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Abstract. Pre-existing or developed diabetes mellitus during pregnancy can
bring serious health risks to the pregnant woman and the baby, throughout the
pregnancy-puerperal cycle. In this sense, predicting the presence of one of the
types of diabetes, even before its first symptoms, can generate positive impacts
on public health systems. This work generates a classification model, using data
from the outpatient production of the Unified Health System, which can predict
the presence of one of the types of diabetes (type 1), according to the characte-
ristics and history of monitoring the pregnant patient. The proposed classifier is
capable of separating pregnant women in the health system according to their
predisposition to the disease, making it possible to generate an alert in the sys-
tem and direct attention to the monitoring of pregnant women in the context of
this health condition. The results obtained were relevant, presenting sensitivity
and precision greater than 90%. Thus, it is believed that the proposed model
can be another resource for improving the system.

Resumo. A diabetes mellitus pré-existente ou desenvolvida na gestacdo pode
trazer sérios riscos de saiide a gestante e ao bebé, durante todo o ciclo
gravidico-puerperal. Nesse sentido, predizer a presenca de um dos tipos de
diabetes, mesmo antes de seus primeiros sintomas, pode gerar impactos positi-
vos nos sistemas de saiide puiblica. Este trabalho buscou gerar um modelo de
classificacdo, utilizando dados da producdo ambulatorial do Sistema Unico de
Saiide, que possa predizer a presenca de um dos tipos de diabetes (tipo 1), con-
forme as caracteristicas e o historico de acompanhamento da paciente gestante.
O classificador proposto é capaz de separar as gestantes no sistema de saiide
conforme a predisposicdo a doenga, possibilitando gerar um alerta ao sistema,
e com isso, direcionar a atengdo ao acompanhamento da gestante no dmbito
dessa condi¢do de saiide. Os resultados obtidos foram relevantes, apresentando
sensibilidade e precisdo superiores a 90%. Assim, acredita-se que o modelo
proposto pode ser mais um recurso para aprimoramento do sistema.

1. Introducao

Diabetes Mellitus (DM) € considerada um grupo de doencgas metabdlicas que
possui como caracteristica a hiperglicemia (excesso de glicose no sangue) associada a
complicagdes, disfungdes e insuficiéncia de vdrios 6rgdos [Ministério da Saude 2006].
Esses distirbios ocorrem quando o pancreas nao produz insulina suficiente ou quando



o corpo nao consegue usar de forma eficaz esse hormonio [WHO 2020a, IDF 2020]. Os
sinais e sintomas cldssicos s@o: polidria (aumento da frequéncia urindria), polidipsia (sede
frequente), perda inexplicada de peso, polifagia (fome excessiva), além de outros sinto-
mas menos especificos [Ministério da Saide 2006].

Conforme a Organizacdo Mundial de Saide [WHO 2020a], o nimero de pessoas
com diabetes mellitus passou de 108 milhdes em 1980, para 422 milhdes em 2014. A pre-
valéncia global de diabetes em adultos com mais de 18 anos de idade aumentou de 4,7 %,
para 8,5% nesse mesmo periodo. A OMS também expde que entre 2000 e 2016, houve
um aumento de 5% na mortalidade prematura por diabetes. Além disso, a prevaléncia
dessa patologia tem aumentado mais rapidamente em paises de baixa e média renda.

De acordo com [IDF 2015], o Brasil € o quarto pais com maiores taxas de DM
na populagdo adulta, com um gasto anual estimado de pelo menos US$ 21,8 bilhdes.
Em relagdo a Diabetes Mellitus tipo 1, apresenta-se como a 3° maior do mundo, com
mais de 30 mil portadores da doenga, gerando um custo estimado em torno de US$ 2,9
bilhdes ao ano [Cavalcante et al. 2020]. Esse cendrio € preocupante, carecendo de uma
maior atencdo a essa patologia, principalmente em grupos vulnerdveis como gestantes.
Com isso, sistemas de saude publica precisam estar sempre preparados para atender a
demanda, com recursos que melhorem a gestio e evitem a sobrecarga do sistema.

No Brasil, vigora o Sistema Unico de Satde (SUS) que é considerado um dos
maiores sistemas de saide publica do mundo [Albuquerque et al. 2011]. Criado em 1988
pela Constitui¢ao Federal Brasileira, € regido pelos principios da universalidade, integri-
dade e equidade nos servigcos e acdes de saude, abrangendo as trés esferas de governo.
Ele vem buscando atuar cada vez mais na atencao bésica da saude, sendo esta a porta de
entrada no Sistema. Essa camada de atuacdo opera na prevencgao e tratamento de doengas
antes de direcionar os casos mais graves para niveis de atendimento mais complexos.

Em suma, neste trabalho, sdo gerados modelos de classificagdo a partir de carac-
teristicas da paciente gestante (altura, indice de massa corporal e histérico de diabetes na
familia) e da sua regido de atendimento. Esses modelos auxiliam na deteccdo de diabe-
tes mellitus do tipo 1 em gestantes sem diagnodstico prévio da doenca, podendo gerar um
alerta num sistema de saude para a aten¢do a paciente.

Os classificadores foram avaliados utilizando dados reais obtidos a partir do Sis-
tema de Informag¢des Ambulatoriais do SUS que incluem atendimentos e procedimentos
de baixa, média e alta complexidade. Os resultados indicam que os classificadores desen-
volvidos podem ser utilizados para segmentar as gestantes no sistema de saide conforme
a predisposi¢ao a DM1 com sensibilidade e precisdo superiores a 90%. No ambito desse
grupo de individuos e da DM, isso melhoraria a relagdo entre os atendimentos e procedi-
mentos realizados na atenc¢ao basica com os realizados em outro nivel de complexidade.

2. Tipos da Diabetes Mellitus

Conforme [Ministério da Saude 2006, Taser 2021, IDF 2020], a DM pode ser di-
vidida em trés tipos principais: tipo 1, tipo 2 e a diabetes mellitus gestacional. O tipo
1 (DM1), também chamada de insulino-dependente, acomete principalmente criancas e
adolescentes, entretanto pode se manifestar em pessoas de qualquer idade [IDF 2020].
Geralmente é classificada como autoimune [Sociedade Brasileira de Diabetes 2019], ndo
comum a presenca de sobrepeso [Ministério da Satde 2006, IDF 2020]. Entretanto, o ga-



nho de peso associado ao tratamento da doenga, pode resultar em um problema clinico
[Moulin et al. 2003]. Conforme [Acharjee et al. 2013], estudos também mostram que
paciente com histérico familiar de diabetes mellitus tem maior risco de desenvolver a
doenga. Ademais, de acordo com [IDF 2020, Beeck and Eizirik 2016], a exposi¢do a al-
gumas infec¢des virais também foi associada ao risco de desenvolver o distirbio. Ja o
tipo 2 (DM2), conhecida como insulino-independente, tem inicio insidioso e sintomas
mais brandos. A maioria dos casos apresenta excesso de peso ou deposicao central de
gordura, havendo uma deficiéncia relativa de insulina [Ministério da Saide 2006].

Além dos dois tipos mencionados, existe a Diabetes Mellitus Gestacional (DMG),
na qual hd um estado de hiperglicemia detectado pela primeira vez na gravidez, sendo
menos severo que o tipo 1 e 2 [Ministério da Saude 2006, OPAS 2016]. Essa patologia
se da por alteragdes hormonais durante o periodo da gravidez, que acabam elevando o
nivel de glicose no sangue. Pode ser transitdria, se resolvendo no periodo pés-parto, ou
pode persistir apos o mesmo [Sociedade Brasileira de Diabetes 2019]. Os fatores de risco
estdo associados a idade materna avancada, sobrepeso/obesidade, indice de massa corpo-
ral (IMC) elevado, dentre outros [OPAS 2016, Sociedade Brasileira de Diabetes 2019].

Conforme mencionado, o DM possui como caracteristica a hiperglicemia. Consi-
derando essa condi¢@o na gravidez, pode-se classifica-la em trés tipos [OPAS 2016]:

e Diabetes pré-gestacional: casos diagnosticados antes da gravidez, que saio DM1 e DM2.
e Diabetes mellitus diagnosticado na gestacao: sem diagndstico prévio de DM, com niveis
glicémicos sanguineos que atingem os critérios da Organiza¢ao Mundial de Saide (OMS)
para a DM na auséncia de gestacao.

e Diabetes mellitus gestacional: conforme citado, consiste de hiperglicemia detectada
pela primeira vez durante a gravidez, com niveis glicEmicos sanguineos que nao atingem
os critérios diagndsticos para DM.

Além disso, destaca-se que a presenca de DM na gestacdo estd associada a ele-
vado risco de complicacdes, consumindo recursos de saude e atencdo especializada
[Ministério da Saidde 2006]. Além disso, a prevaléncia do diabetes pré-gestacional e do
gestacional tem aumentando nos dltimos anos e pode ser justificada pela epidemia de
obesidade conforme [OPAS 2016, Feitosa and Avila 2016] e aumento da idade materna
[Feitosa and Avila 2016]. Salienta-se também que a hiperglicemia durante a gravidez
constitui um importante problema por haver riscos de maus desfechos perinatais e doengas
futuras. [OPAS 2016] cita que essa patologia pode afetar os filhos das gestantes, aumen-
tando os riscos destas criancas desenvolverem obesidade e diabetes na vida futura.

Diante do exposto, refor¢a-se que o Diabetes Mellitus € um grupo de patologias
de grande importancia, inclusive em gestantes, as quais constituem uma classe especial
e que necessita de aten¢cdo devido aos riscos a mulher e ao bebé. Considera-se também
que, o Diabetes 1 € um tipo relevante e de acompanhamento complexo, porém carecendo
de pesquisas. Nesse sentido, destacamos que o presente estudo foi realizado englobando
dados de gestantes que tiveram o diagnéstico de Diabetes tipo 1 pela primeira vez na
gravidez, ou seja, se enquadrando no tipo Diabetes mellitus diagnosticado na gestacao.

3. Trabalhos Relacionados

Nos ultimos anos, tem-se visto um crescente interesse na aplicacao de técnicas de
aprendizado de maquina na area da saide. Tais técnicas ajudam os médicos e profissio-



nais de saide a melhorar diagndsticos clinicos e tratamentos de pacientes com doencas
cronicas, como a diabetes [Mainenti et al. 2020].

Dentre  os  diversos  trabalhos  propostos, podemos  citar o
[Rodriguez-Rodriguez et al. 2021], onde os autores obtiveram caracteristicas de 25
pacientes com diabetes do tipo 1, durante o acompanhamento de 14 dias. Foram cole-
tadas caracteristicas como quantidade de insulina, hordrios de alimentacdo, frequéncia
cardiaca, exercicios realizados, dentre outros. O objetivo foi aplicar diferentes técnicas
de selecdo de varidveis, combinando-as com diferentes algoritmos de classificacdo.
Os autores concluiram que o método Random Forest teve destaque para a predicao da
quantidade de insulina que deveria ser aplicada ao paciente.

Taser et al. [Taser 2021] utilizaram a técnica conhecida como comité, para com-
binar seis classificadores baseados em arvore de decisao: C4.5, random tree, REPTree,
decision stump, Hoeffding tree, € NBTree. Utilizaram o conjunto de dados de previsao
de risco de diabetes em estagio inicial disponivel em [UCI 2020] e concluiram que a
aplicacdo de abordagens de boosting e bagging nos modelos superaram os resultados de
precisdo e acuricia dos que foram baseados apenas em classificadores individuais.

O modelo proposto em [Javad et al. 2019] abordou a técnica de aprendizado por
reforco. O objetivo foi desenvolver e validar uma estrutura geral de aprendizagem por
reforco para o tratamento personalizado da diabetes tipo 1 utilizando dez anos de dados
clinicos de pacientes tratados no Mass General Hospital [MGH 2020]. O estudo demons-
trou que um algoritmo de aprendizagem por refor¢co pode ser usado para recomendar
doses personalizadas de insulina para atingir o controle glicémico adequado em pacien-
tes com DM, apesar de afirmar ser necessario mais investigacao utilizando uma amostra
maior de pacientes para confirmar os achados.

Em [Chaves and Marques 2021], os autores utilizaram o conjunto de dados dis-
ponivel em [UCI 2020]. Eles aplicaram os métodos Naive Bayes, Redes Neurais, AdaBo-
ost, KNN, Random Forest e SVM com o objetivo de diagnosticar precocemente a presenca
de DM, utilizando 520 observagdes com 16 atributos de pacientes. O modelo utilizando
redes neurais com 31 camadas ocultas, utilizando a funcdo de ativagdo ReLu, otimiza-
dor L-BFGS-B e alfa 0,001, obteve os melhores resultados dentre todos os algoritmos
propostos, utilizando as métricas AUC, acurdcia, precisdo, recall e fl-score.

No presente trabalho, foi adotada uma nova abordagem, utilizando dados reais
de um sistema de informacgao de saide brasileiro, tendo como foco mulheres gestantes.
Além disso, foram criados modelos de classificag@o utilizando as caracteristicas da ges-
tante, como altura, indice de massa corporal e histérico de diabetes na familia, além de
sua regido de atendimento. Esses modelos sdo utilizados para identificar precocemente
diabetes DM nas pacientes gestantes.

4. Coleta, Pré-processamento e Analise dos dados

Nesta secdo serd apresentado como o trabalho foi conduzido desde a escolha e
coleta dos dados, até a fase de andlise. Inicialmente, destacamos algumas informacoes
do conjunto de dados utilizado no trabalho que € disponibilizado, de forma aberta, pelo
Departamento de Informatica do Sistema Unico de Satide (DATASUS)!.

"http://www2.datasus.gov.br/DATASUS/index.php?area=0901



Dentre os vérios sistemas mantidos pelo DATASUS, destaca-se o Sistema de
Informacdes Ambulatoriais (SIA), que mantém dados de atendimentos e procedimen-
tos realizados a nivel ambulatorial no SUS, possuindo como fontes de coleta o Boletim
de Produ¢dao Ambulatorial Individualizado (BPA-I), além de registros de medicamentos e
laudos diversos de Autorizacdo de Procedimento de Alta Complexidade (APAC), sendo
as fontes de dados utilizadas neste trabalho.

Além do vasto volume de dados de procedimentos, medicamentos e tratamentos
realizados pelos pacientes do SUS no dmbito ambulatorial, essas bases possuem, para
cada registro, o cddigo de Classificacio Estatistica Internacional de Doencas e Problemas
Relacionados com a Sadde, mais conhecido como CID. Isso possibilitou realizar a busca
por diagndsticos de outras doengas que as pacientes gestantes tiveram no passado, no
ambito do sistema ambulatorial do SUS.

Os arquivos sdo disponibilizados pelo Datasus®> de forma compactada com ex-
tensao DBC, rotulados com a sigla de referéncia do tipo de arquivo de dados, a sigla do
estado, além do ano e més de registro da produ¢dao ambulatorial. Os dados foram coleta-
dos entre 01/2008 e 07/2020, totalizando 12.231 arquivos e somando aproximadamente
117GB de arquivos compactados. A Tabela 1 resume as quantidades e os tamanhos totais
dos arquivos de cada base de dados utilizados neste estudo, em gigabytes.

Tabela 1. Quantidade e tamanho dos arquivos de dados

Qtd. Arquivos | Arquivos DBC | Arquivos DBF
(DBC/DBF) (GB) (GB)

BPA-I
Boletim de Producao 4077 58,4 317,5
Individual
APAC
Medicamentos 4225 %7 496
APAC
Laudos Diversos 4075 21 9.6

Total 12377 70,2 376,7

A Figura 1 resume o processo de coleta e preparagao dos dados, mostrando a
sequencia de passos utilizada até chegar a base unificada contendo as caracteristicas e
histérico de DM1 em gestantes. As trés fontes de dados usadas aqui compartilham o
atributo Cartdo Nacional de Saide (CNS), que € o identificador tnico do paciente, sendo
o atributo utilizado para realizar a ligagcdo entre as bases e criar um cendrio de histérico
das pacientes gestantes. A base APAC de medicamentos, além desse atributo em comum,
possui os trés atributos que seguem e que sao utilizados neste trabalho contendo carac-
teristicas das pacientes: peso, altura e um atributo sinalizando se a paciente é gestante.

Em relagdo aos codigos de doengas usados aqui, € importante ressaltar que a OMS
utiliza duas classificacoes de referéncia para as doencas e descricdo das condi¢des de
saude de um paciente: a Classificacdo Estatistica Internacional de Doengas e Problemas
Relacionados a Saude (CID) e a Classificagdo Internacional de Funcionalidade, Incapa-
cidade e Saude (CIF)[WHO 2020b, Di Nubila and Buchalla 2008]. Este trabalho foi ba-
seado na CID versao 10 (CID-10) [WHO 2019], que divide os mais variados tipos de
doencas e condi¢des de saide em codigos separados por grupos. As doengas enddcrinas,
como a diabetes mellitus, estdao no grupo E10-E14 do Capitulo IV. A DM tipo 1 (insulino-
dependente), foco desse estudo, encontra-se no subgrupo E100-E109.

2ftp://ftp.datasus.gov.br/dissemin/publicos/SIASUS/200801 /Dados/
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Figura 1. Fluxo da coleta e preparacao dos dados

Visando a integra¢do dos conjuntos de dados, inicialmente, a base APAC de Me-
dicamentos foi separada em gestantes e ndo-gestantes, sendo que dentro do conjunto de
gestantes foi realizado um filtro pelas que apresentavam diagndstico de diabetes mellitus
do tipo 1, conforme o CID da doenca (rotulo E10X).

A outra parte da base (ndo-gestantes), foi utilizada para realizar uma varredura em
busca da identificagdo de outros possiveis diagnosticos de diabetes das pacientes antes
da gestacdo. Dessa forma, pode-se identificar se a paciente gestante ja tinha passado
por algum outro procedimento ou tratamento relacionado a diabetes que revelaria que
ela ja sabia que era portadora da enfermidade antes da gravidez e que, provavelmente, ja
realizava algum tratamento prévio em relacdo a doenca.

Em um segundo momento, foi utilizada a base APAC de laudos diversos para re-
alizar o mesmo procedimento - buscar possiveis registros das pacientes gestantes da base
de medicamentos que pudessem ter algum histdérico da doenga. Por tltimo, foi utilizada
a base de Boletim de Produc¢do Individualizado para também verificar o histérico fami-
liar de diabetes mellitus (CID Z83.3) e outras doencas associadas a essa patologia, como
infecgdes virais (CID B34 X)[IDF 2020].

A Tabela 2, apresenta um resumo das informagdes de cada base de dados utilizada
no trabalho e que foram disponibilizadas®. Com isso, diante dos dados compilados em
um unico conjunto de dados, foi feito um tratamento dos atributos de interesse.

Tabela 2. Informacoes das Bases

Qtd. Registros | Qtd. Pacientes (CNS)
APAC Gestantes 206.060 11.424
Medicamentos Nao-gestantes 99.566.881 41.917.459
APAC
. Mulheres 19.319.766 8.569.189
Laudos Diversos
BPA-1
Boletim de Producao Mulheres 913.700.906 253.350.826
Ambulatorial Individual
Gestantes com DM 1
Base inicio da gestacdo e 886 81
Compilada sem histdrico da doenga
Gestantes sem DMI 67098 4977
e sem histdrico da doenga

Os atributos adotados nesse trabalho, selecionados a partir do processo de
combinacdo das trés bases de dados descritas anteriormente, sdo: idade, altura, raga,

3http://netlab.ice.ufjf.br/index.php/dm linpregnancydata/



Tabela 3. Atributos - Conjunto de dados final

Atributo Descricao Tipo de dado
Idade Idade em anos Quantitativo discreto
Altura Altura da paciente gestante Quantitativo continuo

IMC Indice de massa corporal Quantitativo continuo
Raca Raca da paciente gestante Bindrio
. Regido que foi realizado o atendimento/ L
Regido . . Bindrio
procedimento registrado no SIA
Paciente gestante diagnosticada ou ndo S
DM e & Hagn Bindrio
com diabetes mellitus tipo 1

estado onde foi realizado o atendimento/procedimento e o cédigo CID relacionado ao
diagnostico de DM 1. Esses dados foram tratados como segue:

e Criacdo de uma varidvel para adicionar o indice de massa corporal (IMC), calcu-
lado a partir da altura e peso da paciente, e depois transformando-o em varidvel ca-
tegérica, conforme a tabela de adequacdo de peso durante a gestacdo apresentada em
[Ministério da Sadde 2012]. Essa tabela divide o IMC em 4 categorias: (i) Baixo peso:
IMC < 19,9; (i1) Adequado: 20 < IMC < 24,9; (ii1) Sobrepeso: 25 < IMC < 30; e (iv)
Obesidade: IMC > 30,1;

e Tendo em vista as diferengas sociais e econdmicas entre as regides do pais que possam
refletir na predisposi¢do a doenga, foi utilizado o atributo que continha o estado onde foi
realizado o procedimento ou tratamento da gestante para criar o atributo regido, conforme
divisdo regional proposta pelo IBGE?;

e Padronizacdo dos dados dos atributos idade, altura e peso;

e Transformagdo das varidveis raca e regido em variaveis bindrias.

Ap6s realizar o pré-processamento dos dados, foi realizado um teste de correlacao
de Pearson entre as variaveis altura, peso e IMC, para verificar a possivel correlacdo entre
esses atributos. Correlagdo entre atributos, caso utilizados em conjunto, podem influenciar
no desempenho dos modelos de classificagdo. Para verificar possiveis correlagdes foi
empregada uma funcdo estatistica da biblioteca Scipy®, que confirmou tais correlagdes.
Neste cendrio, foi optado pela retirada apenas da varidvel peso do conjunto de dados.

H4 um desbalanceamento na quantidade de registros de presenc¢a ou ndo da doenca
em pacientes gestantes quando agrupados por regido, conforme apresentado na Figura 2.
Acredita-se que tal cendrio é frequente quando o foco de estudos esta relacionado a um
evento incomum, como a deteccdo de uma doenca especifica dentro de uma populagcao
e onde a classe positiva (que tem a doencga) acaba sendo muito superada em nimeros
pela classe negativa. Além disso, conforme mostra a Figura 2, a regido Norte ndo possui
nenhum registro que contenha a classe que marca a presenca da doenca. Portanto, essa
regido foi removida do estudo. Por fim, a Tabela 3 apresenta os atributos utilizados neste
trabalho e descreve seus tipos de dados.

5. Métodos de Classificacao

Os métodos de aprendizado de maquina sdo classificados em duas abordagens:
supervisionados ou ndo-supervisionados. A primeira trata do aprendizado utilizando
rétulos pré-existentes das varidveis dependentes (uma classe, no caso de classificacdo).

“https://www.ibge.gov.br/geociencias/cartas-e-mapas/mapas-regionais/ 1086 1-mapas-
regionais.html?=&t=sobre
Shttps://docs.scipy.org/doc/scipy/reference/generated/scipy.stats.pearsonr.html
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Figura 2. Numero de gestantes com e sem diabetes mellitus do tipo 1 por regiao.

A segunda abordagem, € o aprendizado onde ndo sdo apresentados os rétulos para
as instancias. Neste estudo, é utilizada a abordagem supervisionada, em especial, de
classificacdo bindria. Aqui ha a presencga da varidvel dependente que marca a presencga ou
nao da DMI nas pacientes. No restante desta secdo, € apresentada uma breve descri¢ao
dos métodos de classificacao utilizados neste trabalho, estratégias para tratar o desbalan-
ceamento (como foi visto, hd menos instancias de pacientes com DM1), e o procedimento
para treinar e avaliar os modelos que foi adotado.

Inicialmente, destacamos o Naive Bayes, que € um método probabilistico baseado
no teorema de Bayes. Ele calcula a probabilidade de um evento a partir de um conheci-
mento a priori de fatores observados nos dados e associados a ocorréncia do evento.

Outro método muito utilizado em problemas de classificagdo, que também foi uti-
lizado neste trabalho, € a regressao logistica. Esse método adapta técnicas de regressao
linear para medir a relagdo entre a varidvel dependente, geralmente bindria, e outras
variaveis independentes, usando uma funcao logistica para estimar as probabilidades.

Neste trabalho, também foram empregadas drvores de decisao. Elas apresentam
uma maneira simples de visualizar um modelo de tomada de decisdo por meio de uma
estrutura em arvore. Sua composi¢ao bdsica consiste de né raiz, nés de decisdo e nds
terminais, também chamados de folhas. As decisdes se bifurcam nessa estrutura até que
uma decisdo de previsio seja feita para um determinado registro. Arvores de decisdo
podem ser utilizadas tanto com dados categdéricos, quanto numéricos.

O K-Nearest Neighbor (KNN), é um método que utiliza um critério de similari-
dade, que é definido usualmente através de uma medida de distancia no espago multi-
dimensional das observagdes. O tipo de medida de distancia pode variar, sendo a mais
usual a distancia Euclidiana. No caso de uma nova instancia, as previsoes sdo feitas
pesquisando todo o conjunto de treinamento para as K instancias mais proximas. Em
problemas de classificacdo, dada uma nova instancia, sdo recuperados os k vizinhos mais
proximos e € atribuida, a nova instancia, a classe mais frequente entre esses k vizinhos.

Também foi utilizado o Support Vector Machine (SVM), que busca pelo hiper-
plano de separagdo definido por uma func¢ao kernel que maximiza sua margem em relagao
aos elementos de classes distintas. Adotou-se aqui o kernel de funcdo de base radial



(RBF). Por tltimo, foi utilizada a Random Forest, que € considerada um comité. Ela cria
vdrias arvores de decisdo usando aleatoriedade na amostragem dos dados de treinamento e
nos atributos que podem ser explorados. A floresta escolhe a classe prevista combinando
as respostas das suas drvores de decisao.

Para todos os métodos, foi utilizada a estratégia de validacao cruzada estratificada
(Stratified K-Fold)® com k=10. A validagdo cruzada é um procedimento para treinar
e avaliar a capacidade de generalizacdo de um modelo. Nela, os dados sdo divididos
em k subconjuntos (folds) e, a cada iteracdo, um desses conjuntos € usado para testar
os modelos gerados usando os demais dados no treinamento. A variante estratificada
mantém a propor¢do original das classes nos conjuntos (folds).

Os resultados foram determinados como a média de 20 execucOes e as seguintes
métricas foram usadas: precisdo, recall e fl-score. Recall que consiste na propor¢ao de
previsdes corretas da classe dependente (verdadeiros positivos) em relagdo a soma dos
verdadeiros positivos com os casos de falsos negativos. Ela foi usada pois € plausivel
considerar que a presenca de falsos negativos seja mais prejudicial que os falsos positi-
vos em um cendrio de predicdo de doencas. A precisdo € uma métrica que identifica as
proporg¢des de previsdes corretas da classe dependente (verdadeiros positivos), em relacao
aos casos previstos pelo modelo como sendo da classe positiva (doenga). Por fim, o f1-
score consiste da média harménica entre a precisdo e o recall. E utilizada para se ter um
resumo da qualidade do modelo em aspectos de trade-off entre essas duas métricas.

Dado o alto desbalanceamento das classes, utilizamos o Synthetic Minority Over-
sampling Technique (SMOTE)’ como técnica de sobreamostragem (oversampling), que
consiste na cria¢ao de instancias sintéticas da classe minoritdria, € 0 NearMiss® para su-
bamostragem (undersampling), que remove instancias da classe majoritaria para realizar
o balanceamento. A biblioteca Imbalanced-learn® foi usada para ambos os casos.

6. Resultados e Discussao

Na literatura, sdo encontradas diversas métricas para avaliacio de modelos de
classificacdo. Dentre as principais e mais utilizadas estd a acurdcia, que tem como foco a
avaliacdao do desempenho geral de um modelo. Porém, é uma métrica que para conjun-
tos desbalanceados ndo se mostra muito vidvel, tendo em vista a tendéncia de classificar
sempre, com um bom desempenho, acertos da classe majoritdria, ou seja, os registros
de pacientes que ndo tem a doenca. Portanto, reforcamos a op¢ao pela utilizacdo das
métricas: precisdo, recall (sensibilidade) e f1-score (média harménica entre os dois), que
sdao métricas mais adequadas para este tipo de cendrio.

A Tabela 4 apresenta os resultados médios e os desvios padroes para cada métrica
utilizada. Conforme observado, os melhores resultados em geral foram obtidos quando a
técnica de sobreamostragem € adotada. Dentro desse escopo, os métodos Random Forest
e Arvore de Decisdo foram os que mais se destacaram quando avaliados via as métricas
precisdo e f1-score. Por outro lado, o melhor valor de recall foi obtido usando o SVM.

Observando os outros cendrios, pode-se destacar a Regressao Logistica com a

®https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.model_selection.StratifiedKFold.html
"https://imbalanced-learn.org/stable/references/generated/imblearn.over_sampling. SMOTE.html
8https://imbalanced-learn.org/dev/references/generated/imblearn.under_sampling. NearMiss.html
“https://imbalanced-learn.org/stable/



Tabela 4. Resultados dos classificadores

Sem Balanceamento | Oversampling | Undersampling

Média DP Média DP Média DP
Recall 0.8007 0.0353 0.9406 | 0.0011 | 0.3128 | 0.015
Naive Bayes Precisao | 0.0411 0.0019 0.7676 | 0.0006 | 0.97 0.0458
F1 0.0777 0.0036 0.8452 | 0.0006 | 0.4543 | 0.0158

Recall 0.0677 0.024 0.9637 | 0.0015 | 0.5526 | 0.0279
Arvores de Decisio | Precisao | 0.0811 0.0339 0.9751 | 0.0016 | 0.6933 | 0.031

F1 0.0659 0.0236 0.9695 | 0.0012 | 0.5909 | 0.0274
Recall 0.0113 0.0078 0.975 | 0.0007 | 0.6199 | 0.0199
Random Forest Precisao | 0.0341 0.0282 0.976 | 0.0009 | 0.6796 | 0.0259

F1 0.0173 0.011 0.9756 | 0.0007 | 0.624 | 0.0162
Recall 0.0333 0.0132 0.9746 | 0.0012 | 0.5616 | 0.0229
KNN Precisdao | 0.1206 0.0529 0.9299 | 0.0008 | 0.7584 | 0.0293
F1 0.0473 0.0166 0.9517 | 0.0007 | 0.62 | 0.0185

Recall 0.9203 0.0192 0.9498 | 0.0005 | 0.5983 | 0.0243
Regressao Logistica | Precisao | 0.0491 0.0008 0.7981 | 0.0003 | 0.7653 | 0.0211

F1 0.0928 0.0014 0.8673 | 0.0003 | 0.6519 | 0.0202
Recall 0.7452 0.0204 0.9856 | 0.0001 | 0.6876 | 0.0245
SVM Precisao | 0.0676 0.0015 0.8704 | 0.0004 | 0.7777 | 0.0135
F1 0.1231 0.0026 0.9244 | 0.0002 | 0.7203 | 0.0245

métrica recall no conjunto de dados que ndo tem aplicacdo de método de balanceamento.
Porém, além de um desvio padrdo alto, suas demais métricas ndo demonstram relevancia
para aplicacdo no problema em questdo. Caso semelhante acontece com o Naive Bayes
com a métrica precisdo e utilizando subamostragem. Nota-se também um desvio padrao
alto, revelando uma instabilidade para diferentes conjuntos de treinamento e teste.

Diante dos resultados e escopo de avaliacao dos algoritmos utilizados no conjunto
de dados com sobreamostragem, foi conduzido o teste estatistico de Friedman e o teste
post-hoc de Nemenyi!® para investigar a diferenca estatistica entre os algoritmos propos-
tos. Os testes foram executados com um nivel de confianca de 95% para os resultados das
trés métricas. Conforme observado na Figura 3, o teste de Friedman resultou em zero,
mostrando a existéncia de diferenca entre algum dos resultados. Em relacdo ao teste de
Nemenyi, nota-se que a distancia critica foi de 1,686, indicando que as distancias entre 0s
resultados dos algoritmos devem ser maiores do que este valor para as diferencas serem
significativas. Podemos entdo considerar que ndo existe diferenca estatistica entre os re-
sultados das métricas precisdo e f1-score da Random Forest e da Arvores de decisdo, ou
seja, os dois métodos possuem desempenho similar considerando essas métricas. Além
disso, € possivel considerar que os dois sdo melhores em relagdo a essas duas métricas
quando comparados aos demais algoritmos. Ja em relagdo a métrica recall, os algoritmos
SVM, Random Forest e KNN possuem resultados semelhantes, com uma distancia critica
inferior a 1,686. Assim, ndo hd diferenca significativa entre eles. Ademais, é possivel
considerar que os trés sdo superiores no quesito recall em relagdo aos demais algoritmos.

7. Consideracoes finais

A diabetes mellitus tipo 1 € uma doenca severa e pode trazer grandes riscos a saide
da gestante e do bebé. Nesse sentido, este trabalho buscou gerar modelos de predi¢do

10https://www.rdocumentation.org/packages/tsutils/versions/0.9.2/topics/nemenyi
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Figura 3. Resultado dos testes de Friedman e Nemenyi.

utilizando aprendizado de méaquina para identificar a presenca de diabetes tipo 1 conforme
as caracteristicas e o histérico de acompanhamento da paciente gestante. Os dados foram
obtidos do Sistema de Informa¢des Ambulatoriais do SUS.

Dentre os métodos avaliados aqui, pode-se destacar o modelo de random forest
com o desbalanceamento dos dados tratado com oversampling, que foi capaz de atingir
um f1-score de 97,56%. Entendemos como limita¢do do trabalho, a necessidade de treinar
e validar os modelos propostos aplicando também técnicas de sele¢do de atributos e ajuste
dos hiperparametros dos modelos.

Trabalhos futuros incluem o uso de novas fontes de dados contendo dados clinicos,
como exames de glicemia e sintomas coletados na etapa de anamnese. Pretendemos
também estender o estudo usando outros métodos de aprendizado de maquina, como redes
neurais artificiais, e outros comités de classificadores, como os baseados em boosting.
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