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Resumo

A Dengue representa um dos principais desafios de satde publica no Brasil, com taxas crescentes de
hospitalizacdo e mortalidade nas ultimas décadas. Diante desse cenario, este trabalho propde duas
abordagens complementares baseadas em aprendizado de maquina para a predi¢cao do risco de morta-
lidade em pacientes com Dengue, utilizando dados tabulares clinicos e sociodemograficos. A primeira
abordagem, de aprendizado supervisionado, envolveu a aplicacdo de técnicas de pré-processamento, ba-
lanceamento de classes e selecdo de atributos, seguida da comparacao entre diferentes classificadores,
como Arvore de Decisio, Random Forest, Regressao Logistica e Naive Bayes. A segunda abordagem
concentrou-se na deteccdo de outliers, por meio dos algoritmos Isolation Forest, Local Outlier Factor
e One-Class SVM, visando avaliar seu impacto no desempenho dos modelos preditivos. A andlise
experimental considerou bases referentes aos anos de 2023 e 2024, permitindo avaliar a robustez das
abordagens em diferentes cenarios. Os resultados evidenciam que tanto as técnicas de balanceamento
de classes quanto a deteccdo de outliers contribuem para aprimorar o desempenho obtido, especial-
mente na identificacdo de casos fatais. Assim, o estudo demonstra o potencial das abordagens de
aprendizado de mdquina como ferramentas de apoio a vigilancia epidemioldgica e a tomada de decisdo

em salide publica.

Palavras-chave: Aprendizado de maquina, Dengue, Mortalidade, Classificacao.



Abstract

Dengue represents one of the main public health challenges in Brazil, with increasing hospitalization
and mortality rates in recent decades. In this context, this study proposes two complementary machine
learning approaches to predict the risk of mortality in Dengue patients using tabular clinical and
sociodemographic data. The first approach, based on supervised learning, involved preprocessing, class
balancing, and feature selection techniques, followed by the comparison of classifiers such as Decision
Tree, Random Forest, Logistic Regression, and Naive Bayes. The second approach focused on the
detection and removal of outliers using algorithms such as Isolation Forest, Local Outlier Factor, and
One-Class SVM, in order to assess their impact on predictive performance. The experimental analysis
considered datasets from 2023 and 2024, allowing the evaluation of the robustness of the approaches
under different scenarios. The results show that both class balancing techniques and outlier detection
contribute to improving model performance, especially in identifying fatal cases. Therefore, this study
highlights the potential of machine learning approaches as tools to support epidemiological surveillance

and public health decision-making.

Keywords: Machine Learning, Dengue, Mortality, Classification.
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1 Introducao

Uma arbovirose é um termo usado para doencas transmitidas por artrépodes, dentre elas,
destaca-se a Dengue, transmitida pelo mosquito Aedes aegypti. Essa doenca apresenta grande re-
levancia para a satde publica no Brasil, uma vez que seus indicadores epidemiolégicos como morbidade
e mortalidade vém gradualmente aumentando nos dltimos 30 anos (CARDOSO, [2024)). Diante desse
cendrio, prever o risco de mortalidade de pacientes diagnosticados com dengue é uma tarefa essen-
cial para a adocdo de medidas preventivas e o direcionamento de recursos hospitalares de forma mais
eficiente. Nesse contexto, a aplicacao de inteligéncia artificial e, em particular, o uso de modelos de
aprendizado de maquina para a predicao de desfechos clinicos, emerge como uma ferramenta promis-

sora.

O aumento expressivo de casos de Dengue ndo apenas eleva os indices de morbidade e mor-
talidade, como também sobrecarrega o sistema de salde, resultando em unidades em colapso e agra-
vamento de comorbidades preexistentes. Esses fatores intensificam o impacto socioecondmico dessa
doenga (BORGES et al., 2023). A infecgdo pelo virus da Dengue apresenta um quadro clinico variavel,
sendo desde casos assintomaticos até formas graves com risco de morte. Nesse contexto, a predi¢ao
precisa do risco de mortalidade em pacientes diagnosticados torna-se fundamental para otimizar a
alocacao de recursos médicos, implementar medidas preventivas direcionadas e, em ultima instancia,

reduzir o nimero de fatalidades.

Apesar da crescente aplicacao de técnicas de aprendizado de mdquina na drea da saude
(ISLAM et al 2023) e do reconhecimento da Dengue como um relevante problema de satide publica
no Brasil como citado anteriormente, a predicdo especifica da mortalidade, ainda apresenta lacunas
relevantes. A maioria dos estudos existentes aborda a predicdo da gravidade da doenga de forma geral,
sem necessariamente focar na identificagdo precisa dos pacientes com maior risco de ébito (HUSSAIN
et al., [2023)).

Diante desse cendrio, torna-se relevante investigar e comparar o desempenho de diferentes
algoritmos de classificacdo para pacientes diagnosticados com Dengue, buscando identificar aqueles
que melhor predizem a ocorréncia de mortalidade. A anélise do potencial preditivo de varidveis clinicas
e sociodemograficas, juntamente com a avaliacdo da interpretabilidade dos modelos de Aprendizado
de Maquina (AM) supervisionado gerados, podem fornecer informag¢des valiosas para o aprimoramento
das estratégias de manejo clinico e a otimizacdo da alocagcao de recursos da saude no enfrentamento

da Dengue.

Esta monografia aplica e compara diferentes algoritmos de aprendizado de maquina para
identificar modelos com bom desempenho preditivo da mortalidade, utilizando métricas especificas
para esse fim. Além disso, a andlise da importancia das varidveis preditoras pode fornecer informacoes
relevantes sobre os fatores clinicos associados a mortalidade, contribuindo para uma compreens3o mais
aprofundada da progressdo da doenca e para o desenvolvimento de estratégias de intervencdo mais

direcionadas.
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A literatura recente reforca o potencial do aprendizado de maquina na area da saide, com
estudos como o de Islam et al. (ISLAM et al., [2023), que evidenciam a capacidade desses métodos
de identificar padroes complexos em dados clinicos e contribuir com a tomada de decisao e a gestao
mais eficiente dos recursos em satide. A analise das diferentes abordagens de modelagem — incluindo
aprendizado supervisionado e deteccdo de outliers — possibilita avaliar ndo apenas o desempenho
dos algoritmos, mas também o impacto do pré-processamento e da interpretabilidade na predicao de
mortalidade por Dengue.

1.1 Objetivos

Este trabalho de conclusdo de curso tem como objetivo geral investigar e comparar diferentes
técnicas de aprendizado de maquina, com foco na avaliacao da capacidade preditiva de algoritmos
de classificacdo aplicados a identificacdo do risco de mortalidade em pacientes com dengue. O es-
tudo foi estruturado em duas abordagens principais, a primeira utilizando modelos supervisionados de
classificacdo, avaliados sob diferentes estratégias de pré-processamento e balanceamento; e a outra
avaliando modelos de deteccdo de outliers que foram empregados na identificacdo de casos potencial-

mente associados ao dbito.

Complementarmente a abordagem supervisionada, serd realizada uma analise exploratéria dos
dados, com o intuito de compreender padroes relevantes e identificar os modelos com desempenho
mais promissor para essa tarefa especifica. Para alcancar o objetivo geral proposto, foram realizados

os seguintes objetivos especificos:

e Analisar o impacto do desbalanceamento de classes nos dados e aplicar técnicas de tratamento

adequadas para garantir uma analise robusta dos modelos supervisionados.

e Implementar, treinar e comparar os algoritmos de classificacdo adequados para andlise de dados

tabulares, construindo modelos preditivos de mortalidade.
e Avaliar e comparar o desempenho dos modelos treinados utilizando métricas apropriadas.

e Investigar a influéncia das varidveis preditoras nos modelos com melhor desempenho, aplicando

técnicas de interpretabilidade para identificar os fatores mais relevantes associados a mortalidade.

e Investigar o papel da deteccao de outliers, analisando sua capacidade de identificar registros

associados a desfechos fatais.

e Avaliar e comparar o desempenho das abordagens supervisionadas e baseadas em detec¢do de

anomalias.

e Discutir a aplicabilidade dos resultados, considerando seu potencial para apoiar a identificacido
precoce de pacientes de alto risco, bem como para subsidiar estratégias de intervencao clinica e

vigilancia epidemioldgica.



Capitulo 1. Introducdo 16

1.2 Estrutura do Trabalho

Este trabalho estd organizado em 5 capitulos, contando com a introdugdo. O Capitulo 2
apresenta uma revisao da literatura, abordando pesquisas atuais sobre a Dengue e a respectiva predi¢ao
de desfechos clinicos. O Capitulo 3 descreve, de modo mais detalhado, a metodologia adotada,
incluindo a descricao do conjunto de dados utilizado, assim como o pré-processamento realizado,
algoritmos implementados e as métricas de avaliagdo empregadas. O Capitulo 4 discute os resultados
da avaliacdo comparativa dos modelos preditivos e a andlise da importancia das varidveis preditoras.
Por fim, o Capitulo 5 conclui o trabalho, resumindo as principais descobertas ao discutir as implicacoes

dos resultados para a drea da saude publica e sugerindo possiveis direcGes para futuras pesquisas.
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2 Fundamentacao e Revisao da Literatura

Este capitulo apresenta a fundamentagdo tedrica que embasou o presente trabalho de con-
clusao de curso, abordando os conceitos essenciais relacionados a predi¢ao utilizando Aprendizado de
Maquina (AM). Adicionalmente, realiza-se uma revisdo da literatura cientifica existente, com foco em

estudos que aplicaram técnicas de AM na analise da Dengue.

2.1 Fundamentacao Teodrica

2.1.1 Aprendizado de Maquina

O Aprendizado de Maquina (AM) é um subcampo da Inteligéncia Artificial (IA) que se
dedica ao desenvolvimento de algoritmos capazes de identificar padrées em dados e realizar previsoes
ou decisdes com base neles, sem que tenham sido explicitamente programados para cada tarefa (AL-
PAYDIN| 2020). De modo geral, o processo envolve o treinamento de modelos a partir de conjuntos

de dados, permitindo que esses modelos generalizem o conhecimento adquirido para novos exemplos.

Os algoritmos de AM possuem diferentes tipos de categorias, a depender do tipo do problema e
dos dados disponiveis. Entre os principais, destacam-se o aprendizado supervisionado, que utiliza dados
rotulados para ensinar ao modelo as relacdes entre entradas e saidas; o aprendizado nao supervisionado,
que busca descobrir estruturas ocultas em dados nao rotulados; e o aprendizado por reforco, em que

o modelo aprende por meio de interacbes com um ambiente, recebendo recompensas ou penalidades
a cada a¢do tomada (ALPAYDIN;, 2020).

O aprendizado supervisionado é uma das abordagens mais utilizadas em AM e envolve o
treinamento de um modelo com um conjunto de dados rotulado, ou seja, com exemplos em que a saida
desejada (rétulo) é conhecida. O objetivo do modelo é aprender uma fun¢do que projete as entradas
para as saidas, de modo que, dado um novo conjunto de dados, ele consiga prever corretamente o
rétulo ou a classe associada. Esse modelo de aprendizado é eficaz em problemas de classificacdo e
regressao, onde o objetivo é atribuir uma classe ou prever um valor continuo a partir das caracteristicas
de entrada (MITCHELL| 1997)).

A abordagem supervisionada tem sido aplicada com sucesso em diversas dreas, como di-
agndstico médico, reconhecimento de padrdes em imagens e previsdo de séries temporais (BISHOP,
2006). Em um contexto de satde, por exemplo, o aprendizado supervisionado pode ser utilizado para
prever a probabilidade de um paciente desenvolver uma determinada doenca com base em dados clinicos
histéricos. O sucesso dessa técnica depende da qualidade dos dados rotulados utilizados para o trei-

namento, sendo fundamental que as amostras de treinamento cubram adequadamente a variabilidade
do problema em questdo (DOMINGOS, 2012).

Essa abordagem supervisionada é particularmente relevante na presente monografia, uma vez

que realizamos a uma predicdo da mortalidade a partir de atributos clinicos e sociodemograficos de
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pacientes, utilizando modelos de classificacdo treinados com dados rotulados.

2.1.2 Dados Desbalanceados em Problemas de Classificacao

Em problemas de classificacdo, o desbalanceamento de dados ocorre quando a distribuicdo
das classes alvo é significativamente desigual, com uma ou mais classes majoritdrias apresentando um
nimero substancialmente maior de instancias em comparagdo com as demais (HE; GARCIA, 2009).

Essa distribuicdo assimétrica pode surgir naturalmente em diversos dominios.

O desbalanceamento impd&e desafios significativos ao treinamento de modelos de AM destina-
dos a classificacdo, uma vez que muitos algoritmos priorizam a otimizagcdo de métricas de desempenho
globais, como a acuracia. Em tais contextos, um modelo pode apresentar desempenho aparentemente
satisfatério simplesmente classificando a maioria das instancias como pertencentes a classe majoritaria,
ainda que falhe em identificar corretamente exemplos da classe minoritaria, a qual contém frequente-
mente a informag3o de maior interesse pratico (CHAWLA; JAPKOWICZ; KOTCZ, [2004).

O principal impacto do desbalanceamento estd na dificuldade do modelo em aprender os
padroes caracteristicos da classe minoritdria. A escassez de exemplos representativos prejudica a ca-
pacidade do algoritmo ajustar seus parametros de forma a reconhecer essas instancias de maneira
eficaz(JAPKOWICZ; STEPHEN, 2002). Consequentemente, o modelo tende a apresentar baixa sen-
sibilidade (recall) e baixa precisdo para a classe minoritaria. Em contextos como a predi¢do de mor-
talidade, onde a identificacdo correta dos casos fatais é crucial, essa limitacao pode comprometer

seriamente a utilidade pratica do modelo.

Diante disso, torna-se essencial reconhecer e considerar o desbalanceamento durante o desen-

volvimento de modelos preditivos, especialmente em aplicacGes sensiveis como a drea da salde.

2.1.3 Técnicas para Balanceamento de Dados

Para enfrentar os desafios decorrentes do desbalanceamento, diversas técnicas sdo aplicadas
com o objetivo de equilibrar a distribuicao das classes no conjunto de dados. Essas abordagens podem
ser categorizadas em trés tipos principais: oversampling, que consiste em aumentar a representatividade
da classe minoritaria através da adicao de novas amostras; undersampling, que reduz a dominancia
da classe majoritaria por meio da remocao seletiva de exemplos; e técnicas combinadas, que aplicam
simultaneamente estratégias de aumento e redugdo de dados (CHAWLA; JAPKOWICZ; KOTCZ, [2004;
HE; GARCIA| 2009).

O propésito dessas técnicas é permitir que os modelos aprendam de maneira mais equilibrada,
aprimorando o desempenho na identificacdo de todas as classes e reduzindo o viés causado pela dis-
paridade na representagdo dos dados (JAPKOWICZ; STEPHEN, [2002)). Nos tépicos seguintes, serdo

apresentadas e detalhadas algumas das técnicas utilizadas no tratamento do desbalanceamento.

2.1.3.1 Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE)

O SMOTE é uma técnica de oversampling, utilizada para balanceamento de dados. Ela visa

aumentar a representatividade da classe minoritaria em conjuntos de dados desbalanceados através da
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criagao de amostras sintéticas. Ao invés de simplesmente duplicar os exemplos existentes da classe
minoritdria, essa técnica gera novas instancias artificiais interpolando entre exemplos reais préximos,

promovendo uma maior diversidade nos dados gerados (CHAWLA et al., 2002)).

O algoritmo consiste em, para cada exemplo da classe minoritaria, identificar seus k vizinhos
mais préximos no espaco de caracteristicas (onde k é um parametro configuravel, sendo 5 um valor
comumente utilizado). Novas amostras sintéticas s3o criadas ao selecionar aleatoriamente um desses
vizinhos também da classe minoritaria e calcular pontos intermediarios na distancia entre o exemplo
original e o vizinho escolhido. Essa interpolacao é feita aplicando-se uma combinacgado linear ponderada,
onde um valor aleatério entre 0 e 1 define a posicdo do novo ponto ao longo do segmento que une os

dois exemplos.

Essa abordagem contribui para expandir a regido da classe minoritaria, melhorando o aprendi-
zado do modelo ao fornecer exemplos mais variados e evitando o problema de overfitting com a simples
replicacao de dados. Além disso, 0 SMOTE tem se mostrado eficaz para melhorar o desempenho de
classificadores em métricas relacionadas a classe minoritdria, como recall e FI-score, especialmente em

contextos criticos como a detec¢do de doencas ou eventos raros (HE; GARCIA, [2009)).

2.1.3.2 Tomek Links

O Tomek Links é uma técnica de undersampling que atua na reducdo da sobreposicdo entre
classes - classes diferentes estao muito proximas no espaco de caracteristicas, dificultando a distin¢do
clara entre eles. A técnica foca na remocao de instancias da classe majoritaria que estdo sobrepostas
em relacdo a classe minoritaria. Essa limpeza do conjunto de dados ajuda a tornar a fronteira entre as
classes mais nitida, facilitando o aprendizado do modelo (TOMEK, [1976)).

A técnica se baseia na identificacido de pares de amostras, denominados Tomek Links, que
pertencem a classes distintas e sio mutuamente os vizinhos mais préximos uma da outra no espaco de

caracteristicas. Formalmente, um par de exemplos (z;,z;) sdo nomeadas como um Tomek Links se:
e 1; e x; pertencem a classes diferentes;
e 1; é o vizinho mais préximo de x;;
e 1; € 0 vizinho mais préximo de ;.

O uso dessa técnica contribui para aprimorar a separabilidade das classes, diminuindo a com-
plexidade da fronteira de decisdo e possibilitando que os algoritmos de aprendizado se concentrem em
exemplos mais representativos. Assim, a aplicacdo dessa técnica pode melhorar o desempenho dos
modelos, especialmente em cendrios onde as classes apresentam sobreposicdo significativa (BATISTA,
PRATI; MONARD, 2004).
2.1.3.3 Combinacgdo de Técnicas para Balanceamento de Dados

A combinacao de estratégias de oversampling e undersampling emerge como uma abordagem

robusta para o balanceamento de dados desbalanceados, buscando otimizar os beneficios de ambas
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as metodologias. Enquanto o oversampling — como a técnica SMOTE — atua na expansio da
representatividade da classe minoritaria pela geracao de exemplos sintéticos, o undersampling — como
os Tomek Links — foca na remocao de instancias da classe majoritaria que causam sobreposicdo e

ruido.

Uma combinacdo comumente empregada é a sequéncia SMOTE+Tomek Links. Nesta es-
tratégia, o SMOTE é aplicado inicialmente aumentando o niimero de registros da classe minoritdria,
enriquecendo sua representatividade. Em seguida, os Tomek Links s3o identificados e removidos, pro-
movendo uma limpeza da fronteira de decisdo. Essa etapa subsequente é crucial, pois elimina instancias
ambiguas da classe majoritaria que estdo proximas da classe minoritdria, tornando a separagao entre

as classes mais nitida e reduzindo o impacto de ruido no aprendizado do modelo.

A aplicacdo sequencial dessas técnicas tém como objetivo ndo apenas corrigir a disparidade
numérica entre as classes, mas também refinar a estrutura do conjunto de dados, tornando-o mais
informativo e menos propenso a erros de classificagdo. Essa estratégia combinada pode melhorar
significativamente o desempenho preditivo, especialmente em métricas como F1-score e recall da classe

minoritaria, que sdo cruciais em cendrios sensiveis, como a area médica (HERNANDEZ; CARRASCO-
OCHOA; MARTINEZ-TRINIDAD, [2013)).

2.1.4 Interpretabilidade e visualizagao de Modelos Preditivos

A interpretabilidade de modelos de Aprendizado de Maquina é um aspecto fundamental,
especialmente em dominios sensiveis, onde a tomada de decisdo depende da compreensdo dos fatores
que influenciam a predicdo. Modelos mais complexos ou com mudltiplos atributos podem apresentar
comportamento dificil de ser compreendido diretamente, o que dificulta sua aceitacao e aplicacdo
pratica. Por esse motivo, diversas técnicas tém sido desenvolvidas para explicar como os modelos
tomam decisoes e de visualizar as relacdes entre variaveis, promovendo uma andlise mais transparente,

confidvel e util para os usudrios finais.

2.1.4.1 SHapley Additive Explanations (SHAP)

O SHapley Additive Explanations (SHAP) é uma técnica de interpretacdo de modelos baseada
na teoria dos valores de Shapley, oriunda dos jogos cooperativos. Essa abordagem busca quantificar
a contribuicdo individual de cada varidvel para a predicao realizada por um modelo. A ideia central
consiste em avaliar o impacto que uma varidvel tem no resultado ao ser incluida em diferentes com-
binagdes possiveis com as demais variaveis(LUNDBERG; LEE, |2017)). Com isso, o SHAP calcula uma
média ponderada das diferencas nas predicdes com e sem a presenca da varidvel, garantindo que cada

contribuicdo seja distribuida de forma justa entre as variaveis.

Uma das principais vantagens desse algoritmo é sua capacidade de fornecer explicagdes tanto
locais — para uma instancia especifica — quanto globais, refletindo o comportamento geral do modelo.
Essa caracteristica o torna especialmente (til em dominios sensiveis, nos quais decisdes criticas sao
tomadas com base em dados. Ao oferecer interpretacOes transparentes e consistentes das decisoes

do modelo, o SHAP contribui para maior confianca e aceitagdo dos resultados por parte dos usuarios
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finais.

2.1.4.2  Uniform Manifold Approximation and Projection (UMAP)

O Uniform Manifold Approximation and Projection (UMAP) é uma técnica para redugdo de
dimensionalidade que tem ganhado destaque nos Ultimos anos, ela se destaca por suas vantagens em

termos de eficiéncia computacional e qualidade na visualizacdo dos dados.

O UMAP foi desenvolvido com o objetivo de representar dados de alta dimensao em espacos
de menor dimensdo de forma eficiente, preservando tanto as estruturas locais quanto as globais dos
dados (MCINNES; HEALY; MELVILLE, [2018)). lIsso significa que o método mantém a proximidade
entre pontos semelhantes ao mesmo tempo em que busca conservar o formato geral e os agrupamentos
presentes no conjunto original, permitindo visualizar padroes mais amplos e relacdes entre diferentes

grupos de amostras.

Por esses motivos, o UMAP tem sido amplamente adotado em areas como biomedicina,
gendmica e outras ciéncias onde a visualizagcao e interpretacdo de dados complexos sdo essenciais.
Sua capacidade de manter uma boa representacdo tanto local quanto global facilita a identificagio de

subgrupos, padroes e relacdes importantes nos dados, contribuindo para andlises mais ricas e intuitivas
(BECHT et al., [2019).

Com um conjunto de caracteristicas definido, a etapa seguinte consiste na escolha e aplicacao
de um algoritmo de classificagdo adequado. As subse¢des a seguir apresentam alguns dos classificadores

para modelos de AM.

2.1.5 Classificadores dos Modelos de Aprendizado de Maquina

A classificacdo consiste na atribuicdo automatica de rétulos a dados com base em suas ca-
racteristicas, sendo uma etapa fundamental em diversas aplicacdes de aprendizado de maquina. Para
melhorar o desempenho dos classificadores, muitas vezes aplica-se a selecdo e avaliagdo de carac-
teristicas, buscando um subconjunto relevante que otimize a capacidade preditiva do modelo. Diversos
algoritmos podem ser empregados na tarefa de classificacdo. Esta secao apresenta uma breve fun-
damentacao sobre alguns dos classificadores mais comuns na literatura, abordando suas principais

caracteristicas e funcionamento.

2.1.5.1 Support Vector Machine (SVM)

O Support Vector Machine (SVM) é um algoritmo de AM supervisionado amplamente utilizado
em tarefas de classificacdo e regressao, principalmente por sua eficacia na separacdo entre classes em
diferentes espacos de caracteristicas (VAPNIK, 2013).

O principio fundamental do SVM consiste na identificacdo de um hiperplano étimo que divida
os dados em diferentes classes, de forma que a margem entre as amostras mais préximas de cada classe
- chamadas de vetores de suporte - seja maximizada. Em um espaco n-dimensional, esse hiperplano é
uma superficie de dimens3ao n — 1 que separa os dados com a maior margem possivel, o que contribui

para uma melhor generalizacao do modelo.
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Dado um conjunto de treinamento (z;,y;);_,, onde z; € R? representa os vetores de carac-
teristicas e y; € {—1, 1} os rétulos das classes, o objetivo do SVM ¢é determinar o hiperplano 6timo
que separa os dados das duas classes, maximizando a margem entre os exemplos mais proximos de

cada categoria.

Esse hiperplano é definido por um vetor w e um valor de viés b, resolvendo um problema de
otimizacao que busca minimizar a norma de w, o que equivale a maximizar a margem, obedecendo
a condicdo de que todos os pontos estejam corretamente classificados, ou o mais préximo disso, em

casos de dados nao separaveis linearmente.

1
m1£1§]|w|]2 sujeito a  y;(w - x; +b) > 1,Vi, (1)

)

Em casos onde os dados ndo sdo linearmente separdveis, o SVM introduz varidveis de folga
(&) e um pardmetro de penalizagdo C, que controla o trade-off entre a maximizagdo da margem e a
minimizagao dos erros de classificacdo. Isso permite certa flexibilidade na classificacdao ao tolerar erros

em alguns exemplos para melhorar a generalizacdo do modelo (VAPNIK| [2013)).

Essa flexibilidade é particularmente util em conjuntos de dados desbalanceados, onde o ajuste
do parametro C' ou o uso de class_weight que atribui pesos diferentes as classes durante o treinamento,
de modo que o modelo dé mais atencao e penalize mais os erros na classe minoritaria, como a

mortalidade em problemas de salde.

Além disso, o SVM permite aplicar uma transformacao dos dados para um espaco de maior
dimensdo, onde a separacao linear seja vidvel. Essa transformac3o é realizada indiretamente por meio de

uma funcao kernel, evitando o custo computacional de projetar os dados explicitamente (SCHOLKOPF;
SMOLA, 2002).

Entre os kernels mais utilizados, destacam-se:

e Lineares: K(z;,x;) = x; - xj;

e Polinomiais: Permitem separar os dados com curvas polinomiais de diferentes graus através da

equagdo (yx; - ;5 +1)%

e Radial Basis Function (RBF): Cria fronteiras altamente flexiveis aplicando uma exponencial a

(—=llzs — l’sz)

O Support Vector Machine apresenta como vantagens sua robustez contra overfitting em
espacos de alta dimensionalidade, boa capacidade de generalizacao e forte embasamento tedrico. No
entanto, a escolha do kernel e de seus parametros influencia diretamente a capacidade do modelo de

capturar padroes nos dados, exigindo cuidados na fase de pré-processamento e validacao.

2152 Arvore de Decisio

Entre os métodos mais tradicionais e interpretaveis, destacam-se as Arvores de Decisdo. Esse

método é um modelo preditivo que utiliza uma estrutura hierarquica em forma de arvore, onde cada
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nd interno representa uma decisao baseada em uma varidvel de entrada, os ramos correspondem aos
possiveis resultados dessa decisdo e os nés folha correspondem as previsdes finais (BREIMAN et al.,
2017). O processo de construgdo de uma arvore envolve a divisdo recursiva do conjunto de dados
com base em atributos que maximizem a separagdo entre as classes, segundo critérios como o indice
de Gini, entropia ou ganho de informagdo. Tais critérios visam medir a impureza dos nés e promover
divisdes que resultem em nds mais homogéneos em relacao a varidvel alvo. Essa estratégia permite

que o modelo aprenda regras de decisao simples e facilmente interpretaveis a partir dos dados.

Uma das principais vantagens das drvores de decisdo é sua capacidade de lidar com dados
heterogéneos (numéricos e categdricos), além de oferecer interpretabilidade ao permitir a visualizagdo
das regras de decisdo. No entanto, quando usadas isoladamente, tendem a se ajustar demais aos
dados de treinamento, sofrendo com o problema de overfitting. Por essas razdes, drvores de decisao
sao frequentemente utilizadas como modelos base em métodos de ensemble, como o Random Forest,

que combinam miltiplas arvores para aumentar a robustez e o desempenho preditivo do modelo.

2.1.5.3 Random Forest

Como exposto anteriormente o Random Forest é um método de aprendizado supervisionado
baseado em um conjunto de arvores de decisdo, proposto por Breiman (BREIMAN, [2001). A ideia
central do algoritmo é a construcdo de diversas drvores de decisdo independentes e combinar suas

saidas, geralmente por votacao majoritdria, no caso de classificacdo.

Cada arvore é construida a partir de uma amostra aleatéria com reposicdo (bootstrap) do
conjunto de dados original. Além disso, durante a divisao de cada né da arvore, apenas um subconjunto
aleatdrio de atributos é considerado para selecao, o que introduz diversidade entre as arvores e reduz
a correlagdo entre elas. Esse mecanismo de aleatoriedade ajuda a mitigar o problema de overfitting,

bastante comum em darvores de decisao isoladas, melhorando a capacidade de generalizacdo do modelo.

O processo pode ser descrito da seguinte forma: para cada arvore, escolhem-se aleatoriamente
K atributos dentre o total disponivel; desses, seleciona-se aquele que produz a melhor separacao das
classes e define-o como né de decisdo. Esse processo se repete recursivamente para a construcao dos
ramos e folhas, até que critérios de parada sejam atendidos. A predicdo final é obtida pela agregacao

das decisbdes de todas as arvores.

Entre suas principais vantagens, destacam-se a alta acuracia, a capacidade de lidar com
grandes volumes de dados e varidveis ruidosas, e a estimativa interna do erro generalizado por meio
do método Out-of-Bag (OOB) que utiliza amostras ndo incluidas no treinamento de cada &arvore
(FERNANDEZ—DELGADO et al., 2014).

Sua robustez e capacidade de capturar interacbes complexas entre varidveis o tornam par-
ticularmente eficaz em dados tabulares, e ele pode ser combinado com as técnicas de amostragem
(como oversampling ou undersampling) para lidar com o desbalanceamento de classes. No entanto, o
Random Forest pode demandar maior tempo de treinamento e menos interpretativa comparado com
uma unica arvore (DIAS| 2024).
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2.1.5.4 Extreme Gradient Boosting (XGBoost)

O Extreme Gradient Boosting (XGBoost) é um algoritmo de AM baseado em &rvores de
decisdo que também pertence a classe dos métodos de ensemble por boosting, ou seja, treinam os
modelos de forma sequencial, de modo que cada novo modelo tente corrigir os erros cometidos pelos
modelos anteriores. Essa técnica aprimora a técnica de Gradient Boosting Decision Trees (GBDT) com
foco em eficiéncia computacional, escalabilidade e regularizacdo, sendo amplamente reconhecido por
seu desempenho superior em tarefas de classificacdo e regressdo, especialmente em dados tabulares
(CHEN; GUESTRIN| [2016). Seu funcionamento baseia-se na construcdo sequencial de arvores de

regressao, em que cada nova arvore € treinada para minimizar os erros cometidos pelas anteriores.

Além disso, o XGBoost implementa técnicas como shrinkage (similar a uma taxa de aprendi-
zado) e subamostragem de colunas e instancias, que auxiliam na reducdo de overfitting e melhoram a
capacidade de generalizagdo do modelo (SHAW, [2017)). O sistema é otimizado para execugdo paralela,
com pré-busca de cache e suporte a computagdo fora de meméria (out-of-core), o que o torna eficaz
para grandes volumes de dados mesmo em ambientes com recursos computacionais limitados (IBM,
2024).

Para lidar com conjuntos de dados desbalanceados, como é comum em problemas de satide, o
XGBoost oferece a flexibilidade de ajustar o peso das classes minoritarias por meio de parametros como
scale_pos_weight. Esses pardmetros permitem atribuir maior importancia a classe positiva (geralmente

a minoritaria), ajustando o impacto de seus erros durante o treinamento.

O valor de scale_pos_weight pode ser calculado como a razdo entre o nimero de exemplos

negativos e positivos:

) n_negativos
scale_pos_weight = ————
n_positivos

Esse ajuste forca o modelo a focar mais a atencao nos exemplos da classe minoritdria durante
o calculo da funcdo de perda, o que é especialmente (til em tarefas como a predicao de mortalidade,
onde é critico detectar corretamente os poucos casos positivos, mesmo que isso implique em mais

falsos positivos.

Além disso, o uso de scale_pos_weight pode ser combinado com outras técnicas como
oversampling ou undersampling, ampliando a capacidade do modelo de capturar padrdes relevantes da

classe minoritdria.

Diversos estudos demonstram a aplicabilidade e eficicia do XGBoost em problemas reais,
incluindo previsao de epidemias, andlise de risco, deteccao de fraudes e diagndstico médico. A capaci-
dade do XGBoost de lidar com dados heterogéneos e de capturar interagdes complexas entre varidveis

torna-o especialmente adequado para esse tipo de problema (GUO et al., [2017)).

Portanto, o XGBoost representa uma evolugao significativa nos algoritmos baseados em
arvores, combinando alto desempenho preditivo com otimizacées computacionais que o tornam aplicavel

a uma ampla gama de problemas, inclusive no campo da satde publica.
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2.1.5.5 K-nearest Neighbour (KNN)

O K-Nearest Neighbors (KNN) é um algoritmo de aprendizado supervisionado baseado em
instancias, que realiza a classificagdo (ou regressdo) de uma nova amostra com base na similaridade
entre ela e os exemplos do conjunto de treinamento. O principio fundamental do KNN é que objetos
semelhantes tendem a estar préximos no espaco de atributos, ou seja, instancias com caracteristicas
similares provavelmente pertencem a mesma classe (COVER; HART) 1967)). Para classificar uma nova
amostra, o algoritmo identifica os k vizinhos mais préximos — normalmente utilizando uma medida

de distancia, como a distancia Euclidiana — e atribui a classe mais comum nesse espaco.

O KNN n3o possui fase explicita de treinamento, sendo considerado um método /azy learning,
pois adia o processo de generalizacao até o momento da predicao, tornando-o simples de implemen-
tar. Entre suas vantagens, destacam-se a capacidade de lidar com miltiplas classes e a auséncia de
suposi¢des fortes sobre a distribuicdo dos dados (ALPAYDIN| 2020).

Por outro lado, o KNN pode ser computacionalmente custoso em bases de dados grandes, uma
vez que requer o calculo das distancias para todas as instancias durante a predicdao. Além disso, sua
performance pode ser prejudicada em cendrios com alta dimensionalidade ou com atributos irrelevantes,
exigindo técnicas de pré-processamento como normalizacio e selecdo de caracteristicas para melhores

resultados.

2.1.5.6 Naive Bayes

O Naive Bayes é um algoritmo baseado no Teorema de Bayes, com a suposi¢cao de inde-
pendéncia condicional entre os atributos. Seu principio fundamental é calcular a probabilidade de
uma instancia pertencer a determinada classe com base nas probabilidades individuais dos atributos,
assumindo que esses s3o estatisticamente independentes entre si, dado o valor da classe (MARON,
1961)). Apesar dessa suposicdo simplificadora — frequentemente violada na pratica — o algoritmo
tem se mostrado eficaz em diversas tarefas de classificacdao, especialmente em dominios com alta

dimensionalidade. A férmula geral do Teorema de Bayes é:

P(Ci | ) = =50

O termo resultante P(C}, | ) é a probabilidade da classe C}, ocorrer dado o vetor de atributos
x, enquanto P(z | C}) é a probabilidade do vetor de atributos dados a ocorréncia da classe Cy, por

fim P(C}) é a probabilidade da classe ocorrer, e P(x) é a evidéncia.

A simplicidade computacional é uma das maiores vantagens do Naive Bayes, uma vez que
o treinamento consiste basicamente em estimar as distribuicGes de probabilidade a partir dos dados.
Além disso, o algoritmo é escaldvel, robusto a dados ruidosos e funciona bem mesmo com conjuntos

de dados pequenos.

Por outro lado, a suposicao de independéncia entre atributos pode limitar sua performance em
problemas onde existe forte correlagdo entre varidveis (DOMINGOS; PAZZANI, [1997)). Ainda assim, o
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Naive Bayes continua sendo uma escolha popular como modelo de linha de base ou quando se busca

uma solucdo rapida e eficiente.

2.1.5.7 Regressdo Logistica (RL) com penalizagdo

A Regressdo Logistica (RL) é um algoritmo fundamental de classificacdo bindria que modela

a probabilidade de um evento ocorrer. Para isso, ela usa a fun¢ao sigmoide expressa abaixo:

1

)=

Ao usar essa funcdo, uma combinacdo linear de varidveis preditoras é transformada em uma
probabilidade com valor entre 0 e 1. Tradicionalmente, os coeficientes do modelo sao estimados pela

maximiza¢ao da funcdo de log-verossimilhanga.

Contudo, a RL padrao pode apresentar desafios em certas situagées. Em conjuntos de dados
com muitas varidveis (alta dimensionalidade) ou quando se lida com fatores de risco com prevaléncia
muito baixa (ou seja, exposi¢des raras), o método de estimagdo convencional pode falhar em convergir

ou produzir estimativas de risco que sejam confidveis e plausiveis (FRIEDRICH et al., 2023).

Para superar essas limitacoes e controlar o overfitting, a Regressdo Logistica Penalizada é
empregada. Essa técnica aprimora a estimacdo dos coeficientes ao adicionar um termo de penalidade
a fungdo original (TIBSHIRANI|, [1996). O efeito dessa penalidade é encolher os coeficientes dos
preditores, aproximando-os de zero, ou até mesmo zerando alguns deles, o que resulta em modelos

mais simples e robustos.

A penalizacdo age como uma forma de "informacao adicional’que guia o processo de es-
timac3o. Ela cria um equilibrio entre o quao bem o modelo se ajusta aos dados e sua prépria com-
plexidade. Ao reduzir a magnitude dos coeficientes, a penalizacao impede que o modelo atribua uma
importancia excessiva a pequenas variagcoes nos dados de treinamento, o que é crucial para melhorar a
capacidade de generalizacdo para novos dados. O grau de penalidade é controlado por um parametro
de ajuste, que geralmente é otimizado através de técnicas como a validagdo cruzada, para garantir o

melhor desempenho do modelo.

Em problemas com desbalanceamento de classes, a RL pode ser adaptada usando o parametro
class_weight="balanced’. Essa abordagem ajusta automaticamente os pesos das classes durante o
treinamento, dando maior importancia a classe minoritaria e ajudando o modelo a aprender melhor os

padrdes associados a ela (scikit-learn developers, [2024)).

A Regressao Logistica Penalizada é altamente valorizada por sua interpretabilidade, uma vez
que os coeficientes ainda podem ser usados para entender a influéncia de cada varidvel no desfecho. Sua
capacidade de gerar estimativas estaveis em dados esparsos ou com fatores de risco de baixa prevaléncia,
torna-a uma ferramenta robusta e valiosa na pesquisa biomédica e epidemioldgica, servindo como um
excelente ponto de partida para muitos estudos (FRIEDRICH et al., [2023)).
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2.2 Meétricas para Avaliacao de Desempenho

A avaliacdo rigorosa do desempenho é crucial para garantir a confiabilidade e a aplicabilidade
dos modelos de classificagdo. Para quantificar a qualidade das predi¢coes dos classificadores empregados
nesta monografia, foram consideradas as seguintes métricas amplamente estabelecidas na literatura:

Acuracia (ACC), Precisdo e FI1-score.

2.2.1 Matriz de Confusao

O calculo das métricas citadas baseia-se na chamada Matriz de Confusdo, uma estrutura que
resume os resultados de uma classificacdo bindria. A matriz de confusdo pode ser esquematizada

conforme a Tabela [1l

Tabela 1 — Representacao esquematica de uma matriz de confusao

Classe Predita

Positivo Negativo
Classe Real Positivo VP FN
Negativo FP VN

Para a correta interpretacao da Matriz de Confusdo, é importante compreender o significado
de cada uma de suas categorias:
e Verdadeiros Positivos (VP): instancias positivas corretamente classificadas como positivas;
e Verdadeiros Negativos (VN): instancias negativas corretamente classificadas como negativas;
e Falsos Positivos (FP): instancias negativas incorretamente classificadas como positivas;
e Falsos Negativos (FN): instancias positivas incorretamente classificadas como negativas.
Conforme mencionado anteriormente, é possivel utilizar diversas métricas para mensurar o

desempenho dos classificadores. A seguir, s3o apresentadas as principais métricas adotadas nesta

monografia, iniciando pela Acurécia.

2.2.2 Acurécia (ACC)

A métrica Acurédcia (ACC) é amplamente utilizada para avaliar o desempenho de modelos
de classificacdo. Ela indica a proporcao de classificacbes corretas do modelo — tanto de instancias
positivas quanto negativas — em relacdo ao total de instancias avaliadas. Seu calculo é baseado nos

valores da Matriz de Confusao e é dado por:

VP+VN
ACC = VP+VN+FP+FN 2)
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O resultado obtido pode ser interpretado como a taxa de acertos do modelo, expressa em
forma percentual entre 0% e 100%. No entanto, é importante notar que a acurdcia pode ser uma
métrica enganosa em conjuntos de dados desbalanceados, onde um modelo pode obter alta acurdcia

simplesmente prevendo a classe majoritaria.

2.2.3 Meétricas Base

As métricas base sdo medidas fundamentais utilizadas para avaliar o desempenho de modelos
de classificacdo. Elas quantificam aspectos especificos do resultado do modelo e servem de base para

o calculo de métricas mais compostas e complexas.

Nesta secdo, apresentamos as métricas base que avaliam a performance do modelo de classi-

ficacdo: Precisdo e Recall.

e Precisao:

A precisdo mede a proporcao de amostras classificadas como positivas pelo modelo e que, de
fato, sdo positivas, ou seja VP. Em outras palavras, entre todas as previsdes positivas feitas pelo
modelo, abrangendo Verdadeiro Positivo somado a Falso Positivo, quantas realmente estavam

corretas. Ela pode ser calculada através da férmula:

VP

P=vpiFp (3)

e Recall:

O recall (também chamado de sensibilidade) indica a propor¢do de amostras positivas que foram
corretamente identificadas pelo modelo. Ou seja, de todas as amostras que realmente pertencem
a classe positiva (VP junto com FN), quantas o modelo conseguiu reconhecer. A férmula para

essa métrica é:

VP

- - 4
R VP+FN (4)

2.2.4 F1-Score

O FI1-Score combina as ultimas duas métricas apresentadas, precisdo e recall, em uma unica
métrica por meio da média harmdnica. Essa combinacdo é importante porque considera o equilibrio
entre a capacidade do modelo de ser preciso e de recuperar corretamente as amostras positivas. A

férmula para o célculo do FI-Score é:

2-P-R
Fl=—— 5
P+ R (5)

Seus resultados variam entre 0 e 1, sendo que valores proximos a 1 indicam um bom desem-

penho tanto em precisdao quanto em recall.
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2.3 Métricas para Avaliacdo de Modelos com dados desbalanceados

Em conjuntos de dados desbalanceados, a acurdcia pode ser enganosa, favorecendo a classe
majoritaria, como explicado anteriormente. Por isso, métricas especificas como a Area sob a Curva
ROC (AUROC) e Area sob curva de Precisdo-Recall (AUPRC) s3o mais adequadas, pois consideram

o desempenho do modelo em ambas as classes, mesmo quando desproporcionais.

2.3.1 Area sob a Curva ROC (AUROC)

A Anélise da Curva ROC (Receiver Operating Characteristic) é uma ferramenta grafica e
analitica amplamente empregada para avaliar e comparar o desempenho de modelos de classificacdo
bindria. O grafico é constituido pela taxa de Verdadeiros Positivos (VP) no eixo Y contra a taxa de

Falsos Positivos (FP) no eixo X, demonstrando o trade-off inerente entre essas duas métricas.

Para resumir o desempenho de um classificador em um tnico valor, utiliza-se a Area Sob
a Curva ROC (AUC). O valor da AUC varia de 0 a 1, onde 0.5 indica um classificador sem poder
discriminatério (equivalente ao aleatério) e 1.0 representa um classificador perfeito. Uma propriedade
estatistica fundamental da AUC é que ela pode ser interpretada como a probabilidade de que um
classificador atribua uma pontuacdo de probabilidade mais alta a uma instancia positiva escolhida
aleatoriamente do que a uma instancia negativa também selecionada ao acaso (BRADLEY, |1997).
Essa caracteristica torna a AUC uma métrica particularmente robusta para conjuntos de dados desba-
lanceados, pois seu valor ndo ¢ influenciado pela propor¢do ou distribuicdo das classes (FAWCETT,
2000)).

Originada na teoria de deteccdo de sinais e posteriormente popularizada nas dreas de tomada
de decisdes médicas e epidemiologia (METZ, 1978). Os graficos ROC apresentam de forma intuitiva
o trade-off entre os beneficios e os custos de um classificador em diferentes limiares de decisdo. A

Figura (1| apresenta um exemplo ilustrativo.

No grafico ilustrativo, a linha azul sélida representa o desempenho de um modelo classificador,
que atingiu uma AUC de 0.92, indicando um bom poder discriminatério. A linha tracejada vermelha,
correspondente a y = x, ilustra o desempenho de um classificador aleatério, com AUC de 0.5. O
ponto preto no canto superior esquerdo (0,1) simboliza o classificador perfeito, que atingiria 100% de

Verdadeiros Positivos sem nenhum Falso Positivo.

Classificadores que fornecem apenas um rétulo de classe discreto produzem um tnico ponto
no espaco ROC. No entanto, modelos de AM como a Regressdo Logistica, que geram uma pontuacio
de probabilidade para cada instancia, permitem que uma curva ROC completa seja tracada. Isso é
feito variando-se o limiar de corte, o que representa o desempenho do classificador em todo o espectro
de sensibilidade e especificidade (FAWCET T 2006)).

Dada essa robustez a variagdes na proporcao de classes e sua independéncia dos custos de
erro, a AUROC se posiciona como uma métrica superior em diversos contextos clinicos e de pesquisa.
Ela fornece uma visdo abrangente do poder discriminatério do modelo, permitindo que classificadores

sejam selecionados considerando-se o equilibrio ideal das classificacdes, de acordo com as necessidades
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Figura 1 — Exemplo de Curva ROC e a Area sob a Curva (AUC). O grafico ilustra o desempenho
de um classificador (curva azul) em relagao a um classificador aleatério (linha tracejada
vermelha) e ao ponto de classificacdo perfeita (ponto preto).
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Fonte: Elaborado pela autora.
especificas da aplicagdo (FAWCETT), 20006).

2.3.2 Area sob a Curva de Precisdo-Recall (AUPRC)

Apesar da ampla utilizagdo da Curva ROC e da AUROC como métricas de avaliagdo, em
cenarios de classificagdo com dados altamente desbalanceados, onde a classe de interesse (positiva) é
significativamente minoritaria, a Curva de Precisdo-Recall (PRC) e sua drea (AUPRC) oferecem uma

perspectiva mais informativa e sensivel ao desempenho do classificador (DAVIS; GOADRICH, 2006;
SAITO; REHMSMEIER, [2015)).

A Curva de Precisdo-Recall é construida plotando-se a Precisdo no eixo Y contra o Recall
no eixo X. Um exemplo ilustrativo dessa construcdo, representando o desempenho de um classificador,
pode ser visualizado na Figura [2

Em contraste com a AUROC, que avalia o desempenho geral do classificador em todas as
distribuicdes de custo, a AUPRC foca diretamente na capacidade do modelo identificar corretamente
a classe positiva (minoritdria). Em cendrios com conjuntos de dados desbalanceados, a Curva ROC
pode apresentar uma performance aparentemente inflacionada. Isso ocorre porque o grande nimero
de Verdadeiros Negativos, provenientes da classe majoritaria, tende a manter o eixo X baixo, mesmo

que o modelo gere um numero consideravel de Falsos Positivos absolutos na classe minoritaria. A
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Figura 2 — Exemplo de Curva de Precisio-Recall (PRC). O grafico apresenta o desempenho de
um classificador (curva roxa, AUPRC = 0.68) em comparacao com a linha de base de
um classificador aleatério (linha tracejada cinza, Precisao = 0.10), que representa a
proporc¢ao da classe positiva.
Curva de Precisao-Recall (PRC)
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Fonte: Elaborado pela autora.

AUPRC, por outro lado, é extremamente sensivel a Falsos Positivos, pois estes impactam diretamente
a Precisdo (eixo Y da curva PR), tornando-a uma métrica mais confidvel para avaliar o desempenho
em classes raras (DAVIS; GOADRICH, 2006 (DAVIS; GOADRICH, [2006)

Uma AUPRC mais alta indica que o modelo é capaz de alcangar um alto recall (identificando
a maioria dos positivos) enquanto mantém uma precisdo elevada (evitando muitos falsos positivos).
A linha de base para um classificador aleatério nessa métrica é a proporcdo da classe positiva no
conjunto de dados, e ndo 0.5 como na Curva ROC (SAITO; REHMSMEIER, 2015). Devido a sua
sensibilidade a mudancas na classe minoritdria e sua capacidade de identificar corretamente os positivos
sem introduzir muitos falsos alarmes, a AUPRC é frequentemente recomendada como uma métrica de

avaliacdo superior em problemas de classificacdo com dados desbalanceados.

2.4 Deteccdo de Anomalias como Abordagem Complementar

Em cendrios onde a classe de interesse é extremamente rara e os padrdes das "anomalias”sdo
complexos, as técnicas de deteccdo de anomalias oferecem uma abordagem valiosa. Diferente da
classificagdo tradicional, elas focam em identificar instdncias que se desviam significativamente do

comportamento esperado da maioria dos dados. Isso é particularmente (til em problemas de salide
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publica, como a identificacdo de casos atipicos ou eventos raros que podem ser precursores de situacoes

graves.

No presente trabalho de conclusdo de curso serdo abordadas as técnicas Isolation Forest, Local
Outlier Factor e One-Class SVM.

2.4.1 Isolation Forest (iForest)

O Isolation Forest (iForest) é um algoritmo destacado para detec¢do de anomalias, uma tarefa
analitica critica com vasta aplicagao em diferentes areas, entre as quais estdo o diagndstico médico e a
identificagdo de comportamentos inesperados em dados (CHENG; ZOU; DONG, 2019). Sua concepgido
difere de métodos tradicionais baseados em distancia ou densidade, focando na facilidade com que uma
instancia pode ser isolada do restante do conjunto de dados (LIU; TING; ZHOU, [2012).

A esséncia do algoritmo reside na constru¢ao de uma colecao de Arvores de Isolamento (Iso-
lation Trees). Cada &rvore é construida recursivamente particionando-se o conjunto de dados. Em
cada etapa da partigdo, um atributo é selecionado aleatoriamente, e um valor de divisdo (split value) é
escolhido aleatoriamente entre os valores minimo e maximo daquele atributo no subconjunto de dados
atual. Esse processo continua até que uma instancia seja isolada (atingindo um né folha) ou uma

profundidade maxima seja alcancada.

O principio fundamental é que anomalias, sendo pontos atipicos, geralmente exigem menos
particOes para serem isoladas em uma arvore. lIsso se reflete em um comprimento de caminho mais
curto da raiz até o né terminal em comparagdao com pontos normais, que requerem mais particoes para
serem separados dos vizinhos densos. Para aumentar a robustez e mitigar a aleatoriedade de uma tnica
arvore, o iForest constréi uma ensemble de varias Arvores de Isolamento, e a pontuacao de anomalia

de uma instancia é derivada da média dos comprimentos obtidos em todas as arvores.

A pontuagdo de anomalia s(xz,n) para uma instdncia © em um conjunto de n amostras é
calculada utilizando-se a seguinte férmula, que normaliza o comprimento médio do caminho encontrado

para gerar uma pontuacao entre 0 e 1:

_BE((x))
s(x,n)=2"<m (6)
Onde E(h(x)) representa o comprimento médio do caminho da insténcia = na floresta de
arvores. O termo c(n) é um fator de normalizagdo que serve para escalar a pontuagdo de anomalia.
Ele é calculado com base no tamanho da amostra e representa o comprimento médio do caminho
para um ponto em uma arvore de isolamento aleatdéria com n instancias. Seu célculo é expresso pela

equacgao abaixo:

2(n—1)

c¢n)=2H(n—1) — "

(7)

Com H (i) sendo o niimero harménico. Este fator garante que a pontua¢do de anomalia seja
consistente e comparavel, independentemente do nimero de amostras envolvidas na construcao das

arvores. Baseada na Equagdo [0, quanto mais préximo de 1 for o resultado obtido para a pontuagdo
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de anomalia, maior a probabilidade de a instancia X ser considerada uma anomalia, enquanto valores

préximos de 0 sugerem que a instancia é normal.

O iForest se destaca na identificacdo de outliers globais devido a sua baixa complexidade
de tempo e alta precisdo, tornando-o eficiente para conjuntos de dados em larga escala (LIU; TING;
ZHOU, [2012)). Além disso, ele é capaz de detectar ndo apenas anomalias dispersas, mas também
aquelas que estdo sendo vizinhas de pontos normais. No entanto, sua eficacia pode diminuir ao lidar
com outliers estritamente locais, o que aponta para a importancia de metodologias que complementem

essa caracteristica.

2.4.2 Local Outlier Factor (LOF)

Diferentemente de métodos que identificam anomalias com base em caracteristicas globais do
conjunto de dados, o Local Outlier Factor (LOF) é um algoritmo de detecg¢do de anomalias baseado
em densidade, projetado especificamente para identificar outliers locais (BREUNIG et al., 2000). Um
outlier local é uma instancia que é andmala em relacdo a sua vizinhanca imediata, mesmo que possa

parecer "normal” no contexto global do dataset.

A ideia central do LOF é comparar a densidade de uma instdncia com a densidade de seus
vizinhos. Instancias em regides de baixa densidade em comparagcdao com a densidade de seus vizinhos

sdo consideradas outliers locais. Para isso, o LOF define os seguintes conceitos principais:

e Tamanho da Vizinhanga: Para cada ponto, o LOF considera seus 'k’ vizinhos mais préximos,
estabelecendo uma vizinhanca. A distancia até o mais afastado entre esses 'k’ vizinhos define o

raio dessa vizinhanca.

e Distincia de Alcance (Reachability Distance): Em vez de usar apenas a distancia direta entre
pontos, o LOF utiliza uma "distancia de alcance”. Este é o maior de dois valores: a distancia
direta entre dois pontos ou a distancia maxima dentro da vizinhanca. Isso suaviza o impacto de

pequenas flutuagdes de distancia.

e Densidade Local (Local Reachability Density(LRD): O LOF estima a densidade de cada ponto
observando o quao integralmente seus vizinhos estao agrupados. Ele calcula a Densidade Local,
que € o inverso da média da distancia de alcance para seus vizinhos. Uma LRD alta significa que

0 ponto esta em uma drea densa; uma LRD baixa significa que estda em uma area esparsa.

Com esses conceitos calcula-se o LOF para cada ponto, comparando a Densidade Local de um
ponto com as de seus vizinhos. Uma pontuacdo LOF de aproximadamente 1 indica que a densidade
do ponto p é semelhante a densidade de seus vizinhos, sugerindo que p é um ponto normal. Uma
pontuacdo LOF significativamente maior que 1 indica que o ponto p é menos denso do que seus

vizinhos, classificando-o como um outlier local.

A principal vantagem do LOF é sua capacidade de detectar outliers em conjuntos de dados
com densidades variadas. No entanto, sua desvantagem reside no seu alto custo computacional,

especialmente para grandes conjuntos de dados, uma vez que requer o calculo de distancias e a
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determinagdo de vizinhanca para cada ponto (CHENG; ZOU; DONG, 2019). Isso o torna menos

adequado para anadlise em larga escala sem abordagens de otimizagao, como as que utilizam micro-
clusters (POKRAJAC; LAZAREVIC; LATECKI, 2007).

2.4.3 One-Class SVM (OC-SVM)

O One-Class Support Vector Machine (OC-SVM), implementado em bibliotecas de AM como
a sklearn.svm.0OneClassSVM, oferece uma abordagem poderosa para a deteccao de anomalias. E
particularmente relevante em cenarios onde apenas a classe " normal” é bem definida e seus dados supe-
ram significativamente os dados anormais, como em aplicagdes de deteccdo de intrusGes em sistemas
de seguranca (PIMENTEL et al., [2014)). Este algoritmo se diferencia dos SVMs tradicionais, que bus-
cam separar duas categorias distintas, ao focar na modelagem da distribuicdo da classe majoritaria, ou
seja, o comportamento considerado normal (SCHOLKOPF et al} 2001).

A ideia central do OC-SVM é aprender a forma da classe majoritaria. Para isso, o método
transforma o espaco de caracteristicas dos dados, para encontrar um hiperplano étimo que separe o
conjunto de dados normais da origem em um espaco de alta dimensionalidade. A origem é tratada como
o tnico membro de uma "segunda classe” para fins de separagéo(SCH@LKOPF et al., 2001). A fungio
de kernel é fundamental nesse processo, pois permite que o algoritmo capture limites complexos e
ndo lineares, definindo uma fronteira precisa ao redor dos pontos de dados normais. Pontos que
caem fora dessa fronteira sdo, entdo, classificados como anomalias. A eficicia do OC-SVM reside na
determinacao de um limiar de distancia apropriado a partir do hiperplano, além do qual os pontos sdo

classificados como andmalos.

Essa técnica é notavelmente mais sensivel na deteccao de anomalias, sendo capaz de iden-
tificar desvios sutis que podem n3o ser ébvios para outros métodos (PIMENTEL et al., 2014). Essa
sensibilidade constitui uma vantagem particular, pois permite o reconhecimento de padrdes novos ou
comportamentos inesperados sem a necessidade de conhecimento prévio de suas caracteristicas es-
pecificas, diferentemente de abordagens que dependem de um catdlogo predefinido de anomalias. A
capacidade deste método de detectar ocorréncias desconhecidas que se afastam do comportamento
normal o estabelece como uma ferramenta valiosa para aprimorar a confiabilidade e a integridade de

diversos sistemas e dados.

Apesar de suas vantagens, o OC-SVM apresenta desafios em termos de escalabilidade. Para
datasets muito grandes, o treinamento pode se tornar computacionalmente intensivo, especialmente
quando sdo utilizados kernels nao lineares. Embora kernels lineares possam mitigar parte desse pro-
blema por serem mais eficientes, eles podem n3o ser adequados para capturar as complexidades ndo
lineares presentes em muitas distribuicoes de dados. A pesquisa continua busca aprimorar o desempe-
nho e a aplicabilidade dessa técnica em cendrios desafiadores, abordando suas limitacdes e propondo

melhorias para sua eficicia na detecgdo de anomalias (LI et al., 2003).
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2.5 Revisao Bibliografica

Nesta secdo, apresenta-se uma revisdo da literatura relacionada ao tema deste trabalho de
conclusao, com o objetivo de contextualizar o problema de mortalidade por dengue no Brasil e explorar
abordagens baseadas em Aprendizado de Mdaquina aplicadas a drea da satide, com enfoque posterior na
predicao de Dengue. Essa fundamentacgao visa sustentar a relevancia e a viabilidade do uso de técnicas

de AM na predicao da mortalidade por dengue.

2.5.1 Panorama da Dengue no Contexto Brasileiro

A dengue é uma arbovirose causada por virus do género Flavivirus, transmitida pelo mos-
quito Aedes aegypti, cuja distribuicdao tem se expandido globalmente nas ultimas décadas, especial-
mente em regides tropicais, como o Brasil. Quatro sorotipos distintos do virus da dengue (DENV-I,
DENV-2, DENV-3 e DENV-4) circulam no pais. A infecgdo por um desses sorotipos confere imunidade
apenas contra ele, de modo que uma infeccao posterior por um sorotipo diferente pode aumentar o risco
de formas graves da doenca. As maiores concentragdes de casos da doenga ocorrem, especialmente, em
areas urbanizadas. Estima-se que milhdes de infec¢Ges por ano ocorram globalmente, com um nimero
significativo de casos graves e 6bitos (ORGANIZATION et al, 2009). No, Brasil, essa expansdo estd
ligada a fatores como mudangas climaticas, mutagdes virais, crescimento populacional e, sobretudo,
a urbanizacdo acelerada e desordenada. Tal cendrio resulta em ocupagdes precdrias com auséncia de

saneamento basico e degradagdo ambiental — favorecendo a reprodugdo do vetor (JACOBI, 2004).

No Brasil, o contexto urbano tem papel decisivo na configuracdo da doenca. Enquanto no
inicio do século XX o controle do vetor era favorecido por cidades menos densas e com menor geracao
de residuos, hoje cerca de 87% da populagdo vive em centros urbanos (IBGE, [2022)), onde o actimulo
de lixo, a desigualdade social e a precariedade da infraestrutura contribuem para a manutencdo do
ciclo de transmissao. A fragilidade das politicas publicas - marcada pela burocracia, escassez de
recursos e descontinuidade nas acdes - dificulta o controle efetivo da doenca, um desafio acentuado
pela complexidade socioambiental do pais, evidenciando a necessidade de integracao entre politicas de

salide, meio ambiente e planejamento urbano.

O espectro clinico da dengue varia de casos assintomaticos ou leves a formas graves que
podem levar a morte. A Organizagdo Mundial da Satide (OMS) classifica a dengue em trés categorias:
dengue sem sinais de alarme, dengue com sinais de alarme e dengue grave. A dengue grave, também
conhecida como dengue hemorragica, é caracterizada por extravasamento de plasma, sangramentos
graves ou comprometimento grave de érgaos, como figado, coracdo ou cérebro, e é a forma mais letal
da doenga (ORGANIZATION et al. 2009).

A identificacdo de fatores de risco associados a progressdo para formas graves e dbito é
fundamental para a vigilancia e o manejo clinico. A complexidade da fisiopatologia da dengue e a
interacdo de diversos fatores individuais e clinicos do paciente sdo algumas das caracteristicas que
influenciam a gravidade da doenga. Dessa forma, a capacidade de identificar e priorizar esses atributos
de risco de forma precoce, a partir dos dados disponiveis, é crucial para intervencbes que possam

reduzir a mortalidade.



Capitulo 2. Fundamentagao e Revisao da Literatura 36

2.5.2 Aprendizado de Maquina aplicado na area da Satde

Como introduzido anteriormente, o Aprendizado de Maquina (AM) é um subcampo da
IA que desenvolve algoritmos capazes de aprender padroes a partir de dados, sem necessidade de
programacao explicita para cada tarefa. Esses algoritmos tém se destacado como uma ferramenta
promissora na drea da saude, transformando a analise e a utilizacdo de dados clinicos, bioldgicos e
epidemioldgicos. Sua capacidade de identificar padroes complexos, realizar previsdes acuradas e auxiliar
na tomada de decisdes tem impulsionado avancos significativos. Segundo Cabrera et al (CABRERA
et al., 2022), os algoritmos auxiliam desde o diagndstico precoce até a gestdo eficiente de recursos,

contribuindo para a melhoria da assisténcia ao paciente.

O artigo de Alves (ALVES et al., 2021)) discute diversas aplicagdes do AM no contexto da satide
publica, destacando-se a previsdo de surtos de doencas infecciosas, a identificacdo de fatores de risco
para condicdes cronicas e o suporte a alocacdo eficiente de recursos hospitalares. Os autores evidenciam
como o uso de técnicas de AM na anélise de dados epidemioldgicos tem contribuido para a detecgdo de
padroes de disseminacao de doencas, possibilitando medidas preventivas mais direcionadas e eficazes.
Além disso, a aplicacao desses algoritmos a dados clinicos individuais pode auxiliar na identificacdao

precoce de pacientes com maior risco de desenvolver complicagdes ou evoluir para dbito.

De forma semelhante, Silveira e Moreira (SILVEIRA; MOREIRA) 2020) investigam o potencial
de modelos preditivos baseados em AM para apoiar decisdes em salde publica, especialmente em
cenarios com recursos limitados. Nesse estudo, os autores demonstram que a utilizacdo de dados
histéricos e varidveis socioambientais permite antever comportamentos epidémicos, o que reforca a

relevancia do AM como ferramenta estratégica no planejamento e na resposta a crises sanitarias.

Apesar do crescente interesse e das aplicagdoes promissoras, alguns estudos como os de Mendes
et al (MENDES R. F., 2023) e Groppo (GROPPO M., [2023)) abordam questdes como a qualidade dos
dados disponiveis, a representatividade das amostras e a interpretabilidade dos modelos gerados, que
s3o aspectos cruciais para garantir a confiabilidade e a utilidade das predicdes em contextos clinicos e

epidemioldgicos.

2.5.3 Aprendizado de Mdquina aplicado a Dengue

A aplicacdo de técnicas de AM tem se mostrado especialmente promissora no enfrentamento
da dengue, tanto na previsao de sua incidéncia quanto no apoio ao diagndstico e progndstico da doenca.
A seguir, sdo apresentados estudos relevantes que demonstram essa aplicabilidade em diferentes frentes,

destacando também como a presente monografia pode contribuir para ampliar esse campo.

Um estudo de destaque é o de Roster (ROSTER, 2022), que avaliou o potencial de modelos
de AM para prever casos mensais de dengue em mais de 200 cidades brasileiras. O estudo comparou
diferentes algoritmos — incluindo ensembles de arvores de decisdo, redes neurais e regressao por
vetores de suporte — e concluiu que o modelo Random Forest teve o melhor desempenho geral,
superando inclusive uma linha de base sazonal ingénua. A andlise também investigou o papel de
varidveis meteorolégicas e epidemioldgicas, revelando que, embora varidveis climaticas contribuam em

algumas cidades, os registros de casos anteriores de dengue foram consistentemente os preditores mais
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relevantes. Este estudo reforca a robustez do uso de AM na vigilancia epidemiolégica e indica que

modelos com entrada limitada de dados, mas bem ajustados, podem ser eficientes e escaldveis.

Apesar da abrangéncia do trabalho de Roster, identifica-se uma lacuna na literatura quanto a
predicdo de desfechos mais severos. Neste sentido, o presente trabalho de conclusdo busca avancar ao
aplicar e comparar diferentes classificadores de AM especificamente na predi¢cdo do risco de mortalidade
por dengue, um aspecto que ainda carece de maior exploracdao. Adicionalmente, esta pesquisa considera
a importancia da interpretabilidade do modelo e o uso de algoritmos adaptados as caracteristicas
dos dados brasileiros — um ponto critico evidenciado no estudo de Roster, que ressaltou a variacao
significativa de desempenho entre diferentes contextos geograficos.

No campo do diagndstico clinico, Bohm et al. (BOHM et al., [2024)) investigaram o uso
de AM para triagem de casos suspeitos de dengue a partir de dados do Sistema de Informacdo de
Agravos de Notificagdo (SINAN) em Minas Gerais e Rio de Janeiro. Apds selecionar um conjunto
reduzido de varidveis clinicas (como febre, mialgia e idade), os autores aplicaram diversos algoritmos
e observaram acurdcias superiores a 90%, com destaque para a adrvore de decisdo e o Perceptron
Multicamadas (MLP). A simplicidade e interpretabilidade da arvore de decisdo foram apontadas como
fatores decisivos para sua aplicacdo em contextos de baixa infraestrutura. Contudo, limitacdes como o
uso de dados de apenas dois municipios e a dependéncia de registros secundarios indicam oportunidades

para estudos mais abrangentes.

A presente monografia dialoga com essa abordagem ao também utilizar dados do SINAN, mas
amplia significativamente o escopo ao considerar registros provenientes de todo o territério brasileiro.
Além disso, enquanto o foco de Bohm et al. estd na triagem inicial de casos, a proposta aqui apresen-
tada se volta a predicao da mortalidade, o que representa uma perspectiva complementar e estratégica
para o apoio a tomada de decisdo em salde publica, especialmente na identificacdo de populagdes com

maior risco.

Um campo emergente, embora fora do escopo direto deste trabalho, é o uso de dados
gendmicos para progndstico da gravidade da doenca, como demonstrado por Davi et al. (DAVI et
al., 2019). Nesse estudo, os autores aplicaram o algoritmo SVM para selecionar polimorfismos de nu-
cleotideo tnico (SNPs, do inglés Single Nucleotide Polymorphisms) e Redes Neurais Artificiais (RNAs)
para a classificacdo, alcancando acurdcia superior a 86% na previsdo de evolucdo para dengue grave.
Apesar de exigir recursos laboratoriais especializados, essa linha de pesquisa reforca o potencial do
aprendizado de maquina em contextos clinicos mais amplos e pode futuramente ser integrada a abor-

dagens hibridas que combinem dados clinicos e moleculares.

De forma geral, os estudos analisados mostram que o Aprendizado de Maquina oferece uma
gama de possibilidades no combate a dengue, desde modelos preditivos epidemiolégicos até ferramentas
diagndsticas e progndsticas. O presente trabalho busca contribuir para esse corpo de conhecimento ao
focar na predicdo de mortalidade por dengue utilizando dados tabulares do SINAN, explorando mdiltiplos
classificadores e técnicas de selecdo de atributos, de modo a propor modelos otimizados, acessiveis e
reprodutiveis. Ao integrar varidveis contextuais, epidemioldgicas e demogréficas, espera-se identificar
padroes capazes de subsidiar a tomada de decisdao em salde publica e contribuir com estratégias de

intervencdo mais eficazes.
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3 Metodologia

A metodologia empregada neste trabalho de conclusido de curso foi delineada para abordar o
desafio de predicao de 6bito em casos de dengue por meio de diferentes abordagens de Aprendizado
de Méquina (AM).

Inicialmente, foi conduzido um pré-processamento comum a todas as abordagens, que incluiu
a preparacao das bases de dados, a verificacdo de duplicatas e a padronizacido de varidveis. Apds essa
etapa geral, cada abordagem foi estruturada de forma independente, com suas proprias estratégias de
divisao de dados, tratamento de valores ausentes, balanceamento de classes, construcao e ajuste de
modelos, além da etapa de avaliagdo. Dessa forma, os detalhes especificos de cada abordagem sao

apresentados individualmente nas se¢oes subsequentes.

3.1 Pré-processamento dos Dados

Esta etapa inicial é fundamental para preparar os dados brutos para a modelagem, garantindo
sua qualidade, consisténcia e adequacao aos algoritmos de Aprendizado de Maquina. Envolve a des-
cricao dos dados, modificacGes estruturais, tratamento de duplicatas, padronizacdo de caracteristicas

e gerenciamento de valores faltantes.

Este estudo utiliza dados referentes a casos de dengue notificados no Brasil, disponibilizados
publicamente pelo SINAN. As bases de dados originais referem-se aos anos de 2023 e 2024, apresen-

tando um volume substancial de registros.

3.1.1 Caracteristicas Iniciais da Base de Dados

Ambas as bases de dados anuais, tanto a referente a 2023 quanto a base de 2024, inicialmente
possuiam aproximadamente 1,5 milhdo de registros com 120 atributos. Devido ao alto volume de dados,
a manipulagao e o processamento completo dos datasets seriam computacionalmente custosos. Para
otimizar os recursos computacionais sem comprometer a representatividade dos dados, foram realizadas

as seguintes modificaces:
e Criagdo da variavel alvo Obito: Derivada de DT_OBITO, onde datas preenchidas indicam 1 (dbito)
e valores nulos indicam 0 (ndo-dbito).

e Calculo de QUANT_DIAS: Diferenca em dias entre DT_NOTIFIC e DT_SIN_PRI, indicando o tempo

da evolucao da doenca.

e Reducdo do volume de registros: Cada base foi reduzida para 500.000 registros, de forma estra-

tificada, preservando a proporcdo da classe alvo e mantendo integralmente a classe minoritaria.
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e Remocio de atributos: Foram excluidos os atributos completamente vazios, com mais de 50% de
valores ausentes, irrelevantes ou redundantes (como ID_MUNICIP, NU_ANQ, atributos especificos

de outras arboviroses, e EVOLUCAQ por redundancia com a varidvel alvo).

e Ajuste de NU_IDADE N: Remoc¢ao do prefixo numérico “40" para isolar a idade real do paciente.

Para uma descricdo mais detalhada das bases de dados, incluindo a porcentagem de valores
faltantes por atributo e outras estatisticas descritivas de cada base, o leitor pode consultar o Apéndice
l.

As bases de dados resultantes, com tamanho reduzido e varidveis ajustadas, serviram como
ponto de partida para as etapas subsequentes. A selecdo final dos atributos foi realizada manualmente
pelo pesquisador, considerando sua relevancia para a predicao de ébitos por dengue, a tematica do

estudo e a qualidade dos dados. A lista completa dos atributos mantidos é apresentada na Tabela [2|

Tabela 2 — Atributos restantes apds o pré-processamento

das bases de dados.

Atributos Descricao resumida

SEM_NOT Semana epidemioldgica da notificacdo
SG_UF_NOT Unidade federativa da notificacao
NU_IDADE_N Idade do paciente

CS_SEXO Sexo

CS_GESTANT Gestacdo

CS_RACA Raga/cor

FEBRE Presenca de febre

MIALGIA Presenca de mialgia

CEFALEIA Presenca de cefaleia
EXANTEMA Presenca de exantema

VOMITO Presenca de vomito

NAUSEA Presenca de nausea
DOR_COSTAS Dor nas costas

CONJUNTVIT Conjuntivite

ARTRITE Presenca de artrite

ARTRALGIA Presenca de artralgia
PETEQUIA_N Presenca de petéquias
LEUCOPENIA Presenca de leucopenia

LACO Resultado do LACOs
DOR_RETRO Dor retro-orbital

DIABETES Comorbidade: diabetes
HEMATOLOG Comorbidade: doencas hematoldgicas
HEPATOPAT Comorbidade: hepatopatias
RENAL Comorbidade: doencas renais
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Atributos Descricao resumida
HIPERTENSA Comorbidade: hipertensao
ACIDO_PEPT Comorbidade: acidose péptica
AUTO_IMUNE Comorbidade: doencas autoimunes
RESUL_SORO Resultado sorolégico
RESUL_NS1 Resultado NS1

RESUL_VI_N Resultado virolégico
RESUL_PCR_ Resultado PCR

SOROTIPO Sorotipo do virus

HISTOPA_N Histdrico patolégico
IMUNOH_N Resultado imunohistoquimico
HOSPITALIZ Hospitalizacio

UF Unidade federativa do paciente
CLASSI_FIN Classificacao final da dengue
CRITERIO Critério de confirmacgao
DT_ENCERRA Data de encerramento do caso
ALRM_HIPOT Alarme: hipotensao
ALRM_PLAQ Alarme: plaquetopenia
ALRM_VOM Alarme: vOmito persistente
ALRM_SANG Alarme: sangramento
ALRM_HEMAT Alarme: hematémese
ALRM_ABDOM Alarme: dor abdominal intensa
ALRM_LETAR Alarme: letargia

ALRM_HEPAT Alarme: hepatomegalia
ALRM_LIQ Alarme: extravasamento de liquido
GRAV_PULSO Gravidade: pulso rapido
GRAV_CONV Gravidade: convulsoes
GRAV_ENCH Gravidade: edema
GRAV_INSUF Gravidade: insuficiéncia organica
GRAV_TAQUI Gravidade: taquicardia
GRAV_EXTRE Gravidade: extremidades frias
GRAV_HIPOT Gravidade: hipotensdo
GRAV_HEMAT Gravidade: hematomas
GRAV_MELEN Gravidade: melena
GRAV_METRO Gravidade: metrorragia
GRAV_SANG Gravidade: sangramento
GRAV_AST Gravidade: AST elevada
GRAV_MIOC Gravidade: miocardite
GRAV_CONSC Gravidade: alterag3o de consciéncia
GRAV_ORGAO Gravidade: faléncia de érgao

QUANT_DIAS

Diferenca em dias entre notificacdo e inicio dos sintomas
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Atributos Descricao resumida

Obito Varidvel alvo: ébito (1) ou n3o (0)

Fonte: Elaborado pela autora.

3.1.2 Verificacao e tratamento de registros duplicados

A qualidade dos dados é um fator critico para o desempenho de modelos de AM. Desta forma,
apds o pré-processamento inicial, as bases de dados foram submetidas a verificacdes adicionais para

identificar e tratar registros duplicados.

Primeiramente, foi realizada uma verificacdo da quantidade total de registros duplicados em
cada base de dados. Para a base de 2023, foram identificados 834 registros duplicados, enquanto para
a base de dados de 2024 o nimero foi de 498.

Uma analise mais aprofundada revelou que todos os registros duplicados, em ambas as bases,
correspondiam a casos de "nao-6bito”. Dado que a duplicacdo se concentrava exclusivamente na
classe majoritaria e ndo apresentava impactos sobre a classe minoritdria (ébito), optou-se pela remog&do
desses registros. Apds a exclusdo, a base de dados de 2023 passou a conter aproximadamente 399,9

mil registros Unicos e a base de 2024 passou a ter 305,8 mil registros.

3.1.3 Padronizacao de dados e Divisao dos Conjuntos

Antes de aplicar qualquer transformacao, o conjunto de dados foi preparado para garantir a
integridade das andlises e evitar o vazamento de informagdes do conjunto de teste na fase de treino,

levando a estimativas de desempenho excessivamente otimistas data leakage.

Além disso, os dados foram preparados para validacdo cruzada, utilizando o método K-fold,
de forma a preservar a representatividade das classes em cada divisdo e permitir uma avaliagdo mais

robusta do desempenho dos modelos.

Para algoritmos de Aprendizado de Maquina (AM) sensiveis a escala das caracteristicas, como
o KNN, ¢é crucial padronizar ou normalizar os dados numéricos, garantindo que caracteristicas com
maiores faixas numéricas nao influenciem desproporcionalmente o modelo. A padronizacao foi feita
através do StandardScaler, devido a natureza desbalanceada dos conjuntos de dados. Esse escalador
transforma os dados de modo que tenham média O e desvio padrdo 1, sendo mais robusto a outliers e
prevenindo a compressdo de dados que poderia achatar as distribuicoes das caracteristicas. Para isso,

as etapas seguidas foram:

1. Codificacdo de Caracteristicas Categdricas: Antes do escalonamento numérico, os atributos ca-
tegdricos foram convertidos em representacoes numéricas. Para isso, utilizou-se o LabelEncoder.
Cada categoria tinica em um atributo foi associada a um inteiro e quaisquer valores ausentes nas
colunas categdricas foram temporariamente transformados em 'missing’ antes da codificacdo,

garantindo que todas as instancias fossem processadas.
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2. Padronizacdo de Caracteristicas Numéricas: O StandardScaler foi aplicado exclusivamente
as colunas originalmente numéricas do conjunto de dados de treinamento (£it()). Posterior-
mente, a transformagdo (transform()) foi aplicada as colunas numéricas dos demais conjuntos,
assegurando que todos os eles fossem escalonados utilizando os mesmos parametros aprendidos,

mantendo a consisténcia dos dados.

A estratégia de divisdo dos conjuntos de dados variou significativamente conforme a aborda-
gem. Enquanto os cendrios de classificagdo empregaram a estratificacdo tradicional (treino, valida¢do
e teste) para garantir a representatividade de ambas as classes, a abordagem de detecgdo de anomalias
exigiu uma metodologia distinta. Para esta ultima, o conjunto de treinamento foi composto exclusi-
vamente pela classe majoritéria, isolando a classe minoritaria para avaliacdo. Os detalhes especificos

e as proporcoes de cada divisdo sao apresentados nas secoes metodoldgicas correspondentes.

3.2 Abordagem 1: Algoritmos de Aprendizado Supervisionado para Clas-
sificacdo de Obitos

Para a abordagem de AM supervisionado, o fluxo do trabalho seguiu o mostrado pelo diagrama

Figura 3 — Fluxo Metodolégico para Abordagem 1.

Abordagem 1

¢ Selegdo Manual de
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: » Criagdo de varidveis : - P R E LR LR LR LR R R <
' derivadas ' Treino D 0
| —— 4 : SMOTE |
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Explicabilidade do Modelos Finais e Modelos e Ajuste de
modelo Resultados N
parametros
Arvore de . =
e SHAP UMAP Teste Validagao
Decisao

Fonte: Elaborado pela autora.

Essa estratégia teve os conjuntos de dados separados em treino, validacdo e teste. Para os

conjuntos de treino utilizou-se a validagdo cruzada (K-Fold), com K=b5, garantindo uma avalia¢do
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robusta do desempenho dos modelos, uma vez que dentro s3o criados 5 separa¢des de treino com
respectivos conjuntos de validagdo interna, de forma a evitar o viés introduzido por uma tnica particao

aleatdria de treino/validagdo, obtendo uma medida de desempenho mais estavel e robusta.

Apds a divisdo dos dados, o tratamento de atributos faltantes foi aplicado aos folds de trei-
namento. Com esse objetivo foram removidos do conjunto de treino os registros com mais de 50% de
atributos ausentes. Para preservar a integridade da classe minoritaria (Obito), registros dessa classe

foram mantidos independentemente da quantidade de valores ausentes.

O preenchimento dos dados ausentes restantes foi realizada de duas formas distintas, sendo

a primeira a partir de medidas estatisticas e a outra baseada no algoritmo KNN.

Imputacao baseada em medidas estatisticas

Primeiramente é importante destacar que essas medidas estatisticas foram calculadas separa-
damente para cada classe da variavel alvo ('Obito’ = 0 e 'Obito’ = 1), garantindo que a imputagdo

refletisse as caracteristicas especificas de cada classe.

Para atributos numéricos, a escolha entre média ou mediana foi feita com base na assimetria
(skewness) da distribuicdo dos dados, se a distribuicdo era aproximadamente simétrica (assimetria
absoluta menor que 1), utilizou-se a média; caso contrdrio, a mediana foi empregada por ser mais

robusta a presenca de valores extremos (outliers).

Para atributos categdricos ou bindrios, os valores faltantes foram preenchidos com a moda,
ou seja, o valor mais frequente, calculada exclusivamente a partir do conjunto de treino, preservando

a integridade do processo e evitando data leakage.

Imputacdo com K-Nearest Neighbors (KNN)

O algoritmo KNNImputer foi utilizado para estimar os valores ausentes, baseando-se nos K=3
vizinhos mais préximos dentro do conjunto de treino de cada fold. Este valor de K foi escolhido para
priorizar a localidade dos dados, garantindo que a imputacdo se baseasse em um grupo pequeno e

representativo de registros de alta similaridade.

Apds o ajuste no conjunto de treino, a transformacdo foi aplicada aos respectivos conjun-
tos de validac3o. E fundamental destacar que a imputacdo nestes conjuntos foi baseada apenas em
informagdes aprendidas no conjunto treino. Para colunas originalmente categdricas, que foram pre-
viamente codificadas numericamente, os valores imputados foram arredondados para o inteiro mais

préximo, mantendo a representacao numérica utilizada pelos classificadores posteriormente.

Assim, as diferentes combinacdes de estratégia de remocao e imputacdo geraram conjuntos de
dados distintos para a avaliagdo dos modelos de aprendizado supervisionado, o que possibilitou analisar

o efeito direto de cada pré-processamento no desempenho preditivo.
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3.2.1 Balanceamento de Classes

Conforme o diagrama metodoldgico, a etapa de balanceamento de classes é crucial para lidar
com o desbalanceamento significativo da classe minoritaria (6bitos). Esse desbalanceamento poderia
levar os modelos a apresentarem alta acuracia apenas por favorecerem a classe majoritaria, mascarando

um desempenho real insatisfatério.

Para mitigar esse problema, foram aplicadas estratégias de amostragem, balanceando a pro-
porcao de classes nos conjuntos de dados de treinamento. Foram utilizadas tanto técnicas de Over-
sampling quanto de Undersampling aplicadas individualmente e de forma hibrida, como explicado
previamente na Se¢do 2.1.3;

e Oversampling: Criacao de novas amostras sintéticas para a classe minoritdria, ébito, através
do SMOTE, gerando instancias sintéticas da classe minoritdria (ébito:l) a partir dos seus
vizinhos mais préximos. Isso permitiu ampliar a representatividade da classe sem duplicar registros
existentes (HE; GARCIA| 2009).

e Undersampling: Consistiu na remoc3o de instancias da classe majoritaria (Obito:O) que forma-
vam pares de vizinhos mais proximos com registros da classe minoritaria. Essa estratégia reduziu
sobreposi¢cdo de fronteiras entre classes e simplificou a distribui¢do (TOMEK| [1976; BATISTA;
PRATI; MONARD) 2004).

e Métodos Hibridos/Combinados: Inicialmente aplicou-se SMOTE para aumentar a representa-
tividade da classe minoritéria, seguido da remoc¢ao de Tomek Links, de modo a evitar redundancia
e melhorar a separabilidade entre as classes (TOMEK| 1976)).

Essas técnicas foram aplicadas exclusivamente nos conjuntos de treino de cada fold, de forma

a evitar vazamento de informac¢ao para os conjuntos de validacdo e teste.

3.2.2 Escolha dos Modelos

Com o objetivo de identificar os algoritmos mais eficazes para a predicao de 6bitos por den-
gue, diferentes classificadores supervisionados foram avaliados a partir de diferentes abordagens de
pré-processamento e balanceamento de dados. A selecdo dos modelos considerou sua relevancia na
literatura, diversidade de paradigmas de aprendizado e compatibilidade com os objetivos do estudo,

especialmente em contextos com desbalanceamento das classes.

Foram considerados os seguintes algoritmos de classificagdo:

Arvores de decisdo e o ensemble Random Forest;

Gradient Boosting (XGBoost);

Naive Bayes;

K-Nearest Neighbors (KNN);
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e Support Vector Machine (SVM);

e Regressao Logistica com Penalizagao.

Visando verificar o imapcto das técnicas de amostragem, os experimentos foram realizados

tanto com os dados originais quanto com as versoes balanceadas abordadas.

Para os dados originais, foi explorada a utilizagdo do parametro class weight=’balanced’
nos modelos que oferecem suporte a esse ajuste, como Regressdo Logistica, SVM, Arvores de Decisio
e Random Forest. Ja para os dados balanceados artificialmente, os modelos foram aplicados sem esse
ajuste, de forma a avaliar o impacto direto das técnicas de balanceamento sobre o desempenho dos

classificadores.

3.2.3 Explicabilidade do Modelo

A etapa final da metodologia teve como objetivo tornar os modelos de classificacado mais
transparentes e interpretaveis, aspecto fundamental em contextos clinicos e de salude publica. A
explicabilidade permite entender como as predicdes sdo feitas e quais atributos tém maior influéncia

nos resultados, contribuindo tanto na validacdo cientifica quanto na tomada de decis3o.

Foram abordadas as seguintes técnicas para analise de interpretabilidade e visualiza¢3o:

e SHAP (SHapley Additive exPlanations): Quantifica a contribuigdo de cada atributo para

predicdes individuais, destacando a direcdo e intensidade de seus impactos.

e UMAP (Uniform Manifold Approximation and Projection): Ferramenta de reducdo de
dimensionalidade voltada a preservacdo da estrutura global dos dados, util na identificacdo de
agrupamentos e padroes latentes.

e Arvore de Decisio: Apesar de ter sido avaliada também como classificador, a Arvore de De-
cisao foi utilizada como ferramenta de explicabilidade intriseca. Sua estrutura hierdrquica e
naturalmente interpretavel permite a derivacao e visualizacao de regras de decisao claras, apre-
sentadas pelos seus nés e caminhos, facilitando a compreensao de como combinacoes especificas

de atributos levam a diferentes desfechos.

Essas abordagens complementares possibilitaram n3o apenas avaliar o desempenho preditivo
dos modelos, mas também compreender os fatores subjacentes as decisoes algoritmicas. A utilizacdo
conjunta de técnicas locais (como o SHAP), globais (como o UMAP) e intrinsicamente interpretaveis
(como a Arvore de Decisdo) fortaleceu a confiabilidade dos resultados e forneceu subsidios relevantes
para a analise clinica e epidemioldgica, promovendo maior transparéncia e potencial aplicacdo pratica

dos modelos desenvolvidos.
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3.3 Abordagem 2: Algoritmos de aprendizado nao supervisionado para

deteccdo de outliers

Figura 4 — Fluxo Metodolégico para Abordagem 2.
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Fonte: Elaborado pela autora.

Em funcdo da natureza extremamente desbalanceada do problema, foi desenvolvida uma se-
gunda abordagem baseada em técnicas de deteccdo de anomalias, conforme ilustrado no Diagrama
[ A ideia central foi tratar os casos positivos (6bitos) como eventos raros, buscando identifics-los
entre os registros da classe majoritdria (sobreviventes). Essa abordagem foi estruturada nas seguintes

etapas:

3.3.1 Selecdo dos algoritmos de deteccao de anomalias

Foram considerados trés métodos para deteccao de outliers, destacados na metodologia |4] e

descritos previamente na Secdo [2.4;

e [solation Forest (iForest). Baseado em arvores de decisdo aleatdrias, identifica observa¢cdes que
se isolam com poucas divisdes — caracteristica que o torna eficiente para detectar registros
anémalos em grandes volumes de dados (LIU; TING; ZHOU, [2012)).

e Local Outlier Factor (LOF): Calcula a densidade local de cada ponto em relagdo aos seus vizinhos,
classificando como outliers aqueles cuja densidade € significativamente mais baixa. Isso permite

identificar casos raros mesmo em regides densas da distribuicdo (BREUNIG et al., 2000).

e One-Class SVM: Treinado exclusivamente com a classe majoritdria, aprende uma fronteira que
delimita o comportamento considerado normal. Registros que ultrapassam essa fronteira —
como os 6bitos — s3o rotulados como anomalias (SCHOLKOPF et al., [2001).
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3.3.2 Treinamento restrito a classe majoritdria

Seguindo o fluxo apresentado no Diagrama [}, todos os modelos foram treinados apenas com
registros da classe negativa (sobreviventes). Dessa forma tinha-se como objetivo ensinar aos modelos
apenas o padrao tipico da populagao majoritdria e focar a deteccdo nos desvios mais significativos, de
modo que registros muito diferentes — como os casos de 6bito — fossem naturalmente identificados

como anomalias.

Essa analise mostra-se particularmente adequada para problemas altamente desbalanceados,
pois complementa as estratégias tradicionais de classificagdo supervisionada, oferecendo uma perspec-

tiva alternativa sobre os registros raros.

Na sequéncia, serao detalhadas as etapas de validacdo e as métricas utilizadas para avaliar o

desempenho de ambas abordagens.

3.4 Validacao e Avaliacao

Para garantir o desempenho ideal de cada modelo, realizou-se a etapa de otimizagao de hiper-
parametros por meio do método Grid Search, aplicada apds a selecio do melhor fold de treinamento

em cada cendrio experimental.

3.4.1 Otimizacao de Hiperparametros

A otimizagdo de hiperpardmetros foi conduzida dentro do processo de validagdo cruzada (K-
Fold), utilizando o FI-Score como métrica principal de selegdo. Essa métrica foi escolhida por equilibrar
Precisao e Recall, aspecto fundamental diante do desbalanceamento existente entre as classes de

interesse (Sbito e ndo bbito).

O método Grid Search realizou uma busca sistematica sobre combinacGes pré-definidas de
parametros, variando conforme o tipo de classificador avaliado. Por exemplo, nos modelos baseados
em arvores de decisdo (Decision Tree e Random Forest), os parametros incluiram profundidade maxima,
tamanho minimo de divisdo e nimero de estimadores, enquanto em outros algoritmos foram explorados

seus respectivos hiperparametros relevantes.

Dessa forma, o procedimento foi padronizado para todos os classificadores, garantindo uma

comparagdo justa e controlada quanto ao impacto do ajuste de parametros sobre o desempenho final.

3.4.2 Avaliacao Final

Apds a otimizagdo, os modelos com as melhores combinacdes de parametros foram retreinados
e, em seguida, submetidos a validacdo. Essa etapa teve como objetivo estimar a capacidade real de

generalizacao dos modelos, evitando o overfitting aos dados de treino.

Em todos os conjuntos de avaliagdo (validagdo e teste), as seguintes métricas foram utilizadas

para mensurar o desempenho dos modelos, conforme detalhado na Se¢&o [2.2}
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e Acuracia

Precisao

Recall (Sensibilidade)

F1-Score

Area sob a Curva ROC (AUC-ROC)

Area sob a Curva Precisao-Recall (AUPRC)

Os resultados obtidos através dessa metodologia estdo apresentados no capitulo seguinte.
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4 Resultados

Este capitulo apresenta e discute os resultados obtidos a partir dos modelos de classificacdo
treinados e dos algoritmos de deteccdo de outliers. A avaliagdo dos modelos foi realizada com base nos
dois conjuntos de dados anuais (2023 e 2024), a partir da metodologia descrita previamente. Assim,
serao apresentados os resultados obtidos por cada uma das abordagens seguido de uma comparac¢ao

entre ambas.

4.1 Analise dos resultados para Aprendizado Supervisionado

Conforme detalhado no Capitulo[3] os classificadores foram submetidos a um processo de ajuste
de hiperparametros utilizando a técnica de Grid Search com o objetivo de maximizar o desempenho.

A Tabela [3| resume os parametros testados para cada um dos classificadores.

Tabela 3 — Parametros de Otimizacao Utilizados no Grid Search.

Classificador Parametro Valores Testados

Arvore de Decisao
max_depth { Nome, 5, 10}
min_samples_split {2, 5, 10}
min samples_ leaf {1, 2, 4}
criterion {gini, entropy}

Random Forest

n_estimators {100, 200, 300}
max_depth {None, 15, 30}
min_samples_split {2, 5, 10}
XGBoost

learning rate {0.01, 0.1}
n_estimators {100, 200, 300}
max_depth {3, 5, 7}
subsample {0.8, 1.0}

colsample bytree {0.8, 1.0}

Naive Bayes (GaussianNB)

var_smoothing {1072,107%,1077,1075,107°}
KNN
n_neighbors {3, 5, 7}
weights {uniform, distance}
P {1, 2}
SVM
c {0.01, 0.1, 1, 10, 100}
loss {square_hinge}
penalty {12}
Regressao Logistica
c {0.1, 1, 10}
penalty {11 12}
solver liblinear

Fonte: Elaborado pela autora.
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Essa otimizacdo foi crucial para garantir que cada modelo operasse em sua configuracdo de
melhor performance em combinagdo com as quatro diferentes abordagens de balanceamento: Normal
(sem balanceamento), SMOTE, Tomek Links e Hibrido (SMOTE + Tomek Links).

4.1.1 Resultados obtidos para a imputacdo com medidas estatisticas

Nesta secdo, sdo apresentados os resultados alcancados pelos classificadores treinados com os
dados imputados por medidas estatisticas (média, mediana e moda). As Tabelas mostram o melhor
desempenho alcancado por cada modelo apds o processo de otimizagao dos hiperparametros descrito

anteriormente.

Os resultados exibidos na Tabela [4] representam cada um dos classificadores com sua melhor
configuragdo de balanceamento de dados (Balanc.). No ano de 2023, o modelo Random Forest com
a configuragdo de balanceamento normal (sem aplicagdo de técnicas de amostragem) apresentou o
melhor desempenho geral entre os classificadores avaliados, com o maior FI-Score (0.6975) e a maior
AUC (0.9751), demonstrando elevada capacidade discriminativa na identificagdo correta dos casos
positivos (ébitos), mesmo diante do desbalanceamento das classes, reforcando sua adequagdo para

tarefas de predicdo de mortalidade.

Tabela 4 — Melhores Resultados de Classificagao por Classificador e Configuracao (2023)

Classificador Balanc. Otimizacao F1-Score Precisao Recall AUC AUPRC

Arvore de Normal ~ Grid Search  0.6305 0.7634  0.5379  0.8203  0.5501

Decisao

?jgifm Normal  Grid Search  0.6975  0.8557  0.5887 0.9751 0.6702
XGDBoost Normal Grid Search  0.6555 0.8041 0.5532 0.9826 0.6791
g:;ve‘; SMOTE Default 0.0911 0.0487 0.9080 0.7512  0.0450
KNN Tomek  Grid Search  0.4040 0.7018 0.2837  0.7509  0.2674
SVM SMOTE Crid Search  0.5898 0.5050 07042  0.8541  0.4568
Regressao SMOTE  Grid Search  0.1807 0.1014 0.8298  0.9068  0.0845
Logistica

O XGBoost, também em configuracdo normal, destacou-se pelo maior AUPRC (0.6791), evi-
denciando sua robustez na classificacdo em cendrios com classes desproporcionais. Por outro lado, o
algoritmo Naive Bayes obteve o maior Recall (0.9080), porém acompanhado de um FI1-Score extrema-
mente baixo (0.0911) e da pior precisdo (0.0487), indicando uma forte tendéncia do modelo classificar

a grande maioria das instancias como positivas, resultando em um grande nimero de falsos positivos.

Os demais classificadores, como KNN, SVM e Regressao Logistica, apresentaram desempenhos
moderados a baixos, sugerindo que a imputacdo por estatisticas nao foi suficiente para extrair as

caracteristicas necessarias para esses algoritmos, os quais sdo mais sensiveis a distribuicao das varidveis.

Os resultados referentes ao ano de 2024 (Tabela [5)) mantém a tendéncia observada no ano
anterior, com os classificadores mais robustos apresentando melhor desempenho geral, mas com uma

degradacdo nos indicadores de performance em comparacdo a 2023. O ensemble Random Forest
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permaneceu como o mais eficiente, atingindo o maior FI-Score (0.6154), ainda que com uma redugdo

de aproximadamente 8 pontos percentuais em relagao ao ano anterior.

Tabela 5 — Melhores Resultados de Classificagao por Classificador e Configuragao (2024)

Classificador Balanc. Otimizagao F1-Score Precisao Recall AUC AUPRC

Arvore de Tomek  Grid Search  0.5630 0.8444 04222  0.9288  0.4620

Decisao

?gicslfm Normal  Crid Search  0.6154  0.8302 0.4889  0.9508  0.6028

XGBoost SMOTE GQGrid Search  0.6040 0.7627 0.5000 0.9813 0.6622
g;’;: Hibrido  Grid Search  0.4203 0.6042 0.3222  0.7493  0.3525

KNN SMOTE Grid Search  0.2055 0.1293 0.5000 0.7856  0.0965

SVM Tomek  Grid Search  0.4407 0.9286  0.2889 0.9703  0.5031

Regressao SMOTE Grid Search  0.1137 0.0609  0.8556 0.9164 0.0523

Logistica

A Regressao Logistica e o Naive Bayes continuaram apresentando os maiores valores de recall
(respectivamente 0.8556 e 0.3222), refor¢ando a dificuldade dos algoritmos em balancear a detecgdo

de instancias positivas (recall alto) com a correta identificacdo das negativas (precisdo baixa).

Ao comparar os melhores resultados globais - considerando F1-Score e AUPRC - observa-se
que os modelos de 2023 superaram os de 2024 em todos os aspectos. Essa diferenca de desempenho
sugere que as caracteristicas intrinsecas dos dados coletados em 2023 favoreceram a separabilidade de
classes, enquanto que os dados de 2024 apresentaram maior complexidade e desbalanceamento, o que
limitou o ganho de desempenho mesmo com a aplicagdo da imputagdo estatistica e dos métodos de

balanceamento.

Em suma, na imputacdo por medidas estatisticas, os classificadores baseados em arvores de
decisdo (Random Forest e XGBoost) mostraram-se as abordagens mais robustas, sobretudo quando

empregados sem técnicas de balanceamento e otimizados via Grid Search.

4.1.2 Resultados obtidos para os dados imputados por KNN

A imputacdo de valores ausentes pelo K-Nearest Neighbors(KNN) buscou preservar relagdes
locais entre as instancias, partindo da premissa de que amostras semelhantes possuem valores préximos

para as varidveis faltantes.

Contudo, os resultados evidenciaram um desempenho insatisfatério na maioria dos classifica-
dores, com baixos valores para FI-Score, precisdo e recall. Isso indica que a imputagdo por KNN n3o
conseguiu reconstruir adequadamente as distribui¢des originais dos dados, possivelmente introduzindo

ruidos e dificultando o aprendizado das fronteiras de decisdo, especialmente para a classe minoritaria
(6bitos).

No conjunto de dados de 2023, o classificador Naive Bayes obteve o melhor resultado, al-

cancando um F1-Score de 0.1482, com precisdo de 0.0820 e recall de 0.7730. Esse comportamento
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demonstra que o modelo foi capaz de identificar uma parcela consideravel dos casos positivos, porém

a custas de uma grande quantidade de falsos positivos, refletindo o baixo valor de precisao.

Por outro lado, o XGBoost apresentou os maiores valores de AUC (0.8402) e AUPRC (0.4483),
indicando que, embora n3o tenha gerado predicdes positivas efetivas na classe minoritaria, ainda

manteve boa capacidade de distin¢cdo entre as classes.

Tabela 6 — Melhores Resultados de Classificacao por Classificador e Configuragao (2023) - Impu-
tado KNN

Classificador Balanc. Otimizacao F1-Score Precisao Recall AUC AUPRC

Arvore de Tomek  Grid Search  0.0120 0.0400 0.0071  0.4969  0.0031

Decisao

?j;(:fm Tomek  Grid Search  0.0000 0.0000 0.0000 0.6805 0.0103
XGBoost Normal  Grid Search  0.0000 0.0000 0.0000 0.8402 0.4483
g;‘;‘; Tomek  Grid Search  0.1482  0.0820  0.7730 0.8140 0.0640
KNN SMOTE  Grid Search  0.0000 0.0000 0.0000  0.5000  0.0022
SVM Normal  Grid Search  0.0081 0.0041 0.2979  0.5691  0.0028
Regressao Hibrido  Grid Search  0.0017 0.0009 01631 0.1839  0.0189
Logistica

Fonte: Elaborado pela autora.

Para o ano de 2024, os resultados foram ainda mais limitados, com métricas proximas de zero
em praticamente todos os classificadores. O SVM apresentou o melhor F1-Score (0.0017) entre os
modelos testados, enquanto o XGBoost manteve desempenho superior em AUC (0.6805), sugerindo
certa estabilidade na distincdo entre as classes, mas sem traduzir essa discriminacao em predicdo

positiva correta.

Tabela 7 — Melhores Resultados de Classificagao por Classificador e Configuracao (2024) - Impu-
tado KNN

Classificador Balanc. Otimizagcao F1-Score Precisao Recall AUC AUPRC

Arvore de SMOTE  Grid Search  0.0000 0.0000 0.0000 0.5065 0.0018
Decisao
?jicslfm Normal  Grid Search  0.0000 0.0000 0.0000 0.4152 0.0014
XGBoost Tomek Grid Search  0.0000 0.0000 0.0000 0.6805 0.0103
gz;ve‘; Hibrido  Grid Search  0.0006  0.0003  0.1667 0.0752 0.0010
KNN Normal  Grid Search  0.0000 0.0000 0.0000 0.5000 0.0017
SVM Normal  Grid Search  0.0017 0.0009 0.1000  0.4500  0.0016
Regressao .

o SMOTE Crid Search  0.0005 0.0002 0.0556  0.0768  0.0011
Logistica

Fonte: Elaborado pela autora.

De maneira geral, os resultados reforcam que a imputagdo baseada em KNN n3o favoreceu o

aprendizado dos modelos. O método parece ter preservado variacoes locais irrelevantes e amplificado
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o ruido, dificultando a generalizacdo e a deteccdo confidvel da classe minoritaria.

4.1.3 Comparando as técnicas de imputacdo de dados faltantes

A andlise comparativa entre as estratégias de imputacdo evidenciou diferencas significativas
no desempenho dos classificadores avaliados. De forma ampla, a imputacdo baseada em medidas es-
tatisticas apresentou maior estabilidade, com desempenho superior nas principais métricas de avaliacao,
como F1-Score e Recall. Esses resultados sugerem que o preenchimento por estatisticas descritivas
teve maior impacto sobre modelos mais sensiveis a variabilidade dos dados, como o Naive Bayes e a

Regressao Logistica, contribuindo para uma melhor identificacdo da classe minoritaria.

Essa sensibilidade pode ser explicada pelo fato de que esses classificadores dependem de
pressupostos estatisticos — como independéncia entre varidveis e a linearidade entre os preditores
e a varidvel resposta. Assim, alteracGes na distribuicdo ou na escala dos atributos podem afetar
significativamente sua capacidade de generalizagdo. Em contrapartida, modelos baseados em &rvores
de decisao, como o Random Forest e o XGBoost, mostraram-se mais robustos a essas variacoes, devido

a sua natureza n3o paramétrica e a independéncia de pressupostos sobre a forma funcional dos dados.

Em contraste, a imputagdo realizada por meio do algoritmo K-Nearest Neighbors (KNN),
embora metodologicamente mais sofisticada por incorporar relagdes de similaridade entre as amos-
tras, apresentou desempenho global inferior. Tal resultado pode ser atribuido a alta dimensionalidade
dos datasets e a presenca de ruido nos registros, fatores que dificultam a definicdo de vizinhancgas

representativas e comprometem a reconstruc¢ao das distribuicdes originais das varidveis ausentes.

Ainda assim, a imputacdo pelo algoritmo KNN proporcionou ganhos pontuais em métricas
probabilisticas, como a AUC, sugerindo que, mesmo com baixo desempenho em métricas baseadas
em classificacdo direta, alguns modelos mantiveram uma capacidade discriminativa moderada entre as
classes. Esses achados reforcam a importancia de considerar o contexto e as caracteristicas intrinsecas

dos dados na escolha da técnica de imputacao mais adequada a cada cenario analitico.

4.1.4 Explicabilidade dos modelos

A etapa de explicabilidade teve como objetivo compreender o comportamento interno dos
modelos de AM e identificar quais varidveis apresentaram maior influéncia na predicdo do desfecho
de 6bito por Dengue. Essa andlise permite interpretar de forma mais transparente as decisdes dos

algoritmos, fornecendo subsidios para a compreensdo clinica e epidemioldgica dos resultados obtidos.

Foram consideradas nesta etapa os classificadores que obtiveram os melhores resultados na
primeira imputacdo, baseada em estatisticas, sendo eles Random Forest e XGBoost, uma vez que
estas se destacaram nas andlises de classificacdo realizadas anteriormente. Optou-se por conduzir
a explicabilidade utilizando exclusivamente esse tipo de imputagdo, dado que essa abordagem apre-
sentou o desempenho mais consistente. A imputacdo via KNN, por sua vez, apresentou resultados

insatisfatdrios, o que inviabilizou sua utilizagdo nesta etapa.

Para os classificadores escolhidos, foram empregados métodos de explicabilidade global e local
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baseados em SHAP values e visualizagGes via UMAP, com o intuito de avaliar tanto a importancia

geral das varidveis quanto o comportamento das amostras no espaco de decisdo dos modelos.

Primeiro foi realizada a analise do classificador Random Forest, com o intuito de identificar as
varidveis que mais contribuiram para a predicao do desfecho de dbito. A Figura [5| apresenta o grafico
da importancia das variaveis para o dataset de 2023, no qual é possivel observar as caracteristicas que

exerceram maior influéncia no modelo.

Figura 5 — Importancia das varidveis com base nos SHAP values para o modelo Random Forest
(2023).
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Fonte: Elaborado pela autora.

O atributo DT_ENCERRA apresentou a maior importancia na classificagdo dos casos de 6bito,
0 que é coerente, uma vez que se relaciona diretamente a data do desfecho final do paciente e ao
momento de encerramento do caso no sistema de notificagdo (SINAN). O segundo atributo mais
relevante foi a Unidade Federativa (UF) no qual o caso foi registrado, sugerindo que fatores regionais

— possivelmente associados as condicdes de atendimento, infraestrutura hospitalar e politicas publicas
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locais — influenciam de forma significativa o risco de mortalidade.

Observa-se, contudo, que algumas variaveis clinicas e laboratoriais normalmente associadas a
complicacOes graves da doenca, como presenca de sangramento, baixos niveis de plaquetas ou sinais
de alarme, n3o apresentaram destaque expressivo entre os atributos mais importantes. Essa menor
relevancia pode estar associada a incompletude desses campos nos datasets originais ou a sobreposicao

de informacdo entre varidveis correlacionadas, o que reduz seu impacto individual no modelo.

Ainda assim, a predominancia de atributos administrativos e contextuais reforca a necessidade
de melhoria na qualidade e padronizacao dos registros clinicos, de modo a permitir que caracteristicas

médicas tenham maior peso preditivo nas analises futuras.

Posteriormente, os valores de SHAP obtidos foram utilizados como entrada para a técnica de
reducao de dimensionalidade UMAP. Essa abordagem permitiu a projecao e visualizagdo da distribuicao
das amostras no espaco de explicabilidade do modelo, sendo crucial para identificar possiveis padrées de

separacao entre os casos de Obito e nao dbito com base nas suas respectivas contribuicGes de varidveis.

Figura 6 — Projegao bidimensional via UMAP dos valores de SHAP para o modelo Random Forest
(2023), destacando os casos de ébito.
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Fonte: Elaborado pela autora.

O grafico apresenta a projecdo bidimensional obtida a partir do UMAP, aplicada sobre os
valores do modelo Random Forest para o conjunto de dados de 2023. Cada ponto no grafico representa
uma amostra, projetada em um espaco de duas dimensdes construido com base na similaridade entre

as explicacdes locais geradas pelo modelo.
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Os eixos do grafico — Componente 1 e Componente 2 — n3o representam as variaveis originais
diretamente, mas sim as direcoes de maior variabilidade e contraste nas explicacdes do modelo. Como
o UMAP foi aplicado aos valores SHAP, a interpretacdo da proximidade é fundamental: amostras
que se encontram préximas no plano compartilham padroes de importancia e influéncia das varidveis
semelhantes na predicdo (i.e., um comportamento explicativo comum), enquanto pontos distantes
indicam mecanismos de decis3o ou fatores distintos.

Na visualizagdo, observa-se a formacao de regides mais densas que agrupam o0s casos com
explicacdes similares. A concentracdo de casos de 6bito em dreas especificas do mapa sugere que o
modelo identificou subconjuntos de individuos com perfis explicativos comuns, potencialmente asso-
ciados a determinados contextos epidemioldgicos ou administrativos. Essa separacao reforca que o

modelo n3o apenas distinguiu corretamente as classes, mas também capturou nuances nas relacoes
entre atributos.

Essa projecdo permite, portanto, compreender de forma mais intuitiva como o modelo organiza
internamente suas decisGes e como os casos de 6bito se distribuem em relacdo aos demais registros,

oferecendo uma perspectiva complementar a andlise de importancia das variaveis.

Complementarmente, empregou-se a técnica de reducdo de dimensionalidade para comparar a

distribui¢do original dos dados com as predi¢des realizadas pelo modelo, conforme ilustrado na Figura[7]

Figura 7 — Distribuicao original dos dados rotulados e predicoes realizadas pelo modelo Random
Forest (2023).
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Fonte: Elaborado pela autora.

A figura apresenta a projecido UMAP dos dados originais coloridos pela classe verdadeira (a
esquerda) e a predicdo realizada pelo modelo Random Forest (a direita). Cada ponto representa uma
amostra do conjunto de 2023, projetada em duas dimensdes a partir das relacoes de similaridade entre
suas caracteristicas originais.

Ambas as projecdes exibem distribui¢des visuais muito semelhantes, indicando que o modelo
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foi capaz de reproduzir adequadamente a estrutura dos dados originais. Essa correspondéncia sugere
que as predicoes do Random Forest refletem, de maneira consistente, os padrbes presentes nos atri-
butos utilizados para o treinamento. As pequenas variacdes observadas em regides pontuais do mapa
correspondem a amostras cuja classificagdo apresentou maior incerteza ou divergéncia em relacdo a

classe real, o que é esperado em problemas com forte desbalanceamento entre as classes.

A semelhanca entre as distribuicdes reforca a capacidade do modelo em capturar as relagGes
subjacentes entre os atributos e o desfecho (ébito ou ndo dbito), demonstrando coeréncia entre o

espaco de caracteristicas aprendido e a estrutura intrinseca dos dados.

O conjunto de dados de 2024 apresentou uma pequena variacdo entre os atributos mais

importantes para a classificacdo como ébito.

Figura 8 — Importancia das varidveis com base nos SHAP wvalues para o modelo Random Forest
(2024).
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Fonte: Elaborado pela autora.

Ao contrario de 2023, para o ano de 2024 o tempo de hospitalizagcdo passou a ocupar posicao de



Capitulo 4. Resultados 58

destaque, representando o atributo com maior influéncia nas predicoes do modelo. Essa mudanca sugere
que, nesse periodo, a varidvel associada a internacdo teve papel mais determinante na diferenciacdo
entre os casos de ébito e ndo dbito, possivelmente refletindo diferencas no perfil clinico dos pacientes

ou na qualidade do registro hospitalar.

Entre as demais variaveis relevantes, observam-se novamente fatores administrativos e contex-
tuais, como a unidade Federativa (UF) e o ndmero da semana de notificagdo do caso, acompanhados

de caracteristicas demogréficas, como a idade do paciente.

Fatores clinicos como hipertensdo e sinais de gravidade relacionados a sangramentos e ao
baixo nivel de plaquetas também se mantiveram entre os principais preditores, indicando consisténcia

com os achados do ano anterior.

De modo geral, observa-se que as varidveis administrativas e contextuais continuam exercendo
maior peso preditivo, embora a influéncia de atributos clinicos tenha aumentado ligeiramente. Esse
comportamento sugere uma possivel melhoria na qualidade das informagdes clinicas registradas ou uma

mudanca na representatividade dos casos de maior gravidade em 2024.

Para a projecdo bidimensional, assim como observado em 2023, nota-se a formacao de regides
densas que agrupam amostras com explicacdes semelhantes. Os casos de 6bito permanecem con-
centrados em dreas especificas do mapa, indicando que o modelo manteve coeréncia na forma como
organiza internamente suas decisoes.

Figura 9 — Projegao bidimensional via UMAP dos valores de SHAP para o modelo Random Forest
(2024), destacando os casos de ébito.
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Fonte: Elaborado pela autora.

Assim como observado em 2023, as distribuicdes das classes reais e preditas pelo modelo
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apresentaram grande similaridade no contexto de 2024, indicando consisténcia no desempenho e na

forma como o modelo diferenciou os casos de ébito e ndo 6bito ao longo dos anos.

Essa estabilidade entre os anos reforca a robustez do modelo Random Forest e a consisténcia

dos padrdes identificados, mesmo diante de pequenas inconstancias nas varidveis mais influentes.

Apds a andlise do modelo Random Forest, aplicou-se os mesmos algoritmos de explicabilidade
para o XGBoost. Esse classificador foi selecionado por sua eficiéncia computacional e por incorporar
mecanismos internos de regularizacao, que tendem a reduzir o sobreajuste e a melhorar a precisao das

previsoes.

Novamente, foram utilizados os SHAP values para identificar as varidveis com maior contri-
buicdo para a classificagdo dos casos de ébito. A Figura [I0] apresenta a importancia das varidveis
obtida para o conjunto de dados de 2023.

Figura 10 — Importancia das varidveis com base nos SHA P values para o modelo XGBoost (2023).
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Fonte: Elaborado pela autora.
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Observa-se que a varidvel referente a quantidade de dias em hospitalizacdo destacou-se como
a mais influente na predicdo dos casos de dbito, seguida pela data de encerramento do caso e a idade
do paciente. Esse resultado reforca o padrao identificado no modelo Random Forest, indicando que

esses fatores possuem papel determinante na classificacdo dos casos.

O UMAP apresentado pelo grafico mostra a projecao bidimensional dos valores de ex-
plicabilidade obtidos a partir dos SHAP values do modelo XGBoost, considerando apenas a classe
“Obito”.

O grafico exemplifica a formacdo de agrupamentos bem definidos, as regides em tons mais
claros correspondem aos casos de 6bito, que se concentram em 4areas especificas do espaco latente,
sugerindo que o modelo aprendeu padrdes consistentes para diferenciar os individuos que evoluiram a
Obito dos demais. Essa separacao indica que o XGBoost foi capaz de capturar relacdes significativas

entre as varidveis clinicas, demograficas e administrativas no processo de predicao.

Figura 11 — Projecao bidimensional via UMAP dos valores de SHAP para o modelo XGBoost
(2023), destacando os casos de ébito.
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Fonte: Elaborado pela autora.

Além disso, o comportamento observado é coerente com o modelo Random Forest, indicando
que ambos os classificadores reconheceram uma estrutura semelhante nos dados. Essa consisténcia en-
tre modelos distintos reforca a robustez dos padroes aprendidos e a relevancia das variaveis identificadas

na analise de importancia.

A Figura [I2) apresenta uma anélise comparativa do modelo XGBoost. O painel esquerdo pro-
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jeta a contribuigdo das varidveis (SHAP values) para os casos de dbito, onde a visualizagdo demonstra
a capacidade do modelo de aprender e distinguir a estrutura da classe minoritaria, representada pelos

agrupamentos em amarelo.

Contudo, a andlise do painel direito, que utiliza a mesma projecdo, mas colore os pontos
conforme a predicdo final do modelo, revela um resultado divergente. Nota-se a predominancia es-
magadora da previsdo 0 (Sobreviveu), com a classe 1 (Obito) sendo erroneamente predita em raros

Casos.

Figura 12 — Distribuicao original dos dados rotulados e predicoes realizadas pelo modelo XGBoost
(2023).
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Fonte: Elaborado pela autora.

Esta discrepancia indica que, embora o XGBoost tenha aprendido padrdes significativos para

ranquear a probabilidade de ébito, o uso do threshold padrdo de 0.5 o torna excessivamente conservador.

Conclui-se, portanto, que a performance insatisfatéria em métricas como Recall e F1-Score
deve-se a dificuldade de conversao do potencial de ranqueamento em uma classificagcdo binaria eficaz,

reforcando a necessidade de calibragcdo do limite de corte de probabilidade.

Por fim, para complementar a analise de explicabilidade global e local dos algoritmos anteriores,
foi explorada a estrutura interna do modelo de Arvore de Decisao, devido ao seu carater intrinsecamente
interpretavel. Essa visualizacdo permite compreender de forma direta as regras de decisdao aprendidas

pelo modelo, evidenciando como os atributos sdo combinados para distinguir entre os casos.
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’

Figura 13 — Estrutura da Arvore de Decisao treinada sobre a base Média/Mediana (2023), com

profundidade maxima igual a 4.
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Na Figura [13} os primeiros nds de decisdo envolvem atributos como GRAV_ENCH, referente
a extravasamento plasmiético; a Unidade Federativa (UF) e a idade do paciente NU_IDADE_N, que
aparecem também entre as varidveis mais relevantes nos modelos de Random Forest e XGBoost. A pre-
dominancia de varidveis administrativas e de classificacdo reforca a hipdtese de que fatores contextuais

e de notificacdo influenciam significativamente a predicdo do desfecho.

Em contrapartida, varidveis clinicas associadas a complicagdoes — como insuficiéncia, san-
gramento e hipotensdo — aparecem apenas em niveis inferiores da arvore, confirmando que, embora
possuam relacdo com o ébito, sua contribuicdo para a separacao inicial das classes é mais limitada,

possivelmente devido a baixa frequéncia ou a inconsisténcia no registro desses sintomas.

Figura 14 — Importancia das varidveis no modelo de Arvore de Decisdo (2023), com base no coe-
ficiente de Gini.
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Fonte: Elaborado pela autora.

A Figura (14| reforca esse padrdo, destacando a Unidade Federativa (UF) como a mais influente,
seguido de comprometimento hepatico (ALRM_HEPAT) e a idade do paciente. Tal comportamento
¢ coerente com os resultados dos modelos ensemble, demonstrando consisténcia entre as diferentes

abordagens de explicabilidade.

Em suma, as andlises de explicabilidade evidenciam a coeréncia entre os diferentes modelos
aplicados, demonstrando que tanto os classificadores baseados em conjuntos (ensemble) quanto a
Arvore de Decisdo reconheceram padroes semelhantes. A predominancia de varidveis administrativas
e epidemioldgicas sobre as clinicas ressalta desafios estruturais nos registros de Dengue, indicando
a importancia de aprimorar a completude e padronizagcdo dos dados clinicos para aprimorar futuras

abordagens preditivas.



Capitulo 4. Resultados 64

4.2 Deteccido de Outliers

Nesta abordagem, foram empregados trés algoritmos distintos: Isolation Forest, Local Outlier
Factor (LOF) e One-Class SVM. O objetivo foi investigar se tais métodos seriam capazes de identificar
os casos de 6bito como observacoes anomalas nos conjuntos de dados. As Tabelas a seguir apresentam

os resultados obtidos em termos das principais métricas de desempenho.

Os resultados referentes ao Isolation Forest, apresentados na Tabela [4.2] indicam um desem-
penho limitado na identificacdo de 6bitos, evidenciado pelos baixos valores de F1-Score e AUPRC em

ambos os anos.

Tabela 8 — Resultados do Isolation Forest nos Testes Finais.

Ano F1-Score Recall Precisao AUROC AUPRC

2023  0.0610 0.0830  0.0480 0.5440 0.0094
2024 0.0057 0.7690  0.0029 0.3900 0.0031

Fonte: Elaborado pela autora.

Embora o modelo de 2024 apresente um Recall elevado (0.769), o valor de precisdo extre-
mamente baixo (0.0029) revela que muitos casos ndo pertencentes a classe minoritaria foram incor-
retamente classificados como outliers. Esse comportamento sugere que o algoritmo nao conseguiu
distinguir adequadamente os padroes que caracterizam os obitos, possivelmente devido a natureza

complexa e n3o linear das variaveis clinicas e sociodemograficas envolvidas.

Em comparagdo, o algoritmo Local Outlier Factor (LOF) apresentou um desempenho ligeira-
mente superior no ano de 2023, com valores mais altos de FI1-Score, precisio e AUPRC, como é possivel
ver na Tabela[9] No entanto, de forma semelhante ao Isolation Forest, o modelo de 2024 exibiu um
Recall elevado (0.8339) acompanhado de uma precisdo extremamente baixa (0.0031), evidenciando

novamente um grande nimero de falsos positivos.

Esses resultados sugerem que, embora o LOF tenha identificado corretamente uma proporgao
maior de casos de ébito, ele também classificou incorretamente muitos registros normais como outliers,
reforcando a dificuldade desses algoritmos em capturar a complexidade das relagcdes entre as varidveis

que diferenciam casos fatais e nao fatais.

Tabela 9 — Resultados do Local Outlier Factor (LOF) nos Testes Finais

Ano F1-Score Recall Precisao AUROC AUPRC

2023  0.0757 0.1109  0.0575 0.5501 0.0116
2024 0.0062 0.8339  0.0031 0.4169 0.0032

Fonte: Elaborado pela autora.

Por sua vez, a Tabela[10|revela que o One-Class SVM apresentou um comportamento distinto
em relacdo aos demais algoritmos. No ano de 2023, o modelo alcangou um Recall expressivamente

elevado (0.8849), indicando que a maior parte dos casos de dbito foi identificada como outlier. Esse
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resultado sugere uma boa sensibilidade do método em reconhecer padroes anomalos associados aos

ébitos.

Além disso, o valor de AUROC (0.8444) foi expressivamente superior aos obtidos pelos demais
algoritmos, refletindo uma capacidade relativamente maior de separacdo entre as classes, mesmo em

um cenario nao supervisionado.

Contudo, a precisdo permaneceu baixa (0.0258), o que indica que, embora o modelo te-
nha conseguido detectar a maioria dos casos positivos, também classificou incorretamente um grande
numero de registros ndo relacionados ao ébito como anomalos. Esse comportamento reflete uma
tendéncia do One-Class SVM de gerar falsos positivos em contextos de forte desbalanceamento, como

o presente neste estudo.

No ano de 2024, o desempenho do algoritmo apresentou uma queda acentuada em todas
as métricas, com destaque para a redugdo do AUROC e do FI-Score, que atingiu apenas 0.0042.
Essa deterioracao aponta para uma perda da capacidade de generalizacao do modelo diante de novos
dados, possivelmente associada a variagdo temporal das caracteristicas clinicas e sociodemograficas

dos pacientes.

Tabela 10 — Resultados do One-Class SVM nos Testes Finais (2023 vs 2024)

Ano F1-Score Recall Precisao AUROC AUPRC

2023  0.0502 0.8849 0.0258 0.8444 0.0235
2024 0.0042 0.5648 0.0021 0.2824 0.0028

Fonte: Elaborado pela autora.

De modo geral, os trés algoritmos explorados apresentaram comportamentos distintos em
relacdo a identificacdo de casos de 6bito. Enquanto o Isolation Forest se destacou pelo equilibrio entre
precisao e sensibilidade, o Local Outlier Factor mostrou-se mais conservador, identificando menos
instancias positivas, porém com maior confianca nas classificacdes. Por outro lado, o One-Class SVM
apresentou alta sensibilidade em 2023, mas com queda expressiva nos resultados de 2024, sugerindo

menor capacidade de generalizacdo temporal.

Esses resultados revelam que, embora as técnicas de deteccao de outliers consigam capturar
parte dos padrdes anémalos, sua eficicia é bastante varidvel entre os algoritmos e periodos analisados.
Assim, a escolha do método mais adequado deve considerar n3o apenas a performance estatistica, mas

também a estabilidade do modelo ao longo do tempo e sua interpretabilidade no contexto clinico.

4.2.1 Comparacao das abordagens

As abordagens de detec¢do de outliers e de aprendizado supervisionado (AM) apresentaram

diferencas substanciais em termos de desempenho e aplicabilidade para o tema do presente estudo.

A deteccdo de outliers teve como objetivo identificar registros atipicos no conjunto de dados,
partindo do pressuposto de que os casos de ébito constituem eventos raros e potencialmente detectaveis

como anomalias. Apesar de alguns modelos apresentarem Recall elevado — indicando boa sensibilidade
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para detectar ébitos —, as demais métricas, especialmente precisao e FI-score, permaneceram muito
baixas. Esse comportamento sugere que os algoritmos de deteccdo de anomalias nao conseguiram
discriminar de forma eficaz os casos de dbito em meio aos nao oObitos, resultando em grande nimero

de falsos positivos.

Por outro lado, os classificadores supervisionados mostraram-se consideravelmente mais efica-
zes ao explorar relacdes complexas entre variaveis clinicas, sociodemogréficas e o desfecho de interesse.
Esses modelos alcancaram melhor equilibrio entre sensibilidade e precisao, indicando maior capacidade
de generalizagdo. Além disso, sua interpretabilidade foi reforcada pela andlise de explicabilidade ba-
seada em SHAP values e UMAP, que permitiu compreender o impacto individual das varidveis e a

estrutura interna das decisdes.

Enquanto a abordagem de deteccao de outliers mostrou-se limitada em capturar a complexi-
dade multivariada dos dados clinicos e administrativos, os classificadores supervisionados foram capazes

de identificar padrdes mais robustos e coerentes com o contexto epidemioldgico.

Dessa forma, os resultados indicam que a utilizacido de modelos supervisionados foi mais
adequada para a tarefa de predicdo de mortalidade, especialmente quando associada a estratégias

adequadas de imputacao e balanceamento de dados.
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5 Conclusao

Este trabalho teve como objetivo investigar e comparar diferentes técnicas de aprendizado de
mdquina aplicadas a predicao de mortalidade em pacientes diagnosticados com Dengue, bem como ava-
liar o desempenho de métodos de deteccao de anomalias como estratégia alternativa para identificacao
de casos de 6bito. A partir das analises realizadas, verificou-se que os algoritmos supervisionados apre-
sentaram desempenho significativamente superior aos métodos de deteccdo de outliers, demonstrando

maior capacidade de generalizacao e melhor equilibrio entre as métricas de precisao e sensibilidade.

A abordagem de deteccao de anomalias mostrou-se limitada para o problema em quest3o.
Embora alguns modelos tenham apresentado Recall elevado - indicando sensibilidade aceitavel na
deteccdo de o6bitos - o alto nimero de falsos positivos comprometeu a precisdo e, consequentemente,
o desempenho geral. Esses resultados sugerem que os padroes que diferenciam os casos de 6bito ndo
sao suficientemente capturados por técnicas que assumem uma distribuicao majoritdria homogeénea, o

que reforca a complexidade do contexto clinico e epidemioldgico da Dengue.

Em contrapartida, os modelos supervisionados apresentaram resultados mais consistentes.
Técnicas como Support Vector Machine (SVM), Random Forest e Regressdo Logistica conseguiram
explorar de forma mais eficiente as interacdes entre varidveis clinicas e sociodemograficas, alcancando

melhor desempenho preditivo.

A aplicacdo de métodos de balanceamento de classes, como SMOTE e a combinagdo de
SMOTE com Tomek Links, contribuiram significativamente para aprimorar a sensibilidade sem com-
prometer a precisao. Além disso, a analise de interpretabilidade, conduzida por meio de SHAP values
e UMAP, evidenciou o papel de varidveis como idade, presenca de comorbidades e indicadores labora-
toriais na definicdo do risco de mortalidade, oferecendo uma visdo mais transparente e util do processo

decisério dos modelos.

Com base nos resultados obtidos, conclui-se que os objetivos propostos foram alcancados.
A comparagao entre abordagens demonstrou a superioridade dos métodos supervisionados para o
problema proposto e ressaltou a importancia do pré-processamento adequado e da interpretabilidade
dos modelos para aplicacoes em saude publica. No entanto, o trabalho apresenta algumas limita¢oes
que devem ser consideradas. Primeiramente, os dados utilizados sdo oriundos de notificacdes do SINAN,
que podem conter inconsisténcias, subnotificaces e variabilidade no preenchimento dos dados, o que
pode impactar o desempenho e a generalizacdo dos modelos. Além disso, o forte desbalanceamento
entre as classes, caracteristico de estudos de mortalidade, exigiu técnicas artificiais de balanceamento
que, embora dteis, podem introduzir vieses ou alterar a distribuicdo real dos dados. Outro ponto é que
o estudo se restringiu apenas aos anos de 2023 e 2024, o que limita a andlise temporal e a robustez

diante de padroes epidemioldgicos futuros.
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5.0.1 Trabalhos Futuros

Com base nas limitagdes observadas ao longo do estudo e nas oportunidades de aprimoramento
identificadas durante as andlises, alguns caminhos podem ser explorados em trabalhos futuros. Tais
direcdes visam aprofundar a compreensdo sobre o comportamento dos dados, refinar o processo de pré-
processamento e avaliar metodologias alternativas que possam complementar ou superar as abordagens

utilizadas neste trabalho. As principais sugestdes para continuidade da pesquisa incluem:

e Investigar o impacto da manutencdo dos registros com mais de 50% de valores ausentes, avaliando
como a auséncia dessa etapa de exclusdao prévia pode influenciar o processo de imputacao e,

consequentemente, o desempenho dos modelos preditivos.

e Aplicar técnicas de aprendizado profundo (Deep Learning) e integrar abordagens de explicabi-
lidade temporal, de modo a aprimorar a capacidade preditiva e fortalecer a aplicabilidade dos

modelos em sistemas de apoio a decisdo e vigilancia epidemioldgica.

e Explorar métodos mais avancados de deteccao de outliers, incluindo técnicas de aprendizado nao
supervisionado e semissupervisionado, bem como abordagens hibridas que combinem diferentes

algoritmos.

e Incorporar mecanismos de calibracdo ou ponderacdo baseados em caracteristicas clinicas, visando
reduzir o nimero de falsos positivos observados nesta andlise e aumentar a consisténcia dos

resultados.

e Aplicar métodos de deteccao de outliers em estagios preliminares do fluxo de pré-processamento,
possibilitando a identificagdo de inconsisténcias ou registros anémalos antes da modelagem su-

pervisionada.

Em sintese, as sugestOes propostas para trabalhos futuros tém o potencial de aumentar a
robustez dos modelos, aprofundar a compreensdo dos padrdes clinicos associados a mortalidade por
Dengue e fortalecer a aplicabilidade pratica das abordagens baseadas em aprendizado de maquina no
contexto da vigilancia epidemioldgica. Avancar nessas frentes pode contribuir para sistemas preditivos

mais precisos, interpretdveis e efetivos no apoio a tomada de decisdo em satide publica.
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6 Apéndice | - Descricao Detalhada dos Datasets

reduzidos

Este apéndice é composto pelas tabelas com a distribuicao das bases de dados apds a reducdo
dos registros. Cada tabela é composta pelos atributos originais dispostos em linhas, as colunas permi-
tem algumas informacdes sobre cada atributo, sendo elas:

e Tipo de dado: Pode receber os valores '"Numérico’, 'Binario" ou 'Categorico’.

e Variavel alvo: Essa coluna demonstra se o atributo é ou n3o nossa classe alvo para predicao.

e Valores tnicos: Informa quantos valores diferentes existem para o atributo, assim o valor '1’
nessa coluna significa que o atributo sé possui um unico valor para todos os registros, podendo

ser irrelevante para a predicao.
e Total de valores faltantes: Indica quantos registros vazios ou 'NaN'" existem na coluna.

e Porcentagem de valores faltantes: Calcula a porcentagem de valores faltantes no atributo para
facilitar a visualizacao e impacto. E a partir desse valor que definiu-se os atributos irrelevantes

para a predicao, removendo-os.
e Média dos atributos: Apresenta, para os atributos numéricos, a média dos valores que o compoem.

e Descricdo: O que o atributo representa, ou seja, o significado.

Abaixo sdo exibidas as tabelas de cada dataset.

6.0.1 Descricao do Dataset 2023

Tabela 11 — Caracteristicas dos Atributos do Dataset de Dengue

(2023).
Atributo Tipo E Valores Total Fal- % Fal- Descricdo
Classe? Unicos tantes tantes

SEM_NOT Numérico  Nao 22 0 0% Semana epidemioldgica da notificagdo do
caso.

SG_UF_NOT Numérico  N3o 26 0 0% Sigla da Unidade Federativa (Estado) de
notificacdo do caso.

NU_IDADE_N Numérico  Nao 100 4 0% Idade do paciente no momento da noti-
ficac3o.

CS_SEXO Categérico Nao 3 2 0% Sexo biolégico do paciente.

CS_GESTANT Numérico  Nio 7 64 0.02% Situagdo de gravidez (apenas para o sexo
feminino).

CS_RACA Numérico  N3o 6 2 0% Raga/Cor autodeclarada do paciente.
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Tabela 11 — continuacdo da pagina anterior

Atributo Tipo E Valores Total Fal- % Fal- Descricdo
Classe? Unicos tantes tantes

FEBRE Binario N3o 2 1 0% Presenca de febre como sintoma.

MIALGIA Bindrio Nio 2 1 0% Presenca de mialgia (dor muscular) como
sintoma.

CEFALEIA Bindrio Nio 2 1 0% Presengca de cefaleia (dor de cabega)
como sintoma.

EXANTEMA Bindrio Nio 2 1 0% Presenca de exantema (erup¢do cuténea)
como sintoma.

VOMITO Bindrio N3o 2 1 0% Presenca de vbmito como sintoma.

NAUSEA Binario N3o 2 1 0% Presenca de ndusea como sintoma.

DOR_COSTAS Binario Nao 2 1 0% Presenca de dor nas costas como sintoma.

CONJUNTVIT Binario N3o 2 1 0% Presenca de conjuntivite como sintoma.

ARTRITE Binario N3o 2 1 0% Presenca de artrite (inflamac3o nas arti-
culagdes) como sintoma.

ARTRALGIA Binario N3o 2 1 0% Presenca de artralgia (dor nas arti-
culagdes) como sintoma.

PETEQUIAN Bindrio N3o 2 1 0% Presenca de petéquias (pequenas man-
chas vermelhas na pele) como sintoma.

LEUCOPENIA Bindrio N3o 2 1 0% Presenca de leucopenia (baixa contagem
de gldbulos brancos) como sintoma.

LACO Bindrio N3o 2 1 0% Resultado da prova do lago (teste para
fragilidade capilar).

DOR_RETRO Bindrio Nio 2 1 0% Presenca de dor retro-orbital (atrds dos
olhos) como sintoma.

DIABETES Binario Nao 2 1 0% Presenca de comorbidade: Diabetes.

HEMATOLOG Binario N3o 2 1 0% Presenca de comorbidade: Doenga hema-
toldgica.

HEPATOPAT Binario Nao 2 1 0% Presenca de comorbidade: Hepatopatia
(doenca do figado).

RENAL Binario Nao 2 1 0% Presenca de comorbidade: Doenca renal.

HIPERTENSA Binario Nao 2 1 0% Presenca de comorbidade: Hipertens3o.

ACIDO_PEPT Binario Nao 2 1 0% Presenca de comorbidade: Doenca acido
péptica (dlcera, gastrite).

AUTO_IMUNE Binario Nao 2 1 0% Presenca de comorbidade: Doenc¢a auto-
imune.

RESUL_SORO Numérico  Nao 4 138285 34.51% Resultado do exame soroldgico para Den-
gue.

RESUL_NS1 Numérico  Nao 4 122187 30.49% Resultado do teste rapido NS1 para Den-
gue.

RESUL_VI_N Numérico  Nao 190238 47.47% Resultado do isolamento viral.

RESUL_PCR_ Numérico  Nao 183386 45.76% Resultado do RT-PCR (Rea¢do em Ca-
deia da Polimerase) para Dengue.

SOROTIPO Numérico  Nao 4 387704 96.75% Sorotipo do virus da Dengue (DENV-1,

DENV-2, etc.).
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Tabela 11 — continuacdo da pagina anterior

Atributo Tipo E Valores Total Fal- % Fal- Descricdo
Classe? Unicos tantes tantes

HISTOPA_N Numérico  Nao 4 212353 52.99% Resultado do exame histopatoldgico.

IMUNOH_N Numérico  Nao 4 212108 52.93% Resultado da imunohistoquimica.

HOSPITALIZ Numérico  Nao 3 66690 16.64% Indicador de hospitalizacdo do paciente.

UF Numérico  Nao 26 388563 96.96%  Unidade Federativa (Estado) de re-
sidéncia do paciente.

CLASSI_FIN Numérico  Nao 4 17 0% Classificacdo final do caso (ex: Dengue
Cldssica, Dengue com Sinais de Alarme).

CRITERIO Numérico  Nao 3 717 0.18% Critério de confirmagdo do caso (ex: la-
boratorial, clinico-epidemiolégico).

DT_ENCERRA Categérico Nao 472 701 0.17% Data de encerramento da investiga¢ao do
caso.

ALRM_HIPOT Binario N3o 2 393944 98.31% Presenca de sinal de alarme: Hipotens3o.

ALRM_PLAQ Bindrio Nao 2 393943 98.31% Presenca de sinal de alarme: Plaquetope-
nia (baixa contagem de plaquetas).

ALRM_VOM Binario N3o 2 393951 98.31% Presenca de sinal de alarme: Vémitos
persistentes.

ALRM_SANG Binario Nao 2 393946 98.31% Presenca de sinal de alarme: Sangra-
mento de mucosas (nariz, gengiva).

ALRM_HEMAT Binario N3o 2 393966 98.31% Presenca de sinal de alarme: Hematomas.

ALRM_ABDOM Binario N3o 2 393942 98.3% Presenca de sinal de alarme: Dor abdo-
minal intensa e continua.

ALRM_LETAR Binario Nao 2 393959 98.31% Presenca de sinal de alarme: Letargia ou
irritabilidade.

ALRM_HEPAT Binario Nao 2 393964 98.31% Presenca de sinal de alarme: Hepatome-
galia (figado aumentado).

ALRM_LIQ Bindrio N3o 2 393964 98.31% Presenca de sinal de alarme: Actimulo de
liquidos (derrame pleural, ascite).

GRAV_PULSO Binario Nao 2 400052 99.83% Presenca de sinal de gravidade: Pulso
débil ou ausente.

GRAV_CONV Binario Nao 2 400052 99.83% Presenca de sinal de gravidade: Con-
vulsoes.

GRAV_ENCH Binario N3o 2 400053 99.83% Presenca de sinal de gravidade: Enchi-
mento capilar lento (> 2 seg).

GRAV_INSUF Bindrio Nao 2 400053 99.83% Presenca de sinal de gravidade: Insu-
ficiéncia respiratdria.

GRAV_TAQUI Binério N3o 2 400051 99.83% Presenca de sinal de gravidade: Taquicar-
dia.

GRAV_EXTRE Binario N3o 2 400051 99.83% Presenca de sinal de gravidade: Extremi-
dades frias e ciandticas.

GRAV_HIPOT Binario N3o 2 400052 99.83% Presenca de sinal de gravidade: Hipo-
tensao.

GRAV_HEMAT Binario Nao 2 400052 99.83% Presenca de sinal de gravidade: Sangra-

mento grave.
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Tabela 11 — continuacdo da pagina anterior

Atributo Tipo E Valores Total Fal- % Fal- Descricdo
Classe? Unicos tantes tantes

GRAV_MELEN Binario N3o 2 400052 99.83% Presenca de sinal de gravidade: Melena
(sangue nas fezes).

GRAV_METRO Binario Nao 2 400052 99.83% Presenca de sinal de gravidade: Metror-
ragia (sangramento uterino anormal).

GRAV_SANG Binario Nao 2 400052 99.83% Presenca de sinal de gravidade: Sangra-
mentos (geral).

GRAV_AST Binario Nao 2 400053 99.83% Presenca de sinal de gravidade: Ascite
(acimulo de liquido no abdome).

GRAV_MIOC Binario Nao 2 400052 99.83% Presenca de sinal de gravidade: Miocar-
dite (inflamagdo do misculo cardiaco).

GRAV_CONSC Binario N3o 2 400051 99.83% Presenca de sinal de gravidade: Alteragao
da consciéncia.

GRAV_ORGAO Binario N3ao 2 400053 99.83% Presenca de sinal de gravidade: Dis-
funcdo de miltiplos 6rgdos.

Obito Binario Sim 2 0 0% Varidvel alvo: Indica se o paciente foi a
ébito (0=N3o, 1=Sim).

QUANT_DIAS Numérico  Nao 104 285170 71.16% Quantidade de dias desde o inicio dos sin-

tomas até o desfecho.

Fonte: Elaborado pela autora.

6.0.2 Descricao do Dataset 2024

Tabela 12 — Caracteristicas dos Atributos do Dataset de Dengue -
2024
Atributo Tipo E Valores Total Fal- % Fal- Descricao
Classe? Unicos tantes tantes

NU_IDADE-N Numérico  Nao 100 0 0.0% Idade do paciente no momento da noti-
ficac3o.

SG_UF_NOT Numérico  N3o 18 0 0.0% Sigla da Unidade Federativa (Estado) de
notificagdo do caso.

CS_SEXO Categérico Nao 3 1 0.0% Sexo biolégico do paciente.

CS_GESTANT Numérico  Nio 7 53 0.02% Situagdo de gravidez (apenas para o sexo
feminino).

CS_RACA Numérico  N3o 6 0.0% Raga/Cor autodeclarada do paciente.

FEBRE Bindrio N3o 2 0.0% Presenca de febre como sintoma.

MIALGIA Bindrio Nio 2 0.0% Presenca de mialgia (dor muscular) como
sintoma.

CEFALEIA Binario Nio 2 0 0.0% Presenca de cefaleia (dor de cabeca)
como sintoma.

EXANTEMA Bindrio N3o 2 0 0.0% Presenca de exantema (erupgdo cuténea)
como sintoma.

VOMITO Binario N3o 2 0 0.0% Presenca de vbmito como sintoma.
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Tabela 12
Atributo Tipo E Valores Total Fal- % Fal- Descricdo
Classe? Unicos tantes tantes

NAUSEA Binario N3o 2 0 0.0% Presenca de ndusea como sintoma.

DOR_COSTAS Binario Nao 2 0 0.0% Presenca de dor nas costas como sintoma.

CONJUNTVIT Binario Nao 2 0 0.0% Presenca de conjuntivite como sintoma.

ARTRITE Binario Nao 2 0 0.0% Presenca de artrite (inflamagdo nas arti-
cula¢des) como sintoma.

ARTRALGIA Bindrio N3o 2 0 0.0% Presenca de artralgia (dor nas arti-
cula¢des) como sintoma.

PETEQUIA_N Binario Nao 2 0 0.0% Presenca de petéquias (pequenas man-
chas vermelhas na pele) como sintoma.

LEUCOPENIA Binario Nao 2 0 0.0% Presenca de leucopenia (baixa contagem
de gldbulos brancos) como sintoma.

LACO Bindrio N3o 2 0 0.0% Resultado da prova do lago (teste para
fragilidade capilar).

DOR_RETRO Binario Nio 2 0 0.0% Presenca de dor retro-orbital (atrds dos
olhos) como sintoma.

DIABETES Binario N3o 2 0 0.0% Presenca de comorbidade: Diabetes.

HEMATOLOG Bindrio N3o 2 0 0.0% Presenca de comorbidade: Doeng¢a hema-
toldgica.

HEPATOPAT Binario N3o 2 0 0.0% Presenca de comorbidade: Hepatopatia
(doenca do figado).

RENAL Binario Nao 2 0.0% Presenca de comorbidade: Doenca renal.

HIPERTENSA Binario N3o 2 0.0% Presenca de comorbidade: Hipertensio.

ACIDO_PEPT Binario N3o 2 0.0% Presenca de comorbidade: Doenca 4cido
péptica (dlcera, gastrite).

AUTO_IMUNE Binario N3o 2 0 0.0% Presenca de comorbidade: Doenga auto-
imune.

RESUL_SORO Numérico  Nao 4 155358 50.71% Resultado do exame sorolégico para Den-
gue.

RESUL_NS1 Numérico  Nao 4 122592 40.02% Resultado do teste rapido NS1 para Den-
gue.

RESUL_VI_N Numérico  Nao 181944 59.43% Resultado do isolamento viral.

RESUL_PCR_ Numérico  Néo 185223 60.51% Resultado do RT-PCR (Reagdo em Ca-
deia da Polimerase) para Dengue.

SOROTIPO Numérico  Nio 4 199822 65.90%  Sorotipo do virus da Dengue (DENV-1,
DENV-2, etc.).

HISTOPA_N Numérico  Nao 4 198822 64.90% Resultado do exame histopatoldgico.

IMUNOH_N Numérico  Nao 4 199654 64.98% Resultado da imunohistoquimica.

HOSPITALIZ Numérico  Nao 3 29008 9.47% Indicador de hospitalizacdo do paciente.

UF Numérico  Néo 8 300806 98.19% Unidade Federativa (Estado) de re-
sidéncia do paciente.

CLASSI_FIN Numérico  Nio 4 96 0.03% Classificacdo final do caso (ex: Dengue

Cldssica, Dengue com Sinais de Alarme).
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Tabela 12
Atributo Tipo E Valores Total Fal- % Fal- Descricdo
Classe? Unicos tantes tantes

CRITERIO Numérico  Nao 3 647 0.21% Critério de confirmagdo do caso (ex: la-
boratorial, clinico-epidemiolégico).

DT_ENCERRA Categérico Nao 211 812 0.27% Data de encerramento da investiga¢ao do
caso.

ALRM_HIPOT Binério N3o 2 302014 98.59% Presenca de sinal de alarme: Hipotens3o.

ALRM_PLAQ Bindrio Nao 2 302010 98.59% Presenca de sinal de alarme: Plaquetope-
nia (baixa contagem de plaquetas).

ALRM_VOM Binario N3o 2 302022 98.59% Presenca de sinal de alarme: Vémitos
persistentes.

ALRM_SANG Binario Nao 2 302009 98.59% Presenca de sinal de alarme: Sangra-
mento de mucosas (nariz, gengiva).

ALRM_HEMAT Binario N3o 2 302032 98.59% Presenca de sinal de alarme: Hematomas.

ALRM_ABDOM Binario N3o 2 301994 98.58% Presenca de sinal de alarme: Dor abdo-
minal intensa e continua.

ALRM_LETAR Binario Nao 2 302026 98.59% Presenca de sinal de alarme: Letargia ou
irritabilidade.

ALRM_HEPAT Binario Nao 2 302038 98.60% Presenca de sinal de alarme: Hepatome-
galia (figado aumentado).

ALRM_LIQ Bindrio N3o 2 302034 98.60% Presenca de sinal de alarme: Actimulo de
liquidos (derrame pleural, ascite).

GRAV_PULSO Binario Nao 2 305838 99.83% Presenca de sinal de gravidade: Pulso
débil ou ausente.

GRAV_CONV Binario Nao 2 305838 99.83% Presenca de sinal de gravidade: Con-
vulsoes.

GRAV_ENCH Binario N3o 2 305831 99.83% Presenca de sinal de gravidade: Enchi-
mento capilar lento (> 2 seg).

GRAV_INSUF Bindrio Nao 2 305831 99.83% Presenca de sinal de gravidade: Insu-
ficiéncia respiratdria.

GRAV_TAQUI Binério N3o 2 305829 99.83% Presenca de sinal de gravidade: Taquicar-
dia.

GRAV_EXTRE Binario N3o 2 305829 99.83% Presenca de sinal de gravidade: Extremi-
dades frias e ciandticas.

GRAV_HIPOT Binario N3o 2 305831 99.83% Presenca de sinal de gravidade: Hipo-
tensao.

GRAV_HEMAT Binario Nao 2 305831 99.83% Presenca de sinal de gravidade: Sangra-
mento grave.

GRAV_MELEN Binario Nao 2 305831 99.83% Presenca de sinal de gravidade: Melena
(sangue nas fezes).

GRAV_METRO Binario Nao 2 305830 99.83% Presenca de sinal de gravidade: Metror-
ragia (sangramento uterino anormal).

GRAV_SANG Binario Nao 2 305831 99.83% Presenca de sinal de gravidade: Sangra-

mentos (geral).
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Tabela 12
Atributo Tipo E Valores Total Fal- % Fal- Descricdo
Classe? Unicos tantes tantes

GRAV_AST Binario Nao 2 305831 99.83% Presenca de sinal de gravidade: Ascite
(acimulo de liquido no abdome).

GRAV_MIOC Binario Nao 2 305831 99.83% Presenca de sinal de gravidade: Miocar-
dite (inflamagdo do muisculo cardiaco).

GRAV_CONSC Bindrio N3o 2 305830 99.83% Presenca de sinal de gravidade: Alteragio
da consciéncia.

GRAV_ORGAO Binario Nao 2 305831 99.83% Presenca de sinal de gravidade: Dis-
funcdo de multiplos érgaos.

Obito Binario Sim 2 0 0.0% Variadvel alvo: Indica se o paciente foi a
ébito (0=N&o, 1=Sim).

QUANT_DIAS Numérico  Nao 148 0 0.0% Quantidade de dias desde o inicio dos sin-

tomas até o desfecho.

Fonte: Elaborado pela autora.
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