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RESUMO

As mudancas climdticas provocadas pelo aquecimento global aumentam a temperatura do planeta,
beneficiando a proliferacdo dos virus. Os mosquitos Aedes Aegypti e Aedes Albopictus sao os
principais transmissores de arbovirus, especificamente dos virus da dengue (DENV) e virus
da chikungunya (CHIKYV). Os pacientes infectados por essas arboviroses apresentam sintomas
semelhantes que dificultam o trabalho inicial do diagndstico médico. A integracdo da tecnologia
na area médica traz uma série de beneficios, desde o atendimento médico até em momentos
cirdrgicos. A introducio do aprendizado de maquina vem crescendo em termos de relevancia nos
ultimos anos, gragas a quantidade massiva de dados gerados. Varios algoritmos sdo analisados e
comparados para identificar padrdes e correlagdes com dados das arboviroses. O uso do Random
Forest (RF) para o entendimento das arboviroses estd em fase inicial e ndo foi utilizado em
uma andlise conjunta com DENV e CHIKV. De todo modo, os estudos na sua maior parte
sao executados de forma isolada com DENV. As caracteristicas do algoritmo RF chamam
bastante aten¢do por resolver problemas comuns dos algoritmos de aprendizado de maquina,
com a criacao de arvores de decisdo que trabalham de forma isolada, mas t€ém fator decisivo
no resultado final do modelo, além do seu processo de aleatoriedade das amostras para gerar
as arvores de decisdo. Neste estudo foi desenvolvido um modelo classificador com a RF que
apresentou comportamento muito sensivel em relacdo ao conjunto de dados, onde os rétulos
imprecisos reduziram as métricas de desempenho. Os ajustes realizados inicialmente com o
conjunto de dados, demonstraram evolucao nas métricas de desempenho. Outras caracteristicas
marcantes foram: o alto consumo de recursos computacionais € o curto tempo de treinamento
para obter um modelo. No primeiro momento, o modelo teve uma acuricia de 59%, mas com
todos os ajustes realizados durante o desenvolvimento, obteve-se 76% de acurécia no classificador
final. Apesar do resultado geral, as métricas de desempenho foram melhores para CHIKV, pois
os sintomas caracteristicos foram presentes em muitas amostras de pacientes rotulados por esse

arbovirus.

Palavras-chave: Aprendizado de mdquina. Random Forest. Arbovirus. Virus da dengue. Virus

da chikungunya.



ABSTRACT

Climate change caused by global warming increases the temperature of the planet, benefiting
the prospect of viruses. The Aedes Aegypti and Aedes Albopictus mosquitoes are the primary
transmitters of arboviruses, specifically DENV and CHIKV. Patients infected with these arbo-
viruses have similar symptoms that make the initial work of medical diagnosis difficult. The
integration of technology in the medical field brings a series of benefits, from medical care
to surgical procedures. The introduction of machine learning has been growing in terms of
relevance in recent years, thanks to the massive amount of data generated. Several algorithms
are analyzed and compared to identify patterns and correlations with arboviral data. The use
of RF for understanding arboviruses is in its infancy and was not used in a joint analysis with
DENYV and CHIKV. Anyway, most studies are executed in isolation with DENV. For solving
common machine learning algorithms problems, the RF algorithm has gained attention because
of its characteristics, which involve the creation of decision trees that work in isolation but have
a decisive influence on the final model outcome, along with the randomness of the samples used
to generate the trees. In this study, a classifier model was developed with the RF that presented
a very sensitive behavior about the data set, where imprecise labels reduced the performance
metrics. The adjustments made initially with the data set showed evolution in the performance
metrics. Other striking features were: the high consumption of computational resources and
the short training time to obtain a model. At first, the model had an accuracy of 59%, but with
all the adjustments made during development, we obtained 76% accuracy in the final classifier.
Despite the general result, the performance metrics were better for CHIKYV, as the characteristic

symptoms were present in many samples of patients labeled by this arbovirus.

Keywords: Machine Learning. Random Forest. Arbovirus. Dengue virus. Chikungunya virus.
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1 INTRODUCAO

As recentes mudancas climéticas provocadas pelo aquecimento global aumentam a
temperatura média dos oceanos e da atmosfera devido a emissdo massiva de gases de efeito estufa
como vapor de dgua, metano, ozonio, di6xido de carbono, clorofluorcarbonos e 6xido nitroso
(1). O efeito estufa, por outro lado, € essencial para a manutencdo da temperatura do planeta
porque evita o resfriamento extremo. Atividades industriais, agricolas e de desmatamentos sao
fatores que colaboram na intensificagdo das emissdes de gases que em demasia causam sérias

consequéncias.

Em decorréncia destas atividades, a temperatura em diversas regides do planeta tem
se elevado ao longo dos anos, causando problemas como derretimento das calotas polares e
escassez de dgua, onde mais regides se tornam propicias a disseminacdo de doencas transmitidas
por arbovirus (Arthropod borne virus), um conjunto de virus que se replicam em artrépodes

como insetos e aracnideos e podem ser transmitidos a hospedeiros vertebrados (2).

A transmissao € fortalecida em regides tropicais e subtropicais que beneficiam a
reproducdo dos vetores virais devido a alta temperatura, como os mosquitos Aedes Aegypti e
Aedes Albopictus. S@o eles os principais transmissores de arbovirus mais conhecidos por casos
de infeccdo do DENV. Estes mosquitos ndo se limitam a uma tnica doenca viral, causando
preocupacgdo na sociedade pela variedade de virus que podem ser transmitidos. As outras
doengas virais cujo o nimero de pesquisas na drea de medicina e tecnologia da informagao sao a

febre-amarela, chikungunya e o zica, que também sao transmitidas por estes mosquitos.

Devido a preocupacdo de casos epidémicos dessas doencas ocorrerem com mais
frequéncia a cada ano, as pesquisas t€ém contribuido para investigar fatores ocasionados por estas
doencas e as dificuldades que elas impdem ao prognéstico médico. E recorrente a dificuldade de
deteccao dos virus em certos estagios de infec¢do em razao da similaridade de alguns sintomas,
por exemplo, febre e dor no corpo (3). Entretanto, em determinados estdgios da doenga surgem
caracteristicas unicas que possibilitam a andlise mais precisa para o diagndstico médico, como as
dores nas articulagdes causadas pela infeccao CHIKV. Essa similaridade dificulta o tratamento

agil baseado somente nos sintomas apresentados pelos pacientes. Exames como Polymerase
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Chain Reaction (PCR) sdo fundamentais em regides epidémicas para efetuar o diagnostico, mas
seu custo para distribui¢cdo em massa € elevado, em paises com menores recursos financeiros se

torna um desafio.

Complicacdes pés-infec¢do atrairam a atengdo de pesquisadores e, novos estudos ba-
seadas na obtencdo de dados sintomatoldgicos dos pacientes infectados pelas doengas arbovirais
visam entender e auxiliar na rdpida deteccdo e prevencdo. Infelizmente, existe uma escassez de
ferramentas e nao existe vacinas para o controle do DENV (4). A deteccdo precoce € relevante
para iniciar o tratamento adequado, além de ser uma forma de alerta sobre as acdes de vigilancias
ambientais e epidemioldgicas. A importincia se dd pela caréncia de medicamentos para evitar
epidemias, e como consequéncia os principais controles dos vetores virais sdo baseados em
campanhas de conscientiza¢do da sociedade, principalmente por d4gua parada nas comunidades
(5). Mesmo que os meios de comunicagdo tenham evoluido para divulgar informagdes sobre
epidemias de forma répida, existem dareas que estdo em desenvolvimento onde a tecnologia pode

ajudar a gerar novos conhecimentos e auxiliar na prevengdo de epidemias.

A informatica clinica e a informdtica em saude publica podem ser essenciais para
melhorar a capacidade de produzir resultados de pesquisa bdsica e avaliar a eficiéncia das
intervencoes nas comunidades (3). A ciéncia de dados tem evoluido, assumindo papel significante
para auxiliar em vdr aias areas do conhecimento, inclusive na drea da saide. Segundo Fahmi
et al. (6) as técnicas como mineracdo de dados t€m um papel essencial na previsdo de doengas,
sendo utilizada para localizar padrdes, conexdes, correlagdes e anomalias em conjuntos de dados,
produzindo conhecimento para ajudar nas tomadas de decisdes. No subcampo da mineracdo
de dados, algoritmos de aprendizado de mdaquina foram desenvolvidos com habilidade de

aprendizado para resolucdo de problemas, como classificacao.

O algoritmo RF que é em portugués significa floresta aleatéria, como o seu préprio
nome indica, opera com muitas arvores de decisao de forma aleatéria. Sendo sua principal
caracteristica, cada drvore € utilizada na composicao do resultado final, tornando o método mais
robusto. Como consequéncia, estudos aplicam com sucesso o algoritmo para resolver problemas
de classificacdo (3). Por conta da sua aleatoriedade, o RF € visto como um bom algoritmo para

diminuir varidncia em problemas de classificacdo, aumentando a precisao dos resultados (7).

Estudos correlatos de comparacgao entre algoritmos envolvendo o RF tiveram como

objetivo testar e avaliar o desempenho de algoritmos de classificacao para casos de infeccdo na
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previsdo do virus da DENV e virus da zika (ZIKV). Com base em suas métricas de desempenho
obtidas através dos resultados de treinamento e teste, foi possivel notar que o RF ficou bem
proximo dos melhores algoritmos utilizados nas pesquisas (6, 8). O algoritmo apresenta aspectos
importantes que promovem a sua utilizagdo: 1. prové facil configuragdo inicial e baixo tempo de
processamento para gerar o classificador, quando comparado a outros algoritmos com desem-
penho similar; 2. aleatoriedade em todo o processo de separacdo das amostras de dados, a fim
de diminuir a variancia, 3. multifuncional, pode ser utilizado para problemas de classificacio e
regressao; 4. diversidade, vdrios critérios para avaliacdo das varidveis importantes, com propdsito

de melhorar a precisdo dos modelos.

Com base nas lacunas e nos questionamentos apresentados anteriormente sobre a
utilizacdo da RF em epidemias para problemas de classificacdo das arboviroses, este trabalho
analisou o potencial do RF para identificar doengas arbovirais baseado nos dados sintomato-
16gicos de pacientes infectados por DENV e CHIKYV. O modelo classificador deste trabalho
obteve 76% de acuricia, demonstrando potencial para fornecer auxilio aos profissionais da 4rea
de satude. As caracteristicas de versatilidade para tratar de problemas diversos, facilidade para
configurar os hiperparametros e curto periodo de treinamento do RF obtendo bons resultados,
colocam o algoritmo como uma boa op¢ao para estudos com arboviroses. Os estudos podem
ser aprofundados a partir deste trabalho, pois o artefato concebido, permite a continuacao do

desenvolvimento, gracas a metodologia da pesquisa Design Science Research (DSR) aplicada.

O caminho percorrido para analisar e criar o classificador com RF serd descrito
sua estrutura nesta monografia, a seguir. O capitulo 2 de fundamentacao tedrica contextualiza
sobre as arboviroses, seus meios de transmissoes, familia e os principais virus DENV, ZIKV
e CHIKV. De forma separada serd abordado sobre os arbovirus com foco na similaridade dos
sintomas. Neste capitulo também ¢ abordado sobre aprendizado de maquina e como esta técnica

estd auxiliando a drea médica para identificar padrdes e gerar novos conhecimentos.

A metodologia de pesquisa € explicada no capitulo 3, onde discutimos como o obje-
tivo de resolver um problema pratico com a construcao de um artefato se encaixou perfeitamente
com a metodologia proposta. A partir dos ciclos de pesquisa, 0 processo garantiu a geracao de

conhecimento enquanto o artefato foi desenvolvido com base nas conjecturas tedricas.

O capitulo 4 discorre sobre os processos de desenvolvimento de pesquisa e do

artefato ao relacionar os principios do DSR aplicado no problema da pesquisa de analisar a RF
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na classificacdo dos sintomas relacionados a arbovirus. As ferramentas, métricas e os ciclos de
desenvolvimento sao detalhados com o propdsito de elucidar e garantir que as etapas possam ser
replicadas. Em cada ciclo existe uma andlise sobre as métricas de desempenho, com o propdsito

de que, a cada ciclo sejam melhorados os resultados obtidos.

No capitulo 5 € apresentada a conclusdo do trabalho de forma detalhada com a
percepedo sobre todo o desenvolvimento do trabalho, assim como, a possibilidade de continuagao

deste trabalho com os possiveis caminhos a serem trilhados.
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2 APRENDIZADO DE MAQUINA NO ESTUDO DO ARBOVIRUS

O desenvolvimento computacional abriu portas para inimeros beneficios aos seres
vivos. Méaquinas com mais capacidade de processamento e armazenamento, puderam colaborar
para o avanc¢o da tecnologia em diferentes partes, incluindo da biologia. O volume de dados
gerados com informacgdes de pacientes infectados por virus em banco de dados médicos podem
ser aproveitados para aplicacdo de estudos e geracdo de novos conhecimentos. Estudos estiao
sendo feitos mundialmente utilizando algoritmos de Machine Learning (ML) em arbovirus para

amparar as previsoes de epidemias e classificar as doencas ocasionadas por eles.

2.1 ARBOVIRUS

Conhecidos amplamente como arbovirus, Arthropod Borne Virus sdo virus que po-
dem ser transmitidos aos humanos através de artrépodes (2), em razio de seu ciclo de reprodugao
principal ocorrer com insetos. A transmissdo acontece por meio da picada dos artrépodes que
se alimentam de sangue, provocando a infeccao em humanos e animais. Nesse processo, de-
pendendo da regido, pode ser bem complexo identificar a qual das cinco familias pertencem
o arbovirus envolvido: Bunyaviridae, Togaviridae, Flaviviridae, Reoviridae € Rhabdoviridae.
Lopes, Nozawa e Linhares (9), em 2014, informaram sobre a quantidade estimada de espécies de

arbovirus no mundo com base nas familias apresentadas.

Estima-se que haja mais de 545 espécies de arbovirus, dentre as quais, mais de
150 relacionadas com doengas em seres humanos, sendo a maioria zoondtica.
Sdo mantidos em ciclo de transmissdo entre artropodes (vetores) e reservatorios
vertebrados como principais hospedeiros amplificadores (9).

Dentro destas espécies temos o virus da dengue (DENV), virus da Zika (ZIKV) e
o virus da chikungunya (CHIKV). Com o passar do tempo os arbovirus vem se espalhando
pelo planeta, a ponto de causar preocupac¢ao mundial, tendo como consequéncia a necessidade
medidas preventivas no combate a proliferagdo das arboviroses. Vérios fatores dificultam o
controle das doencas e fortalecem a transmissao viral, principalmente em regides tropicais e
subtropicais, em razdo de desmatamentos, emissao de gases e sistema sanitdrio deficiente (9, 2).

As regides endémicas tém dificuldades até na doacdo de sangue pela possibilidade de transmitir
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o virus. Segundo Lopes, Nozawa e Linhares (9), o continente Antértico € o inico que nao é
afetado, mas com o processo de aquecimento global e evolugao das arboviroses o futuro se torna

incerto.
2.1.1 Virus Dengue

Existem quatro sorotipos de DENV, categorizados como: virus da dengue - sorotipo
1 (DENV-1), virus da dengue - sorotipo 2 (DENV-2), virus da dengue - sorotipo 3 (DENV-3) e
virus da dengue - sorotipo 4 (DENV-4). H4 uma grande variedade de doencas causadas pelos
DENVs, que vao desde infec¢do assintomadtica, febre da dengue (DF) a febre hemorréagica da
dengue (DHF) (10), sendo a ultima um caso de alto risco. A origem dos quatro sorotipos €
incerta, mas as histérias contadas sdo semelhantes entre todos, com origem em primatas na
regido da Asia sendo fortemente apoiada por evidéncias ecoldgicas e filogenéticas (11). Contudo,

estudos recentes sugerem origem africana do progenitor Flavivirus.

O género Flavivirus é oriundo da familia Flaviviridae que ramificou em quatro
subgrupos: 1. Os virus especificos de insetos sdo isolados apenas de vérias espécies de mosquitos;
2. Os virus de vertebrados que ndo tém vetor artrépode conhecido, isolados apenas de roedores e
morcegos; 3. Os virus sdo transmitidos por mosquitos; 4. Os virus transmitidos por carrapatos
(10). E possivel acreditar que o Flavivirus tenha origem em carrapatos e mosquitos. Porém,

divergiu ao entrar em contato com diversos tipos de hospedeiros.

O primeiro caso de isolamento do virus ocorreu em 1943 por Hotta e Kimura (12).
Outros casos semelhantes foram identificados em soldados americanos nas regides da India, Nova
Guiné e Havai em 1944 (13). Visto como antigenicamente semelhante, o virus foi conhecido
como DENV-1 e outros casos antigenicamente distintos de DENV-2 (10). A origem dos outros
dois sorotipos sé foi reconhecida anos depois em uma epidemia em Manila, nas Filipinas, em

1956 (14).

Os autores Amudhan Murugesan e Mythreyee Manoharan (10) defendem que a
origem do virus seja do continente africano pelos seguintes fatos: 1. Nao existia mosquitos
Aedes na América, mas existiam numerosas espécies do mesmo subgénero na Etidpia e regides
orientais; 2. O mosquito transmissor do Aedes Aegypti tem origem nas florestas africanas. O
processo de proliferacdo para o meio doméstico foi em aldeias africanas ocidentais por meio dos

armazenamentos de dguas, suficiente para a evolugdo antes do processo de trafico dos escravos
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africanos para o novo mundo. O transmissor secundario é o mosquito Aedes Albopictus apontado

como a principal causa epidémica na Asia durante a Segunda Guerra Mundial.

Em 1952, houve um grande sucesso na conten¢do do virus no Brasil com inseticidas
extinguindo a existéncia do virus por um breve periodo (10). Com o relaxamento das medidas
adotadas para o género dos Flavivirus, a DENV voltou com forca em diversas regides nacionais.
Entre 1990 e 2000, os sorotipos DENV-1 e DENV-2 causaram sérios problemas nos centros
urbanos do Sudeste e Nordeste, levando a uma série de internagdes, com os mais variados
sintomas causados pelas doencas da DENV nos infectados (15). Desde entdo, em dados mais
atuais, os quatro sorotipos circulam no Brasil, necessitando de um o trabalho continuo para

conter a epidemia.
2.1.2 Virus Zika

O ZIKYV pertence a familia Flaviridae do género Flavivirus filogeneticamente ligado
com DENYV, teve sua origem descoberta na floresta Zika no Uganda em 1947 (16). Na mesma
regido, em 1952, houve os primeiros casos de infeccdo em humanos, no ano seguinte foram
detectados novos casos na Nigéria. Com o passar dos anos o arbovirus foi se espalhando pelo
continente africano, reconhecido entre os anos de 1975 a 1977 nas localidades de Serra Leoa,

Nigéria, Senegal, Gabao, Costa do Marfim e em paises da Africa Central (17).

Na Indonésia, entre 1977 e 1978, surgiram os primeiros casos do ZIKV fora do
continente africano, internando varios moradores com sintomas de febre aguda. O pior caso
ocorreu na Micronésia, afetando 75% da populag@o nas primeiras crises epidémicas conhecidas
do arbovirus (18). A transmissdo fugiu do controle ao chegar nas ilhas do Oceano Pacifico e
rapidamente, em 2013, ocorreu a epidemia na Polinésia ao gerar 19.000 individuos suspeitos e
284 casos confirmados (17). Logo, casos comecaram a surgir na América, o Chile foi o primeiro

pais afetado pelo virus em 2014, em virtude da distancia das ilhas afetadas no Oceano Pacifico.

Em 2015, o Brasil teve seus primeiros casos confirmados nos estados do Rio Grande
do Norte e na Bahia (16). Ndo demorou muito para que o nimero alarmante de casos ocorresse
em um curto periodo, levantando a possibilidade de uma disseminacdo silenciosa pelos infectados
assintomaéticos, logo, veio a ser considerado como o principal meio de transmissao do virus os
mosquitos Aedes Aegypti e Aedes Albopictus. Zhao e Musa (16) apontam também outras formas

de contaminagdo por meio de materno-fetal, relacdo sexual e via transfusdo de sangue.
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A falta de medicamentos e vacinas tornaram a ZIKV uma preocupag¢do mundial
declarada pela Organizacao Mundial da Satide (OMS) em 2016. Ocorréncias de microcefalia
durante o mesmo periodo foram descobertas em gestantes contaminadas pelo ZIKV no Brasil.
Vidrias pesquisas foram iniciadas para entender a gravidade do virus no corpo das pessoas
gestantes, descobrindo novas relagcdes com uma sindrome congénita e da sindrome de Guillain-

Barré (19, 20).
2.1.3 Virus Chikungunya

O virus Chikungunya € um alfavirus da familia Togaviridae, transmitido princi-
palmente aos humanos por mosquitos Aedes Aegypti e Aedes Albopictus. O primeiro caso
de isolamento do virus ocorreu em 1953, na Tanzania, com sintomas de febre no individuo.
Na mesma época, estava ocorrendo o surto de uma doenca caracterizada por causar dores nas
articulagOes e febre alta, localmente conhecida como chikungunya (21). Novos surtos foram
registrados entre as décadas de 1960 e 1980 no continente africano e asidtico. Apds um periodo
de 20 anos em esquecimento, o CHIKYV ressurgiu em um novo surto no Congo, em 2000 (22).
Esses registros do virus ndo foram considerados um problema de satde publica até 2004, quando
provocaram surtos explosivos que afetaram progressivamente o mundo pela Africa Oriental no

Quénia, IlThas do Oceano Indico e India.

Paises do continente europeu também foram afetados, como a Itdlia em 2007. Logo
apo6s, no ano de 2010, foi a vez da Franga, bem como houve relatos de casos da CHIKV no
Sul da China, Peninsula Ardbica e Nova Caledonia no Oceano Pacifico, mostrando a forca
epidémica deste arbovirus (23, 24). Devido a proximidade das regides e dado o contexto
historico, casos virais nas Ilhas do Oceano Pacifico deixaram o continente Americano em alerta,
onde os mosquitos Aedes, que sao os principais transmissores, ja estdo estabelecidos. A esse

respeito, Silva et al. (25) registra:

A importancia da infec¢do nas Américas foi destacada em dezembro de 2013,
apds a Organizagdo Pan-Americana da Saiide (OPAS) publicar um alerta
epidemioldgico sobre as evidéncias dos primeiros casos autoctones da doenga.
Até a 52 semana epidemiologica (SE) do ano posterior, 2014, foram notificados
1.071.696 casos suspeitos da doengca em mais de 30 paises do continente
americano, a exemplo de México, El Salvador, Nicardgua, Guiana Francesa,
Porto Rico, Colombia, Venezuela, Brasil e Suriname, entre outros, com 169
obitos atribuidos a chikungunya (25).
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Esses autores informam que os casos no Brasil ocorreram pioneiramente nos estados
do Amapa e Bahia, identificando duas linhagens do arbovirus depois de uma série de exames.
O clima tropical do Brasil tornam o pais um lugar propicio para disseminacado de arboviroses,
onde mais de 4.000 municipios registram ocorréncias do Aedes aegypti e outros 3.285 do Aedes

Albopictus (26, 27).

2.1.4 A similaridade dos sintomas das doencas arbovirais

A sintomatologia das doengas arbovirais tem muitos fatores em comum que con-
fundem nos estagios iniciais aos profissionais da satde. Essa caracteristica, dificulta a analise
mais superficial baseadas apenas em perguntas sobre os sintomas do paciente. Paises como o
Brasil que t€ém uma variedade de arboviroses deixam o processo ainda mais delicado, tornando
essencial que exames sejam feitos para garantir o diagndstico médico. Isso porém, envolve altos
custos e planejamento para garantir que todo territrio tenha insumos para combater os arbovirus.
Nos préximos paragrafos deste capitulo serd abordado a similaridade entre DENV, CHIKV e

ZIKV.

Os sintomas causados pela doenca do virus da zika podem variar de adulto para
crianga, segundo Musso e Gubler (28), os sintomas sdo: erupcao cutanea, febre baixa, artralgia,
mialgia e conjuntivite. Os casos de infec¢ao por ZIKV assintomdticos sdo um problema grave
para o controle de epidemia, pois trabalham silenciosamente na sua proliferacao e dificultando o
combate ao virus. As preocupacdes vao além, existem complicacdes neurolégicas encontradas
pelo neurotropismo do virus como meningoencefalite, mielite ou Sindrome de Guillain-Barré

(19, 20).

Na fase sintomatica, a identificacdo do virus é feita por exame de sangue, contudo o
material genético do ZIKV pode ser encontrado por mais de 10 dias na urina e durante a gravidez
pode permanecer até 3 vezes mais do que o esperado. A situagdo foi analisada por Karkhah et
al. e Meaney-Delman et al. (29, 30), em mulheres gravidas entre 18 e 39 anos, em Porto Rico.
Reverse Transcription PCR (RT-PCR) € um diagnoéstico laboratorial para andlise de doencas
virais que permite identificar material genético de amostras colhidas pelos profissionais da saude,
no entanto, em casos epidémicos se torna custoso suprir a necessidade de varias localidades com

esse tipo de exame e o resultado € liberado apds dias.

A doencga da dengue tem muitos casos com impacto leve no corpo humano, que pode
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ser considerado pelos sintomas de febre, nduseas, vomitos, exantema, cefaleia, dor retro orbitdria,
artralgia, mialgia e leucopenia. Os sintomas mais severos podem causar danos ao corpo humano,
tais como dor ou sensibilidade abdominal, vOmitos persistentes, acimulo de liquido clinico
(derrame pleural, ascite, espessamento da parede da vesicula biliar), sangramento de mucosa
(epistaxe, sangramento gengival, sangramento gastrointestinal, hemattria, sangramento vaginal,
sangramento da pele), letargia ou inquietacdo, hepatomegalia maior que 2 cm e hematdcrito
aumentado com diminui¢do das plaquetas (31, 17). Vdrios 6rgdos podem ser afetados nestas
situagdes mais graves, como coragio, olhos, rins, cérebro, figado e pancreas, causando até a

morte do individuo, no pior dos casos (32).

A maioria dos pacientes em dreas endémicas com doenga da dengue sdo assinto-
maticos facilitando a proliferacao do virus. Os sintomaticos tém um periodo entre 3 a 14 dias
para sentir os primeiros sinais dos sintomas provocados pela infeccao (32). Tornando a situagdo
preocupante, pois pessoas que transitam entre regides para trabalho ou viagem podem levar o

virus para outras dreas sem terem conhecimento da situacdo.

A doenca do chikungunya tem sintomas bem similares aos da dengue e zika, que se
desenvolvem nos infectados depois de 2 a 6 dias da picada do mosquito. Sintomas como febre
alta, artralgias, dor nas costas, cefaleia, fadiga intensa, anorexia, mialgias, nduseas e vomitos
(33). O reumatismo agudo bilateral e simétrico € tipicamente extenso € progressivo em poucos
dias (23, 34). As articulagdes sdo frequentemente afetadas, provocando muita dor e inchacos,

especialmente nas articulagdes interfalangicas, punhos e tornozelos.

Sintomas atipicos podem se desenvolver no corpo humano, como no sistema nervoso,
cardiovascular, pele e rins. Os sintomas nao relatados nas pesquisas do pardgrafo acima sao
meningoencefalites, encefalopatia, convulsdes, sindrome de Guillain-Barré, sindrome cerebelar,
paresias, paralisias, neuropatias, neurite optica, iridociclite, episclerite, retinite, uveite, miocar-
dite, pericardite, insuficiéncia cardiaca, arritmia, instabilidade hemodinamica, hiperpigmentacao
por fotossensibilidade, dermatoses vesiculobolhosas, nefrite, insuficiéncia renal aguda, discrasia
sanguinea, pneumonia, insuficiéncia respiratdria, hepatite, pancreatite, sindrome da secrecao

inapropriada do hormonio antidiurético e insuficiéncia adrenal

A incidéncia de mais de uma doenga causada por arboviroses pode ser um caso
complicado para andlise de prognésticos médicos e controle de epidemias, o custo para manter

exames laboratoriais com RT-PCR sao altos e levam dias para emitir o resultado. Existe
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similaridade dos sintomas dessas doencas que dificultam o progndstico médico, em razio
do comportamento dos virus no corpo ao longo dos dias. E complexo se basear somente nas
informacdes dadas e observadas nos pacientes para conduzi-lo ao melhor tratamento dos sintomas.
A falta de medicamentos adequados para tratamento € um fator impactante para mitigar os danos

causados.

2.2 APRENDIZADO DE MAQUINA

Nesta época em que cada vez mais pessoas sdo adeptas da tecnologia, grandes
quantidades de dados sdo gerados com objetivos distintos, dentre deles centralizar e facilitar o
acesso aos dados de forma global. O aprendizado de maquina foi criado para emular o trabalho
arduo de aprendizado humano de extrair conhecimento através da andlise de dados (35). As
técnicas de aprendizado de maquina sdo aplicadas em variadas dreas, entre reconhecimento de
padrdes, visdo computacional, engenharia de naves espaciais, finangas, entretenimento e biologia

computacional até aplicagdes biomédicas e médicas (35, 36).

Para Dizo (36), os algoritmos de aprendizado de maquina tém direcionado atencao
para as questdes médicas nos ultimos anos em razao de compreender padrdes de dados volu-
mosos com desempenho de classificagdo precisa. A aplicacdo desses algoritmos em problemas
relacionados as arboviroses, busca compreender fatores significativos para a proliferagdo, tais
como os aspectos climaticos, socioecondomicos e fisioldgicos, e vem crescendo nos tltimos anos.
Os estudos com objetivo de prever epidemias em dreas endémicas € conduzido em menor escopo
por diferentes regides; ¢ muito comum ver dados diferentes serem associados para validar e gerar
novos conhecimentos nas pesquisas. Os algoritmos de aprendizado de maquinas sdo utilizados
isoladamente, ou com propédsito de comparacao entre eles, para avaliar a melhor precisao no

contexto definido.

Na constru¢do de um modelo de aprendizado de maquina existem diferentes aborda-
gens para o aprendizado. As quatro abordagens que compdem o ecossistema do aprendizado de
madquina sdo concebida para resolver diferentes problemas, sdo eles: aprendizado supervisionado,
aprendizado semi-supervisionado, aprendizado ndo supervisionado e aprendizado por refor¢o. A

escolha de cada tipo varia de acordo com o problema no qual esta tentando resolver.

O processo de aprendizado supervisionado € baseado no conhecimento de padrdes,

com trés aspectos importantes: 1. Os dados de entrada para realizar a tarefa desejada; 2. Processo
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repetitivo chamado treinamento, em que € adquirida experiéncia por parte do algoritmo; e 3.
Generalizar para produzir o resultado desejado a partir de dados novos e ndo vistos anteriormente
(35). Os dados de entrada sdo decisivos para o aprendizado do algoritmo, sendo capaz de ser
examinado e selecionado. Mesmo que os dados iniciais gerem baixa precisdo, novos dados
selecionados podem ser inseridos para que o algoritmo continue evoluindo no aprendizado

durante processo de treinamento de forma supervisionada.

Aprendizado de mdquina ndo supervisionado se baseia nos resultados de cada etapa
do treinamento como calibragdo dos resultados. O algoritmo nio recebe uma configuracao para
cada entrada associando a um resultado especifico, onde encontra seu proprio caminho. Por
dltimo, temos o aprendizado de miquina semi supervisionados, em que parte dos dados s@o
rotulados e outra ndo. Os dados rotulados podem ser utilizados para auxiliar no aprendizado dos

dados nao rotulados (35).

2.2.1 Classificacao

Na aplicacdo do aprendizado de méquina supervisionado, na qual a saida € rotulada,
sdo utilizados algoritmos de classificacdo e regressdo. O algoritmo de classificacdo permite
lidar com semelhancas e diferencas quando os objetos a serem classificados possuem muitas
caracteristicas dentro de sua prépria classe, mas ainda possuem fatores fundamentais que os
identificam. Diferente do algoritmos de classificacdo, os algoritmos de regressdo ndo buscam
classificar os itens, o objetivo € fazer uma regressao para tentar prever um nimero, COmo por

exemplo o numero de casos de DENV.

Os classificadores sdo divididos em probabilisticos e em lineares. O classificador
Naive Bayes (NB), um exemplo amplamente utilizado em aprendizado de méaquina, faz calculo da
possibilidade posterior de uma classe. Os classificadores lineares agrupam os itens que possuem

os mesmos valores, um dos algoritmos populares se chama Random Forest (37).

2.3 RANDOM FOREST

RF € um algoritmo de aprendizado de maquina supervisionado concebido por Brei-
man (7), que combina a simplicidade de um conjunto de arvores de decisdo com a flexibilidade
e aleatoriedade para alcangcar um unico resultado com a melhor precisao para problemas de

classificacdo e regressdo. O fator aleatoriedade é importante para resolver um dos maiores
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problemas das drvores com o overffting. Como a RF usa alto nimero de drvores de decisao,
ndo sofrerd overffting pelo calculo médio das arvores nao correlacionadas, reduzindo a variagao

geral.

No estudo de Breiman sobre o artigo de selecdo aleatéria elaborado por Amit
e Geman em 1997 (38), o autor apresenta a ideia para o método de bagging que constroi
subconjuntos aleatérios de dados com propdsito de criar uma floresta ndo correlacionada de
arvores de decisdao. RF sendo desenvolvida para ser concorrente boosting tornou-se uma extensao
do método de bagging (39, 7). A diferenca principal entre drvores de decisdo e o RF € que
a primeira considera todas as divisdes de dados possiveis e a segunda utiliza somente um

subconjunto aleatério desses dados.

Para utilizar o algoritmo de forma correta, existem trés hiperpardmetros que devem
ser configurados antes do processo treinamento, sdo eles: tamanho do nd, nimero de arvores
e o nimero de recursos amostrados. Apds definidos, o Bootstrap Dataset € a fase inicial
do algoritmo para criar um subconjunto de dados com base nos originais de forma aleatoria,
somente em algumas amostras e ndo em sua totalidade. O processo consiste na selecao dos dados
aleatoriamente para prover a diversificacdo reduzindo a correlacio. Por esse fator, também pode
ser selecionado os mesmos dados mais de uma vez durante o processo (7), como ilustrado na
figura 1. O processo € repetido até se encaixar nas trés condi¢des de paradas: 1. Selecione m
preditores aleatoriamente dos p preditores disponiveis; 2. Encontre a melhor divisdo bindria entre
todas as divisdes bindrias nos m preditores da etapa 1; e 3. Divida o n6 em dois nds descendentes

usando a divisdo da etapa 2 (39).

Depois da etapa de Bootstrap Dataset, inicia-se o processo de selecdo de caracteristi-
cas (features) aleatoriamente para criacdo das arvores. Diferente das drvores de decisdo, a RF
ird escolher de maneira aleatdria, duas ou mais features para definir qual delas serd utilizada no
primeiro nd. O processo se repete para a selecdo do préximo nd, excluindo as features escolhidas
anteriormente até finalizar as possibilidades de escolha. Mesmo ndo sendo considerada a melhor
estratégia de construcdo de arvores, pois podem ser escolhidas as duas piores features nos
primeiros nés. Entretanto, como serdo criadas vdrias arvores, essa estratégia tende a evitar o
overfitting que pode ocorrer. Todo esse processo serd repetido para a criagdo das préximas
arvores de decisdo, baseado na quantidade estabelecida dos seus hiperparametros, citado no

pardgrafo anterior.
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Figura 1 — Geracg@o de amostras bootstrap
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Fonte: Elaborado pelo autor

Durante a divisao das amostras ocorre o processo conhecido como out-of-bag (OOB),
que reserva um terco dos registros. Para melhor entendimento, serd descrito um exemplo, onde
existe um conjunto de dados de treinamento com quatro registros. A primeira amostra bootstrap €
selecionada nos trés primeiros registros para gerar a primeira arvore de decisdo. O quarto registro
nao seré selecionado para criar uma amostra OOB, no exemplo somente um registro ficou de
fora, mas € possivel ter outros com um conjunto de dados maior, para o melhor entendimento
pode ser observada a Figura 2. Apds o treinamento da arvore de decisdo, a amostra de dados nao
observados no OOB ser4 utilizada para valida¢ao cruzada do modelo gerado. Todos os resultados
dos modelos sdo considerados na floresta de arvores, criada baseando-se em duas estratégias:
para casos de regressao serd calculada a média das arvores de decisdo individuais, para uma

tarefa de classificacdo serd realizada uma votacao majoritaria.

2.4 TRABALHOS CORRELATOS

Dey e Mukhopadhyay (40) se propuseram a analisar diferentes algoritmos para
prever os casos de dengue com interacdo em proteinas humanas, manuseando algoritmos de
aprendizagem supervisionados como Support Vector Machine (SVM), RF, NB e K-nearest
neighbors (KNN). Ao avaliar os quatro algoritmos, a RF teve resultados melhores em acuricia,

recall, F1-score enquanto ndo desempenhou tdo bem em especificidade e precisao para a SVM.
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Figura 2 — Processo de sele¢do das amostras
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Fonte: Elaborado pelo autor

Entretanto, Jiang et al. (41) utilizam dados de fatores externos para ter a possibilidade
de gerar um modelo mais eficiente, os dados climdticos que em estudos anteriores mostraram uma
relacdo muito forte na proliferacdo dos mosquitos. Foram acrescentados dados de caracteristicas
ambientais como umidade, geolocalizacdo e socioecondmico que afetam as condi¢des de moradia
da populacdo. Jiang et al. (41) usam também Back-Propagation Neural Networks (BPNN),
Gradient Boosting Machine (GBM) e RF na andlise espacial de 5x5km para prever risco de
transmissao do ZIKV. O desempenho obtido pela RF esteve bem préximo dos resultados dos
outros algoritmos avaliados com a métrica area under the ROC curve (AUC) de 0,963 sendo que

a BPNN obteve 0,966.

Uma analise global por Mudele et al. (42) para relacionar fatores ambientais, in-
cluindo temperatura, condi¢io da vegetacdo, umidade e precipitacdo na transmissao de arbovirus,
uma melhora nos resultados devido a quantidade diferentes de dados disponiveis na andlise.
Nesse caso, RF foi a base da pesquisa utilizando outros algoritmos, tais como Linear Regression
Model (LM), Generalized Linear Model (GLM), Artificial Neural Networks (ANN), Support
Vector Regression (SVR), KNN e Decision Trees Regression (DTR), visando realizar uma andlise
comparativa para provar a robustez em analisar relacdes complexas e demonstrar sua capacidade

preditiva como uma boa abordagem para o estudo.

Em comparacao com outros algoritmos como SVM, Neural Networks (NN) e também

com métodos estatisticos, a RF apresenta resultados relevantes, apontando-a como uma boa
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opcdo para criar um modelo preditivo. Yin et al. (43) conseguiram obter resultados melhores que
a NN. Nesta pesquisa a RF mostra resultados consistentes para criar modelos preditivos voltados
aos arbovirus e de forma secunddria podemos ver indicios que ela pode ser uma boa op¢do para
algoritmos como a NN, mesmo tendo pequenas variacdes nos estudos analisados. Entretanto, em
determinados casos nao se mostra tdo precisa quanto como pode ser observado por Jiang et al.
(41), que a BPNN teve um melhor resultado e Huang et al. (44), que obteve melhores resultados

com a ANN.

Observou-se que a ANN geralmente tem vantagem sobre os demais algoritmos, pois
depende de fatores como o conjunto de dados e os ajustes feitos para extrair o maximo do
potencial do algoritmo. Fahmi et al. (45) analisou que, enquanto a RF utiliza ajustes em dois
hiperparametros, a ANN usa 100 neur6nios, ativagdo com Relu, solucionador com Adam, alfa
em 0,0001 e um nimero méaximo de 200 interagdes, sendo o custo de implantacdo e execucdo
para RF mais baixo e com resultados préximos. Todavia, o autor conclui que a ANN € a melhor
opcdo, os estudos coletados ndo t€m indicacdes explicitas da substituicdo da ANN pela RF, tendo

foco mais na comparacgdo para utilizar a que obtém o melhor resultado

Os resultados para comparacdes sdo efetuados por meio das métricas de desempenho
coletadas, todos os estudos conduzem ao uso destas métricas de modo a comparar ou somente
validar o modelo criado por estes algoritmos, tornando uma andlise quantitativa. As métricas
mais vistas sdo de acurdcia para previsdo geral, precisdao que € métrica de um tnico teste,
recall € o nimero de previsdes corretas recuperadas (46), bases de quase todos os artigos, pois
validam a precisdao do modelo preditivo concisamente e simples. Entretanto, outras métricas

mais complexas sdo utilizadas como complemento da avaliacdo de desempenho.

A F—measure ou F—score é a média harmonica de precisdo, considerado valores
perfeitos ao atingir o valor 1, baseado no calculo de precisao e recall (47) utilizada para avaliar
os resultados obtidos. Previamente, Pushphavathi, Suma e Ramaswamy (48) utilizam AUC
e Receiver Operating Characteristic (ROC) para avaliar o desempenho dos classificadores.
Existem outras métricas utilizadas, mas aparecem com menor frequéncia durante a extragdo dos
dados desta revisao literdria, tais como Cohen’s Kappa Coefficient (Kappa) (40) que mede a
concordancia entre a classificacdo e os valores de verdade, Matthews Cohen Correlation (MCC)
utilizada como uma medida de qualidade (46), utilizadas para objetivos especificos de cada

estudo para complementar a anélise.
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A metodologia selecionada para este estudo foi o DSR (49) porque fundamenta o

desenvolvimento de artefatos como meio para a producdo de conhecimentos cientificos do ponto

de vista epistemoldgico (50), em que o artefato € criado para resolver algum problema real no

contexto natural e social.

O pesquisador tem dois objetivos: primeiro resolver um problema pratico no contexto

especifico do artefato e segundo gerar um novo conhecimento, criando dois ciclos de pesquisa

inter-relacionados chamados Ciclo de Design e Ciclo de Engenharia, que indicam que as

conjecturas tedricas servem como alicerce para a construcao do artefato, servindo para validar

as conjecturas (50). Exposto um problema, o artefato € desenvolvido para afirmar ou colocar

em dudvida as conjecturas tedricas que geram um ciclo de melhoria/direcionamento, conforme

apresentado na Figura 3.

Figura 3 — Ciclos em Design Science Research
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Fonte: Retirada de Pimentel (49)

O Ciclo de Engenharia tem como principais caracteristicas as avalia¢des do artefato,

buscando melhorias e refinamento do projeto (50), ao seguir as cinco etapas: investigacao do

problema, design da solugdo, validac@o da solucao, implementacdo da solucao e avaliagdo da

implantacao.
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O Ciclo Empirico baseia-se em teorias e métodos cientificos para garantir que a
conducdo da pesquisa seja realizada a rigor tedrico e metodolégico (50) em sete etapas: contexto
da pesquisa, andlise de problema de pesquisa, pesquisa e inferéncia do design, validacao,

execucdo da pesquisa, andlise de dados e contribui¢do da pesquisa.

Por ultimo, o Ciclo de Relevancia relaciona o contexto ao artefato projetado para
atingir o objetivo da pesquisa levando em consideracdo o ambiente, pessoas, problemas e
oportunidades. Desta maneira, identificamos ser necessdrio realizar trés avaliacdes em pesquisas
concebidas no paradigma da DSR na figura 4: se o artefato satisfaz aos requisitos; se o problema
foi resolvido satisfatoriamente; e se as conjecturas tedricas parecem validas (50). A Figura 4

consiste no modelo DSR adaptado para o projeto de pesquisa.

Figura 4 — Diagrama da pesquisa
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Fonte: Adaptado de Pimentel (50)

Com base no diagrama, definiu-se o objetivo de criar um classificador através dos

dados clinicos baseado nas conjecturas tedricas da drea de epidemiologia molecular e nas técnicas
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para a cria¢do do artefato. Serd desenvolvido de forma ciclica adaptativa, de modo a testar, validar
e corrigir quando for necesséario, até atingir o objetivo em produzir conhecimento suficiente para

suprir a lacuna existente.
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4 DESENVOLVIMENTO DO CLASSIFICADOR

Neste capitulo serd abordado o problema de pesquisa, assim como a arquitetura
proposta, desenvolvimento, treinamento do algoritmo, testes e avaliacao dos resultados detalhada-
mente. Todo desenvolvimento do artefato € abordado na secdo 4.1, baseado em trés ciclos, onde
sdo apresentadas as mudancas a nivel de dados, c6digo e avaliagdo das métricas de desempenho.
O intuito €, analisar o algoritmo RF a cada ciclo, no qual diferentes pontos no desenvolvimento

do artefato podem impactar nas métricas de desempenho.

4.1 DESENVOLVIMENTO

O processo serd baseado na metodologia DSR citada anteriormente, aplicada com
ciclos de melhorias para avaliar o comportamento do RF durante o periodo de desenvolvimento
do classificador. O foco do trabalho estd no algoritmo do RF por sua crescente popularidade
entre os algoritmos de aprendizado de maquina e pela caracteristica fortemente inserida com
aleatoriedade dos seus processos de utilizacdo dos dados, bem como o conjunto de drvores para

resolver os problemas de classificacio e regressao.

Nos ultimos cinco anos, houve um aumento significativo nas pesquisas envolvendo
as arboviroses e algoritmos de aprendizado de maquina. A diversidade de dados utilizados e
algoritmos € muito grande nessas pesquisas. A utiliza¢do do RF tem se tornado mais frequente
quando o assunto € relacionado a DENV. Neste estudo, o objetivo principal serd a avaliacdo
do algoritmo fundamentado em suas métricas de desempenho. O treinamento do modelo foi
aplicado no conjunto de dados sintomatoldgicos de pacientes infectados por arbovirus, oriundos
do Departamento de Informitica do Sistema Unico de Satide (DATASUS), como visto na

subsecdo 2.1.4.
4.1.1 Ambiente de desenvolvimento

Todo o processo de desenvolvimento foi elaborado no sistema operacional Windows.
A linguagem base utilizada foi Python, pelo seu conjunto extensivo de bibliotecas, como Scikit-

Learn que contém varios algoritmos de aprendizado de maquina, incluindo o RF. A biblioteca
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também permite coletar métricas de desempenho utilizadas na avaliacdo dos resultados. Uma
outra biblioteca importante para este trabalho foi Pandas, que € uma ferramenta de andlise
e manipulacio de dados importante no processo de transformac¢do dos dados obtidos para o
modelo de DataFrame, para ser manipulado pelo algoritmo do RF. Por dltimo para construir a
representacio grafica foi utilizada a biblioteca Matplotlib, com intuito de facilitar o entendimento

sobre os dados apresentados.
4.1.2 Implementacao da arquitetura proposta

A proposta de arquitetura foi planejada com cinco etapas: coleta, adequagao, divisao,
treinamento/teste e avaliacao dos resultados. Sdo etapas fundamentais para alcangar o resultado
desejado, de analisar o algoritmo com base nas métricas de desempenho. Para elucidar, a

Figura 5 apresenta todas as etapas e subetapas. As proximas subse¢des abordam cada uma

detalhadamente.
Figura 5 — Arquitetura do problema
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Fonte: Elaborado pelo autor
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4.1.2.1 Primeiro ciclo

A estrutura base para o desenvolvimento dos proximos experimentos estao nesta
subsecdo, serd abordado desde os desafios iniciais como a escolha do conjunto de dados é

importante até as avaliagdes das métricas de desempenho para direcionar o préximo ciclo.

4.1.2.1.1 Coleta dos dados

Os dados constituem a parte fundamental para o desenvolvimento do classificador,
a quantidade e a qualidade deles sdao fatores criticos. Para Thomas et al. (51) um dataset
construido e normalizado com especialista da drea médica, tem o proposito de entregar dados
com qualidade para serem utilizados em estudos. Baseado nisto os dados deste trabalho foram
obtidos de duas bases de dados entre os anos de 2015 a 2020 pelo Sistema de Informacao de
Agravo de Notificagdo (SINAN) do estado do Amazonas e do portal de dados abertos de Recife
que utilizam como fonte de dados 0 DATASUS, estes estados disponibilizaram os dados que

foram devidamente depurados por especialistas médicos.

Durante a normalizacdo dos datasets foram descartados os registros com as carac-
teristicas de nao relacionar sinais ou sintomas e features com as varidveis com mais de 50%
de dados ausentes também foram removidas (51). O dataset consolidado apresenta 40.376
registros com 27 variaveis de informacdes clinicas e sociodemogréficas de pacientes confirmados
de DENV e CHIKYV, assim como pacientes descartados dessas arboviroses. O nimero maior
de casos “ndo confirmados” poderia causar desequilibrio e enviesar a geracao do modelo de
aprendizado de miquina. Thomas (51) aplicou uma técnica de subamostragem aleatéria para
balancear a quantidade de registros entre as classes, resultando em 17.172 registros, sendo 5.724

para cada uma das trés classes.

Existe escassez de dados clinicos de pacientes reais com sintomas do ZIKV, as
fontes de dados ja coletadas ndo tem informacgdes que confirmem casos de infec¢do por ZIKV.
Iniciaram-se novas buscas para obter os dados necessdrios para ser integrado ao dataset existente,
as informacoes no Departamento de Informatica do DATASUS, SINAN e no portal de dados
abertos de Recife ndo contém as informacdes sobre os sintomas, somente informacdes com
caracteristicas demograficas e bioldgicas. Os dados relacionados ao ZIKV sao fornecidos pelo

DATASUS, tentando simular o mesmo processo na extragao dos dados feito por Thomas (51)
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com a ferramenta Tab para Windows (TABWIN). Foi necessério inserir o arquivo na ferramenta
para visualizar as informagdes referente a ZIKV, mas infelizmente ndo foi possivel encontrar

nada relacionado aos sintomas.
4.1.2.1.2 Adequacdo dos dados

O propdésito principal € treinar o modelo com as features relacionadas aos sintomas, o
dataset inicial contém 27 features nas quais envolvem dados demograficos, bioldgicos e doencas
pré-existentes. As features sdo: idade do paciente, sexo, tempo de gestacdo, raca, area onde
mora, febre, mialgia, cefaleia, exantema, vOomito, ndusea, dor nas costas, conjuntivite, artrite,
artralgia, petéquia, dor retro orbitdria, diabetes, doencas hematolégicas, doengas do figado,
doencgas renais, hipertensao, doenca do dcido péptico, doenca autoimune, nimero de dias em
que o paciente estd apresentando sintomas e classificacdo final do paciente. Um novo dataset foi
gerado a partir das features relacionadas aos sintomas febre, mialgia, cefaleia, exantema, vomito,
ndusea, dor nas costas, conjuntivite, artrite, artralgia, petéquia e dor retro orbitdria conforme
apresentado na tabela 1. Os valores das colunas relacionadas aos sintomas representam somente
duas possibilidades: o nimero 1 (um) é representado como "SIM" para sinalizar a presenga do
sintoma e o niimero 2 (dois) como "NAQ" para indicar que o paciente niio apresentou o sintoma.
Os valores da coluna de classificagdo final (CLASSI FIN) foram alterados para nimeros inteiros
para padronizar todo o dataset, o valores como chikungunya, dengue, zika e outras doencas siao
representados por 0, 1, 2 e 3 respectivamente. Para facilitar o entendimento, os valores exibidos

na tabela 1 foram traduzidos para sua forma literal.

Tabela 1 — Primeira versdo do dataset, somente os 20 primeiros registros

FEBRE MIALGIA CEFALEIA EXANTEMA VOMITO NAUSEA DOR_COSTAS CONJUNTVIT ARTRITE ARTRALGIA PETEQUIA_N DOR_RETRO CLASSI_FIN

SIM SIM SIM NAO NAO NAO NAO NAO SIM NAO SIM SIM CHIKV
SIM SIM SIM NAO NAO NAO SIM NAO NAO SIM NAO NAO CHIKV
SIM SIM SIM NAO NAO NAO NAO NAO NAO NAO NAO NAO CHIKV
SIM SIM SIM NAO NAO NAO NAO NAO NAO SIM NAO NAO CHIKV
SIM SIM SIM NAO SIM NAO SIM NAO SIM NAO NAO SIM CHIKV
SIM SIM SIM SIM NAO NAO NAO NAO NAO NAO NAO NAO CHIKV
SIM SIM SIM NAO NAO SIM NAO NAO NAO SIM NAO NAO CHIKV
SIM SIM SIM SIM NAO NAO SIM NAO NAO SIM NAO SIM CHIKV
SIM SIM SIM NAO NAO SIM SIM SIM SIM SIM NAO NAO CHIKV
SIM SIM SIM NAO NAO NAO NAO NAO NAO SIM NAO NAO CHIKV
SIM SIM SIM NAO NAO NAO SIM SIM SIM SIM NAO SIM CHIKV
SIM SIM SIM NAO NAO NAO NAO NAO NAO NAO SIM NAO CHIKV
SIM SIM SIM NAO NAO NAO NAO NAO NAO SIM NAO NAO CHIKV
SIM SIM SIM NAO NAO NAO NAO NAO NAO NAO SIM NAO CHIKV
SIM SIM NAO NAO NAO NAO SIM NAO NAO SIM NAO NAO CHIKV
SIM NAO SIM SIM NAO NAO NAO NAO NAO NAO NAO NAO CHIKV
SIM SIM SIM NAO NAO NAO SIM NAO NAO SIM NAO SIM CHIKV
SIM NAO SIM SIM NAO NAO NAO NAO NAO NAO NAO NAO CHIKV
SIM SIM NAO SIM NAO NAO NAO NAO NAO NAO NAO NAO CHIKV
SIM SIM NAO SIM NAO NAO NAO NAO NAO NAO NAO NAO CHIKV

Fonte: Elaborado pelo autor

O dataset esta no arquivo em formato comma-separated values (CSV), para carregar
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os dados foi necessdrio utilizar a biblioteca pandas com sua fungdo read_csv para ler os dados
do arquivo. Na func¢do read_csv se fez necessario passar dois argumentos: caminho para o
arquivo e delimitador, depois ter os dados carregados eles sdo separados em dois subconjuntos:
features e labels. Para esse processo foi elaborada uma funcao na linguagem Python declarada
como get_dataset 1. As features selecionadas sido passadas pelo argumento features na fungao
get_dataset Codigo-fonte 1, se nenhum valor for declarado, serd utilizado o valor padrdao com as

12 features dos sintomas ilustrado na figura 1.

Cédigo-fonte 1 — Fungdo para carregar os dados

| |def get_dataset(pathname = "dataset_arbovirus.csv",

features = DEFAULT_FEATURES, labels = ["CLASSI_FIN"]):

3]

import pandas as pd

w

4 dataset = pd.read_csv(pathname, delimiter= ';"')

W

6 X dataset [features] # Features

dataset[labels] # Labels

~J
<
Il

9 return X, y

4.1.2.2 Divisao dos dados

O conjunto de dados coletados serd dividido em 70% para treinamento e 30% para
testes do classificador ap6s o treinamento. Para a separacao de forma aleatoria, o Sklean tem uma
funcao chamada train_tests_plit para auxiliar nesse procedimento. Definindo os trés argumentos:
features, labels (que foram separados na subse¢do anterior) e fest_size definido como 0.3, que
equivale a 30% da amostra. O Cédigo-fonte 2 demonstra a construcao do processo de separa¢ao

dos dados.

Cédigo-fonte 2 — Etapa de separacio dos dados

I |import utils

"
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from sklearn.model_selection import train_test_split

X, y = utils.get_dataset ()

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split (X, vy,

test_size=0.30)

4.1.2.2.1 Treinamento e teste

Depois da divisdo, € realizado o treinamento do modelo com o conjunto de dados de

treino e previsao do modelo com o conjunto de dados de teste. Ao importar pela primeira vez

o objeto RandomForestClassifier da biblioteca Sklearn, foi definido inicialmente os seguintes

hiperpardmetros: nimero de arvores da floresta, critério para medir a qualidade de uma divisao e

nimero de trabalhos em paralelo, buscando melhores resultados € um menor tempo de processa-

mento dos dados. Exibido no Cddigo-fonte 3 os primeiros valores para os hiper parametros do

primeiro ciclo de treinamento e teste, escolhidos de forma aleatdria.

3]

w

W

6

Cédigo-fonte 3 — Fungdo para criar as configuragdes do modelo

def get_random_forest_model(
n_estimators=200,
n_jobs=5,
max_features="sqrt",
)
from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
return RandomForestClassifier (
n_estimators=n_estimators,
n_jobs=n_jobs,

max_features=max_features,

A func¢do get_random_forest_model retorna o modelo que serd treinado com os dados

de treinamento da secdo 4.1.2.2. O processo de treinamento durou cerca de 0.72 segundos para
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ser finalizado em uma méaquina com processador AMD Ryzen 5 3600 6-Core (3,95 GigaHetz) e
16 GigaBytes memoéria RAM (2400 MegaHetz). A etapa de validagao do modelo com amostra
de teste durou cerca de 0.12 segundos, as informacdes referentes ao tempo das etapas foram
coletados com a biblioteca time. E possivel visualizar no Cédigo-fonte 4 a simplicidade de

configurar essas etapas devido as fungdes fit e predict da biblioteca RandomForestClassifier.

Cédigo-fonte 4 — Etapa de treinamento e teste

| |lmodel = utils.get_random_forest_model ()

3]

3|start_time = time.time ()

4|model.fit(X_train, y_train.values.ravel())

W

print ("Training --- %s seconds ---" % (time.time() -
start_time))

6

g|start_time2 = time.time ()
o|y_pred = model.predict(X_test)
0|print("Test --- %s seconds ---" 7% (time.time() -

start_time?2))

4.1.2.2.2 Avaliagdo dos resultados

Os resultados serdo avaliados utilizando a matriz de confusdo com os valores obtidos.
A matriz de confusao classifica seus resultados em quatro tipos, conhecidos como verdadeiro
positivo (TP): ocorre quando a classifica¢do previu corretamente, por exemplo: quando o paciente
estd com DENV e o modelo previu corretamente. Falso positivo (FP): quando no conjunto real
foi previsto de forma erronea, por exemplo: o paciente ndo estdi com DENV, mas o modelo
disse que sim. Falso verdadeiro (TN): no conjunto real, o paciente nao estd doente, previsto
corretamente. Falso negativo (FN): casos que sdo verdadeiros, mas o modelo previu ao contrério,

por exemplo: o paciente estd com DENV, mas o modelo previu que ndo.

Possivel visualizar o resultado da matriz de confusdo 3x3 na figura 6 devido a

quantidade de classes que existem no dataset obtém essa dimensdo. Para compreender o
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Figura 6 — Matriz de confusio 3x3
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Formula para calcular a matriz de confusdo

Chikungunya Dengue Outras doengas
TP = Cell, TF = Cell; TP = Cell;
FP = Cell, + Cell, FP = Cell, + Cell; FP = Cell, + Cell;

TN =Cell, + Cellg + Cell; + Cell, TN= Cell, ~ Cell, + Cell- + Cell, TN= Cell, + Cell, + Cell, + Cell,

FN = Ceil, + Ceil; FN = Cell, + Ceil; FN = Ceil, + Cellg

Célculo da matriz de confusdo

Chikungunya Dengue Outras doengas

TP = 1300 TP =727 TP= 1034

FP= 203 + 185 FP = 506 + 506 FP= 335+ 356

TN = 727 + 506 + 356 + 1034 TN =1300+ 185 + 335 + 1034 TN = 1300 + 203 + 506 + 727
FN= 506 + 335 FN =203 + 356 FN = 185 + 506

Legenda: Verdadeiro positivo (TP), Falso positivo (FP), Verdadeiro negativo (TN) e Falso negativo (FN)
Fonte: Elaborado pelo autor

resultado da matriz de confusdo € necessario calcular as células conforme a figura 6 demonstra,
calculando as células para chikungunya obtemos os seguintes resultados: 1.300 (TP), 388 (FP),
2.623 (TN) e 841 (FN); os resultados referente a classe da dengue: 727 (TP), 1.012 (FP), 2.854
(TN) e 559 (FN); e os resultados em relagdo a classe outras doengas: 1.034 (TP), 691 (FP), 2.736
(TN) e 691 (FN). O niimero de casos de verdadeiro positivo para dengue foi abaixo das outras

classifica¢des, um resultado nao esperado, devido ao balanceamento das amostras de cada classe
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no dataset. Outro fator que chamou bastante atencao foi em relacio aos resultados do verdadeiro
negativo (TN) para todas as classes, que se manteve maior em relagdo aos valores verdadeiro

positivo (TP).

A partir dos dados gerados da matriz de confusdo foram geradas as métricas de
acurdcia, precisdo, recall e F1-Score com a funcio classification_report. Sera utilizado a métrica
de precisdo visando analisar o grau de variagdo dos resultados a partir da repeticdo da mesma
andlise, com a proporcao de identificagdes positivas. Acurdcia para validar o quao proximo da
realidade estdo os valores obtidos com o valor alvo, sendo a razio entre as previsoes corretas € o
total de previsdes. O recall para medir a propor¢do de positivos que foram previstos corretamente.
Fl—score é a média harmonica de precisdo, sdo valores perfeitos ao atingir o valor 1 utilizada

para avaliar os resultados obtidos (52).

Tabela 2 — Relatério das métricas de desempenho do primeiro ciclo

Rotulo Precisao Recall F1-Score

CHIKV 0.61 0.77 0.68
DENV 0.57 0.42 0.48
Outras doencas 0.60 0.60 0.60
Acuracia 0.59

Fonte: Elaborado pelo autor

As primeiras métricas da Tabela 2 mostram valores bem abaixo para classificacao
da dengue em relacdo aos outros. As amostras de classificacdo “outras doencas” contém
caracteristicas bem similares aos outros rétulos. Essa similaridade degrada os resultados do
modelo, o primeiro ponto € remover as amostras relacionadas ao rétulo “outras doencas”, essa
classificacdo pode ser qualquer tipo de arbovirus por nao ter sido validada. Depois avaliar as
features importantes para o modelo atual, e em relacdo ao subconjunto, serd utilizado uma
técnica para gerar 10 subconjuntos de treinamento e teste para entender se o fator aleatoriedade
pode influenciar no desempenho do modelo com a diversificacdo dos dados no segundo ciclo de

melhoria.
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4.1.2.3 Segundo ciclo

O conhecimento adquirido no segundo ciclo serd guia em busca das otimizacdes
para melhorar os resultados do classificador. Essa subsecdo dard um foco maior em responder se

as alteracdes somente no conjunto de dados podem melhorar a acuricia do classificador.

4.1.2.3.1 Adequacdo dos dados

Todos os dados da categoria "outras doengas" foram removidos, resultando no total
de 11.449 registros. O proposito é diminuir os dados com ruidos que possam interferir na
qualidade final do modelo gerado pelo RF. Os dados da categoria que foram removidos tinham
muitas similaridades com DENV e CHIKYV, eles podem ser classificados como um desses virus

ou até outros.

Com base no modelo do primeiro ciclo foi gerado um gréfico representado na figura
7 com as features importantes para o modelo. O objetivo dessa etapa € entender as features mais
importantes, diminuir a dimensionalidade do modelo com propésito de torna-lo mais simples e
melhorar as métricas de desempenho. As features conjuntivite e petéquia foram removidas para

essa etapa de treinamento devido a sua baixa importancia para o modelo.

Figura 7 — Relatdrio de Classificagdo
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Fonte: Elaborado pelo autor
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4.1.2.3.2 Divisdo dos dados

No primeiro ciclo foi separado a base de treinamento e teste em uma Unica amostra-
gem, apesar de ser uma boa abordagem pode ndo garantir o melhor desempenho. Para maximizar
a performance foi utilizado o método K-fold que consiste em dividir a base em K subconjuntos
previamente definidos com aproximadamente a mesma quantidade de amostras entre eles. Cada
interagdo retornard um valor de acurécia para analisar se o subconjunto tem desempenho melhor
que outro, para isso serd escolhido um valor de K igual a 10 (dez) para evitar uma interpretacao
errada do desempenho ou um alto grau de variancia (53), esse valor € comumente utilizado
para particdo do conjunto de dados. Serd mantida a proporcao da divisdo dos dados no sentido
que, cada parti¢do separe 70% para treinamento e 30% para teste, assim como foi realizado no

primeiro ciclo.

4.1.2.3.3 Treinamento e teste

Nesta etapa aplicado a técnica Cross Validation (CV) e as fungdes KFold e cross val
score da biblioteca Sklearn que sao fundamentais para executar este experimento. O primeiro
argumento ns_split passado para a fun¢do Kfold dividird base em 10 (dez) subconjuntos com um
total de 1.145 amostras cada, o segundo argumento shuffle garante o embaralhamento dos dados

antes de dividir conforme apresentado no Cédigo-fonte 5.

Cédigo-fonte 5 — Analisando os 10 subconjuntos

I |import utils

[\

import pandas

4|from sklearn.model_selection import KFold

W

from sklearn.model_selection import cross_val_score
6
71X, y = utils.get_dataset(name = "dataset_arbovirus_v2.csv",
features = FEATURES_V2)

¢ |[model = utils.get_random_forest_model ()

0|k_folds = KFold(n_splits = 10, shuffle = True)
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Il |scores = cross_val_score(model, X, y.values.ravel(), cv=

k_folds)

3| print("%0.2f (+/- %0.2f)" % (scores.mean(), scores.std() =*
2), |l\nll)

I5|1list_result pandas.Series(scores).sort_values (ascending=

False)

i6|list_result list_result.apply(lambda x: round(x, 2))

17 |print (list_result)

4.1.2.3.4 Avalia¢do dos resultados

O resultado do segundo ciclo mostra que as altera¢des observadas no ciclo anterior
tinham influéncia sobre o desempenho do modelo, conforme ilustrado na figura 8. Acuricia
média dos resultados foi de 0,75 ocasionando um aumento de 27% em relagdo a acurédcia do
primeiro ciclo 2. Os ajustes em relacdo aos dados foram satisfatérios, mas nao houve nenhum
ajuste em relacdo aos hiperparametros da RF. A fun¢do get_random_forest_model configura trés
argumentos que contém informacdes fixadas, tais como: n_estimators, n_jobs € max_features.
Existem muitos hiperparametros para serem combinado com o propdsito de obter o melhor
desempenho, no ciclo trés avaliado os hiperparametros: n_estimators, max_depth, class_weight,

max_features, random_state, n_jobs e criterion.

4.1.2.4 Terceiro ciclo

Este ciclo tem como propdsito combinar uma série de hiperparametros do RF para
encontrar a melhor combinacgdo entre eles, nas subsecdes a seguir serd abordado os desafios

encontrados e o caminho trilhado para concretizar o experimento.

4.1.2.4.1 Treinamento e teste

Existem muitos hiperparametros no RF para serem analisados e ajustados com

intuito de otimizar os resultados do modelo criado. Uma andalise combinatdria de todos os
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Figura 8 — Relatdrio dos resultados da classificagdo gerados pelos 10 folds
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Fonte: Elaborado pelo autor

hiperparametros se torna um desafio, porque o poder computacional tem que ser grande para
analisar todas as combinagdes possiveis para obter o melhor resultado. Outro fator impactante

seria o tempo para montar a estrutura para fazer as combinacdes necessarias.

Para o primeiro desafio foi necessdrio limitar a quantidade de hiperparametros.
Nesse ciclo, 8 (oito) hiperparametros foram utilizados. Esses parametros foram selecionados
por modificacdes importantes do algoritmo, tais como nimero de drvores e sua profundidade,
avaliacdo dos resultados de cada resultados das arvores de decisdo e pontuac¢ao do conjunto de
dados de treinamento obtido usando uma estimativa oob_score. No Codigo-fonte 6 € possivel

ver os valores definidos para a andlise combinatdria.

Cddigo-fonte 6 — Grade de parametros escolhidos para andlise combinatéria

I |param_grid = {

2 'n_estimators': [100, 200, 300, 400, 500],
3 'max_depth': [2, 5, 7, 10, 15, 20],
4 'class_weight': ['balanced', 'balanced_subsample'],

5 'max_features': ['sqrt', 'log2'l],
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6 'random_state': [24, 42, 123],

7 'criterion': ['gini', 'entropy'l],
8 'n_jobs': [-1]1,

9 'oob_score': [True, False],

0|}

Agora que foi limitado a quantidade dos hiperparametros, serd necessario realizar
a analise, o Sklearn tem moédulo para automatizar todo o processo de dos pardmetros de um
algoritmo. O GridSearchCV (54) faz de forma sistemética diversas combinac¢des dos parametros
e depois de analisar retornar informagdes importantes como a melhor combinagao de parametros
e melhor resultado de acuricia. Importante ressaltar que todo o conhecimento descoberto foi

utilizado na criacao da funcdo grid_search, possivel verificar no Cédigo-fonte 7.

Cédigo-fonte 7 — Fungdo para gerar os resultados necessarios do GridSearchCV

I |def grid_search(model, X, y, parameters, cv):

3]

from sklearn.model_selection import GridSearchCV

3 from sklearn.metrics import make_scorer, accuracy_score

grid_obj = GridSearchCV(model, parameters, scoring=

W

make_scorer (accuracy_score), Ccv=cvVv)

6 grid_fit = grid_obj.fit (X, y.values.ravel())

8 return grid_fit.best_estimator_, grid_fit.best_score_,

grid_fit.best_params_, grid_fit.cv_results_

O parametro n_jobs foi definido somente com um valor, para todas as combinacdes
usar todos os processadores, a fim de utilizar o maximo possivel do processador da maquina do

experimento.
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4.1.2.4.2 Avaliacdo dos resultados

A execuc¢ao do experimento durou aproximadamente 5 (cinco) horas, foi possivel
notar um alto consumo dos recursos computacionais de at€ 60% de CPU e 70% de memoria.
No final o resultado foi de 0.76 de acurécia e a melhor combinagdo de parametros pode ser

visualizado na tabela 3.

Tabela 3 — Relatério da melhor combinagdo de pardmetros

Parametro Valor

class_weight  balanced

criterion gini
max_depth 7
max_features sqrt
n_estimators 500
n_jobs -1
oob_score true
random_ state 42

Fonte: Elaborado pelo autor

Apesar de toda complexidade para garantir uma andlise completa e mesmo sendo
limitado devido a falta de poder computacional, houve uma melhora no resultado da acuricia
nesse ultimo ciclo. A tabela 4 mostra a evolucdo dos resultados, principalmente os valores
referente a classe DENV, essa mudanga resultou em um aumento aproximado de 29% na
acuricia em relacdo ao relatério do primeiro ciclo. Aplicando o método CV € possivel obter
resultado até 0.77 de acurdcia, mas o intuito com essa avaliac@o foi de comparar entre o primeiro

e ultimo resultado.

A matriz de confusdo gerada depois das modificacdes do conjunto de dados se
tornou mais simples para se analisar os resultados por ser uma matriz 2x2, pode ser observado
na figura 9 sem a necessidade de calcular as células. Podemos inferir diretamente o modelo
classificou CHIKV 1.346 vezes corretamente, classificou DENV 1.264 vezes corretamente,

classificou CHIKYV 333 vez incorretamente e classificou DENV 492 vezes incorretamente. O



Tabela 4 — Relatdrio das métricas de desempenho do terceiro ciclo

Rotulo Precisao Recall F1-Score

CHIKV 0.73 0.80 0.77
DENV 0.79 0.72 0.75
Acuracia 0.76

Fonte: Elaborado pelo autor
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valor de classifica¢io correta para DENV melhorou drasticamente, esse foi um fator essencial

para apresentar resultados significativos durante o processo do terceiro ciclo.

Rotulos verdadeiros

Figura 9 — Matriz de confusdo 2x2 do terceiro ciclo

Matriz de confusao 2x2
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Identificagdo da matriz de confusio

Chikungunya Matriz Dengue Matriz

TP=1.346 TP =Cell1 TP=1.264 TP=Cell4
FP =333 FP =Cell2 FP =492 FP =Cell3
TN =1.264 TN =Cell3 TN=1346 TN=Celll
FN =492 FN = Cell4 FM =333 FN = Cell2

Legenda: Verdadeiro positivo (TP), Falso positivo (FP), Verdadeiro
negativo (TN) e Falso negativo (FN)

Fonte: Elaborado pelo autor
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4.1.2.4.3 Artefato

Com base nessas informagdes coletadas durante os trés ciclos foi construido o modelo
classificador final, onde foi persistindo localmente em formato de arquivo. Para ser utilizado
€ necessdrio conhecimento em programacao e, principalmente com a linguagem Python para
carregar o modelo e utilizar as fungdes disponiveis. Reconhecendo essas barreiras para utilizagao

do modelo no dia a dia, foi desenvolvido uma aplicacdo web de uma tnica pdgina.

A arquitetura da infraestrutura pode ser visualizada na figura 10, construido no
Google Cloud Platform (GCP) com base nos principios de uma arquitetura de alta disponibilidade,
onde a rede configurada na regido Norte da Virginia tem trés zonas (A, B, C) de disponibilidade
que sdo isoladas uma das outras, caso uma delas fique indisponivel havera outras para manter a

aplicacao disponivel.

Figura 10 — Arquitetura da infraestrutura
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Fonte: Elaborado pelo autor

O principal ponto de entrada € através do servigo Cloud DNS com o subdominio

arbovirus.diomalta.live, que redirecionado o fluxo para o servico do Cloud Load Balancing
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para distribuir a carga de requisi¢cdes entre as réplicas do Cloud Storage que contém os arquivos
estaticos para a aplicagdo web nas zonas de disponibilidade. Por sua vez, a aplicagdo web faz
uma requisicdo Hypertext Transfer Protocol (HTTP) do método GET para o servigo do Cloud
Functions onde estd a fun¢do analisys_http, que ao receber as informagdes sobre os sintomas,

analisa e retorna as informagdes referente a probabilidade entre os arbovirus.

A camada visual foi construida somente com uma pagina principal e trés se¢des, a
primeira se¢do traz um resumo referente aos dados deste trabalho, a segunda secdo uma lista de
sintomas seleciondveis com um botdo de analisar e a terceira se¢do com o resultado de infec¢ao

do CHIKYV ou DENV, pode ser visualizado na figura 11.

Figura 11 — Aplicacdo web para demonstrar o funcionamento do classificador desenvolvido com RF
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Fonte: Elaborado pelo autor

Apesar de ser uma arquitetura moderna, ela foi construida para ser custo beneficio,
alinhando alta disponibilidade com baixo custo para garantir a demonstracdo do artefato com
sucesso. No comando para analisar os sintomas o retorno da resposta nao se faz de imediato
devido a natureza do servico do Cloud Functions de sé iniciar sob demanda, quando acionado,
comeca uma nova instancia fazendo a instalacdo das dependéncias necessarias para rodar a
fun¢do e somente depois analisar os sintomas para retornar o resultado para o usudrio. Por fim,

dando uma resposta visual para o usudrio final.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

O propésito da andlise dos conjuntos de dados desde o inicio foi de utilizar amostras
ja classificadas e validadas por especialistas da drea médica. Inicialmente, foram aceitas todas
as amostras contidas, mesmo para aqueles que ndo tinham uma classificacdo exata. Durante o
primeiro ciclo, a percepc¢do era de que, uma maior variedade de rétulos faria o modelo ter uma
capacidade melhor na classificacdo dos arbovirus. Entretanto, aceitar esses dados ocasionou um
modelo impreciso. Durante o primeiro ciclo o resultado obtido se tornou base para a otimizagao

do modelo com o RF.

No segundo ciclo onde passou a ser analisado o conjunto de dados, foi realizado
uma série de modificacdes que culminaram no melhor resultado na classificagdo do modelo.
O resultado obtido mostrou uma importancia inesperada naquele momento, as features nao
importantes e amostras com o rétulo que degradava as métricas de desempenho foram removidas,
conhecido como “outras doengas”. A partir desse momento, obteve uma quantidade de amostras
reduzidas, entretanto essa acdo impactou diretamente nas métricas de desempenho apresentadas
pelo modelo do segundo ciclo de forma positiva. Também, o algoritmo RF apresentou um tempo

de processamento mais curto em relagdo ao ciclo anterior.

O conjunto de dados utilizado no estudo contém poucas amostras de casos de
pacientes infectados por arbovirus, a dificuldade de encontrar dados com essas especificacdes
€ grande. O DATASUS até o presente momento ndo tem dados de pacientes com sintomas
do ZIKV, acarretando na diminui¢do do escopo da pesquisa e impactando na quantidade de
amostras. Por outro lado, um conjunto de dados pequeno contribui para um processamento mais
rapido, mas nem em todo caso isso se torna verdade. Tem outros fatores que impactam no tempo
de processamento do RF, a capacidade computacional da maquina no qual estd sendo processado
os dados, influencia diretamente nesse tempo, porque o RF exige bastante processamento e
memoria. Esse desempenho pode ser impactado diretamente pelo conjunto de hiperparametros

configurados e o tamanho do conjunto de dados.

A importancia da feature artralgia foi latente na constru¢ao do modelo, por ter muitos

casos de pacientes com esse sintoma estarem classificados como CHIKYV, esse fator afetou muito
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a classificacdo dos sintomas, resultando nas melhores métricas de desempenho em relagdo a
DENV. Essa importancia fica muito clara na utilizacao da aplicacdo web, onde determinados
sintomas selecionados, fazem a probabilidade preditiva inverter o resultado para CHIKV, ou
DENYV. Mas de forma geral, a diferenca final dos resultados foram pequenas, mas em todo o

processo os resultados da CHIKV foram os melhores.

O artefato construido durante o processo permite através da metodologia a conti-
nuacgdo do desenvolvimento do mesmo, aplicando novos dados, funcionalidades e adicionando
novos hiperparametros para uma possivel melhoria dos resultados obtidos com esse modelo. As
informagdes documentadas entre os ciclos entregam com o méximo de detalhes para o leitor
entender a linha de raciocinio, a constru¢do dos protétipos e os resultados que se obteve para

ganhar contexto sobre o trabalho.

Para trabalhos futuros sugere-se, com base na experiéncia desta pesquisa, trés pos-
sibilidades. Uma de fécil acesso, por exemplo, € a introdugdo de novas features existentes do
conjunto de dados utilizado neste estudo, que ndo diz respeito somente aos sintomas. Algumas
features existentes adicionais que podem ser utilizadas, tais como idade, género, testes médicos,
entre outros. O estudo pode ser com objetivo de analisar se a adi¢do de novos dados podem
valorizar ou degradar as métricas de desempenho do modelo. Existem estudos que ndo estao
relacionados aos sintomas, mas que tem como intuito analisar fatores socioecondmicos e cli-
matolégicos na proliferacdo do DENV. Esse estudo agregaria no entendimento da infec¢do por

arbovirus e uma possivel melhoria no artefato gerado neste estudo.

A proposta inicial deste projeto era contar com dados relacionados a ZIKV, infeliz-
mente nao foi possivel, entretanto se os dados forem liberados pelo DATASUS a continuacao
poderia ser focada em adicionar esses dados para replicar os passos realizados deste estudo, além
de propor novas ac¢des, melhorias e novos ciclos para a realizacdo das etapas. Trazendo uma
perspectiva diferente, podem ser construidos modelos separados com os dados rotulados dos

arbovirus para entender se o modelo concebido de forma isolada altera o resultado final.

A andlise dos hiperparametros foi limitada por conta da capacidade computacional
utilizada. Existem muitos valores para serem analisados, além de hiperparametros ndo introdu-
zidos no estudo para gerar mais conjuntos de teste. Para esta continuagdo serd necessario uma
mdquina dedicada para executar o experimento com objetivo de obter o menor tempo possivel da

andlise combinatdria, esse requisito pode gerar um custo extra.
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APENDICE A — Funcdes utilitarias

[\%)

w

6

Codigo-fonte 8 — Fungdo para retornar os subconjuntos do conjunto de dados

def get_k_folds(ns = 5):

from sklearn.model_selection import KFold

return KFold(n_splits=ns, shuffle=True)

Cédigo-fonte 9 — Fungao para visualizar o grafico das features importantes

def show_feature_importances (model, features =

DEFAULT_FEATURES) :

import matplotlib.pyplot as plt
import pandas as pd

import seaborn as sns

importances = pd.Series(model.feature_importances_,
index=features) .sort_values(ascending=False)

print (importances)

sns.barplot (x=importances, y=importances.index)

plt.xlabel ('Pontuacao de importancia das
caracteristicas')

plt.ylabel ('Caracteristicas')

plt.title("Visualizando caracteristicas importantes")

plt.show ()

Cédigo-fonte 10 — Funcdo para visualizar o relatério das métricas de desempenho

I |def show_classification_report(y_test, y_pred):




[3S]

from sklearn.metrics import classification_report
print ("Relatorio de Classificacao", "\n")

print(classification_report(y_test, y_pred))
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Codigo-fonte 11 — Fungdo para visualizar a matriz de confusdo

def

show_confusion_matrix(y_test, y_pred):
from sklearn.metrics import confusion_matrix
import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

cm = confusion_matrix(y_test, y_pred)
ax= plt.subplot ()
sns.heatmap(cm, annot=True, ax = ax, fmt='g'); #annot=

True to annotate cells

ax.set_xlabel('Rotulos previstos');ax.set_ylabel ('
Rotulos verdadeiros')

ax.set_title('Matriz de confusao 2x2');

ax.xaxis.set_ticklabels (['CHIKV', 'DENV']); ax.yaxis.
set_ticklabels (['CHIKV', 'DENV'])

plt.show ()
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