutes | visuaiize |
IR

Choose [lJ48-C 0.25-M 2 -doNotMake SplitPaintactualvalue

Test options Classifier output
I} Use training set === Summary === Tl
-
() Supplied test set
Correctly Classified Instances 101 93.5185 %
@ Cross-validation Folds 10 Incorrectly Classified Instances 7 €.4815 %
Kappa statistic 0.8971
\_J Percentage split Mean absolute srror 0.0329
' i i Root mean squared error 0.152
| s | Relative absolute error 10.3684 §
Root relative squared error 38.2817 %
a [ Total Number of Instances 108
(Mom) ELIETE r
—— Detailed Accuracy By Class —=
| Start |
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC RArea Class
Result list {right-click for options]
BIESMLE S (it e lanOnou 1,000 0,033 0,857 1,000 0,923 0,910 0,993 0,932 RISCO MODERADD
e 0,903 0,013 0,965 0,903 0,433 0,908 0,873 0,975 ALTO RISCO
: 0,992 0,0l 0,982 0,982 0,982 0,963 0,973 0,952 BAIXO RISCO
17:53:59 - trees J48 0,250 0,018 0,333 0,250 0,286 0,265 0,981 0,625 RISCO MUITO ALTO
Weighted Avg. 0,935 0,020 0,932 0,935 0,932 0,913 0,976 0,943
=— Confusion Matrix =—=
a b ec d <=-- classified as
18 0 0 0| a = RISCO MODERADO
028 1 2| b =ALTO RISCO
1l 054 0| ¢ = BAIXO RISCO
2 1 0 1| d=RISCOMUITO ALTO
|
'.
ELS v

Status

Figura 2.6: Interface de classificacdo do Weka Explorer.

O Weka(©) fornece quatro opcdes de configuracio para a realizagao de testes. Na pri-
meira op¢do (Use training set), os dados sdo divididos em duas partess: treinamento e teste.
Os dados de treinamento sdo usados para induzir conhecimento, ja os de teste sdo aplica-

dos para analisar qualidade. Na segunda opcdo (Supplied test set), é necessario informar
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o conjunto de teste. Na terceira opgao, € utilizada a técnica de validagdo cruzada (Cross
Validation). No pseudocddigo apresentado na Figura 2.7 € descrita a 16gica bésica e o funci-
onamento convencional da validag¢do cruzada. Nesta técnica, cada dado do conjunto de teste
¢ experimentado. Com isso, uma série de dados estatisticos € utilizada, como, por exemplo,
a acuricia (taxa de acerto). Apds dois lagos de repeticdo, a validacdo cruzada ¢ finalizada,

produzindo dados estatisticos sobre o conhecimento induzido [78].

CrossValidaton{numeroFolds Inteiro, minerador
AlgoritmoDeMineracao)

De i=1 até numeroFolds faca
Crna subconjunto de treinamento Tr;
Classificador C = Aplica minerador em Tr,
Cria subconjunto de teste Te;

De j=1 até {Numero de instancias de Te;) faca
Testa (prediz) a instancia j de Te;em C
Fim laco.
Fim lago.
Gera dados estatisticos a partir da avaliagio realizada.

Fim CrossValidation

Figura 2.7: Algoritmo Cross-Validation em pseudocddigo [78].

Por fim, ainda como parte da terceira opcdo do Weka(C), é possivel utilizar a técnica
Hold-Out, também conhecida como Percent split. Nesta técnica, sdo aceitos como entrada
os dados referentes ao percentual no qual estes devem ser separados em treinamento e teste,
além do algoritmo de mineracao a ser utilizado. Na Figura 2.8 € apresentado o pseudocddigo
do algoritmo relacionado [78]. Portanto, o usudrio pode escolher entre a validacdo cruzada

e 0 Hold-Out durante a configuracdo de um experimento.

2.3 Doenca Renal Cronica

Um dos 6rgaos essenciais para o corpo humano e manutencao da homeostase sao os rins.
Com isso, a perda gradativa da funcdo renal acarreta no comprometimento de vérios 6rgaos
[8]. Segundo a defini¢io da National Kidney Foundation - Kidney Disease Outcomes Quality
Initiative (US NKF-KDOQI), a DRC ¢ reconhecida quando alguns dos seguintes critérios
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HoldOut{percentagem Inteiro, minerador
AlgoritmoDeMineracao)

Gera subconjunto de treinamento Tr com percentagem™s da
totalidade da amostra
Gera subconjunto de teste Te com o restante dos dados da
amostra, | [(0-percentagem )%
Classificador C = Aplica minerador em Tr
De j=1 até (Numero de instancias de Te) faga
Testa (prediz) a instincia | de Teem C
Fim laco.
Gera dados estatisticos a partir da avaliacio realizada.

Fim HoldOut.

Figura 2.8: Algoritmo Hold-Out em pseudo-cédigo [78].

sdo identificados: (1) reducdo da funcdo renal identificada por Taxa de Filtracdo Glomerular
(TFG) < 60 mL/min/1,73 m2 e/ou (2) existéncia de marcador de comprometimento renal
(Raz@o Albumina/Creatinina (RAC) > 30 mg/g), ainda que da causa subjacente da DRC,
superior a trés meses [15].

Os rins exercem muitas fun¢des no organismo humano. A funcio renal pode ser analisada
pela reducao da TFG, que estd relacionada com a perda das fungdes regulatérias, excretorias
e enddcrinas do rim. Quando o resultado atinge valores menores do que 15 mL/min/1,73m2,
denomina-se de Faléncia Funcional Renal (FFR), ou seja, o nivel mais alto de reducdo fun-
cional progressiva examinda na DRC [8].

Quando a DRC ¢ diagnosticada em estdgios menos avancados, € possivel reduzir a ne-
cessidade de didlise e transplante renal, melhorando a qualidade de vida dos pacientes [96].
Portanto, é necessdrio um modelo de atendimento com um planejamento estruturado, em que
o médico da aten¢do primdria e o especialista colaborem para a deteccdo e gerenciamento da
DRC [9]. O diagndstico e o monitoramento da DRC sdo tarefas complicadas porque os ne-
frologistas devem analisar fatores de risco que influenciam o desenvolvimento e a progressao
da doenca durante as avaliacdes de risco [96].

O processo para resolver os problemas referentes 2 DRC é complexo e necessita de trés
acdes: (1) O diagnéstico antecipado da DRC; (2) O direcionamento imediato para acompa-

nhamento especializado; e (3) O diagndstico e a corre¢do das complicagdes e comorbidades
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Tabela 2.1: Estagiamento da DRC proposta pelo grupo de trabalho do K/DOQI [8].

Estdgio | Descri¢do TFG
1 Lesao renal com TFG normal ou aumentada >=90
2 Lesao renal com TFG levemente diminuida 60-89
3 Lesao renal com TFG moderadamente diminuida | 30-59
4 Lesao renal com TFG severamente diminuida 15-29
5 FFR estando ou ndo em terapia renal substitutiva | <15

essenciais da DRC, bem como o encaminhamento do paciente para a Terapia Renal Substi-
tutiva (TRS) [9].

Dessa forma, pode-se identificar a DRC usando a lesdo do parénquima renal e/ou pela re-
ducdo da funcional renal identificada no periodo acima de trés meses. Neste contexto, a clas-
sificacdo (estagiamento) para a DRC ¢ apresentada na Tabela 2.1 [8]. O diagndstico tardio é
um problema critico, principalmente em paises em desenvolvimento, que geralmente sofrem
com cuidados de satide primdrios precdrios em contextos especificos, como, por exemplo,

ambientes rurais e de dificil acesso.

2.4 Sistemas Especialistas

Os Sistemas Especialistas (SE) possuem como objetivo substituir ou auxiliar um perito
em uma determinada 4rea do conhecimento, como, por exemplo, no diagndstico médico.
Sdo fundamentados em conhecimento construido, principalmente, usando regras que repre-
sentam o conhecimento do especialista [68]. Segundo Moyyad et al. (2016) [39], SE estdo

relacionados com quatro tipos de atividades:

e aquisicdo de conhecimento (o conhecimento € coletado de especialistas humanos e

documentado para a préxima etapa).

e representacdo do conhecimento (formatar o conhecimento adquirido como um con-

junto de regras que podem ser facilmente codificadas no programa).



2.5 Consideragoes Finais 19

e inferéncia de conhecimento (executa a funcdo de inferéncia l6gica para alcangar a

decisdo ou recomendagdo final).

e transferéncia de conhecimento (a decisdo final, que deve corresponder a decisd@o do

especialista humano, € informada ao usudrio).

Os SE podem contribuir com a diminui¢do de enganos em avaliagdes médicas realizadas
por profissionais de saide, dada a combinagdo sensata de conhecimento adquirido de muitos
especialistas humanos [39]. Entre as principais desvantagens, em compara¢ao com especia-
listas humanos, estd o fato que um especialista humano pode apresentar resultados criativos
para casos especiais, enquanto que os SE apenas cumprem com regras pré-programadas
[39]. Uma aplicacdo que auxilia na tomada de decisdo representa as reais necessidades de
usu drios, dando-lhes orientagao, reproduzindo cendrios e proporcionando exatiddo e maior
confianga nos resultados [68].

Neste contexto, o Expert Sinta € uma das ferramentas usadas para simplificar o projeto
deste tipo de sistema. As principais caracteristicas do Expert Sinta incluem: (1) utilizacdo
do encadeamento para trds (backward chaining); (2) utilizagdo de fatores de confianga; (3)
ferramentas de depuragdo; e (4) chance de acrescentar ajudas on-line em cada base.

Na Figura 2.9 ¢ apresentada a arquitetura do Expert Sinta, composta pelos seguintes

componentes:

e a base de conhecimentos (representa a informacao (fatos e regras) que um especialista

utiliza, representada computacionalmente);
e 0 editor de bases (permite a implementacdo das bases desejadas);
e a mdquina de inferéncia (responsdvel pelas dedugdes sobre a base de conhecimentos);

e 0 banco de dados global (composto por evidéncias apontadas pelo usudrio durante uma

consulta).

2.5 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentados, brevemente, alguns termos e conceitos utilizados

nesta pesquisa. Procurou-se descrever o método de aprendizado mais utilizado (aprendi-
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Figura 2.9: Arquitetura simplificada do Expert Sinta [95].

zado indutivo). Porém, outros trés tipos de aprendizado podem ser encontrados na literatura:
aprendizado semissupervisionado, aprendizado por refor¢o e aprendizado ativo. O aprendi-
zado semissupervisionado pode ser utilizado quando dados ndo estdo rotulados, mas sdo co-
nhecidos ou encontram-se em grupos diferentes [18]. No aprendizado por reforco, o agente
aprendiz aprende de forma autdbnoma ativamente por experimentagdo direta, sem ser ensi-
nado por meio de exemplos fornecidos por um supervisor [13]. No aprendizado ativo, é
permitido que o algoritmo de aprendizado determine, dentro do conjunto de exemplos nao
rotulados, os melhores exemplos a serem rotulados [22].

Foi também apresentado o ambiente de trabalho Weka(c), utilizado neste trabalho para
realizar o experimento de AM. Procurou-se também descrever os conceitos sobre DRC, res-
saltando a importancia do diagndstico precoce para reduzir a necessidade de didlise e trans-

plante renal.



Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

Neste capitulo sdo apresentados alguns trabalhos relacionados ao conceito de satde in-
teligente, diagndstico e monitoramento de DRC e aplicagdes para o encaminhamento de

pacientes para unidades de satde.

3.1 Sande Inteligente

O ambiente inteligente tem ganhado foco na 4rea de satde, com o propdsito de promover
uma melhor qualidade de vida para seus usudrios, auxiliar na deteccdo de um cendrio de
emergeéncia e proporcionar uma vida mais independente. Pesquisadores t€ém discutido sobre
ambientes inteligentes para, por exemplo, monitoramento em tempo real de pessoas com
problemas de saudde, utilizando alertas inteligentes para: monitoramento de pressdo arterial
[33]; monitoramento de pacientes com Alzheimer [85]; monitoramento de frequéncia car-
diaca [56]; monitoramento continuo [24]; € monitoramento visual do cendrio da emergéncia
em tempo real [41].

As casas inteligentes, que oferecem instalacdes de jogos interativos, t€m um efeito po-
sitivo na sadde dos idosos [76], visto que os jogos de computador ajudam os pacientes a
estimular o cérebro e reduzir os sintomas da doenga [110], bem como o uso fisioterapéutico
para pacientes com Acidente Vascular Cerebral (AVC) [33] e para uma melhor adesdo a me-
dicacdo [24]. Encontram-se também servigos robéticos para providenciar companheirismo
[32], usados para reduzir os sentimentos de soliddo, tédio e isolamento social entre os idosos,

solugdes baseadas em video que sdo muito eficazes para melhorar a sua satisfacdo mental e

21
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a comunicagdo social [76].

A inovagdo permite o desenvolvimento de aplicagdes Uteis na computacdo ubiqua utili-
zando da tecnologia Radio-Frequency Identification (identificacdo por radiofrequéncia) nos
campos da satide e da habitacdo. Uma das aplicacdes citadas na drea médica € o implante de
tags (etiquetas) em humanos contendo as informagdes de um paciente, facilitando o trabalho
médico e que chegue ao hospital [33].

Um dos avangos tecnoldgicos de maior destaque dos tltimos anos € a aplicagdo da In-
ternet das Coisas (Internet of Things (I0T)) na saide. Uma rede que conecta o dispositivo
sensor para dispositivos médicos ou satde para possibilitar que esses dispositivos se comuni-
quem com sistemas ou outros dispositivos na rede [86]. A integracdo de varios componentes
de IoT para sistemas médicos torna-se cada vez mais popular, principalmente para eventos
como deteccdo de quedas e deteccao de crises, onde os cuidadores podem fornecer um me-
lhor tratamento e tomar medidas imediatas para evitar uma situacdo perigosa durante uma
convulsdo, por exemplo [1]. A IoT também vem sendo utilizada para gestdo hospitalar, com
0 objetivo de prevenir infeccdes hospitalares, determinar um plano completo para educar
pacientes e gerenciar situagoes de emergéncia e sistemas logisticos [41, 1].

Na drea de Sadde Eletronica (e-health), os dispositivos médicos sdo conectados a Internet
para realizar vérios servicos de telessaide, como tele-monitoramento, supervisao de idosos,
teleconsultas e cirurgia assistida por robd [1]. Outra drea que vem atraindo pesquisadores
sdo os agentes inteligentes na 4rea da sadde. Os sistemas multi-agentes sdo aplicados desde
sistema médico, baseado no conhecimento, até sistemas complexos, baseados em multiplos
componentes, como a unidade de cuidados de satide completos [85]. Atualmente, boa parte
dos estudos tem abordado sistemas de suporte a decisdo multi-agente clinico [67], sistemas
de satde domiciliares, simulagdo de triagem e otimiza¢do de um sistema de recuperagdo de
dados clinicos baseados em agentes [85].

O suporte a decisao clinica ¢ um importante direcionador para a Health information tech-
nology (HIT), porque pode apoiar a tomada de decisdes clinicas [66], dar apoio a decisdo em
terapia intensiva neonatal [67], dar suporte a decisdo médica em aplicagdes de oftalmologia

[31], melhorar os resultados dos pacientes e reduzir erros e despesas desnecessdrias [66].
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3.2 Aplicacoes para a Doenca Renal Cronica

Nesta secao sdo apresentados trabalhos relacionados diretamente com a solugdo proposta
nesta dissertagc@o. Sistemas de software tem sido desenvolvidos para auxiliar os médicos du-
rante o monitoramento e diagndstico da Doenga Renal Cronica (DRC). Por exemplo, CKD-
Go' é um aplicativo da Web que permite a visualiza¢do de um plano de agfo personalizado,
com base na taxa de TFG e creatinina de albumina na urina. eGFR ? auxilia os profissionais
a estimarem a funcdo renal utilizando cinco calculadoras TFG separadas. Isto inclui uma
relacdo de referéncias faceis de serem utilizadas e outras informacdes para ajudar os profis-
sionais a identificarem os fatores de risco, avaliar a DRC e gerenciar a progressdo usando
estratégias baseadas em evidéncias das diretrizes KDOQI. A calculadora eGFR estima a TFG
do usudrio usando as equagdes propostas por Cockcroft-Gault [26], modificacdo de dieta em
doenca renal [60], colaboragdo em epidemiologia da doenca renal cronica [61] e Schwartz
[91]. O aplicativo assistente para doengas renais * permite que os usudrios registrem os resul-
tados de exames laboratoriais e visualizem sua funcio renal. Por fim, o aplicativo Android
MultCare fornece recursos para ajudar os usudrios a realizar o auto-monitoramento de seus
riscos de DRC nos paises em desenvolvimento, com base em diretrizes médicas [96].

Técnicas relacionadas com AM também tem sido aplicadas para possibilitar que sistemas
de software sejam usados para monitorar e diagnosticar doengas cronicas [63]. Por exemplo,
Topuz et al. (2018) [104] aplicaram um algoritmo de rede de crencas bayesiana para prever
a sobrevivéncia do enxerto no transplante renal. O método combina sele¢do exaustiva de
varidveis com técnicas de AM para permitir melhores habilidades preditivas e identificagdo
de fatores importantes que contribuem para o risco de falha do enxerto e as dependéncias
probabilisticas. Tem como objetivo criar uma estrutura de previsao e exploragdo multinomial
que possa gerar informacdes adicionais considerando trés classes de risco.

Jahantigh et al. (2017) aplicou l6gica nebulosa para projetar um sistema especialista para
diagnosticar doencgas renais que empregava um conjunto de fungdes e regras de associagdo
difusa [51]. O protdtipo do sistema especialista forneceu um alto nivel de precisdo (63,3%)

para cdlculos renais e niveis mais baixos para todas as outras infeccdes suspeitas.

'kidney.org.au/health-professionals/detect/calculator-and-tools/ckd-goe
Zhttps://www.kidney.org/apps/professionals/egfr-calculator
3jtunes.apple.com/br/app/kidney-disease-assistant/id830127960?mt=8
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Neves et al. (2015) aplicou Redes Neurais Artificiais (RNAs) para identificar lesdo renal
aguda e DRC, desenvolvendo um sistema hibrido de apoio a decisdo em termos de represen-
tacdo do conhecimento e procedimentos de raciocinio baseados na programacao légica, que
permite considerar informagdes incompletas, desconhecidas e até contraditérias. O objetivo
foi pesar o grau de confianca que se tem em tal acontecimento [72].

Polat et al. (2017) [79] aplicou a técnica de maquina de vetores de suporte (Support-
Vector Machine (SVM)) e o wrapper e filtro do método de sele¢do de dois recursos para
identificar a DRC nos estdgios iniciais. Utilizaram o avaliador de subconjunto de classifica-
dor com mecanismo de pesquisa passo a passo ganancioso e o avaliador de subconjunto de
invélucro com o mecanismo de pesquisa Best First que obteve a taxa de precisdo mais alta

(98,5%) no diagndstico de DRC utilizando os 24 atributos do repositério de AM UCI [80].

3.3 Aplicacoes para o Encaminhamento para Unidades de

Saude

Nesta secao sdo apresentados trabalhos relacionados com a proposta de sistemas de soft-
ware para o encaminhamento de emergéncia para unidades de saide. Por exemplo, Alan e
Rajib (2014) [30] apresentam um trabalho desenvolvido em Bangladesh, com o intuito de
auxiliar pessoas que precisem das informacdes dos centros de saide mais proximos (por
exemplo, hospitais, clinicas e centros de diagndstico) logo apds a ocorréncia dos incidentes.
Teve como justificativa o aumento dos acidentes rodovidrios e o fato de que informacao ins-
tantanea pode salvar a vida das vitimas desses acidentes. Assim, propuseram um sistema de
assisténcia médica de emergéncia baseado em localiza¢do usando o OpenStreetMap (OSM),
onde os centros de saide sdo mapeados, obtendo waypoints [30].

Ganesan e Chamundeeswari (2020) [38] abordaram o problema de encontrar a rota oti-
mizada para os servigos de saide disponiveis mais préximos. Destaca-se a importancia de
ter informagdes como a disponibilidade de instalagdes de sadde, por exemplo, farmdcia, hos-
pital, clinica e banco de sangue. Propdem utilizar algoritmos para o processo de filtragem e
verificacdo do caminho e distancia para encontrar o caminho otimizado. As informacdes sdo
obtidas usando o servidor da Web do Google (dados em tempo real) usando a Application

Programming Interface (API) do Google.
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Na Malisia, foi realizada uma pesquisa para detectar as informacdes necessdrias para
os pacientes, como a disponibilidade de conhecimento dos hospitais do governo, que ndo
estdo disponiveis com facilidade. Mohamad et al. (2017) [64] visaram resolver o problema
realizando uma andlise de informagcdo com base no Sistema de Informagdes Geograficas
(SIG) para que os pacientes possam descobrir as informagdes sobre o tratamento necessario
em um hospital com base nos servicos especializados fornecidos. O sistema apresenta a
visdo grafica dos hospitais na superficie da terra. A partir dessa informagdo, o usudrio tem
uma melhor compreensao para encontrar os hospitais a partir de sua localizagcdo, ao invés de

possuir apenas o endereco dos hospitais do governo como referéncia [64].

3.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentados alguns trabalhos relacionados com a solug@o proposta.
No entanto, estudos existentes apresentam algumas limitagdes, que indicam pelo menos uma
lacuna na pesquisa: até o momento, nao foi identificado nenhum estudo abordando o uso de
técnicas de AM para o diagnédstico de DRC a partir da perspectiva de problemas especificos
nos paises em desenvolvimento, como altos niveis de pobreza e ambientes de dificil acesso.

No préximo capitulo sdo apresentados relacionados com andlises comparativas qualitati-
vas e quantitativas, que foram, respectivamente, realizadas usando uma Revisio Sistemdtica
da Literatura (RSL) e um experimento com classificadores baseados em AM, usando o soft-
ware Weka(©) e um conjunto de dados DRC. Os trabalhos apresentados na RSL sdao também

considerados como trabalhos relacionados com a soluc¢do apresentada nesta dissertacao.



Capitulo 4

Analise Comparativa

Neste capitulo é apresentada uma andlise da técnica de Aprendizado de Méaquina (AM)
mais adequada, discutindo como os sistemas de software podem ser usados para auxiliar
no diagndstico precoce da Doenca Renal Cronica (DRC) nos paises em desenvolvimento,
devido aos problemas especificos enfrentados por essas populagdes, como a aten¢ao primdria
a saude inadequada. Nesse sentido, a analise comparativa foi guiado por duas Questdes de

Pesquisa Principais (QPP).

e QPP 1: Qual ¢ o classificador baseado em AM mais adequado para o diagndstico de

DRC em paises em desenvolvimento?

e QPP 2: Quais sdo os atributos mais adequados para o diagndstico de DRC em paises

em desenvolvimento?

Portanto, esta andlise compreende trés contribuicdes principais: (1) os resultados de uma
RSL focada no diagndstico de DRC auxiliado por AM; (2) os resultados de um experimento
baseado em técnicas de AM usando um conjunto de dados de DRC coletado de um hospital
de um pafs em desenvolvimento e analisado por nefrologistas; e (3) uma discussdo sobre
a adequagdo das técnicas de AM nos paises em desenvolvimento. Resultados relacionados
com a andlise comparativa foram publicados no periédico IEEE Access (Sobrinho et al.,

2020) [97], que possui Journal Citation Reports 2019 de 3.745'.

Thitps://ieeeaccess.ieee.org/
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4.1 Revisao Sistematica da Literatura

O software Start(c) foi utilizado para definir o protocolo da RSL considerando trés fases:
(1) Questdes de Pesquisa (QP), (2) processos de busca e (3) critérios de inclusdo e exclu-
sdo. O protocolo foi estruturado com base nas diretrizes de RSL em engenharia de software

propostas por Kitchenham et al. (2007) [55] e Wohlin (2014) [108].

4.1.1 Protocolo

O objetivo principal com esta RSL foi responder a seguinte QP principal: "Qual é o
classificador baseado em AM mais adequado para o diagndstico da DRC?". Com base na

QPP, trés QP secundarias foram definidas:

e QP 1.1: Quais sdo os classificadores baseados em AM atualmente aplicados no diag-

néstico de DRC?

e QP 1.2: Quais sdo os atributos atualmente considerados ao usar classificadores basea-

dos em AM para o diagnéstico de DRC?

e QP 1.3: Qual € o classificador baseado em AM com o mais alto nivel de desempenho

no diagnéstico da DRC em aplicagdes gerais?

Oito palavras-chave foram definidas para a busca de artigos com o objetivo de respon-
der as QP: chronic kidney disease, computer-aided, software system, software, system, ma-
chine learning, medical diagnosis, e diagnosis. A seguinte sequéncia de pesquisa orientou
a pesquisa inicial: chronic kidney disease A (computer—aided V software
systemV softwareV system) Amachine learningA(medical diagnosis
V diagnosis).

Além disso, foram definidos dois critérios gerais de selecdo: (1) os artigos foram revi-
sados por pares e (2) o inglés foi o idioma usado para redigir o artigo. Os bancos de dados
IEEE Xplore Library, ACM Digital Library, Scopus e PubMed foram utilizados para realizar
as pesquisas iniciais com base nos critérios gerais de selecdo e nos critérios de inclusdo e

exclusdo. Na Tabela 4.1 sdo apresentados os trés critérios de inclusdo e cinco critérios de



4.1 Revisdo Sistemdtica da Literatura 28

exclusdo definidos para a RSL. Durante a RSL, foram buscados estudos experimentais apre-
sentando resultados quantitativos. Para melhorar a qualidade da pesquisa inicial, a RSL foi

realizada também utilizando a técnica snowballing e buscas manuais no Google Scholar(©).

Tabela 4.1: Critérios de inclusdo e exclusido da revisdo sistemadtica da literatura.

Tipo Descricao

Inclusdo | O artigo refere-se ao uso de AM.

Inclusdo | O artigo refere-se ao uso de recursos e tecnologias para diagndstico médico.

Inclusao | O artigo completo estd disponivel.

Exclusdo | O artigo estd duplicado.

Exclusdo | Artigos curtos e posteres.

Exclusdo | O artigo ndo esté diretamente relacionado aos diagndsticos de DRC.

Exclusdo | O artigo foi publicado antes de 2005.

Exclusdo | O artigo compreende uma revisao de literatura.

Finalmente, o protocolo da RSL foi composto por 9 campos de extracdo de dados para
orientar a resposta da QP principal e secunddrias. Mais especificamente, campos de extra-
¢do incluiram a data de publicagcdo (2005-2019), a fonte do artigo (biblioteca digital IEEE
Xplore, Biblioteca Digital ACM, Scopus ou PubMed), o tipo de pesquisa (empirica, experi-
mental, laboratorial ou pesquisa de campo), o método de pesquisa (quantitativa ou qualita-
tiva), o classificador baseado em AM, os atributos, o conjunto de dados e o tipo de publicacdo

(conferéncia ou periddico/revista).

4.1.2 Resultados

Na Figura 4.1 € apresentada uma visdo geral da abordagem RSL que integra a diretriz
proposta por Kitchenham er al. [55] e a diretriz da técnica snowballing apresentada por
Wohlin [108].

Na primeira etapa, a RSL foi realizada usando bases de dados e pesquisas manuais,
resultando em 30 artigos (Figura 4.2). Apds a leitura dos titulos e resumos dos 30 artigos e
da aplicacdo dos critérios de exclusdo, 15 artigos foram aceitos, 12 artigos foram rejeitados

e 3 foram identificados como duplicados.
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Figura 4.1: Visdo geral da abordagem para a revisdo sistemadtica da literatura, incluindo

pesquisa em banco de dados, pesquisa manual e a técnica snowballing.

A segunda etapa envolveu a extra¢io de dados, considerando a data de publicagdo, fonte
de pesquisa, objetivos de pesquisa, método de pesquisa, técnicas, resultados de classificagdo,
atributos, bases de dados e tipo de publicacdo. Nesta etapa, apenas 1 artigo foi rejeitado,
resultando em 14 artigos aceitos. Na terceira etapa, os pesquisadores leram todos os artigos,

analisando os critérios de exclusdo, o que resultou em 13 artigos restantes.



4.1 Revisdo Sistemdtica da Literatura 30

6(20%) F——

|GIEEE ® ACM O Scopus C PubMed @ Manual |

Figura 4.2: Fonte dos 30 trabalhos resultantes da busca inicial guiada pela abordagem utili-

zada na revisdo sistematica da literatura.

Na quarta etapa, para melhorar a confianga nos resultados da pesquisa, foi aplicada a
técnica backward snowballing, incluindo 25 artigos com base em pesquisas de referéncia
dos 13 artigos aceitos inicialmente, lendo seus titulos. Nesta etapa, os critérios de inclusdo
foram aplicados para decidir o conjunto inicial de artigos. Em seguida, os resumos desses
artigos foram analisados para aplicacdo dos critérios de exclusdo, resultando em 14 artigos
aceitos. A extracao final dos dados foi realizada em 27 artigos aceitos.

Considerando os 27 artigos aceitos, a maior frequéncia de publicacdo por ano foi de 2016
com 8 artigos, seguida de 2017 com 5 artigos, 2015 com 4 artigos, 2013 com 2 artigos, 2018
com 2 artigos, 2010 com 1 artigo, 2012 com 1 artigo e 2019 com 1 artigo. A frequéncia de
publicagdo por ano diminuiu de 8 para 1 artigo entre 2016 e 2019. Menos de 50% dos artigos
foram publicados em periddicos(9 artigos), apenas 3 foram publicados em periddicos com
fator de impacto (JCR).

Com base nos resultados da RSL, ao longo dos anos, foi possivel observar o desinteresse
no desenvolvimento de novos estudos com a aplicagdo de classificadores baseados em AM
para o diagndstico da DRC. Isto pode ser atribuido ao fato de que os estudos realizados,

em conjunto, cobriram a andlise de desempenho dos classificadores baseados em AM mais
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conhecidos na literatura (detalhado nos préximos pardgrafos). Na maioria dos estudos, os
mesmos 24 atributos (ou seu subconjunto) do repositério de AM da Universidade da Cali-
fornia Irvine (UCI) foram utilizados (18 dos 27 artigos aceitos) [79], [107] - [6] [53] [3]
[74] [94] [23] [19] [54] [82] [7]1 [58] [57] [83] [21] [44] [44] [44] [89]. No entanto, os es-
tudos selecionados apresentam algumas limitag¢des, que indicam pelo menos uma lacuna de
pesquisa: falta de andlise comparativa dos classificadores baseados em AM considerando
caracteristicas especificas de paises em desenvolvimento, como, por exemplo, altos niveis de
pobreza.

Dos 27 artigos, em apenas 1, os autores abordaram o uso de AM para auxiliar no diag-
néstico da DRC considerando o caso especifico de paises em desenvolvimento, com foco
na populacdo chinesa [109]. Entretanto, os autores apresentaram uma abordagem para esti-
mar a TFG, sem considerar o diagnéstico final da DRC. Portanto, em nenhum dos trabalhos
selecionados, foram consideradas as implicacdes de caracteristicas especificas enfrentadas
para realizar um diagndstico completo da DRC em paises em desenvolvimento ao aplicar
classificadores baseados em AM.

Além disso, na maioria dos estudos, os autores nao consideraram os custos associados ao
uso de atributos necessdrios para realizar o diagndstico da DRC. Os altos niveis de pobreza
em pafses em desenvolvimento exigem uma abordagem de baixo custo no diagndstico da
DRC, analisando o conjunto minimo de atributos bem aceitos pela comunidade de nefrolo-
gistas. Em apenas um dos artigos selecionados, os autores discutiram, de maneira resumida,
os custos dos atributos da DRC durante o diagndstico usando AM [89]. Salekin e Stan-
kovic (2016) [89] demonstraram que o uso dos 24 atributos da base de dados UCI, custou
aproximadamente $ 451,36 USD ( United States Dollar), enquanto que o uso de 5 atributos
de DRC, custou aproximadamente $ 45,05 USD, apresentando um desempenho semelhante
com os mesmos classificadores. Claramente, o primeiro cendrio ($ 451,36 USD) nao € viavel
para populagdes de baixa renda. No entanto, os autores ndo discutiram se os atributos esco-
lhidos sdo comumente usados na prética clinica por médicos da atengdo bdsica que avaliam
populacdes de baixa renda.

Em nenhum dos artigos, os autores discutiram a interpretacdo dos resultados dos clas-
sificadores baseados em AM pelos médicos da atencdo bdsica. Esta é uma questdo critica

a ser considerada em paises em desenvolvimento devido a necessidade de uma avaliag@o
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final do estado do paciente, que geralmente € realizada por médicos ndo especializados que
trabalham em ambientes rurais e de dificil acesso. A comunidade médica geralmente se
sente mais confiante em resultados de avaliacdo automatizada, fornecidos por sistemas de
software, quando € possivel interpretar e confirmar com facilidade os resultados antes de um

diagndstico final [102].

Respondendo a QP 1.1

Dentre os classificadores baseados em AM abordados nos 27 estudos selecionados, com
foco no diagnéstico da DRC, foram identificados: Redes Naurais Artificiais (RNA); Support-
Vector Machine (SVM); Naive Bayes (NB); linear discriminant analysis; k-nearest neighbor
(KNN); arvore de decisdo; random subspace, adaptive boosting; REPTree; BFTree; arvore
de decisdo J48; logistic regression; decision table; conjunctive rules; wide and deep lear-
ning; XGBoost; bagging; extra trees; gradient boosting; Random Forest (RF); abordagens
non-temporal, stached-temporal, and multitask-temporal; sequential minimal optimization;
instance-based learner; soft independent modeling of class analogy; e simple logistic.

Na maioria dos estudos, algum tipo de RNA foi utilizada (13 dos 27 estudos acei-
tos). Classificadores SVM foram utilizados em 12 estudos; classificadores NB em 8
estudos; classificadores baseados em arvores em 7 estudos; classificadores KNN em 6
estudos; e AM baseado em conjuntos e regressao logistica em 4 estudos. Os demais classifi-

cadores relatados nos trabalhos foram utilizados apenas por, no maximo, um ou dois estudos.

Respondendo a QP 1.2

O conjunto de dados com o maior nimero de atributos usados para identificar a DRC
foi composto por idade, pressdo arterial, gravidade especifica, albumina, actcar, glébulos
vermelhos, células pus, aglomerados de células pus, bactérias, glicose no sangue, uréia, cre-
atinina, sddio, potdssio, hemoglobina, volume de células compactadas, contagem de glébu-
los brancos, contagem de glébulos vermelhos, hipertensdao, DM, doenga arterial coronariana,
apetite, edema do pedal e anemia. Os conjuntos minimos de atributos foram compostos por

imagens do rim ultrassdnicas ou valores de TFG.
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Outros conjuntos de dados incluiram atributos como indice de massa corporal, histérico
familiar, doencas renais associadas, fatores de risco primdrios, fatores de risco secunddrios,
obesidade, reacdo em cadeia do polimero, colesterol, altura, peso, hematiria, proteintria,

ferritina sérica, célcio, proteina total e fésforo.

Respondendo a QP 1.3

Os classificadores NB, RF, drvore de decisiao bagging/J48 e o subespaco aleatério/drvore
de decisao J48 apresentaram maior precisdo (100%) na andlise dos 24 atributos relacionados
com DRC do repositério UCI [7] - [S58] [57]. Considerando os mesmos 24 atributos, o
classificador Multilayer Perceptron (MLP) apresentou precisdo de 99,75% [83], enquanto
classificadores SVM e AdaBoost apreentaram precisdao de 99% [21, 44]. O classificador
RF apresentou precisdo de 99,8% na andlise de 23 atributos da DRC [89]. O classificador
baseado em drvore de decisdo apresentou precisdo de 92,2% na andlise de 15 atributos [2].
A precis@o do classificador SVM ainda foi alta com apenas 12 atributos (98,5%) [79]. O
classificador RNA apresentou precisdo de 95,1% na andlise de 11 atributos [81].

A rede de retropropagacdo apresentou precisdo de 94,75% na andlise de 10 atributos
[25], enquanto o classificador SVM apresentou precisdo de 76,32% na andlise de 5 atributos
[105]. Usando apenas um atributo, por exemplo, imagem de ultrassom, o classificador SVM
apresentou precisdo de 93,82%. Na Tabela 4.2 sdo resumidos os resultados do QP 1.2 e do
QP 1.3, mostrando que o desempenho da técnica de AM geralmente depende do nimero de

atributos usados durante a classificagcdo da DRC.

Respondendo QP Principal

Portanto, com base nas respostas obtidas paraa QP 1.1, QP 1.2 e QP 1.3, ndo ¢ possivel
afirmar qual € o classificador baseado em AM mais adequado para o diagndstico da DRC
sem considerar o niumero € o tipo de atributos disponiveis. A resposta para a QPP depende
do contexto relacionado ao diagndstico da DRC. Por exemplo, os classificadores baseados
em AM, denominados NB, RF, drvore de decisdo em bagging/J48 e o método de subespago

aleatdrio/J48, apresentaram os melhores resultados quando vérios atributos estdo disponiveis
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para o diagndstico da DRC.

4.2 Experimento com o Weka

Um experimento focado no diagndstico da DRC em paises em desenvolvimento foi re-
alizado para melhorar a qualidade da andlise comparativa e solucionar a lacuna de pesquisa
identificada na RSL. Os classificadores baseados em AM foram selecionados a partir de um
subconjunto das técnicas identificadas ao responder as QP da RSL: RFE, NB, arvore de deci-
sdo J48, KNN, SVM e MLP. Esse subconjunto de classificadores baseados em AM também

foi selecionado de acordo com a resposta da QP1.3.

4.2.1 Conjunto de Dados

Os atributos do conjunto de dados foram escolhidos principalmente com base em diretri-
zes médicas amplamente aceitas pela comunidade geral de nefrologistas, especificamente, a
diretriz KDIGO [59], o instituto nacional de diretrizes de exceléncia em sadde e assisténcia
[34] e a diretriz KDOQI [49]. Além disso, trés nefrologistas brasileiros foram entrevistado
para confirmar a relevancia dos atributos pré-selecionados no contexto dos pafses em desen-
volvimento. O conjunto final de atributos da DRC com foco nos pafses em desenvolvimento
incluia hipertensdao, DM, creatinina, uréia, albumindria, idade, sexo e TFG.

Uma amostra do conjunto de dados usado para conduzir as classificacdes € mostrada na
Tabela 4.2 e compreende um subconjunto dos atributos totais identificados pela resposta da
QP1.2. Na Tabela 4.3, Presente, representa a existéncia de DM e/ou hipertensdo, enquanto
Ausente, a inexisténcia de DM e hipertensdo. Cada ID da tabela estd associado a um assunto
no conjunto de dados. Crea e Alb representam abreviagdes para creatinina e albumiuria,
respectivamente.

Foi considerado um conjunto de dados contendo individuos diagnosticados ou ndo com
DRC, os dados médicos (60 prontudrios médicos do mundo real) foram coletados a partir de
prontudrios fisicos de individuos adultos (idade >= 18), sob tratamento do Hospital Univer-
sitario Prof. Alberto Antunes, da UFAL, Brasil. A coleta de dados dos prontudrios mantidos
em formato nao eletronico no hospital foi aprovada pelo comité de ética da UFAL e realizada

em um trabalho anterior, entre 2015 ¢ 2016 [98].
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Tabela 4.2: Resumo dos atributos, técnicas e desempenho de acordo com o QP1.2 e QP1.3.

Técnica Atributos Desempenho

RNAs. Idade (I), albumindria, IMC, cistacina C, Creatinina | Sensibilidade
(C), DCV, dislipidemia, histérico, Sexo (S), TFG, | (Se) (entre
uréia, glomerulonefrite, anti-inflamatdrios, neoplasias, | 93,1% e
nefropatias, rins policisticos, fatores de risco, lapus, ta- | 94,9%) [72].
baco e obstru¢ao de urindrio.

Rede neural | I, colesterol, DM, S, TFG, hemoglobina, hipertensdo, | Coeficiente

associativa. obesidade, reacdo em cadeia do polimero e C. de correlagao

(0,951) [81].

Rede de retro-

I, nitrogénio da uréia, C, peso, S, TFG, Glicose (G),

Precisdo

(P)

propagacao. hematdria, proteintria e PA. (94,75%) 125].
Bagging/J48, | I, albumina, anemia, apetite, bactérias, G, PA, DAC, C, | P (100%)|7,
NB, RF e | DM, hemoglobina, hipertensdao, volume celular com- | 58, 57].
subespago pactado, edema de pedal, potassio, células pus, aglo-

aleat6rio/J48. | merados de células pus, glébulos vermelhos, células

sanguineas, sddio, gravidade especifica, agtcar, uréia e

células brancas.

Arvore de de-

I, albumina, PA, nitrogénio da uréia, cdlcio, C, agicar

P (92,2%) [2].

cisdo. no sangue, S, hemoglobina exame de sangue, fésforo,
potéssio, ferritina, sédio, proteina total e peso.
SVM. I, apetite, PA, uréia, DAC, volume de células compac- | P (98,5%)
tadas, aglomerados de células pus, urina de células pus, | [79].
glébulos vermelhos, C, gravidade especifica e conta-
gem de glébulos brancos.
SVM. I, creatinina, S, TFG e uréia. P (76,32%)
[105].
SVM. Imagem de ultrassom. Se (93,82%)

[47].

O conjunto de dados compreende 16 sujeitos sem lesdo renal, sendo 14 diagnostica-
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Tabela 4.3: Amostra do conjunto de dados da DRC coletada no Hospital Universitario Prof.

Alberto Antunes. Cada ID representa um assunto especifico do conjunto de dados.

ID DM HAS Crea | Urea Alb | Idade | Sexo | TFG Risco
1 | Ausente | Presente | 1.00 | 27.0 0.4 50| F 89.0 Baixo
2 | Ausente | Presente | 1.27 | 28.0 9.0 62| M 52.0 | Moderado
3 | Presente | Presente | 0.52 | 23.1 3.3 54| F 164.0 Alto
4 | Ausente | Ausente | 0.70 | 34.0 6.0 69| M 59.8 | Moderado
5 | Ausente | Ausente | 1.04 | 14.9 9.5 39| F 93.5 Baixo
6 | Ausente | Ausente | 0.68 | 19.0 2.0 65| F 59.7 | Moderado
7 | Ausente | Ausente | 1.11 | 12.0 | 357.0 62| F 49.7 | Muito Alto
8 | Ausente | Ausente | 0.53 | 23.0 4.0 59| F 104.6 Baixo

dos apenas com DRC, e 30 individuos diagnosticados com DRC, hipertensdo e/ou DM. De
maneira geral, a amostra incluiu sujeitos com idades entre 31 e 79 anos; aproximadamente
94,5% dos individuos foram diagnosticados com hipertensdo e 58,82% foram diagnosticados
com DM.

O método k-fold Cross Validation (com k = 10) foi usado para avaliar os classificadores
com base em 114 registros, incluindo os 60 dados de prontudrios de pacientes do HUPAA ¢
54 aumentados. O aumento de dados foi realizado apenas no conjunto de treinamento para
cada uma das 10 dobras. Portanto, o niimero total, para cada conjunto de treinamento e teste,
foi composto por 108 e 6 registros, respectivamente. As amostras foram aumentadas du-
plicando os registros de prontudrios, modificando cuidadosamente os atributos (aumentando
cada biomarcador da DRC em 0,5). A validade dos dados aumentados foi verificada por
um nefrologista com mais de 30 anos de experié€ncia no tratamento e diagndstico da DRC
em paises em desenvolvimento, que analisou cada registro quanto a classificacao de risco
adequada.

Os 60 prontudrios médicos também foram avaliados pelo nefrologista experiente. Além
disso, dois nefrologistas menos experientes avaliaram os 60 registros médicos, como parte
do experimento. Os nefrologistas classificaram os sujeitos considerando as classes de baixo
risco, risco moderado, alto risco e risco muito alto, de acordo com a diretriz KDIGO CKD

“evolution not revolution” [59] e os atributos disponiveis. A etapa de treinamento foi condu-
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zida com base nas avaliacdes de risco da DRC fornecidas pelo nefrologista mais experiente.
O nefrologista mais experimente foi escolhido como base, pelo maior alinhamento com a
literatura especializada atual. Concluida a etapa de treinamento, os dados foram utilizados

para a classificacao de risco, ou seja, a etapa de teste.

4.2.2 Procedimento

Uma amostra das avaliacOes de risco € apresentada na ultima coluna da Tabela 4.3. Dois
nefrologistas menos experientes também avaliaram os 60 registros médicos do mundo real
como parte do experimento. A etapa de treinamento foi conduzida com base na classificagdo
do nefrologista mais experiente. Concluida a etapa de treinamento, os dados foram utilizados
para a classificag@o de risco, ou seja, a etapa de teste. As etapas de treinamento e teste foram
realizadas usando o método de validacdo cruzada k-fold, aplicando os classificadores da
arvore de decisao J48, RF, NB, SVM, MLP e KNN com o software Weka(©).

O procedimento de avaliacdo utilizado neste estudo estd resumido na Figura 4.3. Pri-
meiro, os classificadores de AM e o conjunto de treinamento foram usados para gerar os
modelos de aprendizado usando o software Weka(C). Em seguida, o conjunto de testes foi
fornecido aos classificadores da arvore de decisdo J48, RE, NB, SVM, MLP e KNN, e os
resultados foram comparados com as opinides dos trés nefrologistas que avaliaram os pron-
tudrios médicos e forneceram suas conclusdes sobre as situagdes de saide dos individuos
considerando o risco de desenvolver DRC. A classificacdo do nefrologista mais experiente
foi comparada com os resultados dos classificadores de AM usando as seguintes métricas de

desempenho [88]:

o Instancias classificadas corretamente (Correctly Classified Instances (CCls)): a

porcentagem de individuos classificados corretamente.

¢ Instancias classificadas incorretamente (Incorrectly Classified Instances (ICls)): a

porcentagem de individuos classificados incorretamente.

e Erro absoluto médio (Mean Absolute Error (MAE)) e erro quadratico médio da
raiz (Root Mean Squared Error (RMSE)): a diferenca existente entre as saidas obti-

das e as desejadas.
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Selecionando algoritmos
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Figura 4.3: Procedimento de avaliacdo usando classificadores de AM e opinides dos nefro-

logistas.

e Taxa de verdadeiro positivo (True Positive (TP)): o nimero de classifica¢des defini-

das como positivas que sdo realmente negativas.

e Taxa de falso positivo (False Positive (FP)): o nimero de classificacdes definidas

como positivas que sdo realmente negativas.

e Precisao (P): a razdo entre o total de instancias de uma classe e o total de instincias

classificadas.

e Area da curva de precisio de recuperacao (Precision-Recall Curve (PRC)): arazdo

entre P e sensibilidade (ou seja, taxa TP).

e Area de caracteristica operacional do receptor (Receiver Operating Characteris-
tic (ROC)): a razdo entre especificidade (isto €, negativos verdadeiros corretamente

identificados) e sensibilidade.
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o Estatistica kappa de Cohen (k): o nivel de concordancia entre os juizes indepen-

dentes.

Além disso, os resultados da classificagdo dos dois nefrologistas menos experientes fo-
ram comparados com os classificadores baseados em AM usando a estatistica kappa de
Cohen para medir a concordancia entre observadores independentes.

A estatistica kappa de Cohen foi medida usando o software Epidat(c)7 4.11 calculando
a concordancia bruta e o indice de concordancia kappa (k) com intervalos de confianca de
95%, sem ajustar o viés e a prevaléncia. Na andlise, foram considerados os seguintes indices
k: k < 0, sem concordéncia; k entre O e 0,19, ma concordincia; k entre 0,20 e 0,39, baixa
concordancia; k entre 0,40 e 0,59, concordancia moderada; k entre 0,60 e 0,79, concordiancia
substancial; e k entre 0,80 e 1, concordancia quase perfeita.

Finalmente, os resultados dos classificadores também foram comparados com as opinides
combinadas dos trés nefrologistas. O objetivo com as dltimas duas comparacdes foi realizar
uma discussdo mais detalhada sobre o uso dos classificadores no contexto de paises em

desenvolvimento.

4.2.3 Analise de Dados

Cinco iteracdes de 10-fold cross validation foram realizadas para cada classificador
usando o conjunto de dados da DRC, apresentando estabilidade. Os classificadores apre-
sentaram estabilidade porque os modelos substitutos produziram a mesma previsao para os
mesmos dados de entrada. Na Tabela 4.4 sdo apresentados os resultados do valor médio
das métricas de desempenho usadas para comparar as classificacdes do nefrologista mais
experiente e os classificadores baseados em AM com base nos atributos hipertensdao, DM,
creatinina, uréia, albumintria, idade, sexo e TFG. Mais especificamente, as métricas de de-
sempenho CCI, ICI, MAE, RMSE, taxa TP, taxa FP, area P, ROC e PRC foram aplicadas.

Os classificadores baseados em AM com melhor desempenho foram J48 e RF com
95,00% e 93,33% para ICC (ou seja, um total de 57 e 56 instancias, respectivamente). O
classificador J48 apresentou P de 0,97, drea ROC de 0,96, darea PRC de 0,94, taxa FP de
0,01 e erros médios e absolutos de 0,09 e 0,03; enquanto que o RF apresentou precisdo de

0,99, area ROC de 0,99, area PRC de 0,97, taxa de FP de 0,01 e erros médios e absolutos de
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0,17 e 0,09. Os classificadores J48 e RF foram seguidos por NB (CCI = 88,3%, ou seja, 53
instancias), SVM (CCI = 76,66%, ou seja, 46 instincias), MLP (CCI = 75,00%, ou seja, 45
instancias) e KNN (CCI = 71,67%, ou seja, 43 instancias). Portanto, apesar dos classifica-
dores baseados em AM NB, SVM, MLP e KNN apresentarem algum ICI, o percentual foi

baixo quando comparado a drvore de decis@o J48 e aos classificadores de RF.

Tabela 4.4: Resultados da avaliacdo de qualidade para os classificadores e o nefrologista

mais experiente usando as métricas de desempenho.
J48 | RF NB | SVM | MLP | KNN

CCI (%) | 95.00 | 93.33 | 88.33 | 76.66 | 75.00 | 71.67
ICI (%) | 5.00 | 6.67 | 11.67 | 23.33 | 25.00 | 28.33
MAE 003 009| 011 | 028 | 0.14| 0.15
RMSE 0.09| 017 021 | 036 | 031 | 0.33
TP 095 093 0838 | 0.77| 0.75| 0.72
FP 001} 001 005| 022 028 | 0.16

P 0971 099 095 0.78 | 0.78 | 0.79
ROC 096 | 099 097| 0.79 | 0.83 | 0.88
PRC 094 | 097 | 096 | 0.67| 0.82| 0.86

Na Tabela 4.5 sdo ilustrados os resultados de kappa obtidos ao comparar a opinido do
nefrologista mais experiente com os classificadores baseados em AM, k foi calculado para
cada classe de risco de DRC: risco baixo, risco moderado, risco alto e risco muito alto.
SVM, MLP e KNN apresentaram a menor quantidade de concordancia k com o nefrologista
experiente; ou seja, concordancia moderada com k =0,5807, k =0,5418 e k =0,5112, respec-
tivamente; seguido por NB (0,8170), RF (k = 0,8950) e J48 (k = 0,9221), que apresentaram
concordancia quase perfeita com o nefrologista mais experiente.

Para todos os classificadores, a classe de "risco muito alto"teve o impacto mais negativo
na diminui¢@o dos valores de k. Por exemplo, de acordo com a amostra de avaliagdo apre-
sentada na Tabela 4.3 (dltima coluna), o classificador RF discordou do nefrologista mais ex-
periente na avaliacdo do paciente identificado com ID 7, afirmando um "risco moderado"em
vez de "muito alto". A classe de “baixo risco” e a classe de “alto risco” apresentaram os

maiores niveis de concordancia.
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Tabela 4.5: Resultados da avaliacdo de qualidade para os classificadores e o nefrologista

mais experiente usando a estatistica Kappa.
J48 RF NB SVM MLP KNN

Baixo risco 1.0000 | 0.9333 | 0.9000 | 0.5833 | 0.5567 | 0.5982
Risco moderado | 0.8958 | 0.8887 | 0.8268 | 0.0510 | 0.1091 | 0.4372
Alto risco 0.9565 | 0.9179 | 0.8295 | 0.9148 | 0.8695 | 0.5402
Risco muito alto | 0.3739 | 0.4828 | 0.2982 | -0,0256 | -0.0256 | -0.0345
kappa Global | 0.9221 | 0.8950 | 0.8170 | 0.5807 | 0.5418 | 0.5112

Para melhorar a discussdo relacionada ao experimento realizado neste estudo, os resul-
tados dos classificadores de AM, treinados com base na opinido do nefrologista mais ex-
periente, foram comparados a opinido de dois nefrologistas menos experientes usando a
estatistica kappa de Cohen.

Na Tabela 4.6 sao apresentados os resultados kappa dos classificadores baseados em AM
e a avaliacd@o dos dois nefrologistas, k também foi calculado para as classes de baixo risco,
risco moderado, alto risco e risco muito alto. Além disso, foi apresentado um kappa global
para cada classificador baseado em AM. Os classificadores J48, RF, NB, SVM, MLP e KNN
apresentaram valores de kappa globais de 0,4619, 0,4743, 0,44443, 0,4365, 0,4028 ¢ 0,4105,
respectivamente.

Como esperado, o desempenho dos classificadores diminuiu, apresentando concordancia
moderada com os dois nefrologistas. As classes de “risco moderado” e “risco muito alto”
contribuiram significativamente para a diminui¢do dos valores globais de kappa, com alguns
classificadores apresentando concordancia ruim, baixa ou inexistente com os nefrologistas
menos experientes. A classe de “baixo risco” apresentou os maiores niveis de concordancia.

Por fim, na Tabela 4.7 ¢ apresentada a comparacao completa, considerando os resultados
dos classificadores e as opinides dos trés nefrologistas. Considerando os resultados dos
classificadores e as opinides dos trés nefrologistas, os valores de k aumentaram.

O classificador J48 apresentou um kappa global de 0,5578, enquanto que os classifica-
dores RF, NB, SVM, MLP e KNN apresentaram 0,5884, 0,5425, 0,4877, 0,4706 e 0,4646.
Entretanto, nesta comparagdo, a concordancia entre o J48, RF, NB, SVM, MLP e KNN e

os nefrologistas continuou moderada. Além disso, como na comparagio anterior, as classes
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Tabela 4.6: Resultados da avaliacao da qualidade dos classificadores e dos dois nefrologistas

menos experientes que usam a estatistica Kappa.
J48 RF NB SVM MLP | KNN

Baixo risco 0.6429 | 0.5982 | 0.5988 | 0.4866 | 0.4886 | 0.5333
Risco moderado | 0.0051 | -0.0651 | 0.0317 | -0.0169 | -0.0465 | -0.0405
Alto risco 0.4344 | 0.4848 | 0.4135 | 0.4360 | 0.4118 | 0.3925
Risco muito alto | 0.1771 | 0.3220 | 0.1771 | -0.0112 | -0.0112 | -0.0227
kappa Global | 0.4619 | 0.4743 | 0.4443 | 0.4365 | 0.4028 | 0.4105

de “risco moderado” e “risco muito alto” contribuiram significativamente para a diminui-
¢do dos valores kappa globais. A classe de “baixo risco” apresentou os maiores niveis de

concordancia, seguida pela classe de “alto risco”.

Tabela 4.7: Resultados da avaliacdo da qualidade dos classificadores e dos trés nefrologistas

que usam a estatistica Kappa.

J48 RF NB SVM | MLP | KNN
Baixo risco 0.7215 | 0.7384 | 0.6828 | 0.5767 | 0.5833 | 0.6164
Risco moderado | 0.2707 | 0.2466 | 0.2661 | 0.0392 | 0.0664 | 0.1273
Alto risco 0.5220 | 0.5718 | 0.5139 | 0.5180 | 0.4997 | 0.4406
Risco muito alto | 0.3624 | 0.4302 | 0.3624 | 0.2511 | 0.2511 | 0.2023
kappa Global | 0.5578 | 0.5884 | 0.5425 | 0.4877 | 0.4706 | 0.4646

4.2.4 Discussao

Considerando todos os resultados obtidos na andlise comparativa, os resultados da SLR
indicaram que a escolha do classificador baseado em AM e dos atributos da DRC depende
do contexto de aplicacdo. Em geral, os estudos estdo relacionados com a classificagio de
individuos com DRC, ou ndo. A andlise dos resultados de classificagdo durante a RSL de-
monstraram que, geralmente, um nimero maior de atributos resulta em um melhor desem-
penho para os classificadores baseados em AM. Entretanto, a necessidade do uso de varios

biomarcadores da DRC na realizacao de classificacdes aumenta o custo para 0s usuarios que
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se beneficiam de diagndsticos auxiliados por computador. O alto custo é um problema cri-
tico para paises em desenvolvimento, que enfrentam altas taxas de pobreza, bem como altas
taxas de mortalidade de individuos com DRC.

Embora que, em um dos estudos, os autores tenham relatado alta precisao usando apenas
um atributo da DRC [93], essa classificacdo requer dados temporais dos registros eletroni-
cos de sadde (Electronic Health Records (EHRs)), ou seja, uma quantidade considerdvel de
registros da TFG coletados ao longo de anos de monitoramento. A disponibilidade de EHRs
nao € realista na maioria dos pafses em desenvolvimento, especialmente em ambientes rurais
e de dificil acesso. Nessas regides, muitos registros médicos ainda sdo escritos em papel e
mantidos em armazenamento fisico devido ao or¢amento disponivel, que é geralmente li-
mitado. Além disso, alguns paises em desenvolvimento, como o Brasil, sdo de tamanho
continental, tornando a disponibilidade de EHRs problematica.

Em outros estudos, os autores consideram a classificacdo da DRC baseada em imagens
de ultrassom usando classificadores baseados em AM [20], [47]. Para usar imagens de ultras-
som, a disponibilidade de mdquinas de ultrassom precisa ser suficiente para o atendimento
de localidades com altas incidéncias de DRC, incluindo localidades rurais e de dificil acesso.
No entanto, essa também ndo € a realidade atual de paises em desenvolvimento.

Portanto, embora que, em vérios estudos publicados sobre o diagndstico da DRC, os
autores considerem uma grande quantidade de atributos da DRC e classificadores baseados
em AM, até o momento, ndo existe concenso na literatura sobre qual abordagem € a mais
adequada para auxiliar o diagnéstico da DRC em paises em desenvolvimento.

A RSL e o experimento apresentados neste capitulo complementaram o estado da arte,
considerando o caso especifico da classificagio de risco de DRC em paises em desenvolvi-
mento. O uso de diretrizes médicas bem aceitas e a opinido de um nefrologista com mais
de 30 anos de experiéncia no tratamento de pacientes com DRC em paises em desenvolvi-
mento, para selecionar os atributos e treinar os classificadores, ¢ uma abordagem confidvel,
permitindo uma discussdo focada nos problemas especificos relacionados ao diagndstico de
DRC auxiliado por computador.

Os resultados experimentais indicaram que um alto nivel de precisdo pode ser obtido pela
maioria dos classificadores usando hipertensdao, DM, creatinina, uréia, albuminuria, idade,

sexo e TFG.
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Com base nos resultados obtidos, durante o monitoramento, assumindo o diagndstico
prévio de DM, o usudrio de uma solucdo auxiliada por computador com base nos classifi-
cadores J48, RF, NB, SVM, MLP e KNN, precisa realizar periodicamente dois exames de
sangue: creatinina e uréia. Por outro lado, a albumintria é medida usando um teste de urina,
enquanto que a TFG pode ser calculada com a equagdo de Cockcroft-Gault [27], comumente
aplicado em pafses em desenvolvimento com base em em creatinina, sexo, idade e peso.
Portanto, com base nestes resultados, as classificagdes usando classificadores baseados em
AM exigem apenas que os usudrios gastem recursos financeiros com dois exames de sangue
e um exame de urina.

Mesmo com uma taxa de FP superior a zero nos seis classificadores, trés ainda apresen-
taram concordincia moderada (0,40 k 0,59) com o nefrologista experiente (SVM, MLP e
KNN); enquanto que o J48, RF ¢ NB apresentaram concordancia quase perfeita (0,80 k 1).
Utilizando as classes de baixo risco, risco moderado, risco alto e risco muito alto, € possivel
realizar o encaminhamento precoce de uma pessoa com risco de DRC para um nefrologista,
visando uma avaliac@o clinica mais detalhada. Os classificadores SVM, MLP e KNN exi-
biram o desempenho mais baixo ao classificar com base no conjunto de dados considerado.
Em outros estudos, SVM, MLP e KNN apresentaram altos niveis de precisdo ao considerar,
por exemplo, 24 atributos.

Além disso, quando os dois nefrologistas menos experientes que tratam pacientes com
DRC em paises em desenvolvimento foram considerados durante as comparagdes, os clas-
sificadores J48, RF e NF diminuiram a concordancia de niveis quase perfeitos para niveis
moderados, enquanto que o0 SVM, KNN e MLP continuaram apresentando niveis de concor-
dancia moderados. Isto pode ser atribuido ao fato de que ocorreram algumas discordancias
entre os dois nefrologistas menos experientes e 0 mais experiente. No entanto, a opinido do
nefrologista mais experiente se torna mais confidvel, devido ao grande nimero de anos do es-
pecialista no tratamento de pacientes com DRC em paises em desenvolvimento, juntamente
com sua experiéncia de ensino e pesquisa durante o mesmo periodo e maior alinhamento
com a literatura especializada atual.

Quando os trés nefrologistas foram considerados durante as comparagdes, o desempenho
das classificagdes aumentou novamente, demonstranto que, em geral, os classificadores J48,

RF, NB, SVM, MLP e KNN apresentaram quase a mesma concordancia moderada com
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os nefrologistas. O classificador J48 apresentou concordancia quase substancial com os
nefrologistas com um kappa global de 0,5578. Somente a classe de “baixo risco” apresentou
concordancia substancial para os classificadores J48, RF, NB e KNN, com k = 0,7215, k =
0,7384, k = 0,6828 e k = 0,6164, respectivamente.

O aumento no ndmero de juizes também aumenta a confianga na avaliac@o dos classifi-
cadores, demostrando que, na maioria dos casos, existe, a0 menos, uma concordancia mode-
rada entre os classificadores baseados em AM e os nefrologistas que trabalham em situagdes
do mundo real em paises em desenvolvimento. O resultado mais relevante apresentado neste
capitulo é a comparacgdo dos classificadores com o nefrologista mais experiente; no entanto,
as outras comparagdes aumentam a confianca no experimento, demonstrando diferentes ce-
ndrios de avaliagdo. A discordancia entre os trés nefrologistas entrevistados também indica a
relevancia do uso de solugdes para o diagndéstico precoce da DRC auxiliado por computador
em pafses em desenvolvimento para auxiliar nefrologistas menos experientes em tomadas de
decisdes clinicas. Por exemplo, para a amostra do conjunto de dados apresentado na Tabela
4.3, os dois nefrologistas menos experientes discordaram do nefrologista mais experiente na
andlise de risco do paciente com ID 2, afirmando um risco alto em vez de risco moderado,
e aqueles com ID 4 e 6, afirmando alto risco em vez de risco moderado, enquanto apenas
um nefrologista menos experiente discordou do nefrologista mais experiente na avaliacdo do
paciente com ID 7, afirmando apenas alto risco em vez de risco muito alto.

Considerando a QP sobre o classificador baseado em AM mais adequado para o diag-
noéstico de DRC em paises em desenvolvimento, os resultados sugerem o J48 e a RF. Os
classificadores apresentaram 95,00% e 93,33% de precisdo para o conjunto de dados da
DRC coletado para o experimento, seguido por NB com 88,33%, SVM com 76,66%, MLP
com 75,00% e KNN com 71,67%. Por exemplo, SVM e MLP discordaram do nefrologista
mais experiente, afirmando baixo risco em vez de risco moderado para pacientes com ID 2
e ID 4. O KNN também discordou do nefrologista mais experiente, afirmando alto risco em
vez de risco moderado para pacientes com ID 2. No paciente com ID 6, SVM e KNN dis-
cordaram do nefrologista mais experiente, também declarando baixo risco em vez de risco
moderado, enquanto a drvore de decisdo J48, NB, SVM e MLP discordaram do nefrologista
mais experiente, afirmando risco moderado em vez de risco muito alto para paciente com ID

7.
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Considerando o conjunto completo de avaliagdes, 23 classificagdes forneceram baixo
risco em vez de risco moderado. Esse € um problema critico, porque um paciente geral-
mente € encaminhado a um nefrologista quando existe um risco moderado ou mais alto;
portanto, a subestimacao da situag@o de risco de um paciente pode resultar em diagndstico
tardio da DRC. Os classificadores J48 e o RF nao foram responsdveis por nenhuma das 23
subestimacdes. Por outro lado, 6 classificacdes forneceram baixo risco em vez de alto risco,
a arvore de decisdo J48 e a RF também ndo foram responsdveis por nenhuma delas, enquanto
5 classificagOes apresentaram risco moderado em vez de baixo risco (RF, MLP e KNN), 3
classificagdes apresentaram alto risco ao invés de baixo risco (NB e KNN) e 2 apresenta-
ram baixo risco ao invés de risco muito alto (SVM e KNN). Portanto, o classificador de
arvore de decisdo J48 ndo se refere a nenhuma das 39 classificagdes enganosas criticas to-
tais, seguidas de RF com 1. As classificacdes enganosas restantes foram menos prejudiciais
porque ainda resultaram no encaminhamento do paciente em avaliacdo e até superestima-
ram/subestimaram o risco.

Na priética clinica, os resultados dos classificadores RF, NB, SVM, MLP e KNN geral-
mente ndo sio tao faceis de interpretar quanto os da drvore de decisdo J48. Por exemplo,
a classificacdo com RF usou 8 arvores aleatdrias para cada dobra para alcancar 93,33% de
precisdo. A f4cil interpretagdo das andlises de risco da DRC € um fator critico para a reu-
tilizagdo dos resultados da classificagdo por nefrologistas e médicos de cuidados primdrios
que precisam realizar exames adicionais para confirmar a situacdo clinica de um paciente.
Nos ultimos anos, a comunidade médica se preocupou com a interpretagcdo dos resultados da
classificagcdo fornecidos pelas técnicas de AM [93].

Além disso, o uso de classificadores baseados em AM que apresentam resultados de sim-
ples interpretacdo pode aumentar a confianga dos médicos que realizam atendimento da DRC
em paises em desenvolvimento, aumentando também a reutilizagdo dos resultados em cend-
rios reais. O classificador J48, uma abordagem de fécil interpretacio baseada em arvores de
decisdo, apresentou precisdo de 95,00% e concordancia quase perfeita com o nefrologista
mais experiente. No contexto da identificacdo de riscos de DRC nos paises em desenvolvi-
mento, os resultados da drvore de decisdo J48 sdo mais faceis de interpretar pelos médicos.
Por exemplo, na Figura 4.4a € apresentada a drvore de decisdo gerada pelo classificador da

arvore de decisdo J48, que compreende cada biomarcador de DRC considerado e a classifi-
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cacdo relacionada definida pelo software Weka(C).

TFG ALBUMINURIA
/\\ /\\
== §1.1 =511 <= 30.25 =30.25
o e A B
IDADE Risco moderado (8.0) Baixo Risco (62.0/1.0) ‘ Risco Moderado (12.0)
== 51 =51
/'/ \\\
Alto Risco (2.0) | Risco Muito Alto {6.0)

(a)

Figura 4.4: (a) Arvore de decisio para avaliagiio de risco de DRC feita pelo algoritmo J48.

Neste caso, € necessdrio somente que o médico de atendimento primdrio analise as drvore
de decisdes para interpretar a logica da classificagdo apresentado pelo sistema de suporte a
decisdo clinica. Dos 8 atributos da DRC na Tabela 4.3, o classificador J48 usou apenas 4 para
classificar o risco (isto é, DM, TFG, albumintria e idade), exigindo 1 exame de sangue e 1
exame de urina quando o DM j4 estd avaliado, ao custo de 4 ICIs. Os atributos DM (1), TFG
(2) e albumindria (3) apresentaram o mesmo poder de previsdo para o nefrologista experiente
e a drvore de decisdo J48, considerando uma escala que varia de 1 (prioridade mais alta) a
8 (prioridade mais baixa); no entanto, o nefrologista priorizou e usou os atributos creatinina
(4), uréia (5), sexo (6), hipertensdo (7) e idade (8).

A tomada de decis@o do nefrologista considera idade, sexo, valores de referéncia de bi-
omarcadores e fatores de risco, ou seja, ndo se restringe a classificacdo de risco da diretriz
KDIGO. Além disso, apresentar o resultado da avaliacdo auxiliada por computador como
uma drvore de decisio pode simplificar o diagndstico final de um médico de cuidados prima-
rios. Por outro lado, na Figura 4.5b € apresentada uma amostra das drvores aleatorias geradas
pela RE, mostrando que a interpretacdo dos resultados exige que o médico da atenc¢io priméa-
ria siga toda as arvore de decisdes para entender completamente a 16gica da classificacao.

No entanto, com trabalho extra, também € possivel criar intérpretes dos classificadores
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baseados em AM para ajudar os médicos a entender os resultados de outros classificadores.
Portanto, os classificadores baseados em AM mais adequado para o diagndstico de DRC
nos paises em desenvolvimento pode ser tratado considerando duas possibilidades: (1) RF
junto com resultados interpretados ou (2) drvore de decisdo J48. Essa decisdo de projeto
deve ser tomada com cuidado, pois uma classifica¢do de risco falso negativo pode levar a um
diagndstico tardio da DRC, aumentando a progressio da doenga e a probabilidade de didlise

e transplante renal.

4.3 Consideracoes Finais

Neste capitulo pode-se observar que os classificadores J48 e RF exibiram o melhor de-
sempenho usando o conjunto de dados da DRC, incluindo os atributos hipertensido, DM, cre-
atinina, uréia, albumindria, idade, sexo e TFG. Esses atributos sdo comumente usados pelos
nefrologistas para diagnosticar DRC em paises em desenvolvimento. O classificador base-
ado em AM, denominado RF, geralmente realiza avaliacdes mais complexas, dificultando a
interpretacdo dos resultados da classificagdo pelos médicos. A aplicagdo de algoritmos (in-
térpretes) € necessdria para interpretar os resultados antes de apresentd-los aos médicos da
atencdo primdria. Por outro lado, o classificador baseado em AM J48 aborda o problema de
interpretacdo que ainda apresenta concordancia quase perfeita com um nefrologista experi-
ente que trata pacientes com DRC em paises em desenvolvimento hd mais de 30 anos. Além
disso, as classificagdes enganosas criticas ndo sao apresentadas pelo classificador da drvore

de decisao J48 ao avaliar os sujeitos do conjunto de dados da DRC.
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Figura 4.5: (b) Amostra das drvores aleatdrias para avaliagdo de risco de DRC feita pelo

algoritmo de RF.



Capitulo 5

Desenvolvimento

Com base na conclusdo obtida pela realizagcdo do estudo apresentado no Capitulo 4, neste
capitulo, é apresentado o desenvolvimento de um sistema inteligente para a avaliacdo de risco
da DRC, além do projeto e desenvolvimento de um sistema de encaminhamento de pacientes
em situagdes de emergéncia para unidades de satde.

Um protétipo inicial para Android do sistema MultCare foi desenvolvido [96], incluindo
especificacdes formais, avaliacao de eficicia e testes de usabilidade. Com base nos resultados
dos testes de usabilidade, foi possivel identificar algumas limitacdes que motivaram o uso de
tecnologias Web. Também com base na andlise comparativa, um sistema Web inteligende de
suporte a decisdo clinica, denominado MultCare Paciente, foi desenvolvido. A versdo Web
do sistema foi utilizada para aprimorar a andlise de risco da DRC usando o classificador
baseado em Aprendizado de Mdquina (AM) J48. Outra questdo relavante foi o projeto de
um recurso para encaminhar o paciente em situagdes de emergéncia para a um servigo de
saide adequado por meio de um sistema especialista, ao visitar um local desconhecido.

O backend e o frontend do sistema foram isolados para facilitar a manuten¢io, manti-
dos em dois repositérios de controle de versdao. Por um lado, o back-end do sistema foi
implementado, principalmente, usando a linguagem de programacao Java, servigos web e as
interfaces de programacao de aplicagdo Weka(c) e Dools(©). Por outro lado, o front-end do
sistema foi implementado usando, principalmente, HTML 5, Bootstrap, JavaScript e Vue.js.

As principais funcionalidades implementadas incluem ': (1) controle de acesso; (2) ge-

renciamento de exames, alergias e medicamentos; (3) realizacdo de andlise de risco; (4)

!Principais funcionalidades: youtu.be/icdpVJuUwO00 e youtu.be/nuyGMpEdNOs.
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monitoramento de DM e hipertensdo; e (5) encaminhamento em situa¢des de emergéncia
Na Figura 5.1 € ilustrada a interface grafica do usudrio (Graphical User Interface (GUI))
para registrar o resultado de um novo exame. Além disso, o usudrio pode fazer upload de
um arquivo XML contendo os resultados dos exames para adicionar um grande nimero de
entradas manuais. Depois que o paciente fornece os resultados atuais da classificagcdo, a GUI

principal do sistema € atualizada, mostrando os resultados disponiveis para o més atual.

Valor (undefined)

‘ Resuitado

Data do Exame

\ dd/mm/aaaa
L

Confirmar Cancelar

Figura 5.1: GUI do sistema para registrar um novo exame.

Na Figura 5.2 € ilustrada a GUI principal do sistema, com a apresentacio da creatinina,
uréia, albuminuria e TFG. Neste estudo, € reduzido o ndmero de resultados de exames neces-
sérios para realizar a andlise de risco de DRC de 5 para 4, quando comparado com a pesquisa
publicada anteriormente [98]. Isso € critico para populacdes de baixa renda, facilitando o uso
do sistema. O sistema fornece uma nova andlise de risco de DRC quando o paciente digita
todos os atributos necessdrios. A reducdo foi realizada com base na aplicagdo do algoritmo
J48.

Durante a andlise de risco, realizada com base na presenca/auséncia de DM e hiperten-
sdo, creatinina, uréia, albuminuria, idade, sexo, e TFG; o classificador J48 é usado para
analisar a situagdo do paciente considerando quatro classes de risco: baixo risco, risco mo-
derado, alto risco e risco muito alto. O conjunto completo de dados da DRC, usado durante
a andlise comparativa, foi considerado no treinamento do classificador J48. A interface de
programacao de aplicagdo do Weka(c) foi usada na implementagdo do sistema.

Nos casos de risco moderado, risco alto ou risco muito alto o sistema, um documento
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Figura 5.2: GUI principal do sistema.

clinico, estruturado usando o padrao HL7 CDA, € enviado por e-mail ao médico responsdvel
pelo monitoramento do paciente. O CDA € um arquivo XML que contém os dados da andlise
de risco, uma drvore de decisdo da andlise de risco e o registro pessoal do paciente. Em caso
de baixo risco, o sistema registra apenas os resultados da andlise de risco para acompanhar a
situacdo clinica do paciente e ndo envia o alerta ao médico. Isso automatiza a andlise de risco
e o compartilhamento solicitado anteriormente pelos usudrios por eventos de botdo [98].

Neste trabalho, como outra nova contribuicao a partir dos resultados originalmente apre-
sentados em [98] € proposto e desenvolvido um sistema especialista (como parte do Mult-
Care Paciente) para encaminhar o paciente com DRC e fatores de risco a um servigo de
saide adequado em uma situacdo de emergéncia. Neste recurso € considerado o cendrio em
que o paciente estd fora de sua cidade e ndo conhece as instalacdes corretas para receber
tratamento, de acordo com a sua situagdo atual de sauide.

Com base em entrevistas semi-estruturas com o nefrologista mais experiente, o projeto
inicial de uma funcionalidade de encaminhamento em emergéncia foi implementado com o

software Expert Sinta. Os seguintes topicos foram abordados:

e locais de atendimento em emergéncia;
e patologias a serem identificadas;

e sintomas;
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e medicamentos associados com patologias.

Portanto, as seguintes patologias foram definidas para o projeto do sistema especialista:
hiperglicemia, hipoglicemia, hipercalemia e hipocalemia. Para estas patologias, o paciente
pode ser encaminhado para unidades de pronto atendimento ou emergéncias de hospitais,

variando com base na situacdo de saide atual do paciente.
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Figura 5.3: Resumo das primeiras decisdes do sistema especialista.

A base de conhecimento do sistema foi projetada também com base em informacdes
obtidas por meio de diretrizes médicas (e.g., diretrizes da sociedade brasileira de diabetes?).
A base foi elaborada levando em considerando informagdes sobre a condigdo clinica atual
do paciente e considerando que outros fatores podem causar essas patologias, como, por
exemplo, o uso de algumas medicacdes. Na Figura 5.3 sdo descritas as primeiras decisdes
usadas para identificar o risco de hiperglicemia, hipoglicemia, hipercalemia ou hipocalemia.
A ndusea € um sintoma compartilhado por todas as condi¢des clinicas e, cada uma incluindo
o sintoma, auxilia na identificacdo de uma condi¢do especifica. Além disso, o dlcool, se
consumido em excesso, e a insulina utilizada no tratamento do diabetes, podem aumentar o

risco de hipoglicemia.

https://www.diabetes.org.br/profissionais/images/2017/diretrizes/diretrizes-sbd-2017-2018.pdf
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Figura 5.4: Lista de medicamentos relacionados com cada patologia.

A utilizacdo de medicamentos especificos também pode resultar nas condi¢des clinicas
consideradas [62]. A possivel ingestdo de um medicamento € uma indicagdo relevante do
risco de uma condicdo clinica especifica. Na Figura 5.4 sdo descritos os medicamentos
comumente ingeridos que podem levar a uma dessas patologias.

O sistema especialista foi projetado inicialmente utilizando o Expert Sinta. O objetivo
foi simplificar o trabalho de implementagdo de sistemas especialistas [95]. Apds a validagdo
da base de regra do projeto inicial, o sistema especialista foi implementado, como parte do
cédigo-fonte do MultCare Paciente, usando a ferramenta Dools(©), um sistema de regras de
producido desenvolvido pela comunidade JBoss.

Para simplificar a apresentacdo das regras que compdem a base de conhecimento, na
Figura 5.5 sdo apresentados, como uma arvore de decisdo, os relacionamentos entre as per-
guntas que serdo consideradas durante a identificacdo de hiperglicemia. A hiperglicemia,

hipoglicemia, hipercalemia e hipocalemia sdo condicdes clinicas comum em pacientes que
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Figura 5.5: Relacionamentos entre perguntas para identificar o risco de hiperglicemia.

possuem diabetes.

Considerando a hipoglicemia, na Figura 5.6 s@o apresentados os relacionamentos entre
as perguntas que serdo consideradas durante a identificacdo da patologia. Para o caso da
hipercalemia, na Figura 5.7 sdo apresentados os relacionamentos entre as perguntas consi-
deradas durante a identificagdo da patologia. Por fim, para a hipocalemia, na Figura 5.8 sdo
apresentados os relacionamentos entre as perguntas consideradas durante a identificacdo da
patologia. E importante destacar as possiveis decisdes foram apresentadas separadamente
para simplificar a apresentacdo das regras.

Na Figura 5.9 € apresentada uma amostra da GUI desenvolvida para o sistema. Ao en-
frentar uma situagdo de emergéncia, o paciente € solicitado a fornecer informagdes sobre
sua condicdo clinica atual, permitindo que o sistema ajude na identificagdo da emergéncia e
recomende uma unidade de satde. Nesse caso, apds ser questionado sobre sintomas espe-
cificos, o paciente deve informar se ingeriu algum medicamento para aumentar a confianca
na avaliagdo seguindo as relagdes apresentadas na Figura 5.4. Em seguida, serd questionado

da possibilidade de fornecer as medicdes de glicemia e potéssio, se foi ingerido dlcool ou



56

ipoglicemia
Nio (C = 28%)
Usou
Usou Mo 8Icool? 5| Hipoglicemia
insulina? Sim " 5 (C = 48%)
medicamento ipoglicemia _lepugflcemwa ) .
Méor suffonilureias  ——Sim (C = 48%) (C = 48%) |pcogh4c;£ua
Hipoglicemia sim oy meginidas? ’ E[_’ sicoor? hap usou '] (€7
(C=68%) € 1 sim medcamentos Mo Usou Hipoglicemia e S0 dleoo? ol inogiicemia
Usou Usou para tratamento insulina?  Sim poooeo e (C = 68%) ; o . pog
- L — 3 I ipoglicemia insulina? Sim o = 68%)
Sim alcool? T insulina? da diapetes? T Sim Hipoglicemia
Mo Hipoglicemia (C = 68%) Ly Hipogl
) ) N Giicose __[® (C = 100%) . . medicamentos para (C=68%) Hipoglicemia
Hipoglicemia “=70? sim medicamenio —__nio—p  tratamenio da Mao {C=48%)
C = 68%| sulfonilureias ————
& ! Hi : o 3 ou meglitinidas? Sim dobcles? £ Lisod
(C=48%) Hao Nag - Ly Usou _ Mao dlcool? g, ipoglicemia
Hlpoglicewmla <5‘—'“‘ Glicose disponivel? Usou dlcoal? ———» (e~ 2a0) H o insulina? sim Hipoglicemia (€ =68%]
(e=ams) i il Sim 5 Hipoglicemia (C = 68%)
Sim dlcool? . insulina? Sim Nio Sim (C = 100%)
.. e Nao : Sim Glicose Mo — Hipoglicemia
Hipoglicemia Mia Diabetico? — Glicose disponivel? ——» 7 = 707 —» Usou alcool? ——» iC = 28%)
(C=48%) s oiicemia Tslm = - Nio
{C=28%) Mais de 5 Mig, > Inconclusivo Glicose Sim Hipogli i Vo
Nao sintomas? {C =100%) . <= 709 Nio (C = 100%) (C = 100%)
m
Todos os Nio : i Sim Inconclusivo
sintomas? (—’ Glicose dizponivel? Usou alcool? T'_' {C = 100%)
- a0
u, Diabético? Hipoglicemia s i T A i
; (C=100%)  Usoudicoolem Sim_ Hipoglicemia  Inconchusivo
lsm T excessn? ¥ (C=40%) (C = 100%)
Hipoglicemia Sim Sim ] - .
Hipoglicemia (C = 80%) Glicose disponivel? —» E“ED_,S& 0 In[l:gl:czlgz;'o
{C = 60%) Sim lNéo ¢Néu ; o » Hipoglicemia
" : - Mo PP - (C = 60%)
o Mo Sim mo o Usau ipoglicemia
H'WE[":em'a Usou S0U ¢ sulfonilureias sulfonilureias —» .}—‘ lcool? {C = 80%) " .
(C = 80%) 2 Hlcool? insulina? e e insulina? Hipoglicemia
sim = ou meglfinidas? ou meglitinidas? = (C = 80%)
Hipoglicemia Sim Mo T N
{C = 80%) = s - medicamentos . o T _ >
Usou Nio  usau M “;re:::t’:;’:s; para tratamento 5™ ygoy  ME0 ooy SIM pinoglicemia (C =60%)
Sim alcool? T insulina? ~ pda i da diabetes? insulina? Sleool? {C = 80%) Hipoglicemia
Hipoglicemia lNi‘*“ I liéo sim oo T (C=80%)
= ———Nio——»Hipoglicemia
(cmeem Hipg“"é:giﬂ Hipoglicemig. Usou " usou _ MEO gy SM Hlp:ngicemta FC 9= 40%)
1= ! (C=80%) ", msulina? Nep insulina? alcool? {C = 60%)

o Hipoglicemia
Sim {C = 60%)

Hipoglicemig, Usou =M gipoglir.emia
(C=40%) i3, 3lcool? (C = 60%)

Figura 5.6: Relacionamentos entre perguntas para identificar o risco de hipoglicemia.
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Figura 5.7: Relacionamentos entre perguntas para identificar o risco de hipercalemia.
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Figura 5.8: Relacionamentos entre perguntas para identificar o risco de hipocalemia.

se fez uso de insulina, fatores que influenciam nas patologias. O sistema verifica as regras e

apresenta para o paciente a possivel patologia indicando a unidade de referéncia apropriada.

MultCare Andressa ~
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o8 Fyiiag Vocé é diabetico? i NEo
2 Classificacio de risco Faz uso de insulina? sm NEo

w Manitoramento Vocé consumiu élcool?

Proximo

2, Triagem

Figura 5.9: GUI do sistema especialista para DM e dlcool.

A base de conhecimento também foi apresentada ao nefrologista mais experiente para
avaliar o sistema especialista, que revisou e analisou dados simulados. Os mesmos dados
foram analisados usando o sistema para comparar avaliacdes de risco usando a estatistica

kappa. Na Tabela 5.1 € apresentada uma amostra do total de 112 cendrios simulados usados,
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representando 3 dos 21 caminhos da Figura 5.5 (individuos ficticios com hiperglicemia). Os

112 cendrios abrangem todos os caminhos possiveis na base de conhecimento completa.

Tabela 5.1: Amostra de cendrios simulados de hiperglicemia usados para avaliar o sistema.

Id | Sintomas Medicamentos | DM | Glicose | Encaminhamento
1 | Todos os sintomas Nio - - UPA

2 | Todos os sintomas Sim Nao - UPA

3 | Todos os sintomas Sim Nao 120 UPA

Foram realizadas duas etapas de avaliagdo com o nefrologista experiente, usando o kappa
de Cohen. Na primeira etapa (Tabela 5.2), o sistema especialista obteve concordancia subs-
tancial (k = 0,6821) e moderada (k = 0,5962) com o nefrologista para classificagdo de risco
e encaminhamento. O desacordo ocorreu porque o nefrologista considerou alguns dos ce-
ndrios de risco de hipercalemia e hipocalemia como inconclusivos (Tabela 5.2, coluna 2).
Na segunda etapa, a base de conhecimento foi corrigida e a avaliag@o resultou em 100% de

concordancia, em ambos, classificacdo de risco e encaminhamento.

Tabela 5.2: Resultados da primeira etapa da avaliagio do sistema especialista.

Risco Kappa (Risco) | Encaminhamento | Kappa (Encaminhemento)
Hiperglicemia 0.9361 | UPA 0.5880
Hipoglicemia 0.8886 | Hospital 0.5547
Hipercalemia 0.5089 | Inconclusivo 1.0000
Hipocalemia 0.7404

Inconclusivo 0.0290

Kappa Global 0.6903 0.5962




Capitulo 6

Conclusoes

Neste trabalho foi realizada uma anélise comparativa a fim de identificar qual o classifi-
cador baseado em Aprendizado de Maquina (AM) e quais os atributos mais adequados para
o diagnéstico de Doenca Renal Cronica (DRC) nos paises em desenvolvimento. Os classi-
ficadores baseados em AM apresentam diferentes niveis de precisdo para o diagndstico da
DRC, dependendo do numero de atributos considerados durante a classificacao.

Os classificadores J48 e o Randon Forest (RF) exibiram o melhor desempenho, apre-
sentando concordancia quase perfeita, usando o conjunto de dados da DRC, incluindo os
atributos hipertensao, DM, creatinina, uréia, albuminuria, idade, sexo e Taxa de Filtragdo
Gromerular (TFG). Esses atributos sdo comumente usados por nefrologistas para diagnosti-
car a DRC em paises em desenvolvimento.

Com relacdo a implementacdo da nova versao do sistema MultCare, conseguiu-se proje-
tar e avaliar, obtendo as resultados esperadas nas funcionalidades projetadas, gerando desta
forma as recomendagdes esperadas. Vale ressaltar que o Sistema Especialista (SE) ndo subs-
titui a avaliacdo de um médico, mas visa auxiliar no monitoramento de pacientes com DRC.
Este tipo de sistema € relevante para auxiliar na redugdo de atendimentos inadequados e na
reducdo também de superlotacdes em hospitais. As surperlotacdes de hospitais sdo proble-
mas criticos, principalmente em estado de calamidade publica, como € o caso de pandemias.
Muitos atendimentos que poderiam ser realizados em unidades de cuidado a saide alternati-
vas sdo, muitas vezes, realizados em hospitais, pela falta de conhecimento de pacientes sobre
o local mais adequado para atendimento.

Existem algumas limitacdes na validade dos resultados deste trabalho. Por exemplo, o
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conjunto de dados foi considerado pequeno. No entanto, ndao hd conjuntos de dados disponi-
veis publicamente que apresentem avaliacdes de risco de DRC de individuos, considerando
diretrizes médicas bem aceitas e nefrologistas com experiéncia em paises em desenvolvi-
mento. Os dados simulados foram aumentados garantindo a permanéncia na mesma classe
de risco de DRC. Para melhorar a confianca, o método de validacao cruzada k-fold foi usado
para conduzir o experimento, € um nefrologista experiente analisou a validade dos dados au-
mentados (usados apenas no conjunto de treinamento). Portanto, os dados aumentados ndo
impactaram negativamente a fase de teste dos classificadores de AM.

Outra limitacdo foi o fato de que os nefrologistas foram solicitados a analisar cada sujeito,
o que ¢ uma tarefa demorada, mesmo para apenas 60 sujeitos. Além disso, o tamanho do
conjunto de dados exigia o aumento dos dados, modificando os valores dos biomarcadores da
DRC para melhorar a confianga nas classificagcdes. No sistema especialista, como limitacdo,
estd o fato da avaliag@o atual do sistema especialista ndo considerar a opinido dos pacientes.
As entrevistas com o nefrologista experiente foram relevantes para diminuir os impactos
negativos dessa limitacdo.

Como trabalhos futuros, tem-se: (1) a amplia¢do para outras patologias relacionadas com
a DRC; (2) realizar testes de usabilidade; (3) analisar a interpretacao do profissional apresen-
tando o resultado dado por uma rede neural versus um resultado produzido por um modelo
de fécil interpretagdo como a drvore J48; (4) realizar novos testes utilizando combinagdo de
classificadores; e (5) aprimorar a avaliagdo do sistema inteligente de suporte a decis@o. Tes-
tar a avaliacdo de risco requer melhorar o nimero de sujeitos no conjunto de dados da DRC.
Além disso, testar o sistema especialista também requer entrevistas com os pacientes para
avaliar a interface grafica de usudrio projetada, considerando a usabilidade e as percepcdes

do usuario.
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