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RESUMO

O presente estudo teve como objetivo principal propor técnicas de Aprendizado de maquina
para prever o volume expiratério forcado no primeiro segundo (VEF1), com isso foi analisado
fatores que influenciam o VEF1 em pacientes com Fibrose Cistica (FC), como capacidade vital
forcada (CVF), ndmero de consultas, idade, IMC, sexo, raca, regido e genétipo. Ainda, além de
considerar o VEF1 numericamente, o mesmo foi categorizado em 3 cenarios diferentes, sendo o
primeiro, segundo e terceiro quartil. As técnicas propostas seguiram as abordagens de modelos
de predicao e modelos de classificacdo. Ainda, foi feito uma anélise descritiva nos dados e
a mesma mostrou uma correlacdo forte entre a capacidade vital forcada (CVF) e o VEFI,
com a CVF se destacando como principal preditor. Como resultado obtido, o modelo floresta
aleatéria obteve o melhor desempenho em ambos tipos de abordagens, enquanto que a arvore
de regressdo e o MLG tiveram desempenho inferior. O estudo indicou que o método floresta
aleatéria é uma ferramenta preditiva eficaz para prever VEF1 e que a CVF é um determinante
consideravel, além do modelo generalizado logistico permanecer como alternativa relevante

em casos de modelos de classificacdo.

Palavras-chaves: Aprendizado de maquina, Classificacdo, Fibrose cistica, predicao, volume

expiratorio forcado.



ABSTRACT

The main objective of this study was to propose machine learning techniques to predict forced
expiratory volume in the first second (FEV1). Factors influencing FEV1 in patients with cystic
fibrosis (CF) were analyzed, such as forced vital capacity (FVC), number of consultations,
age, BMI, gender, race, region, and genotype. In addition to considering FEV1 numerically, it
was categorized into three different scenarios: first, second, and third quartiles. The proposed
techniques followed the approaches of prediction models and classification models. Further-
more, a descriptive analysis of the data was performed, which showed a strong correlation
between forced vital capacity (FVC) and FEV1, with FVC standing out as the main predic-
tor. As a result, the random forest model performed best in both types of approaches, while
the regression tree and GLM performed poorly. The study indicated that the random forest
method is an effective predictive tool for predicting FEV1 and that FVC is a considerable
determinant, in addition to the generalized logistic model remaining a relevant alternative in

cases of classification models.

Key-words: Classification, Cystic fibrosis, machine learning, prediction, forced expiratory vol-

ume.
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Capitulo 1

INTRODUCAO

1.1 Contextualizacao do tema

1.1.1 Histérico

A primeira descricdo das caracteristicas importantes da fibrose cistica (FC) surgiu em
1905, quando o patologista Landsteiner a denominou “fibrose cistica do pancreas”, onde foi
descrito que essa condicao era uma doenca que afeta o pancreas exécrino, sem envolvimento
das ilhotas de Langerhans (Campos et al., 1996). Landsteiner também foi o primeiro a relatar
achados anatomopatoldgicos em recém-nascidos que faleceram no quinto dia de vida devido

ao ileo meconial.

Em 1936, Guido Fanconi e colaboradores relataram um caso de uma crianca com sinto-
mas gastrointestinais e pulmonares que, apesar da semelhanca, a sindrome celiaca, apresentava
alteracOes pancreaticas diferentes da doenca celiaca classica. A caracterizacao cientifica da FC
ocorreu com o estudo de Andersen (1938), da Universidade de Columbia. Andersen analisou
clinicamente e em necropsias 49 casos de criancas e lactentes, oferecendo a primeira descri-
cdo detalhada dos sintomas e das alteracGes organicas da mesma. Ela também observou a
associacdo entre lesdes pulmonares e pancreaticas e identificou o ileo meconial como uma
das primeiras manifestacdes da doenca. Andersen ainda consolidou a FC como uma doenca

multissistémica e de provavel heranca genética recessiva.

Com base na descricdo de Andersen, Farber (1944), sugeriu o termo "mucovisci-
dose"para enfatizar a espessura e viscosidade das secrecdes que obstruiam ductos pancreaticos
e vias aéreas. Di Sant'Agnese et al. (1953) identificaram altos niveis de sédio e cloro no suor
dos pacientes, descoberta que levou a criacdo do teste do suor. O método de Gibson and
Cooke (1959), permanece amplamente utilizado para esse teste, que consiste na estimulacdo

da pele com iontoforese de pilocarpina.

Nos anos seguintes, o diagndstico e o tratamento da FC foram aprimorados, embora os

avancos bioquimicos fossem mais lentos que os clinicos. Em Quinton (1983), foi identificado
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que o epitélio dos pacientes era impermeavel aos ions cloreto, sugerindo uma falha em canais
de transporte desse ion. Essa descoberta levou a compreensdo de que o déficit de agua nas
secrecoes era responsavel pela obstrucao das glandulas exdcrinas e pela disfuncdo de multiplos
érgdos (de Faria, 2007).

Em Wainwright et al. (1985), a localizacdo do gene da FC foi identificada no cro-
mossomo 7. Quatro anos depois, em 1989, pesquisadores descobriram o gene Regulador da
condutancia transmembranar da fibrose cistica (RTFC), cuja mutagdo causa a FC, e confirma-
ram que a proteina resultante, um canal de cloro defeituoso, localiza-se na membrana apical do
epitélio (Bear et al., 1992). Essa descoberta ndo sé ampliou o entendimento sobre a doenca,
mas ainda abriu caminho para o desenvolvimento de terapias inovadoras, direcionadas a cura

e nao apenas ao controle dos sintomas.

1.1.2 Genética

O gene responsavel pela FC codifica a proteina RTFC, que é composta por 1480
aminoacidos. A RTFC atua de forma principal como um canal de cloro ativado pelo monofos-
fato de adenosina ciclica (AMPc), mas ainda participa da regulacdo de outros canais idnicos,

desempenhando um papel essencial na composicao do fluido da superficie epitelial.

Desde a identificacdo do gene da FC em 1989, foram descobertas mais de 1800 mu-
tacdes que afetam a produciao da RTFC por diferentes mecanismos moleculares, causando
um déficit funcional da proteina, seja em quantidade ou qualidade. Contudo haja um grande
nimero de mutacdes, muitas sdo raras. A mutacdo mais comum e extensivamente estudada é
a F508del (anteriormente chamada de AF'508), que se caracteriza pela auséncia de trés nu-
cleotideos consecutivos (uma citosina e duas timinas), resultando na perda de um residuo de
fenilalanina (F) na posicdo 508 da RTFC. A F'508del interfere diretamente no processamento

da proteina, impedindo seu funcionamento adequado.

1.1.3 Aspectos epidemiolégicos

Aproximadamente uma em cada 25 pessoas na populacdo é portadora do gene defei-
tuoso da FC, que se manifesta quando uma crianca herda uma cépia mutada do gene RTFC
de ambos os pais.

A prevaléncia da FC varia conforme a etnia, com uma taxa de 1 em 2.000 a 1 em 5.000
em caucasianos na Europa, Estados Unidos e Canada, 1 em 15.000 entre negros americanos,
e 1 em 40.000 na Finlandia, sendo rara em asiaticos e africanos. No Brasil, a prevaléncia
estimada na regido Sul é mais préxima dos padroes da populacdo caucasiana da Europa Central,
enquanto diminui nas regides Sudeste e Norte. Porém, a auséncia de estudos abrangentes de
triagem neonatal e dados epidemiolégicos completos dificulta a estimativa precisa da incidéncia

no pais.
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Nos primeiros registros entre as décadas de 1930 e 1940, a FC era considerada uma
doenca infantil, com 80% das criancas afetadas falecendo no primeiro ano de vida e poucas
sobrevivendo além dos cinco anos. Com os avancos no diagnéstico e nas intervencGes tera-
péuticas nas (ltimas trés décadas, a expectativa de vida vem aumentando, embora ainda 15%
a 20% das criancas falecem antes dos dez anos e a sobrevivéncia apds os 30 anos ainda é
um desafio. Pacientes tratados em centros especializados em FC, com equipes treinadas para
acompanhamento e prevencdo de complicacdes, com suporte nutricional adequado, terapias
antibidticas precoces e intensivas apresentam um prognéstico melhor, principalmente quando o

diagnéstico e o tratamento ocorrem de forma precoce, antes de ocorrerem danos pulmonares.

1.1.4 Diagnéstico

Para diagnosticar a FC ap6s uma triagem neonatal positiva, o protocolo adotado no
Brasil recomenda inicialmente a quantificacdo dos niveis de tripsinogénio imunorreativo (IRT)
em duas amostras, sendo a segunda realizada até o 30z dia de vida. Caso ambas as dosagens
apresentem niveis elevados, realiza-se o teste do suor para confirmacao, considerado o padrao-
ouro para o diagndstico. No teste, concentracdes de cloro (60mFEq/L ou mais, dependendo

da técnica utilizada) em duas amostras confirmam o diagnéstico de fibrose cistica.

Além do teste do suor, a confirmacdo pode ser pela identificacao de duas mutacdes
do gene RTFC associadas a doenca ou pela realizacdo de testes de funcdo da proteina RTFC.
Além disso, vale lembrar que a triagem neonatal n3o confirma ou exclui o diagnéstico de FC de
forma definitiva, mas identifica recém-nascidos com maior risco para a doenca, sendo possivel

a ocorréncia de resultados falso-positivos.

Com isso, o diagnédstico da doenca pode ser sustentado por achados clinicos tipicos,
como sintomas pulmonares e gastrintestinais caracteristicos, além de histérico familiar da

doenca, corroborado por exames laboratoriais especificos.

1.1.5 Grupo Brasileiro de Estudos de Fibrose Cistica (GBEFC)

O Grupo Brasileiro de Estudos de Fibrose Cistica (GBEFC), fundado em 5 de novembro
de 2003, é uma organizacdo sem fins lucrativos formada por profissionais de salide especiali-
zados na area. Entre suas principais atividades estao a promocdo de pesquisas, o treinamento
de profissionais, o apoio na criacdo de centros de tratamento, a organizacao de congressos
sobre FC e a colaboracdo com o Ministério da Salde para estabelecer um protocolo nacional
de atendimento a doenca. Desde 2009, o grupo mantém um banco de dados de pacientes com
fibrose cistica chamado Registro Brasileiro de Fibrose Cistica (REBRAFC), administrado pelo

Laboratério de Sistemas Integraveis da Escola Politécnica da Universidade de Sao Paulo.

Com essas informacoes, o GBEFC também elabora relatérios anuais, que ficam dis-

poniveis no site do GBEFC (www.gbefc.org.br), na qual contém estatisticas descritivas sobre
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dados demograficos, diagndsticos e tratamentos de pacientes com a doenca, além de serem

atualizados anualmente.

1.2 Revisao da literatura

O estudo de Reis and Damaceno (1998) teve como objetivo realizar uma revisdo abran-
gente sobre a fibrose cistica (FC), motivada pelos avancos no tratamento e pela necessidade de
maior conhecimento da doenca entre pediatras. A revisao baseou-se em trabalhos cientificos da
literatura médica internacional e abordou de forma detalhada aspectos como introduc3o, his-
térico, genética, fisiopatologia, microbiologia das infeccoes pulmonares, manifestacoes clinicas,

critérios diagndsticos, diagnostico diferencial, tratamento e prognéstico.

O estudo de Ribeiro et al. (2002), conduzido por Jose Dirceu Ribeiro, Maria Angela
G. de O. Ribeiro e Antonio Fernando Ribeiro, relatou que nos dltimos 70 anos a fibrose cistica
(FC) tornou-se a principal doenca genética potencialmente letal entre a populacdo branca.
Embora afete miltiplos 6rgaos e sistemas, sua expressdo clinica varia entre os individuos, com
manifestacSes predominantemente pulmonares e digestivas. O trabalho teve como objetivo
atualizar o pediatra geral sobre os principais aspectos da FC, abordando incidéncia, fisiopato-
logia, manifestacdes clinicas, diagnéstico e tratamento, com base em uma revis3o sistematica
de 79 artigos. Apesar de ainda ndo haver cura, os avancos recentes na compreensao da etiolo-
gia e fisiopatologia da doenca tém possibilitado novas abordagens terapéuticas e contribuido

para o aumento da sobrevida e da qualidade de vida dos pacientes.

No trabalho de Lemos et al. (2004), conduzido pelo Nicleo de Pesquisa em Pneu-
mologia (NUPEP) no Centro de Referéncia de Fibrose Cistica da Bahia, avaliou aspectos
clinicos e espirométricos de 28 pacientes adultos com fibrose cistica (FC). A média de idade
foi de 31,1 anos, com 53,7% de negros ou mulatos e indice de massa corpérea médio de
18, 7kg/m2. A presenca de Pseudomonas aeruginosa foi identificada em 43% dos casos, e os
valores médios de capacidade vital forcada (CVF) e volume expiratério forcado no primeiro
segundo (VEF1) corresponderam a 58,9% e 44, 1% do previsto, respectivamente. Pacientes
colonizados por P. aeruginosa apresentaram maior comprometimento da funcdo pulmonar. O
estudo destaca a importancia de considerar o diagnéstico de FC em adultos com infeccdes

respiratérias recorrentes e outras complicacoes pulmonares.

O estudo de Furgeri et al. (2006) investigou haplétipos em ndcleos familiares de pa-
cientes com fibrose cistica (FC) e avaliou o uso de polimorfismos no diagnéstico pré-natal e
pré-implantacdo, correlacionando-os a mutacdo AF508. A analise dos polimorfismos GATT,
MP6-D9, TUB09 e TUB18, realizada por PCR e digestdao enzimatica, identificou nove haplé-
tipos em 39 cromossomos. O haplétipo 6, +; G; C' foi o mais frequente e apresentou forte
associacdo com a mutacdo AF508. Em 43% das familias analisadas, foi identificado ao menos

um polimorfismo informativo para diagnéstico pré-natal ou pré-implantacdo. Esses marcadores
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mostraram-se (teis para o acompanhamento da transmissdo de alelos mutados em familias

com FC.

Em 2008, o estudo de Rosa et al. (2008) revisou a literatura sobre os aspectos clinicos
e nutricionais da fibrose cistica (FC). A doenca, causada por mutacdo no gene regulador da
condutancia transmembrana, leva a producao de secrecdes espessas que obstruem pulmdes,
pancreas e ductos biliares. Muitos pacientes apresentam insuficiéncia pancreatica, resultando
em ma absorcdo de nutrientes, especialmente proteinas e lipidios, além de complicaces gas-
trointestinais como prolapso retal, obstrucao intestinal, constipacao e cirrose hepatica. Diante
da complexidade e variabilidade clinica da FC, o estudo destaca a importancia de uma aborda-
gem multidisciplinar para o manejo da doenca. O tratamento inclui manutencdo nutricional,
fisioterapia respiratéria, uso de mucoliticos e antibidticos, além de dietas ricas em lipidios e

proteinas, com suplementacdo de minerais e vitaminas lipossoliveis.

No estudo de de Cassia Firmida et al. (2011) realizou uma revisdo da literatura sobre
a fisiopatologia da fibrose cistica (FC) e sua relagdo com as manifestacdes clinicas. Os au-
tores destacam que os avancos no entendimento da doenca tém contribuido para melhorias

significativas no diagndstico, no acompanhamento e no tratamento dos pacientes.

1.2.1 Técnicas de Aprendizado de maquina em trabalhos da area da salide

O estudo de Bittencourt et al. (2024) teve como objetivo desenvolver um modelo
preditivo para identificar a sindrome metabélica (SM) em pacientes com doenca renal cronica
(DRC). Trata-se de um estudo transversal prospectivo realizado entre janeiro de 2018 e julho
de 2020 em um centro de referéncia em S3o Luis (MA), envolvendo 196 adultos, com média de
idade de 44, 7 anos, predominancia feminina (71,9%) e alta prevaléncia de sobrepeso (69, 4%).
O algoritmo de aprendizado de maquina utilizado foi o k-vizinhos mais préximos (KNN), que
apresentou acuracia e sensibilidade de 79%, especificidade de 80% e area sob a curva ROC
de 0,79, indicando bom desempenho. A SM associou-se a maior circunferéncia da cintura,
pressdo arterial elevada e glicemia de jejum aumentada. O estudo conclui que o KNN é uma
ferramenta de triagem de baixo custo e viavel para identificar o risco de SM em pacientes com

DRC, favorecendo intervencoes precoces e prevencdo de complicacdes cardiovasculares.

A pesquisa de da Silva Bezerra and de Almeida (2024) teve como objetivo desenvolver
modelos preditivos para estimar o ébito por Sindrome Respiratéria Aguda Grave (SRAG)
em gestantes e puérperas da regido Norte do Brasil, com base em dados do Ministério da
Satde. Seguindo o método CRISP-DM, foram realizadas etapas de selecao, transformacdo e
processamento dos dados, aplicacao de algoritmos de aprendizado de maquina e avaliacao dos
modelos. Utilizaram-se os algoritmos Floresta aleatéria, Regressdo Logistica, k-vizinhos mais

proximos e XGBoost, com validacdo cruzada e avalia

O artigo de Paix3do et al. (2022) apresenta o aprendizado de maquina (AM) como um
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ramo da inteligéncia artificial voltado a construcao de modelos capazes de predizer, classificar
e detectar condicoes clinicas a partir de dados. Foi realizada uma revisao sistematica nas bases
PubMed e Medline, utilizando termos relacionados a AM e cardiologia, e incluindo estudos
prospectivos e retrospectivos avaliados por dois revisores independentes. A revisao identificou
0 uso crescente de algoritmos como redes neurais, regressao logistica, floresta aleatéria e SVM,
especialmente na cardiologia, onde demonstraram alta precisao em diagndsticos e progndsticos.
Conclui-se que o uso de AM na medicina ja apresenta impacto pratico, embora sua aplicacdo

ampla ainda enfrente desafios técnicos, éticos, regulatérios e de capacitacdo profissional.

Embora existam estudos na literatura sobre fibrose cistica, ndo foram encontrados tra-
balhos voltados a predicdo e classificacao de varidveis especificas, isto ¢, modelos de aprendi-
zado de maquina que preveem uma determinada variavel de interesse, baseado na informacdes

de outras varidveis coletadas.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo geral:

O objetivo principal deste estudo é propor técnicas de Aprendizado de maquina (AM)
para prever a variavel resposta VEF1, tanto em sua forma numérica quanto categorizada, con-
siderando as variaveis numéricas: idade, IMC, CVF e nimero de consultas, além das varidveis

categéricas: sexo, raca, regiao e gendtipo.

1.3.2 Objetivos especificos:

1. Revisar na literatura os principais modelos de aprendizado de maquina utilizados em

dados similares ao do estudo;

2. Caracterizar a base de dados e os principais modelos de predicdo e classificacdo, com

suas métricas de avaliacdo (dos modelos) a serem adotados no estudo;
3. Fazer uma andlise descritiva da base de dados, buscando entender melhor os dados;
4. Aplicar os modelos de aprendizado de maquina e as métricas de avaliacao consideradas;

5. Comparar os modelos adotados, baseado nas métricas adotadas.

A escolha do VEF1 como variavel resposta ocorreu pois o mesmo mede a quantidade
de ar que uma pessoa consegue expelir com forca em um segundo e o CVF, que também é uma
variavel importante, mede o volume total de ar que uma pessoa consegue expelir apdés uma
inspiracao maxima, contudo o CVF reflete a capacidade pulmonar total, mas n3do é t3o sensivel
quanto o VEF1 para detectar a obstrucdo, especialmente em estagios iniciais da doenca de
FC.
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1.4 Estrutura da dissertacao

O estudo inicia pela introducao, com subsecdes de contextualizacdo do tema e revisao
da literatura. Apds isso, segue para os materiais e métodos, com a descricdo do estudo e das
variaveis, populacao e amostra; e procedimentos usados na pesquisa. Por fim, se encontra os

resultados obtidos e a conclus3o.
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Capitulo 2

MATERIAIS E METODOS

2.1 Descricao do estudo

Neste estudo, foi utilizada a base de dados do Registro Brasileiro de Fibrose Cistica
(REBRAFC), disponibilizada pelo Grupo Brasileiro de Estudos de Fibrose Cistica (GBEFC).
Esse registro permite que médicos de todo o Brasil insiram, anualmente, informacdes sobre
pacientes diagnosticados com FC, criando um banco de dados nacional atualizado sobre a

condicdo.

2.2 Populacao e amostra

Nesta analise foi considerada toda a populacdo brasileira dividida nas cinco regides, no

qual o diagndstico dos pacientes com FC vdo de 1958 até 2021.

A base original contém 14.228 observacdes, contudo como havia muitos valores atipicos
e faltantes na base, foi realizado o tratamento dos dados no estudo com base na exclus3o.
Dessa forma, a base final ficou com 12.338 observacdes. No estudo é proposto os dados brutos,

sem considerar agrupamento ou reducao de dimensionalidade.

2.3 Descricao das variaveis

VEF1 (litros): Volume expiratério forcado em 1 segundo - volume de ar que o paciente

foi capaz de expirar no primeiro segundo do teste de espirometria;

CVF (litros): Capacidade vital forcada - volume méaximo de ar que o paciente foi capaz

de expirar durante uma expiracao total no teste de espirometria;

Consultas (quantidade);

Idade (anos);
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IMC (kg/m?);
- Sexo: Masculino e Feminino;
- Raca: Branco, Mestico (pardo) e Negro;

Regido: Sul, Sudeste, Centro-Oeste, Norte e Nordeste;

Genétipo: Sim/N3o - Presenca ou auséncia desse procedimento, utilizado para identifi-

cacdo de possiveis genes patogénicos relacionados a Fibrose Cistica no paciente.

2.4 Metodologia

Em Aprendizado de maquina (AM), ha duas categorias principais de algoritmos: su-
pervisionado e ndo supervisionado. Em aprendizado supervisionado, o modelo é treinado com
dados rotulados, onde o objetivo é prever um rétulo ou valor especifico. J4 no aprendizado
ndo supervisionado, o modelo ndo tem rétulos e busca identificar padroes ou agrupamentos

nos dados.

O estudo tem o foco no aprendizado supervisionado, analisando trés modelos de predi-
¢do (com VEF1 sendo numérica): Modelos Lineares Generalizados (MLG) com resposta gama,
Arvores de Regressio e Florestas Aleatérias. E trés modelos de classificacio (com VEF1 sendo
binaria): Modelos Lineares Generalizados (MLG) com resposta logistica, Arvores de Regressio

e Florestas Aleatodrias.

Todas as anélises foram realizadas no software R (R Core Team (2025)), vers&o 4.5.0.

2.4.1 Arvores de regressio

A obtenc3o da arvore de regressio, segundo Izbicki and dos Santos, 2020, envolve a
divisdo recursiva do espaco das variaveis explicativas. Cada divisdo é chamada de né, e os

resultados obtidos s3do conhecidos como folhas.

Para prever uma nova observacao com o método, o processo se inicia no topo da
arvore e verificamos a condicdo do primeiro né. Se a condicdo for atendida, seguimos pela
esquerda; caso contrario, seguimos pela direita. segue assim até chegarmos a uma folha. Se a
primeira condicao for atendida, a previsdo sera F1. Caso contrario, seguimos para a direita e
encontramos outra condicdo. Se esta for satisfeita, a previsao sera F2; se ndo, serd F3, como

mostra na Figura 1.

Com este método é facil compreender a relacdo entre as variaveis explicativas e a

variavel resposta, ao contrario do que ocorre com a maior parte dos métodos nao paramétricos.
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Condigéo 1 @ nos

. » folhas

| Condigao 2

Figura 1 — Exemplo de estrutura de uma arvore de regressao.
Fonte: Izbicki and dos Santos, 2020

De maneira formal, uma arvore cria uma particdo do espaco das covaridveis em regioes
distintas e disjuntas: R;,...,R;. A predicdo para a resposta Y de uma observacdo com

covariaveis = que estdo em Ry é dada por

> Y (2.1)

T, ERy

1
9(x) = —————
li 1 z; € Ry
Isto é, para prever o valor da resposta de z, observamos a regido a qual a observacao
x pertence e, entdo, calculamos a média dos valores da variavel resposta das amostras do

conjunto de treinamento pertencentes aquela mesma regiao.

A criacdo da estrutura de uma arvore de regressao é feita através de duas grandes
etapas: (i) a criacdo de uma arvore completa e complexa e (ii) a poda dessa arvore, com a

finalidade de evitar o super ajuste.

No passo (i), cria-se uma arvore que leve a partices "puras", ou seja, particdes nas
quais os valores de Y nas observacGes do conjunto de treinamento em cada uma das folhas
sejam homogéneos. Para isso, avalia-se o quao razoavel uma dada arvore T' é através de seu

erro quadratico médio,

R iRy n

em que yr € o valor predito para a resposta de uma observacdo pertencente a regido R.
Encontrar T' que minimize P(T") é invidvel computacionalmente. Assim, utiliza-se uma heu-
ristica para encontrar uma arvore com erro quadratico médio baixo que consiste na criacao

de divisdes binarias recursivas, como mostrado nas Figuras 2 a 5. Inicialmente, o algoritmo
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particiona o espaco de covaridveis em duas regides distintas (Figura 2). Para escolher essa
particao, busca-se, dentre todas as covaridveis x; e cortes t;, aquela combinacao que leva a

uma particdo (R1, R2) com predicdes de menor erro quadratico:

n

> (Wi —Ur)* + f: (vi — Ur,)?,

i:x;€ER1 1:x;€ERo

em que Y, € a predicdo fornecida para a regido Rj, (veja Eq. 2.1). Logo, define-se

Rlz{X:.fEi<t1} e RQZ{XZ$i<t1},
em que x; é a variavel escolhida e t; é o corte definido.

Uma vez estabelecidas as regides, o né inicial da arvore é fixado. No passo seguinte
busca-se particionar R; ou Ry em regides menores (Figura 3). Para escolher a nova divisao,
a mesma estratégia é utilizada: dentre todas as covaridveis x; e cortes t,, se busca aquela
combinacdo que leva a uma particdo com menor erro quadratico. Note que agora também
é necessario escolher qual regidao deve ser particionada: R; ou Ry. Assuma que R; foi a
regido escolhida, juntamente com a covariavel z; e o corte to. Chamemos a particdo de 1?; de

{R11, R12} como mostra a Figura 3. Dessa forma,

R1’1:{X2Ii<t17l’j<t2},R172:{XIZEi<t1,l‘jZtQ},RQZ{XZZL’Z‘Ztl}.

O processo segue recorrente, como nas Figuras 4 e 5, até que cheguemos a uma arvore

com poucas observacoes em cada uma das folhas.

A arvore criada usando deste procedimento obtém bons resultados para o conjunto
de treinamento, porém ha grandes chances de que ocorra o super-ajuste e isso gera uma
performance preditiva ruim em novas observacdes. Desta maneira, prossegue-se para o passo
(1), que é chamado de poda, que tem como objetivo tornar a arvore de regressdo menor e
menos complexa, de modo a diminuir a variancia desse estimador. Nessa etapa do processo,
cada nd é retirado um por vez, e nota-se como o erro de predicao varia no conjunto de

validacdo. Com base nisso, é decidido quais nds seguirdo na arvore.

Condicao (i)

R, R,

r.

Figura 2 — Processo de crescimento de uma arvore de regressao
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Condicao (i)

N\,

Condlgan (ii)

Ri1 Ry

Figura 3 — Processo de crescimento de uma arvore de regressao

Condicao (i)

[\

Condlgan (ii) Condlgan (iii)

R11 Rip Ry1 Rap

Figura 4 — Processo de crescimento de uma arvore de regressao

Condicao (i)
/ \
Condicao (ii) Condicao (iii)
SN/
Condicao (iv)  Ri» R34 Rz
/ N\
R Ry,

Figura 5 — Processo de crescimento de uma arvore de regressao

2.4.2 Bagging e Florestas Aleatérias

Devido as arvores de regressao, muitas vezes, apresentarem baixo poder preditivo

quando comparadas aos demais estimadores, Bagging e florestas aleatérias Breiman (2001)
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surgiram como métodos que contornam essa limitacdo combinando diversas arvores para fazer

uma predicdo para um mesmo problema.

Como por exemplo, em um contexto de regressdo, temos duas funcdes de predicao para
Y, g1(z) e ga2(x). Os riscos dessas (condicionais em x, mas ndo na amostra de treinamento)

sao dados, respectivamente, por

E[(Y = gu@)ls] e E[(Y = ga(a))a].

Considerando o estimador combinado g(x) = (g1(z) + ¢2(x))/2, temos que

E@@M+E@@mg?

B (1Y — ge)le] = VIVlal + {(Vlan(o) + o) + (E D] - :

Deste modo, se g1(z) e g2(x) sdo ndo correlacionados (Cor(g:1(z), go(z)|x) = 0), ndo
viesados (E[g; (z)|x] = E[ge(z)|z] = r(x)) e tém mesma varidncia (V]g, (z)|z] = V]ga(x)|z]),

temos

E[Y — g(@)la] = VVIe] + 5V [o(@)la] <E [(V — gu(a))?le] (2.2)

com i = 1,2. Desta maneira, é melhor utilizar o estimador combinado g(x) do que usar
g1(x) ou go(x) separadamente. Mesmo que se considere apenas dois estimadores da funcio
de regressao nesse exemplo, a conclusdao permanece valida quando se combina um nidmero B

qualquer de estimadores.

Os métodos de bagging e florestas aleatérias se valem dessa ideia para melhorar as
predicdes dadas por arvores. Os dois métodos constituem em criar B arvores distintas e com-
binar seus resultados para melhorar o poder preditivo em relacdo a uma arvore individual.
Para criacdo das B arvores distintas, o bagging utiliza B amostras bootstrap da base original.
Para cada uma dessas amostras, cria-se uma arvore usando as técnicas descritas na Subsecdo
2.4.1. Contudo, assumimos na derivacao da Equacao 2.2 que os estimadores sao nao viesados.
Assim, para criar arvores préximas de ndo-viesadas, ndo podamos as arvores criadas, ou seja,

utilizamos apenas o passo (i) descrito na secdo 2.4.1.

Seja gy(x) a funcdo de predicdo obtida segundo a b — ésima arvore. A funcdo de

predicdo dada pelo bagging é dada por

o) = 5 L o)
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Apesar do método bagging retornar preditores que ndo sao tao faceis de interpretar, o
mesmo permite a criacao de uma medida de importancia para cada variavel explicativa. Essa
medida de importancia é baseada na reducdo da soma de quadrados dos residuos (SQR) 1de
cada divisdao. Para ilustrar o calculo dessa quantidade, considere a situacdo da Figura 6, na

qual dividimos o né "pai"em dois grupos: esq (esquerda) e dir (direita).

A reducdo no SQR pela variavel utilizada é dada por

RSSpai - RSSesq - RSSdir = Z (yz - gpai)Q - Z (yz - gesq)Q - Z (yz - gdir)2~

1Epai 1€esq iedir

pai

Figura 6 — Divisdo de uma arvore usada para a ilustracido do célculo do SQR.

Para calcular a medida de importancia de uma variavel, primeiramente se calcula o
total da reducdo da soma de quadrados dos residuos (SQR) para todas as divisdes que foram
feitas com base nessa varidvel. Esse processo é repetido para todas as arvores e calcula-se a
média dessa reducao. Essa reducao média é entdo usada como medida de importancia para

cada variavel.

2.4.2.1 Florestas Aleatédrias

Na Equacao 2.2, além da suposicdo de que os estimadores s3o nao viesados, assumimos
que sao nao correlacionados. Em geral, mesmo usando amostras bootstrap para construir cada
uma das arvores, as arvores construidas tendem a dar predicdes parecidas. Com isso, as funcoes

gp() resultantes, em geral, apresentam alta correlac3o.

As Florestas Aleatérias tentam diminuir esta correlacdo modificando o mecanismo de
criacao das arvores para que essas se tornem diferentes umas das outras. Isto é, ao invés de
escolher qual das d covariaveis sera utilizada em cada um dos nés da arvore, em cada passo
s6 é permitido que seja escolhida uma dentre as m < d covariaveis. Estas m covaridveis
sao escolhidas aleatoriamente dentre as covariaveis originais €, a cada né criado, um novo

subconjunto de covariaveis é sorteado.
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O valor de m pode ser escolhido via validacdo cruzada. Resultados empiricos sugerem,
de forma geral, que m ~ d/3 leva a uma boa performance. Note-se ainda, que quando m = d,

o método de florestas aleatédrias se reduz ao bagging.

Essa abordagem dispGem um poder preditivo em geral muito maior que o de arvores
de regressdo. Normalmente, o ajuste obtido com floresta aleatéria é mais suave que o ajuste

obtido com a arvore de regressao, particularmente, ele se aproxima melhor da regressao real.

2.4.3 Modelos Lineares Generalizados (MLG)

Os MLGs sdo uma extensdo do modelo de regressdo linear que permite modelar va-
ridveis dependentes que seguem distribuicGes diferentes da normal, como binomial, Poisson,
entre outras. Eles sdo amplamente utilizados quando as suposicoes de normalidade e homoce-

dasticidade (varidncia constante) ndo se aplicam aos dados (Nelder and Wedderburn (1972)).

Em uma amostra com n observacdes (y;, x;) onde x; = (14, ..., %) € um vetor de

covariaveis, os modelos envolvem 3 componentes, sendo eles:

i. Componente Aleatdrio: um conjunto de variaveis aleatérias independentes Y7, ... Y,
provenientes de uma distribuicdo pertencente a familia exponencial (FE) uni ou bi-

paramétrica (binomial, normal, poisson, gama, normal inversa, entre outras).

ii. Componente Sistematico: as variaveis explicativas entram na forma de uma soma

linear de seus efeitos da seguinte forma:
k
i = Z xijﬂiv
=1

ou na forma matricial: n = X3, em que X é a matriz de covariaveis, 3 = (f1,..., B)"

é o vetor de pardmetros e 1 = (1y,...,mx)" o preditor linear.
Os MLGs sdo modelos de regressdo lineares nos parametros.
iii. Funcao de Ligacdo: é uma funcdo que relaciona o componente aleatério Y ao com-

ponente sistematico 7, ou seja, relaciona a média de Y ao preditor linear da seguinte

forma:
i = g(pa),
onde ¢(.) é a funcdo de ligacdo, monétona e duas vezes diferenciavel.
A escolha da funcdo de ligacao depende do problema em particular, e principalmente
do espaco paramétrico de p da distribuicdo selecionada. Algumas funcoes de ligacdo mais

usuais sao:

- Logaritmica: n = log i, para p € Ry;
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- Poténcia: n = p, para um determinado \ € R;
- Logistica: n = log (ﬁ) para um determinado p € (0, 1);

- Probit: n = ¢~ (), em que ¢(.) é a funcdo de distribuicio acumulada da distribuic3o
normal padrao;
- Cauchit: n = tan[m(u — 0.5)];
1

- Inversa: n = =.
=%

2.4.4 Modelo de regressdao com resposta gama

A distribuicao gama pode ser usada na modelagem de dados continuos assimétricos
positivos (ou simétricos, onde a relacdo varidncia-média seja quadrética). Sendo assim, seja Y’
uma variavel aleatéria que tem distribuicio gama de média 1 e coeficiente de variacdo 1/4/v,

sua funcdo densidade de probabilidade é dada por

1 vy\” v -~
flyspm, @) = <y> exp (—y>y Ly>0;u>0;v>0,
() \ I

em que ['(v) = [;°t" te'dt.

Para a distribuicdo gama, a varidncia de Y é dada por Var(Y) = ¢u?, onde o para-
metro de dispersdo ¢ é definido como ¢ = v~!. Ainda que a variincia dependa da média, o
coeficiente de variacao permanece constante. Conforme ¢ aumenta, a distribuicdo de Y tende

a se aproximar de uma distribuicdo normal com média p e varidncia p%¢.

No cenario de MLG, pode-se considerar

yz’% ~ gama(m, o)

g(1) = Bi + oy + .. Bpip,i = 1,...,n.

E como alternativas de funcoes de ligacdo, temos
Funcdo inversa (ligacdo canénica): g(u;) = p; ;
Funcio logaritmica (efeitos multiplicativos): g(u;) = log(1);

Func3o identidade (ligacdo canénica): g(u;) = ;.

Para o modelo de regressao com uma resposta que segue a distribuicdo gama, had um
parametro de disperso (¢) que precisa ser estimado, normalmente por meio do estimador X?

, utilizando o método dos momentos.
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Com a necessidade de estimar o pardmetro de dispersao, a distribuicdo normal é em-
pregada na construcao de testes de hipdtese e intervalos de confianca. Na analise de deviances,

utiliza-se a distribuicdo F' em vez da distribuicdo .

2.4.5 Modelo de regressao logistico

A regressao logistica é um caso particular de MLG no qual a variavel resposta Y; é
binéria e segue distribuicao binomial. Nesse caso, o modelo é definido pelo uso da funcao de

ligacao logito, sendo
Yi | x; ~ Binomial(m;, m;), i=1,2,...,n,

com observacGes independentes, onde m; é o nimero de tentativas e m; a probabilidade de

SUCESSO.

O modelo de regress3o logistica é dado por:

g(ﬂi):1n< = )

1—71'1'

= Bo+ Bixia + -+ BpTip,

em que ¢(-) é a fungdo de ligacdo logito e (3, os coeficientes do modelo.

De forma equivalente, o modelo pode ser escrito na escala das razdes de chances:

1 _lw =exp (Bo + Bz + -+ + Bpwip)

ou também na escala da probabilidade (resposta):

_ _eXp (Bo + frza + -+ + Bpxip)
14 exp (Bo + frzin + -+ + BpTip)

%

A interpretacdo dos parametros é feita com base nas razbes de chances, calculadas
como OR = eP». Para modelos com miiltiplas covariaveis, a interpretacio do OR de uma

variavel é valida mantendo-se fixos os valores das demais (Kleinbaum and Klein (2010)).

2.4.6 Validacao cruzada K-fold

A validac3o cruzada (cross-validation) é uma técnica utilizada para estimar o desempe-
nho preditivo de modelos, reduzindo a variabilidade associada a divisao aleatéria dos dados em
conjuntos de treino e teste (Hastie et al. (2009)). Dentre as variacdes existentes, a validacdo

cruzada K-fold é amplamente utilizada.

No procedimento K-fold, o conjunto de dados é particionado aleatoriamente em K
subconjuntos aproximadamente iguais, denominados folds. O processo segue as seguintes eta-

pas:
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1. Dividir os dados em subconjuntos mutuamente exclusivos e de tamanho similar.
2. Para cada iteracio k =1,2,..., K:

a) Utilizar o k-ésimo fold como conjunto de teste.
b) Utilizar os K — 1 folds restantes como conjunto de treino.
c) Ajustar o modelo no conjunto de treino e avaliar seu desempenho no conjunto de

teste, obtendo uma ou mais métricas de interesse.

3. Calcular a média e o desvio-padrao das métricas obtidas ao longo das K iteracdes,

resultando em uma estimativa mais estavel do desempenho do modelo.

O valor de K é escolhido de acordo com o tamanho da amostra e o equilibrio entre
viés e variancia. Valores tipicos sao K = 5 ou K = 10, que apresentam bom compromisso

entre custo computacional e precisdo da estimativa (Kohavi (1995)).

2.4.7 Meétricas de avaliacao
2.4.7.1 Erro Quadratico Médio (MSE)

O MSE ¢é a média dos quadrados das diferencas entre os valores reais (y;) e os valores

previstos (7;):

1 n
o2
MSE = — Z(?/z - yz) )
n =
=1
em que y; é o valor real (observado), §; é o valor predito pelo modelo e n é o nimero de
observacées.

O MSE penaliza os erros grandes, pois o método utiliza o quadrado das diferencas, na

qual significa que erros mais distantes entre o valor real e o valor predito tém um peso maior.

2.4.7.2 Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE)

J& o RMSE é simplesmente a raiz quadrada do MSE, o que traz o erro de volta a

mesma unidade dos dados originarios.

RMSE = vMSE.

Assim como o MSE, o RMSE penaliza fortemente os erros maiores, porém ele esta na

mesma unidade dos dados, tornando-o mais interpretavel.
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2.4.7.3 Erro Absoluto Médio (MAE)

O MAE ¢ a média das diferencas absolutas entre os valores reais e os valores previstos.

A métrica é dada pela equacdo abaixo.

12 .
n

O MAE mede o erro médio em termos absolutos e é mais robusto a outliers, porque
o mesmo trata todos os erros de forma linear, sem penalizar mais os erros maiores como as

métricas dadas acima.

2.4.7.4 Coeficiente de Determinacdo (R?)

O R?, dado pela férmula abaixo, mede a proporcdo da variacdo total dos dados que é

explicada pelo modelo.

Z?ﬂ(%’ - @i)z
?:1(3/1’ - §)2 ’

em que y é a média dos valores reais de y;. A primeira soma no numerador é o erro resi-

R*=1-

dual (diferenca entre os valores reais e os previstos) e a segunda soma no denominador é a

variabilidade total dos dados.

O R? varia entre 0 e 1, na qual R? = 1 significa que o modelo explica 100% da

variabilidade nos dados, e R? = 0 significa que o modelo n3o explica nada da variabilidade.

Para avaliar o desempenho em modelos de classificacao podemos usar como base as

matrizes de confusdo, como é apresentada a seguir:

Tabela 1 — Matriz de confusio

. Valor verdadeiro
Valor Predito V=0 V=1
Y=0 VN (verdadeiro negativo) FN (falso negativo)
Yy=1 FP (falso positivo) VP (verdadeiro positivo)

Fonte: Livro - Aprendizado de maquina (lzbicki and dos Santos (2020)).

Com base na Tabela 1, pode-se definir varias medidas, como:
2.4.7.5 Sensibilidade

Mede a proporcdo de casos positivos corretamente identificados, dado pela féormula:

o VP
 VP+ FN’
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2.4.7.6 Especificidade

Mede a proporcdo de casos negativos corretamente identificados.

VN
E=—""_.
VN + FP

2.4.7.7 Valor preditivo positivo (VPP)

E a proporc3o de predicdes positivas que realmente s3o positivas. Dada por:

VP

VPP = ———
(VP + FP)

2.4.7.8 Valor preditivo negativo (VPN)

E a proporcao de predicdes negativas que realmente sao negativas.

VN
VPN = —————.
(VN +FN)
2.4.7.9 Acuracia
E a medida geral de acertos do modelo.
VP+ VN

Acurdcia — .
A = b Y FN+ VP + VN

2.4.7.10 Curva ROC - AUC

A curva ROC (Caracteristica de Operacdo do Receptor) relaciona a sensibilidade e
1 — especificidade para diferentes limiares de decisdo. A édrea sob a curva (AUC) mede a

capacidade geral do modelo de discriminar entre as classes:
AUC = 0,5: desempenho aleatério.

AUC = 1,0: separacdo perfeita.

2.4.7.11 Coeficiente Kappa de Cohen (k)

O Kappa mede o grau de concordancia entre as predicdes do modelo e os valores reais,

corrigindo pelo acaso.
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em que p, é a proporcdo de concordancia observada e p. é a proporcao de concordancia

esperada ao acaso e sdo dados por:

B VP+VN
 FP+FN+VP+VN’

Po

e

(VP + FP)(VP+ FN)(FN +VN)(FP+VN)
(FP+FN+VP+VN)? '
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Capitulo 3

RESULTADOS

Neste capitulo foi proposto e analisado inicialmente a parte descritiva dos dados e em
seguida a aplicacdo de AM de predicdo e classificacdo considerando VEF1 como variavel de

interesse.

3.1 Analise descritiva

Tabela 2 — Estatisticas descritivas das varidveis quantitativas.

Variavel Meédia Desvio Padrao Minimo Mediana Maximo

Consultas 4,09 1,62 1,00 4,00 8,00
CVF 2,46 1,03 0,21 2,31 5,51
Idade 24,64 8,01 8,00 23,00 47,00
IMC 18,51 3,28 8,77 18,18 29,01
VEF1 1,88 0,83 0,17 1,74 4,28

Fonte: Elaborado pela autora, Porto Alegre/RS, 2025.

Nota-se na Tabela 2, que a variavel resposta VEF1 apresenta uma média de 1, 88, com
um valor minimo de 0,17 e um maximo de 4,28. A mediana é de 1,74, o que indica que
a distribuicao pode ser ligeiramente inclinada para a direita, ja que a média é maior que a

mediana. O desvio padrdo de 0, 83 sugere uma dispersdo razoavel.

A variavel CVF tem uma média de 2,46, com o valor minimo de 0,21 e o maximo de

5,51. O desvio padrao de 1,03 também indica uma dispersao significativa.

Quanto a Idade, apresenta uma média de 24,64 anos, com valores variando de 8 a 47

anos. Ja o IMC dos pacientes variam de 8,77 a 29, a média é de 19.

Por fim, os pacientes de FC tem em média de 4 consultas, com valores variando de
1 a 8. O desvio padrdo de 1,62 indicam que a maioria dos individuos realizou entre 2 e 4

consultas.

Na analise a seguir, encontra-se as relacoes de frequéncia das varidveis qualitativas por

regiao.
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Tabela 3 — Distribuicdo percentual da varidvel sexo por regido.

Regido Sexo — Feminino (%) Sexo — Masculino (%)
Centro-Oeste 51,82 48,18
Nordeste 51,76 48,24
Norte 39, 68 60, 32
Sudeste 47,47 52,53
Sul 51,64 48,36

Fonte: Elaborado pela autora, Porto Alegre/RS, 2025.

Quanto ao distribuicao percentual do sexo por regido na Tabela 3, as regides Centro-
Oeste, Nordeste e Sul apresentam leve predomindncia de individuos do sexo feminino (51%).
No Sudeste, nota-se um pequeno predominio masculino (52,5%). J& o Norte se destaca com
a maior propor¢do de homens (60,3%) e a menor de mulheres (39,7%), indicando uma

desigualdade acentuada na distribuicdo por sexo nessa regiao.

Tabela 4 — Distribuicdo percentual da covariavel genétipo por regiao.

Regido Gendtipo — Sim (%) Genétipo — Nao (%)
Centro-Oeste 95,15 4,85
Nordeste 85,29 14,71
Norte 86, 08 13,92
Sudeste 92,68 7,32
Sul 92,54 7,46

Fonte: Elaborado pela autora, Porto Alegre/RS, 2025.

Na Tabela 4, a variavel gendtipo apresenta alta prevaléncia da categoria "Sim"em todas
as regides do pais, as maiores proporcdes foram observadas no Centro-Oeste (95, 1%), Sudeste
(92,7%) e Sul (92,5%). Embora levemente inferiores, as regides Norte (86,1%) e Nordeste

(85,3%) também apresentaram valores altos.

Tabela 5 — Distribuicdo percentual da covaridvel raca por regiao.

Regido Raca — Branco (%) Mestico (%) Negro (%) Asiatico (%) indio (%)
Centro-Oeste 68,11 28,42 3,47 0,00 0,00
Nordeste 38,35 54,47 6,82 0,24 0,12
Norte 927,61 70,07 9,32 0,00 0,00
Sudeste 78,29 13,91 7.47 0,31 0,01
Sul 95,90 9,74 1,16 0,19 0,00

Fonte: Elaborado pela autora, Porto Alegre/RS, 2025.

A distribuicao racial por regido da tabela 5, revela padroes distintos no Brasil. A
regido Sul apresenta a maior proporcdo de pessoas brancas (95,9%), seguido pelo Sudeste
(78,3%), ambas com baixa diversidade racial. Em contraste, o Norte (70,1%) e o Nordeste

(54,5%) destacam-se pela predominancia de pessoas mesticas (pardas), refletindo altos niveis
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de miscigenacdo. O Centro-Oeste apresenta perfil com 68, 1% de brancos e 28, 4% de mesticos.

A raca indigena e asiatica é praticamente nula em todas as regiGes.

Abaixo segue o histograma da variavel resposta VEF1, boxPlot das variaveis qualitativas

em relacdo ao VEF1 nas cinco regides e um correlograma com as variaveis quantitativas.

Frequéncia
1500 2000 2500 3000 3500
1 1 1 1 ]

1000
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|

VEF_1
Figura 7 — Histograma da variavel resposta.

Fonte: Elaborado pela autora, Porto Alegre/RS, 2025.

Como podemos notar ja na Tabela descritiva, o grafico de histograma na Figura 7 nos

mostra que a variavel VEF1 tem em sua maioria uma distribuicao assimétrica a direita.
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Figura 8 — Graficos de boxplot da variavel Sexo por VEF1 nas cinco regides do Brasil.

Fonte: Elaborado pela autora, Porto Alegre/RS, 2025.

Na Figura 8, que mostra graficos de boxplot da varidvel VEF1 por sexo nas regioes,
podemos ver que homens apresentam valores medianos de VEF1 mais altos do que as mulheres
em todas as regides. A dispersao dos dados também tende a ser maior no grupo masculino

em algumas regibes, indicando maior variacdo individual.

N3o é possivel ver indicios claros de outliers extremos, mas é possivel notar pequenas

variacoes regionais nos limites inferiores e superiores dos boxplots.
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Figura 9 — Graficos de boxplot da variavel Gendtipo por VEF1 nas cinco regides do Brasil.

Fonte: Elaborado pela autora, Porto Alegre/RS, 2025.

A andlise traz na Figura 9, que em trés regides, Sudeste, Centro-Oeste e no Nordeste
os individuos com gendtipo “sim” tendem a apresentar valores medianos de VEF1 ligeiramente
superiores aos do grupo “ndo”. A regido Centro-Oeste, visualmente, é a regidao que mostra uma

diferenca um pouco maior entre os grupos.
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Figura 10 — Graficos de boxplot da variavel Raca por VEF1 nas cinco regides do Brasil.

Fonte: Elaborado pela autora, Porto Alegre/RS, 2025.

Quanto a analise dos graficos de boxplot referentes ao VEF1 por raca nas cinco regides
do Brasil (Figura 10), é revelado um padrdo claro e consistente na distribuicdo do VEF1 entre

os diferentes grupos raciais asiatico, branco, indio, mestico e negro.

Na maioria das regides analisadas, os individuos brancos e asiaticos apresentam os
maiores valores medianos de VEF1, sugerindo melhor funcdo pulmonar média nesses grupos,
apenas na regiao norte se difere, com a maior mediana sendo na raca mestica. Essa dispersao
pode refletir tanto a heterogeneidade genética quanto também as desigualdades sociais que

impactam a salde respiratéria da populacao.
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Figura 11 — Correlograma das variaveis numéricas.
Fonte: Elaborado pela autora, Porto Alegre/RS, 2025.

No correlograma da Figura 11, encontra-se a presenca de correlacoes positivas e nega-
tivas entre as variaveis associadas a variavel resposta VEF1. A mesma parece estar fortemente
correlacionada com as variaveis CVF, indicando que um maior volume expiratério forcado esta

associado a uma maior capacidade vital forcada.

3.2 Técnicas de aprendizado de maquina

Nesta subsecdo, uma vez que fizemos a analise descritiva, iremos partir para a mode-
lagem de aprendizado de maquina, atrdves dos modelos de predicao que é quando queremos
verificar um valor exato e dos modelos de classificacdo, quando o objetivo é classificar em

termos de grupos de VEF1.

3.2.1 Modelos de predicao

O ajuste ocorreu nos modelos de arvore de regressao, floresta aleatéria e modelo linear
generalizado com resposta gama, que inicialmente foi realizado utilizando todas as varidveis
explicativas, contudo a covariadvel raca n3o foi significativa estatisticamente e foi retirada do
modelo final. A base de dados foi dividida em 70% para treino e 30% para teste, sendo aplicada
validacdo cruzada do tipo K-fold para avaliar o desempenho dos modelos, com K = 10. As

analises foram feitas no software R (R Core Team (2025)), utilizando os pacotes caret (Kuhn
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et al., 2020), rpart (Milborrow and Milborrow, 2019), randomForest (RColorBrewer and Liaw,
2018) e MASS (Ripley et al., 2013).

Primeiramente, encontra-se o modelo de arvore de regressao expresso na Figura 12.

1.9
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CVF <28
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>=1.8

CVF<13 CVF<22
>=1.3 >=22

idade >= 28 idade >=31
<28 <31

0.79 12 15 17 2 2.3 2.4 2.8 3.1 3.6
n=974 ) (n=1776 ){ n=1300 ) (n=546 ) \n=1017 /\n=1068 ) (n=284 ) (n=656) \n=793) \n=311

Figura 12 — Modelo de arvore de regressao.
Fonte: Elaborado pela autora, Porto Alegre/RS, 2025.

Com base na Figura 12, podemos observar que a arvore de regressao destaca que CVF
é a variavel predominante na determinacdo do VEF1, com divisdes principais baseadas em
faixas de CVF. A covariavel idade surge como uma variavel relevante em niveis intermediarios
de CVF. Os valores de VEF1 aumentam progressivamente nos grupos com CVF mais elevado,
o que faz sentido de forma clinica, pois um CVF maior geralmente estd associado a melhor

funcao pulmonar em pacientes com FC.
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Figura 13 — Importancia das varidveis nos modelos analisados.

Fonte: Elaborado pela autora, Porto Alegre/RS, 2025.

Com os gréficos de importancia (Figura 13) referentes aos modelos arvore de regres-

sao e do floresta aleatéria, que relaciona quanto cada variavel contribui para aumentar a

"pureza"dos ndés em cada arvore do modelo, isto é, indica quanto cada variavel preditora con-

tribui para as previsGes do modelo, observa-se que em ambos modelos a covariavel CVF é a

variavel mais importante no impacto na previsao, seguido de IMC e idade, corroborando com

a Figura 12.

Segue abaixo o modelo generalizado com resposta gama ajustado com todas as cova-

ridveis consideradas significativas ao nivel de 5% de significancia.

Tabela 6 — Estimativas do modelo gama.

Variavel Estimativa Erro Padrao Valort P-valor
(Intercepto) —0, 48 0,04 —13,34 < 0,001
Sexo Masculino —0,06 0,00 —17,24 < 0,001
Regiao Nordeste 0,05 0,01 4,62 0,021
Regiao Norte 0,04 0,01 3,38 0,207
Regido Sudeste 0,01 0,01 0,79 0,576
Regido Sul —0,01 0,01 —1,59 0,020
Genotipo SIM 0,04 0,01 5,80 < 0,001
CVF 0,44 0,00 204,07 < 0,001
IMC 0,01 0,00 9,30 < 0,001
Consultas —0,00 0,00 —3,86 0,005
idade —0,01 0,00 —44,63 < 0,001

Fonte: Elaborado pelo autora, Porto Alegre/RS, 2025.

Analisando a Tabela 6 com efeitos multiplicativos, devido a funcdo de ligacao usada

ser a log, individuos do sexo masculino apresentam um VEF1 aproximadamente 6% menor

do que os do sexo feminino. Residir na regido Nordeste estd associado a uma elevacao no

VEF1 de cerca de 5% e na regido Sul uma reducdo significativa de 1% em comparacio a
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regido Centro-Oeste, enquanto que nas demais regides ndo houveram diferencas significativas.

A presenca do gendtipo tem associacio a um aumento de aproximadamente 3, 80% no VEF1.

Quanto as variaveis continuas, para cada unidade adicional de CVF esta associada a
um aumento de cerca de 55% no VEF1, reforcando sua forte relacdo fisiolégica com a funcéo
pulmonar. O IMC apresenta um efeito positivo pequeno, ja a cada ano adicional de idade reduz
o VEF1 em cerca de 1%, evidenciando o decrescimento esperado com o envelhecimento. Um
maior niimero de consultas médicas também se associa a um leve decréscimo no VEF1. Essa

interpretacao é valida quando as outras varidveis se mantém constantes em cada caso.

Com o propésito de analisar a qualidade dos modelos ajustados, encontra-se os graficos

de dispersao das previsdes com os valores reais e apds com os residuos dos trés modelos.
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Arvore de regressao Floresta aleatéria MLG com resposta gama

Figura 14 — Gréficos de dispersao das previsGes vs valores reais dos modelos.

Fonte: Elaborado pela autora, Porto Alegre/RS, 2025.

Comparando os graficos de dispersdo entre previsdes e valores reais dos trés mode-
los (Figura 14), podemos evidenciar que a floresta aleatéria apresenta melhor desempenho
preditivo, com maior aderéncia a linha ideal e menor dispersao, especialmente nas faixas inter-
mediarias de VEF1. A arvore de regressao mostra padrao semelhante, porém com previsées em
degraus e maior variabilidade nos extremos. J4 o modelo gama, embora adequado do ponto de
vista tedrico para varidveis positivas, apresentou viés nas faixas inferiores e menor capacidade

de capturar a complexidade dos dados em comparacao com os métodos baseados em arvores.
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Figura 15 — Graficos de dispersdo das previsdes vs residuos dos modelos.

Fonte: Elaborado pela autora, Porto Alegre/RS, 2025.

A Figura 15 apresenta os graficos de dispersao entre previsdes e residuos dos trés
modelos analisados. Nota-se que a floresta aleatéria também apresenta a melhor distribuicao
dos residuos, sem padrdo sistematico, mas com uma variabilidade um pouco maior no final.
A arvore de regressao, embora apresente uma estrutura em degraus nos residuos, contém
a maior parte dos erros proximos de zero. Por outro lado, o modelo gama apresenta maior
variabilidade e viés, com tendéncia de superestimar valores baixos de VEF1 e presenca de

heterocedasticidade, comprometendo sua capacidade de generalizacdo em valores maiores.

Para comparar o desempenho dos trés modelos propostos, foram calculadas as métricas
de MAE, MSE, RMSE e o R?, conforme apresentado na Tabela abaixo.

Tabela 7 — Métricas de comparacdo dos modelos.

MAE MSE RMSE R?
Arvore de regressao 0,27 0,11 0,34 0,83
Floresta aleatéria 0,20 0,08 0,28 0,89
MLG gama 0,28 0,16 0,40 0,60
Fonte: Elaborado pela autora, Porto Alegre/RS, 2025.

Na Tabela 7, a arvore de regressdao apresentou um MAE de 0,27, um MSE de 0,11
e um RMSE de 0, 34, relativamente maior que o modelo de floresta aleatéria, sugerindo uma
menor precisdo na predicdo. Além disso, o modelo explica 83% da variabilidade dos dados. O
segundo modelo, floresta aleatéria, obtivemos um MAE de 0,20, MSE de 0,08 e RMSE de
0,28, as menores métricas de erro entre os trés modelos, logo com uma precisao superior e
uma maior capacidade de capturar os padrdes dos dados. Com um R? de 0,89, o mais alto
entre os modelos, nos mostra que este modelo explica 89% da variancia da varivel resposta.
Por fim, o modelo gama, que embora seja estatisticamente adequado em termos de suposicoes
de distribuicdo, sua capacidade preditiva foi inferior, com um MAE de 0,28, MSE de 0,16 e
RMSE de 0,40, é o pior modelo dentre os trés. O modelo explica 60% da variabilidade dos
dados.
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3.2.2 Modelos de classificacdo

Para fins de modelagem de classificacdo, o VEF1 foi transformado em uma variavel
categérica binaria, com o objetivo de prever o risco de funcao pulmonar reduzida em pacientes
com fibrose cistica. Para a modelagem da funcdo pulmonar, utilizou-se a mediana (cenério
1) como ponto de divisdo: pacientes com VEF menor ou igual a mediana foram classificados

como "Baixo", e os demais como "Alto".

Os modelos ajustados foram o arvores de classificacdo, floresta aleatéria e 0 modelo
logistico generalizado. Nos trés modelos, a base de dados foi dividida em duas partes, sendo
70% dos dados utilizados para o treinamento dos modelos e 30% para a etapa de teste,
adotando a validacdo cruzada K-fold como estratégia de avaliacdo da performance preditiva,
com K = 10. Os ajustes foram realizados no software R (R Core Team, 2025). O modelo
de arvore de decisdo foi ajustado com o pacote caret (Kuhn et al., 2020) em conjunto com
o pacote rpart (Milborrow and Milborrow, 2019), que implementa algoritmos baseados em
particOes recursivas para tarefas de classificacdo. J4 o modelo de floresta aleatéria foi ajustado
com o pacote caret (Kuhn et al., 2020) juntamente com o pacote randomForest (RColorBrewer
and Liaw, 2018), utilizando todas as covariaveis disponiveis. No modelo logistico generalizado
foi utilizando o pacote caret (Kuhn et al., 2020) em conjunto com o pacote pROC (Robin
et al., 2011) e foi inicialmente ajustado com todas as covaridveis explicativas, ndo sendo
significativas estatisticamente, as variaveis raca e nimero de consultas foram excluidas do

modelo final.

A Figura 16 representa o modelo ajustado de arvore de classificacdo para predizer a
fungdo pulmonar (classificada como "Baixo"ou "Alto"com base no VEF1). O modelo indicou
que a CVF foi a varidvel mais importante na divisdo dos grupos. Individuos com CVF mais
baixa, especialmente aqueles com idade menor e IMC reduzido, apresentaram maior probabi-
lidade de estarem no grupo com funcdo pulmonar comprometida. A idade e o sexo também
colaboraram para a classificacdo em niveis mais profundos da arvore. O modelo destacou pa-
droes clinicos relevantes e de facil interpretacao, (teis para auxiliar na triagem de pacientes
com FC.
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Figura 16 — Modelo de arvore de classificacao.
Fonte: Elaborado pela autora, Porto Alegre/RS, 2025.

A Tabela 8 apresenta as estimativas dos coeficientes do modelo de regressao logistica,
juntamente com seus respectivos erros padrdo, valores z e p-valores. Considerando um nivel
de significancia de 5%, observa-se que as covariaveis sexo, regido Nordeste, CVF, IMC e idade

foram estatisticamente significativas no modelo final.

Tabela 8 — Estimativas do modelo de Regressado Logistica.

Variavel Estimativa Erro Padrao Valor z P-valor
(Intercepto) -9,19 0,37 —24,90 < 0,001
Sexo Masculino —0,56 0,08 —6,76 < 0,001
Regiao Nordeste 0,51 0,23 2,22 0,026
Regido Norte 0,44 0,27 1,60 0,109
Regido Sudeste —0,05 0,18 —0,29 0,775
Regido Sul —0,26 0,19 —1,34 0,181
Genotipo SIM 0,28 0,15 1,80 0,072
CVF 5,04 0,12 40,78 < 0,001
IMC 0,04 0,02 2,59 0,010
Idade —0,14 0,01 —20,16 < 0,001

Fonte:

Elaborado pela autora, Porto Alegre/RS, 2025.
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Com base nas razdes de chances, analisou-se a Tabela 8 e o sexo masculino esteve
associado a uma menor chance de estar no quartil de interesse “Alto” (valores acima da
mediana), com uma razdo de chances estimada em aproximadamente 0,57(p < 0,0001).
Isso implica que pacientes do sexo masculino possuem uma chance 43% menor de pertencer
ao quartil superior em relacdo as mulheres, mantendo-se constantes as demais variaveis do

modelo.

A variavel regido nordeste também apresentou efeitos significativos, onde teve uma
razdo de chances de 1,66(p = 0,0305), indicando uma chance 66% maior de pertencer ao

quartil superior em comparacdo a regido de referéncia (Centro-Oeste).

A chance de ter VEF1 acima da mediana é cerca de 154 vezes maior para cada aumento
de 1 unidade em CVF, sugerindo uma forte associacdo entre maior capacidade pulmonar e o
desfecho analisado. Para cada ponto adicional no IMC, a chance aumentou em 4%, apesar do

efeito ser relativamente pequeno, é estatisticamente relevante.

Por fim, observou-se que a varidvel idade apresentou um efeito negativo significativo. A
cada ano adicional de idade, a chance de estar no quartil superior diminui em aproximadamente
13%, o que pode refletir um declinio natural da funcdo associada ao desfecho com o avanco

etario.

Para avaliar o desempenho dos modelos ajustados, foi realizada a curva ROC e seu
respectivo AUC, que relaciona a sensibilidade e a especificidade em diferentes pontos de corte

e mede a capacidade do modelo em discriminar as classes.

Specificity Specifcity Specificity

Arvore de regressio Floresta aleatéria MLG logistico

Figura 17 — Graficos de curva ROC dos modelo.
Fonte: Elaborado pela autora, Porto Alegre/RS, 2025.

Analisando a Figura 17, pode-se notar de modo geral que todos os modelos demons-
traram boa capacidade discriminativa entre as classes “Baixo” e “Alto” da funcao pulmonar,

com areas sob a curva (AUC) superiores a 0, 96.

O modelo de arvore de classificacdo obteve uma AUC de 0, 96, indicando desempenho

satisfatério na separacao entre os grupos. Apesar de sua simplicidade e facil interpretacao,
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esse modelo apresentou leve inferioridade em relacdo aos demais quanto a capacidade discri-
minativa. A floresta aleatéria destacou-se com AUC de 0,97, sendo o modelo com melhor
desempenho entre os trés. O modelo logistico generalizado, também com AUC de 0,97, apre-

sentou desempenho semelhante ao da floresta aleatoéria.

Os resultados dos graficos evidenciam que a curva ROC ficou consistentemente acima
da linha de aleatoriedade nos trés casos, mas embora todos os modelos tenham apresentado
boa performance, a floresta aleatéria e 0 modelo logistico generalizado se destacaram com as
maiores areas sob a curva ROC, sendo mais eficazes na separacdo entre os niveis de funcdo

pulmonar.

Com a finalidade de avaliar se as probabilidades previstas pelos modelos refletem, de

fato, a frequéncia observada dos eventos, observou-se o grafico de calibracdo dos trés modelos.

Frequéncia observada
Frequéncia Observada

T T T T T T T T T T
o 2 £ 0 80 100 o 20 W 60 80 100 0 2 ] 0 &0 100
Probabilidade prevista Probabilidade prevista Probabilidade Prevista

Arvore de regressio Floresta aleatéria MLG logistico

Figura 18 — Graficos de calibracdo dos modelos.
Fonte: Elaborado pela autora, Porto Alegre/RS, 2025.

Os graficos de calibracdo da Figura 18, mostram que a floresta aleatéria apresenta a
melhor adequacao probabilistica, com curva préxima da ideal e excelente correspondéncia entre
probabilidades previstas e frequéncias observadas. O MLG logistico também demonstrou bom
desempenho calibrado, embora com um pouco de subestimacao intermediaria. J4 o modelo de
arvore de classificacdo obteve maior afastamento da linha de identidade, apresentando maiores

oscilacoes, indicando baixa calibracao probabilistica.

Para fins de comparacao, foram definidos outros dois cendrios além da classificacdo pela
mediana, para notar como VEF1 se comporta quando o ponto de corte é pequeno, mediano
e um pouco mais alto. No cenério 2, a classificacdo foi feita a partir do primeiro quartil (Q1),
sendo os individuos com VEF menor ou igual a que Q1 alocados no grupo "Baixo", e os demais
no grupo "Alto". J& no cenério 3, o ponto de corte adotado foi o terceiro quartil (Q3), com
pacientes com VEF maior que Q3 compondo o grupo "Alto", e os demais sendo classificados
como "Baixo". Em todos os cenéarios, nenhum paciente foi excluido da andlise, o que permitiu
explorar diferentes niveis de severidade da funcao pulmonar e sua capacidade de discriminacao

pelos modelos preditivos.
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Nas Tabelas abaixo se encontra as métricas de acuracia, sensibilidade, especificidade,

VPP, VPN, coeficiente de Kappa e AUC de cada modelo e cenario, com o propdsito de

comparar os modelos.

Tabela 9 — Cenério 1: Métricas de desempenho dos modelos de classificacdo.

Métrica Arvore de classificacio Floresta aleatéria Regressio logistica
Acuracia 0,91 0,91 0,90
Sensibilidade 0,88 0,89 0,91
Especificidade 0,93 0,92 0,89
VPP 0,92 0,90 0,89
VPN 0,89 0,89 0,91
Kappa 0,81 0,82 0, 80
AUC 0,96 0,97 0,97

Fonte: Elaborado pela autora, Porto Alegre/RS, 2025.

Tabela 10 — Cenaério 2: Métricas de desempenho dos modelos de classificacdo.

Métrica Arvore de classificacio Floresta aleatéria Regressio logistica
Acurécia 0,91 0,92 0,91
Sensibilidade 0,76 0,79 0, 80
Especificidade 0,96 0,96 0,94
VPP 0,87 0,87 0,82
VPN 0,92 0,93 0,93
Kappa 0,75 0,77 0,75
AUC 0,91 0,96 0,96

Fonte: Elaborado pela autora, Porto Alegre/RS, 2025.

Tabela 11 — Cenério 3: Métricas de desempenho dos modelos de classificacdo.

Métrica Arvore de classificacio Floresta aleatéria Regressdo logistica
Acuracia 0,92 0,93 0,92
Sensibilidade 0,95 0,95 0,96
Especificidade 0,83 0,85 0,80
VPP 0,94 0,95 0,93
VPN 0,87 0,87 0,87
Kappa 0, 80 0,81 0,78
AUC 0,94 0,98 0,97

Fonte: Elaborado pela autora, Porto Alegre/RS, 2025.

Analisando o Cenério 1 (mediana) da Tabela 9, observa-se que o modelo de floresta

aleatéria apresentou o melhor desempenho considerando as métricas globais, com os maiores

valores de acuracia (0,91), coeficiente Kappa (0,82) e AUC (0,97). Esses indicadores suge-

rem que este modelo foi o mais eficaz em classificar corretamente os individuos, tanto do

grupo “Alto” quanto “Baixo”, além de apresentar excelente capacidade discriminativa e alta

concordancia com os valores reais.
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A regressao logistica também obteve um desempenho robusto, destacando-se especi-
almente na sensibilidade (0,91) e VPN (0,91). Isso indica maior capacidade do modelo em
identificar corretamente os casos positivos, minimizando os falsos negativos. Sua AUC foi
igualmente elevada (0,97), evidenciando excelente poder discriminativo. Além disso, trata-se
de um modelo de facil interpretacdo, o que favorece sua aplicacdo quando ha interesse na

compreensao dos efeitos individuais das variaveis preditoras sobre a probabilidade do desfecho.

Ja a arvore de decisao teve um desempenho levemente inferior em todas as métricas.
Teve boa acurécia (0, 91) e especificidade (0, 93), mas menor sensibilidade, o que pode indicar

pior equilibrio entre classes.

Realizando a comparacao entre os trés cenarios, em relacdo ao cenario com base na
mediana, o cendrio 2 (Q1l) da Tabela 10 apresentou desempenho inferior, especialmente na
sensibilidade, indicando menor capacidade de identificar corretamente pacientes com VEF1
reduzido, apesar da alta especificidade. O cenério 3 (Q3) na Tabela 11 superou levemente o
cenario da mediana em quase todas as métricas, com maior acuracia e sensibilidade em todos
os modelos, demonstrando melhor desempenho na identificacdo de pacientes com funcao

pulmonar preservada.

Com isso, conclui-se que, embora todos os modelos tenham apresentado bons desem-
penhos, a floresta aleatéria se destacou como o mais eficiente em todos os cenarios, sendo
indicada quando o objetivo principal é a precisao preditiva. Por outro lado, a regressao logis-
tica, que se manteve estatisticamente equivalente a floresta aleatéria em termos de AUC, se

mostra vantajosa quando é para identificar o maior niimero possivel de positivos.
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Na anélise inicial da amostra pode-se notar padroes clinicos e demograficos impor-
tantes. Observou-se predominancia de pacientes com funcdo pulmonar preservada, mas com
variacdo consideravel nos valores de VEF1, CVF e IMC, indicando heterogeneidade no perfil
funcional dos pacientes. A distribuicao por sexo e idade mostraram maior comprometimento
pulmonar em pacientes mais velhos e do sexo masculino, achados que se alinham a literatura
sobre FC, estudos como Corey and Farewell (1996) e Izbicki and dos Santos (2020) evidenciam
este fator. A estratificacdo por regides apontou o destaque para a regiao Nordeste, associada a
melhores valores de funcdo pulmonar em alguns modelos, contudo devido ao tamanho amostral

de cada grupo, essas diferencas devam ser interpretadas com cautela.

Ja com as anélises realizadas para predicdo e classificacdo da funcao pulmonar em
pacientes com a doenca de fibrose cistica, notou-se que todos os métodos empregados (ar-
vores de regressdo e classificacdo, florestas aleatérias e modelos lineares generalizados gama
e logistico), apresentaram um desempenho satisfatério, com variacdes relevantes quanto a

capacidade discriminativa e interpretabilidade.

Nos modelos de predicao, a floresta aleatéria foi o método com melhor capacidade
preditiva, obtendo menores valores de erro (MAE, MSE e RMSE) e maior explicabilidade do
modelo, com R? = 0,89. Embora o modelo gama apresente fundamentac3o estatistica ade-
quada para variaveis positivas, seu desempenho foi inferior aos modelos baseados em arvores.
A arvore de regressao apresentou desempenho bom, sendo mais simples de interpretar, porém

menos precisa que a floresta aleatéria.

Nos modelos de classificacdo, considerando o cenéario base da mediana, tanto a floresta
aleatéria quanto o MLG logistico obtiveram éreas sob a curva ROC elevadas (AUC = 0,97),
indicando excelente capacidade discriminativa. A floresta aleatéria apresentou leve superiori-
dade em acuréacia e coeficiente Kappa, refletindo melhor um desempenho global. A regressao
logistica, por sua vez, destacou-se pela alta sensibilidade, o que a torna mais apropriada em
contextos nos quais é prioritario identificar corretamente o maior niimero de casos positivos,

mantendo boa interpretabilidade dos coeficientes.
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A avaliacdo dos diferentes cenéarios de corte, como Q1, mediana e Q3, mostrou que a
performance dos modelos se mantém consistente, contudo com ligeira vantagem do cenario
Q3 na acuracia e sensibilidade, especialmente para identificacio de pacientes com funcdo

pulmonar preservada.

Portanto, considerando simultaneamente a capacidade preditiva, a discriminacdo entre
classes, estabilidade de resultados e a aplicacdo clinica, o modelo de floresta aleatéria se
apresenta como o modelo mais robusto e eficaz para este conjunto de dados. Este método
demonstrou desempenho superior tanto em modelos de predicao quanto em de classificacdo,
adaptando-se bem a diferentes pontos de corte e mantendo alta precisdo. No entanto, a
regressao logistica pode ser recomendada quando a prioridade for a interpretabilidade dos

efeitos das varidveis e a maximizacao da sensibilidade.

Dessa forma, o presente estudo contribui de forma relevante para a area da salde,
especialmente no contexto da fibrose cistica, ao oferecer evidéncias sélidas sobre a utilizacdo
de modelos preditivos e de classificacdo na avaliacao da funcao pulmonar. A identificacdo de
que a floresta aleatéria apresenta maior precisdo e robustez fornece subsidios para integrar
sistemas eletronicos de salde, facilitando o monitoramento longitudinal e a personalizacao do
tratamento, otimizando recursos e priorizando atendimentos conforme a gravidade estimada
da doenca. Além disso, ao destacar o desempenho da regressao logistica em termos de inter-
pretabilidade e sensibilidade, o trabalho aponta caminhos para aplicacdes clinicas voltadas a
identificacdo criteriosa de pacientes com maior risco, favorecendo decisOes terapéuticas mais
assertivas. Esses achados podem orientar medidas futuras, como o desenvolvimento de sis-
temas de apoio a decisao clinica e protocolos de acompanhamento baseados em anélise de

dados, contribuindo para otimizar recursos e melhorar o progndstico dos pacientes.
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PROPOSTAS FUTURAS

Como propostas futuras, podemos listar:

= Aplicacdo de técnicas multivariada de agrupamento (clusterizacdo) para identificar gru-
pos homogéneos de pacientes antes da utilizacdo de modelos preditivos;
— Agrupamento hierarquico e ndo hierarquico;
— Usar grupo (ou cluster) como uma nova variavel categérica nos modelos preditivos;
— Personalizacao de modelos preditivos para cada grupo.

= Aplicacdo de técnicas multivariadas de componentes principais (PCA) e/ou Anélise Fa-

torial, para as variaveis quantitativas;

— Utilizar os componentes principais (e/ou os fatores) como entradas (features) nos
modelos preditivos;
— Reduzir o nimero de varidveis para modelos mais simples;

= Comparar os modelos preditivos obtidos com e sem o uso de técnicas multivariadas,

mostrando vantagens e desvantagens em cada caso.
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