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RESUMO

O uso do aprendizado de méaquina na area da saude representa uma revolucao significativa
nos metodos de diagnostico e tratamento de doencas. Essa tecnologia aproveita a capacidade
computacional avancada para identificar padrdes complexos em dados médicos. Essa
abordagem representa significativo o potencial de melhorar substancialmente a eficiéncia dos
diagnosticos relacionados a doencas graves como o0 caso da Insuficiéncia Cardiaca
Congestiva. No entanto, enfrenta-se um desafio continuo nesta area: a aplicacdo efetiva de
aprendizado de méaquina em cenarios de escassez de dados, isto é, em situacfes onde as
amostras disponiveis sdo limitadas. Este desafio estimula o estudo do aprendizado de maquina
com pequenas amostras, uma abordagem que busca adaptar e otimizar os modelos de
aprendizado de maquina para funcionar eficientemente mesmo com um numero restrito de
dados. Esta dissertacdo, composta por uma colecdo de artigos, explora aplicacbes de
algoritmos de aprendizado de méaquina na previsdo clinica de pacientes com Insuficiéncia
Cardiaca e a revisdo de técnicas de aprendizado de maquina em cenarios de poucos dados. O
primeiro artigo apresenta uma aplicacdo pratica que utiliza modelos de aprendizado de
maquina para prever a sobrevivéncia e o tempo de internamento de pacientes com
Insuficiéncia Cardiaca Congestiva, com enfoque nas variaveis mais significativas associadas
aos fatores de risco e os resultados destacam o potencial dos modelos de aprendizado de
maquina na previsdo de desfechos clinicos em pacientes com ICC. O segundo artigo realiza
uma andlise teorica, investigando a aplicabilidade e eficacia de técnicas de aprendizado de
maquina em contextos caracterizados pela escassez de dados. Este estudo destaca a
importancia dos modelos de aprendizado de maquina, técnicas como a selecdo de variaveis, e
0 uso de dados médicos no campo do aprendizado de maquina, com contribuicdes na area da
salde, onde decisdes baseadas em dados podem ter impactos consideraveis na vida dos

pacientes.

Palavras-chave: Classificadores; Escassez de dados; Few-shot learning; Selecdo de variaveis.



ABSTRACT

The use of machine learning in the healthcare field represents a significant revolution in
diagnostic and treatment methods for diseases. This technology harnesses advanced
computational capability to identify complex patterns in medical data. This approach holds
significant potential to substantially improve the efficiency of diagnoses related to serious
illnesses such as Congestive Heart Failure. However, a continuous challenge in this area is the
effective application of machine learning in data-scarce scenarios, i.e., situations where
available samples are limited. This challenge stimulates the study of machine learning with
small samples, an approach that seeks to adapt and optimize machine learning models to
function efficiently even with a restricted number of data points. This dissertation, comprised
of a collection of articles, explores applications of machine learning algorithms in the clinical
prediction of patients with Heart Failure and reviews machine learning techniques in low-data
scenarios. The first article presents a practical application using machine learning models to
predict survival and hospitalization time for Congestive Heart Failure patients, focusing on
the most significant variables associated with risk factors. The results highlight the potential
of machine learning models in predicting clinical outcomes in patients with CHF. The second
article conducts a theoretical analysis, investigating the applicability and effectiveness of
machine learning techniques in contexts characterized by data scarcity. This study underscores
the importance of machine learning models, techniques such as variable selection, and the use
of medical data in the field of machine learning, with contributions to the healthcare sector,

where data-driven decisions can have considerable impacts on patients' lives.

Keywords: Classifiers; Data scarcity; Few-shot learning; Variable selection.
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1 INTRODUCAO GERAL

A era digital trouxe consigo uma explosao de dados, gerando um vasto oceano de
informacdes que, se adequadamente analisadas, podem revelar insights valiosos para
praticamente todos os campos do conhecimento humano. A evolugdo da tecnologia da
informacdo e a crescente disponibilidade de dados tém propiciado avancos significativos em
varias areas, incluindo a saude. Nesse contexto, a Aprendizagem de Maquina (AM), que pode
ser vista como subcampo da Inteligéncia Artificial (1A), desempenha um papel crucial neste
desenvolvimento, oferecendo ferramentas poderosas para analise e interpretacdo de grandes
volumes de dados.

A AM aplicada na area da saude, em especial, representa uma revolucédo significativa
no diagndstico e tratamento de doencas, aproveitando a capacidade computacional para
identificar padrdes complexos. Este campo multidisciplinar da AM, com raizes em
estatisticas, algebra, processamento e andlise de dados, oferece métodos para previsao de
doencas, apoio a decisdo clinica, personalizacdo do tratamento, entre outras. Com o
crescimento dos dados de saude, impulsionado pela digitalizacdo dos registros médicos de
pacientes, o0 AM se torna uma ferramenta fundamental na medicina moderna, permitindo
avancos significativos no diagnostico e manejo de doencas, como doengas cardiacas, diabetes,
cancer de mama, disturbios da tireoide, entre outras (Shailaja; Seetharamulu; Jabbar, 2018).

Neste contexto, a aplicacdo da AM na previsdo clinica de pacientes tem revelado
resultados promissores, especialmente no campo da cardiologia, onde a insuficiéncia cardiaca
congestiva (ICC) é uma condicdo preocupante, associada a um indice significativo de
mortalidade. A ICC é uma doencga cronica que afeta milhGes de pessoas em todo o mundo,
caracterizada pela incapacidade do coracdo de bombear sangue em quantidade suficiente para
atender as demandas do corpo. Como consequéncia, 0 sangue pode se acumular nos pulmaes,
resultando em dificuldade respiratéria e edema pulmonar, ou nos tecidos, levando ao
desenvolvimento de edemas nas extremidades do corpo dos pacientes (UK, 2010).

A urgéncia por avangos no prognostico e tratamento dessa sindrome motiva a busca
por novas abordagens que possam auxiliar neste desafio. Dessa forma, uma estratégia
promissora é utilizar dados médicos para treinar modelos de AM, capazes de antecipar a
sobrevivéncia e o tempo de internacdo dos pacientes com ICC. Assim, tais modelos poderiam
identificar pacientes com maior risco que enfrentar complicagbes graves ou morte,

possibilitando intervengdes preventivas e personalizadas (Jahmunah et al., 2019).
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Entretanto, € crucial reconhecer que, embora em alguns casos haja abundéncia de
dados na éarea da salde, existem situacBes em que a quantidade de dados disponiveis é
intrinsecamente limitada. Observacdes notaveis incluem doencas raras, condi¢cbes médicas
especificas com baixa prevaléncia, ou cenarios clinicos emergentes, como o surgimento de
novos virus, no qual os dados acumulados sdo ainda escassos (Dingemans et al., 2023; Jadon,
2021; Kourou et al., 2015). Nestes contextos, a aprendizagem com peguenas amostras emerge
como uma solucdo promissora, permitindo a realizacdo de previsdes e analises clinicas mais
precisas e personalizadas mesmo com um volume reduzido de informacdes.

A importancia das técnicas de aprendizagem com pequenas amostras na salde é
multifacetada e profundamente significativa. Em primeiro lugar, a coleta de dados médicos
pode ser limitada por consideracdes éticas, privacidade do paciente, e pela singularidade de
condicdes de saude raras ou emergentes, resultando em amostras de dados menores do que as
ideais para andlises tradicionais (Castilho; Kalil, 2005). Ademais, a qualidade e a relevancia
dos dados coletados sdo de suma importancia, uma vez que as decisdes clinicas baseadas em
analises de dados podem ter implicacBes diretas na salude e no bem-estar dos pacientes.
Portanto, as técnicas que permitem uma analise eficaz e precisa de pequenas amostras de
dados sdo vitais para avangar no diagndstico, tratamento e prevencdo de doengas,
principalmente em algumas ocasifes onde os dados s&o escassos ou altamente especializados.

Neste contexto de escassez de dados, o uso de técnicas de AM, como o Few-Shot
Learning (FSL), surge como uma solucdo promissora para superar esses obstaculos. O FSL se
destaca por capacitar modelos de AM a funcionar de forma eficaz com pequenas amostras de
dados, permitindo analises precisas mesmo em cenarios com dados restritos. Ele é efetivo nao
apenas em sua aplicacdo mais conhecida e de facil compreensdo, o processamento de
imagens, mas também no tratamento de dados tabulados, focando em adaptar os modelos de
AM para lidar com pequenas amostras (Zheng; Others, 2019).

Além disso, ainda ha situacbes nas quais a falta de dados pode gerar
desbalanceamento, o que impacta na performasse dos modelos de AM. Nesse contexto, 0
Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE) pode ser uma solug&o, pois é capaz de
criar observacdes sintéticos da classe minoritéria (a classe com menos observagdes), a fim de
balancear o conjunto para melhorar os modelos de AM. Esta abordagem ajuda a mitigar o
problema de desbalanceamento de classes, criando novas observages sintéticas e melhorando
a generalizagdo e eficacia dos modelos em prever resultados em conjuntos de dados
desbalanceados (Chawla et al., 2002).



11

Evidentemente a aplicagdo da AM na area da salde tem um grande potencial. A
capacidade de lidar com grandes volumes de dados e realizar previsbes oferece uma
oportunidade para avancos na medicina. No entanto, € importante reconhecer que nao ha
intencdo de desafios, especialmente cenarios de escassez de dados em certos contextos.
Nesses casos, técnicas avancadas como o FSL podem oferecer solugbes promissoras. Podendo
ndo apenas diminui os custos e o tempo envolvidos, mas também facilitar anélises eficazes
mesmo com recursos limitados. No entanto, garantir que os modelos de AM sejam precisos,
imparciais e clinicamente relevantes é fundamental para o sucesso e a confiabilidade de suas

aplicacdes, principalmente na &rea da saude.

1.1 OBJETIVOS

1.1.1 Objetivos gerais

Aplicar algoritmos de AM na previsdo clinica de pacientes com ICC, utilizando
caracteristicas mais associadas aos fatores de risco e realizar uma revisdo sobre modelos de

AM para dados limitados.

1.1.2 Objetivos especificos

a) Utilizar modelos de AM para realizar a previsdo do tempo de hospitalizacéo e

sobrevivéncia de pacientes com ICC;

b) Selecionar as caracteristicas mais relevantes relacionadas aos fatores de risco da ICC e

realizar a previsdo clinica utilizando apenas esses dados;

c) Realizar uma revisao de literatura a respeito dos modelos de AM adequados para
dados limitados, visando identificar abordagens eficazes para lidar com cenarios de

restricdo de dados.



1.2 ORGANIZACAO DO DOCUMENTO

a) O Capitulo 2 é apresentado o primeiro artigo sobre aplicacdo de modelos de AM na

previsdo clinica de pacientes com ICC;

b) O Capitulo 3 é apresentado o segundo artigo de reviséo da literatura a respeito de
algoritmos de AM para dados limitados;

c) O Capitulo 4 apresenta as consideracdes finais.

12
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2 PREVISAO CLINICADE PACIENTES COM ICC

Neste capitulo, é apresentado um estudo apresentado no artigo “Algoritmos de
Aprendizado de Maquina Aplicados na Previsdo Clinica de Pacientes Com Insuficiéncia
Cardiaca”, que constitui um dos resultados desta dissertagdo. O artigo concentra-se na
utilizacdo efetiva de modelos de AM para a previsdo de resultados clinicos em pacientes
acometidos por Insuficiéncia Cardiaca Congestiva, enfocando nas caracteristicas mais
significativas associadas aos fatores de risco. A pesquisa revelou que a selecdo de um
conjunto restrito de caracteristicas pode gerar previsdes clinicas, gerando melhores resultados,
em vdrias instancias, do que métodos que incorporam o0 espectro completo de caracteristicas

disponiveis no conjunto de dados original.

Essa abordagem representa significativo o potencial de melhorar substancialmente a
eficiéncia dos diagnosticos relacionados a ICC. Ao utilizar modelos de AM de forma seletiva
e criteriosa, focando nas variaveis mais relevantes, podemos aprimorar a precisdo das
previsdes clinicas e agilizar o processo diagnoéstico. Isso pode permitir intervencGes médicas
mais rapidas e direcionadas, contribuindo para reduzir o impacto da ICC na salude publica.
Com diagnosticos mais eficientes, os profissionais de saude podem implementar estratégias
de tratamento mais adequadas, melhorando a qualidade de vida dos pacientes e reduzindo
complicacBes associadas a essa condicdo cardiaca. Essa abordagem ndo sO avanga o
conhecimento cientifico no AM aplicada a medicina, mas também pode trazer beneficios

tangiveis para pacientes e sistemas de saude.

Além disso, é importante ressaltar que o referido artigo estd sendo preparado para
submissdo a revista académica Learning and NonLinear Models (ISSN 1676-2789), que é um
periddico oficialmente reconhecido pela Sociedade Brasileira de Inteligéncia Computacional
(SBIC). Esta revista tem como foco principal a publicacdo de artigos que relatam tanto
avancos teoricos quanto praticos em diversas areas da Inteligéncia Computacional, incluindo,
mas ndo se limitando a, métodos de AM, modelos ndo lineares e suas aplicacbes em
problemas do mundo real. A escolha desta revista para submissdo reflete a relevancia e o
escopo do trabalho realizado, bem como o interesse em compartilhar os resultados com a

comunidade cientifica.



Learning and Nonlinear Models - Journal of the Brazilian Society on Computational Intelligence (SBIC), Vol. XX, Iss. XX, pp. XX-XX, 2020

© Brazilian Computational Intelligence Society

ALGORITMOS DE APRENDIZADO DE MAQUINA APLICADOS NA
PREVISAO CLINICA DE PACIENTES COM INSUFICIENCIA CARDIACA

Joao Carlos Pereira Alves; Ricardo Menezes Salgado;
Eric Batista Ferreira; Iago Augusto Carvalho
Universidade Federal de Alfenas - Unifal-MG
joao.carlos @sou.unifal-mg.edu.br

Resumo — A insuficiéncia cardfaca congestiva ¢ uma condigio médica grave, associada a altos indices de mortalidade anual.
Para melhorar o progndstico e tratamento, € essencial explorar novas estratégias. Este estudo investiga o uso de registros médicos
eletronicos para treinar modelos de aprendizado de maquina na previsao da sobrevivéncia e tempo de internacgio de pacientes com
ICC. Foram testados diversos classificadores, incluindo MLPClassifier, regressdo logistica, Random Forests, Arvore de decisdo,
k-Nearest Neighbors, Naive Bayes e Gradient Boosting, utilizando dados de 299 pacientes coletados em Faisalabad, Paquistdo.
Os resultados revelaram taxas de erro de 16% na previsdo de sobrevivéncia e 26% na previsdo de tempo de internagdo, com
base em varidveis como idade, CPK, frag¢do de ejecdo, plaquetas, sdio, creatinina sérica e tempo. Esses achados destacam o
potencial dos modelos de aprendizado de maquina na previsao de desfechos clinicos em pacientes com ICC, representando uma
abordagem inovadora para melhorar a eficiéncia dos diagnésticos e reduzir o impacto dessa condi¢@o na saide publica.

Palavras-chave — Insuficiéncia Cardiaca Congestiva; Aprendizado de Maquina; Predicio Clinica; Classificadores.

Abstract — Congestive heart failure is a serious medical condition associated with high annual mortality rates. To improve
prognosis and treatment, it is essential to explore new strategies. This study investigates the use of electronic medical records
to train machine learning models in predicting survival and length of hospital stay for patients with CHF. Various classifiers
were tested, including MLPClassifier, logistic regression, Random Forests, decision tree, k-Nearest Neighbors, Naive Bayes,
and Gradient Boosting, using data from 299 patients collected in Faisalabad, Pakistan. The results revealed error rates of 16% in
survival prediction and 26% in length of hospital stay prediction, based on variables such as age, CPK, ejection fraction, platelets,
sodium, serum creatinine, and time. These findings underscore the potential of machine learning models in predicting clinical
outcomes in CHF patients, representing an innovative approach to improving diagnostic efficiency and reducing the impact of
this condition on public health.

Keywords — Congestive Heart Failure; Machine Learning; Clinical Prediction; Classifiers.

1. INTRODUCAO

Segundo a Organizacdo Mundial da Saide (OMS), a ICC € uma das principais causas de morte no mundo, responsdvel
por cerca de 8,9 milhdes de 6bitos anualmente. Sendo uma condicdo clinica grave e crescente, com mais de 37 milhdes de
individuos afetados em todo o mundo segundo estimativas da OMS. Caracterizada pela incapacidade do coragcdo de bombear
sangue suficiente para atender as necessidades do organismo, ela pode levar a uma série de complica¢es graves, incluindo
insuficiéncia renal, anemia e até mesmo a morte. Com o envelhecimento da populagdo e o aumento do nimero de casos de
doencas cardiacas, a ICC tem se tornado uma crescente preocupagdo de satide puiblica, com alto custo de tratamento e impactos
significativos na expectativa e qualidade de vida das pessoas acometidas, bem como na sociedade em geral [[1H3].

Esta condicdo é bastante complexa e pode se manifestar de diferentes formas, resultando em varios tipos de ICC, como
Insuficiéncia Cardiaca (IC) com Fracdo de Ejecido Reduzida (ICFER) e Insuficiéncia Cardiaca com Fracdo de Ejecdo Preservada
(ICFEP). A ICFER, ou insuficiéncia sist6lica, envolve perda/disfun¢do miocardica significativa, potencialmente decorrente de
infarto, anormalidades genéticas ou toxinas, reduzindo a capacidade de bombeamento do corag@o. Por outro lado, a ICFEP, ou
insuficiéncia diastélica, € caracterizada pela rigidez do musculo cardiaco, impedindo o relaxamento e enchimento adequados
durante a didstole, mas mantendo uma fragao de ejecdo geralmente acima de 50%, e resultando em aumento da pressao nos vasos
e no coracao, desencadeando sintomas de insuficiéncia cardiaca [4].

Além destes tipos, outros problemas cardiacos podem contribuir para a ICC, como estenose da véalvula aértica, onde a valvula
entre o ventriculo esquerdo do coracdio e a aorta estreita, dificultando o fluxo sanguineo e sobrecarregando o coracdo. Outro
fator € a disfuncdo do sistema elétrico cardiaco, que regula os batimentos cardiacos; distirbios neste sistema, como arritmias
graves, podem resultar em fun¢do cardiaca ineficiente, contribuindo para o desenvolvimento da ICC. A hipertrofia cardiaca,
caracterizada pelo aumento anormal do musculo cardiaco, também desempenha um papel na ICC, que pode ocorrer em resposta
a pressdo arterial alta de longo prazo ou outras condi¢des que colocam uma carga significativa sobre o coracdo, resultando em
bombeamento de sangue menos eficaz [SH7].
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A ICC pode ter varias causas; no entanto, entre as causas mais comuns estdo doenga cardiaca isquémica, hipertensao, cardio-
miopatia, doengas valvulares, entre outras. Mais de uma causa pode estar presente em um paciente com ICC, e alguns pacientes
tém mais de uma doenca subjacente. A gravidade da ICC ¢é classificada de acordo com a capacidade do paciente de realizar
atividades didrias e a necessidade de hospitalizacao [8].

Os sintomas da ICC incluem fadiga, falta de ar durante atividades fisicas ou mesmo em repouso, edema nos tornozelos e
pernas, ganho de peso subito, tosse com expectoragcdo espumosa e dificuldade para dormir. A gravidade dos sintomas pode
variar dependendo da progressdo da doenga e da causa subjacente. A ICC também pode desencadear uma série de repercussdes
adversas a sadde, com atencdo especial  sua relacio com a insuficiéncia renal. E crucial entender que a insuficiéncia renal pode
ndo apenas complicar, mas também piorar exponencialmente a condi¢do da ICC. Além disso, a presenca desta condi¢@o cardiaca
debilitante pode contribuir para o desenvolvimento de outras complicacdes, como anemia e desequilibrios eletroliticos [9].

Seu diagnostico € baseado em uma avaliagdo clinica abrangente, incluindo histérico médico, exame fisico, testes laboratoriais
e exames de imagem, como ecocardiografia e ressonincia magnética cardiaca. Isso, combinado com exames de sangue com
testes laboratoriais e de imagem, pode auxiliar no diagndstico do paciente. Durante o exame fisico, sdo procurados sinais
de ICC, como edema nos tornozelos e pernas, aumento da pressdo arterial, aumento da frequéncia cardiaca, sons cardiacos
anormais e sons pulmonares anormais. Os testes laboratoriais podem incluir um hemograma completo, andlise de eletrdlitos,
testes de fungdo renal e hepdtica, e testes de biomarcadores cardiacos, como BNP e troponina. Exames de imagem, como
ecocardiografia, ressondncia magnética cardiaca e cintilografia miocardica, podem ajudar a avaliar a fun¢@o cardiaca, identificar
problemas estruturais do coracio e determinar o estagio da ICC [[10,/11].

O tratamento da ICC é multifatorial e inclui mudancas no estilo de vida, como perda de peso, exercicio regular e uma
dieta sauddvel, bem como o uso de uma gama de medicamentos essenciais para controlar a hipertensao e diminuir a demanda
cardiaca, tais como diuréticos, inibidores da enzima conversora de angiotensina (IECAs), betabloqueadores e vasodilatadores.
Estes ultimos ajudam a expandir os vasos sanguineos, otimizando o fluxo sanguineo. Além da farmacoterapia, procedimentos
cirdrgicos como a inser¢do de dispositivos de assisténcia ventricular ou intervenc¢des valvulares podem ser necessarios. Esta
combinag¢do de tratamentos tem como objetivo atenuar os sintomas da ICC e elevar a qualidade de vida do paciente, buscando
reduzir os riscos de complica¢des adicionais [[10].

A ICC € uma condicdo grave e progressiva, mas com tratamento adequado e controle dos fatores de risco, € possivel manter
uma boa qualidade de vida e prevenir complicagdes graves. Nesse contexto, a andlise de dados desempenha um papel crucial no
diagnéstico da ICC. Ela permite a identificacdo de pacientes com alto risco de desenvolver a doenga, bem como aqueles em risco
de morte ou necessidade de hospitalizagdo prolongada. Essas determinagdes, baseadas no histérico médico e fatores de risco,
combinadas com abordagens de inteligéncia artificial, constituem uma ferramenta poderosa para avaliar o risco de deterioracao
e mortalidade em pacientes.

Nos ultimos anos, técnicas de aprendizado de méiquina (AM) tém sido amplamente utilizadas na medicina para auxiliar
no diagndstico, tratamento e prevencdo de diversas doengas. O trabalho de [12], utilizou uma comparag@o entre os diferentes
classificadores como Arvore de Decisdo (J48), Percepcdo Multi-Camada (MLP), Naive Bayes (NB), Otimiza¢do Sequencial
Minima (SMO) e Baseado em Instancias para Vizinho Mais Proximo (IBK) em trés bancos de dados no problema de diagnéstico
de cancer de mama obteve o resultado que a classificagdo usando SMO somente ou usando fusdao de SMO e MLP ou SMO e
IBK € superior aos outros classificadores. Mostrando a capacidade da utilizacdo de algoritmos de classificagdo no problema de
diagnostico de cancer de mama.

Em um problema mais atual, como a COVID-19, o trabalho de [13]] utiliza-se de modelos de rede neural profunda na anélise
de imagens de raio-x para classificar o estado do paciente como caso positivo ou negativo de COVID-19. Os resultados do estudo
mostrou a capacidade da aplica¢do de modelos de aprendizado profundo para classificar COVID-19 em imagens de raio-x, sendo
uma ttil ferramenta para o diagnéstico de COVID-19 em pacientes com suspeita.

Em problemas relacionados a aplicacdo de técnicas de AM na ICC, o trabalho de [[14] utiliza-se de uma base de dados em
comum a outros estudos visando melhorar os resultados anteriores usando modelos de aprendizado de maquina selecionados. A
base de dados utilizada contém registros de 303 pacientes e 14 atributos selecionados como os mais tteis para prever a doenca
cardiaca em um paciente. Os resultados mostraram que os modelos de aprendizado de maquina usados tiveram um desempenho
significativamente melhor do que os trabalhos anteriores. O trabalho mostra que modelos de aprendizado de mdquina podem ser
usados para prever a doenca cardiaca com maior precisdo, ajudando médicos a diagnosticar a doenga cardiaca de forma mais
rapida e precisa.

O trabalho de [15] propde uma arquitetura de aprendizado profundo baseada no Hybrid Alexnet-SVM (Support Vector Ma-
chine) na classificacdo de sinais ECG de Ritmo Sinusal Normal, Arritmia Anormal e ICC. Os resultados do trabalho mostram que
a arquitetura de aprendizado profundo € eficaz na classifica¢do de sinais ECG com maior precisao do que outros classificadores
convencionais de aprendizado de maquina. Isso mostra a eficicia desses modelos no monitoramento pacientes com problemas
cardiacos.

O trabalho de [16] desenvolveram um método para detectar a falha cardiaca congestiva usando sinais de som do corag@o.
Usando caracteristicas de tempo, frequéncia e estatisticas para distinguir entre individuos sauddveis e pacientes com falha
cardiaca congestiva. Os resultados mostram que o método desenvolvido obteve a maior precisdo, indicando a significancia
prética dos resultados. Desta forma, o estudo contribui para o desenvolvimento de métodos de aprendizado de maquina para
monitorar estados fisioldgicos e psicolégicos humanos usando sensores vestiveis.
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Por outro lado, temos em destaque o trabalho de [17] temos o uso de AM na previsdo de sobrevivéncia de pacientes com
ICC apenas com dois de treze atributos do conjunto de dados, creatinina sérica e fracao de ejecdo. O estudo mostra que os dois
atributos sdo suficientes para prever a sobrevivéncia de pacientes com ICC, no entanto, ndo ¢ realizado para a previsao do tempo
de internag¢do. Assim, o estudo mostra a utilidade do AM para a previsdo de sobrevivéncia de pacientes com ICC e abre espaco
para novas investigacdes.

No campo da ICC, o AM pode ser uma ferramenta essencial para identificar padrdes, auxiliando na tomada de decisdes
diagndsticas e na selecdo de tratamentos. O AM mostra promessa na identificacdo de pacientes com maior risco de desenvolver
a doenca ou enfrentar complicagdes graves e morte. Seu uso na ICC pode melhorar a precisdo diagndstica, aumentar a eficicia
do tratamento e prever e prevenir complicacdes sérias [8]].

Neste trabalho, demonstraremos o poder das técnicas de AM para prever o agravamento e a morte de pacientes com ICC.
Nossos modelos e técnicas foram desenvolvidos usando um conjunto de dados coletados no Instituto de Cardiologia de Faisalabad
e no Hospital Aliado em Faisalabad (Punjab, Paquistdo) durante o periodo de abril a dezembro de 2015. Este conjunto de
dados contém informagdes de 299 pacientes com ICC (105 mulheres e 194 homens com idades entre 40 a 95 anos) com 13
caracteristicas clinicas e de satide. Este conjunto de dados foi previamente utilizado em outros modelos de AM que lidam com
pacientes com ICC [17].

O principal objetivo € prever a sobrevivéncia e o tempo de hospitaliza¢do dos pacientes utilizando as varidveis mais significa-
tivas associadas aos fatores de risco, sem a necessidade de utilizar a totalidade das caracteristicas do conjunto de dados original.
Com isso sendo uma métrica crucial para avaliar o estado de saude, a gravidade da doenga, a complexidade do tratamento e a
recuperacdo do paciente sem a necessidade de obter uma grande quantidade de dados nos exames. Essa previsdo pode auxiliar
os profissionais de saide a tomar decisdes informadas e alocar recursos hospitalares de maneira mais eficiente. Avaliamos seis
diferentes modelos de classificagdo multiclasse para prever o tempo de hospitalizagdo e seis diferentes modelos de classificacao
bindria para prever a sobrevivéncia do paciente, incluindo MLPClassifier, Regressdo Logistica, Random Forests, One Rule, K-
Nearest Neighbors, Naive Bayes, Arvore de Decisdo e Gradient Boosting. Os resultados indicam que, por mais que se disponha
de estratégias e modelos especificos de AM para cendrios de dados escassos, apenas a classificagdo de um niimero reduzido de
varidveis pdde fornecer previsdes clinicas, superando abordagens que utilizam a totalidade das caracteristicas do conjunto de
dados original.

O presente artigo encontra-se organizado conforme a seguinte sequéncia: A Secdo 3.2 apresenta a base dos modelos de AM
empregados nesta pesquisa. A Se¢do 3.3 analisa e descreve o conjunto de dados, enquanto a Se¢do 3.4 delineia a metodologia
utilizada. Os resultados sdo apresentados e discutidos na Secdo 3.5. Finalmente, a Sec¢@o 3.6 conclui o trabalho.

2 MODELOS DE APRENDIZADO DE MAQUINA

A classificacdo de varidveis € uma tarefa fundamental e crucial em AM, permitindo que algoritmos aprendam a categorizar
dados em grupos distintos com base em padrdes e caracteristicas. Esse processo € aplicado em uma ampla gama de campos,
desde a deteccdo de spam em e-mails até o diagndstico de doencas em imagens médicas, tornando-o um componente essencial
no campo do AM.

Os modelos de AM que realizam tarefas de classificagdo sdo conhecidos como classificadores. Eles sdo treinados usando
conjuntos de dados rotulados, onde cada entrada de dados ja esta associada a uma categoria especifica. Durante o treinamento, o
modelo aprende a associar padrdes nos dados a estas categorias pré-definidas. Uma vez treinado, o classificador pode ser usado
para prever a categoria de novos dados ndo vistos anteriormente. Existem vdrios tipos de algoritmos de classificacdo, cada um
com suas proprias forcas e fraquezas, adequados para diferentes tipos de problemas de dados. Nesta secdo serd explicado a teoria
e funcionamento de cada modelo utilizado no trabalho.

2.1 Modelo de Regressao Logistica

A regressao logistica € um método estatistico utilizado para prever a probabilidade de uma varidvel dependente bindria, isto
é, uma varidvel que assume dois possiveis valores, como 0 e 1, sucesso e fracasso, ou sim e ndo. Este modelo estatistico é
amplamente aplicado em diversas areas para avaliar a influéncia de uma ou mais varidveis independentes sobre a probabilidade
de ocorréncia de um determinado evento [[18]].

Na formulagdo matemadtica da regressao logistica, a probabilidade de ocorréncia do evento é modelada usando a funcio
logistica ou sigmoidal, que garante que as probabilidades estimadas fiquem sempre entre O e 1. A equagdo bdsica do modelo é
expressa como a func¢do sigmoidal da combinacio linear das varidveis independentes. Os coeficientes desta combinacio linear
sdo estimados utilizando o método da maxima verossimilhanga, buscando maximizar a probabilidade dos dados observados sob
o modelo. A forma bésica da fungdo logistica pode ser expressa na Equacao|[I}

1
=D=q o= (BoA B X+ B Xn) M

PY
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Na qual, P(Y = 1) é a probabilidade de que a varidvel dependente Y seja igual a 1, dada uma combinac@o linear das varidveis
independentes X7, Xo, ..., X;, com seus respectivos coeficientes S, 51, ..., Bn. A exponencial na funcdo logistica garante que
mesmo uma pequena mudanca nos valores de X pode resultar em grandes mudangas na probabilidade, refletindo a natureza nao
linear da relagdo entre as varidveis independentes e a probabilidade de ocorréncia do evento. Essa funcdo € particularmente util
porque ela pode transformar valores que variam de —oo a +00 (na combinag@o linear das X’s) em valores limitados entre O e 1,
adequados para representar probabilidades.

10 F------- e - - - -

Logistico

>

/ X

Figura 1: Comparacdo logistica e linear. Fonte: Adaptada de [|18].

No grifico apresentado na Figura[[|mostra a comparagio entre a resposta logistica e linear em relagdo ao aumento da varidvel
independente X ¢ ilustrada. Observa-se que a resposta logistica é caracterizada por uma curva em forma de S, limitadaentre O e 1,
indicando a probabilidade de ocorréncia de um evento. Conforme X aumenta, a probabilidade se aproxima de 1 assintoticamente.
Em contraste, a resposta linear continua aumentando indefinidamente com X, o que ndo € adequado para modelar probabilidades,
pois extrapola o intervalo [0,1].

2.2 Modelo de Arvore de Decisio

O modelo de Arvore de Decisdo é uma ferramenta matematica e estatistica usada para tomada de decisdes e previsdes com
base em dados. Se baseia em uma estrutura de drvore para classificar ou prever a varidvel resposta com base em um conjunto de
varidveis explicativas. Este modelo opera dividindo um grande conjunto de dados em subconjuntos menores com base em testes
de atributos, criando uma representagdo em forma de arvore. Matematicamente, a sele¢do de atributos para divisdo é baseada no
conceito de ganho de informagdo, calculado a partir da entropia, uma medida da desordem ou impureza nos dados como visto na
Equagao 2] [19].

H(S) == pilogapi 2
i=1

Na qual, H(S) é a entropia de um conjunto S, onde p; é a proporgéo de elementos da classe i no conjunto S, e n é o nimero
de classes distintas. O ganho de informagéo, entdo, é dado pela reducdo na entropia apds a divisdo de um conjunto S usando um
atributo A. Como pode ser visto na Equagéo o ganho gan(A) é a diferenga entre a entropia inicial do conjunto de dados H (.5)
e a entropia esperada F'(A) ap6s a divisdo do conjunto de dados com base no atributo A:

gan(A) = H(S) — E(A) (©)

A expressdo da Equagdo3|quantifica a redugdo na incerteza ou impureza dos dados resultante da divisdo do conjunto de dados
com base em um atributo especifico. O objetivo é maximizar essa redugdo de incerteza, selecionando o atributo que oferece o
maior ganho de informagao.

Para a formagéo da drvore, como mostra a Figura2] o ganho de informagéo ¢ utilizado para determinar qual atributo testar
em cada n6 da 4rvore. Por exemplo, se o né raiz da arvore estiver decidindo qual atributo usar primeiro para dividir o conjunto
de dados, ele calculard o ganho de informacao para cada atributo disponivel e selecionard o que resultar em maior ganho. Isso
implica que o atributo escolhido é o mais eficaz em reduzir a incerteza sobre a classificagdo dos objetos, levando a subconjuntos
de dados mais homogéneos em relacio as classes alvo.
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Figura 2: Exemplo de uma arvore de decisdao. Fonte: Autores.

2.3 Modelo Random Forest

O modelo de Floresta Aleatéria ou Random Forest é fundamentado em uma estrutura ou conjunto de arvores (ou floresta) de
decisdo onde n6 término detém uma classificagdo ou decisdo como mostra a Figura2] Ao treinar cada drvore em um subconjunto
aleatério dos dados com substitui¢d@o, e ao escolher um subconjunto aleatério de caracteristicas para dividir em cada n6, o Random
Forest aumenta a diversidade entre as drvores. Essa diversidade torna o modelo mais eficaz para uma ampla gama de tarefas de
classificacdo e regressao [20].

Esse processo de criagdo das arvores aleatérias € repetido recursivamente até que a arvore cresca até sua extensdo maxima
permitida ou até que ndo seja possivel fazer mais nenhuma divisdo significativa. Cada arvore € treinada de forma independente
com uma amostra com reposi¢cao do conjunto de dados. A decisdo final do modelo Random Forest € uma agregacao das decisdes
das arvores individuais, geralmente pela votagdo majoritdria para classificagdo ou pela média para regressao.

2.4 Modelo Gradient boosting

O modelo Gradient Boosting uma técnica de AM baseada na ideia de otimiza¢do numérica no espago das funcdes, em vez do
espaco dos parametros. A abordagem geral consiste em construir um modelo aditivo de forma iterativa, realizando a minimizacao
gradiente em cada passo. Cada novo modelo € construido para corrigir os erros deixados pelo modelo anterior. Basicamente,
funciona como um processo de aprimoramento continuo [21].

O processo comega com um modelo inicial, Fj(x), sendo simplesmente uma constante que minimiza a fungio de perda
L(y, F(z)). Em cada iteracdo m, um novo modelo, h(z, 3) é ajustado aos residuos do modelo anterior. Esse novo modelo é
entdo adicionado ao modelo composto com um coeficiente de escala, p,,, escolhido para minimizar a fung¢ao de perda quando
adicionado ao modelo composto existente. Matematicamente, a atualizagdo em cada etapa pode ser observada na Equacao 4]

Fm(z) :Fm—l(x) ermh((ﬂ,ﬂ) “4)

Nesse caso, Fy, (z) representa o modelo composto apés m iteragdes, h(x, 3) é o novo modelo ajustado aos residuos, € p,, é
o coeficiente de escala. O objetivo é minimizar a fungéo de perda L(y, F'(x) sobre a distribui¢do conjunta de todos os valores y e
z. O Gradient Boosting ajusta-se a uma ampla gama de fungdes de perda, tornando-o aplicdvel a diversos problemas estatisticos
e de AM. A otimizacdo é realizada em um sentido funcional, considerando cada F'(z) como um pardmetro e buscando a melhor
fun¢do F™*(x) que minimiza a expectativa da funcdo de perda. Este processo iterativo de constru¢do do modelo aditivo e de
minimizacdo gradiente em relacdo a fung¢do de perda confere ao Gradient Boosting sua flexibilidade e poder.

Um exemplo simples deste processo de aprimoramento, seria como se estivesse tentando acertar um alvo no escuro e, a cada
tentativa, alguém diz para ajustar. No inicio, talvez erre por muito, mas com cada dica (ou corre¢do), tende ao alvo. No contexto
do Gradient Boosting, o alvo é a previsdo mais precisa possivel, e cada dica € um novo modelo que corrige os erros do anterior,
ajustando-se aos pontos previstos incorretamente até entdo. Assim, a cada repeti¢do, o modelo fica um pouco melhor, até chegar
0 mais préximo possivel da previsdo ideal.
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2.5 Modelo Naive Bayes

Os algoritmos que empregam a técnica Naive Bayes constituem uma categoria de métodos fundamentados em principios
probabilisticos. Ele assume que as caracteristicas (atributos) de um dado sido condicionalmente independentes entre si, dada a
classe. Essa suposicao simplifica o calculo das probabilidades a posteriori, tornando o modelo eficiente e facil de implementar.
O modelo assume que as caracteristicas de um dado s@o condicionalmente independentes entre si, dada a classe. Essa suposi¢ao
simplifica o cdlculo da probabilidade a posteriori [22].

Teorema de Bayes, que € a base do modelo, € um principio fundamental em estatistica, que descreve a probabilidade de um
evento, baseado em conhecimento prévio de condi¢des que podem estar relacionadas a esse evento. De forma matemdtica, ele
relaciona a probabilidade condicional de um evento A dado B com a probabilidade condicional de B dado A, bem como as
probabilidades marginais de A e B. A expressdo matematica que expressa o teorema ¢ dado na Equagio[3]

P(B|A).P(A)
P(B)

Na qual, P(A|B) representa a probabilidade posterior de A dado B, P(B|A) a probabilidade a posteriori de B dado A, P(A)
a a probabilidade a priori de A e P(B) a probabilidade total de B. Em termos simples, o teorema permite atualizar as probabi-
lidades de hipodteses a medida que se obtém mais evidéncias. Assim, se torna uma ferramenta poderosa para fazer inferéncias a
partir de dados, permitindo-nos ajustar e refinar nossas estimativas de probabilidade com base em novas informacdes.

No contexto de AM, o Teorema de Bayes € utilizado para classificar ou prever dados. Em problemas de classificacdo, a
abordagem naive (ing€nua) assume que as caracteristicas observadas sdo independentes entre si, dado o resultado da classificacdo.
Utilizando o teorema, o modelo calcula a probabilidade posterior de cada classe, com base nas probabilidades anteriores e na
verossimilhanca das caracteristicas observadas. Essencialmente, ele ajusta a probabilidade de uma classe ser verdadeira a medida
que recebe mais dados, permitindo a classificacdo de novas instancias com base em evidéncias acumuladas. Esse processo torna o
Naive Bayes um método eficaz e computacionalmente eficiente para tarefas de classificacio, apesar da simplificagdo na suposicao
de independéncia.

P(A|B) = ©)

2.6 Modelo KNN

O K-Nearest Neighbors (KNN) é um modelo de AM supervisionado que pode ser usado tanto para classificacdo quanto para
regressdo. Matematicamente, o KNN calcula a distncia entre o ponto de dado de teste e todos os pontos de dados de treinamento.
As distancias mais comuns utilizadas sio a distancia euclidiana, a distdncia de Manhattan, ou a distancia de Minkowski. Para um
ponto de dado de teste x, a distancia euclidiana até um ponto de dado de treinamento z; é dada pela Equacdo [6][22]).

(6)

Onde n € o niimero de caracteristicas. Apds calcular as distancias, o algoritmo seleciona os k vizinhos mais préximos, onde
k € um parametro especificado pelo usudrio. A predicdo € entdo feita com base na maioria de votos para classificag@o ou pela
média para regressao.

Figura 3: Exemplo de classificacdo usando 1-NN. Fonte: Retirada de 22|
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Estatisticamente, o modelo KNN assume que pontos de dados similares existem em proximidade imediata. Portanto, a escolha
do nimero de vizinhos, k, € crucial, pois um k& muito baixo pode levar a um alto viés por ruidos, enquanto um %k muito alto pode
suavizar demais os limites de decisdo do modelo, como pode ser visto no exemplo de classificagdo usando o modelo para k=1
na Figura[3| Para otimizar o valor de k, geralmente realiza-se uma validagdo cruzada, testando o modelo com diferentes valores
de k e selecionando aquele que apresenta o melhor desempenho de acordo com uma métrica de avaliagdo, como a precisdo para
classificagdo ou o erro quadratico médio para regressao.

2.7 MLPClassifier

O modelo MLPClassifier ¢ uma implementacdo especifica do Perceptron Multicamadas (MLP) para classificagcdo. o MLP
€ composto por vdrias camadas de neurdnios, incluindo uma camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma camada
de saida como mostra o exemplo da Figurad] Normalmente utilizado em problemas ndo-linearmente separdveis, e podem ser
resolvidos por redes que tenham pelo menos uma camada intermedidria (oculta) para transformar o problema em linearmente
separdvel, ao ter pelo menos trés camadas ocultas é chamado de Multilayer Percetron [23].

Camada Camada

Camada
de entrada oculta de saida

Figura 4: Exemplo de rede MLP com uma camada oculta. Fonte: Autores.

A aprendizagem ¢é tratada como um processo de ajuste dos pesos das conexdes entre os neuronios, baseando-se em procedi-
mentos de descida de gradiente para minimizar o erro de predi¢cdo da rede. Essencialmente, o MLP € modelado como uma série
de camadas de neurdnios, onde cada neur6nio em uma camada estd conectado a todos os neurdnios na proxima camada através
de pesos. A entrada é processada camada por camada, com a ativacdo de cada neur6nio sendo calculada como uma funcio
ndo-linear da soma ponderada de suas entradas.

A aprendizagem ocorre ajustando os pesos das conexdes de forma a minimizar a diferenca entre a saida produzida pela rede e
a saida desejada para um conjunto de dados de treinamento. O algoritmo de retropropaga¢do € comumente usado para esse ajuste,
calculando o gradiente do erro em relag@o a cada peso pela regra da cadeia e ajustando os pesos na dire¢do oposta ao gradiente
para reduzir o erro. Se y € a saida da rede, ¢ € a saida desejada e w sdo os pesos, a atualiza¢do de pesos ocorre como mostra a
defini¢do da Equagdo([7] O parametro w na Equagdo[7]representa o vetor de pesos, os quais sdo atribuidos a cada conexdo entre
os neurdnios nas diferentes camadas da rede neural do modelo MLP, 7 € a taxa de aprendizagem e VE € o gradiente do erro
E =1/2(y — t)? em relagdo a w.

w:i=w—nV B(u - t)Q] @)

3 BALANCEAMENTO DE DADOS

No desenvolvimento do trabalho, dentre as técnicas de balanceamento de dados, foi empregado o Oversampling da Mi-
noria Sintética, conhecido pela sigla Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE), é uma técnica avangada de pré-
processamento de dados utilizada para tratar o desequilibrio de classes em conjuntos de dados de AM. O principal objetivo do
SMOTE ¢ criar um equilibrio entre as classes minoritarias e majoritarias, aumentando artificialmente o niimero de observagdes
da classe minoritaria por meio da gerag¢do de instancias sintéticas [24].
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O procedimento do SMOTE ¢ realizado através da selecdo de observacdes da classe minoritiria e da geracdo de novas
instancias sintéticas que sdo interpoladas entre os observacdes selecionados e seus vizinhos mais préximos. Dessa maneira, é
garantido que o espaco de caracteristicas da classe minoritaria seja melhor representado, proporcionando um conjunto de dados
mais equilibrado. Esta técnica difere do oversampling tradicional, que simplesmente replica os observacdes da classe minoritaria,
podendo levar a um overfitting do modelo.

A selecdo dos vizinhos mais préoximos ¢ feita com base em uma métrica de distancia, geralmente a distancia euclidiana,
onde cada exemplo da classe minoritdria é considerado juntamente com seus k vizinhos mais proximos. Para cada exemplo
selecionado, uma instancia sintética é criada ao selecionar aleatoriamente um dos k vizinhos e interpolar entre o exemplo e o
vizinho escolhido.

A importancia do SMOTE reside na sua capacidade de melhorar a performance de modelos de AM em tarefas de classificagdo
com desequilibrio de classes. Foi demonstrado que modelos treinados em conjuntos de dados balanceados por SMOTE tendem
a apresentar melhor sensibilidade, especificidade e precisdo em relacdo aos modelos treinados em conjuntos de dados desequi-
librados. No presente estudo, a técnica SMOTE foi empregada para balancear a varidvel meses, uma varidvel multiclasse que
representa a quantidade de meses que o paciente ficou internado.

Apesar de suas vantagens, o SMOTE ndo estd livre de limitacdes. A geracdo de instincias sintéticas pode introduzir ruido
se as observacdes da classe minoritdria estiverem dispersos ou se houver sobreposicdo entre as classes. Essa abordagem, em
alguns casos, pode falhar em capturar a verdadeira distribui¢@o e caracteristicas da classe minoritaria, produzindo observagdes
que ndo representam adequadamente seus padrdes. Essa discrepancia entre a teoria e a pratica pode resultar em modelos de AM
que mostram alta eficicia em ambientes controlados ou de teste, mas que nao mantém o mesmo nivel de desempenho quando
aplicados em situacdes reais [25].

Apesar dos desafios associados, técnicas como o SMOTE sdo de grande utilidade para base de dados desbalanceadas. Elas
oferecem uma maneira de melhorar a representatividade da classe minoritaria, possibilitando que os modelos de AM aprendam
padrdes mais complexos e sutis que podem ser negligenciados em conjuntos de dados desequilibrados. Quando aplicadas com
cautela e complementadas por uma avaliagdo rigorosa, essas técnicas podem aumentar significativamente a eficdcia dos modelos
em aplicacdes praticas, tornando-os mais robustos e adaptdveis a diferentes cendrios.

4 SELECAO DE CARACTERISTICAS

A selecdo de caracteristicas em AM é um processo fundamental que visa identificar e selecionar as caracteristicas mais
relevantes para a constru¢do de modelos preditivos eficazes, que utilizam menor quantidade de caracteristicas e otimize os
resultados. Dentre as diversas técnicas utilizadas para essa finalidade, a Reducdo da Precisdo Média (Mean Decrease Accuracy -
MDA) e a Impureza de Gini destacam-se por suas abordagens tinicas na avaliacdo da importincia das caracteristicas. Ambas as
técnicas oferecem métodos para quantificar o impacto de cada caracteristica no desempenho do modelo, permitindo assim uma
selec@o mais informada de caracteristicas [26].

A técnica de Reducdo da Precisdo Média opera pela avaliacdo do impacto de cada varidvel ou caracteristica na precisdo do
modelo. E realizada uma alteragdo sistemdtica nos valores de uma caracteristica, mantendo constantes os demais atributos, para
medir como essa alteragdo afeta a precisdo do modelo. Esse procedimento é repetido para cada caracteristica do conjunto de
dados. A ideia subjacente € que, se a alteracao dos valores de uma caracteristica resulta em uma diminuicao significativa da pre-
cisdao do modelo, essa caracteristica é considerada importante. Por outro lado, se a alterag@o dos valores de uma caracteristica nao
afeta significativamente a precisdo, essa caracteristica pode ser considerada menos relevante. A técnica MDA € particularmente
util para identificar caracteristicas que contribuem positivamente para a desempenho do modelo, permitindo assim uma reducio
eficaz da dimensionalidade sem perda significativa de informagao.

Por outro lado, a Impureza de Gini é uma métrica utilizada principalmente em arvores de decisdo e modelos baseados em
ensemble, como Random Forest, para avaliar a importancia das caracteristicas. A Impureza de Gini mede a frequéncia com que
um elemento aleatério do conjunto seria incorretamente classificado se fosse aleatoriamente etiquetado conforme a distribui¢ao
das etiquetas na subdivis@o. Caracteristicas que produzem subdivisdes com baixa impureza de Gini sdao consideradas importantes,
ao indicarem que a caracteristica € eficaz na separacdo das classes. Durante o treinamento de uma 4rvore de decisdo, a reducdo
na impureza de Gini resultante da divisdo em uma caracteristica especifica é usada para avaliar a importancia dessa caracteristica.
Assim, caracteristicas resultantes em maiores redugdes de impureza sio valorizadas mais altamente.

Ambas as técnicas, MDA e Impureza de Gini, fornecem insights valiosos sobre a relevancia das caracteristicas para a
construcdo de modelos preditivos. Enquanto a MDA foca no impacto direto das caracteristicas na precisao do modelo, a Im-
pureza de Gini avalia a capacidade das caracteristicas de separar eficazmente as classes no conjunto de dados. A escolha entre
essas técnicas depende do tipo de modelo a ser construido e dos objetivos especificos da analise.

S CONJUNTO DE DADOS

O conjunto de dadosﬂ analisado foi coletado em duas institui¢des médicas em Faisalabad, no Paquistdo, entre os meses de
abril a dezembro de 2015. Ele contém informacdes sobre 299 pacientes com insuficiéncia cardiaca, compreendendo 105 mulheres
e 194 homens, com idades variando de 40 a 95 anos. Todos os pacientes apresentavam disfuncao sistélica do ventriculo esquerdo
e insuficiéncia cardiaca prévia [27]].

'Disponivel em: https://archive.ics.uci.edu/dataset/519/heart+failure+clinical+records
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O conjunto de dados inclui 13 caracteristicas que descrevem informacdes clinicas, corporais e de estilo de vida dos pacientes,
incluindo anemia, pressdo alta, diabetes, género e tabagismo. Algumas dessas caracteristicas sdo bindrias e sdo representadas
por 0 ou 1. Por exemplo, um paciente é considerado anémico se os niveis de hematdcrito estiverem abaixo de 36%. No entanto,
pressdo alta ndo tem uma defini¢do clara fornecida pelo artigo original do conjunto de dados.

Algumas caracteristicas quantitativas incluem creatina quinase (CPK), fracdo de ejecdo, creatinina sérica e sodio. CPK
indica o nivel da enzima no sangue e pode ser usado para identificar lesdes cardiacas ou insuficiéncia. A fracdo de eje¢ao indica
a porcentagem de sangue bombeada pelo ventriculo esquerdo a cada contragdo. A creatinina sérica ¢ um indicador da funcdo
renal, enquanto o s6dio é importante para o funcionamento adequado dos miisculos e dos nervos.

A caracteristica de evento de morte, juntamente com o tempo de hospitalizacdo, demonstra um potencial significativo como
alvo para treinamento de modelos de IA, uma vez que esses dois atributos encapsulam informacdes cruciais sobre os resultados
clinicos e a progressao do paciente. O primeiro indica se o paciente morreu ou sobreviveu antes do final do periodo de acompa-
nhamento, e o tltimo mostra a durag@o da hospitalizagdo. Infelizmente, ndo hd informagdes sobre se algum paciente tinha doenca
renal primdria ou o tipo de acompanhamento realizado. O conjunto de dados € desequilibrado, com 203 pacientes sobreviventes
e 96 pacientes falecidos, ou seja, 67,89% negativos e 32,11% positivos.

Tabela 1: Descri¢do quantitativa das caracteristicas categéricas.

Varidveis categéricas Pacientes mortos Pacientes sobreviventes
Valor Propor¢ao Valor Propor¢ao

Anemia (0: negativo) 50 52,08 120 59,11
Anemia (1: positivo) 46 47,92 3 40,89
Diabete (0: negativo) 56 58,33 118 58,13
Diabete (1: positivo) 40 41,67 85 41,87
Pressao alta (0: negativo) 57 59,38 137 67,49
Pressdo alta (1: positivo) 39 40,62 66 32,51
Sexo (0: mulher) 34 35,42 71 34,98
Sexo (1: homem) 62 64,58 132 65,02
Tabagismo (0: negativo) 66 68,75 137 67,49
Tabagismo (1: positivo) 30 31,23 66 32,51

Inicialmente, a andlise estatistica descritiva dos dados fornece uma ideia geral da distribui¢do. Como visto na Tabela[T] temos
uma andlise estatistica descritiva das caracteristicas (ou varidveis) categéricas dos pacientes, dividindo-os em grupos de pacientes
que sobreviveram e aqueles que ndo. E apresentada as caracteristicas bindrias, como pressdo alta, se o paciente tem hipertensio,
anemia, mostrando uma diminuicao das células vermelhas do sangue ou hemoglobina, se o paciente tem diabetes, se o paciente
fuma ou ndo e o género. Ela detalha a distribuicio de caracteristicas como anemia, pressdo alta, diabetes, sexo e tabagismo,
mostrando o nimero e a porcentagem de pacientes em cada categoria, tanto no grupo total quanto nos subgrupos de pacientes
que sobreviveram e que morreram. Com isso é possivel observar como estas condi¢des categéricas estdo distribuidas entre os
pacientes e sua relacdo potencial com os resultados de sobrevivéncia.

Tabela 2: Descri¢@o quantitativa das caracteristicas numéricas.

Variveis numéricas ' Paciente.s mortos ?acientes sqbreviventes
Média Mediana o Média Mediana o
Idade (anos) 65,22 65,00 13,21 60,00 58,76 10,64
CPK (mcg/L) 670,20 259,00 1316,58 540,10 245,00 753,80
Fracdo de ejecdo (%) 33,47 30,00 12,53 40,27 38,00 10,86
Plaquetas (k plag/AM) 256,38 258,50 98,53 266,66 263,00 97,53
Creat. sérica (mg/dL) 1,84 1,30 1,47 1,19 1,00 0,65
Sédio (mEq/L) 135,40 135,50 5,00 137,20 137,00 3,98
Tempo (dias) 70,89 44,50 62,38 158,30 172,00 67,74

A Tabela 2] fornece uma descri¢do quantitativa estatistica das caracteristicas numéricas do estudo, divididas entre a amostra
de pacientes falecidos e pacientes sobreviventes. Nela é destacada caracteristicas quantitativas, como a idade do paciente (anos),
creatina fosfoquinase (CPK), que fornece o nivel da enzima CPK no sangue (mcg/L), fracdo de ejecdo, que indica a porcentagem
de sangue que deixa o coracdo a cada contracdo, plaquetas sanguineas, nivel de creatinina sérica no sangue (mg/dL), nivel de
sodio sérico no sangue (mEq/L) e periodo de acompanhamento (dias).

Analisando os dados contidos na Tabela[2] comparamos as médias e medianas das varidveis para verificar a semelhanga nos
resultados. Observou-se que nas varidveis fracdo de ejecdo, idade e nivel de sédio sérico no sangue, hd uma pequena diferenca
entre a média e a mediana, indicando que a distribuicao dos dados € simétrica. No entanto, nas varidveis CPK e tempo, a diferencga
é significativa, o que significa que a distribui¢do dos dados € assimétrica e, consequentemente, a média e a mediana diferem.
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6 METODOLOGIA

Nesta secdo, serdo descritos os métodos e técnicas utilizados, descrevendo como foi empregado os modelos de AM na
previsdo clinica de pacientes. O esboco da metodologia empregada pode ser observado no fluxograma da Figura [5] no qual
modelos de classificagdo foram treinados e testados para a previsdo bindria da sobrevivéncia e para a previsdo multiclasse do
periodo de acompanhamento. Por fim, foi realizada a sele¢@o das varidveis mais significativas associadas aos fatores de risco e
repetido o processo, a fim de realizar a previsao clinica com apenas a um nimero reduzido de varidveis.
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Figura 5: Fluxograma da metodologia utilizada. Fonte: Autores.

6.1 Previsao de sobrevivéncia e tempo de hospitalizacao

A metodologia adotada para a realizagdo de previsdes clinicas de pacientes segue parcialmente o procedimento delineado
por |17, servindo como um ponto de referéncia comparativo. Utilizaram-se modelos de AM para selecionar as varidveis mais
relevantes (creatinina sérica e fracdo de ejecdo) para a previsio de sobrevivéncia de pacientes, com base no mesmo conjunto de
dados utilizado nesse estudo. Contudo, a abordagem metodoldgica deste trabalho expande-se ao incluir a previsdo da duragao do
internamento em pacientes com ICC e a utilizagdo da técnica de SMOTE para o balanceamento de classes.

Para o desenvolvimento do estudo, optou-se pela utilizagdo da linguagem de programagio Python, versdo 3.11.5, em conjunto
com bibliotecas especializadas, como a scikit-learn na versdo 1.2.2. Implementou-se uma estratégia de divisao aleatéria dos
dados, onde 70% foram destinados ao treinamento (totalizando 209 pacientes) e 30% aos testes (equivalente a 90 pacientes).
A fim de assegurar a replicabilidade dos resultados em estudos futuros, o parametro random_state foi estabelecido com o valor
42. Diversas metodologias de classificacdo bindria foram investigadas, abrangendo modelos de classificagdo como Arvores de
Decisdo, Gradient boosting, K-Nearest Neighbors, MLPClassifier, Regressao logistica, Random Forests e Naive Bayes. Além
disso, esses modelos foram integrados em um sistema de conjunto ou Ensemble, no qual se aplicou as previsdes combinadas
destes modelos visando melhorar a robustez e a precisdo da predi¢cdo final em comparagdo ao uso de um tnico modelo na
previsdo da sobrevivéncia dos pacientes.

Para avaliar a eficdcia dos modelos de classificagao, foram utilizadas métricas comuns de matriz de confusdo, como precisao,
acurdcia, recall ou sensibilidade e pontuacdo F1 como parametros de qualidade. A precisdo representa o quao bem um modelo
pode prever corretamente classes ou valores-alvo em um conjunto de dados, sendo calculada dividindo o nimero de previsdes
corretas pelo total de previsdes em um conjunto de teste. Outra métrica foi utilizada para estimar a performasse das previsdes dos
modelos, a curva da Receiver Operating Characteristic Curve (ROC) representa a taxa de verdadeiros positivos em relacdo a taxa
de falsos positivos, sendo a drea sob a curva uma métrica de desempenho para um modelo de classificagdo. Quanto maior o valor
ROC, melhor o desempenho do modelo em distinguir entre classes positivas e negativas. O uso combinado dessas métricas e da
curva ROC fornece uma avaliagio abrangente das diferentes capacidades dos modelos em previsdo, classifica¢do e discriminagio
entre classes.
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Para prever o tempo de hospitalizacio dos pacientes, foi utilizada a técnica de pré-processamento de dados conhecida como
Binning. Essa técnica envolve a agrupacdo de valores de uma varidvel continua em intervalos chamados bins. Para avaliar
esse aspecto, a varidvel de tempo original no conjunto de dados (incluindo os dias de acompanhamento) foi mapeada para uma
varidvel més, onde o més O corresponde a um periodo inferior a 30 dias, 0 més 1 corresponde a um periodo entre 30 e 60 dias, o
més 2 corresponde a um periodo entre 60 e 90 dias e assim por diante.

Ao analisar as varidveis morte e més, verificou-se que elas estavam desequilibradas, ou seja, havia um nimero desproporcional
de observagdes para cada um dos seus respectivos valores. Para corrigir esse desequilibrio, foi aplicada a técnica de SMOTE,
sendo uma técnica de balanceamento de classes em que novas observacdes sintéticas sdo criadas para a classe minoritaria usando
combinagdes lineares de observacdes existentes. Essa técnica ajuda a melhorar a capacidade do modelo de AM para lidar com
dados desequilibrados, resultando em melhor precisido e desempenho geral do modelo.

O processo de treinamento e teste dos modelos de classificagdo para a previsdo de sobrevivéncia de pacientes foi repetido
100 vezes em todo o experimento, realizando um novo sorteio da base de treino e teste a cada repeticdo, com o propdsito
de coletar dados estatisticos, como a média e o desvio padrdo das métricas de desempenho. Esta abordagem permitiu uma
andlise mais refinada e confidvel dos resultados. A importincia dessa repeticao reside na capacidade de assegurar a robustez
e a generalizabilidade dos modelos desenvolvidos, minimizando as chances de resultados serem influenciados por variacGes
aleatdrias nos dados de treinamento e teste.

6.2 Selecao das caracteristicas mais importantes

Nesta fase do modelo, o foco foi na selecdo das caracteristicas ou varidveis mais relevantes associadas aos fatores de risco
para a previsdo de sobrevivéncia e tempo de internacdo. Para atingir esse objetivo, diferentes técnicas de sele¢ao de caracteristicas
foram empregadas, cada uma com suas préprias vantagens e limitacdes. A primeira foi a redu¢ao média na precisdo, que se baseia
na avaliacdo da importancia das caracteristicas a partir das drvores de decisdo do modelo Random Forest, usando a mesma divisao
de 70% para dados de treinamento e 30% para dados de teste. Este método descarta caracteristicas com menor importincia até
que o numero desejado seja alcangado ou até que um limiar especificado, seja atingido. A segunda técnica aplicada foi a reducio
da impureza de Gini, que mede a impureza ou incerteza em um conjunto de dados, sendo usada para avaliar a importancia de
cada caracteristica em um modelo de classificagao.

Avaliar a importncia relativa de cada caracteristica no modelo € crucial para entender quais varidveis foram mais relevantes
para classificar a sobrevivéncia do paciente e o tempo de hospitalizagdo. A combinacio dessas informagdes ajudou a selecionar
as caracteristicas mais importantes ou mais relacionadas aos fatores de risco, assim realizando a previsdo clinica sem utilizar a
totalidade de dados.

Os modelos de previsao de sobrevivéncia e tempo de hospitalizacdo foram aplicados novamente, mas desta vez considerando
apenas as caracteristicas classificadas. Ao considerar apenas as caracteristicas mais relevantes, o modelo pode se concentrar em
fatores especificos que realmente afetam a sobrevivéncia e o tempo de hospitalizacdo dos pacientes com insuficiéncia cardiaca,
em vez de ser influenciado por varidveis menos importantes ou irrelevantes. A principal vantagem € a capacidade de obter uma
previsdo precisa e confidvel mesmo utilizando menor quantidade de dados.

7 RESULTADOS

Nesta Sessao € apresentado os resultados relativos as previsdes clinicas de pacientes por meio da aplicagcdo de modelos
de classificacdo de AM. Inicialmente é descrito os resultados obtidos na previsdo de sobrevivéncia e tempo de hospitalizacio
no conjunto de dados, seguidos pelos resultados obtidos na selecdo de caracteristicas e os resultados obtidos na previsio de
sobrevivéncia e tempo de hospitaliza¢do usando apenas as caracteristicas classificadas.

7.1 Previsao de sobrevivéncia de pacientes

Os métodos apresentados na Sessao 2 foram usados para prever a sobrevivéncia de pacientes. Cada modelo de classificacdo
bindria da varidvel Morte foi aplicado e as pontuagdes sdo relatadas na Tabela[3] A Tabela[3]apresenta os modelos de classificagdo
e seus respectivos resultados de acuracia, precisdo, sensibilidade e pontuacdo F1.

Tabela 3: Resultados de modelos de AM para previsdo de sobrevivéncia.

Modelos Precisdo Acuricia Recall Fl-score
Arvore de decisdo 0,81 £+ 0,05 0,82 + 0,03 0,82 + 0,05 0,82 + 0,03
Random Forest 0,87 £ 0,04 0,88 + 0,03 0,89 + 0,04 0,88 + 0,03
Gradient boosting 0,86 + 0,04 0,87 +£ 0,03 0,88 + 0,05 0,87 £+ 0,05
Naive Bayes 0,79 4+ 0,05 0,79 + 0,03 0,78 + 0,04 0,78 + 0,04
KNN 0,60 £ 0,06 0,61 £+ 0,04 0,64 £+ 0,06 0,62 + 0,05
MLPClassifier 0,72 £+ 0,03 0,48 + 0,03 0,50 £ 0,05 0,33 £+ 0,03
Regressao logistica 0,78 + 0,07 0,78 £+ 0,04 0,80 £+ 0,06 0,78 £+ 0,04
Ensemble 0,87 + 0,03 0,86 + 0,03 0,84 + 0,05 0,86 + 0,03
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No modelo MLPClassifier, foram utilizados 10 neurdnios em uma camada oculta para treinar a rede neural artificial. A fungio
de ativag@o tanh e o otimizador adam foram escolhidos sendo treinado com 1000 épocas, que representam a quantidade de vezes
que o conjunto de dados completo foi apresentado a rede durante o treinamento, com o objetivo de assegurar a convergéncia do
algoritmo e melhorar o aprendizado. Os pardmetros otimizados foram a quantidade de neurdnios na camada oculta, a fungao de
ativacdo e o otimizador. O modelo de regressao logistica foi utilizado apenas uma instincia, deixando os parametros ajustados
por padrdo. O modelo Random Forests foi treinado com 500 arvores de decisdo para reprodutibilidade, sem otimizacdo de
pardmetros.

Os resultados indicam que o modelo Random Forest foi o mais eficiente na tarefa de previsdo. A acurdcia obtida pelo modelo
foi de 88%, o que significa que ele classificou corretamente 88% das amostras. Além disso, conseguiu identificar com precisao
87% das amostras positivas. O recall foi de 89%, o que mostra que modelo identificou corretamente 89% das observacgdes
positivos do conjunto de dados de teste. O fI-score, sendo uma medida que considera tanto a precisdo quanto o recall, foi de
88%, o que representa um equilibrio entre a capacidade de identificar amostras positivas e negativas.

Por outro lado, o modelo com o desempenho inferior foi o MLPClassifier, que classificou corretamente 48% das amostras. A
precisdo teve um resultado melhor de 72%, no entanto, o recall e fl-score foram de 50% e 33% respectivamente. O Ensemble
também apresentou bons resultados, como o esperado, com uma acuricia de 86%, uma precisdo de 87%, recall de 84% e um
fl-score de 86%. Esses resultados indicam que o modelo Ensemble € uma boa opg¢ao para a tarefa de previsao.

Os resultados destacam que o sucesso do modelo Random Forest, baseado em arvores de decisdo e aprendizado de conjunto,
pode ser atribuido a sua habilidade de combinar predi¢des de diversas arvores, reduzindo overfitting e aumentando a estabilidade
das previsdes. Em contraste, o desempenho um pouco inferior do modelo MLPClassifier, mostra a discrepancia entre a alta
precisdo e o baixo recall pode sugerir que o modelo € muito conservador nas suas previsdes, ou seja, prefere ndo rotular uma
instancia como positiva a menos que esteja muito certo, resultando em muitos falsos negativos.

Na Figura [6] é possivel observar o grafico de curva ROC que compara o desempenho dos modelos utilizados. O modelo
Random Forest teve a melhor pontuacdo ROC, enquanto o modelo KNN teve o pior desempenho. O destaque do modelo Random
Forest com a melhor pontuacdo ROC pode ser atribuido a sua capacidade inerente de combinar multiplas arvores de decisdo para
criar previsdes robustas e estaveis.

1.01
0.8 1
o
2
=
3
a 0.6
o
=
(7]
°
©
he)
o
>
L 0.4
o©
©
X
s
0.2 1 , suposigéo aleatéria
’ —— Arvore de Deciséo (AUC = 0.75)
Random Forest (AUC = 0.92)
—— Gradient Boosting (AUC = 0.91)
—— Naive Bayes (AUC = 0.88)
—— K-NN (AUC = 0.58)
0.0 —— Regress&o Logistica (AUC = 0.88)

T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Taxa de Falso Positivo

Figura 6: Gréfico de curva ROC dos modelos de AM para previsio de sobrevivéncia. Fonte: Autores.

Para avaliar o desempenho dos modelos empregados neste estudo, foi realizada uma comparagio dos resultados obtidos com
o do trabalho de Chico et. al 202017, no qual foram utilizados modelos de classificacdo semelhantes, como Random Forests,
KNN e Naive Bayes.
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Tabela 4: Comparacio dos resultados dos modelos de AM para previsio de sobrevivéncia.

Modelos E§te estudo Estudo .de referencia 17:
Acuricia Fl1-score Acuricia Fl1-score
Random Forests 0,88 0,88 0,74 0,54
Arvore de decisdo 0,82 0,82 0,73 0,55
Gradient Boosting 0,87 0,87 0,73 0,52
Naive Bayes 0,79 0,78 0,62 0,14
KNN 0,61 0,62 0,69 0,36

Os resultados dessa comparagdo sdo apresentados na Tabela[d] tendo sido observado que resultados significativamente me-
lIhores foram apresentados por este trabalho em rela¢do ao estudo de referéncia. Com base nas métricas de desempenho, embora
haja variagdes entre os modelos, todos apresentaram resultados promissores. Além disso, a curva ROC da Figura [6] demonstrou
que os modelos apresentaram uma boa taxa de verdadeiros positivos em relacdo aos falsos positivos. Esses resultados sugerem
que a ferramenta proposta pode ser consideravelmente ttil nessa situacao na previsao de sobrevivéncia de pacientes.

7.2 Previsao de tempo de internacao de pacientes

Assim como na se¢d@o anterior, foram utilizados modelos para prever o tempo de internacdo de pacientes. Para essa andlise,
foi inicialmente aplicada a técnica de Binning, um processo de dividir uma varidvel continua em intervalos, ou bins, e entdo
substitui-los por um valor representativo ou categoria para cada bin. Dessa forma, foi transformada a varidvel numérica Tempo
(dias) em uma varidvel multiclasse Més, que agrupou os dados em diferentes faixas de valores. Em seguida, a varidvel foi
balanceada utilizando o método SMOTE para evitar o desequilibrio da classe minoritaria.

Os resultados obtidos, apresentados na Tabela [5] indicam que todos os modelos apresentaram equilibrio geral entre as
métricas. E como previsto, o Ensemble performou bem, o que é esperado, ja que ele € a combinacdo de todos os modelos
individuais. Novamente, os resultados indica uma boa capacidade desses modelos em classificar corretamente as amostras,
mantendo um equilibrio entre a capacidade de identificar amostras positivas e negativas.

Tabela 5: Resultados dos modelos de AM para previsdo de tempo de internacao.

Modelo Precisdo Acuricia recall Fl-score
Arvore de Decisdo 0,99 4+ 0,08 0,98 + 0,09 0,98 + 0,09 0,98 4+ 0,09
Random Forest 0,91 + 0,02 0,91 £+ 0,03 0,92 + 0,02 0,91 + 0,03
Regressao Logistica 0,75 4+ 0,04 0,74 = 0,04 0,75 & 0,04 0,74 4+ 0,04
Naive Bayes 0,91 4+ 0,02 0,91 + 0,02 0,92 4+ 0,02 0,91 4+ 0,02
Gradient Boosting 0,99 4+ 0,01 0,98 + 0,01 0,99 + 0,01 0,98 + 0,01
Ensemble 0,98 + 0,01 0,98 + 0,01 0,98 + 0,01 0,98 + 0,01

Por outro lado, apenas o modelo de Regressdo Logistica demonstraram desempenho inferior, o que pode refletir limitagdes
na captura da complexidade das relagdes nos dados de saide. Esses achados reiteram a importancia de selecionar e afinar
cuidadosamente os modelos de AM para tarefas especificas de previsdo na drea da saide, considerando as caracteristicas unicas
do conjunto de dados em questao.

Como o tempo de internacao foi classificado em meses, nao foi possivel plotar a curva ROC. Como descrito, essa curva é uma
ferramenta amplamente utilizada na avaliacdo do desempenho de classificadores bindrios e ndo pode ser aplicada diretamente
em problemas de classificacdo multiclasse, como no caso deste estudo. Mesmo assim, os resultados apresentados, por meio das
métricas de avaliacdo, foram satisfatérios.

7.3 selecao de caracteristicas

Inicialmente, foi aplicada a técnica de Reducdo da Precisdo Média, que avalia a importancia das caracteristicas com base
no modelo Random Forest para a classificacdo de sobrevivéncia. Essa avaliagdo pode ser visualizada na Figura|/| (2 esquerda).
Caracteristicas com menor importincia foram descartadas até que o nimero desejado de caracteristicas fosse alcancado ou o
limite especificado fosse atingido. Aplicou-se também a técnica de Redu¢do de impureza Gini, sendo uma medida de impureza
ou incerteza em um conjunto de dados, visando avaliar a importancia relativa de cada caracteristica no modelo e, em seguida,
descartar aquelas com importancia minima, como pode ser observado na Figura[7] (a direita).
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Figura 7: Porcentagem de importancia do recurso em relacdo a sobrevivéncia do paciente. A esquerda, redu¢do média da reducao
da precisdo e, a direita, reducdo da impureza de Gini. Fonte: Autores.

Na Figura[/] € possivel observar a selecdo de caracteristicas utilizando dois métodos distintos: redugdo de precisdo média e
reducdo de impureza Gini. Para o primeiro método, um threshold de importancia de 0,1 foi definido, o que implicou na selecio
apenas das caracteristicas com importancia igual ou superior a 10%. Como resultado, foram selecionadas trés caracteristicas:
fragdo de ejecdo, creatinina sérica e Tempo. Essas varidveis foram consideradas as mais relevantes para a tarefa de classificacao,
por apresentarem maior impacto na predi¢ao do desfecho clinico.

No segundo método, da reducdo da impureza Gini, foram obtidos resultados similares aos do método de reducdo da precisdo
média. As mesmas trés caracteristicas foram selecionadas: fragcdo de ejecdo, creatinina sérica e tempo. Essas varidveis apresen-
taram as maiores porcentagens de importancia sendo consideradas as mais relevantes para a tarefa de classificagdo. Essa selecio
ocorreu porque as informagdes fornecidas por essas caracteristicas tém o potencial de influenciar diretamente na predi¢do do
desfecho clinico dos pacientes com ICC.

Também foi realizada a investigagdo da importancia das varidveis para a varidvel multiclasse de tempo de internacdo. Para
esse propdsito, foram aplicadas técnicas de reducdo de precisdao média (com o mesmo threshold de importancia de 10%) e
impureza Gini para a classificagdo do tempo de acompanhamento, como apresentado na Figura 8]

Morte R — Morte e3%
tabagismof ——————35% tabagismo| ~——————3.4%
SeXot ——————————434% sexol —— e35%
Sodio 2.5% Sédio 2.4%
c. sérica 12.6% . sérica 2.4%
plaquetas 53%  plaquetas 4.9%
pressao —_————7% pressio I R
f. ejecéo 1.0% f. ejecao 1.4%
diabetes —_————39% diabetes —_—  e%
CPK 8% CPK 4%
anemia —_—a% anemia —_—e36%
idade 3.2% idade 0%
0 2 4 6 8 10 12 14 16 0 2 4 6 8 10 12 14
% de Importéancia % de Importancia

Figura 8: Porcentagem de importincia do recurso em relagdo ao tempo de internagdo. A esquerda, reducio média da redugdo da
precisao e, a direita, reducio da impureza de Gini. Fonte: Autores.

Foram obtidas, em ambos os casos, seis caracteristicas selecionadas: idade, CPK, fragdo de ejecdo, plaquetas, creatinina
sérica e sodio. Foi observado haver mais caracteristicas relevantes para a classificagcdo do tempo de internacdo do que para a
classificacdio da sobrevivéncia.
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7.4 Previsao clinica utilizando somente as caracteristicas classificadas
Para a previsao de sobrevivéncia de pacientes com ICC, utilizando as caracteristicas classificadas, usando as trés varidveis
fracdo de ejecdo, creatinina sérica e tempo para comparagdo com os resultados obtidos no trabalho de [17]], no qual utilizaram

creatinina sérica e fracdo de ejecdo desconsiderando o tempo de internagdo, que no presente trabalho foi considerado. Cada
método de classificagdo bindria foi aplicado e a pontuagéo foi relatada na Tabela [6]

Tabela 6: Comparacio dos resultados dos modelos de AM para previsao de sobrevivéncia.

Modelos E§te estudo Estudo .de referencia 17:
Acuracia F1-score Acuricia F1-score
Random Forests 0,86 0,86 0,58 0,75
Gradient Boosting 0,86 0,86 0,58 0,75

Os resultados indicam que os modelos Random Forest, MLPClassifier, e Ensemble foram os mais eficientes na tarefa de pre-
visdo, com uma acurdcia destacada de 84 %, superando todos os outros métodos. Dentre os modelos adicionados, Arvore de De-
cisdo e Gradient Boosting também mostraram bons desempenhos, com acuricias de 80% e 83%, respectivamente, posicionando-
se bem no espectro de eficiéncia.

Os resultados obtidos no estudo sugerem que a idade, CPK, fracdo de ejecdo, plaquetas, sédio, creatinina sérica e tempo sao
varidveis importantes para a predi¢do da sobrevivéncia e tempo de internacio de pacientes com ICC. De fato, essas varidveis fo-
ram suficientes para treinar um modelo com um bom desempenho preditivo, indicando que esses fatores podem ser considerados
indicadores uteis para avaliar o progndstico desses pacientes.

8 CONCLUSOES

Em conclusio, o estudo demonstrou a utilidade de modelos de AM para prever a sobrevivéncia e a duracio da hospitalizagdo
de pacientes com ICC. As técnicas de selecdo de caracteristicas aplicadas durante a andlise permitiram a identificacdo de
varidveis-chave associadas aos fatores de risco que impactam significativamente a previsdo de resultados clinicos nesses pa-
cientes.

O estudo apresentou resultados significativos no uso de modelos de classificagdo para prever a sobrevivéncia e o tempo de
hospitalizacdo de pacientes com ICC. Os resultados, em comparacio ao estudo de referéncia, se mostraram melhores com a
utilizagdo da técnica de SMOTE para o balanceamento de classes. Além disso, o trabalho foi além ao prever a duracio do tempo
de internagdo de pacientes com a doenga.

O uso de métodos de selecdo de caracteristicas permitiu identificar os principais atributos que sdo relevantes e importantes
para prever o desfecho clinico desses pacientes. Somente com as caracteristicas selecionadas, foi possivel realizar a previsio
clinica. Esses resultados sugerem que a abordagem de AM € uma ferramenta eficiente e precisa para auxiliar na tomada de
decisdes clinicas, que pode ser integrada ao cuidado clinico para melhorar o prognéstico do paciente.

A capacidade de prever a sobrevivéncia do paciente pode apoiar os profissionais de satde na personalizacao dos tratamentos
para cada paciente, aumentando assim suas chances de sobrevivéncia e melhorando sua qualidade de vida geral. Além disso,
prever a duragdo da hospitalizacdo pode ajudar na otimizag¢do da alocagdo de recursos hospitalares, garantindo um nidmero
apropriado de leitos e equipe de satide baseado na demanda. Esses modelos t€m o potencial de causar um impacto significativo
na saude publica ao aprimorar a entrega de cuidados de saide e reduzir a pressao sobre os sistemas de satde.
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3 APRENDIZAGEM DE MAQUINA COM PEQUENAS AMOSTRAS

Neste capitulo, é apresentado um artigo intitulado “Aprendizagem de poucas amostras na era do
Big Data: uma revisao de literatura sobre perspectivas e desafios”, destacando-se como resultado desta
dissertagdo. Na &rea da salde, frequentemente surgem situacdes em que a quantidade de dados
disponiveis para treinar modelos de AM é limitada, 0 que pode impactar negativamente nos resultados.
Sejam por questdes éticas, de privacidade, condi¢des de saude raras ou emergentes, entre outras, acabam
por impactar na quantidade de dados disponiveis, como em algumas vezes acontecem em pesquisas
médicas baseadas em questionarios de opinido. Por isso, torna-se vital 0 desenvolvimento de trabalhos
que oferecam solugBes para treinamento de modelos de AM com dados limitados.

Em contextos médicos, na personalizacdo de tratamentos com base em caracteristicas
individuais do paciente e previsdo de resultados clinicos especificos, 0 FSL pode oferecer uma solucéo
promissora. Em casos onde um paciente apresenta sintomas atipicos e raros, o FSL pode ser empregado
para treinar um modelo capaz de identificar padrdes sutis e correlagtes relevantes, mesmo com uma
quantidade limitada de dados disponiveis. Ao adaptar os modelos de AM para funcionar eficazmente
com pequenas amostras, 0 FSL possibilita avancos significativos na medicina personalizada e na
melhoria da qualidade dos cuidados de saide. Assim, a aplicacdo do FSL na area da saude tem o
potencial de agregar valor significativo, contribuindo para avangos importantes no campo da medicina e
da saude publica.

O trabalho apresentado neste artigo tem como foco realizar uma revisdo da literatura e uma
analise tedrica voltada para 0 AM com poucas amostras. Sdo exploradas técnicas de FSL e suas
aplicagbes, visando treinar modelos capazes de generalizar e realizar inferéncias precisas a partir de
conjuntos de dados reduzidos. Para facilitar a compreensdo do conceito, 0 modelo de FSL é explicado
por meio de exemplos visuais. A analise critica revela o potencial dessas técnicas para 0 aprimoramento
de modelos de AM, especialmente em cenarios em que 0 acesso a grandes volumes de dados € restrito
ou dificil.

O referido artigo foi publicado na revista Sigmae (ISSN: 2317-0840), como parte da edigéo
especial volume 12 N° 3 (2023) do congresso 672 RBRAS e 20 SEAGRO. A escolha desta revista para
submissdo reflete a relevancia e o escopo do trabalho realizado, uma vez que, para a revista, Matematica
e Estatistica “aplicadas” sdo consideradas em qualquer area do conhecimento. Além disso, a sele¢do da
revista se deve ao interesse em compartilhar o trabalho com a comunidade cientifica como uma “porta

de entrada” para futuros estudos em AM para dados limitados.
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Resumo: O avanco do Big Data trouze um grande volume de dados que possibilitou o uso de técnicas
de aprendizagem de mdquina para a tomada de decisoes em diferentes dreas. Contudo, a efetividade des-
ses modelos depende da disponibilidade de grandes quantidades de dados, levantando o desafio de como
lidar com a aprendizagem com pequenas amostras. Aprender a partir de pequenas amostras é impor-
tante em muitas aplicacoes quando grandes volumes ndo estdo disponiveis, como no caso de pesquisas
de opinido, devido aos desafios da coleta de informacoes, principalmente devido o falta de engajamento
e participacdo em questiondrios. Esta abordagem pode facilitar ou minimizar o uso de questiondrios de
opinidgo. No entanto, existem desafios que precisam ser superados para obter um desempenho preciso em
tarefas de aprendizagem com pequenas amostras, como a selecdo de amostras relevantes, a escolha de
métodos de treinamento adequados, entre outros. Diante disso, discutiremos as perspectivas e desafios da
aprendizagem com pequenas amostras na era do Big Data. Serd realizada uma revisdo das técnicas de
Few-shot learning e suas aplicagoes como uma alternativa para lidar com pequenas amostras. A revisdo
dessas técnicas e sua aplicacao em conjuntos de dados limitados podem fornecer insights valiosos para a
melhoria de modelos de aprendizagem de mdquina em diferentes dreas de aplicacao.

Palavras-chave: Aprendizagem de mdquina; Few-shot learning; Big Data; pequenas amostras; Ques-
tiondrios de opinidao.

Few-shot learning in the era of Big Data: a literature review on perspectives
and challenges

Abstract: The advancement of Big Data has brought a large volume of data that has enabled the use of
machine learning techniques for decision-making in different fields. However, the effectiveness of these
models depends on the availability of large amounts of data, raising the challenge of dealing with learning
from few samples. Learning from few samples is important in many applications when large volumes are
not available, such as opinion surveys, due to the challenges of data collection, primarily due to lack
of engagement and participation in questionnaires. This approach can facilitate or minimize the use of
opinion surveys. However, there are challenges that need to be overcome to achieve accurate performance
in few-shot learning tasks, such as the selection of relevant samples, and the choice of appropriate training
methods, among others. In light of this, we will discuss the perspectives and challenges of learning from
few samples in the era of Big Data. A review of Few-shot learning techniques and their applications will
be conducted as an alternative to deal with few samples. Reviewing these techniques and their application
on limited datasets can provide valuable insights for improving machine learning models in different ap-
plication domains.

Keywords: Machine Learning; Few-shot learning; Big Data; Few samples; Opinion surveys.

Introducao

Nos tltimos anos, o avanco do Big Data tem proporcionado um crescimento exponencial
no volume de dados disponiveis, impulsionando o uso de técnicas de aprendizagem de maquina
para a tomada de decisOes em uma ampla variedade de areas. Esses avancos tém demonstrado o
potencial da analise de dados em larga escala para obter insights valiosos e melhorar a precisao
dos modelos de aprendizado. No entanto, ¢ importante ressaltar que a efetividade desses modelos
depende da disponibilidade de grandes quantidades de dados para treinamento.
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Essa dependéncia de dados em grande escala pode se tornar um desafio significativo em si-
tuagoes em que a quantidade de dados disponiveis é limitada. Em muitas aplicagoes do mundo
real, é comum encontrar cendrios em que a coleta de um grande nimero de amostras é im-
praticavel, custosa ou até mesmo invidvel. Essas limitagoes sao especialmente relevantes em
pesquisas de opiniao, estudo de doencas raras, desenvolvimento de novos dispositivos, por exem-
plo, os dados disponiveis sao escassos.

Nesses contextos, a aprendizagem com pequenas amostras desempenha um papel crucial.
Trata-se de uma abordagem que visa aprender com um numero limitado de exemplos, permi-
tindo a tomada de decisdoes mesmo quando grandes volumes de dados nao estao prontamente
disponiveis. A ideia fundamental por tras da aprendizagem com pequenas amostras é aproveitar
ao maximo as informacoes limitadas disponiveis para generalizar para novos exemplos e realizar
inferéncias precisas.

Uma técnica popular para lidar com a aprendizagem com pequenas amostras é o Few-shot
learning (FSL) (WANG et al., 2020), que se concentra em treinar modelos de aprendizado capa-
zes de generalizar para novas tarefas ou classes com base em um numero limitado de exemplos
de treinamento. Essa abordagem tem sido explorada como uma alternativa promissora para
superar os desafios da escassez de dados.

O conceito de FSL foi primeiramente registrado nos anos 2000 (LU et al., 2020). Nao obs-
tante, essa abordagem comecou a ganhar destaque e projecao mais significativa com o advento
das Redes Neurais Convolucionais (CNN) a partir de 2015. Esse desenvolvimento pode ser
atribuido, em parte, ao aprimoramento e a popularizacao de técnicas de treinamento de mo-
delos, a disponibilidade de grandes conjuntos de dados, e ao aumento substancial no poder
computacional, possibilitando a implementacao de modelos mais complexos e robustos. Ade-
mais, o interesse crescente nesta abordagem é justificado pela sua capacidade de desenvolver
modelos de aprendizagem de maquina que podem realizar inferéncias precisas, mesmo quando
o volume de dados de treinamento ¢é restrito, conferindo assim um potencial consideravel para
uma variedade de aplicagoes praticas e cendrios onde a coleta de dados é desafiadora.

O FSL se destaca por sua capacidade de aprender com eficiéncia a partir de um nimero
reduzido de amostras de treinamento, permitindo a adaptacdo rapida a novos contextos e a
tomada de decisbes mesmo diante da escassez de dados. Ao invés de depender exclusivamente
de enormes conjuntos de dados rotulados, o FSL concentra-se em extrair informacoes tteis e
relevantes dos poucos exemplos disponiveis.

Uma caracteristica chave do FSL é a sua habilidade de aproveitar o conhecimento prévio
adquirido em tarefas ou dominios relacionados. Por meio de técnicas como a transferéncia de
conhecimento, os modelos de aprendizado sao capazes de generalizar a partir de experiéncias
anteriores e aplicar esse conhecimento em novos contextos com pequenas amostras disponiveis.
Essa capacidade de transferir aprendizados anteriores permite que o modelo obtenha um desem-
penho promissor, mesmo quando os dados de treinamento sao limitados.

Além disso, a escolha de métodos de treinamento apropriados também é um desafio impor-
tante na aprendizagem com pequenas amostras. Diferentes algoritmos e estratégias podem ser
empregados para lidar com a escassez de dados, como técnicas de transferéncia de conhecimento,
modelagem de distribuicoes latentes ou uso de redes neurais generativas. Cada abordagem tem
suas vantagens e desvantagens, e a escolha adequada depende do contexto especifico do problema
e dos recursos disponiveis.

Um desafio crucial é a capacidade de generalizagdo para novas amostras com base em um
conjunto reduzido de exemplos. A capacidade de extrapolar informacoes a partir de um nimero
limitado de amostras é essencial para garantir a aplicabilidade dos modelos de aprendizado
em cenarios do mundo real. Estratégias como regularizagao, aumento de dados e técnicas de
adaptacao de dominio podem ajudar a melhorar a capacidade de generalizacao dos modelos de
aprendizado com pequenas amostras.
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Diante dessas questoes, este artigo tem como objetivo discutir em detalhes as perspectivas e
desafios da aprendizagem com pequenas amostras na era do Big Data. Para isso, serd realizada
uma revisao abrangente das técnicas de FSL e suas aplicacbes como uma alternativa para lidar
com a escassez de dados. Ao serem examinadas as abordagens existentes e explorados exemplos
de aplicagao do FSL, espera-se fornecer uma visao abrangente das estratégias mais eficazes e
identificar lacunas de pesquisa que precisam ser abordadas. A compreensao e a superacgao dos
desafios da aprendizagem com pequenas amostras sao fundamentais para impulsionar o avango
da inteligéncia artificial em um contexto em que o acesso a grandes conjuntos de dados pode ser
limitado.

Espera-se que esta revisao das técnicas de FSL e sua aplicacdo em conjuntos de dados
limitados forneca insights valiosos para a melhoria de modelos de aprendizagem de maquina em
diferentes areas de aplicagao. Através dessa abordagem, podemos explorar maneiras inovadoras
de lidar com a escassez de dados e avancar na busca por solucOes eficazes para problemas de
aprendizagem com pequenas amostras na era do Big Data.

Este artigo estd organizado da seguinte forma: na secao 2, apresenta-se a metodologia do
trabalho, incluindo a descricao do método usado para selecionar os estudos incluidos na revisao.
Na sessao 3, é apresentada uma revisao da literatura sobre a contextualizagao de aprendizagem
com pequenas amostras, incluindo conceitos fundamentais e principais abordagens. Na secao
4, discutiremos em detalhes os desafios enfrentados na aprendizagem com pequenas amostras,
abordando questoes relacionadas a selecao de amostras, métodos de treinamento e capacidade de
generalizacao. Na secao 5, apresentaremos exemplos de aplicagoes praticas do FSL em diferentes
dominios. Por fim, na secao 6, concluiremos o artigo, resumindo as principais contribuicoes e
apontando direcoes para pesquisas futuras.

Metodologia

Para a elaboracao desta revisao de literatura, foi empregada uma estratégia de busca sis-
tematica visando identificar trabalhos relevantes ao tema de FSL na era do Big Data. Os
critérios de inclusao para os estudos foram: (1) trabalhos publicados recentemente, no periodo
da tltima década (exceto trabalhos histéricos de introdugao a conceitos importantes); (2) artigos
escritos em portugués ou inglés; e (3) estudos que fossem experimentais e tedricos, focalizando
especificamente modelos de FSL em Aprendizado Baseados em Similaridade;

Com base nesses critérios, foi realizada uma busca detalhada em bases de dados académicas
mais conhecidas, incluindo Google Académico, IEEE Xplore e ACM Digital Library, visando a
obtencao de uma amostra representativa e atualizada de trabalhos na area. Foram excluidos
da revisao trabalhos que nao atendiam aos critérios de inclusao previamente definidos, assim
como aqueles que nao eram diretamente pertinentes ao tema de interesse, garantindo assim a
relevancia e a especificidade dos estudos incluidos.

Os artigos selecionados foram, entao, analisados de forma critica e sistematica, com enfoque
nas abordagens metodologicas empregadas, nos resultados alcancados e nas conclusoes apresen-
tadas pelos autores. Desta forma, esta revisdo busca proporcionar um panorama abrangente e
conciso dos avancos recentes, das tendéncias emergentes e dos desafios persistentes no campo da
aprendizagem de pequenas amostras na contemporaneidade do Big Data.

Fundamentacao Teérica

Nessa sessao é apresentado conceitos-chave que formam a base estrutural do estudo, tais
como Inteligéncia Artificial, um ramo da ciéncia da computagao que visa criar sistemas capazes
de realizar tarefas que, normalmente, necessitariam da inteligéncia humana; Aprendizado de
Méquina (Machine Learning), uma subarea da Inteligéncia Artificial que foca no desenvolvi-
mento de algoritmos que permitem que os sistemas aprendam e fagcam previsoes ou tomadas de
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decisao; Big Data, que se refere a conjuntos de dados extremamente grandes e complexos, os
quais sao analisados computacionalmente para revelar padroes, tendéncias e associagoes; e Few-
shot Learning, uma técnica de aprendizado de maquina que procura construir modelos precisos
com o emprego de um numero muito reduzido de exemplos.

Inteligéncia Artificial

De acordo com Russell e Norvig (2013), a Inteligéncia Artificial (IA) abrange a disciplina
cientifica dedicada ao projeto de maquinas capazes de realizar tarefas que exigem inteligéncia
semelhante & humana. O principal propédsito da IA estd em criar méaquinas e computadores
capazes de executar atividades atualmente consideradas intrinsecas ao dominio humano, como
compreensao da linguagem falada, deducao légica, assimilagao e adaptacao.

Os estudos e aplicagoes da IA se iniciaram na década de 40, sendo um dos primeiros trabalhos
realizados em 1943 por Warren Mcculloch e Walter Pitts na Universidade de Illinois. Eles
propuseram um modelo de neurénios artificias, onde cada neurénio se caracteriza por “ligado”
ou “desligado”, desse modo, o estado de um neuroénio era analisado como “equivalente em termos
concretos a uma proposicao que definia seu estimulo adequado”. Sendo essa a marco inicial da
chamada neural networks ou redes neurais (MCCULLOCH; PITTS, 1943).

Gragas aos recentes avangos, a IA se tornou imensamente relevante para iniimeras areas do
conhecimento além da computacao. Desde o controle de carros autonomos com processamento
de imagens até diagndsticos de doencas, a IA estd cada vez mais presente. Sendo esta uma
poderosa ferramenta para a solucdo de problemas no qual se possui a necessidade cumprir
tarefas especificas ao processar abundancia de dados ou até mesmo reconhecer padroes em base
de dados reduzidas.

Aprendizado de Maquina e Big Data

O Aprendizado de Méquina (AM) ou Machine Learning (ML) pode ser vista como uma
subéarea da IA, centralizando seu foco em desenvolver modelos capazes de adquirir conhecimento
de forma auténoma, aprimorando-se continuamente mediante experiéncias acumuladas. O AM
¢ fundamentado na implantacao de algoritmos aptos a processar dados e, a partir destes, fazer
inferéncias e tomar decisoes, utilizando como referéncia experiéncias pregressas e solucoes pre-
viamente consolidadas. O funcionamento do ML é sustentado por aprendizado indutivo, uma
modalidade de inferéncia légica que possibilita a generalizagao de conclusoes partindo de um
conjunto especifico de dados. Este aprendizado é categorizado, primariamente, como supervisi-
onado, nao supervisionado e semissupervisionado.

No aprendizado supervisionado, o algoritimo é treinado com um conjunto onde a classe
de cada exemplo é conhecida, desta forma obtendo um estimador que possa definir a nova
classe de novos exemplos. Diferente do aprendizado supervisionado, o nao-supervisonado a
classe de cada exemplo nao é conhecida. Desta forma é comum o trabalho de agrupamento,
analisando os exemplos fornecidos e determinar se alguns deles podem ser agrupados de alguma
maneira (devido suas caracteristicas), formando agrupamento ou clusters. Por fim, o aprendizado
semissupervisionado seria o meio-termo entre aprendizado supervisionado e nao-supervisionado.
No qual o algoritmo de aprendizado trabalha com um conjunto de treinamento formado por
exemplos classificados e um conjunto de dados nao classificados (SANCHES, 2003).

Apesar do poder analitico inerente ao ML, é imperativo reconhecer a inexisténcia de um
algoritmo universal, apto a solucionar quaisquer problemas de forma eficaz. Esta constatacao
evidencia a necessidade de compreender as limitacoes intrinsecas aos algoritmos de ML, bem
como empregar métricas de otimizacdo como a Precisdo, Acuracia, Erro Quadratico Médio
(EQM), raiz do EQM (REQM), entre outras, para refinar os modelos e mensurar a taxa de erro
em situacoes de classificacao ou regressao (MONARD; BARANAUSKAS, 2003).

O campo de ML e o fendmeno do Big Data estao intrinsecamente interligados, representando
dois pilares fundamentais na transformagao digital e na inovagao tecnolégica contemporanea. O
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Big Data refere-se ao processamento e a andlise de volumes massivos de dados, que sao gerados
incessantemente por diferentes fontes, como redes sociais, sensores e transacoes online. Essa
avalanche de dados, caracterizada por sua velocidade, variedade e volume, oferece um terreno
fértil para o desenvolvimento e a aplicacao de algoritmos de ML. Estes algoritmos, por sua vez,
tém a capacidade de identificar padroes, fazer previsoes e gerar insights valiosos a partir desses
dados, permitindo a extracao de conhecimento e a tomada de decisoes informadas em diversos
dominios, como satide, finangas e ciéncias ambientais (RAUTENBERG; CARMO, 2019).

Na conjuntura do Big Data, onde volumes imensos de dados sdao gerados continuamente,
o ML apresenta-se como uma ferramenta valiosa para extrair insights e conhecimentos. Con-
tudo, paradoxalmente, em diversas situagoes préaticas, como em pesquisas de opinido, estudo de
doencas raras, desenvolvimento de novos dispositivos e equipamentos, entre outros, os dados dis-
poniveis sao escassos. Nesse cendrio, os modelos de ML baseado em aprendizagem com pequenas
amostras tornam-se indispenséaveis, oferecendo solucoes alternativas quando a disponibilidade de
dados é limitada.

Few-shot Learning

A aprendizagem com pequenas amostras, também conhecida como Few-Shot learning (FSL)
é uma area de pesquisa em aprendizado de maquina que se dedica a treinar modelos capazes de
generalizar e realizar inferéncias precisas em tarefas ou classes para as quais hé disponibilidade
limitada de exemplos de treinamento. Redes de aprendizado profundo convencionais conseguem
um bom desempenho na extracao de estatisticas complexas, entretanto precisam de uma grande
quantidade de dados para aprender. Contudo, os modelos convencionais sofrem com baixa
eficiéncia para pequenas quantidades de dados. Essa abordagem se torna essencial em cendrios
em que a coleta de grandes volumes de dados é impraticavel, custosa ou invidvel (ZHENG et al.,
2019).

Pode-se representar relagao entre FSL com ML em um diagrama de Venn, como mostra a
Figura 1. No qual, FSL juntamente com DL s&o sub-dreas do ML, que por sua vez seria uma
subdrea da IA.

Figura 1: Diagrama de Venn: Relagao entre IA, AM, Deep Learning (DL) e FSL
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Fonte: Autores.

O objetivo principal na aprendizagem FSL é aprender uma fungao de similaridade que possa
mapear as semelhancas entre as classes nos conjuntos de suporte e de consulta. Normalmente,
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fungoes de similaridade produzem um valor de probabilidade para a semelhanca. No exemplo
da Figura 2, uma funcao de similaridade ideal deveria resultar em um valor de 1,0 ao comparar
duas imagens de cachorro (C1 e C2). Nos outros dois casos, onde as imagens de cachorros sao
confrontadas com uma imagem de um lobo, o resultado da similaridade deveria ser 0.0. No
entanto, isto é um cenario idealizado. Na pratica, os valores poderiam ser 0,95 para Cl e C2 e
um valor pequeno superior a 0 para os outros dois casos (como 0,02 e 0,03).

Figura 2: Um cenério ideal para uma medida de similaridade em FSL.
Similaridade(C1,C3)=0

Cachorro * Cachorro

Similaridade(C1,C2)=1 Similaridade(C2,C3)=0

Fonte: Autores.

Normalmente o exemplo dado na Figura 2 é empregado em um conjunto de dados rotulados
para treinar os parametros de tal funcdo de similaridade. O conjunto de treinamento utilizado
para o pré-treino do modelo profundo de maneira supervisionada pode servir a este proposito.
Uma vez que os parametros da funcao de similaridade estao treinados, eles podem ser empregados
na fase de FSL para determinar a similaridade no conjunto de consulta utilizando as informagoes
do conjunto de suporte. Entao, para cada amostra do conjunto de consulta, a classe com a maior
similaridade proveniente do conjunto de suporte serd inferida como a previsao da etiqueta de
classe pelo modelo de FSL. Um exemplo de tal procedimento é ilustrado na Figura 3, no qual
uma funcao de similaridade resulta em um valor de 0,75 ao classificar a imagem da arara.

A aprendizagem FSL, é uma ideia relativamente nova na area de estudo, com suas raizes
se estendendo até o comego dos anos 2000, conforme citado por Lu et al. (2020). O desenvol-
vimento desta abordagem se deu inicialmente em entender como humanos aprendem, visando
criar algoritmos capazes de generalizar a partir de um nimero limitado de exemplos. Como no
estudo de Miller, Matsakis e Viola (2000), no qual estd entre os primeiros que exploraram este
campo de estudo. N&o muito tempo depois, o trabalho de Fe-Fei et al. (2003) comecaram a
desenvolver e formalizar o conceito de aprendizado baseado em um tnico exemplo, também co-
nhecido como one-shot learning. Em outra fase, a de aprendizado profundo, a ascensao do FSL
foi, em parte, catalisada por trabalhos como o de Koch et al. (2015). Eles introduziram um dos
primeiros estudos que integram Redes Neurais Convolucionais ( Convolutional Neural Networks
- CNN) com aprendizagem FSL, marcando um importante desenvolvimento na interse¢ao destas
tecnologias.
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Figura 3: Panorama de como um modelo de FSL realiza uma previsao

Imagem de consulta

0,75 Arara

Funcao de
similaridade

»| 0,15 Aguia

0,10 Galinha

conjunto de suporte

Fonte: Autores.

Os trabalhos iniciais que mesclam CNN e FSL aproveitaram os beneficios das CNNs na ex-
tragao de caracteristicas representativas, elevando o FSL a um novo patamar de desenvolvimento
acelerado. Koch et al. (2015) introduziram um modelo de redes siamesas para classificacdo em
tarefas one-shot. As estratégias empregadas focaram no refinamento dos modelos profundos para
abordar os desafios do FSL, integrando aprendizagem, métrica e meta-aprendizagem, elementos
presentes em abordagens contemporaneas de ponta em FSL.

O progresso em FSL evidenciou significativas transformagoes nas estruturas de modelo du-
rante a transi¢do para técnicas mais avancadas. A interse¢ao de CNNs, aprendizagem métrica, e
meta-aprendizagem tornou-se uma estratégia recorrente. Por mais que seja um campo recente, o
FSL é um tema recorrente em estudos de visao computacional, recebendo consideravel interesse
da comunidade de aprendizagem de maquinas.

Modelos de Aprendizado Baseados em Similaridade

Os modelos baseados em similaridade, métricos ou learninf-to-measure - L2M (LU et al.,
2020), sao caracterizados por adquirirem conhecimento através da avaliagdo da semelhanca em
imagens. Um exemplo caracteristico de modelo L2M é o apresentado na Figura 3 constituido
por um extrator de caracteristicas de imagem baseado em CNN, juntamente com uma fungao
de similaridade, empregada para distinguir imagens no espaco de caracteristicas. Alguns dos
atributos distintivos desses modelos métricos sao sua simplicidade e eficdcia ao comparar carac-
teristicas para a generalizacao de imagens, mesmo quando baseados em um ntmero reduzido de
exemplos durante o treinamento.

Quando os dados relativos a um especifico desafio sdo escassos para o adestramento de
modelos de aprendizagem, a aquisi¢do de conhecimento por meio de problemas que possuem
dados anédlogos emerge como uma alternativa viavel. Isso justifica por que a aprendizagem FSL,
é frequentemente interpretada como um dilema de meta-aprendizagem por diversas estratégias.
Nesta 6tica, a meta-aprendizagem se destaca por capacitar modelos na extracao de insights a
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partir de tarefas com caracteristicas semelhantes, otimizando a capacidade de generalizagao do
modelo em cendrios data-sparse, promovendo assim uma adaptabilidade mais eficaz a novos
contextos e desafios.

Meta-aprendizagem

No contexto da aprendizagem com pequenas amostras, existem algumas abordagens e técnicas
fundamentais que merecem destaque. Uma delas é a abordagem de “meta-aprendizado” (meta-
learning), que visa treinar modelos capazes de aprender a aprender. Segundo Finn e Others
(2019), tomam a abordagem de que aprendendo uma inicializagao de rede que pode se adaptar
rapidamente a novas tarefas, esta seria uma forma de meta-aprendizagem ou “aprendendo a
aprender”. Para facilitar o aprendizado com poucos dados e corrigir o modelo rapidamente, a
meta-aprendizagem ¢é usado para simular varias tarefas durante o treinamento, para projetar o
algoritmo correto para adaptagao ou aprendizado em um ambiente de recursos compartilhados
para classificacao baseada em protétipos.

Tarefa K-shot e N-way

A competéncia de um algoritmo em realizar aprendizado FSL é comumente mensurada pelo
seu desempenho em atividades de n-shot, k-way. Neste cenario, um modelo é confrontado com
uma amostra de consulta de uma classe inédita e, simultaneamente, recebe um conjunto de
suporte, S, formado por n exemplos de k classes distintas e também inéditas. Adicionalmente,
existe um parametro suplementar e implicito, q, que representa a quantidade de exemplos de
consulta para cada classe. Em contraste com métodos de aprendizagem convencionais, que
necessitam de um acervo mais amplo de dados, a aprendizagem few-shot opera com uma quanti-
dade limitada de exemplos para treinamento em cada classe, resultando numa variagdo comum
do parametro K entre 1 e 10. O parametro N pode, contudo, variar consoante o modelo ou a
metodologia experimental utilizada (KNAGG, 2022).

Os conjuntos de imagens de suporte e de consulta em uma tarefa sdo simbolizados por
S =N x Ke Q=N x q, respectivamente. A meta do modelo é categorizar as imagens
do conjunto de consulta Q, correlacionando-as com as N classes da tarefa, baseando-se em um
critério de semelhanca. O conjunto original de treinamento é fragmentado em imagens de suporte
e consulta. Estas ultimas sao empregadas para aferir a capacidade do modelo em cada atividade
de classificacao.

O treinamento e os testes de modelos de FSL sao executados por meio de atividades de
classificacao, utilizando um conjunto destinado, ou conjunto alvo, também segmentado entre
imagens de suporte e de consulta. Isso permite a determinacao da acuracia média do modelo few-
shot. Este método, inserido no contexto de meta-aprendizagem, emprega estratégias distintas
de treinamento e teste para otimizar o aprendizado e validacdao dos modelos.

Rede Siamesa

Na literatura de FSL, fungoes de similaridade nao necessitam ser estritamente “funcoes”.
Elas também podem ser, e comumente sao, redes neurais; um dos exemplos mais populares é a
Rede Siamesa. O nome é derivado do fato de que “gémeos siameses” sao fisicamente conectados.
Em contraste com as redes neurais tradicionais, que possuem um ramo de entrada e um de saida,
uma Rede Siamesa tem dois ou trés ramos de entrada (dependendo do método de treinamento)
e um ramo de saida. Existem duas formas de treinar uma Rede Siamesa, sendo a Similaridade
de Pares e Redes de Trigémeos (KUNDU, 2022).

Na primeira, por similaridade de pares, uma Rede Siamesa recebe duas entradas juntamente
com seus rétulos correspondentes (utilizando o conjunto de treinamento empregado para o ex-
trator de caracteristicas pré-treinado). Primeiramente, selecionamos uma amostra de forma
aleatéria de um conjunto de dados, por exemplo, escolhemos a imagem de um cachorro (Figura
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4). Posteriormente, escolhemos novamente uma amostra de forma aleatdria do conjunto de da-
dos. Se a segunda amostra pertence a mesma classe da primeira, ou seja, se a segunda imagem
também é de um cachorro, entao atribuimos um rétulo de “1,0” como verdade basica para a

I3

Rede Siamesa. Para todas as outras classes, um rétulo de “0,0” é atribuido como verdade bésica.

Figura 4: Visao geral da aprendizagem de similaridade de pares em redes siamesas.
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Fonte: Autores.

Portanto, essa rede aprende, fundamentalmente, um critério de correspondéncia de seme-
lhanga por meio de exemplos rotulados, como foi demonstrado com exemplo (Figura 4). Ini-
cialmente, as imagens sao processadas individualmente por um extrator de caracteristicas pré-
treinado (normalmente, uma CNN) para obter suas representagoes correspondentes. Em seguida,
as duas representacoes adquiridas sao concatenadas e submetidas a camadas densas e uma funcao
de ativacao sigmoid para obter a pontuacao de semelhanga. Ja é de nosso conhecimento se as
amostras pertencem ou nao a mesma classe, entao essa informagao é utilizada como a pontuacao
de semelhanca verdadeira para o calculo da perda e a execucao da retropropagacao.

Na segunda, Redes de Trigémeos, fundamenta-se em um critério de “perda tripla”’, e pode
ser vista como uma expansao da Similaridade de Pares, embora empregue uma estratégia de
treinamento distinta. Inicialmente, selecionamos aleatoriamente uma amostra de dados do con-
junto de treinamento, denominada amostra “ancora”. Posteriormente, escolhemos outras duas
amostras de dados: uma da mesma classe da amostra ancora, chamada de amostra “positiva”,
e outra de uma classe diferente, denominada amostra “negativa”.

Uma vez selecionadas, estas trés amostras sao processadas pela mesma rede neural para
obter suas respectivas representacoes no espago de incorporagao. Posteriormente, calculamos
a distancia L2 normalizada entre as representacoes da amostra ancora e da amostra positiva
(designemo-la por “d™”) e a distancia L2 normalizada entre as representagoes da amostra ancora
e da amostra negativa (designemo-la por “d~”). Estes parametros permitem-nos definir uma
funcao de perda que deve ser minimizada, conforme ilustrado na Figura 5.
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Figura 5: Visao geral da aprendizagem de redes de trigémeos em redes siamesas.
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Fonte: Autores.

Onde se tem “> 0” representa uma margem que impede que os dois termos da fungao max se-
jam equivalentes. O objetivo é distanciar ao maximo as representagoes da ancora e das amostras
negativas no espaco de incorporacao, enquanto aproxima o maximo possivel as representagoes
da ancora e das amostras negativas. Na Figura 6 é possivel observar representagoes de amostras
de dados no espaco de incorporacao, no qual o ideal é que o d™ seja minimo.

Figura 6: Exemplo de como as representacgoes de amostras de dados no espago de incorporacao
sao alinhadas.

>0(C )

Fonte: Autores.
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Redes de correspondéncia

Redes de correspondéncia, ou redes Matching (VINYALS et al., 2016), foram concebidas
para analisar a concordancia entre dois conjuntos distintos de dados. Essas sao estruturas
voltadas para classificacao de multiplas categorias, que empregam sistemas especificos para a
extracao de atributos das imagens de suporte e de consulta, avaliando a semelhanca através da
distancia de cosseno entre os embeddings, oferecendo assim uma solucao refinada e consistente
para desafios de classificagdo. Conforme ilustrado na Figura 7, as imagens de suporte e consulta
sao processadas por estruturas fy e gy respectivamente para a obtencao de atributos (podendo
ser, em determinados contextos, consideradas como fy = gg). A concordancia é aferida pela
distancia do cosseno entre os embeddings ao invés da distancia direta, fornecendo um panorama
mais acurado e detalhado da semelhanca intrinseca entre os conjuntos analisados.

Figura 7: Redes de correspondéncia com 4-way e 1-shot, com 1 imagem de consulta q.

Fonte: Adaptado de Vinyal et al. (2016).

Inicialmente, as Redes de correspondéncia incorporam uma amostra de alta dimensao em
um espago de baixa dimensao e, em seguida, realizam uma forma generalizada de classificagao
baseada em vizinhos mais proximos, conforme descrito pela equagao 1.

j= Z a(d, z;)y; (1)

=1

A previsao do modelo se da pela soma ponderada dos rétulos y; do conjunto de suporte,
sendo os pesos uma funcao de similaridade par a par, a(#,x;), entre o exemplo de consulta, Z,
e as amostras do conjunto de suporte x;. Os rétulos y; nesta equacao sao vetores de rétulos
codificados em one-hot.

Se escolher a fungao de similaridade como 1/k para as k amostras mais préximas da amostra
de consulta e 0 para as outras, recuperamos o algoritmo k-vizinhos mais préximos. O ponto
crucial é que as Redes de Correspondéncia sao totalmente diferenciaveis, desde que a fungao de
atencao a(Z, ;) também seja.

No trabalho de Vinyals et al. (2016), os autores optam por uma softmax simples sobre si-
milaridades de cosseno no espacgo de incorporagao como sua funcao de atencao. A funcao de

Sigmae, Alfenas, v.12, n.3, p.108-124. 2023.
67" Reuniao Anual da Regiao Brasileira da Sociedade Internacional de Biometria (RBras) e
20° Simpdsio de Estatistica Aplicada a Experimentacao Agronémica (SEAGRO)



Alves, Ferreira e Carvalho (2023) 119

incorporacao utilizada é uma CNN, que por sua vez, é diferencidvel, tornando a Redes de Cor-
respondéncia totalmente diferenciavel, tornando simples a tarefa de ajustar o modelo inteiro se
necessario. A

ec(f(@),9(x:))

Yk el @)

(2)

Na equagao 2, ¢ representa a similaridade de cosseno e as fungoes f(#) e g(x;) sao as fungoes
de incorporacao para as amostras do conjunto de consulta e suporte, respectivamente. Outra
interpretagao é que o conjunto de suporte atua como uma forma de memoria, e ao visualizar
novas amostras, a rede gera uma previsao recuperando os rotulos de amostras semelhantes dessa
memoria.

Na prética, os autores do trabalho de Vinyals et al. (2016) utilizam um Long Short-Term Me-
mory (LSTM), um tipo de especial de CNN que adequado para aprender padrdes em sequéncias
de dados para calcular o Full Context Embeddings (FCE), um processo introduzido pelos auto-
res de calcular incorporagoes (embeddings) levando em consideracao o contexto completo das
informacGes disponiveis. Com atencao para modificar a incorporagdo da amostra de consulta,
os autores obtiveram um aumento notdavel de desempenho, apesar de introduzir mais cédlculos
e uma ordenacao um pouco arbitraria do conjunto de suporte. Sendo esse, um artigo inovador
que aprimora a ideia de um algoritmo de vizinhos neural totalmente diferenciavel.

Redes Prototipicas

Nas Redes Prototipicas, Snell, Swersky e Zemel (2017) aplicam um viés indutivo persuasivo
na forma de protétipos de classe para alcangar um desempenho de few-shot notdvel, superando
as Redes de Correspondéncia sem a complicagao do FCE. A suposicao central é de que existe uma
incorporagao onde amostras de cada classe se agrupam em torno de uma tunica representacao
prototipica, que é simplesmente a média das amostras individuais. Essa concepc¢ao simplifica a
classificacao n-shot quando n > 1, ja que a classificacao é realizada simplesmente atribuindo o
rétulo do protdtipo de classe mais préoximo. A equagao 3 de Redes Prototipicas calcula protétipos
de classe. Sy é o conjunto de suporte pertencente a classe k e fy4 é a funcao de incorporacao.

k=17 D Jolw) (3)

(w3,y:) €Sk

O modelo, basicamente, adquire uma métrica no espaco de atributos de imagens que simbo-
liza uma semelhanca por distancia, visando a projecao de uma imagem com base no centroide
da classe. As imagens de consulta recebem rétulos ao identificar o protétipo de classe mais
préximo, conforme ilustrado na Figura 8.

Figura 8: Redes Prototipicas.

Fonte: SNELL et al., 2017.
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Aplicagoes Praticas

Nessa sessao é apresentado trabalhos e estudos que demonstram o emprego efetivo do FSL em
distintas areas de aplicagdo. Serd dada énfase em como o FSL esta sendo utilizado em tarefas
como a classificacdo de imagens, uma técnica crucial para o reconhecimento e categorizacao
de imagens em diversos contextos; a detecgao de objetos, processo essencial para identificar e
localizar objetos dentro de imagens; e a geragao de linguagem natural, que modela a capacidade
de sistemas de computador de gerar texto coerente e contextualmente relevante. Através da
exposicao desses trabalhos, busca-se mostrar como o FSL esta sendo usado em diferentes campos.

Classificagao com FSL de imagens

No trabalho de Leao et al. (2022), é apresentado um método que emprega FSL para detectar
pneumonia associada a COVID-19 em imagens radioldgicas de raio-x. Os dados radioldgicos
desempenham um papel vital, agindo como substratos cruciais para o diagnodstico e subsequente
tratamento de quadros clinicos associados a COVID-19 e pneumonia. A utilizagdo do FSL
empregado a bases de imagens de raio-x para detecgao de COVID-19 se mostrou especialmente
util em conjuntos de dados com pequenas amostras.

O estudo utiliza a abordagem de FSL acoplada a uma Rede Siamesa visando categorizar
imagens radiograficas do tdorax associadas a COVID-19. O modelo utilizado foi uma Rede
Siamesa, que consiste em duas redes neurais idénticas que compartilham os mesmos pesos. Essas
redes recebem como entrada duas imagens de raio-x: uma imagem de teste e uma instancia do
conjunto de suporte, que é um pequeno conjunto de imagens rotuladas utilizado no momento
do teste. A ideia é comparar a imagem de teste com as instancias do conjunto de suporte e
determinar a similaridade entre elas.

Diferentemente de outros trabalhos, este estudo realiza uma avaliacao externa dos modelos,
comparando os resultados com a avaliacao interna. Duas abordagens de geracao do conjunto de
suporte sao investigadas: selecao aleatéria de imagens para cada classe e calculo da representacao
média das imagens de cada classe. O modelo de Rede Siamesa utilizado é baseado na MobileNet
(HOWARD et al., 2017) e a perda é calculada utilizando a Entropia Cruzada Categérica. Quatro
repositérios de imagens foram utilizados para compor os conjuntos de dados.

No cenério de avaliacao interna, o modelo obteve resultados promissores, alcancando mais de
96% de acurécia, precisao e sensibilidade. No entanto, no cenario de avaliagdo externa, o modelo
nao conseguiu generalizar para fontes de dados diferentes. Os resultados obtidos na avaliagao
interna demonstraram um desempenho promissor, com alta acuracia, precisao e sensibilidade.
No entanto, os desafios encontrados na avaliacao externa ressaltam a necessidade de aprimorar
a representatividade dos conjuntos de dados e a selecao de protétipos mais adequados. Esses
insights podem direcionar futuras pesquisas e contribuir para o desenvolvimento de métodos
mais eficazes na deteccao de pneumonia relacionada a COVID-19, auxiliando no diagndstico e
tratamento dessa doenca.

Deteccao de objetos com FSL via reponderacao de atributos

O trabalho conduzido por Kang et al. (2019) apresenta um modelo inovador de detecgao
de objetos com base em pequenas amostras, o qual se destaca pela sua habilidade de apren-
der a identificar novos objetos utilizando apenas alguns exemplos anotados. Baseado em FSL
utilizando CNNs para a deteccao de objetos, este modelo se constréi sobre classes de base plena-
mente rotuladas e demonstra uma adaptabilidade acelerada a novas classes, por intermédio de
um aprendiz de caracteristicas meta e um mddulo de reponderagao, ambos integrados em uma
arquitetura de deteccao unificada.

O modelo delineado neste artigo, articula-se em torno de dois médulos cruciais: um aprendiz
de caracteristicas meta e um modulo de reponderagao. O aprendiz de caracteristicas meta é
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meticulosamente treinado empregando classes de base integralmente rotuladas, visando a in-
feréncia de caracteristicas altamente generalizdveis, aptas a operar na identificacdo de objetos
abrangendo uma diversidade de classes. Em paralelo, o médulo de reponderacdao emprega exem-
plos de suporte provenientes de classes emergentes para discernir a relevancia das caracteristicas
meta na deteccao de objetos correlatos.

O procedimento de treinamento do modelo é executado de forma episédica, ancorado em uma
estratégia de aprendizado que valoriza a otimizacao baseada em pequenas amostras. Em cada
episddio, um conjunto diversificado de classes de base é escolhido aleatoriamente, juntamente
com um compilado de exemplos de suporte para cada classe nova introduzida. Subsequente-
mente, o aprendiz de caracteristicas meta é induzido a extrair peculiaridades relevantes desses
exemplos, enquanto o médulo de reponderacao se aprimora na conversao desses exemplos de su-
porte em coeficientes de ponderacao. Estes tltimos sao entao instrumentalizados para recalibrar
as caracteristicas meta no contexto da deteccao de objetos.

Uma vez concluido o treinamento, o modelo demonstra proficiéncia em identificar novos ob-
jetos com um escopo reduzido de exemplos anotados. Os experimentos realizados validam a
preeminéncia deste modelo em comparacao com métodos referenciados, evidenciando superio-
ridade na deteccao de objetos com escassas amostras em diversos datasets. Adicionalmente, o
modelo exibe uma adaptabilidade dinamica e eficaz a classes inéditas, consolidando sua capa-
cidade de aprender a detectar objetos de forma precisa, mesmo quando confrontado com uma
quantidade limitada de exemplos anotados.

O valor intrinseco deste artigo é ressaltado pelo impacto significativo do modelo apresen-
tado. Este é notadamente 1til em contextos onde a aquisicao de dados rotulados é uma tarefa
desafiadora, oferecendo solugoes praticas para areas como visao computacional, robética e se-
guranca, onde a precisao na deteccao de objetos é imperativa. Portanto, o modelo introduzido
nesta pesquisa manifesta-se como uma inovacao relevante, com potencial para transformagcoes
praticas em dominios que demandam rigor e adaptabilidade na identificacao de objetos.

Geragao de Linguagem Natural com FSL para Dialogo Orientado a Tarefas

O trabalho de Peng e Others (2020), apresenta um novo conjunto de dados de referéncia
chamado FEW-SHOT WOZ, um conjunto de dados de referéncia que simula cenérios de apren-
dizado com pequenas amostras para avaliar a geracao de linguagem natural (NLG) em sistemas
de didlogo orientados por tarefas. Os autores propoem um modelo chamado SC-GPT, que é pré-
treinado em um grande corpus de NLG e refinado com rétulos limitados especificos do dominio.
Os resultados experimentais mostram que o SC-GPT supera os métodos existentes no conjunto
de dados de referéncia e alcanca um desempenho de ponta no conjunto de dados de didlogo
orientado por tarefas em multiplos dominios (MultiWOZ).

O novo conjunto de dados de referéncia introduzido no trabalho, contém sete dominios e
possui um ntmero menor de instancias de treinamento por dominio, visando avaliar a capacidade
de aprendizado com pequenas amostras. Com a proposta dos autores do modelo pré-treinado
(SC-GPT), obtiveram resultados que supera em termos de generalizacao e controle na geragao
de respostas de didlogo o SC-LSTM. SC-LSTM ¢é um modelo de NLG baseado em LSTM (Long
Short-Term Memory) que utiliza um vetor adicional de ato de didlogo e um mecanismo de leitura
para informar a geragao de respostas em sistemas de didlogo orientados por tarefas.

O SC-GPT ¢ treinado em trés etapas. Primeiro, é realizado um pré-treinamento em larga
escala. Em seguida, é realizado um pré-treinamento controlado por ato de didlogo, onde o
modelo é treinado para gerar respostas condicionadas a atos de didlogo especificos. Por fim,
o modelo é refinado com rétulos limitados especificos do dominio usando o conjunto de dados
FEW-SHOT WOZ.

Os resultados experimentais mostram que o SC-GPT supera outros métodos de referéncia
em termos de métricas de avaliacao automatica e humana. O modelo alcanca um desempenho de
ponta no conjunto de dados MultiWOZ e demonstra uma capacidade de generalizagao e controle
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na geragao de respostas de didlogo. Com isso, pode-se afirmar que o conjunto de dados FEW-
SHOT WOZ e o modelo SC-GPT fornecem uma base sélida para o desenvolvimento de sistemas
de didlogo orientados por tarefas com capacidade de aprendizado com pequenas amostras.

O conjunto de dados FEW-SHOT WOZ permite simular cendrios de aprendizado com pe-
quenas amostras, enquanto o modelo SC-GPT demonstra uma capacidade de generalizacao e
controle na geracao de respostas de didlogo. Essas contribuicoes sdo importantes para avancar
o campo da geracao de linguagem natural em sistemas de didlogo e podem ser aplicadas no de-
senvolvimento de sistemas de didlogo mais flexiveis e eficazes. Isso tem um impacto significativo
no desenvolvimento de sistemas de didlogo mais flexiveis, controlaveis e capazes de generalizar
para novos dominios. O artigo contribui para avangar o campo da geragao de linguagem natural
em sistemas de didlogo e fornece uma base sélida para pesquisas futuras nessa area.

Desafios e Perspectivas

O FSL emergiu como um campo proeminente na aprendizagem de maquinas, onde se procura
construir modelos capazes de reconhecer padroes e tomar decisoes acertadas com a exposicao
a um numero pequeno de exemplos. A abordagem tem o potencial de simular a habilidade
humana de aprender rapidamente conceitos novos, apontando para inovacoes significativas na
area de TA. No entanto, a implementagao eficiente de técnicas de FSL enfrenta um conjunto de
desafios e contempla diversas perspectivas futuras.

Um dos principais desafios em FSL é a construgao de modelos que possam generalizar bem
a partir de um conjunto muito limitado de dados, uma tarefa notoriamente dificil dada a vasta
diversidade e complexidade dos dados na realidade. A preservacao da precisao e robustez do mo-
delo, na presenca de restrigoes de dados, exige uma reavaliagao continua de métodos e estratégias
empregados, orientando a busca por otimizagoes e melhorias na arquitetura, nos métodos de trei-
namento e nas técnicas de regularizagao.

Outro desafio é a capacidade de generalizacao para novas tarefas ou classes com pequenas
amostras. Os modelos de aprendizagem com pequenas amostras devem ser capazes de extrapolar
informacoes a partir de um ntimero limitado de exemplos e aplicar esse conhecimento a situagoes
inéditas. Essa capacidade de generalizacao é crucial para garantir a aplicabilidade do modelo
em cenarios do mundo real.

Além disso, o desenvolvimento de métodos de FSL que possam ser aplicados de maneira
universal a uma variedade de tarefas e dominios é crucial. A transposicao de métodos bem-
sucedidos de um dominio para outro ainda é um obstaculo, e explorar abordagens que promovem
a adaptabilidade e a flexibilidade é um aspecto preponderante para avancar na aplicacao pratica
de técnicas de FSL.

As perspectivas futuras para o FSL sdo amplas e promissoras, & medida que a comunidade
cientifica explora novas fronteiras e se aprofunda nas nuances deste paradigma de aprendizagem.
A continua investigacao de métodos de meta-aprendizagem, técnicas de transferéncia de apren-
dizado e o desenvolvimento de estratégias de aprendizagem nao supervisionadas sao vistas como
etapas essenciais para a realizacao do potencial pleno do FSL. Ademais, a integracao de FSL
com outros avancos em aprendizagem de méquinas, como aprendizagem profunda e aprendiza-
gem por reforgo, pode resultar em sistemas mais coesos e eficientes, expandindo as capacidades
e aplicacoes do FSL.

A necessidade de expandir a aplicabilidade do FSL a dominios mais amplos e diversificados
impulsionara a inovagao, e a resolugao dos desafios atuais poderd abrir portas para a emergéncia
de tecnologias mais avancadas e sistemas de aprendizagem de médquinas mais versateis e intui-
tivos. Portanto, é imprescindivel a continuidade do aprofundamento tedrico e experimental no
campo de FSL, visando superar os obstaculos existentes e explorar todo o espectro de possibili-
dades que este ramo promissor da IA tem a oferecer.
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Consideracoes Finais

O foco central deste artigo foi a interseccao entre o FSL e o Big Data, com especial atencao
aos Modelos de Aprendizado Baseados em Similaridade. Uma variedade de trabalhos foi revista,
permitindo um entendimento profundo sobre métodos, aplicacoes e desafios inerentes & aplicagao
de FSL na era de grandes volumes de dados.

Uma visao integrada e multifacetada dos desenvolvimentos e avancos recentes foi propor-
cionada através da revisao da literatura sobre FSL. Uma compreensao mais detalhada sobre
a operacionalizacao e as abordagens metodolégicas empregadas foi obtida, revelando insights
valiosos sobre a eficacia e aplicabilidade destes modelos em contextos e dominios diversos.

Foi evidenciado que os Modelos de Aprendizado Baseados em Similaridade sao instrumentos
vitais no universo do FSL, apresentando solugoes inovadoras para os desafios associados ao
aprendizado com conjuntos de dados limitados. Ao se basearem na comparacao e identificacao
de similaridades entre instancias, estratégias de aprendizado mais robustas e adaptaveis sao
habilitadas, sendo essenciais em cenérios onde dados sdo restritos.

Contudo, também foram revelados diversos desafios e limitacgoes, destacando-se a necessidade
de desenvolvimento e aprimoramento continuo das técnicas de FSL. A qualidade dos dados, a
representatividade das amostras e a capacidade de generalizagao dos modelos sao questoes que
precisam de atencao e pesquisas adicionais, assegurando a validade e eficicia dos modelos em
cendrios praticos.

Espera-se que, ao consolidar um conjunto de conhecimentos sobre FSL e Modelos de Apren-
dizado Baseados em Similaridade, este trabalho possa contribuir para o entendimento cientifico
deste importante campo da aprendizagem de maquina e servir como um fundamento sélido para
futuras inovagoes e exploragoes de novas abordagens e solugoes.

Contudo, é imperativo reconhecer as limitagoes inerentes a este estudo. A selecao e o enfoque
tematico dos trabalhos analisados correspondem a um segmento especifico, abrindo caminho para
futuras investigagoes e andlises numa gama mais extensa de modelos e técnicas de aprendizado
de poucos exemplos, com o objetivo de tratar problemas distintos que vao além da classificacao
de imagens, objetos e geracao de linguagem natural. Ao analisar campos como pesquisa de
opinido, por exemplo, nos quais a disponibilidade de dados pode ser limitada devido a dificuldade
de respostas, evidencia-se que a criagdo de estratégias de FSL pode tornar-se crucial. Assim
sendo, em estudos futuros, é vivamente recomendada a exploracao de métodos de FSL em
contextos diversificados, com caréncia de dados, possibilitando a obtencao de uma percepcao
mais diversificada das competéncias e implementacoes do FSL.

Conclui-se ressaltando a importancia do FSL em um contexto contemporaneo de abundancia
de dados. Deseja-se que este artigo seja um recurso informativo e inspiracional para aqueles
interessados em avancar no campo da aprendizagem de maquina com pequenas amostras. A
continuidade da pesquisa e o intercambio entre diferentes dreas do conhecimento sdo vistos
como fundamentais para explorar novas fronteiras e construir um conhecimento mais holistico e
transformador no campo da aprendizagem de maquina.
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4 CONSIDERACOES FINAIS

Nesta dissertacdo, foi realizada uma investigacdo sobre o emprego de modelos de AM
em dados médicos de pacientes com ICC, com um enfoque particular na eficacia desses
modelos utilizando as varidveis mais relacionadas aos fatores de risco. A aplicacdo prética
destes algoritmos na previsdo clinica de pacientes foi explorada, buscando identificar as
caracteristicas mais relevantes e associadas aos fatores de risco a fim de obter resultados mais
robustos. Além disso, foi realizada uma investigacdo sobre as técnicas de AM em possiveis
cenarios com um numero limitado de dados, visando compreender suas capacidades nessas
condicBes especificas. Essa abordagem permitiu ndo apenas aplicar os algoritmos de AM de
forma eficaz, mas também realizar uma revisdo abrangente sobre os modelos de AM para
dados limitados, contribuindo assim para o0 avangco do conhecimento nessa area.

O primeiro artigo se debrucou sobre a demonstracdo e aprofundamento nas técnicas de
AM para a previsdo de sobrevivéncia e tempo de internagdo de pacientes com ICC,
recorrendo a modelos de classificacdo. Apesar dos desafios, os modelos de AM lograram
resultados significativos, tanto na previsdo de sobrevivéncia quanto na estimativa do tempo de
internacdo. Também foi utilizado métodos de selecdo de caracteristicas, sendo possivel
realizar as previsdes utilizando somente as caracteristicas relacionadas aos fatores de risco da
ICC. Esta pesquisa salientou a eficacia dessas técnicas como fermenta que pode auxiliar na
decisdo clinica, sugerindo o potencial para a otimizacdo de tratamentos e a gestdo de recursos
hospitalares na realizacdo de exames. Estes resultados reforcam a viabilidade e o impacto
positivo do emprego de AM no ambito da salde.

O segundo artigo destacou a revisdo de literatura e a fundamentacao tedrica acerca de
métodos e aplicacBes do aprendizado com pequenas amostras. Foi enfatizada a eficacia de
modelos baseados em similaridade em contextos de dados limitados, evidenciando suas
aplicagdes. A pesquisa sublinhou a importancia da qualidade e representatividade das
amostras, assim como a capacidade de generalizacdo dos modelos. O propésito deste estudo €
ser um material introdutorio para futuras aplicagdes das técnicas de FSL em AM.

Conclui-se que esta dissertacdo proporcionou sua contribuicdo ao expandir a
compreensdo das potencialidades associadas ao uso de modelos de AM em diferentes
contextos. Os estudos apresentados mostram a importancia da escolha adequada de modelos e
técnicas de AM que possam de maneira eficaz lidar com as limitagdes de dados, ao mesmo
tempo, em que destacam o papel critico da AM na promog&o de avancos significativos na area

da saude, especialmente na previséo clinica de condi¢bes complexas como a ICC.
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