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Resumo

Definicdo do problema: A prova de funcao respiratoria (PFR) mais acessivel e utilizada

atualmente é a espirometria. Contudo, é incapaz de medir os volumes pulmonares
estaticos, essenciais para o diagnéstico de hiperinsuflacdo e de restricdo pulmonar. As
técnicas de aprendizagem automéatica (ML) tém ganho notoriedade no campo da
medicina em grande parte gracas a sua capacidade de prever ou classificar a partir de

um grande numero de exemplos ja conhecidos.

Objetivo: Aplicar modelos supervisionados de regressao para os volumes pulmonares
ndo mobilizaveis e de classificacdo automatica das suas alteracdes, através de
parametros biologicos, antropométricos e espirométricos, com avaliagdo do seu

desempenho.

Metodologia: Estudo retrospetivo com 8140 PFR anonimizadas contendo dados
biolégicos, antropométricos, espirométricos e de pletismografia corporal total (PCT).
Oito modelos foram utilizados para prever o valor absoluto, z score ou classificar a
alteracdo ventilatéria presente: regressdo linear (LR), regressdo logistica (LogR),
classificador Bayesiano (NB), k-nearest neighbors (kKNN), support vector machines
(SVM), redes neuronais (NN), florestas de arvores de decisdo (RF) e extreme gradient
boosting (XGboost). Apés selecdo das variaveis que providenciaram mais informacao,
os modelos foram submetidos a técnica de reamostragem 20-fold cross validation e o
seu desempenho foi avaliado de acordo com o tipo problema em questéo (regressao ou

classificagéo).

Resultados: Na amostra estudada, 66% dos individuos apresentaram volumes
pulmonares estaticos sem alteracdes, sendo o air trapping a alteracao mais prevalente
(18,5%).

Para a classificacdo da presenca de air trapping e para a classificacdo da alteracéo na
PCT, o modelo com melhor desempenho foi 0 XGboost, com uma area abaixo da curva
receiver operating characteristic (AUC) de 0,881 e 0,874, respetivamente. Em termos
de regresséo, o algoritmo com melhor desempenho foi a LR, em que na previsdo do
volume residual (RV) obteve um R? de 0,539. Para a capacidade pulmonar total (TLC)
o R? foi de 0,856 e para o RV/TLC o R? foi de 0,752. A previsdo do z score de RV/TLC
apresentou um R? de 0,442. O empilhamento de modelos ndo se mostrou como uma

melhor abordagem em comparacdo com cada modelo utilizado individualmente.



Concluséo: O desempenho dos modelos de regressao relativamente ao RV e ao z score
de RV/TLC apresentaram resultados insuficientes. No entanto, a regressdo para a TLC,
para o RV/TLC e a classificacdo para identificacao de air trapping e da alteracdo na PCT
tiveram resultados qualitativamente bons, demonstrando a fiabilidade da associacéo
entre a espirometria e a ML na previséo e classificacdo dos volumes pulmonares néo

mobilizaveis.

Palavras-chave: provas de funcéo respiratéria, espirometria forcada, pletismografia
corporal total, aprendizagem automatica, volumes pulmonares estaticos,

hiperinsuflacéo, restrigéo.



Abstract

Background: The most accessible and currently used respiratory function test (PFR) is
spirometry, however it is unable to measure static lung volumes, essential to aid in the
diagnosis of hyperinflation or lung restriction. Machine learning (ML) techniques have
gained notoriety in the medical field largely due to their ability to predict or classify from

a large number of already known examples.

Aim: Apply supervised regression models for static lung volumes and automatic
classification of their disorders, using biological, anthropometric and spirometric

parameters, with evalutaion of model’s performance.

Methodology: Retrospective study with 8140 anonymized PFRs containing biological,
anthropometric, spirometric and total body plethysmography data. Eight models were
used to predict the absolute value, z score or classify the ventilatory change: linear
regression (LR), logistic regression (LogR), Bayesian classifier (NB), k-nearest
neighbors (KNN), support vector machines (SVM) ), neural networks (NN), decision tree
forests (RF) and extreme gradient boosting (XGboost). After selecting the variables that
provided more information, the models were submitted to the resampling technique 20-
fold cross validation and their performance was evaluated according to the type of

problem in question (regression or classification).

Results: In this sample, 66% of the individuals had static lung volumes without
alterations, with air trapping being the most prevalent alteration (18.5%).

For the classification of air trapping and for the classification of the plethysmographic
disorder, the model with the best performance was the XGboost, with an area under the
curve ROC (AUC) of 0.881 and 0.874, respectively. In terms of regression, the algorithm
with the best performance was the LR, in which to predict the residual volume (RV) it
obtained an R? of 0.539. The total lung capacity (TLC) had an R? of 0.856 and for the
RV/TLC the R? was 0.752. The RV/TLC z score prediction had an R? of 0.442. Model

stacking did not prove to be a better approach compared to each model used individually.
Conclusion The performance of the regression models in relation to the RV and the z

score of RV/TLC showed insufficient results. However, the regression for TLC, for

RV/TLC and the classification to identify air trapping and the change in PCT had good

Vi



results, demonstrating the reliability of the association between spirometry and LM in the

prediction and classification of nhot mobilisable lung volumes.

Keywords: respiratory function tests, forced spirometry, whole body plethysmography,

machine learning, static lung volumes, hyperinflation, restriction.
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1. Introducao

1.1. Contextualizacéo e problematica

Nos ultimos 30 anos verificou-se um aumento de 40% da incidéncia de doencas
respiratdrias a nivel mundial. Estima-se que atualmente existam 545 milhfes de doentes
respiratérios.! O seguimento das doencas respiratérias depende, ndo exclusivamente,
das provas de funcéo respiratoria (PFR), das quais a espirometria forcada (comumente
denominada por espirometria) € a mais utilizada e acessivel, dado que é um

procedimento independente de laboratérios especializados.

A espirometria fornece informagédo sobre os volumes pulmonares dindmicos
(volumes mobilizaveis que necessitam de manobras forcadas para serem gerados) e
débitos expiratérios e inspiratérios, no entanto € insuficiente para medir a quantidade de
ar que permanece no pulmao apés uma expiracdo completa: o volume residual (RV). O
RV é um volume estético fundamental pois € imprescindivel para se conhecer a
quantidade maxima de ar que o pulméo é capaz de reter numa manobra inspiratoria
méaxima, denominada por capacidade pulmonar total (TLC). Estes dois volumes
pulmonares ndo mobilizaveis sdo essenciais para a identificacdo da hiperinsuflacao

pulmonar ou para a confirmacéo da presenca de alteracdes ventilatérias restritivas. 2

Contudo, a obtencéo destes dados s6 é possivel através de outros exames e
com recurso a outros equipamentos. Assim, a medicdo dos volumes ndo mobilizaveis

restringe-se a laboratérios especializados e pouco acessiveis a populagdo geral.

As técnicas de aprendizagem automatica (ML) utilizam sistemas computacionais
de forma a aprenderem sem a necessidade de instru¢des especificas, possibilitando

inferir informag&o a partir de um elevado nimero de dados de qualidade.

A simbiose entre ML e PFR aparenta ter crescente interesse na comunidade
cientifica, com varios estudos realizados que se focaram na melhoria do diagnostico das

patologias respiratérias e na previsédo da sua progressdo ao longo do tempo.3#

Face ao exposto, considerou-se a ML como uma ferramenta com potencial para
acrescentar informacdo obtida pela espirometria, através do desenvolvimento de

metodologias de previsdo do RV e da TLC com base em parametros espirométricos.



2. Objetivos

Os objetivos principais do estudo foram:

e Aplicar modelos de ML supervisionados de classificacdo para a detecdo
automatica do aumento categérico do RV/TLC (air trapping) e avaliar o seu
desempenho.

e Aplicar modelos de ML supervisionados preditivos de regresséo para o RV, a

TLC e a suarelagcédo (RV/TLC) e avaliar o seu desempenho;

No sentido de verificar de que forma é que as caracteristicas dos participantes
influenciaram os modelos preditivos de ML aplicados, definiram-se 0s seguintes
objetivos especificos:

a) Correlacionar as caracteristicas biolégicas, antropométricas e o0s
volumes pulmonares;
b) Identificar o contributo da resposta ventilatéria ao broncodilatador para a

previsdo dos volumes pulmonares ndo mobilizaveis.



3. Enquadramento teodrico

Este capitulo € composto por um aprofundamento tedérico relacionado com as
duas principais areas que sustentam esta dissertacao: o estudo da fungéo respiratoria

e 0s modelos de aprendizagem automatica.

3.1. Funcé&o Respiratoria

3.1.1. Fisiologia

As PFR refletem as propriedades fisiologicas do aparelho respiratério e tém sido
utilizadas ha décadas no apoio ao diagnéstico da patologia pulmonar, no esclarecimento
da dispneia e na monitorizacdo da progressao e resposta ao tratamento deste tipo de
doencas. ®

Para compreender e interpretar convenientemente as PFR é necessario um
conhecimento das interagfes estruturais e funcionais do sistema respiratorio. A
respiragdo é modulada por centros respiratérios que, mediante a informagéo recolhida
pelos quimiorrecetores centrais e periféricos, fornecem aos musculos respiratérios
informacgé&o para que estes variem a frequéncia e o volume da ventilagdo. A contracao
destes musculos gera o gradiente de pressdo necessario para a inspiragéo, que conduz
o ar das zonas de condugdo da arvore brénquica para os alvéolos, onde as trocas
gasosas ocorrem. O seu relaxamento, associado a pressdo de retracdo elastica do
pulm&o, permite o gradiente necessario a expiracao. Através da circulacdo sanguinea
pulmonar, o sangue desoxigenado e rico em metabolitos (entre os quais o didxido de
carbono — CO>) entra em contacto com os alvéolos. E nesta fase que ocorrem as trocas
gasosas, especificamente a difusdo de gases através da membrana alvéolo-capilar. O
oxigénio (O.) alveolar difunde-se para o sangue e liga-se a hemoglobina presente nos
eritrocitos e o CO, passa para o ar alveolar e € por sua vez expirado para o ar

atmosférico.®

A doenca pulmonar pode ocorrer em qualquer fase deste complexo processo
fisiolégico e as PFR, com a sua capacidade de evidenciar a fisiologia do sistema
respiratorio, tém um papel essencial para a gestdo destas patologias, nomeadamente

no diagnéstico, na avaliacdo da progresséo e na resposta a terapéutica. ©



3.1.2. Espirometria

A espirometria € um exame que permite medir volumes pulmonares mobilizaveis
e débitos das vias aéreas. Pode ser lenta ou forcada consoante interesse (ou nédo) a
velocidade com que o ar é mobilizado. Na espirometria forcada os parametros séo
recolhidos no seguimento de uma expiracdo forcada, rapida e completa, apés uma
inspiragdo méaxima. O volume total de ar medido nesta manobra é denominado de
capacidade vital forcada ou Forced Vital Capacity (FVC), que se inicia, em termos de
volumes ndo mobilizaveis, na capacidade pulmonar total ou Total Lung Capacity (TLC)

e termina no volume residual ou Residual Volume (RV). 27-°

Varios parametros volumétricos determinantes da salde respiratdria de um
individuo podem ser recolhidos através desta manobra, no entanto, pode considerar-se
como principal o volume expiratério maximo no primeiro segundo ou Forced Expiratory
Volume in the first second (FEV1). Todos os volumes recolhidos sdo corrigidos para
BTPS (body temperature, pressure and water vapor saturated) devido as diferencas de

temperatura e saturacdo de vapor de agua entre o ar inspirado e expirado. 27-°

A relagdo entre o FEV: e FVC (FEV./FVC) é um indice que revela a existéncia
da diminuicdo do calibre das vias aéreas e consequentemente uma obstrucdo da
passagem do ar através das mesmas. Esta relagdo é essencial para o diagnéstico de
algumas patologias pulmonares, entre as quais a Doenca Pulmonar Obstrutiva Crénica
(DPOC). Por exemplo, um FEV1/FVC de 0,6 indica que, na manobra expiratoria maxima,
60% do volume de ar foi expirado no primeiro segundo (FEV:) e os restantes 40% no

tempo remanescente. #'°

Através da espirometria é ainda possivel medir débitos expiratérios com
importancia fisiopatologica, mas que nao serdo abordados por ndo serem relevantes no

contexto desta dissertacéo.

As alteracdes ventilatorias identificadas pela espirometria designam-se por
obstrutivas, restritivas ou mistas. No entanto, ndo é possivel aferir com certeza se uma
diminuicdo da FVC reflete uma diminuigdo da TLC ou um aumento do RV. 2’-° Desta

limitac&o, surgem os objetivos principais da atual dissertacéo.
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Figura 3.1 — Esquema representativo das curvas volume-tempo e débito-volume obtidas pela espirometria.

3.1.3. Volumes ndo mobilizaveis

Os volumes pulmonares ndo mobilizaveis sdo considerados aqueles que ndo
podem ser medidos diretamente pelos sensores de débito através de manobras

ventilatorias. 2°

Por convencao, os volumes pulmonares estaticos estdo divididos em volumes e
capacidades (conjuntos de dois ou mais volumes). Assim, quatro volumes pulmonares

dao origem a quatro capacidades, como no esquema da figura 3.2. 210-12

— FRC = RV + ERV
— IC=VT + IRV
— TLC =RV +ERV +VT + IRV
— VC =ERV +VT + IRV
Nestas equacgdes, IC € a capacidade inspiratoria ou Inspiratory Capacity, ERV é 0
volume de reserva expiratéria ou Expiratory Reserve Volume e IRV é o volume de

reserva inspiratoria ou Inspiratory Reserve Volume.

A capacidade residual funcional ou Functional Reserve Capacity (FRC) é a
quantidade de ar que permanece no pulméao no final da expiracdo a volume corrente e

representa o equilibrio entre as forcas de expansao da caixa toracica e de retracao

elastica do pulméo. °

Na espirometria forgada, o volume total mobilizado é denominado por FVC, no caso
da espirometria lenta, esse volume denomina-se capacidade vital ou Vital Capacity (VC).

A FVC e a VC sédo idénticas em individuos saudaveis, no entanto, em patologias em que



se verifica o colapso das vias aéreas (nomeadamente doengas pulmonares obstrutivas

graves), a VC é tendencialmente mais elevada do que a FVC-1°

Como ja referido, a medicdo do RV e da TLC é relevante para o diagnéstico, a
caracterizacdo e a monitorizacdo de patologias associadas a restricdo (diminuicdo da

TLC) ou hiperinsuflacdo (aumento de TLC e/ou RV/TLC) pulmonar. 21013

Para a medicdo destes volumes existem trés métodos principais: a diluicdo de
hélio (ou outro gas insolavel), a depuracdo (wash-out) de azoto e a pletismografia
corporal total (PCT). Os dois primeiros métodos baseiam-se na analise de gases em
concentragcbes que ndo estdo presentes habitualmente no pulmdo e ndo serdo

aprofundados. 212

A PCT é o gold standard para a medicdo dos volumes estaticos e mede
diretamente a capacidade residual funcional (FRCpein) baseando-se na lei de Boyle-
Mariotte, segundo a qual o volume e a pressdo variam de forma inversamente
proporcional em condi¢des isotérmicas. Assim, o produto entre volume e presséo é uma

constante. 1113
PxV =k

Para a medicdo da FRCuen, @ PCT € uma técnica que utiliza uma cabine
hermeticamente fechada (volume constante) com transdutores que medem a pressao
na cabine (P.gpine) € Na boca do individuo (Ppyeq)-t* A FRCpenn Obtém-se através da

féormula:

z

Nesta equacao, P, é a pressao barométrica medida no final da expiracdo
(Patmosférica — Pvapor n,0), quando o seu valor € idéntico no pulmao, na boca e na
cabine, V; é a incognita (FRCpen), A P € a variagdo da pressdo medida no sensor da

boca e AV é avariagéo do gas intratoracico. !

Assim, quando o individuo esta a respirar a volume corrente, uma valvula encerra
no final da expiracdo. Este € instruido a continuar a realizar o esfor¢o ventilatorio a uma
dada frequéncia, que leva a que o ar que estd nos pulmdes seja comprimido e
descomprimido. Durante esse periodo em que ndo ha débito aéreo, as variacdes de
pressdo que ocorrem na boca consideram-se idénticas as variagbes de pressdo que

ocorrem no pulmao (A P,peoiar =2 Ppocq)- Simultaneamente estd a ser lida a variacao



de pressdo na cabine que resulta dos movimentos toracicos e que reflete a variacdo do

volume intrapulmonar. *

Assim, conhecendo o volume da cabine, a variacdo de presséo da cabine e da
boca e ignorando a Pgimesserica » ObteMos a seguinte formula para o calculo da

FRCpleth. 1n

AP cabine

FRCpleth = —Viabine A Proca

O sinal negativo nao ird gerar resultados paradoxais (volume negativo) pois a
variagdo da presséo na cabine e da variagdo da pressdo na boca terédo sinais opostos,

pelo que o resultado sera sempre positivo.

Quando a valvula abre, é realizada uma VC de modo a obter-se os volumes

mobilizaveis que permitirdo determinar a TLC e 0 RV. 1

— TLC =FRC+1IC
— RV =TLC-VC

Ou

— RV = FRC — ERV
— TLC=RV+VC

A TLC e 0 RV sdo determinados por diferentes conjuntos musculares, que atuam
em diferentes estruturas. A TLC é sensivel a variagbes das propriedades da caixa
toracica, dos musculos inspiratérios e do préprio pulmdo enquanto o RV é sensivel a
variagdes das propriedades dos musculos expiratorios e a mecanismos de limitagdo dos

débitos expiratérios. °
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Figura 3.2 - Esquema da PCT e representag&o dos volumes pulmonares estaticos?

Frequentemente, patologias extrapulmonares refletem-se na mecéanica
ventilatéria, como € o0 caso das alteracbes da caixa toracica ou doencas

neuromusculares.®

A obesidade também é uma patologia que se reflete na mecanica ventilatoria,
justificando limitagBes do fluxo expiratério ou hipoventilagdo alveolar. Em termos de
volumes pulmonares, é possivel observar uma diminuicdo marcada do ERV, por
diminuicdo de FRC e aumento de RV. Em casos mais graves, com indice de Massa
Corporal (IMC) superior a 40 kg.m, a limitacdo a expanséo gerada na caixa toracica é

de tal ordem que pode causar alteracdes restritivas com diminuicdo da TLC.>4

3.1.4. Outras técnicas

Existem varias técnicas e provas que podem ser realizadas de forma a avaliar
caracteristicas especificas da funcao respiratdria. Duas técnicas serdo abordadas de
forma superficial nesta dissertacdo: a prova de resposta ao broncodilatador (BD) e o

estudo da transferéncia alvéolo-capilar do monéxido de carbono (TLCO). 1516

O intuito da prova de resposta ao BD ¢é avaliar, de forma mensuravel e objetiva,
a variabilidade da permeabilidade das vias aéreas na presenca de um farmaco com
caracteristicas broncodilatadoras, ou seja, capaz de relaxar o musculo liso presente
maioritariamente nas por¢cdes médio-terminais da &rvore brénquica, permitindo assim o
aumento do didmetro do limen das vias aéreas, que por sua vez se traduzird no
aumento dos débitos expiratorios e dos volumes mobilizaveis. Uma resposta positiva ao
BD traduz-se numa variacao especifica do FEV; e/ou da FVC.

(PostBD — PreBD)
BDR =

x 100
Valor Previsto



Em que BDR é o valor da resposta ao broncodilatador, PostBD € valor medido
(FEV1 ou FVC) apés a administracédo do BD, PreBD valor medido (FEV1 ou FVC) antes
da administracado do BD e o Valor Previsto é a previsao de acordo com o sexo, idade,
altura e raca de uma populacéo considerada saudavel. Se BDR for superior a 10%, a

resposta é considerada como positiva.®

Contudo valorizam-se também outras alteracdes em diversos parametros, tais
como a diminuicdo da resisténcia das vias aéreas, 0 aumento dos débitos expiratdrios
ou a diminuicdo da hiperinsuflacdo pulmonar por redistribuicdo de volumes néo
mobilizaveis (aumento da VC/FVC com consequente diminuicdo do RV). E uma prova
bastante acessivel e que se associa frequentemente a espirometria, pelo que pode ter

potencial para gerar informacéo Util para os modelos de ML. 28

A TLCO por respiracao Unica revela a capacidade de difusdo gasosa da barreira
alveo-capilar de um dado sistema respiratério. A técnica é realizada através da inalagao
de dois gases com concentracdes especificas: um géas insolavel (ou tracer gas) e o
monoxido de carbono (CO), que apresenta uma grande afinidade para a hemoglobina e
um comportamento semelhante ao O, no que diz respeito a difuséo alvéolo-capilar.'® E
uma técnica utilizada maioritariamente em laboratérios especializados, pelo que o seu
proposito neste estudo seré apenas de caracterizacdo da populagéo, ndo sendo incluido

no treino de nenhum modelo de ML.

3.1.5. Equacdes de referéncia

Ao contrario da maioria dos indices biologicos usados em Medicina, como as
concentracdes plasmaticas de eletrdlitos ou de algumas hormonas, as PFR variam

significativamente com a idade, a altura, a raca e o sexo. 51217

A idade tem dois contributos importantes para a funcdo respiratéria: o
crescimento somatico esta fortemente ligado ao volume da caixa toracica e ao calibre
das vias aéreas (com excecao os periodos de crescimento rapido, em que se observa
uma assincronia nesta relacdo) e o processo de envelhecimento natural nos adultos
leva a um aumento da rigidez da caixa toracica, atrofia dos musculos respiratérios e
perda de elasticidade do pulm&o. A altura por si s6 ndo é um determinante direto dos
volumes pulmonares, no entanto é um indicador das dimens@es do térax (assim como

a raca). O sexo é um indicador importante do tamanho do pulm&o, pois mesmo com



alturas semelhantes, individuos do sexo masculino tém, em média, valores mais

elevados do que os do sexo feminino. °

Um paréametro com o mesmo valor numérico, podera ser normal ou ndo normal,
dependendo das caracteristicas identificadas anteriormente. De forma a facilitar a
interpretacdo das PFR, foram introduzidos limites inferiores (LLN) e superiores da

normalidade (ULN), de acordo com um padrédo estatistico denominado por z score. °

Para as PFR, definiu-se como limites da normalidade o 5° e o 95° percentil
(correspondendo aos z score -1,645 e +1,645, respetivamente) de uma populagéo
saudavel. Assim, um valor que esteja contido neste intervalo apresenta 90% de
probabilidade de fazer parte da populacdo considerada saudavel (figura 3.3). O z score
igual a zero é a média da populacdo normal e cada unidade representa um desvio-
padrédo (que tanto pode ter sinal negativo como positivo, dependendo da sua posi¢cado

relativa a média). °
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Figura 3.3 — Curva gaussiana da distribui¢do de uma populagdo normal e correspondentes z-scores e probabilidades.®

Este parametro estatistico € uma abordagem diferente da percentagem do valor
previsto, calculada segundo a seguinte equacéo: °
Valor medido

% Previsto = — X% 100
Valor previsto

Devido as caracteristicas fisiolégicas associadas a mecéanica ventilatéria e a

transferéncia alvéolo-capilar, alguns valores fora dos limites da normalidade podem n&o

11



estar necessariamente alterados. Por exemplo, no caso dos volumes dinamicos
medidos por espirometria forcada, um valor anormalmente alto apenas representa uma

excelente capacidade de mobilizar o ar por parte desse individuo. °

De forma a avaliar e a comparar a fungéo respiratéria de um dado individuo em
relacdo a normalidade, ao longo dos anos foram criadas vérias equacdes de referéncia
baseadas em exames realizados numa populac¢édo considerada saudavel, estando as

equacdes mais recentes para a populacéo europeia expostas na tabela 3.1.

Tabela 3-1 - Equacdes de referéncia mais recentemente publicadas pela ERS/ATS e relevantes para o estudo. 217

Intervalo

Ano PFR Parametros (adultos) . LLN ULN
etério (anos)
2012 Espirometria(18) FEVi, FVC, FEV1/FVC, FEF25.75% 3a95 N X
Volumes
2021 FRC, TLC, RV, ERV, IC, VC, RV/TLC 5a80 v v

estaticos(13)

3.1.6. Interpretagdo das PFR

Em 2022 foram publicadas pela European Respiratory Society e pela American
Thoracic Society (ERS/ATS), novas estratégias interpretativas para as PFR de rotina: a

espirometria, os volumes pulmonares estaticos (PCT) e a TLCO. 278

As alterag6es das PFR estdo subdivididas em trés grupos: alteragfes das vias

aéreas, dos volumes pulmonares estaticos e/ou da transferéncia alvéolo-capilar. °

As alteracdes presentes nas vias aéreas sdo avaliadas de acordo com parametros

medidos pela espirometria. °

Normal: FEV1/FVC superior ao LLN e FVC superior ao LLN.
Obstrucao: FEV1/FVC inferior ao LLN e FVC superior ao LLN;
Restricdo: FEV1/FVC superior ao LLN e FVC inferior ao LLN;

N
N
N
— Misto: FEV1/FVC inferior ao LLN e FVC inferior ao LLN;

12
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Figura 3.4 - Algoritmo de interpretacéo para as alteracées das vias aéreas, avaliadas por espirometria.

As alteracdes presentes nos volumes pulmonares estéticos sdo avaliadas de acordo

com parametros medidos através de PCT e espirometria lenta. °

— Hiperinsuflagé@o: TLC superior ao ULN e RV/TLC superior ao ULN;

— Air trapping (subcategoria da hiperinsuflacdo): TLC entre LLN e ULN e RV/TLC
superior ao ULN;

— Volumes proporcionalmente aumentados: TLC superior ao ULN e RV/TLC
inferior ao ULN;

— Volumes pulmonares normais: TLC entre LLN e ULN e RV/TLC inferior ao ULN;

— Restricdo simples: TLC inferior ao LLN, RV/TLC inferior ao ULN e FEVi/FVC
superior ao LLN;

— Restricdo complexa: TLC inferior ao LLN, RV/TLC superior ao ULN e FEV1/FVC
superior ao LLN;

— Mista: TLC inferior ao LLN e FEV1/FVC inferior ao LLN.

A diferenca entre hiperinsuflacdo e air trapping prende-se com o facto de que, na
primeira situacdo, o aumento da TLC representa uma alteracdo estrutural do pulmao,
com perda de retragéo elastica e € um fenébmeno associado ao enfisema. No caso do
air trapping, fenomeno observado principalmente na asma brénquica ou na bronquite

cronica, a limitacdo ao fluxo expiratorio é responsavel pelo encerramento prematuro das

13



vias aéreas, provocando um aumento do RV, mantendo a TLC inalterada. Desta forma,
na interpretacdo das PFR o aumento do RV/TLC é mais valorizado do que o aumento
isolado do RV ou da TLC.®

No TLC <5th Yes
percentile?
v
y r
e FRC/TLC or
Yes — g —No RV/TLC = 95th ——No
percentile? ’7 percentile? ]
Yes Simple
¢ restriction
Possibl
h eorsiz::la:on e FEV, /FVC <5th
b RV/TLC >95th JFVESSth|
’7 percentile? —‘ percentile?
\ 4
Yes No [ Complex
FRC/TLC or i i Yes restriction
RV/TLC =95th
’7 percentile? _‘ e T Normal lung !Vllxed
Yes No volumes disorder

l

Hyperinflation Large lungs

Figura 3.5 - Algoritmo de interpretacéo das alteracdes dos volumes pulmonares estéticos, avaliados por PCT.

A TLCO é considerada como alterada se o z score for inferior a -1,645 e normal

se 0 z score for superior a -1,645. °

3.2. Aprendizagem automatica

A aprendizagem automatica ou machine learning (ML), € um subconjunto de
Inteligéncia Artificial que, apesar de n&o ser recente, adquiriu relevancia na comunidade
cientifica, devido aos avangos computacionais e ao crescimento exponencial de dados

disponiveis.*

Entre outras areas, a Medicina pode beneficiar deste tipo de abordagem, pois a
ML permite a andlise de dados multidimensionais e multiparamétricos revelando
complexos padrdes nos dados clinicos, permitindo um eficiente apoio a decisao clinica

e uma melhoria na prestagdo de cuidados de saude. 3*
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Existem duas grandes classes de modelos (ou algoritmos) de ML: os modelos

supervisionados e os ndo supervisionados. %22

Os modelos ndo supervisionados sdo utilizados para identificar padrées nos
dados previamente desconhecidos, inferindo resultados de informacéo néao catalogada.
Tipicamente adotam uma de duas abordagens: o estudo de caracteristicas de

similaridades entre os dados ou o estudo das diferencas (outliers) sobre a maioria. %22

Por sua vez, os modelos supervisionados aprendem com dados previamente
catalogados e, dessa aprendizagem, ganham a capacidade de prever ou classificar
autonomamente amostras de dados teste (nunca utilizadas). Esta dissertacdo recaira
neste tipo de modelos, pelo que se ir4 de seguida detalhar os diferentes modelos e

estratégias de aplicacéo. 122

Os modelos supervisionados séo divididos em modelos de classificagdo ou de

regressdo dependendo do tipo de alvo (target) que se pretende prever ou classificar. 1%
22

Neste sentido, os modelos de classificagcdo permitem categorizar de forma
autébnoma alvos de classes (por exemplo, classificar presenca ou auséncia de uma dada
patologia) e os modelos de regressdo permitem prever um valor numérico a partir de
outras variaveis (por exemplo, prever a concentracdo de uma dada hormona no

sangue).

Todos os modelos supervisionados de ML necessitam de treinar num conjunto
de dados (train set) e depois sdo avaliados num conjunto de dados independente da
amostra de treino (test set). Existem varias metodologias para esta divisdo, sendo uma
das mais comuns a divisdo fixa da amostra (por exemplo relagéo train set/test set de
80/20). Habitualmente existe uma terceira entidade na qual os hiperparametros dos
modelos s&o otimizados, chamada de amostra de validacéo (validation set). Esta diviséo
do conjunto de dados em estudo € recomendada, exceto se a quantidade de dados for
escassa. Deve utilizar-se k-fold cross validation se a amostra for inferior a 1000
individuos. Entre 1000 e 10 000, a decisdo de qual a metodologia dependera do

investigador e dos dados em quest&o. 2

O Cross validation (CV) é um procedimento de reamostragem que permite
estimar qual o erro de um modelo. Nesta metodologia, a amostra inicial é dividida em
varias mais pequenas dependendo do valor k, por exemplo, com um k=20, cada amostra

ou fold sera 1/20 da populacéo inicial. De seguida, uma fold é separada das restantes e
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o modelo treina nas restantes 19 folds. A fold deixada de parte é depois utilizada como
amostra de teste. Este procedimento € repetido varias vezes e o resultado a avaliar é
média de todos os valores computados no procedimento, como é possivel observar na
figura 3.6. 2

Este procedimento pode ser mais dispendioso em termos computacionais, no

entanto, com a evolucéo tecnoldgica esta é cada vez menos uma desvantagem. 2

A CV deve ser estratificada, ou seja, cada fold ter4 caracteristicas idénticas entre

si com as mesmas proporcdes de classes que a amostra completa. 2

Training Sets Test Set
I I

1

[
Iteration 1 | | | | |—> Erron

Iteration 2 ‘ | | | I

Iteration 3 | | | | |

Iteration 4 | | ‘ | |

Iteration 5 { I | I I

Figura 3.6 - Esquematizacdo de uma 5-fold cross validation.?®

» Error,

5
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=1

» Errory

» Error

3.2.1. Modelos de Aprendizagem Automatica

Cada modelo de ML apresenta caracteristicas proprias, que poderao ditar o sucesso
ou insucesso da predicao dos seus resultados, de acordo com o tipo de dados que Ihe
sdo fornecidos. Nesta secdo da dissertacdo, serd feita uma breve introdugdo ao

funcionamento inerente de cada tipo de algoritmo, com esquematizagéo na figura 3.7.

19-22,24

— Linear Regression (LR)

A regresséo linear (linear regression) é um método simples e poderoso para

resolver problemas de regresséo. A sua funcéo é definida por:

y = Bo+ B1x1 + Boxy + -+ Ppxy

Na funcéo referida, y € a variavel alvo, x sdo as variaveis utilizadas como input

e [ séo os coeficientes de cada variavel. Os coeficientes sdo importantes pois irdo

revelar a importancia associada a cada variavel.
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Apesar das suas vantagens de simplicidade e interpretabilidade, as LR n&o
podem ser utilizadas em problemas de classificacdo ou quando as rela¢gdes entre os

dados sdo complexas e ndo lineares.
— Logistic Regression (LogR)

Outro algoritmo bastante popular devido a sua simplicidade é a regressao
logistica (logistic regression), cuja probabilidade de uma dada classe alvo é

calculada pela fungéo:

1

14e —(Bo+B1x1+Boxo++Fnxn)

P(ylxq, xg, ooy xp) =

Nesta funcéo, tal como na LR, y é a variavel alvo, x sdo as variaveis utilizadas

como input e 8 sdo os coeficientes de cada variavel.

Esta funcdo tem como resultado um valor entre O e 1, que representa a
probabilidade de o output gerado pertencer a classe positiva. Este algoritmo é

puramente classificativo e ndo pode ser utilizado em problemas de regressao.
— Nalive Bayes (NB)

Este algoritmo classificativo, também conhecido por classificador Bayesiano,
baseia-se no teorema de Bayes, que descreve a probabilidade de um evento ocorrer

de acordo com o conhecimento prévio das condicdes associadas a esse evento:

P(B|A) x P(A4)

PUIB) ==} &

Da equacédo temos P(A|B) que é a probabilidade de a hipétese estar correta
dado que a evidéncia é verdadeira, ou seja, a crenca de que modelo acerta na
classificacao real de um individuo aleatério. P(B|A) € a probabilidade de a evidéncia
ser verdadeira se a hipétese for verdadeira. P(A) e P(B) s&o as probabilidades a

priori da evidéncia e da hip6tese, respetivamente, ou seja, as suas prevaléncias.

Este classificador assume a independéncia de cada variavel em relagédo as
restantes, considerando que cada variavel contribui de forma igual e independente

para o resultado.

Apesar de ser de simples utilizacdo e necessitar de quantidades relativamente

baixas de dados para gerar probabilidades fidedignas, as variaveis utilizadas como
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input com correlacdo entre si irdo contribuir negativamente para o desempenho do

modelo e este assume que as variaveis numéricas apresentam distribuicdo normal.
— K-nearest Neighbours (kNN)

Quando este algoritmo é utilizado, assume que os dados aos quais nunca esteve
exposto sdo designados de acordo com a média/mediana (em problemas de
regressdo) ou com a moda (problemas de classificacdo) das k amostras mais
semelhantes encontradas na amostra de treino, em que k € um namero inteiro, nao

nulo.

Apesar de apresentar resultados rapidamente e poder ser utilizado para
problemas de regresséo ou de classificagdo, necessita de mais memoria e tempo
de processamento computacional quanto maior for a dimensédo da amostra, sendo
gue, o desempenho do modelo € exponencialmente melhor quantas mais variaveis

séo utilizadas.
— Support Vector Machines (SVM)

Este algoritmo de classificacédo binario identifica as classes de output definindo
um limite 6timo de decisédo, chamado de hiperplano, no espacgo que melhor separa

as classes. Em teoria, qualquer nimero de hiperplanos pode ser usado.

Y

Desta forma, o algoritmo apenas utiliza dados a volta do hiperplano, os
chamados support vectors, maximizando as suas margens de forma que cada novo

dado seja classificado de acordo com a sua distancia relativa aos limites de deciséo.

Assim, este modelo apresenta pouco risco de overfitting (classificagéo
demasiado sensivel e que responde mal quando encontra novos dados dos quais
ndo tinha conhecimento prévio) e necessita de relativamente poucos dados para
obter bons desempenhos. Por outro lado, ndo obtém bons desempenhos em

grandes amostras de dados complexos e/ou com demasiado ruido (outliers).
— Neural Networks (NN)

As redes neuronais ou neural networks sdo conjuntos de algoritmos cujo
funcionamento é inspirado nas redes biolégicas de neurdnios do cérebro humano.
No cérebro humano, os neurénios estao ligados entre si através de jun¢des axonais

que podem ser reorganizadas, 0 que permite a adaptacdo, o processamento € 0
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armazenamento de informacdo. De forma idéntica, as NN apresentam uma

arquitetura idéntica de nédulos interconectados.

O output de cada nddulo sera o input do préximo, criando uma matriz de
camadas escondidas (hidden layers). Cada nédulo ir4 conferir um ganho préprio,
que por sua vez ira permitir a amplificar ou enfraquecer o caminho da informacéo

por esse nodulo.

Apesar de poder ser treinado para resolver problemas tanto de regressao como
de classificacdo em dados cujas relagdes sejam complexas, as NN funcionam como
caixas negras (black-box), que retiram interpretabilidade a forma como se chegou

ao output final.
— Random Forests (RF)

As florestas de decisdo ou random forests sao algoritmos preferencialmente de

classificacdo, que geram resultados a partir de arvores de decisdo (decision trees).

Cada uma destas arvores de deciséo processa a informacao através de nddulos
desde a sua raiz (nédulo inicial) até aos seus ramos terminais (nédulo final) através
de regras de decisao légica. No final, se o problema for de classificagdo a maioria
das classes nos nodulos terminais é apresentada como resultado, se o problema for

de regresséo, o resultado serd a média.

O output é pouco provavel que apresente overfitting quanto maior for o nimero
de arvores de decisdo na RF, no entanto este algoritmo tende a beneficiar variaveis

de input com intervalos de valores mais elevados.
— Extreme Gradient Boosting (XGboost)

Este algoritmo apresenta uma formatacao idéntica a RF, no entanto submete-se
a um processo no qual a cada arvore de decisé@o gerada é criada informagéo acerca
dos seus erros residuais, informacéo essa que € transmitida & proxima arvore de
decisdo que tera estes erros residuais em conta na formagcdo dos seus ramos,

proporcionando assim um aumento da forca preditiva da floresta.

As desvantagens deste algoritmo sdo idénticas as da RF, as quais se acrescenta

um esforco computacional mais elevado.
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Figura 3.7 - Esquematizac&o do funcionamento de cada modelo ML utilizado no presente estudo: a) LR?; b) LogR?; c)
NBZ7; d) KNN%; e) SVM?; f) NN*C; g) RF®%; h) XGboost®2.
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3.2.2. Selecao de variaveis e hiperparametros

A ordenacdo das variaveis para o treino dos algoritmos foi feita através da
Information Gain (reducéo de entropia) para os modelos de classificacao e por RRelief

(avaliacdo da distancia relativa entre valores previstos) para os modelos de regresséo.

Os hiperparametros utilizados em cada um dos algoritmos pode ser observado

na tabela 3.2.

Tabela 3-2 - Hiperparametros utilizados em cada um dos modelos.

LR Ridge Regression (R2): a=0,11
LogR Lasso: L1

C=11
kNN Number of neighbors: 5

Metric: Euclidean
Weight: Uniform

SVM Cost (C): 1
Regression loss epsilon (g): 0,1

Kernel: polinomial

NN Hidden layers: 100
Activation: ReLU
Solver: Adam
Regularization, a=40

Maximal number interactions:200

RF Number of trees: 10

XGboost Number of trees: 100
Learning rate: 0,3
Lambda: 1
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4. Materiais e Métodos

4.1. Populacao associada a base de dados

Para a recolha de dados para esta dissertacdo utilizou-se a base de dados do
projeto de investigacao Prediction of static lung volumes through spirometric parameters
(ID:13304738620) do Hospital da Luz de Lisboa (HLL) e da Learning Health.

Foram recolhidos retrospetivamente dados biol6gicos e antropométricos (sexo,
idade, peso e altura), espirométricos (FEV1 e FVC, antes e depois da prova de resposta
ao BD, se realizada), pletismogréficos (TLC e RV) e do estudo da transferéncia alvéolo-
capilar de CO (TLCO), que foram introduzidos manualmente na plataforma Soarian
Clinics®, pelos técnicos de Cardiopneumologia, agquando da realizacdo dos exames.
Posteriormente, foram calculados os parametros FEVi/FVC, RV/TLC, VC (pela
subtracao do RV a TLC) e todos os z score e percentagens do valor de referéncia. Dado
que nao estdo disponiveis os dados da raca, todos os individuos foram identificados

como caucasianos para calculo do z score para a espirometria.

A base de dados foi recolhida e anonimizada pelo departamento de Informatica
do HLL, tendo sido garantida a confidencialidade dos patrticipantes. O projeto foi

aprovado pela Comiss&o de Etica para a Satde do HLL.

No ambito do referido projeto, as PFR foram realizadas em dois equipamentos
MasterScreen Body da Jaeger® e um Vyntus Body da Vyaire®, todos com o software
SentrySuite 2.0, sob as guidelines internacionais da ATS/ERS. As PCT foram realizadas
em cabines de volume constante, duas delas com medicdo de débito através de
pneumotacoégrafo e estudo da transferéncia de CO com o hélio como tracer gas. No
terceiro equipamento, a medicdo de débito foi realizada através de um sensor

ultrassoénico e a TLCO através do sistema Rapid Gas Analysis.

Para a prova de resposta ao BD foi administrada uma dose de 400 pg de
salbutamol com utilizagdo de camara expansora. Em casos pontuais foi administrada
uma dose de 160 ug de brometo de ipratrépio em substituicdo do salbutamol. Todos os

parametros pré-prova de BD sdo considerados como basais.
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4.2. Métodos de pré-processamento

A analise exploratéria dos dados foi feita em linguagem Python utilizando o
Jupyter Notebook. A aplicagéo e avaliagdo do desempenho dos modelos de ML foi feita

através do Orange Data Mining.

Durante aproximadamente trés anos e meio, entre janeiro de 2019 e julho de
2022, foram registadas na plataforma 14 646 PFR. Destas, foram selecionadas para
projeto apenas as PFR que continham os dados antropométricos, espirométricos e
pletismogréaficos completos, resultando num total de 8973 entradas. A amostra final,
apos remocao de outliers e outros erros de registo, apresentou um total de 8140 PFR.

Da amostra inicial de 14 646 PFR, existem 12 230 numeros de identificacdo
Unica, correspondentes a individuos que realizaram apenas uma vez as PFR neste
periodo. Assim, é razoavel assumir que possam existir diferentes PFR referentes ao

mesmo participante.

Pletismografias e Espirometrias Concomitantes: 8 973

Amostra Final: 8 140

Provas de Fungéo Respiratéria: 14 646 Total: 14 646

Restantes: 5 673

Missing values, outliers e outros: 833 mm

Figura 4.1 - Diagrama de Sankey da depuragdo da base de dados até a amostra final.

O primeiro passo apos a aquisicdo dos dados foi o tratamento dos mesmos.
Neste sentido, entradas com claros outliers (i.e., altura de 769 cm) foram eliminadas. A
identificac@o destes outliers foi realizada através dos limites de cada parametros e/ou

visualizacdo grafica (figura 4.2).

"
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Figura 4.2 - Boxplot da distribui¢8o da altura, antes e apds a remogé&o de outliers severos.

23



Para tal foram criados critérios de inclusédo, apds a identificacdo de outliers:

— |ldade entre os 18 e os 80 anos;
Altura entre os 130 e os 200 cm;
Peso entre os 30 e os 200 kg;
TLC inferior a 15 L;

RV inferior a 10 L;

RV/TLC inferior a 0,90;
FEV./FVC entre 0,10 e 1,00;
FEV1/FVC z-score inferior a 7.

N 2 e

Entradas com valores nulos (missing values) sé foram verificadas em parametros
apos prova de broncodilatacdo e TLCO, devido a natureza da sele¢cdo da amostra (todas
PFR com missing values nos dados antropométricos, espirométricos ou

pletismogréficos foram eliminadas).

Neste projeto foram calculados, posteriormente & aquisicdo dos dados, os valores
previstos e respetivos z score através das equacdes de referéncia para a espirometria
17 dos 3 aos 95 anos, para a TLCO *® em caucasianos dos 5 aos 85 anos e para 0s
volumes pulmonares estaticos 2 para individuos de ascendéncia europeia dos 5 aos 80

anos.

4.3. Estratégias para a analise exploratéria dos dados

A exploragéo dos dados de forma a maximizar a capacidade preditiva dos modelos

ML foi realizada pela seguinte ordem:
i.  Aquisicdo e limpeza da base de dados

Os dados tabulares fornecidos pelo HLL foram recolhidos diretamente de registos
feitos por profissionais de satde no @mbito do seu trabalho, pelo que continham algumas

inconformidades que tiveram de ser ultrapassadas.

Das variaveis iniciais, foram utilizadas as seguintes: idade, sexo, peso, altura, TLC,
RV, TLCO e FEV; e FVC pré e apo6s prova de resposta ao BD. Todas as restantes foram
eliminadas. Seguidamente, com recurso a calculadora online GLI Lung Function

Calculator *, calculou-se as percentagens do valor previsto e os z score para TLC, RV,
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RV/TLC, TLCO, FEVi, FVC e FEVi/FVC. Todas as instancias com valores nulos
presentes em qualquer uma das seguintes variaveis foram removidos: idade, sexo,

peso, altura, TLC, RV e FEV: e FVC pré prova de resposta ao BD.

ApoOs a limpeza e a introdugdo dos z score, foi possivel criar variaveis como: IMC,
IMC categorico, resposta ao BD categorica, gravidade categoérica (criada a partir do
FEV:1 z score), categorias resultantes da interpretacdo da espirometria, da PCT e da
TLCO.

il Andlise univariada

Para cada variavel numérica foram avaliados parametros estatisticos basicos como
a média, o desvio padrdo, o valor minimo, o valor maximo, a mediana e os interquartis
25 e 75. ldentificou-se a presenca de outliers severos na visualizacdo de gréaficos
boxplot, que foram de seguida removidos, estando na origem dos critérios de incluséo
do presente estudo. Avaliou-se nesta fase a assimetria e 0 achatamento de cada uma

das variaveis com o auxilio visual de histogramas.
iii.  Analise bivariada

Nesta fase de forma a identificar as relagBes entre pares de variaveis foram utilizados
graficos bidimensionais: scatter plots e line plots. O calculo de coeficientes de Pearson

guantificou estas relagdes.
iv.  Andlise multivariada

Para avaliar as ligacGes entre grupos de variaveis, foram criados heat maps e tabelas

de dupla entrada.

4.4. Parametros de avaliacdo de modelos

Foram consideradas diferentes métricas para avaliar o desempenho dos

modelos, de acordo com o alvo em questéo.

Os modelos de classificacdo foram avaliados com base na sensibilidade, valor
preditivo positivo, precisdo, area abaixo da curva Receiver Operating Characteristic
(ROC) e F; score. 2021
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A tabela de contingéncia ou confusion matrix € um instrumento til para

quantificar o desempenho de um modelo de classificacdo, e da qual é possivel retirar

as restantes métricas para estudo do modelo. Os resultados séo categorizados em

verdadeiros positivos (quando o modelo prevé corretamente um valor positivo real),

verdadeiros negativos (quando o modelo prevé corretamente um valor negativo real),

falsos positivos/erro tipo | (quando o modelo prevé incorretamente um valor negativo

real) e falsos negativos/erro tipo Il (quando o modelo prevé incorretamente um valor

positivo real). O modelo ideal apresenta as células preenchidas na diagonal e as

restantes células com o valor 0. 2021

Classificacéo
Real

Classificacéo

Prevista
Positivo (+) Negativo (-)
Sensibilidade
. Fal N i
sosvo (o | Verdadero | £960 e | e
Positivo (VP
( ) Erro tipo Il VP
VP + FN
Especificidade
Falso Positivo
. Verdadeiro
Negativo (-) (FP) Negativo (VN) VN
Erro tipo | (VN + FP)
Valor Preditiv " .
ao. . e Valor Preditivo | Precisao
Positivo Negativo (accuracy)
(precision) 9 y
VP VN VP +VN
—_— N+ FN P+ FP N+ FN
VP T FP VN + VP + + VN +

Figura 4.3 - Esquema da tabela de contingéncia, com o significado de cada quadrante e dos calculos associados para

avaliagéo dos modelos de classificagao.
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A sensibilidade ou recall indica a proporcao de resultados verdadeiros positivos
de todos os resultados que 0 modelo previu corretamente, ou seja, quantifica o quao
bem o classificador é capaz de detetar casos de alteracao ventilatéria na populacdo com

patologia. 202

O valor preditivo positivo ou precision indica a proporcdo de resultados
verdadeiros de todos os resultados que o modelo previu como positivos, ou seja, sugere
0 quao confiavel é o algoritmo se o resultado for positivo (neste caso, com dada

alteracéo ventilatéria). 2021

A precis@o ou accuracy indica a proporgédo de resultados que o modelo previu

corretamente (positivos e negativos) de entre todos os resultados. 202

O F1 score é a média harmonica entre a sensibilidade e o valor preditivo positivo,

0 que torna este parametro mais robusto do que a preciséo. 2021

Precision X Recall

F =2X
1 score Precision + Recall

A area abaixo da curva ROC (AUC) usa a relacao entre o valor preditivo positivo

e o valor preditivo negativo de forma a avaliar o desempenho de um modelo. Quanto

maior for o valor da AUC, melhor o desempenho do modelo. Se a AUC for igual a 0,5, 0

modelo ndo é melhor a prever um resultado do que um classificador aleatério. Se a AUC

for 1, o modelo é perfeito e identifica sem qualquer erro os valores reais. 2>

Threshold Threshold Threshold
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Figura 4.4 - Distribuicdo de probabilidades e AUC associada.??
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Os modelos de regressao foram avaliados com base na Erro Absoluto Médio
ou Mean Absolut Error (MAE), Erro Quadratico Médio ou Mean Square Error (MSE),
Raiz do Erro Quadratico Médio ou Root of Mean Square Error (RMSE) e coeficiente de

determinagdo (R?). 202

O erro, na avaliacdo entre de modelos de regressado, é-nos dado pela seguinte

formula; 202
e=yi—Ji
em que yi é o valor real e yi é o valor previsto pelo modelo.

Véarias métricas podem ser utilizadas para avaliar o quéo afastado esta o modelo
da realidade, entre as quais 0 MAE, que é o médulo da diferenca média entre o valor
real e o previsto. Esta métrica apresenta uma vantagem em relacdo as restantes pois
apresenta as mesmas unidades de medida dos valores, que acrescenta
interpretabilidade a leitura. No entanto, ndo indica se o erro esta a sobrevalorizar ou a

subvalorizar em relagdo ao real, nem penaliza erros graves. 292
N
MAE 1 Zl  — 3l
=— i—yi
N . 1 =y
1=

O MSE, tal como o MAE, calcula a diferenca média entre o valor real e o valor
previsto, contudo, essa diferenca € elevada ao quadrado. Isto permite penalizar os erros
maiores em relacdo ao valor real, mas perde interpretabilidade pois os resultados

obtidos s&o o quadrado das unidades de medida. 2%
N

MSE = ! Z( | — $i)?

=N, 1 yi—yi)
l=

De forma a colmatar esta situacéo, surge 0 RMSE. O RMSE apresenta valores
mais proximos das unidades de medida mantendo a penalizacdo de erros grandes,

estando assim também mais suscetivel a outliers. 2%21
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Outra métrica bastante utilizada na avaliacdo de modelos preditivos de
regressdo é o R% O R? é muito Util pois os seus valores variam entre 0 e 1 (boa

interpretabilidade) e indica a capacidade do modelo de explicar a varidncia da amostra.

20,21
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A qualidade de cada algoritmo devera ser avaliada de acordo com o problema
em questdo. Em algumas situacdes, uma AUC de 0,9 pode ndo ser suficientemente
elevada para que se considere um bom modelo, em outras situagcdes uma AUC de 0,7

podera ser excelente. O mesmo se aplica aos problemas de regressdo com o R2.

Neste sentido, definiu-se uma classificacdo qualitativa para os modelos, em que
uma AUC (ou R?) entre 0,9 e 1 o modelo teve um desempenho excelente, entre 0,8 e
0,9 o desempenho foi bom, entre 0,7 e 0,8 o desempenho foi aceitavel e abaixo de 0,7

o desempenho seréa considerado fraco.
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5. Resultados

5.1. Andlise exploratoria dos dados

Dos 8140 individuos que compunham a amostra final, 4556 eram do sexo
feminino (55,97%) e 3584 do sexo masculino (44,03%). A idade média foi de 53+16
anos. A altura média foi de 166+10 cm e o peso médio foi de 75,4+17,3 kg.

Os dados estatisticos dos parametros das PFR estudados estéo representados

na tabela 5.1.

Tabela 5-1 - Estatistica descritiva univariada das variaveis obtidas das PFR.

FEViy FVCw FEVJFVC 1LCO TLCw RVw RVTLC VCo
(mmol/min/kPa)

n 8140 8140 8140 6429 8140 8140 8140 8140
média 2,85 3,72 0,76 6,60 5,93 2,17 0,37 3,76
desvio-

0,95 1,11 0,10 2,14 1,29 0,71 0,10 1,11
padréo
minimo 0,37 0,65 0,11 0,80 1,54 0,34 0,06 0,65
quartil
o5 2,17 2,92 0,72 5,10 4,99 1,70 0,30 2,95
quartil
5o 2,79 3,61 0,78 6,39 5,78 2,10 0,36 3,64
quartil
25 3,46 4,43 0,83 7,93 6,81 2,53 0,43 4,46
maximo 6,16 8,21 0,99 15,00 11,39 6,91 0,84 9,08

Na avaliagdo de cada parametro individualmente, em termos de assimetria
(skewness), a maioria dos parametros das PFR apresentou valores entre -0,5 e 0,5, o
que demonstra uma simetria na distribuicdo dos dados: 0,38 para a TLC, 0,35 para o
FEV1, 0,42 para a FVC e 0,45 para o RV/TLC. No entanto, o FEV1/FVC apresentou uma
assimetria positiva significativa (-1,26) e o RV uma assimetria negativa significativa
(1,03), ou seja, estes valores indicam a possibilidade de outliers de valores reduzidos

(no caso do FEV1/FVC) ou elevados (no caso do RV) em relacdo a normalidade.
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Na andlise dos pardmetros antropométricos, apenas o peso (0,77) apresentou

uma distribuicdo assimétrica.

Figura 5.1 — Histogramas dos z score do FEV;, TLC, FEVi/FVC e RV com média (z score=0) evidenciada.

Na medida estatistica de achatamento (kurtosis), a maioria dos parametros

apresentou uma distribuicdo mesocurtica, ou seja, idéntica a distribuicdo normal.

A idade (-0,85) foi o parametro relevante com um achatamento superior a
normalidade (platicartica), enquanto o peso, o FEVi/FVC e o RV apresentam um

achatamento inferior & normalidade (leptocdrtica).

Em termos de analise estatistica bivariada, uma caracteristica comum a maioria
dos volumes pulmonares foi a sua variagdo ao longo da idade de um individuo.
Conforme se observa na figura 5.2, a FVC e o FEV; comegaram a decair por volta dos
35 anos, mas o FEV: decresceu a um ritmo ligeiramente mais acelerado, traduzindo-se

numa diminuicdo da relacdo FEV1/FVC com o passar dos anos.

ol - -- FEVy/FVC
T m—— . * FEV1
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Figura 5.2 - Progresso do FEV,/FVC, FEV; e FVC ao longo da idade.

No que respeita aos parametros pletismogréficos avaliados, a TLC manteve-se
relativamente constante (com ligeira diminui¢éo), enquanto o RV aumenta gradualmente
a partir dos 35 anos. Atendendo a que TLC=VC+RV, aos 20 anos de idade o RV é, em
média, 33% de TLC enquanto a VC representa cerca de 66%. Aos 80 anos a
percentagem do RV e da VC, em relacdo a TLC, é aproximadamente 50%, como é

possivel observar na figura 5.3.
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Figura 5.3 - Progresso da TLC, VC e RV ao longo da idade.

Analisando o RV e o FEVs, verifica-se que apresentam um comportamento
inverso, com o FEV1 a decair gradualmente enquanto o RV aumenta conforme a idade

dos individuos aumenta (figura 5.4).

® FEV1
e RV

FEVI (1)
RV (1)

0 0 0 0 &0 70 a0

Figura 5.4 - Progresso do FEV1 e do RV ao longo da idade.

Substituindo o RV pela relacdo RV/TLC, e retirando a variavel idade, é possivel
observar que a relacdo entre FEV: e RV/TLC exibe um comportamento menos linear e
mais polinomial, como é possivel verificar na figura 5.5a. Em todas as categorias de
interpretacdo da espirometria, os individuos com o RV/TLC aumentado eram aqueles
com menores valores de FEVi, associando assim o aumento do RV/TLC com a

gravidade da alteracao ventilatéria (figura 5.5b).
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Figura 5.5 - Relagéo entre RV/TLC e FEV1 (a) e distribuicdo do FEV1 pelas categorias da espirometria, divididas pela
alteracdo de RV/TLC (b).

Os individuos do sexo masculino apresentaram, em média, volumes pulmonares
mais elevados do que os individuos do sexo feminino, como pode ser observado na
figura 5.6a. Estas diferencas esbatem-se, como era expectavel, quando se avaliam os

Z score de cada parametro, divididos pelo sexo (figura 5.6b).

Figura 5.6 — Distribuicdo da correlacdo dos valores absolutos (a) e dos z score (b) por sexo.

Estas diferencas de volume entre sexos sdo menaores conforme se avanca no

espectro da gravidade da alteracdo ventilatoria, com individuos do sexo feminino e do
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sexo masculino com valores absolutos de FEV: idénticos na presenca de alteracdo

s

T T T T
Normal Mild Moderate Severe

ventilatoria grave (figura 5.7).
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Figura 5.7 - Violin plots das categorias da espirometria divididas por sexo, em que se observa uma diminuigdo das

diferencas entre sexos com o agravamento da alteragéo ventilatéria.

Com o aumento do peso n&o se verificou um aumento evidente do valor absoluto

dos parametros associados ao air trapping, como é possivel observar na figura 5.8.

-

Underweignt Normal weight Overweight Obesity class | Obesity class || Obesity class Il

Figura 5.8 - Relagdo entre o RV/TLC e 0 IMC (a) e box plots da distribuicdo de RV/TLC pelas categorias de IMC (b).
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Ainda assim, quando se estudou o quanto os valores da fungéo respiratoria se
afastam do normal (z score), verificou-se que, como consequéncia do aumento do IMC
em relacdo ao peso ideal, existiu um aumento gradual dos z score de RV/TLC, e um
decréscimo dos z score do FEVi, com excec¢do os individuos com baixo peso, que

apresentam em média os z score do FEV: diminuidos e os z score do RV/TLC

aumentados.

FEV1 z-scare

TLC z-score
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Figura 5.9 - Valores médios de z score do FEV;, TLC e RV/TLC de acordo com as categorias de IMC.

O z score da TLC decresceu progressivamente com as classes de IMC mais

elevadas.



O FEV: apresentou um coeficiente de correlacdo de Pearson (R) de -0,78 com
RV/TLC. Esta correlacao foi mais forte do que cada um dos componentes do RV/TLC
separadamente (RV e TLC). A FVC aparenta ter um elevado potencial para a

identificagéo de variagbes da TLC, com um R de 0,83.
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Figura 5.10 — Gréficos bidimensionais das variaveis das PFR (a) e heat map com as correlagdes de Pearson (b).

Em termos de categorizacdo espirométrica, uma espirometria sem alteracdes foi
0 padrdo mais vezes registado, seguido da alteracéo obstrutiva, restritiva e mista, como

€ possivel observar na tabela 5.2.

Tabela 5-2 - Distribuigdo da prevaléncia das alteragcdes observadas na espirometria.

Alteracdo espirométrica n %
Normal 6428 79,0
Obstrutiva 980 12,0
Restritiva 584 7,2
Mista 148 1,8
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Em termos de categorizacao da PCT, a distribuicdo normal de volumes estaticos
foi o padrao mais vezes registado, seguido de air trapping, como é possivel observar na
tabela 5.3.

Tabela 5-3 - Distribuigdo da prevaléncia das alteracdes observadas na PCT.

Alteragao pletismogréfica n %
Volumes estéaticos normais 5376 66,0
Air trapping 1504 18,5
Volumes estaticos proporcionalmente

aumentados et >3
Hiperinsuflacdo pulmonar 359 4.4
Restricdo simples 338 4,2
Restricdo complexa 108 1,3
Mista 24 0,3

De salientar que o RV/TLC acima do ULN que esta associado ao air trapping, a
hiperinsuflacdo, a restricdo complexa e a alteracdo mista, esteve presente em 24,4%

dos individuos da amostra, sendo o elemento da PCT mais vezes alterado.

Relativamente a gravidade da alteragdo ventilatoria, avaliada pelo valor do z
score do FEV pré-prova de broncodilatagdo, 6875 (84,5%) individuos apresentaram um
valor normal, 789 (9,7%) ligeiramente diminuido, 434 (5,3%) moderadamente diminuido

e 42 (0,5%) gravemente diminuido.
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Tabela 5-4 — Tabela cruzada entre as categorias interpretativas da espirometria e da PCT.

Alteracédo pletismografica Alte.ra(;é? ) Normal Obstrucdo Restricdo Misto
espirométrica

Volumes estéaticos normais 4917 401 54 4

Air trapping 897 272 232 103

Volumes estéticos

proporcionalmente 343 88 0 0

aumentados

Hiperinsuflag&o pulmonar 123 215 0 21

Restricdo simples 147 0 191 0

Restricdo complexa 1 0 0 107

Mista 0 4 0 20

Relativamente a resposta ao farmaco broncodilatador, cerca de 11,8% dos
individuos a quem foi realizada prova de broncodilatacdo responderam positivamente,
de acordo com os critérios mais recentes.® Do total de alteragGes obstrutivas avaliadas
por espirometria, 23,8% responderam positivamente a prova de broncodilatagdo

(enquanto 6% dos individuos com espirometria normal tiveram um resultado idéntico).

Em termos de caracterizacdo do estado da transferéncia alvéolo-capilar da
amostra (acesséria para os objetivos do estudo), observou-se que uma TLCO
anormalmente diminuida surgiu com prevaléncia mais elevada em alteracdes
ventilatérias cujo impacto estrutural € maior, ou seja, nas quais a TLC sofre maiores
alteracBes patologicas (restricdo complexa, restricdo simples, alteracdo mista e
hiperinsuflacdo pulmonar). De acordo com a tabela 5.5, observa-se ainda que valores
anormalmente elevados de TLC, mas com a relacdo com RV normal (volumes estaticos
proporcionalmente aumentados), sdo 0s que apresentam uma prevaléncia menor de
alteracdes da transferéncia alvéolo-capilar, o que indica que esta categoria da PCT pode
ndo ter um significado patologico e apenas traduzir uma caracteristica estrutural do

pulm&o desses individuos.
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Tabela 5-5 - Tabela cruzada entre as categorias interpretativas da espirometria e da TLCO, com a prevaléncia da

TLCO diminuida por categoria da PCT.

Alteracéo pletismogréfica TLCO  Diminuido Normal % Diminuido
Volumes estéaticos normais 1004 4372 18,7

Air trapping 401 1103 26,7
Hiperinsuflacdo pulmonar 128 231 35,7
Volumes estéticos

proporcionalmente aumentados 49 382 14
Restricdo simples 190 148 56,2
Restricdo complexa 66 42 61,1

Mista 11 13 45,8

5.2. Modelos

Dada a prevaléncia relativamente elevada de air trapping (1504 em 8140, 18,5%

dos exames realizados) que ndo pode ser medida diretamente por espirometria,

estudaram-se diferentes modelos de ML de forma a identificar individuos com um

RV/TLC aumentado (z score superior a 1,645).

De um total de 26 varidveis espirométricas e antropométricas, foram

selecionadas as 20 com maior ganho de informacéo para os modelos, sendo que

destas, as cinco com maior ganho de informagéo foram (por ordem decrescente): z

score FEV: basal; percentagem do valor previsto do FEV:; gravidade da alteracdo

ventilatéria; z score FVC basal e percentagem do valor previsto da FVC.

Na tabela 5.6 estao expostos os resultados dos modelos testados com a técnica

de reamostragem cross validation 20-fold (por ordem decrescente de F; score).
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Tabela 5-6 - Resultados do desempenho dos modelos utilizados na classificagcdo dicotémica de RV/TLC.

Sensibilidade  Valor preditivo

Modelos ML AUC Precisdo  F1 score
(precision) positivo (recall)

XGradient Boosting 0,874 0,834 0,824 0,835 0,834
Random Forest 0,841 0,826 0,814 0,818 0,821
kNN 0,808 0,814 0,805 0,803 0,814
Neural Network 0,820 0,816 0,787 0,812 0,816
Logistic Regression 0,846 0,768 0,780 0,811 0,768
Naive Bayes 0,824 0,744 0,759 0,795 0,744
SVM 0,588 0,764 0,676 0,758 0,764

Todos os modelos apresentaram resultados idénticos, no entanto com diferentes

prevaléncias de erros tipo | e tipo Il, como é possivel verificar na figura 5.11.

Predicted Predicted Predicted

Abnormal Mormal b3 Abnormal Mormal )3 Abnormal Normal I

Abnormal 1027 952 1989 Abnormal 953 5% 1989 Abnormal 1494 495 1989

g Normal 386 5765 6151 E Normal 514 5637 6151 g Normal 1386 4755 6151
3 1413 6727 8140 I 1507 6633 8140 I 2890 5250 8140

Figura 5.11 - Tabelas de contingéncia do XGboost (a), kNN (b) e LogR (c).

Figura 5.12 - Distribui¢é@o de probabilidades da LogR (a) e XGboost (b) para RV/TLC normal consoante o z score do
FEV; com XGboost a apresentar uma maior preciséo na identificagdo de um RV/TLC normal.

De seguida, procedeu-se a uma técnica de empilhamento (stacking) de
diferentes modelos, especificamente XGboost, RF, KNN e LogR, e obtiveram-se os

seguintes resultados:
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Tabela 5-7 - Resultados do desempenho do empilhamento de modelos na Predicted
classificacdo dicotomica de RV/TLC. Abnormal Normal b3

Abnormal 1473 516 1989

Normal 1060 5091 6151

Actual

Modelos AUC Precisdo Fiscore Precision Recall

3 2533 5607 8140
Stack 0,861 0,786 0,796 0,817 0,786

Figura 5.13 - Tabela de contingéncia
do modelo de empilhamento.

Com o intuito de prever qual o valor do z score da relagdo RV/TLC, utilizou-se a
mesma técnica amostral com 20 variaveis em que as cinco primeiras com maiores
ganhos de informacao foram: resposta categérica ao BD, FEV; apés prova de BD, FVC
apos prova de BD, FEV1/FVC apos prova de BD e idade. A tabela 5.8 apresenta os

resultados obtidos por ordem crescente de MAE.

Tabela 5-8 - Resultados do desempenho dos modelos utilizados na regresséo do z score de RV/TLC.

Modelos ML MSE RMSE MAE R?

Linear Regression 0,582 0,763 0,595 0,442
Neural Network 0,641 0,801 0,622 0,386
kNN 0.642 0.801 0,625 0,386

° © Mixed
-+ ® normal
Obstruction

© Restriction

EY 0 1 2 3 4 5
Linear Regression

Figura 5.14 — Scatter plot entre o valore real e o valor previsto pela LR do z score de RV/TLC, colorida pelas categorias

da espirometria, demonstrando um subvalorizag&o das previsoes.
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Utilizando a mesma metodologia, tentou prever-se o valor absoluto de RV/TLC,

com os seguintes resultados:

Tabela 5-9 - Resultados do desempenho dos modelos utilizados na regresséo do valor absoluto de RV/TLC.

Modelos ML MSE RMSE MAE R?

Linear Regression 0,003 0,051 0,040 0,752
kNN 0,003 0,056 0,044 0,700
Neural Network 0,007 0,087 0,069 0,260

Neste modelo, das 20 variaveis, as cinco com maior peso por ordem decrescente
foram: resposta categdrica ao BD; FEV: ap6s prova de BD; FVC apdés prova de BD;

FEV1/FVC apés prova de BD e IMC categorico.

Aplicando os mesmos métodos, foi abordado o problema de regresséo com o
valor absoluto de RV como alvo. As cinco variaveis mais informativas foram as mesmas

para a previsdo do RV/TLC com os seguintes resultados:

Tabela 5-10 - Resultados do desempenho dos modelos utilizados na regressdo do valor absoluto de RV.

Modelos ML MSE RMSE MAE R?

Linear Regression 0,230 0,479 0,372 0,539
kNN 0,258 0,508 0,378 0,482
Neural Network 0,262 0,512 0,395 0,473

De seguida, fez-se a previsdo do valor absoluto da TLC, essencial para a

identificac@o de alteracdes ventilatdrias restritivas e mistas (tabela 5.11).

Das 20 variaveis utilizadas, as cinco com mais peso para os modelos foram, por
ordem decrescente, FEV: ap0s prova de BD; FVC apo6s prova de BD; FEVi/FVC apos

prova de BD; IMC categérico e idade.
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Tabela 5-11 - Resultados do desempenho dos modelos utilizados na regressao do valor absoluto da TLC.

Modelos ML MSE RMSE MAE R?

Linear Regression 0,241 0,491 0,380 0,856
Neural Network 0,277 0,527 0,409 0,834
kNN 0,368 0,606 0,471 0,781
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Figura 5.15 — Scatter plot entre valor real e o valor previsto pela LR do z score de TLC, colorido de acordo com o FEV;

pés BD.

Por dltimo, aplicou-se os modelos preditivos para a classificacdo categorica das
alteracdes pletismogréficas. Neste sentido, as cinco variaveis com maior peso
foram: FVC basal; z score FVC basal; z score FEV: basal; percentagem do valor

previsto do FEV; e categoria de alteracdo espirométrica.
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Predicted

Air trapping Complex Restriction Hyperinflation Large lung Mixed Normal static volumes Simple Restriction b3

Air trapping 683 15 46 1 8 689 62 1504

Complex Restriction 20 56 1] 1] 1 0 31 108
Hyperinflation 74 0 97 18 3 166 1 359

ki Large lung 0 0 10 168 0 253 0 431
E Mixed 16 0 ] ] 7 1 0 24
Normal static volumes. 265 0 32 82 2 4959 36 5376
Simple Restriction 57 21 ] ] ] 120 140 338

b3 1115 92 185 269 21 6188 270 8140

Figura 5.16 - Tabela de contingéncia do XGboost na classificacédo da interpretacéo da PCT.

Tabela 5-12 - Resultados do desempenho dos modelos utilizados na classificagdo da interpretacédo da PCT.

Sensibilidade Valor preditivo

Modelos ML AUC Preciséo  Fi score
(precision) positivo (recall)

XGradient Boosting 0,884 0,751 0,731 0,729 0,751
Random Forest 0,847 0,735 0,718 0,712 0,735
kNN 0,809 0,721 0,703 0,697 0,721
Logistic Regression 0,864 0,701 0,698 0,715 0,701
Neural Network 0,785 0,704 0,623 0,573 0,704
SVM 0,685 0,550 0,577 0,644 0,550
Naive Bayes 0,791 0,495 0,537 0,658 0,495

O empilhamento dos modelos XGboost, kNN, LogR e NB gerou os seguintes

resultados:

Tabela 5-13 - Resultados do desempenho do empilhamento de modelos na classificagio da interpretacio da PCT.

o Sensibilidade  Valor preditivo
Modelos ML AUC Precisdo  Fi1 score o N
(precision) positivo (recall)

Stack 0,881 0,709 0,715 0,734 0,709

44



6. Discussao

A andlise exploratdria dos dados permitiu identificar varias caracteristicas dos
individuos e as variaveis das suas espirometrias com potencial para serem introduzidas
em modelos de ML, de forma a prever RV/TLC, RV e TLC.

Sabe-se que o0 sexo masculino e a altura de um individuo irdo influenciar
positivamente os seus volumes pulmonares, como foi observado nesta amostra. Em
termos etarios, a partir dos 35 anos verificou-se uma diminuicdo gradual da funcéo

respiratéria no seu global, tal como esperado de acordo com a literatura existente. °

O peso foi outra caracteristica antropométrica que, ndo se encontrando como
variavel nas equacdes de referéncia para os volumes pulmonares estaticos, apresentou

uma elevada carga fisiopatologica.

Observou-se que com 0 aumento das categorias de IMC, o RV/TLC aumentou e
o FEV: e a TLC diminuiram gradualmente, como era esperado dadas as implicacdes
que a obesidade tem na funcgéo respiratéria. No entanto, os individuos com baixo peso
apresentaram valores mais elevados de RV/TLC e mais diminuidos de FEV: do que
agueles que apresentaram um peso ideal. Esta situacdo pode ser explicada como
consequéncia do acréscimo do trabalho realizado pelos musculos respiratérios quando
estdo numa posicao desfavoravel em termos de eficiéncia energética. Isto acontece em
doentes com DPOC com enfisema pulmonar marcado, em que a retificacdo da posicao
diafragmatica conduz a um elevado consumo de energia na respiracdo a volume

corrente, traduzindo-se numa diminuicdo do peso e do IMC do individuo. 2101435

A assimetria de distribuicdo do FEV1/FVC e do RV/TLC pode ser justificada por
se tratar de uma amostra com doentes pulmonares, nomeadamente individuos com
DPOC com fendtipo de enfisema, e é possivel que este desvio em relacdo a
normalidade seja devido a outliers associados a evolugcdo da gravidade da patologia,
com obstrucdo das vias aéreas mais acentuada (FEVi/FVC muito reduzida) e com
hiperinsuflacdo (RV/TLC muito aumentado). * Atendendo que a maioria dos exames
avaliados neste estudo ndo apresentaram alteracdes significativas dos parametros
espirométricos e pletismograficos, a presenca de doentes mais graves leva a presenca

de outliers, provocando uma assimetria expectavel da amostra.

Da andlise entre as variaveis espirométricas e os volumes ndo mobilizaveis

medidos por PCT, o FEV: apresentou uma correlacdo negativa forte com o RV/TLC. Isto
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relaciona-se com o agravamento da obstrucdo das vias aéreas, condicionando uma
limitacdo mais acentuada do fluxo expiratério, impedindo uma expiragcdo completa e

causando um aumento do RV. 3¢

A correlacdo positiva forte entre a FVC e a TLC indica que quanto maior for a
capacidade do individuo em mobilizar grandes quantidades de ar, maior sera a
dimensao estrutural do pulm&o. Contudo, é necessario referir que tal ndo se aplica aos
casos de hiperinsuflacédo grave, em que a limitagéo ao fluxo expiratorio é tdo acentuada
gue a FVC esta diminuida, enquanto a TLC esta bastante elevada.*® Ainda assim, dada
a prevaléncia de espirometrias sem alteragbes e de volumes estaticos normais, esta

correlacdo positiva entre a FVC e a TLC néo é inesperada.

A tentativa de prever ou classificar o RV/TLC, o RV e a TLC através dos modelos

de ML gerou resultados globalmente satisfatérios.

Na comparacéo dos diferentes modelos na classificagédo dicotdbmica do RV/TLC
(normal vs. aumentado), dos sete modelos testados, apenas o SVM apresentou uma
AUC inferior a 0,8. O XGboost foi 0 modelo que melhor desempenho mostrou com uma
AUC de 0,874, seguido da RF (0,841) e do kNN (0,808).

Dado que alguns modelos (LogR) apresentaram valores inferiores de erro tipo Il
(falsos negativos) e outros modelos (XGboost) apresentaram valores inferiores de erro
tipo | (falsos positivos), procedeu-se ao empilhamento de varios modelos de diferentes
caracteristicas cujo resultado obteve uma AUC de 0,861. No entanto nao se verificou
uma melhoria significativa em relacdo ao modelo isolado com melhor desempenho,

apesar de ter necessitado de mais tempo de treino para obter resultados.

Na tentativa de prever o valor do z score do RV/TLC, os modelos testados
obtiveram resultados fracos, em que o melhor modelo foi a LR com o R?de 0,442 e o
erro médio 0,595. Dado que uma diferenca do z score de 0,5 € clinicamente relevante,

estes modelos foram insuficientes para fazer face ao problema proposto. °

Como os z score sdo uma forma de aferir o quao distante o parametro se
encontra do valor previsto para um individuo saudavel da mesma idade, sexo e altura,
os modelos perdem o acesso a estas caracteristicas e pequenas diferencas de z score

podem representar diferencas significativas no valor absoluto do RV/TLC.

Neste sentido, fez-se a tentativa de prever o valor absoluto do RV/TLC, com

valores de desempenho substancialmente melhores do que na predi¢cao dos z score. O
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melhor algoritmo foi a LR, com um R2? de 0,752 (aceitavel) e com RMSE de 0,051. O
kNN teve um desempenho idéntico, ao contrario da NN que teve um desempenho fraco

em comparagdo com o0s outros modelos.

Na previsdo do RV, o melhor modelo foi LR, com um R?de 0,539 (fraco), um
RMSE de 0,479 e um MAE de 0,372 L, tendo sido o parametro com pior desempenho
na medi¢do dos valores absolutos (o RV médio foi de 2,17 L).

A previsdo do valor absoluto de TLC foi aquela que apresentou melhores
resultados nos problemas de regresséao testados, com a LR a obter um R? de 0,856 com
um RMSE de 0,491. O MAE foi de 0,380 L para um parametro cuja média é de 5,93 L.
A NN e o kNN apresentaram resultados idénticos a LR.

Por dltimo, na classificagéo categorica dos volumes estéticos tendo em conta o0s
pardmetros espirométricos, biolégicos e antropométricos, o XGboost obteve uma boa
AUC de 0,884 e um F; score de 0,731, com os restantes modelos a produzirem
desempenhos igualmente bons ou aceitaveis. De referir, no entanto, que grande parte
dos individuos tinha volumes estaticos considerados normais, com uma prevaléncia de
66,0% do total da amostra. Quer isto dizer que se um algoritmo identificar toda a amostra
como tendo volumes estaticos normais, a sua precisédo sera de 0,660. Ainda assim, o

XGboost teve uma precisdo satisfatéria e superior, de 0,751.

Com o empilhamento da XGboost, kNN, LogR e NB, a AUC foi de 0,881 e 0 F:
score de 0,723, ndo traduzindo um melhor desempenho, apesar do aumento da
complexidade do modelo, tal como j& se tinha verificado no problema de classificacao
do RV/TLC.

Foi igualmente interessante verificar que algumas variaveis apresentaram um
ganho de informag&o em relagéo as restantes. Em termos dos modelos de classificacao,
0s parametros espirométricos basais (nomeadamente z score e percentagens do valor
previsto) foram aqueles que tiveram um peso maior, enquanto os valores absolutos da
espirometria apos prova de BD foram os que ofereceram mais informagé@o aos modelos

de regressao.

Uma justificacdo para esta observacéo nos modelos classificativos pode dever-
se a categorizacao da alteracdo do RV/TLC e das alteracdes pletismograficas ter por

base o0 z score basal dos volumes pulmonares.
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Por outro lado, a prova de resposta ao BD pode dar muita informacdo ao
algoritmo de regressao devido a possivel redistribuicdo de volumes estaticos, como

consequéncia direta do aumento dos volumes mobilizaveis.

Na era da Medicina de precisdo, antevé-se que a alianga entre ML e PFR
assumirad um papel ndo s6 na melhoria da interpretacéo e sensibilidade das PFR, mas
também na descoberta de padrfes e biomarcadores que possibilitardo o tratamento

precoce das doencas respiratérias.®>

Topalovic e colaboradores®” estudaram o desempenho de um modelo que
treinou em 1500 casos de PFR com diagndstico estabelecido. Compararam a
classificagdo do modelo em 50 novas PFR com a interpretagéo de 120 pneumologistas.
Os pneumologistas identificaram corretamente a alteracéo ventilatéria em 74% das PFR
e identificaram corretamente o diagndéstico em 45% dos casos. O modelo identificou
corretamente a alteracdo ventilatéria em 100% das PFR e o diagnéstico em 82% de
todos casos. Com a continuacéo deste projeto®, observaram que unindo a interpretacéo
conjunta dos pneumologistas com o modelo de ML, os resultados superiorizaram-se

comparativamente a cada abordagem isoladamente.

loachimescu e colaboradores®*—*! aliaram um parametro pouco utilizado na
interpretacdo da espirometria (a area abaixo da curva débito-volume) com algoritmos de
ML e observaram que esta abordagem diferenciava corretamente as alteracdes

ventilatdrias.

Varios estudos foram publicados com a aplicacdo de modelos na detecédo e
progressdo da DPOC**, da asma bronquica*>*-5°, da esclerodermia®, de tumores
pulmonares®>’, da hipertensdo pulmonar®®®°, das patologias do intersticio®*®! e do
SARS-CoV,.52:63

Outros estudos previram resultados das PFR através de meios completares de
diagnostico imagioldgicos®*-%¢, da andlise de voz % e até através de aplicacGes de

smartphone.®®

Alter e colaboradores® apresentaram um objetivo idéntico aos desta dissertacéo,
em que tentaram prever o aumento do RV/TLC com base em 7157 registos de FEV;,
FVC e FEV4/FVC. Neste estudo obtiveram igualmente bons resultados (AUC mais
elevada de 0,889), contudo este foi realizado com uma selecédo de individuos com uma

patologia especifica (DPOC).
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A atual dissertacé@o €, do conhecimento do seu autor, a Unica até a data que
testou a capacidade de diferentes modelos de ML preverem diversos parametros
(valores absolutos, z score e classificacdo categorica) de volumes pulmonares ndo
mobilizaveis, com recurso a dados recolhidos de espirometrias, numa amostra recolhida

em um hospital que acolhe um largo espectro de patologias com repercusséo a nivel
respiratorio.
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7. Concluséao

A aplicac@o nos cuidados de saude de técnicas de suporte a decisdo clinica,
como as estudadas nesta dissertacao, permitira ndo apenas aos profissionais de salde
uma melhor fundamentacdo das suas decis6es, mas também tornar mais eficiente a
acessibilidade dos doentes respiratérios a certos meios complementares de diagndstico,

evitando atrasos no diagnostico ou tempos de espera elevados.

Esta dissertacdo apresenta algumas limitacdes, nomeadamente a inexisténcia
de dados sobre a raga dos participantes, que conduz ao viés de considerar toda a
amostra como caucasiana. Ainda assim, este condicionamento tera impacto apenas nos
Z score e percentagens do valor previsto nos parametros das PFR (com a sua possivel
subvalorizacdo), n&o influenciando os valores absolutos ou as relagbes entre

parametros (como € o caso de RV/TLC).

Outra limitagdo é a auséncia de informacéo sobre os antecedentes pessoais, a
historica clinica ou os habitos tabagicos dos participantes, parametros com relevancia
para a avaliacdo da funcao respiratoria e possivelmente determinantes em termos de

ganho de informacgéo para o treino dos algoritmos de ML.

De igual forma, a falta de dados sobre os débitos expiratérios medidos na
espirometria e sobre outros volumes tais como a IC e o VRE séo limitacdes
consideraveis que, se introduzidos no treino, poderdo melhorar o desempenho dos
modelos. Outro fator ao qual ndo houve acesso foi ao grau de qualidade de cada
espirometria, pois exames com pouca qualidade apresentam pouca informacao valida

e induzirdo em erro a aprendizagem automatica computacional.

Neste projeto néo foi realizada uma otimizacdo exaustiva dos hiperparametros
de cada modelo, pelo que é possivel considerar que o desempenho destes podera ser
melhorado no futuro. Existe inclusivamente a possibilidade de que dada a variedade de
algoritmos de ML que existem atualmente, modelos diferentes aos utilizados neste
estudo poderao ser aplicados, com possivel melhoria dos resultados. Por exemplo, dada
a relagcdo polinomial entre o FEV:1 e 0 RV/TLC, um modelo n&o linear podera obter

melhores resultados comparativamente a LR.

O desempenho no mundo real de qualquer modelo de ML est4 dependente de

uma validacdo externa, pelo que como trabalho futuro poderd ser considerada a
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aplicacdo destes modelos em bases de dados externas a populacdo estudada, com uma
otimizacao prévia dos hiperparametros dos algoritmos com melhor desempenho.

Este estudo focou-se somente em individuos adultos e idosos, no entanto ndo
existe qualquer impedimento para a utilizacdo no futuro desta mesma metodologia de

forma a desenvolver modelos de ML para serem aplicados em criancas e adolescentes.

Outra area promissora no campo da fungéo respiratéria e da sua associagdo com
ML é o treino de modelos de acordo com as imagens geradas nas PFR, como os gréficos
da espirometria (débito-volume e volume-tempo) ou da PCT (resisténcia-volume). Esta
metodologia poderé ter bons resultados n&o s6 na classificagéo da alteragéo ventilatoria,
mas também na identificacdo de padrfes associados a patologias especificas, pois a
guantidade de informagéo contida nestas imagens pode superiorizar-se aos valores

discretos que constam em bases de dados tabulares.

Assim, € possivel perspetivar um futuro em que um paciente com sintomas que
indiguem a possibilidade de alguma disfuncao respiratdria, no &mbito de uma consulta
de Medicina Geral e Familiar, Pneumologia ou Imunoalergologia, faga uma espirometria
e, com esta, seja possivel extrapolar a probabilidade da existéncia de alteracdo dos
volumes pulmonares estaticos. Este futuro sé sera possivel se no presente se
continuarem a realizar PFR de elevada qualidade, para que os dados contidos nelas

sejam o mais confiaveis possivel.

Concluindo, esta dissertacao mostra que € possivel prever com boa precisao os
volumes pulmonares ndo mobilizaveis medidos em PCT, tendo em consideracéo dados
biolégicos, antropométricos e espirométricos e utilizando técnicas da ciéncia de dados

para a producdo de modelos de ML fidedignos.
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Figura 0.2 - Variagdo do z score do FEV; ao longo da idade dos participantes e de acordo com a gravidade da
alteracdo ventilatoria.
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Figura 0.3 - Variacao do valor absoluto de RV/LC ao longo da idade dos participantes e de acordo com a gravidade da
alteracdo ventilatoria.
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Figura 0.4 - Variagdo do valor absoluto do FEV; ao longo da idade dos participantes e de acordo com a gravidade da
alteracdo ventilatoria.
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Figura 0.5 - Esquema utilizado no software Orange para o treino e avaliagdo do desempenho dos modelos de

regresséo.
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Figura 0.6 - Esquema utilizado no software Orange para o treino e avaliacdo do desempenho dos modelos de

classificagao.
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