Sindrome do doente eutireoidiano: analise de
indicadores importantes com machine learning

Vinicius A. Almeida
Tecnologia da Informagdo
Laboratorio de Inteligencia Computacional
Pau dos Ferros RN, Brazil
vinicius.almeida37366 @alunos.ufersa.edu.br

2

Abstract—A selecio de quais atributos utilizar é uma etapa
fundamental no processo de aprendizado de maquina, pois
ao selecionar os atributos adequados evitamos sobrecarregar o
modelo com informacoes desnecessarias para fazer previsdes.
Neste estudo, exploramos trés métodos para selecionar atributos:
Eliminacdo Aleatoria de Atributos (Random Feature Elimination-
RFE), método de correlacdo e selecio baseada em agrupamento
(K-Means). Levamos em consideracio esses métodos para decidir
quais atributos usar, com base no conjunto de dados fornecido
pela Universidade da Califérnia.

Index Terms—Tireoide, Inteligencia Artificial,
Classificacio, Saude.

Features,

I. INTRODUCAO

Doencas e desordens relacionadas a tireoide sdo questdes
hormonais amplamente difundidas que afetam grande parte da
populacdo global. As doencas e distirbios da tireoide incluem
tireoidite e cancer da tireoide. A glandula tireoide € uma das
glandulas enddcrinas mais faceis de distinguir, localizadas na
frente da garganta e ao redor da traqueia [1].

A selecdo de caracteristicas desempenha um papel crucial
para evitar a inclusdo excessiva de atributos que ndo sio
relevantes para o processo de aprendizado de mdaquina. O
objetivo deste processo € escolher os atributos mais significa-
tivos, aumentando assim a precisdo e a clareza das hipdteses
geradas pelos algoritmos. No entanto, para realizar a selecio
das caracteristicas, € necessario determinar a importancia dos
atributos com base em critérios especificos. Alguns desses
critérios envolvem distancia, como o k-means, consisténcia ou
informagoes [2].

Além disso, € importante estimar o desempenho dos al-
goritmos de selecdo de caracteristicas, uma vez que nao é
possivel determinar de antemao qual algoritmo serd superior a
outro. Geralmente, essas comparagdes sao feitas ao analisar a
curva de erro gerada pelo modelo a partir dos subconjuntos de
caracteristicas selecionadas. No entanto, outros fatores também
precisam ser considerados, como a percentagem de reducio
das caracteristicas nesses subconjuntos [2].

Outros pesquisadores também empregaram técnicas de
aprendizado de maquina para prever doencas da tireoide, como
demonstrado por [2]. Eles alcancaram uma precisio de aproxi-
madamente 95.87% usando a abordagem de Rede Neural Arti-
ficial (RNN). Por outro lado, [3] utilizou a técnica de arvore de
decisdo e alcangou cerca de 98.43% de precisdo, apds remover
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3 caracteristicas especificas: consulta por tiroxina, consulta por
hipotireoidismo e consulta por hipertireoidismo. Essa remogdo
foi baseada nos estudos de [4].

Neste estudo, além de investigar e analisar métodos para
a selecdo de atributos, exploramos trés abordagens distintas:
a Eliminacdo Aleatéria de Atributos (RFE), a utilizacdo do
método de correlacdo e a selecdo fundamentada em agrupa-
mento (Clustering). Esses métodos foram aplicados com o
propésito de aprimorar a compreensdo da Sindrome do Doente
Eutireoidiano e otimizar o processo de selegdo de atributos
pertinentes a essa condicdo. Foram escolhidos 4 métodos
levando em consideracdo que eles sdo os mais utilizados, como
podemos observar em outros trabalhos como em [5] e [6] e
uma variacdo de 5 k-vizinhos mais proximos em todos os
modelos.

II. CONJUNTO DE DADOS

O conjunto de dados empregado foi fornecido pela Univer-
sidade da Califérnia e é composto por diversas caracteristicas,
tais como idade, sexo, utilizagdo de tiroxina, histérico de
consultas relacionadas a tiroxina, uso de medicacdo anti-
tireoidiana, histérico de cirurgia de tireoide, consultas por
hipotireoidismo, consultas por hipertireoidismo, estado de
gravidez, condicdo de doenca, presenga de tumor, uso de litio,
presenca de bdécio, além dos niveis de TSH, T3, TT4, T4U e
FTI, conforme mostrado na Tabela I.

O conjunto de dados inicial apresentava desequilibrio entre
as classes e colunas com valores ausentes. Para tratar esses
desafios, realizamos procedimentos de limpeza de dados. Es-
sas etapas incluiram a eliminacdo das colunas com valores
faltantes, além da aplicag¢@o de técnicas como preenchimento
por média e moda. Para lidar com o desequilibrio, adotamos a
técnica de balanceamento chamada SMOTE, que gera dados
adicionais para a classe minoritdria. A geracdo de novos
dados pelo método SMOTE foi baseada na abordagem k-
ésimo vizinho mais proximo (K-Nearest Neighbors Algorithm
- KNN) comforme mostrado na Figura 1. Apds a conclusio
desse processo de preparacdo, os dados estdo prontos para
serem incorporados ao modelo.



Tabela I: Dataset 5 primeiras linhas.

Classificacdo | Idade | Sexo | Doente | Tumor | Litio | goitre | Bécio | T3 | TT4 | T4U | FTI
1 45 0 0 0 0 0 1.9 1 82 | 0.73 | 112
1 64 0 1 0 0 0 0.09 1 101 | 0.82 | 123
1 56 1 0 0 0 0 0108 76 | 0.77 99
1 78 0 0 0 0 0 26 | 03 87 | 0.95 91
1 80 1 0 0 0 0 14 | 0.8 | 105 | 0.88 | 120
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Fig. 1: (a) O conjunto de dados original, antes de passar pelo
processo de balanceamento e (b) o conjunto de dados apds ter
sido submetido ao processo de balanceamento.

III. TECNICAS DE SELECAO DE FEATURES
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O processo de selecdo de caracteristicas é essencial para
garantir que o conjunto de dados ndo seja treinado com
caracteristicas que sejam irrelevantes, ruidosas ou redundantes
para o processo de classificacdo. Esse método desempenha
um papel crucial em aumentar a precisdo e reduzir o tempo
necessdrio para a execucao [7].

Dessa forma, o modelo apresentard um desempenho apri-
morado e ocupard menos espago, uma vez que nio utilizard
todas as caracteristicas. Isso nos permitird obter uma com-
preensdo mais profunda dos dados, pois poderemos analisar a
importancia das caracteristicas de maneira mais detalhada [8].

A. Selecdo de Recursos de Forma Recursiva

A Eliminacao Aleatéria de Recursos ou RFE € um algoritmo
que aprimora a selecdo de caracteristicas. Ele treina um mod-
elo e elimina as caracteristicas que t€ém a menor contribuicao
até que um nimero especifico de caracteristicas seja alcangado.
As caracteristicas selecionadas pelo RFE sdo aquelas que mais
significativamente auxiliam na realizacdo precisa de previsdes
[9].

Essa técnica assegura uma separacdo adequada dos dados,
especialmente quando estes sdo de alta dimensionalidade.
Os valores das caracteristicas sdo obtidos por meio de um
kernel linear, e seus pesos sdo empregados para avaliar quais
caracteristicas devem ser escolhidas. Em conformidade com
[10], essa abordagem de selecdo de caracteristicas envolve
identificar varidveis com maior poder de discriminagdo entre
as classes, usando um método de eliminagdo sequencial fun-
damentado no principio de maximizagdo das margens. Isso
implica treinar um classificador com um conjunto inicial de

caracteristicas e ir removendo-as gradualmente até atingir um
limite predefinido (N), que corresponde ao nimero especifi-
cado de caracteristicas, conforme mencionado em [11].

B. Selecdo de atributos baseada na correlacdo

A técnica de selecdo de caracteristicas baseada na correlacao
(CFS) € conhecida por sua rapidez e capacidade de identi-
ficar caracteristicas redundantes, irrelevantes e que introduzem
ruido. Ela revela caracteristicas independentes que nao depen-
dem de outras. Comumente, essa abordagem elimina mais da
metade das caracteristicas do conjunto de dados, frequente-
mente resultando em um aumento na precisdo ao comparar
com o uso de todas as caracteristicas originais, conforme
explicado por [12]. A selecdo das caracteristicas ocorre ao
criar subconjuntos aninhados, comecando com um subcon-
junto altamente correlacionado e progredindo para os menos
correlacionados. Esses subconjuntos sdao avaliados através de
validacao cruzada, conforme detalhado em [13].

C. Selecdo de features baseada em cluster

A técnica de selecdo baseada em agrupamento envolve
dividir um conjunto de caracteristicas em grupos com base em
critérios especificos, com o objetivo de agrupar caracteristicas
semelhantes em um mesmo cluster. Para alcangar isso, comu-
mente se utiliza o agrupamento que maximiza a similaridade
dentro dos clusters e a dissimilaridade entre clusters, como
discutido por [12]. Nesse contexto, empregamos o Algoritmo
de Agrupamento K-Means, que requer uma matriz com M
pontos em N dimensdes e uma matriz de K pontos iniciais para
os clusters no centro, também em N dimensdes. O numero de
clusters é determinado pela distancia euclidiana. O objetivo
padrdo € encontrar a parti¢do ideal de K clusters e a soma dos
quadrados movendo de um ponto para outro dentro do cluster,
conforme explicado por [14].

IV. DISCUSSAO E RESULTADOS

Na abordagem de selecdo por correlacdo, conforme
mostrado na Figura 2, escolhemos caracteristicas com base
naquelas que possuem maior correlagdo entre si. Nesse pro-
cesso, a diagonal principal € excluida, uma vez que possui
uma correlacdo forte consigo mesma.

Conforme mostrado nas Figuras 3 (a), (b), (c) e (d), sdo
apresentadas selecdes de 5, 8, 10 e 12 caracteristicas, respec-
tivamente. Essas representam as caracteristicas escolhidas por
meio do método de Eliminacdo Recursiva de Caracteristicas
(RFE), o qual seleciona caracteristicas de maneira iterativa
com base em um modelo algoritmico.
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Fig. 2: Matriz de correlagdo.
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Fig. 3: Método de selecdo de caracteristicas recursivas: (a) 5
caracteristicas, (b) 8 caracteristicas, (c) 10 caracteristicas e (d)
12 caracteristicas selecionadas

Nas Figuras 3 (a), (b), (c) e (d), cada caracteristica é
associada a um valor especifico. A correspondéncia entre o
valor e a caracteristica € detalhada na Tabela II correspondente.

No processo de sele¢do de caracteristicas por agrupamento,
as caracteristicas sdo agrupadas em clusters contendo 3, 5, 8,
10 e 12 caracteristicas relacionadas entre si, como indicado na
Tabela V. A ideia € que as caracteristicas mais relevantes sejam
aquelas que aparecem com maior frequéncia nas diferentes
técnicas de selecdo de caracteristicas utilizadas.

No método de correlagdo, 4 caracteristicas foram sele-

Tabela II: Features selecionadas pelo RFE e seus respectivos
ndmeros.

Feature Numero
Idade 0
Sexo 1
Usando tiroxina 2
Cirurgia de tireoide 5
Consulta hipotireoidismo 6
Consulta hipertireoidismo | 7
Bécio 12
TSH 13
T3 14
TT4 15
T4U 16
FTI 17

cionadas, enquanto o RFE identificou 5 caracteristicas como
principais. Por sua vez, o método de agrupamento selecionou
7 caracteristicas. As caracteristicas escolhidas para a previsao
foram aquelas que apresentaram maior frequéncia nas trés
abordagens, conforme indicado na Tabela III.

Tabela III: Features selecionadas pelos métodos Correlagao,
RFE e Clustering.

Meétodo Features selecionadas

Correlacdo FTI, TT4, T4U, T3

RFE Idade, TSH, T3, T4U, FTI

Clustering TSH, Sexo., Id:.:\de,.Usanfi(} tiroxina,
Consulta hipotireoide, Litio, T3

Mais aparecem | FTI, T4U, T3, TSH, Idade

Na Tabela IV, sdo apresentados os métodos e os modelos
que demonstraram melhor desempenho para a previsdo uti-
lizando os atribuitos apresentados na Tabela III. Em todos
os métodos de selecdo de caracteristicas, 0 modelo escolhido
para conduzir as previsdes foi o LightGBM. Conforme a
tabela revela, as caracteristicas selecionadas pelo método de
correlacdo alcangaram uma acuricia de 0.9789, uma area sob
a curva (AUC) de 0.9962, um recall de 0.9848 ¢ um FI-
score de 0.9790. Por outro lado, o método RFE alcangou uma
acurécia de 0.9871, AUC de 0.9977, recall de 0.9895, precisao
de 0.9849 e Fl1-score de 0.9872. Finalmente, o método de agru-
pamento resultou em uma acuracia de 0.9800, AUC de 0.9967,
recall de 0.9769, precisao de 0.9830 e Fl-score de 0.9799.
Com base nesses resultados, conclui-se que o método RFE ¢
o mais eficaz, jd que apresentou as métricas mais elevadas.
Para essa tabela ser gerada foi utilizado o método pycaret, o
pycaret € um framework de python que utiliza de dezenas de
algoritmos prontos para serem comparados através de diversas
métricas. Ele foi setado com as features selecionadas por cada
método e feito a limpeza e o balanceamento dos dados, da qual
setamos como 80% dos dados para treino e 20% para teste, de
forma que foram feitos teste com 14 algortimos de predicdo e
em todas as formas de selecdo de features, o melhor modelo
para ser treinado foi o LightGBM, por ter as métricas mais
elevadas em comparagdo com os outros modelos.



Tabela IV: Métricas para o modelo LightGBM em cada
método de selecdo de feature.

Método Acuracia | AUC Recall Precisao | F1

Correlacao | 0.9789 0.9962 | 0.9848 | 0.9734 0.9790
RFE 0.9871 0.9977 | 0.9895 | 0.9849 0.9872
Cluster 0.9800 0.9967 | 0.9769 | 0.9830 0.9799

V. CONCLUSAO

A aplicag@o desses diversos métodos de selecdo de carac-
teristicas € uma etapa crucial para obter um nimero apropriado
de caracteristicas, evitando excessos. Isso contribui para uma
previsdo mais precisa e compreensivel. Como n@o ha maneira
definitiva de determinar qual método de selecdo € superior, este
estudo empregou vdrias abordagens. A conclusio que podemos
tirar deste conjunto de dados € que, ao utilizar a técnica
de agrupamento, as caracteristicas mais importantes incluem
TSH, sexo, idade, uso de tiroxina, histérico de consulta por
hipotireoidismo, uso de litio, niveis de T3, estado de gravidez,
niveis de TT4, condi¢do de doenca, uso de medicagdo an-
titireoide, histérico de consulta por tiroxina, niveis de T4U,
histérico de cirurgia de tireoide e histérico de consulta por
hipertireoidismo.

Por outro lado, ao empregar o método RFE, as car-
acteristicas selecionadas sdo idade, sexo, uso de tiroxina,
histérico de cirurgia de tireoide, histérico de consulta por
hipotireoidismo, histérico de consulta por hipertireoidismo,
presenca de bdcio, niveis de TSH, T3, TT4, T4U e FTL

Ao analisar a figura de correlacdo, as caracteristicas desta-
cadas sao FTI, TT4, T4U e T3. Considerando as caracteristicas
que mais aparecem em todos esses métodos, conclui-se que
as mais importantes sdo FTI, TT4, T4U, T3, sexo e idade.
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