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PREDICAO COM
MACHINE LEARNING

- Desenvolver algoritmos que facam boas predicdes em saude.

- Principais razdes pelas quais algoritmos as vezes ndao apresentam boa performance
preditiva:

Extrapolacao inadequada dos resultados.

Pre-processamento inadequado dos dados.

Sobreajuste (mais importante).

Validacao inadequada da qualidade dos algoritmos.



Extrapolacao inadequada

« Desenvolver os algoritmos para uma populacao e esperar que
funcionam corretamente para outra diferente.
« Importar algoritmos dos EUA/Europa: nossas caracteristicas
geneticas e socioecondmicas sao muito diferentes.

- Extrapolacdo para periodos diferentes (cuidado com doencas

sazonais).



PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

« Tecnicas de pre-processamento de dados

« Selecao das variaveis.
« Vazamento de dados.
« Padronizacao.

« Reducdo de dimensao.
« Colinearidade.

» Valores missing.

« One-hot encoding.
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PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

Preditores plausiveis:

Pre-selecionar variaveis que sejam preditoras plausiveis (bom

senso do pesquisador).

Coincidéncias acontecem em analises de big data e pode ser que

0 algoritmo dé muita importancia para associacdes espurias.

PRE-PROCESSAMENTO DOS
DADOS

PADRONIZACAO

REDUCAO DE DIMENSAO

VARIAVEIS COLINEARES

VARIAVEIS MISSING

ONE-HOT ENCODING



PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS
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PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

Cuidado com vazamento de informacao (“data leakage”).

- Acontece quando os dados de treino apresentam
informacao escondida que faz com que o modelo

aprenda padrdes que ndo sao do seu interesse.

- Uma variavel preditora tem escondida o
resultado certo:
- Nao é a variavel que esta predizendo o
desfecho, mas o desfecho que esta predizendo

ela.
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PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

Exemplo

Incluir o numero
identificador do
paciente como variavel

preditora



PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

Exemplo

Incluir o numero
identificador do
paciente como variavel

preditora

Problema

Se pacientes de hospital
especializado em cancer
tiverem numeros
semelhantes.

Se o0 objetivo for predizer
cancer, algoritmo ira dar
maior probabilidade a esses
pacientes.

Esse algoritmo aprendeu algo
Interessante para o sistema

de saude?



PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

Exemplo

Incluir o numero
identificador do
paciente como variavel

preditora

Problema

Se pacientes de hospital
especializado em cancer
tiverem numeros
semelhantes.

Se o0 objetivo for predizer
cancer, algoritmo ira dar
maior probabilidade a esses
pacientes.

Esse algoritmo aprendeu algo
Interessante para o sistema

de saude?

Motivo

Motivo pelo qual os
dados e os algoritmos de
machine learning

precisam ser abertos.

Sempre analisar
importancia preditora

das variaveis (Shapley).



PADRONIZACAO

- A escala das variaveis pode afetar muito a qualidade das predicdes.

- Alguns algoritmos darao preferéncia para utilizar variaveis com

valores muito alto.



PADRONIZACAO

- Padronizar as variaveis continuas para todas terem médiade O e

desvio-padrao de 1.

- Ou seja, e feita a subtracao da media e a divisao pelo desvio padrao

dos valores da variavel.



REDUCAO DE DIMENSAO

-  Quanto maior a dimensao dos dados (numero de
variaveis) maior o risco de o algoritmo encontrar e utilizar

associacoes espurias.



REDUCAO DE DIMENSAO

- Analise de Componentes Principais

Técnica de aprendizado
nao supervisionado.

O objetivo é encontrar
combinacdes lineares das
variaveis preditoras que
incluam a maior quantidade
possivel da variancia original.

O primeiro componente
principal ira preservar a maior
combinacao linear possivel dos
dados, o segundo a maior
combinacdo linear possivel nao
correlacionada com o primeiro
componente, etc.



VARIAVEIS COLINEARES

Uma das razdes pela qual a ACP é tao utilizada, € o fato de
gue cria componentes principais nao correlacionados.
- Na pratica, alguns algoritmos conseguem melhor
performance preditiva com variaveis com baixa

correlacao.



VARIAVEIS COLINEARES

Uma outra forma de diminuir a presenca de variaveis com
alta correlacao é exclui-las.
- Variaveis colineares trazem informacao redundante
(tempo perdido).
- Além disso, aumentam a instabilidade dos modelos.
- Estabelecer um limite de correlacao com alguma outra
variavel (0,75 a 0,90).



VARIAVEIS MISSING

E importante entender por que valores de uma
variavel estao faltantes.

Motivo sisteméatico > INFORMACAO PREDITIVA.

Grande diferenca em relacao a estudos
de inferéncia, em que valores missing
devem ser evitados.

N&o conseguiu responder a uma pergunta sobre o seu passado > INFORMACAO PREDITIVA.

Pode ajudar na predicao de
problemas cognitivos graves no
futuro

Em variaveis categoricas adicionar uma categoria para missing.

Imputacao com machine learning para valores continuos (adicionar nova variavel indicativa de missing).



ONE-HOT ENCODING

Acham que € uma variavel continua
(0, 1, 2, 3...) > porém nao tém

Alguns algoritmos tém significado continuo.
dificuldade em
entender variaveis que

tém mais do que uma
categoria.

Variavel com n categorias - criadas n

A solucao é transformar variaveis.

todas as categorias em
uma variavel diferente de
valores 0 e 1 (one-hot
encoding).



ONE-HOT ENCODING

Solucao: criar dummies.

n-1 variaveis (deixar a mais frequente

Pode trazer problemas . dal>
como categoria de referéncia).

em alguns modelos,
COMO Na regressao
linear.
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O que € o pré-processamento de dados?

Metodo de analise, filtragem, transformacéo e codificacéo para que o algoritmo
possa compreender os dados.

Parte consideravel de um projeto: cerca de 80% do tempo



Por que o pré-processamento € necessario?

* Algoritmos sdo equacdes que aprendem com os dados

 "Se entra lixo, sai lixo"

* Necessidade de dados de alta qualidade
 Dados de mundo real sempre possuem ruidos e valores ausentes

» Solucéo: Pré-processamento (tratamento dos dados)



Ferramentas e bibliotecas

Para a execugéo do processo

WEKA RAPIDMINER

Scikit Learn .ﬂn Framework muito Software com suporte Similar ao Weka.
utilizado por para mineragao e Com varias
6.3 Preprocessing pesquisadores. pré-processamento ferramentas para
6.4 Impute embutidas no modelo pré-processamento.
automunge’ Diversos pacotes para de ML.
Automunge pré-processamento.

(ferramenta em python)

n,-J/)I rapidminer

'WEKA

The University

Dados tabulares para ML
of Waikato

@ python

~

@ GStudiﬂ



Finalidade

Tendéncias e inconsisténcias

OBTENHA
UMA VISAO
GERAL

IDENTIFIQUE
DADOS
AUSENTES

IDENTIFIQUE
OUTLIERS E
ANOMALIAS

REMOVA
INCONSISTENCIAS



Finalidade

Entenda o formato dos dados

 Entenda a estrutura em que eles estdo armazenados

e Média
OBTENHA * Mediana
UMA VISAO .
 Quantis
GERAL

* Desvio-padrao



Finalidade

* Problema comum
* Pode interromper padrdes

« Pode levar a perda de outros dados (linhas e colunas)
IDENTIFIQUE

DADOS
AUSENTES

* Alguns algoritmos ndo aceitam dados ausentes



Finalidade

» S40 pontos fora do padréo

Podem precisar ser descartados

IDENTIFIQUE  Com o descarte ha uma maior precisao
OUTLIERS E

* SO devem ser mantidos para deteccdo da anomalia
ANOMALIAS



Finalidade

e Problema comum

* Ex.: colunas e linhas preenchidas incorretamente

Ex.: dados duplicados

REMOVA
INCONSISTENCIAS

Podem ser tratadas por meio de automacgéo

* Geralmente precisam de um check-up manual



Manipulagcéo de valores ausentes

01

02

03

Excluir observacoes

Apenas util quando conta-se com uma grande base de
dados.

Substituir por zero

Apenas quando o conjunto de dados é independente
do seu efeito.

Substituir pela média, mediana ou moda

Sao0 aproximagdes mais coerentes, quando comparadas
a substituicdo por zero.




Manipulagcéo de valores ausentes

04

05

06

Interpolar

Gera valores dentro de uma faixa de valores da distribuicéo
dessa variavel.

Extrapolar

Gera valores além de uma faixa.
Precisa do auxilio de outra varidvel como referéncia guiada

(em geral o desfecho).

Predizer os valores ausentes

Algoritmo estuda as demais varidveis (exceto a com valores

faltantes) e prediz seus valores.
Variavel com dados ausentes usada como desfecho.
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01 Min-Max Scaler

Reduz os valores da variavel entre uma faixa pré-definida. Mo g

- -
- -
S rrcceana"

02 Standard Scaler N

-
- -
.......

Reduz a escala para ter desvio padrdo de 1e

Convergéncia de descida de gradiente

distribuicdo centrada em O.

03 Robust Scaler

Funciona melhor quando ha outliers.
Dimensiona os dados em relagéo ao intervalo interquartil apos a remog¢éo da mediana.

04 Max-Abs Scaler

Similar ao Min-Max, mas ao invés de determinar um intervalo, a variavel € dimensionada

para o valor maximo absoluto. Preserva a disperséo dos dados.




Outliers

01

02

03

O que sao outliers?

Pontos fora do padrao

Como detectar?

Grafico box-plot. /—\

Como tratar?

Remocéo se for erro.
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Fonte: towardsdatascience.com




Categorizagéo "

Ex.: valores de string em uma coluna. |

01 Label/Ordinal Encoding

Atribui para a variavel valores inteiros de 1 a n de forma ordinal.

02 One hot encoding

Gera uma coluna binaria para cada categoria da variavel. (um x todos)




Encoders bayesianos

Usa informacoes da variavel dependente nas codificacoes.

01 Target Encoding

A média do valor alvo (desfecho) por categoria.
Deve-se manter conjunto de teste separado.

02 Weight of Evidence Encoding

Medida em que um valor ou evidéncia, suporta ou nega uma hipotese.

03 Leave One Out Encoding

Similar ao Target Encoding, mas exclui o atual desfecho da linha quando
calcula a média para cada categoria.
Evita outliers e anomalias.

04 James-Stein Encoding

Usa a média ponderada correspondente ao desfecho juntamente com a média de todo o desfecho.
Pesos de acordo com a variancia estimada dos valores.
Variancia alta indica que essa méedia ndo € muito confiavel.



Criacédo e Agregacao de variaveis

01 Criar variavels a partir de outras variavels
—
Ex.. Com as variaveis 'tempo total® e "distancia total’
pode-se criar a variavel de "velocidade". _

02 Construgao intuitiva

Captura complexidade. Ex.: quildmetros rodados
dependendo do dia da semana.

03 Agregar variaveis

Reduzir a dimenséao e criar informacéo util.

Ex.: Modelo de série temporal com dados diarios de chuva.

O total ou a média diéria s&o Uteis, mas a quantidade de chuva a cada hora (dado fracionado) nao
tanto.



Reducédo de dimensionalidade

Vantagens:

01 Tempo de processamento mais rapido

Menor volume de dados = mais rapido treinamento e predicéo.

02 Acuracia melhorada

N&o ha variaveis irrelevantes que o modelo possa considerar.

03 Overfitting reduzido

Menos variaveis irrelevantes = Menos propagacao de ruido nas decisdes do modelo




500
~ o o = 400 |
Selecdo univariada ..
01 Variancia & o
Medida de variabilidade. e
Sem variagdo nos dados, ndo ha padré&o a ser absorvido pelo modelo. n T maevanaers
Quando ha classe minoritaria de desfecho, mesmo com baixa variancia, EE—
ainda € possivel que a variavel seja uma boa preditora.
USE METODOS DE CORRELACAOQ! o
S 050
02 Correlacéo "
Detecta relagées lineares entre duas variaveis. Ejiz
N&o capta bem as relagcdes nao lineares. T
Algumas técnicas populares: T I T T T
- Pearson: tém de ter relagéo linear e ambas distribuigdo normal. HLJ1 B
- Spearman Rank: varidveis sdo medidas um uma escala ordinal. sampﬁ; —
Correlacdo de medicéo baseada na variabilidade. S e e
- Kendall Rank: correlacdo de medigéo baseada na probabilidade. sine -0.389355 1.000000 -0.381610
TESTE A CORRELAGAO ENTRE AS VARIAVEIS INDEPENDENTES. Retirar et DRI ORI 1O

a com menos correlagcdo com o desfecho. Escores de correlacdo



Informacdes mutuas

Captura a informacéo nao linear.

Responde questdes como:

- Quanta informacé&o sobre uma variavel pode ser extraida de outra?

- Quanto movimento (aumento ou diminuigdo) de uma varidvel pode ser
rastreado usando outra variavel?

Chi-quadrado

Teste estatistico usado em grupos com variaveis categoricas que avalia a correlacdo ou
probabilidade de associacdo, com auxilio das distribuigdes de frequéncia.



Selecdo multivariada

01 Forward Selection

Comecga medindo o desempenho do modelo com o minimo de
variaveis, e adiciona outra variavel a cada iteracdo com base no melhor

desempenho.

02 Backwards Elimination

Semelhante a anterior, mas na dire¢éo inversa. Elimina variaveis a cada

iteragdo com desempenho ruim.
(costuma ser preferido, comparado ao anterior)

03 Recursive Feature Elimination

Semelhante a anterior, mas substitui a iteragéo pela recurséo.



Selecdo multivariada

04 Linear Discriminant Analysis (LDA)

Encontra a combinagéo linear de caracteristicas que separa duas ou
mais classes de uma variavel categorica.

05 ANOVA

Conhecida como "Analise da variancia’.
Teste estatistico para saber se a média de dois grupos € diferente ou néo.

06 Embedded methods

Alguns modelos de ML vem com métodos de selegcdo de variaveis embutido.
Aplicam coeficientes as variaveis com base na importancia para o desempenho.

Ex.: Modelo de Ridge e Lasso.
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