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RESUMO

ANDRADE, Domingos Savio Mattos de. Detec¢do de alteragoes respiratorias na
esclerose sistémica atraves da técnica de oscilagoes forcadas e algoritmos de
aprendizado de maquinas. 119f. 2018. Dissertagdo (Mestrado em Engenharia
Eletronica) — Faculdade de Engenharia, Universidade do Estado do Rio de Janeiro, Rio
de Janeiro, 2018.

A Técnica de Oscilagdes Forgadas (TOF) tem mostrado um elevado potencial no
estudo de alteracdes mecanicas no sistema respiratério de individuos portadores de
doencas pulmonares. Devido a sua simplicidade de execugdo, requerendo pouca
colaboragdo do paciente, ela fornece novos parametros, que complementam as
avaliagcdes pulmonares realizadas por métodos tradicionais, como a espirometria. A fim
de aprimorar a eficacia dessa nova técnica, este trabalho propde o uso de algoritmos de
aprendizado de maquinas para auxiliar a investigacdo e diagndstico precoce de
alteracdes respiratorias em portadores de Esclerose Sistémica. Os dados fornecidos pela
TOF foram aplicados nos algoritmos: K-Nearest Neighbor (K-NN), Radial Support
Vector Machine (RSVM), Adaboost (ADAB), Random Forest (RF) e Aprendizado em
Multiplas Instancias (AMI), essa Gltima usada como classificador e seletor de atributos.
Dentre os experimentos realizados, a complacéncia dinamica (Cy;,), foi o atributo que
apresentou o melhor desempenho individual (AUC=0,77 para o grupo controle x exame
espirométrico normal (grupo 1) e 0,94 para o grupo controle x restritivo (grupo 2)),
indicando acurdcia moderada e alta, respectivamente. No experimento com todos os
atributos da TOF, o melhor desempenho foi alcancado pelo KNN (AUC=0,90) para o
grupo 1, indicando alta acuracia e AUC=0,96, alcangada pelo ADAB para o grupo 2. O
algoritmo AMI obteve AUC=0,72 para o grupo 1 e AUC=0,94 para o grupo 2 . Com
cinco atributos selecionados pelo algoritmo de multiplas instancias, o melhor resultado
foi alcancado pelo algoritmo KNN (AUC = 0,88) para o grupo 1 e pelo ADAB
(AUC=0,98) para o grupo 2. Como classificador, o AMI obteve AUC de 0,74 ¢ 0,95,
respectivamente. No experimento realizado com cinco atributos selecionados pelo
especialista, o melhor desempenho foi alcangado pelo KNN (AUC=0,85) para o grupo 1
e pelo ADAB (AUC=0,98) para o grupo 2. Com a sele¢do direta de atributos o melhor
desempenho também foi alcangado pelo KNN para o grupo 1 (AUC=0,89) e pelo
ADAB para o grupo 2 (AUC=0,97). Os experimentos realizados mostraram que o uso
de algoritmos de aprendizado de maquinas aumentou a acuracia do diagnostico da
Esclerose Sistémica, podendo auxiliar no diagnodstico precoce da doenca.

Palavras chave: Esclerose Sistémica; Técnica de Oscilagdes Forgadas; TOF;

Aprendizado de maquina; Multiplas Instancias; AUC.



ABSTRACT

ANDRADE, Domingos Savio Mattos de. Detection of respiratory changes in systemic
sclerosis by forced oscillation technique and machine learning algorithms. 1191, 2018.
Dissertagdao (Mestrado em Engenharia Eletronica) — Faculdade de Engenharia,
Universidade do Estado do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2018.

The Forced Oscillation Technique (TOF) has shown high potential in the study
of mechanical alterations of respiratory diseases. Due to its simplicity of execution,
requiring little patient’s collaboration, it provides new parameters, which complement
the pulmonary evaluations performed by traditional methods, such as spirometry. To
prove the efficiency of this new technique, this work proposes the use of machine
learning algorithms help the investigation and the early diagnosis of respiratory changes
in patients with Systemic Sclerosis. The data provided by TOF were used on the
following algorithms: K-Nearest Neighbor (KNN), Radial Support Vector Machine
(RSVM), Adaboost (ADAB), Random Forest (RF) and Multiple Instance Learning
(AMI) as classifier and attribute selector. From the experiments performed, dynamic
compliance (Cdin) was the attribute that presented the best individual performance
(AUC = 0,77 for the control group x normal spirometric examination (group 1) and 0,94
for the control group x restrictive (group 2)), indicating moderate and high accuracy,
respectively. In the experiment with all TOF attributes, the best performance was
achieved by KNN (AUC = 0,90) for group 1, indicating high accuracy and AUC = 0,96,
achieved by ADAB for group 2. The AMI algorithm obtained AUC = 0,72 for group 1
and AUC = 0,94 for group 2. With five attributes selected by the multi-instance
algorithm, the best result was achieved by the KNN algorithm (AUC = 0,88) for group 1
and ADAB (AUC = 0,98) for group 2. As a classifier, the AMI obtained AUC of 0,74
and 0,95, respectively. In the experiment performed with five attributes selected by the
expert, the best performance was achieved by KNN (AUC = 0,85) for group 1 and
ADAB (AUC = 0,98) for group 2. With direct selection, the best performance was also
achieved by KNN for group 1 (AUC = 0,89) and by ADAB for group 2 (AUC = 0,97).
The experiments showed that the use of machine learning algorithms increased the
accuracy of the diagnosis of Systemic Sclerosis, which may help in the early diagnosis
of the disease.

Keywords: Systemic Sclerosis; Forced Oscillations Technique; TOF; Machine learning;

Multiple Instances; AUC.
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Introducao

A esclerose sistémica (ES) é uma enfermidade autoimune, extremamente
heterogénea na sua apresentacdo clinica e segue um curso variavel e imprevisivel. As
manifestagdes pulmonares mais comuns da esclerodermia sdo a fibrose pulmonar, onde
o pulmao perde a sua complacéncia e a hipertensdo arterial. Os lobos pulmonares
inferiores sdo primariamente afetados, porém pode haver uma expansdo progressiva
para as demais partes do pulmao. Nestes pacientes, tanto a fibrose pulmonar quanto a
hipertensao arterial pulmonar estdo associadas com a redugdo da sobrevida
(MIRANDA, 2010).

O sintoma respiratorio mais comum ¢ a dispneia aos esfor¢os, muitas vezes
associada com tosse. Outras manifestagdes sintomaticas sdo: espessamento ¢ derrame
pleural, dilatag@o esofagica e sinais de esclerose miocardica.

Por muitas vezes, a ES ¢ subestimada em sua fase inicial, porque os pacientes
apresentam sintomas pulmonares minimos ou ainda permanecem assintomaticos no
estagio inicial da doenca, fatos que nao permitem um diagnostico conclusivo.

Trabalhos recentes mostraram que os resultados obtidos através da Técnica de
Oscilagdes Forgadas (TOF) mostraram-se coerentes em descrever a fisiopatologia da
Esclerose Sistétmica (MIRANDA, BRAGA, et al., 2006). No entanto, segundo os
autores, a TOF nao ¢ utilizada na avaliacdo de individuos portadores dessa doenga por
existirem poucos trabalhos na literatura que avaliem o potencial da técnica na avaliagdo
da enfermidade. Além disso, trabalhos recentes mostram que os algoritmos de
aprendizado de maquinas podem aumentar a acuracia diagnostica e ser usados como
apoio a decisdo clinica no diagnostico e estudo de doencas respiratorias.

A utilizagdo da TOF em conjunto com algoritmos de machine Learning (ML) foi
realizada em (AMARAL, LOPES, et al, 2012), e (AMARAL, LOPES, et al., 2013).
Nesses artigos, os autores investigaram o potencial da combina¢do da TOF com ML
para a identificagdo de alteragdes respiratérias causadas por diferentes fatores, dentre
eles, a Doenca Pulmonar Obstrutiva Cronica (DPOC).

Em outro trabalho cientifico mais recente, chamado “High-Accuracy detection of
airway obstruction in asthma using machine learning algorithms and forced oscillation

measurements”(AMARAL, LOPES, et al., 2017) , os autores buscaram demonstrar que
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a combinacao de TOF e ML poderia ser aplicada no aprimoramento da deteccdo de
obstrucdo respiratdria na asma. Tal objetivo deveu-se ao fato de os testes tradicionais
serem invasivos € muitas pessoas ja acometidas pela doenga ndo conseguiam realizar as
manobras. Assim, a TOF aparece como um novo método, nao invasivo, para a deteccao
da morbidade.

De toda sorte, os autores lancaram mao de algoritmos de aprendizado de
maquinas para comparar seu desempenho com o melhor pardmetro da TOF. Nesse
estudo, todos os classificadores utilizados obtiveram um aumento na acuracia
diagnostica, sendo dois deles quase chegando a faixa de alta acuracia. No artigo, os
autores afirmam que os algoritmos de aprendizado de maquinas podem servir para
ajudar no diagnoéstico da doenca, auxiliando no correto diagnostico médico.

Em consonancia com a linha de estudo mostrada acima, a presente dissertagdo
pretende seguir a mesma vertente teodrica, aplicando os métodos tradicionais e
consolidados de algoritmos de aprendizado de maquinas para classificar os dados da
Esclerose Sistémica, fornecidos pela TOF. Além dos métodos tradicionais, serd também
avaliado o desempenho do algoritmo de aprendizado de multiplas instancias aplicado ao
problema em estudo. O uso dos algoritmos justifica-se pelos resultados obtidos nos
estudos acima apresentados, que se revelaram promissores na investigagdo de doengas
respiratdrias.

Nesse contexto, o objetivo do estudo foi aplicar algoritmos de aprendizado de
maquinas visando aprimorar o diagndstico de alteragdes respiratorias em portadores de
Esclerose Sistémica por meio dos pardmetros fornecidos pela TOF.

O método tradicional de diagnostico de alteragdes respiratorias na esclerose
sist€émica ¢ através da espirometria, que realiza a andlise de fluxos e volumes
respiratorios. Esse ¢ um exame simples que ndo caracteriza, em detalhes, o sistema
respiratorio humano, que ¢ extremamente complexo. Essa simplicidade impede que
alguns portadores da Esclerose Sist€émica sejam identificados por essa técnica, mas que
sao identificados pela TOF. Com o intuito de aprimorar a acuracia diagnostica, propde-
se além da utiliza¢do de algoritmos de aprendizado de maquinas mais conhecidos, tais
como K-Nearest Neighbor, Adaboost, Random Forest, Radial Support Vector Machine,
a utilizag¢do do aprendizado em multiplas instancias.

Na literatura, ha trabalhos que relacionam a utilizagdo da técnica de aprendizado
em multiplas instancias na area biomédica. Um deles ¢ o artigo "Classification of

COPD with Multiple Instance Learning" (CHEPLYGINA, SeRENSEN, et al., 2014),
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que utilizou essa metodologia para classificar portadores de DPOC a partir de imagens.
O resultado obtido foi superior aos relatados na literatura, com AUC = 0,776. Essa
técnica se mostra adequada para dados fracamente rotulados, como ocorre na
classificacdo da ES pela espirometria.

Os trés primeiros capitulos sdo destinados a revisdo teodrica dos principais
assuntos desta dissertacdo. O primeiro capitulo aborda a Esclerose Sistémica, indicando
suas causas e sintomas. O segundo capitulo apresenta os pardmetros fornecidos pela
TOF e as vantagens do uso da técnica. O terceiro capitulo descreve os algoritmos de
aprendizado de maquinas utilizados para classificar os dados da TOF. O quarto capitulo
apresenta o modelo proposto para este trabalho. Por sua vez, o capitulo 5 mostra todos
os resultados dos experimentos realizados e os principais pontos observados. Por fim, os

principais pontos deste trabalho sdao apresentados na conclusao.
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1. Esclerose Sistémica

A ES ¢ uma doenca do tecido conectivo, cronica, multissistémica, de etiologia
ndo definida, caracterizada por alteracdes degenerativas e anormalidades vasculares na
pele, articulagdes e o6rgaos viscerais como coragao, rins € pulmdes, culminando na
fibrose cistica (SANTOS, FARIA e TRAD, 2006), (OSTOJIC, CERINIC, et al., 2007),
(MIRANDA, 2010). A manifestacdo da doenga ¢ resultado de uma interagdo entre
fatores genéticos, imunologicos e ambientais.

A ES ¢ uma doenga rara, um pouco mais comum em individuos negros, cuja
incidéncia ¢ de aproximadamente 10 casos por milhdo de habitantes por ano (OMAR,
RAED e ALEJANDRO, 1998), (MIRANDA, BRAGA, et al., 2006), prevalente no sexo
feminino, na propor¢ado de 3:1, rara na inféncia e atinge seu pico de acometimento na 5°
década de vida, onde o acometimento pulmonar ¢ uma significante causa de morbidade
e mortalidade. A detec¢do precoce do acometimento pulmonar ¢ um fator importante na
sobrevivéncia do individuo.

As manifestacdes pulmonares mais comuns da esclerodermia sdo a fibrose
pulmonar, onde o pulmao perde a sua complacéncia, e que ocorre em aproximadamente
80% dos casos e a hipertensdo arterial pulmonar, com incidéncia em 50% dos casos
(OMAR, RAED e ALEJANDRO, 1998). Os lobos pulmonares inferiores sao
primariamente afetados, porém pode haver uma expansdo progressiva para as demais
partes do pulmdo. Nestes pacientes, tanto a fibrose pulmonar quanto a hipertensdo
arterial pulmonar estdo associadas com a redugdo da sobrevida (MIRANDA, 2010). Os
sintomas respiratorios mais comuns sao a dispnéia aos esfor¢os, muitas vezes associada
com tosse. Outras manifestagdes sintomaticas sdo: espessamento e derrame pleural,
dilatagdo esofégica e sinais de esclerose miocardica.

A doenga pode ser classificada, clinicamente, segundo a extensao do
acometimento cutdneo em: limitada, com espessamento distal da pele dos cotovelos e
joelhos ou da face, e difusa, com grande comprometimento da pele estendendo-se,
proximalmente, joelhos e cotovelos além de afetar, também, face, pescoco e tronco (DU
BOIS, 2007). A classificagdo ¢ baseada no exame fisico ou no histérico clinico do

paciente, necessitando o paciente apresentar um critério principal ou dois ou mais
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critérios menores, descrito pela American College of Rheumatology (MASI, RODNAN
e MEDSGER, 1980), (DU BOIS, 2007).

(1) Principal critério: espessamento e estiramento simétricos da pele dos
dedos e da articulagdo metacarpofalangeana ou metatarsofalangeana, torax, abdome,
face/pescoco;

(2) Critérios menores: Esclerodactilia; ulceras digitais com perda da

impressao digital como resultado de isquemia e ou fibrose pulmonar.

Em alguns casos ¢ necessdria a realizagdo de exames complementares,
laboratoriais, para detectar a presenca de anticorpos especificos associados a doenga, a
fim de auxiliar o diagnoéstico. Tais anticorpos estdo presentes em mais de 90% dos
pacientes com ES e estdo associados com subtipos especificos da doengca (ALLANORE,

AVOUAC e KAHAN, 2008).
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2. Técnica de Oscilacoes Forcadas

A TOF ¢ um método ndo invasivo, descrito por (DU BOIS, BRODY, et al.), no
ano de 1956, com o objetivo de mensurar as propriedades mecanicas do sistema
respiratorio (MELO, WERNECK e GIANELLA-NETO, 2000(a)). Esta técnica consiste
na aplicacao de sinais senoidais ao sistema respiratorio por um dispositivo externo, onde
as oscilagdes resultantes de fluxo, relacionadas com as oscilacdes de pressdo
correspondentes, sobrepdem as ondas de pressdo da respiracdo normal, permitindo que
seja estimada a impedancia do sistema respiratorio (Z,.5) (MELO, WERNECK e
GIANELLA-NETO, 2000(a)), (FARIA, 2007), (AMARAL, LOPES, et al., 2012),
(MIRANDA, 2010), conforme demonstrado na Figura 1.

Processamento, apresentacao e Gerador de Transdutor e circuito
arquivamento dos resultados Pressao do paciente

Clipe nasal

PNT "
Tubo para
eliminacdo
de CO:
< ¢
Fluxo (Q) T
< _ Fluxo
Pressdo (P) de ar

Figura 1 - Esquema simplificado da Técnica de Oscila¢oes Forcadas

(Adaptado de (MELO, 2015))

As principais vantagens da TOF sdo: a simplicidade na realizagdo do exame, que
requer apenas a cooperacdo passiva do paciente, a obtencdo de novos parametros
complementares a avaliacdo pulmonar efetuada pelos métodos tradicionais € o tempo
reduzido de realizacdo dos exames e processamento dos dados (MELO, WERNECK e
GIANNELLA-NETO, 2000), (DU BOIS, BRODY, et al, 1956(8)),(0O0STVEEN,
MACLEOD, et al., 2003), (DI MANGO, LOPES, ef al., 2006). Durante a manobra, o



22

individuo deve permanecer sentado, utilizando um clipe nasal, suportando as bochechas

com as maos e respirando calmamente em um bocal, conforme ilustrado na Figura 2.

Figura 2 - Voluntaria realizando ensaios da TOF

(MIRANDA, 2010)

Sdo aplicadas oscilagdes no sistema respiratorio do individuo, na faixa
compreendida entre 4 e 32Hz, com frequéncias multiplas de 2Hz (FARIA, COSTA, et
al., 2004),(AMARAL, LOPES, et al, 2012) contendo simultaneamente todas as
frequéncias de interesse para analise, produzidas pelo alto-falante, com o objetivo de
reduzir o tempo total do exame (MELO, WERNECK e GIANELLA-NETO, 2000(a)).

A utilizagdo desta faixa de frequéncia permite que o efeito do sinal respiratorio,
cuja fundamental encontra-se em torno de 0,25Hz, seja minimizado. Os resultados
obtidos nestas frequéncias refletem, principalmente, os efeitos das vias aéreas centrais e
frequéncias abaixo de 2Hz apresentam resultados dominados pelas propriedades visco
elasticas dos tecidos (MELO, WERNECK e GIANELLA-NETO, 2000(a)).

A resultante da respiragdo espontanea e¢ das oscilacdes de pressdo aplicadas
resultam em um sinal de pressao (P) e fluxo (Q) que sdo captados por um transdutor de
pressdo (TP) e um pneumotacometro (PNT), respectivamente. Tais sinais passam por

um conjunto composto por amplificadores e filtros e, em seguida, por um analisador de
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impedancias onde, através da Transformada de Fourier (FFT) ¢ efetuada a estimativa da
impedancia do sistema respiratorio. Uma pequena bomba produz um fluxo de ar
constante, renovando o ar inspirado pelo individuo (MELO, WERNECK e
GIANELLA-NETO, 2000(a)).

Existe um indice de validade que garante que a medida obtida pela TOF ¢ aceita,
chamado de fun¢do de coeréncia. Tal indice ¢ calculado através da correlagdo entre o
sinal de pressdo e de fluxo e, quando em seu valor unitdrio, garante que a medida esta
livre da influéncia de ruidos de origem fisioldgicas ou associados a instrumentagdo
(MELO, WERNECK e GIANELLA-NETO, 2000(a)),(FARIA, 2007), (MIRANDA,
2010),(AMARAL, LOPES, et al, 2012). O valor minimo dessa funcao que ¢
considerado adequado e limitrofe para aceitacdo ¢ de 0,9. Valores abaixo deste ndo sdo
considerados validos e a manobra ¢ descartada (MELO, WERNECK e GIANELLA-
NETO, 2000(a)), (FARIA, 2007), (MIRANDA, 2010), (AMARAL, LOPES, et al.,
2012).

A Transformada de Fourier permite decompor os sinais de pressdo e fluxo em
fungdes senoidais elementares e avaliar a alteragdo da impedancia respiratoria com a

frequéncia. A equacao (1) descreve matematicamente este processo:

FFT(P) (1)
FFT(Q)

Zrs(f) =

Sendo:

Zrs(f): Impedancia do sistema respiratorio
FFT(P): Transformada de Fourier da pressao P
FFT(Q): Transformada de Fourier do fluxo O

f: frequéncia desejada

Considerando cada uma das componentes senoidais que compdem o sinal, o
comportamento associado a pressao (P) e ao fluxo (Q) pode ser descrito pelas equagdes

(2) e (3), respectivamente.

P = P, sen (wt) (2)
Q = Qm sen (wt + ¢) 3)
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Sendo:

P, : amplitude do sinal P

Op: amplitude do sinal O

o: frequéncia angular, igual a 2xf

¢: diferenca de fase entre os sinais P e QO

Na equacdo (3), assumindo o sinal de pressdao como referéncia, ¢ representa a
diferenga de fase entre a pressdo e o fluxo. A Figura 3(A) ilustra tal comportamento

descrito acima.

A B
Pm * F=Pm e [ol)
L
% -
o G - (il Madala || Z])
= = (e g (il = ) .
s §
[ 3
E ]
{ = Fane ol —
Q. N
‘Fl.\. _E .":‘., i gulo de fasel ¥)
Tempo (s) Re(Z) ouresisténcia

Figura 3 - Descricao das variaveis P e Q no dominio do Tempo (A). Relacoes
Geométricas entre as medidas empregando modulo e fase da impedancia e as que
se utilizam da resisténcia e da reatiancia (B)

(Adaptado de (MELO, WERNECK e GIANELLA-NETO, 2000(a)))

A impedancia mecanica descreve o efeito conjunto das propriedades resistivas,
elasticas e inertivas do sistema respiratorio, caracterizada pela razdo das amplitudes dos
sinais de pressdo e fluxo (P, / Qn na Figura 3A), sendo conhecida como mddulo da
impedancia (|Z|) e pela diferenca de tempo entre os sinais, também demonstrado na
Figura 3A, usualmente denominada diferenca de fase (¢). A forma mais comum de
representar o comportamento da impedancia em ensaios utilizando a TOF emprega as
componentes em fase, também chamados de reais da impedancia (Re(Z)) ou resisténcia
média do sistema respiratorio (R,g) € as componentes fora de fase, conhecidos como
imaginarios da impedancia (Im(Z)) ou reatancia (X,).

O primeiro componente denota a soma das resisténcias de via aérea
extratoracica, intratoracica, tecido pulmonar e parece toracica. Por sua vez, o ultimo

descreve as propriedades elasticas do sistema, ou seja, compressibilidade de ar e
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elasticidade do pulmao e parede toracica. As relagdes geométricas entre essas variaveis
podem ser observadas na Figura 3 B, que mostra que o moddulo da impedancia
representa a carga mecanica total oferecida pelo sistema respiratdrio, associada aos
efeitos da resisténcia e da reatancia através de relagcdes geométricas simples, conforme a
equagao (4).

2

Zys = Rrsz + erz (4)

Cabe ressaltar que pode existir a condigdo em que a reatancia, descrita por
(Im(Z)), ¢ insignificante. Assim, a impedancia, descrita por (Re(Z)), representa apenas
os efeitos da resisténcia do sistema respiratorio. A fase da impedancia pode ser descrita,

matematicamente, pela equacao (5).

Im(Z) )

Também ¢ possivel listar as relagdes existentes entre a resisténcia e a reatancia

com o modulo (|Z]) e a fase (¢) da impedancia.

Ry = Ierl cos @ (6)
Xps = |erlsen () (7)

A TOF ¢ normalmente utilizada na faixa de frequéncias compreendidas entre 4 e
32 Hz. Assim, a resisténcia respiratoria descreve a dissipagdo total de energia do
sistema, que inclui a soma dos efeitos vindos de resisténcias relacionadas a quatro
fatores: ao tecido pulmonar, a parede toracica, as vias aéreas e a redistribuicdo de gas
nos pulmdes. A reatancia respiratéria (X,5) descreve o armazenamento de energia no
sistema respiratorio que, por sua vez, esta associado a complacéncia dinamica (Cyyy,),
enquanto a energia cinética ¢ descrita pela inertancia respiratoria (I,.¢). As propriedades
elasticas estdo associadas a complacéncia dinamica (Cy;,,). A relagdo entre X, I €

Cg4in € descrita na equacdo (8).
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(8)

Xrs = Wl _ja)Cd‘
in

sendo:
w =2nf
j=v-1

A inertancia respiratoria ([,.;) descreve a energia cinética usada durante a
aceleracdo do fluxo aéreo. Essa varidvel pode ser desprezada em andlises realizadas em
baixa frequéncia, sendo o sistema respiratorio modelado apenas por um componente
resistivo e um complacente. No caso da TOF, o efeito da aceleragdo do fluido torna-se
mais evidente, devido a utilizacdo de frequéncias mais elevadas, fazendo com que a
inertancia se torne relevante. Desta maneira, os exames da TOF permitem avaliar as
propriedades elasticas por meio de resultados obtidos em baixas frequéncias, enquanto
as propriedades inerciais sdo identificadas através da analise em frequéncias mais
elevadas (MELO, 2015).

O parametro R, avaliado na faixa de frequéncias entre 4-16 Hz, mostra como as
resisténcias newtonianas associadas as vias aéreas e aos tecidos, bem como sua
resisténcia tardia proveniente da distribuicdo do gas, reagem em frequéncias baixas. Por
outro lado, o parametro S estd associado a alteragdo na distribui¢do do fluxo de gas
dentro do sistema respiratorio de acordo com a frequéncia (MIRANDA, DIAS FARIA,
etal.,2013).

A Tabela 1 apresenta um resumo dos parametros fornecidos pela TOF.

Tabela 1 - Parametros fornecidos pela TOF

Parametro Descricao
F, Frequéncia de ressonancia
Xm Reatancia média
R, Resisténcia do intercepto
S Coeficiente angular da curva de resisténcia
R, Resisténcia média do sistema respiratdrio
Z,s Impedancia do sistema respiratorio

Caiin Complacéncia dinamica
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3. Aprendizado de Maquinas

O Aprendizado de Maquina ¢ uma das areas da Inteligéncia Artificial (IA), cujo
objetivo ¢ desenvolver sistemas capazes de tomar decisdes baseadas no conhecimento
acumulado para melhorar o desempenho e a aquisi¢do de experiéncia (LANGLEY e
SIMON, 1995) e que consegue adquirir conhecimento a cada tomada de decisdo. Isso
significa que apds a maquina ter gerado um resultado (decisdo), este torna-se um novo
conhecimento para a maquina (experiéncias), juntando-se a base de dados ja existente
para aprimorar a base de conhecimentos, adquirindo mais experiéncia a cada nova
resposta gerada (tomada de decisao) (KEVIN e DA SILVA, 2016) .

Segundo (MITCHELL, 1997): "Diz-se que um programa de computador aprende
a partir de uma experiéncia (E) com respeito a algumas classes de tarefas (T) e uma
dada medida de desempenho (P) se o seu desempenho nas tarefas T, medidas por P,
melhoram com a experiéncia E”.

Normalmente, os algoritmos de aprendizado de maquinas utilizam-se da
experiéncia adquirida anteriormente para auxiliar o processo de tomada de novas
decisdes para melhorar o desempenho. Em consonincia com as caracteristicas da
experiéncia adquirida, tem-se quatro formas diferentes de aprendizado: supervisionado,
semi-supervisionado, ndo-supervisionado e aprendizado por refor¢o. A diferenga entre
os trés primeiros modos de aprendizado € a presenga ou ndo do atributo classe, que faz a
rotulagem dos dados fornecidos ao algoritmo, chamado de conjunto de treinamento.

No aprendizado supervisionado, os rotulos sao conhecidos, objetivando-se
encontrar uma hipdtese capaz de classificar novas observacdes entre as classes ja
existentes. Por sua vez, no aprendizado ndo supervisionado, os roétulos ndo sdo
conhecidos e tem-se o objetivo de tentar estabelecer a existéncia de grupos ou
similaridade entre os grupos. J4 no aprendizado semi-supervisionado, apenas alguns
poucos pontos do conjunto de treinamento sdo rotulados, enquanto grande parte deles
sdo ndo rotulados. O objetivo desse tipo de aprendizado € encontrar uma hipodtese capaz
de classificar novas observacdes entre as classes ja existentes. Esse tipo ¢ um meio
termo entre o aprendizado supervisionado € o nao supervisionado.

Por outro lado, no aprendizado por refor¢o ndo existem pares “entrada/saida”

para serem utilizados no treinamento. Apos realizar uma agdo, o agente imediatamente
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recebe uma recompensa, mas nao fica sabendo qual deveria ser a melhor agdo para
atingir o objetivo (maximizar o retorno em longo prazo). Ele precisa obter experiéncia
dos possiveis estados, acgdes, transigdes e recompensas do sistema para atingir a o
desempenho 6timo. Pode-se dizer, também, que uma mesma agdo realizada em um
mesmo estado pode levar a diferentes estados, com diferentes valores de retorno.

Em geral, o conjunto de treinamento ¢ representado por meio de uma estrutura
conhecida como tabela atributo-valor. A Tabela 2 mostra essa estrutura para o

aprendizado supervisionado.

Tabela 2 - Conjunto de exemplos no formato atributo-valor

Ay A, Ay Classe (Y)
Eq X11 X12 - X1m Y1
E, X21 X22 : Xom Y2
EM Xn1 Xn2 : Xnm Yn

E; = Exemplo ; A; = Atributos; x;; = Possivel valor do atributo A;; y; = Classe
Nessa dissertacdo foram utilizados diferentes algoritmos de aprendizado. A

seguir, todos eles serdo detalhados e citadas as suas principais caracteristicas.

3.1. Aprendizado em Miuiltiplas Instancias

O aprendizado em multiplas instancias (AMI) foi proposto por (DIETTERICH,
LATHROP ¢ LOZANO-PEREZ), no ano de 1997, no contexto de previsdo de reacgdes
quimicas de drogas, cujo objetivo era predizer se uma molécula de droga candidata iria
se ligar a uma proteina alvo. Sabe-se que as moléculas sao flexiveis e podem assumir
diversas formas, onde cada forma representa uma substiancia diferente, conforme
ilustrado na Figura 4. Cada uma das formas da molécula pode apresentar diferentes

propriedades.
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/

Ligac3o Rotacionada

Figura 4 - Demonstracao de molécula rotacionada

(adaptado de (DIETTERICH, LATHROP e LOZANO-PEREZ, 1997))

Desta forma, uma amostra positiva ndo representaria a forma especifica que a
molécula devesse possuir para se ligar a proteina, mas indicaria uma das possiveis
formas que a molécula pudesse assumir. Em contrapartida, uma amostra negativa
significaria que nenhuma das formas da molécula permitiria essa ligacao. Esse cenario ¢
considerado a primeira aplicagdo de AMI, onde o aprendizado dependia de multiplas
instancias. Posteriormente, o AMI foi aplicado em diversas outras situagdes, tais como
classificagdo de imagens (MARON e RATAN, 1998), classificacdo de texto,
reconhecimento de voz, mineragdo de dados, entre outros (QUISPE, 2015).

O AMI pode ser considerado uma variagdo do aprendizado supervisionado
Figura 5 (A), onde os rétulos sdo atribuidos a um conjunto de instancias, conhecido por

bags, e ndo a cada instancia de forma individual.

Bag

/

Irstdncia
. L"\,
Objeto e | Objeto
Insthncia memssciffpananas Irstincia o E;f.’ ______
Irstania
(A) (B)

Figura S - (A) Aprendizado supervisionado (B) Aprendizado em Miiltiplas
Instancias.

(Adaptado de (QUISPE, 2015))
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Cada bag ¢ rotulado como positivo ou negativo e cada um descrito como um
conjunto de vetores. Essa variacio de aprendizado foi chamada de aprendizado
ambiguo, nos quais os exemplos ndo sdo completamente rotulados gerando, desse
modo, ambiguidades nas classes das instancias (MARON e RATAN, 1998).

A 1ideia central do AMI ¢ a forma de rotulacao dos bags: ele ¢ rotulado como
negativo (B;) se todas as instancias contidas nele forem negativas e rotulado como
positivo (B;") se, ao menos, uma das instancias for positiva (DIETTERICH, LATHROP
e LOZANO-PEREZ, 1997), (RAY e CRAVEN, 2005), (MARON, 1998), conforme

ilustrado na Figura 6.

f1 .
B] B;
A
5 74 A
A
& ﬁ Q Instincia Positiva
B- ﬁ Instincia Negativa
B* 1 O Bag Positive
ﬁ, DA l O Bag Nt‘;:!h\ﬂ
A 2
B!
N )

Figura 6 - Exemplo de bags e instancias, sendo f1, f2 e f3 representam as trés
dimensdes (atributos) de um exemplo.

(adaptado de (FARIA, 2016))

A Figura 7 (A) ilustra uma imagem que, ao ser analisada sobre a otica do
Aprendizado em Multiplas Instancias, pode ser considerada como sendo um bag
positivo, devido ao fato de conter o objeto de interesse que, neste exemplo, € o
cachorro. Desta maneira, um bag pode ser definido como uma colec¢do de instancias ou

regides, cada uma delas representada por uma cor diferente.
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B, B, B
.| B9, B \
— B'= By = [BI-JIJ_HI-;_._"“BI.::J]
B gy g
L A

Figura 7 - Exemplo de bag e instancia aplicado em uma imagem.

(adaptado de (FARIA, 2016))

A rotulagdo das regides ¢ distribuida da seguinte maneira: positiva - aquelas que
contém fragmentos (partes) do animal (3,5 e 6) e negativas - que sdo as que nao contém
partes do animal (1 e 2).

Cabe ressaltar que cada uma das instancias ¢ formada por um vetor de
caracteristicas, sendo esses descritores da imagem. Ademais, especificamente neste
exemplo, a rotulacdo das instancias dentro do bag ¢ conhecida, o que ndo ocorre,
geralmente, nos casos reais.

Como forma de melhor compreender o problema do AMI, foi extraido de
(DIETTERICH, LATHROP e LOZANO-PEREZ, 1997) o seguinte exemplo adaptado:
“Suponha que um chaveiro profissional tenha sido contratado para abrir a porta da sala
de suprimentos. Em um primeiro momento, ele nao sabe qual a forma que a chave deve
possuir para abrir aquela porta. Nesta empresa, existem diversos empregados e cada um
deles possui um molho de chaves e estas chaves sdo capazes de abrir diversas portas. E
de conhecimento dos funcionarios que alguns deles possuem um privilégio especial,
possuindo uma chave capaz de abrir esta porta especifica, porém os funcionarios nao
sdo cooperativos e ao invés de indicarem a chave certa para o chaveiro, eles apenas o
entregaram o molho de chaves completa, devendo ele descobrir qual ou quais chaves
destrancariam a porta da sala de suprimentos. Ainda, para piorar, o chaveiro nao teria
acesso direto a porta, o que o impediria de experimentar as chaves na fechadura de
forma individual. Assim, ele apenas poderia inferir a chave certa pelo formato delas.

Para resolver esse de problema € necessario descobrir qual ou quais chaves sdo comuns
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em todos os molhos de chaves positivo (aquele que contem a chave que abre a porta
desejada).”

Na literatura, existem diversos tipos de algoritmo que tratam do problema de
Aprendizado em Multiplas Instancias. Na proxima sessdo sera detalhado o algoritmo

utilizado nessa dissertacao.

3.1.1. Densidade Diversa

O algoritmo de Densidade Diversa (DD), do inglés Diversity Density, foi
proposto originalmente por (MARON e LOZANO-PEREZ, 1998). Nele e em
(MARON, 1998) o algoritmo DD ¢ descrito como uma medida de interse¢do dos bags
positivos menos a unido dos bags negativos.

A ideia central do algoritmo ¢ encontrar um ponto conceito no espaco de
caracteristicas que seja proximo de, no minimo, uma instancia de cada bag positivo e
distante das instancias dos bags negativos.

Para detalhamento do algoritmo, adotam-se os bags positivos como B} ¢ os bags

*

negativos como B; . Além disso, a instancia j-ésima contida no bag ¢ descrita como B},

o valor da k-ésima caracteristica desse ponto ¢ descrito como B;’jk e a instancia negativa
de um bag ¢ representada por B;;. Assumindo que um ponto conceito ¢ um ponto Unico
t, que ¢ encontrado através da  maximizacdo da  probabilidade
P(t|By,...,B;,B;, ..., By,), sobre todos os pontos x; € RY no espago de caracteristicas.

Aplicando a regra de Bayes sobre a localizacdo do ponto conceito, o que ¢é
semelhante a maximizar a probabilidade P(t|B{,...,B{,B],...,By) ¢ realizando

suposicoes adicionais (FARIA, 2016),(MARON, 1998), obtém-se a seguinte equacao:

[[raio [ ] pario ®)

A equacdo (9) define, de forma geral, a maxima Densidade Diversa. Também ¢
necessario definir os termos em produtos para poder instancid-los. De acordo com
(FARIA, 2016), utilizando o modelo noisy-or (PARSONS e BIGHAM, 1996) para

modelar a probabilidade de uma instancia em um bag ser o ponto conceito ¢ ¢ dada por:
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P(x =t|B) = P(x =t|Bj,B}, B, ...) =1~ [];(1=P(x =t|B})). De forma
analoga, P(x = t|B;") = P(x = t|Bj;, Bj3, Bi3, -..) = [1;(1 — P(x = t|Bj;)) .

Assumindo, também, que cada instdncia em um bag possui um rétulo e que
essas instancias podem ser vistas como uma causa independente da rotulagdo do bag,
entdo o modelo noyse-or pode ser aplicado. Dessa maneira, a probabilidade de um bag
ser positivo ¢ igual a probabilidade de que nem todas as instancias dentro do bag sejam
negativas. De forma andloga, a probabilidade de um bag ser negativa ¢ igual a
probabilidade de todas as instancias dentro de um bag serem negativas.

Densidade Diversa utiliza a distancia euclidiana como métrica para modelar a
probabilidade associada a distdncia entre a instdncia em andlise, no espago de
caracteristica € o ponto conceito. Assim, se uma instancia ¢ proxima ao ponto conceito
t, a probabilidade P(x = t|Bi j) ¢ alta. A probabilidade de cada instancia ¢ definida pela
equagdo (10).

P(x = t|Bi;) = exp(—||B;j — x||%) (10)

Onde:

11
1By = %I = )" 5 Bygn = x,)’ an
k

n representa a n-€sima caracteristica, B;;, representa a n-ésima caracteristica do ponto

B;j, x € 0 ponto conceito € S, representa a contribuigdo (peso) de cada instancia.

3.2. Algoritmo dos Vizinhos mais Proximos

Um método baseado em distancia que ¢ utilizado com frequéncia ¢ o algoritmo
dos vizinhos mais proximos (KNN), do inglés k-nearest neighbors. Este ¢ um dos
algoritmos de aprendizado de maquinas mais simples (FACELI, LORENA, et al.,

2011). A ideia central que esta por trds desse algoritmo é que os objetos relacionados ao



34

mesmo conceito sdo semelhantes entre si, ou seja, um novo objeto ¢ classificado com
base nos exemplos do conjunto de treinamento que sdo proéximos a ele.

Esse algoritmo ¢é caracterizado como tendo um aprendizado preguicoso (lazy
learner), pois ele ndo tem a capacidade de aprender um modelo, mas sim memorizar os
objetos do treinamento. Em contrapartida, uma vantagem ¢ a de poder ser utilizado
tanto para classificacdo quanto para regressdo de maneira direta, além de requerer pouco
esfor¢o durante a etapa de treinamento.

O KNN tem variagdes de acordo com o numero de vizinhos que serdo
considerados. Das variagdes possiveis, o mais simples ¢ o 1-Vizinho mais proximo (ou
1-NN, do inglés 1-Nearest Neighbour). Neste, cada objeto representa um ponto em um
espaco definido pelos atributos. Assim, ¢ possivel calcular a distdncia entre cada dois

pontos, através da métrica da distancia euclidiana, dada pela equagao (12).

- (12)

d(Xl ,X]) = Z(X’i— X’j)Z

=1

Na fase de treinamento, o algoritmo 1-NN memoriza os exemplos rotulados do
conjunto de treinamento. Para classificar um exemplo cuja classe ndo ¢ conhecida, ¢
calculada, através da equagdo (12), a distancia entre o vetor de valores do atributo e os
exemplos rotulados. O rétulo de classe associado ao exemplo de treinamento mais
proximo do exemplo de teste ¢ utilizado para classificar o novo exemplo.

A Figura 8 apresenta um exemplo ilustrativo de aplicacdo do algoritmo 1-NN
em duas classes. Nesse exemplo, considera-se um conjunto de dados onde objetos
podem ser separados como "classe 1" ou como "classe 2". O ponto representado por "?"
¢ o ponto de teste, ou seja, ¢ o objeto a ser classificado. No espaco definido pelos
atributos, e lancando mao da distancia euclidiana, o objeto de treinamento mais proximo

do objeto de teste pertence a classe 1, que € entdo atribuida ao objeto de teste.
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Atributo 2
R =
¥

{‘ T n Objeto a ser
> classificado

w

Atributo 1

Figura 8 - Exemplo de classificacdo do método 1-NN
(Adaptado de (FACELIL LORENA, et al., 2011)

Um dos problemas dos métodos baseados em distancia ¢ que eles tém seu
desempenho afetado pela medida ou funcdo de distancia utilizada. Isso porque se
pressupde que os dados correspondem a pontos no espago n-dimensional (R"), ou seja,
que seus atributos sdo numéricos, continuos. Porém, ha diversos problemas em que os
dados possuem atributos qualitativos, necessitando fazer a codificagdo 1-de-N. Outro
fator a ser observado no calculo da distidncia entre objetos ¢ a escala utilizada para os
valores dos atributos, pois essas medidas sao afetadas pela escala dos atributos. Por isso,
a fim de minimizar esses efeitos, os atributos sdo usualmente normalizados.

Generalizando o algoritmo 1-NN tem-se o KNN que, diferentemente daquele,
passa a considerar os K objetos do conjunto de treinamento mais préximos do ponto de
teste x;, onde K ¢ um parametro do algoritmo, conforme ilustrado na Figura 9. Quando
este valor ¢ maior do que 1, para cada ponto de teste sdo considerados k vizinhos, em
que cada um deles vota em uma classe. Essas previsdoes sdo agregadas de forma a
classificar o ponto de teste. Essa agregacdo varia de forma diferente em problemas de

classificagdo e regressao.
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Figura 9 - Exemplo com 3 e S vizinhos, respectivamente
(Adaptado de (FACELIL, LORENA, et al., 2011)

De forma sucinta, em problemas de classificacdo em que a classe possui valores
discretos, cada vizinho vota em uma classe e o objeto de teste ¢ classificado na mais
votada. Por sua vez, em problemas de regressdo, podem ser usadas duas estratégias,
dependendo do tipo da fungdo de custo. Se a fungdo de custo a ser minimizada for o
desvio absoluto, deve ser utilizada a mediana, ao passo que se a funcdo de custo a ser
minimizada for o erro quadratico, deve ser utilizada a média dos valores obtidos para
cada um dos k-vizinhos.

Utilizando o mesmo exemplo da Figura 8, o nimero de vizinhos mais proximos
foi alterado para 3 e 5. Nota-se que para k = 3, o objeto de teste seria classificado como
pertencente a classe 2, enquanto que para k = 5 o mesmo objeto seria classificado como
classe 1. Percebe-se que a escolha do valor de k ndo ¢ algo trivial, depende do usuario,
varia de acordo com cada problema e influencia fortemente na classificacdo.
Usualmente o valor de k ¢ impar para evitar empates ¢ deve ser avaliado para cada
problema em particular.

A Tabela 3 indica, de forma sucinta, um pesudocodigo para o 1-NN.
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Tabela 3 - Pseudocédigo da configuracao 1-NN
(Adaptado de (FACELIL, LORENA, et al., 2011)

Conjunto de dados para treinamento: D = {(X;,yi)},1=1...n
Uma amostra que se deseja classificar: a = {x,, y,= ?}
Distancia entre as instancias: d(x;x;)
Resultado da classificagdo da amostra a: y,
dpin — + ©
Parai=1:n faca
Se d(Xi,Xj) < dmin
min < d(x;,x))
ind « i
Fim
Fim

Ya = Yind

33. Arvore de Decisio

Arvores de decisio sdo modelos estatisticos que utilizam o aprendizado
supervisionado para classificacdo e previsao de dados, lancando mao da estratégia de
dividir para conquistar. Dessa forma, um problema complexo ¢ dividido em problemas
mais simples, aos quais recursivamente ¢ aplicada a mesma estratégia a cada
subproblema. (GAMA, 2004). As solugdes dos subproblemas podem ser combinadas na
forma de arvore, para resultar em uma solu¢ao do problema complexo. A for¢a desse
modelo vem da capacidade de dividir o espago de instancias em subespacos, onde cada
subespaco ¢ ajustado usando diferentes modelos (FACELIL, LORENA, et al., 2011).

Formalmente, os modelos em arvores sdo chamados de arvores de decisdo,
utilizado em problemas de classificagdo e arvores de regressdo, em problemas de
regressdo. Em ambos, a interpretagdo dos modelos ¢ semelhante, sendo adotada a
nomenclatura de arvores de decisdo, de uma forma genérica. Esta ¢ um grafo aciclico
direcionado em que cada n6 ou € um noé de divisao, com dois ou mais sucessores, ou um

n6 folha.
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Figura 10 - Estrutura de arvore de decisao !

A arvore de decisdo ¢ o resultado de se fazer uma sequéncia ordenada de
perguntas a cada passo, sendo que uma nova pergunta depende das respostas aquelas
feitas anteriormente. O ponto de partida de uma arvore de decisdo ¢ chamado de nd raiz
e consiste no conjunto de aprendizado e ¢ localizado no topo da arvore. Um n6 ¢ um
subconjunto do conjunto de atributos, que pode ser terminal, que se divide em no6s filho,
ou internos, conforme demonstrado na Figura 10. Por outro lado, o fim dessa sequéncia
¢ uma previsao de classe. Tal divisdo ¢ determinada por uma condi¢do sobre o valor de
um unico atributo e que divide os exemplos de acordo com as condi¢des estabelecidas
em outros nds. Cada exemplo do conjunto ¢ finalizado em um n6 terminal.

Uma arvore abrange todo o espaco de instancias. Isso quer dizer que uma arvore
pode fazer predi¢des para qualquer exemplo de entrada que esteja no espago previsto de
instancias. O espago de hipoteses das arvores de decisdo enquadra-se no formalismo
Forma Normal Disjuntiva (FND), onde os classificadores gerados por esse sistema
codificam uma FND para cada classe. Para cada uma delas, as condi¢gdes ao longo de
um ramo (um percurso entre a raiz ¢ uma folha) sdo conjungdes de condi¢des e os ramos
sao disjungdes. Assim, cada ramo forma uma regra com uma parte condicional e uma
conclusdo. A parte condicional ¢ formada por um conjunto de testes que envolvem um
atributo particular, operador e um valor do dominio atributo. Esse tipo de teste
corresponde a um hiperplano que ¢ ortogonal ao eixo do atributo testado e paralelo aos
outros €ixos.

Uma vez definida a arvore de decisdo, seu uso ¢ imediato e rapido

computacionalmente. Ademais, um ponto forte desse método ¢ a sua interpretabilidade.

! Adaptado de: http:/slideplayer.com.br/slide/3322833/
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No entanto a sua construcao, que ¢ chamado de processo de indugdo, pode ser uma
tarefa de alto custo computacional.

Para classificar um novo exemplo, basta comegar pelo no raiz, seguindo sempre
cada nd de decisao, de acordo com o valor do atributo do novo exemplo, até que um n6
folha seja encontrado. Dessa forma, a classificacao ¢ dada pela classe correspondente ao
no6 folha.

Na literatura, existem diversos métodos descritos para a divisdo de uma arvore,
mas a maior parte deles concorda que uma divisao que mantém a propor¢ao de classes
em todo o subconjunto nao tem utilidade e uma divisdo onde cada subconjunto tem
somente exemplos de uma classe possui utilidade maxima (FACELI, LORENA, et al.,

2011). As medidas mais utilizadas para selecionar a melhor divisdo sao:

1. Medidas de diferenca entre a distribuicdo do nd pai, ou seja, antes da divisao,
e a distribui¢do nos subconjuntos obtidos por alguma fun¢do baseada na
proporcao de classe. Essas enfatizam a pureza dos subconjuntos. Quanto menor
o grau de impureza, mais desbalanceada ¢ a divisao das classes. Diz-se que o
grau de impureza ¢ nulo se todos os exemplos do nd pertencerem a mesma

classe. De forma andloga, a impureza ¢ maxima no n6 se houver o mesmo

numero de exemplos para cada classe.

2. Medidas de diferenca entre os subconjuntos divididos com base em alguma
funcdo sobre as propor¢des de classe. Essas enfatizam a disparidade dos

subconjuntos.

3. Medidas estatisticas de independéncia entre as propor¢des de classe e os
subconjuntos divididos. Essas medidas enfatizam o peso da evidéncia a

confianga das predicdes da classe.
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Figura 11 - Exemplo de divisdo recursiva de uma arvore de decisao

(Adaptado de https://www.quora.com/How-does-random-forest-work-for-regression-1)

Além dessas, cita-se também o ganho de informac¢ao. O principal conceito do
ganho de informacao ¢ a entropia. Ela mede a aleatoriedade (dificuldade de predizer) do
atributo alvo. A cada n6 de decisdo o atributo que permitir a maior redugdo da
aleatoriedade de uma variavel alvo sera escolhido para dividir os dados, ou seja, os
valores de um atributo definem as partigdes no conjunto de exemplo. Para cada atributo,
o ganho de informag¢do mede o quanto de reducdo houve na entropia das parti¢cdes
obtidas em consonéncia com o valor do atributo. Assim, supde-se uma varidvel aleatoria
A4, cujo dominio ¢ {a,a,,..,a,}, onde a probabilidade de observar cada valor ¢

P12 ., Pn- A entropia A ¢ dada pela equagdo (13):

A=Y;P; xlog,P; (13)

De forma mais genérica, o ganho de informacao ¢ calculado através da diferenca
entre o conjunto de exemplos e a soma ponderada da entropia das parti¢des. A
construcdo da arvore de decisdo objetiva a reducdo da entropia, ou seja, reduzir a
aleatoriedade da variavel alvo.

Supondo a existéncia de duas classes, P e N, e um conjunto de exemplos S que
contém p elementos da classe P e n elementos da classe n. A quantidade de informagao
necessaria para decidir se um exemplo arbitrario pertence a P ou a N ¢ definido pela

equagado (14):

_ p p _ n n (14)
Hp,n) = 'p+nl0g2<p+n> 'p+nl0g2(p+n>
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Supondo que o atributo 4 foi selecionado, assumindo que o dominio de 4 tem v
diferentes valores, a arvore resultante tera um conteddo de informacdo esperado,

descrito pela equagdo (15):

Pi + Ni (15)

E(A,p,n) = PN H (pi,ni)

Onde Pi e Ni s3ao o numero de objetos de cada classe na subarvore associada com a
particdo i, baseada nos valores do atributo 4. Desta maneira, o ganho de informagao (G)

obtido pode ser descrito pela equagao (16):

G(A:p:n) = H(p:n) - E(A’p’n) (16)

3.3.1. Florestas Aleatorias

A floresta aleatdria, do inglés Random Forest, ¢ uma técnica de aprendizado de
maquina desenvolvida por (BREIMAN, 2001). Ela pode ser definida como sendo um
classificador formado por um conjunto de arvores de decisdoes {h(x,9;),k =1,...},
onde VU, sdo vetores aleatorios amostrados de forma independente e distribuidos
igualmente em todas as arvores da floresta. O resultado do processo de classificacdo ¢ a
escolha da classe x com o maior nimero de votos dentre todas as arvores consideradas.

A Figura 12 ilustra o funcionamento do algoritmo.
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Rétulos

Base de
dados
Y

A Y
Bootstrap 1 |:] Bootstrap 2 l:] ______ Bootstrap n |:]
' Y Y ,

Y

Arvore 1 Ancre2l ..., Arvore n

Voto

Figura 12 - Exemplo de Arvores Aleatérias

Os dados de entrada utilizados para a técnica de arvores aleatorias sao
selecionados, de forma aleatoria, utilizando a técnica de bootstrap. Ela ¢ utilizada,
tipicamente, para estimar desvios-padrdo, intervalos de confianca e valores criticos das
amostras (SCHMIDHEINY, 2012). Nessa técnica, n subconjuntos sdo gerados a partir
do conjunto de dados originais e os exemplos sdo amostrados aleatoriamente desse
conjunto com repeti¢do. Dessa maneira, ¢ possivel que um exemplo esteja presente em
determinados subconjuntos de teste e o resultado ¢ obtido pela média do desempenho de
cada subconjunto de teste.

E comum adotar n >50, pois a ideia basica é repetir o experimento diversas
vezes para estimar o desempenho nos experimentos replicados. O bootstrap ¢ um
procedimento custoso e geralmente aplicado em pequenos conjuntos de dados
(FACELIL, LORENA, et al., 2011).

Na sequéncia, para o desenvolvimento das arvores aleatorias, sdo realizados a
selecdo do conjunto de dados para o crescimento das arvores, a selegdo das
caracteristicas dos preditores, o crescimento das arvores respeitando um critério de
parada e, por fim, a estimativa do erro de crescimento, através do out-of-bag (IBANEZ,
2016)

O algoritmo Random Forest tem inicio com a selecdo aleatdria de um
subconjunto Z, formado por amostras dos dados de treinamento com o total de p
atributos. Em seguida, uma nova arvore 7} ¢ construida em trés etapas: selecao aleatoria

de m dos p atributos (»p >> m), escolha do melhor ponto de corte dentre os atributos
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selecionados e divisdo de um né em dois nds filhos com base no ponto de corte
escolhido. Esse procedimento ¢ repetido para cada novo nd até alcancar o tamanho
minimo de nés (7,,;,). Com as arvores de decisdo construidas, ¢ possivel configurar o
algoritmo para regressao ou classificacio (HASTIE, TIBSHIRANI ¢ FRIEDMAN,
2008).

A vantagem desse algoritmo ¢ que consegue lidar com muitos atributos de
entrada mantendo sua rapidez na constru¢do das redes. Como a escolha dos atributos de
entrada ¢ aleatoria, as arvores construidas sao descorrelacionadas. As desvantagens do
método estdo na sensibilidade a ruidos na base de dados e na dificuldade de
interpretacao do modelo (COSTA, 2012).

A Tabela 4 ilustra o pseudocddigo do Random Forest.

Tabela 4 - Pseudocoédigo do Random Forest
(Adaptado de (HASTIE, TIBSHIRANI e FRIEDMAN, 2008))
Parab=1, ..., B faca

Seleciona um subconjunto Z com dados de treinamento
Constroi uma arvore de decisdo seguindo as trés etapas:
1. Seleciona m atributos
2. Define o melhor atributo dentre m para ponto de corte
3. Divide o n6 em dois no6s filhos
Fim
Saida: Conjunto de arvores {7}
e Para classificagdo: Sendo Cp(x) a classe de um ponto x a ser

classificado, tem-se:
A .. A B
Cp(x) = maioria dos votos {Cb(x)}1

e Para regressio: - (x) = % B Ty(x)
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3.4. Maquina de Vetores de Suporte

O algoritmo maquina de vetores de suporte, do inglés support vector machine
(SVM) ¢, basicamente, uma maquina linear, onde objetiva-se construir um hiperplano
como superficie de decisdao, de forma que a margem de separacdo entre os objetos
positivos e negativos seja maxima. Em conjuntos com padrdo ndo linearmente
separaveis, busca-se uma fun¢do de mapeamento ¢ apropriada, de modo a tornar o
conjunto mapeado linearmente separdvel. Elas sdo embasadas pela teoria de
aprendizado estatistico, desenvolvida por (VAPNIK, 1995), que estabelece uma série de
principios que devem ser observados na obten¢do de classificadores com boa
generalizacdo.

A primeira formulagdo de SVM lida com problemas linearmente separaveis
(GUYON, VAPNIK, et al., 1992), de modo que fosse possivel separar duas classes
distintas sem perder generalidade, através de um hiperplano 6timo, resultante de um
conjunto de treinamento linearmente separavel (HAYKIN, 2001).

Considerando uma amostra de treinamento {(xi,di)}Nizl, onde x; ¢ o padrdo de
entrada para o i-ésimo exemplo e d; representa a resposta desejada, sendo d;= {+1, -1},
representando as classes linearmente separaveis. A equacdo que separa as classes

através de hiperplanos ¢ definida pela equacao (17), mostrada na Figura 13.
wl.x+b=0 (17)
Sendo x um vetor de entrada que representa os padrdes do conjunto de treinamento, w

um vetor de pesos ajustaveis e b um limiar, conhecido como bias. Assim:

{WT.xi+ b =0 Parad; = +1 (18)
wl.x;+ b<0 Parad; = — 1
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AR

Hiperplano W .X+b=0
E

¥k Classe+l

$ Classe-1

Figura 13 - Exemplo de hiperplano na classificacio SVM
(Adaptado de (TAKAHASHI, 2012))

O objetivo da SVM ¢ encontrar um hiperplano que seja capaz de separar o
conjunto de treinamento sem erro € com uma margem de separacdo (pg) maxima
(HAYKIN, 2001). Sob esse ponto de vista, a superficie de decis@o ¢ conhecida como
hiperplano 6timo. Para um espaco de entrada bidimensional, o hiperplano ¢ ilustrado na

Figura 14.

Hiperplano Otimo

Figura 14 - Hiperplano 6timo para conjunto de dados linearmente separaveis

(Adaptado de (HAYKIN, 2001))
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Sejam w, e b, valores 6timos para o peso e bias, respectivamente. Desta forma, o
hiperplano 6timo representa uma superficie de decisdo linear e ¢ definido pela equacdo
(19).

wl.xg+ bp=0 (19)

E cuja func¢do discriminante ¢ definida pela equagdo (20) e fornece uma distancia » de x

até o hiperplano (w,,b,), € pode ser representado pela equacao (21).

gx) = wl.x + b, (20)
X = Xxp + xn (21)

Na equagdo (21), x,, representa a proje¢do normal de x sobre o hiperplano 6timo
e x, ¢ o vetor normal com a distancia r, que pode ser reescrito de acordo com a equagao
(22).

Wo (22)
Xp =T.—r
" lwell

E possivel perceber que r é positivo se x estiver no lado positivo do hiperplano
6timo e negativo caso esteja do lado negativo do hiperplano 6timo, conforme ¢ possivel
verificar na Figura 15. Assim, por defini¢do, considerando g(x,) = 0 resulta na
equacado (23).

|g ()| (23)
gx) = wl. x+by =71 |lwel| =7 =
[lwoll

Figura 15 - Interpretacdo geométrica da distancia X até o hiperplano 6timo para
um padrio de entrada bidimensional

(Adaptado de (TAKAHASHI, 2012))
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Para o conjunto de treinamento ser linearmente separavel, ele deve satisfazer a

seguinte restri¢ao, onde wye by sao obtidos somente no conjunto de treinamento:

{WOT.xi + b =>1Parad; = +1 (24)
wol.x;+ b<1 Parad; = —1

A equacgdo (24) pode ser reescrita:
dl'(WOT.xi + bo) =>1 (25)

Dessa forma, se a equagao (18) for valida, ou seja, caso os padrdes sejam
linearmente separaveis, pode-se sempre escalar wy e by de modo que a equacao (24) seja
valida (HAYKIN, 2001). O escalamento ndo afeta a equagdo (19) e os pontos que
satisfazem (x;,d;) para os quais uma das linhas da equagao (24) ¢ satisfeita com o sinal
de igualdade sao chamados de vetores de suporte, de onde se origina o nome “maquina
de vetor de suporte”. Sao esses pontos que influenciam diretamente na localiza¢do do
hiperplano 6timo com margem maxima, pois sdo esses 0s pontos mais proximos da
superficie de decisdo.

Q)]

Considerando um ponto x¥ um vetor-suporte de uma classe positiva d™ = +1.

Logo, por defini¢ao:
g(xP) = wl.xD + by — 1, Parad; = +1 (26)

Da equacdo (23) ¢ possivel perceber que a equacdo da distdncia do vetor de

suporte xV até o hiperplano 6timo ¢ dada por:

. (LY o w_ (27)
ng x(])_l_ bO ~ {‘}‘HWO”,SQd +1

||W0||

T =

1
k—m,se d(w) = -1
0

Da equacdo (27) infere-se que o sinal positivo indica que X0 pertence ao lado
positivo do hiperplano 6timo, ao passo que o negativo indica o contrario. Sendo p a

maxima margem de separacao entre duas classes de um conjunto de treinamento, entao:
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2 (28)

Observa-se que a equagdo (28) mensura a distdncia entre os hiperplanos da

equagdo (25), de mesma forma que a distancia entre os hiperplanos w’. x + b =

. 1 . e
OewT. x+ b=—1 ¢ dada por el Assim, percebe-se que a minimizagdo de ||w||
0

leva a uma maximizac¢ao da margem.
A otimizagao do hiperplano ¢ resolvida encontrando os valores 6timos de peso w

e bias b, dada a amostra de treinamento {(x;, d;)} _;, que satisfagam as restri¢des:
d;(wl.x; + b) =1parai=1,2,..,N (29)

Este pode ser resolvido minimizando a fun¢do custo ¢ em relacdo ao vetor de

pesos w, satisfazendo a equacao (29):

@) = = wT w— min|lpw)|| = min ||w]|? (30)

As SVMs lineares, também chamado de SVM com margens rigidas, sao eficazes
na classificacdo de conjuntos de dados linearmente separaveis. Porém, héa diversos casos
em que nao ¢ possivel dividir os dados de treinamento por um hiperplano sem que haja
erros de classificagdo. O objetivo da SVM ¢ encontrar um hiperplano que minimiza a
probabilidade desses erros de classificagao.

Hé4 casos onde ndao ¢ necessario fazer um mapeamento do espago de
caracteristicas no conjunto de treinamento. Assim, esses casos sdo tratados pela SVM
com margens de separacdo entre classes suaves ou flexiveis, conhecidas também como
soft, pois pode haver pontos (x;,y;) que violardo a condi¢do que fora estabelecida em

(29). As violagdes possiveis sdo descritas a seguir:
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1.

2.

3.
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Figura 16 - Situacdes possiveis para o SVM

(Adaptado de (TAKAHASHI, 2012))

O ponto (x;, y;), illustrado na Figura 16 (a), esta dentro da regido de separagao e

no lado correto da superficie de decisdo. Neste caso, houve uma escolha

equivocada do hiperplano;

O ponto (x;, y;), illustrado na Figura 16 (b), esta dentro da regido de separagdo e

no lado incorreto da superficie de decisdo. Assim, houve uma escolha

equivocada do hiperplano de margem maior;

O ponto (x;, y;), ilustrado na Figura 16 (c), esta fora da regido de separacdo e no

lado errado da superficie de decisao.

Para ser possivel o tratamento do problema com casos contendo pontos de dados

ndo separaveis, introduziu-se uma variavel ndo negativa {§}Y, na defini¢io do

hiperplano de separagdo, como se segue:

dl'(WT.xl' + b) =>1- Ei

(1)

Essas variaveis sao conhecidas como variaveis soltas e ttm como objetivo medir

os desvios dos pontos (x;,y;) para a condicdo ideal de separacdo das classes. Assim,

para 0 < §; <1, o ponto de dados encontra-se dentro da regido de separa¢gdo, mas no

lado correto da superficie de decisdo, conforme ilustrado na Figura 16(a). Por outro

lado, quando §; > 1, o ponto encontra-se do lado incorreto do hiperplano de separagao,

conforme ilustrado na Figura 16 (b).
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Os vetores de suporte sdo aqueles pontos de dados que satisfazem a equagao
(31), mesmo se §; > 0. Dessa forma, caso um exemplo com §; > 0 seja deixado de fora
do conjunto de treinamento, a superficie de decisdo permanecera inalterada, de modo
que os vetores de suporte sdo definidos da mesma forma para casos linearmente
separaveis como para casos nao separaveis.

Existem alguns casos onde ndo ¢ possivel dividir adequadamente os padrdes dos
conjuntos de treinamento por um hiperplano, mesmo apods o ajuste das variaveis soltas.
Assim, um mapeamento do dominio do espago de entrada do conjunto de treinamento
para um novo espaco, usando uma fun¢ao kernel apropriada. Esta seria uma fun¢ao que
recebe dois pontos x; € x; do espago de entrada ¢ computa o produto escalar
o (x). @ (xj) no espago de caracteristicas.

A Figura 17 mostra o processo de transformac¢do de um espago de caracteristicas

ndo linearmente separavel em um problema linearmente separavel, através do aumento

de dimensdes, consequéncia do mapeamento feito por uma fungao kernel.

Kernel - F(x)
— L4 \ ¢
.I\'M ’ ! ‘ ‘ :J
o .
Espaco de Entrada Espago de Caracteristicas

Figura 17 - Mapa nio linear do espaco de entrada para o espaco de caracteristicas

(Adaptado de (SANTOS, 2012))

O termo ¢ (x;). @ (xj) ¢ a representacdo do produto interno dos vetores x; € x;j,

com o kernel representado por:

k(xix;) = ¢ (x) - o(x)) (32)

Cabe ressaltar que as fungdes ¢ devem pertencer a um dominio em que seja
possivel calcular os produtos internos, ou seja, tem que respeitar o teorema de Mercer.

Este diz que os kernels devem ser matrizes positivas e definidas, ou seja, k;; =
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k(xi,xj), parai, j =1, 2, .., N, devem ser autovetores maiores que 0. Alguns kernels
mais comuns sdo: RBF (Radial Basis Function), polinomiais e gaussiana.

A obtencdo de classificadores por meio de SVM envolve a avaliagdo de um
kernel apropriado, bem como a obtencao de parametros dessa fun¢ao e do algoritmo de
determinagdo do hiperplano oOtimo. Essas escolhas afetam, significativamente, o
desempenho do classificador através da superficie de decisdo.

O algoritmo SVM possui a vantagem de apresentar boa capacidade de
generalizagdo, além de ser robusto diante de objetos de objetos de grande dimensao e
poder ser usado em problemas de regressao.Também, por ter a sua funcdo objetivo
convexa, possui um Unico minimo global. Por outro lado, o algoritmo ¢ sensivel a
escolha de valores de parametros. Pode-se dizer, também, que o algoritmo ¢ pouco

interpretavel e s6 consegue lidar com conjuntos de treinamento com dados numéricos.

3.5. Adaboost

O Adaboost, do inglés Adaptive Boosting, foi introduzido em 1995 por
(FREUND e SCHAPIRE, 1995) como forma de resolver diversos problemas
encontrados no algoritmo de Boosting. Ele apresenta propriedades que facilitam sua
implementagao e seu uso, dentre as quais € possivel citar o baixo custo operacional pelo
fato de envolver apenas programacdo linear, através do uso de fungdes lineares
(FREUND e SCHAPIRE, 1999), diferentemente de outros métodos, que envolvem
diferentes tipos de fungdes, além de ser capaz de fazer andlises de dados de grandes
dimensdes. Também pode ser destacada a possibilidade de ser utilizado em diversas
areas e de ser combinado com outros classificadores.

Esse algoritmo tem por objetivo criar um classificador forte (alta acuracia)
através da combinacao de varios outros classificadores fracos (baixa acuracia). Assim, a
cada iteragdo sdo feitos ajustes que aumentam a probabilidade dos pontos classificados
erroneamente aparecam no proximo conjunto de treinamento. A Figura 18 ilustra o

funcionamento do algoritmo.
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— D

Y1 Y2 Y3 YT !

Figura 18 - Esquema simplificado do funcionamento do Adaboost
(Adaptado de (CHAVES, 2011))

Onde:

S representa o conjunto inicial;

w, Representa a normalizagdo inicial;

wy - wrp representam a distribuicdo de probabilidade aos exemplos de treinamento na
iteracao T;

h, - hrsdo os classificadores gerados

Hxy € a hipdtese final.

O algoritmo de aprendizado do Adaboost tem como entrada uma um conjunto de
treinamento na forma S = {(xy, 1), (X2, ¥2), ..., (Xn, Yn)}, que sdo usadas para formular
hipbteses e atualizar o vetor de pesos w;. Cada x; representa um vetor de atributos, cada
y; representa os possiveis grupos de classificagdo associados ao x; e n representa o
nimero total de amostras de treinamento.

O erro de treinamento ¢ utilizado para ajustar as amostras de treinamento a
hipotese 4. Esse erro ¢ dado pela razdo entre o nimero de amostras classificadas de

forma incorreta e o nimero total de amostras do conjunto, conforme a equagao (33).
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1\ (33)
e(h) = = > 1{h(x) =y}
i=1

Sendo 1{.} uma fungdo que retorna / em caso de acerto e () caso contrario.

A cada ciclo de aprendizagem o Adaboost gera uma hipotese baseada na
atualizagdo dos pesos, tendo como objetivo priorizar a correta classificagdo dos dados
que apresentam maiores pesos associados. Assim, diz-se que o objetivo desse algoritmo
¢ gerar uma hipdtese que minimize o erro de treinamento £(h). A atualizagdo dos pesos

¢ mostrada na equagao (34):

D, (i) exp(_atyiht(xi)) (34)
i=1 De (@)

Dt+1(i) =

Espera-se que as amostras de treinamento sejam geradas a partir da mesma
distribuicao D, em pares, no formato (x,y). Assim, o erro de teste esperado de uma
hipdtese 4 € conhecido como erro de generalizagdo (&;), sendo igual a probabilidade de
classificar uma Unica amostra (x,)) de forma incorreta, de acordo com a equagdo (35).

Para qualquer hipotese # a medida monitorada serd uma soma de eventos de erro.
gt(h) = Pixyy ~ wilh(x) 2 y] (35)

Por fim, os pesos anteriormente encontrados sdo revistos com o objetivo de
aumentar os que sao relacionados aos dados classificados de forma incorreta, iniciando-
se uma nova rodada de testes. Assim, ao se realizar T rodadas, o Adaboost combina
todas as hipoteses intermediarias /4, com o objetivo de gerar uma hipotese final H(x),

onde:

" (36)
HE) = sign () ach(x)

Sendo:
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1 11-
a = 5| St‘ff] (37)

Diz-se que a importancia de um classificador fraco h; ¢ definida pela equagado

(37), conforme descrito na Figura 19:
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Figura 19 - Taxa de erro versus importancia do classificador

(Adaptado de (CHAVES, 2011))

De acordo com a Figura 19, nota-se que quanto menor for a taxa de erro
(&¢), maior serd a importancia atribuida ao classificador. A

Tabela 5 ilustra um pseudocodigo para o algoritmo Adaboost.

Tabela 5 - Pseudocodigo do algoritmo Adaboost
(Adaptado de (SCHAPIRE, 2013))

Conjunto de dados para treinamento:S = {(x;,y1),....(xs»,Vn)}, i € {-1,+1}
Inicializa: D;(x;) = %para i=1,..,n
Parat=1, ..., T faca

Treina o classificador através de D,

Calcula as hipoteses 4,

Seleciona 4, com menor erro &

Escolha do o;

Atualiza o valor de D;parai=1, .., T
Fim

e Saida H(x)
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Como vantagem do algoritmo pode-se citar o baixo custo computacional, sua
facilidade de implementagao, flexibilidade de uso em diversas areas de conhecimento,
além de utilizar classificadores simples que, sucessivamente, vao se especializando em
acertar a classificacdo que os classificadores anteriores fizeram de forma equivocada.
Sua desvantagem ¢ que o algoritmo pode conduzir ao overfitting, pois o algoritmo ¢é
sensivel a dados ruidosos, também chamados de outlier (DIETTERICH, 2000). Isso
significa que o algoritmo tende a enfatizar os pontos mais dificeis de serem

classificados, podendo ocasionar um grande erro de generalizagao.
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4. Modelo Proposto

Neste capitulo foram detalhados os algoritmos implementados cujo objetivo era
realizar a correta classificagdo dos pacientes portadores da Esclerose Sistémica
utilizando os algoritmos de Aprendizado de Maquinas tradicionais 1-Nearest Neighbor
(1-NN), Adaboost (ADAB), Random Forest (RF), Radial Support Vector Machine
(RSVM) além do Aprendizado em Multiplas Instdncias (AMI), por meio dos
parametros fornecidos pela TOF.

Para tanto, foram utilizados o software Matlab R20/2a e duas toolboxes
desenvolvidas para esse ambiente: PRTOOLS (Pattern Recognition Tools)' e MIL
(Multiple Instance Learning)’, sendo ambas disponiveis na internet para ampla
utilizagdo.

O modelo proposto ¢ descrito nos itens a seguir, de acordo com seu fluxograma

resumido mostrado na Figura 20.

A\
(R

. - Selegéo /
Dados de Eztlr:g:l?):e - S::;g:roge Treinamento do - Previsao
entrada modelo

A

Y

y

4

Desempenho do
modelo

Figura 20 - Fluxograma do modelo proposto

! Prtools: Toolbox for Pattern Recognition. Disponivel em: <http://prtools.org/>,
Acessado em: 12/04/2018.

? Disponivel em: <http://www.37steps.com/prhtml/prtools/rbsve.htm>, Acessado em:
12/04/2018
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4.1. Dados de Entrada

O conjunto de dados foi obtido através de ensaios realizados pelo sistema de
aquisi¢ao de dados da TOF desenvolvido no Laboratério de Instrumentacdo Biomédica
da UERJ (LIB - UERJ). As medicdes foram realizadas no Laboratério de Prova de
Funcao Pulmonar, do Hospital Universitario Pedro Ernesto (HUPE) e também no LIB,
aprovadas pelo comité de ética do HUPE.

Para a obtencdo desses dados, os individuos deviam permanecer sentados,
respirando por um bocal acoplado ao sistema da TOF, onde eram aplicadas oscilagdes
de pressao na faixa de 4-32 Hz, com incrementos de frequéncia de 2 Hz, com uma
amplitude de aproximadamente 1 cmH,O que eram produzidas por um autofalante. O
sinal de pressdo captado pelo transdutor foi transformado em sinal de tensdo, de onde
foi possivel retirar todas as variaveis de interesse, descritas ao longo do capitulo 3.

Durante os exames para a obtengdo dos dados, foram realizados 3 ensaios para
cada individuo de aproximadamente 16 segundos cada, com intervalo de 1 minuto entre
eles. Para tanto, eles permaneceram sentados, acoplados ao aparelho, ventilando
espontaneamente, antes do inicio das manobras, para que fosse possivel a adaptagdo ao
equipamento. Posteriormente, permaneceram com a postura ereta com cabega em
posi¢do neutra, utilizando um clipe nasal para nao haver fuga de ar, sustentando as

bochechas com as mdos para minimizar o efeito de dispersdo dos sinais oscilatorios

(MELO, WERNECK e GIANELLA-NETO, 2000(a)), (MIRANDA, 2010).

4.2. Extraciao de Atributos

Os dados da TOF foram, inicialmente, submetidos a um processo de
normalizacdo Z-Score. Essa foi necessaria pelo fato das diferentes variaveis possuirem
grandezas distintas. Assim, para amenizar os efeitos causados por elas, a normalizagao
atuou realizando uma padronizacao nos atributos. Essa € uma técnica bastante utilizada

na estatistica e ¢ representada pela Equacgao (38).
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X— X (38)

Na Equagdo (38), x representa a média das amostras, ¢ s ¢ o desvio padrao dos
dados. Nesta normalizagdo, a nova variavel z tem média zero e variancia unitaria.

Conforme sera indicado no processo de treinamento, em primeiro lugar obtém -
se a média e o desvio padrao do conjunto de treinamento. Uma vez que se dispde desses
valores, a normalizagdo pode ser aplicada ao conjunto de treinamento e de teste durante

a validagao cruzada.

4.3. Seleciao de Atributos

O objetivo da selecdo de atributos de entrada ¢ encontrar o menor numero de
caracteristicas relevantes e que sejam capazes de descrever a doencga e resultar em um
desempenho satisfatorio (GUYON e ELISSEEFF, 2003), (AMARAL, LOPES, et al.,
2012).

Outras motivagdes importantes para executar a selegdo de atributos sdo: redugao
geral de dados, aumento da velocidade do algoritmo e ganhar conhecimento sobre o
processo que gera os dados para permitir a visualizacao deles (2D ou 3D) (GUYON e
ELISSEEFF, 2003), (AMARAL, LOPES, et al, 2012). Ela também ¢ importante
porque contribui para a redug¢do do numero de parametros do modelo, reduzindo sua
complexidade, consequentemente reduz a possibilidade de overfit em um conjuntos de
dados de tamanho limitado.

A selecao de atributos pode ocorrer de duas maneiras distintas. A primeira forma
seria através de um especialista capaz de indicar os principais descritores da doenca,
visando otimizar o desempenho do algoritmo e ganho de informagdo. A segunda
maneira seria feita através de algoritmos, a saber: aplicagao de filtros, busca pela
abordagem wrapper e de métodos cuja selecdo esta embutida no processo de
treinamento. O método de filtros realiza uma classificagao ordenada dos atributos antes
que estes sejam submetidos ao algoritmo (AMARAL, LOPES, et al., 2012). Ja a

abordagem Wrapper utiliza algoritmos de aprendizado de maquinas para encontrar o
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melhor subconjunto de atributos criados a partir do conjunto de dados original
(HORTA, CARVALHO, et al., 2010). O melhor subconjunto encontrado tem seus
atributos selecionados para o classificador. Por outro lado, os métodos embutidos
executam a selecao de atributos durante o treinamento e, em geral, sdo especificos para
algum método de treinamento (AMARAL, LOPES, et al., 2012).

Nessa etapa, foi utilizado o método de aprendizado em multiplas instancias
como um seletor de atributos, onde os atributos que forneceram maiores valores de
AUC atuaram como entradas para a avaliagio nos demais algoritmos de aprendizado. E
importante ressaltar que o especialista também forneceu um subconjunto de parametros.
Além disso, também foram avaliados os resultados pela selecdo de atributos através da

funcao featself disponivel na toolbox do PRTools do software Matlab.

4.4. Selecio e Treinamento do modelo

A validagdo cruzada com k pastas foi usada durante o treinamento dos modelos.
Essa técnica permite estimar o desempenho do modelo com dados ndo vistos
anteriormente. Também permite comparar o desempenho de dois ou mais algoritmos
diferentes.

Essa técnica foi utilizada devido ao tamanho do conjunto de dados, que ¢
relativamente pequeno e, para esses casos, a validacdo cruzada fornece uma boa
estimativa do erro de generalizacdo do classificador (WITTEN e FRANK, 2005).

A ideia central deste método ¢ dividir o conjunto de dados, aleatoriamente, em &
partes iguais (ou aproximadamente iguais), segmentadas em pastas. Assim, o
treinamento ¢ realizado k vezes, onde k-1 pastas serdo utilizadas para o treinamento do
modelo e as demais para teste (REFAEILZADEH, TANG e LIU, 2009). Ao final dos
experimentos ¢ feita uma média dos resultados de cada teste, evitando que um resultado
com uma medida de desempenho eventualmente muito alta ou muito baixa, devido a uma
divisdo especifica dos dados em conjunto de treino e teste, represente o desempenho do
classificador

Neste trabalho ¢ feita a validagdo cruzada (k = 10) no conjunto de dados, de

acordo com o esquema ilustrado na Figura 21.



Pasta 1 ] | Pasta 2 ] [ Pasta 3 | [ Pasta 4

Teste Treinamenio] | Treinamento| | Treinamento
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Tremnamenio Treinamento Treinamento Treinamento
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Tresnamenis Teste

Treinamento Teste

Figura 21 - Esquema ilustrativo da Validacdo Cruzada com 10 pastas
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(Adaptado de: http://blog-test.goldenhelix.com/wp-content/uploads/2015/04/B-fig-1.jpg)

A métrica utilizada para a sele¢do dos classificadores e suas respectivas

configuragdes estao descritas nos itens 4.5 € 4.6.

4.5. Medida de Desempenho do Modelo

A curva ROC (Receiver Operating Characteristics) ¢ comumente utilizada para

visualizar, organizar e selecionar classificadores baseados em sua performance. Ela teve

origem na teoria de decisdo da estatistica e foi desenvolvida entre os anos de 1950 e

1960 para detectar sinais de radar.

Posteriormente, seu uso foi difundido na area de diagnostico médico, onde ha

vasta literatura (ZOU, O'MALLEY e MAURI, 2007), pois, raramente, observa-se uma

perfeita separacdo entre os grupos de duas populacdes, uma portadora da doenga e

outra nao portadora da doenca. Normalmente, hd uma sobreposi¢do entre as duas curvas

que representam esses grupos (CASTANHO, YAMAKAMI e BARROS, 2004),

conforme ilustrado na Figura 22.



61

0,015 <

Ponto

Individuos

0,01 MNormais Doentes

Frequéncia

0,005

0 100 | 200 300
Valor Medido

Figura 22 - Resultados de um teste em dois grupos (doente e saudavel)

(Adaptado de: http:/www2.fm.usp.br/dim/bayes/index.php)

Assim, a area sobre a curva ROC (AUC - 4Area Under ROC Curve) é empregada
como uma medida de desempenho do teste como discriminador de doentes e saudaveis.

Dessa maneira, € possivel dizer que qualquer que seja o ponto de corte, alguns
individuos com a doenca serdo classificados corretamente (verdadeiros positivos - VP) e
alguns serdo classificados como negativos (falso negativos - FN). De forma andloga,
individuos normais serdo classificados corretamente como negativos (verdadeiros
negativos - VN), enquanto alguns serdo classificados como positivos (falso positivos -
FP).

A matriz de confusdo, ilustrada na Figura 23, ilustra as principais métricas de
desempenho que podem ser utilizadas através da curva ROC, que sdo a acuricia,
sensibilidade e especificidade. A classificagdo correta do modelo ¢ indicada pela
diagonal principal.

Classe Verdadeira

P N
.g o p Yerdadeiro Fal_s_c»
[«] = Positivo PD;:WD
3 we) |
et
R _
7 u Falso  |verdadeirg|
o 0 N Negativo | Negativo
[FM) (VM)

Figura 23 - Matriz de confusio ou tabela de contingéncia
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A sensibilidade do modelo ¢ definida pela a equacao (39):

VP (39)

Sensibilidade = VP+—FN

Por outro lado, a especificidade do modelo ¢ definida pela equagao (40):

e _ (40)
Especificidade = VN T FP

Segundo (FAWCETT, 2006), para a constru¢ao da curva ROC devem ser usados
os valores da sensibilidade no eixo y e 1 - especificidade no eixo x, representando a
relacdo entre beneficios (verdadeiros positivos) e custos (falso positivos) de um modelo.

A Figura 24 ilustra trés curvas hipotéticas representando a acurdcia de
diagnostico. A curva 4, com AUC = 1, representa o padrdo ouro. Ja a curva B, com
AUC = 0,85, indica uma curva ROC tipica e a curva C, com AUC = 0,5, resulta em uma
chance aleatdria. Quanto maior a AUC, ou seja, quanto mais préxima a 1, mais exato

torna-se o diagnostico (ZOU, O'MALLEY e MAURI, 2007).

1.0

A

0.8+

0.6

Sensibilidade

0.4 C

0.2

0.0 .
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

1 - especificidade

Figura 24 - Exemplos de curva ROC
(Adaptado de (ZOU, O'MALLEY e MAURI, 2007))
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O ponto (0,1), representado por A, representa classificagdes perfeitas, onde todos
os exemplos positivos e negativos sdo classificados corretamente. sendo conhecido
como céu ROC. Por outro lado, o ponto (1,0) representa o ponto diametralmente oposto,
chamado de inferno ROC. O ponto (1,1) representa classificagdes sempre positivas € o
ponto (0,0) classificagdes sempre negativas. Desta maneira, classificadores que
estiverem na regido proxima ao ponto (1,1) quase sempre rotulam os exemplos como
positivos e classificadores na regido (0,0) rotulam a maioria dos exemplos como
negativos.

Um classificador pode ser considerado melhor que o outro quando o seu ponto
na curva ROC estiver acima e a esquerda do ponto correspondente do outro

classificador (PRATI, 2006).

4.6. Classificadores

Os classificadores descritos no capitulo 3 foram implementados utilizando a
toolbox PRTools. Os pardmetros foram definidos de acordo com seus desempenhos
durante o treinamento, com base no erro encontrado durante este processo e utilizando a
AUC como medida de desempenho, a saber: O algoritmo Adaboost foi implementado
com 50, 100 e 150 arvores de decisdao como classificadores simples, obtendo o melhor
desempenho com 50 arvores; Random Forest foi construido com 10, 20 e 50 arvores
geradas e tamanho do subconjunto de atributos igual a 1, 2 e 3, obtendo o melhor
desempenho com 20 arvores e subconjunto de atributos igual a 2. Por sua vez, o
algoritmo K-Nearest Neighbor foi implementado com K=1, 3 e 5, obtendo o melhor
desempenho com K = 1. No algoritmo Radial Support Vector Machine foram definidos
dois parametros: o desvio padrdo de base radial () e a constante de regularizagdo (C).
No AMI, apenas o numero de atributos deveria ser definido, sendo usados 7, 5 ¢ 3
respectivamente.

A determinacdo destes parametros foi realizada a partir de experimentos iniciais

que se encontram na Tabela 6.
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Tabela 6 - Experimentos para determinaciao dos parametros dos algoritmos

KNN Adaboost Random Forest
Nede |CXNE|[CxR| ., |CxNE|CxR Nede | CXNE [ CxR Nede | CXNE | CxR Nede | CXNE| CxR
vizinhos Equc | Eavc fores Eqyc | Eavc fores Equc | Eavc fores Equc | Eavc fores Eqyc | Eavc
K=1 0,1095 | 0,059 50 0,098 | 0,032 | 1* 10 0,156 | 0,053 | 2% 10 0,175 | 0,037 | 3* 10 0,122 | 0,046
K=2 0,1345( 0,1 100 0,1 0,033 20 0,12 0,04 20 0,107 | 0,035 20 0,156 | 0,041
K=3 0,193 | 0,085 150 | 0,099 | 0,04 50 0,151 | 0,048 50 0,12 | 0,045 50 0,137 | 0,045

*Numero de subconjuntos; E,;;c = Erro Padrao da AUC (1-AUC);
C x NE = Controle x Normal Exame; C x R = Controle x Restritivo
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5. Estudo de Caso

Neste capitulo foram detalhados os experimentos implementados cujo objetivo
era aplicar os parametros fornecidos pela TOF como entrada para os classificadores de
aprendizado de maquinas. Foram propostas diferentes abordagens, visando a reducao de
atributos necessarios para a classificacdo dos individuos e visando o aumento da
acuracia de diagnodstico. Todas as analises foram realizadas em duas etapas: a primeira

contempla o grupo controle e normal exame e a outra o grupo controle e restritivo.

5.1.  Descri¢ciao do Conjunto de Dados

Foram selecionados 82 individuos, sendo 52 portadores de Esclerose Sistémica e
30 sadios. Os portadores da doenca foram divididos em dois grupos, sendo um
denominado de normal ao exame, composto por 22 pacientes com exame espiromeétrico
normal e outro grupo, denominado restritivo, formado por 30 pacientes diagnosticados
com disturbio respiratorio restritivo pela espirometria. Para cada individuo, foram
realizados 3 ensaios, totalizando 246 instancias disponiveis para avaliacao.

As caracteristicas dos exames de TOF dos individuos pertencentes ao grupo
controle, normal ao exame espirométrico e restritivo foram comparadas na Figura 25.
Os gréficos de barras indicam os valores médios de cada uma das variaveis, com um

intervalo de confianca de 95%, que também estdo indicados nos graficos.



(a) sk (e) 351
ﬁ 30

20| L
B‘ 25

—

E r T 20F

= £
= O 15

W °r —
E

5k [+ 4
05}
ot I . | 0ok

I 1

66

Controle Normal Exame Restritivo

Controle Normal Exame Restritivo

o

f
VL (f) i
024 - 5k
: <
0ok : e
: Q
02 I k| =
c
r (%)
—
04} n F
15
I N
06 il
el e | I I oF
Controle Normal Exame Restritivo
(8)

RO (cmH:0/L/s)

T
=
=
&
T

Cdin (L/cmH:0)

=

=

}=4
T

=

=

=
T

=

=

=
T

=
=
T

| ' | 0,00 =

Controle  Normal Exame Restritivo

=

S (cmH.0/L/s?)

Controle Normal Exame Restritivo

J®on l

Controle  Normal Exame Restritivo

Controle Normal Exame Restritivo

Figura 25 - Comparacao dos valores da TOF para os grupos controle,
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Na Figura 25, ¢ possivel perceber visualmente que houve um aumento na média
das variaveis Ry, Ry,, Z,s, na comparacdo dos trés grupos. Assim, € possivel notar que
os portadores da Esclerodermia possuem valores mais altos de resisténcias (Ry € R;,)
de impedancia (Z,). Por outro lado, a frequéncia de ressonancia (F,) e a inclinagdo da
curva de resisténcia (S) possuem valores proximos para os grupos controle e normal
exame, porém o primeiro possui valores mais elevados para o grupo restritivo, enquanto
o segundo possui valores mais negativos. A complacéncia dinamica (Cg,j,) possui
valores mais elevados para o grupo controle e valores semelhantes nos grupos normal
exame e restritivo. Os valores de cada atributo estdo detalhados no apéndice 1.

Todas as andlises estatisticas foram realizadas por meio do MedCalc3, com a

metodologia descrita em (DELONG, DELONG e CLARKE-PEARSON, 1988).

5.2.  Experimento com apenas um atributo

A primeira andlise realizada foi submeter cada atributo da TOF de forma a
mensurar seu desempenho em classificar cada paciente. Todos os atributos tiveram as
medidas de AUC, bem como seus intervalos de confianca de 95% (IC), sensibilidade e

especificidade calculados (DELONG, DELONG e CLARKE-PEARSON, 1988).

5.2.1. Analise grupo controle versus grupo normal exame

A complacéncia dindmica (Cy,) foi o pardmetro que alcancou o melhor
desempenho individual, com valor de AUC = 0,77, passando a ser denominado BFP
(Best FOT Parameter). Os demais parametros apresentaram AUC variando entre 0,51
e 0,75. A Tabela 7 mostra os valores da AUC, IC, sensibilidade e especificidade dos

atributos da TOF para o grupo em estudo.

3 MedCalc Statistical Software version 14.8.1 (MedCalc Software bvba, Ostend,
Belgium; http://www.medcalc.org; 2014)
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Tabela 7 - Desempenho individual dos atributos da TOF na classificaciao de

pacientes entre os grupos controle e normal exame

Caracteristica AUC 95% IC Sensibilidade Especificidade
F;, 0,51 0,43 - 0,59 3,0 83,3
Xm 0,55 0,47 - 0,633 63,6 62,2
Ry 0,74 0,66 - 0,81 80,3 61,1
S 0,51 0,43 - 0,59 36,4 82,1
Rn 0,75 0,68 - 0,82 59,1 80,0
7, 0,75 0,67 - 0,81 84,4 56,7
Ciin 0,77 0,72 - 0,85 60,6 85,6

Na Figura 26 ¢ possivel notar que os parametros inclinacdo da curva de

resisténcia (§), frequéncia de ressonancia (F,) e reatdncia média (X,,,), sozinhas, nio

sdo capazes de descrever a doenga.
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Figura 26 - Curva ROC com os parametros da TOF individualmente para os

grupos controle e normal exame
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5.2.2. Analise grupo controle versus grupo restritivo

Da mesma forma como ocorreu na analise anterior, novamente a complacéncia
dindmica (C,;y,) foi o parametro que alcangou o melhor desempenho individual, com
valor de AUC = 0,94. Os demais parametros apresentaram AUC variando entre 0,70 ¢
0,87. A Tabela 8 mostra os valores da AUC, IC, sensibilidade e especificidade dos

atributos da TOF para o grupo em estudo.

Tabela 8 - Desempenho individual dos atributos da TOF na classificacao de

pacientes entre os grupos controle e Restritivo

Caracteristica AUC 95% IC Sensibilidade Especificidade
F; 0,75 0,679 - 0,811 94.4 44,4
Xm 0,77 0,696 - 0,825 60,0 92,2
Ry 0,82 0,752 - 0,870 66,7 85,6
S 0,70 0,616 - 0,756 48,9 91,1
Rn 0,79 0,726 - 0,849 82,2 62,2
7, 0,87 0,814 -0,917 87,8 70,0
Ciin 0,94 0,893 - 0,969 88,9 85,6

Na Figura 27 ¢ intuitivo notar o destaque do atributo Cy;;,, quando comparado

com os demais atributos.
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Figura 27 - Curva ROC com os parametros da TOF individualmente para os

grupos controle e restritivo

5.3. Experimento com todos os atributos

O segundo experimento realizado utilizou todos os atributos da TOF nos
seguintes algoritmos de aprendizado de maéquinas: K-Nearest Neighbor (KNN),
Adaboost (ADAB), Random Forest (RF), Radial Support Vector Machine (RSVM) e
AMI (Aprendizado em Multiplas Instancias).

5.3.1. Analise grupo controle versus grupo normal exame

Os resultados dos classificadores obtidos foram comparados com o melhor
parametro da TOF, descrito na se¢do 5.2. A Tabela 9 descreve os resultados para AUC,
com intervalo de confianca de 95%, sensibilidade e especificidade. Cabe ressaltar que

em todos os experimentos realizados utilizando os algoritmos de aprendizado de
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maquinas foram utilizadas as mesmas particdes para permitir que os resultados fossem

confrontados.

Tabela 9 - Resultados dos classificadores com todos os atributos da TOF

Sensibilidade(%) Especificidade(%) AUC

BFP 89,4 52,2 0,77

(79,4 - 95,6) (41,4 - 62,9) (0,69 - 0,83)
KNN 84,8 80,0 0,90

(73,9 - 92.5) (70,2 - 87,7) (0,84 - 0,94)
ADAB 89,4 76,6 0,87

(79,4 - 95,6) (65,4 - 84,0) (0,81 - 0,92)
RF 77,3 74,4 0,83

(65,3 - 86.7) (64,2 - 83,1) (0,76 - 0,89)
RSVM 89,4 76,7 0,87

(79,4 - 95,6) (66,6 - 84,9) (0,80 - 0,92)
AMI (7) 83,3 58,9 0,72

(72,1 -91,4) (48,0 - 69,2) (0,65 - 0,80)

Através dos resultados obtidos, pode-se dizer que o melhor desempenho foi
alcancado pelo algoritmo K-Nearest Neighbor (KNN), com uma AUC = 0,90. Esse
resultado indica que o algoritmo alcangou alta acurécia diagnostica (0,9 < AUC<1). 0O
segundo melhor desempenho, ja considerado com acuracia moderada (0,7 < AUC <
0,9) foi alcangado pelos algoritmos Adaboost (ADAB) e Radial Support Vector
Machine (RSVM), com uma AUC = 0,87.

Além da AUC, mostrada na Figura 28, foram calculados os valores de
sensibilidade e especificidade, o que significa que foram indicadas as probabilidades de
classificar um individuo como positivo quando ele for portador da doenga e um

resultado negativo quando ele for normal, respectivamente.
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Figura 28 - Curvas ROC obtidas no experimento com todos os atributos da TOF

A Tabela 10 mostra a comparacdo das AUCs obtidas com o melhor parametro da
TOF contra os demais classificadores e o erro padrao, em um intervalo de confianca de
95%. A intersecdo entre linha e coluna indica a direrenca da AUC entre dois
classificadores. Por exemplo, na intersecdo da primeira linha com a segunda coluna, ha
diferenga significativa (p < 0,005) entre a AUC obtida pelo BFP e pelo ADAB,
enquanto a intersecao da segunda linha com a segunda coluna indica que nao houve

diferenca significativa no par analisado (p > 0,05).
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Tabela 10 - Comparaciao das AUCs entre os modelos com todos os atributos da

TOF — Analise Controle versus Normal Exame

KNN ADAB RF RSVM AMI(7)
BFP 0,135+0,0359" 0,108+0,0342" 0,0666+0,0280* 0,102+0,0369* 0,04360,0210%
KNN - 0,02630,0236 0,068140,0262%* 0,0328+0,0274 0,178+0,0396""
ADAB - - 0,0418+0,0170 0,00657+0,0260 0,152:£0,0388"
RF - - - 0,0353+0,0285 0,110+0,0347"
RSVM - - - = 0,145+0,0398"

BFP: Best FOT Parameter (Obtido sem o uso de classificadores; C;p);

ADAB: Adaboost; 1-NN: K-Nearest Neighbor (K = 1); RF: Random Forests;
RSVM: Radial Support Vector Machine; AMI: Aprendizado em Multiplas Instancias
*p <0,05

**p<0,01

" p <0,005

' p<0,0001

Além das analises anteriores, ¢ possivel comparar a sensibilidade observando a
especificidade com os valores fixados em 75% e 90%. O primeiro valor representa uma
especificidade moderada, enquanto o segundo indica uma alta especificidade. Essa
analise limita os falsos positivos, permitindo uma analise onde o algoritmo dificilmente
erra a classificagdo dos portadores da doenga. Tal escolha limita a taxa de falsos
positivos em 25% e 10% respectivamente.

A Figura 29 mostra que com o valor da especificidade fixado em 75%, houve
um aumento no valor da sensibilidade de todos os classificadores, com exce¢dao do
AMI, quando comparados com o BFP. O mesmo ocorreu quando a especificidade foi
fixada em 90%, havendo um aumento na sensibilidade de todos os classificadores,

exceto no AMI. Esse apresentou um decréscimo substancial na sensibilidade.
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Figura 29 - Analise comparativa da sensibilidade obtida nos cinco classificadores

com a especificidade de 75% e 90% para os grupos controle e normal exame

5.3.2. Analise grupo controle versus grupo restritivo

Seguindo o mesmo padrio realizado anteriormente, os resultados dos

classificadores obtidos foram comparados com o melhor parametro da TOF para os

grupos controle e restritivo. A Tabela 11 descreve os resultados para AUC, com

intervalo de confianca de 95%, sensibilidade e especificidade.



Tabela 11 - Resultados dos classificadores com todos os atributos da TOF

Sensibilidade(%) Especificidade(%) AUC

BFP 88,9 84.4 0,94

(80,5 - 94,5) (75,3 - 91,2) (0,89 - 0,97)
KNN 95,6 82,2 0,94

(89,0 - 98.8) (72,7 - 89,0) (0,90 - 0,97)
ADAB 95,6 85,6 0,96

(89,0 - 98,8) (76,6 - 92,1) (0,92 - 0,98)
RF 95,6 85,6 0,95

(89,0 - 98.8) (76,6 - 92,1) (0,92 - 0,98)
RSVM 90,0 86,7 0,91

(81,9 - 95,3) (77,9 - 92,9) (0,86 - 0,95)
AMI (7) 90,0 85,6 0,94

(81,9 - 95,3) (76,6 - 92,1) (0,89 - 0,97)

75

Através dos resultados obtidos, pode-se afirmar que o melhor desempenho foi
alcancado pelo algoritmo Adaboost (ADAB), com uma AUC = 0,96. Esse resultado
indica que o algoritmo alcangou alta acurdcia diagndstica. O segundo melhor
desempenho foi alcancado pelo algoritmo Random Forest (RF), com AUC = 0,95.

Além da AUC, mostrada na Figura 30, foram calculados os valores de
sensibilidade e especificidade, o que significa que foram indicadas as probabilidades de
classificar um individuo como positivo quando ele for portador da doenga e um

resultado negativo quando ele for normal, respectivamente.
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Figura 30 - Curvas ROC obtidas no experimento com todos os atributos da TOF

A Tabela 12 mostra a comparagdo das AUCs obtidas com o melhor parametro da
TOF contra os demais classificadores e o erro padrdo, em um intervalo de confianga de
95%. A intersecdo entre linha e coluna indica a direrenca da AUC entre dois
classificadores.
Tabela 12 - Comparaciao das AUCs entre os modelos com todos os atributos da

TOF — Analise Controle versus Restritivo

KNN ADAB RF RSVM AMI(Carac5)
BFP 0,00833+0,0191 0,0276:0,0149 0,0205+0,0141 0,0250+0,0190 0,00228+0,00821
KNN - 0,01930,0162 0,0122+0,0147 0,0333+0,0228 0,00605+0,0173
ADAB - - 0,00710£0,00750  0,0526=0,0191* 0,0253+0,0150
RF - - - 0,0455+0,0191 0,0182+0,0140
RSVM - - - - 0,0273+0,0155

BFP: Best FOT Parameter (Obtido sem o uso de classificadores; C4;p);

ADAB: Adaboost; 1-NN: K-Nearest Neighbor (K = 1); RF: Random Forests;
RSVM: Radial Support Vector Machine; AMI: Aprendizado em Multiplas Instancias
*p <0,05

**p<0,01

"p<0,005

' p<0,0001
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Além das analises anteriores, ¢ possivel comparar a sensibilidade observando a
especificidade com os valores fixados em 75% e 90%. O primeiro valor representa uma
especificidade moderada, enquanto o segundo indica uma alta especificidade. Essa
analise limita os falsos positivos, permitindo uma analise onde o algoritmo dificilmente
erra a classificagdo dos portadores da doenga. Tal escolha limita a taxa de falsos
positivos em 25% e 10% respectivamente.

A Figura 31 mostra que com o valor da especificidade fixado em 75%, houve
um aumento no valor da sensibilidade de todos os classificadores quando comparados
com o BFP. O mesmo ocorreu quando a especificidade foi fixada em 90%, havendo um

aumento na sensibilidade de todos os classificadores
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Figura 31 - Analise comparativa da sensibilidade obtida nos cinco classificadores

com a especificidade de 75% e 90% para os grupos controle e restritivo
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54. Experimento com cinco atributos

A exemplo do experimento anterior, os atributos da TOF foram utilizados nos
seguintes algoritmos de aprendizado de maéquinas: K-Nearest Neighbor (KNN),
Adaboost (ADAB), Random Forest (RF), Radial Support Vector Machine (RSVM) e
AMI (Aprendizado em Multiplas Instancias).

Diferentemente do modelo anterior, foram selecionados apenas cinco atributos.
A selecdo langcou mao da escolha pelo especialista, além de analisar todas as possiveis
combinagdes de caracteristicas classificadas pelo algoritmo de aprendizado em
multiplas instancias (Apéndice 2), sendo a melhor delas alvo de anélise posterior (se¢ao
5.4.2). Também foi utilizada a selecdo direta de atributos, através da funcdo featself,

disponivel no PRTools, cuja selecio de atributos ¢ feita pelo 1-NN.

5.4.1.Experimento com cinco atributos selecionados pelo

especialista

Os atributos selecionados pelo especialista foram Ry, Ry, Z,s € Cgin, para ambas

as analises. Os resultados estido detalhados na Tabela 13.

Tabela 13 — Resultados obtidos na selecio de atributos pelo Especialista

Controle x Normal Exame Controle x Restritivo
SenSI(l‘))/l‘gdade Espec(lot/'ic)ldade AUC Sensn(bo/l:;dade Espec(lot/'ic)ldade AUC
BFP 89,40 52,20 0,77 88,90 84,40 0,94
KNN 86,40 68,90 0,85 92,20 86,70 0,93
. ADAB 77,30 76,70 0,83 91,10 93,30 0,98
Especialista
RF 74,20 78,90 0,82 93,30 91,10 0,97
RSVM 87,90 64,60 0,82 94,40 81,10 0,93
AMI 87,90 48,90 0,72 91,10 82,20 0,93
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Através dos resultados obtidos, pode-se dizer que o melhor desempenho na
analise controle versus normal exame foi alcangado pelo algoritmo K-Nearest Neighbor
(KNN), com uma AUC = 0,85. Esse resultado indica que o algoritmo alcangou acuracia
diagnostica moderada. A curva ROC de cada classificador foi tragada na

Figura 32, ilustrando os resultados mostrados na Tabela 13.
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Figura 32 - Curvas ROC obtidas no experimento com os parametros da

TOF selecionados pelo especialista para os grupos controle e normal exame

A Tabela 14 mostra a comparagdo das AUCs obtidas com o melhor parametro da
TOF contra os demais classificadores e o erro padrdo, desenvolvidos com base na
escolha dos atributos pelo especialista. A interse¢do entre linha e coluna indica a

direrenga da AUC entre dois classificadores.
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Tabela 14 - Comparaciao das AUCs entre os modelos com a sele¢ido de atributos

pelo especialista — Analise Controle versus Normal Exame

KNN ADAB RF RSVM AMI(ESP)

BFP 0,0822+0,0358 0,0646+0,0362 0,0562+0,0315 0,0535+0,0365 0,0436+0,0206*
KNN - 0,01750,0258 0,02590,0266 0,028640,0295 0,126+0,0410"
ADAB - - 0,00842+0,0173 0,0111%0,0310 0,108:£0,0410%*

RF - - - 0,00269+0,0308  0,0998+0,0370%**
RSVM - - - = 0,0971+0,0401*

BFP: Best FOT Parameter (Obtido sem o uso de classificadores; C;p);

ADAB: Adaboost; 1-NN: K-Nearest Neighbor (K = 1); RF: Random Forests;
RSVM: Radial Support Vector Machine; AMI: Aprendizado em Multiplas Instancias
*p <0,05

**p<0,01

" p <0,005

' p<0,0001

Por outro lado, analisando os resultados obtidos através da analise Controle
versus Restritivo, pode-se dizer que o melhor desempenho foi alcangado pelo algoritmo
Adaboost (ADAB), com uma AUC = 0,98. Esse resultado indica que o algoritmo

alcancou alta acuracia diagnostica. A Figura 33 mostra as Curvas ROC de cada atributo.
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Figura 33 - Curvas ROC obtidas no experimento com os parametros da TOF

selecionados pelo especialista para os grupos controle e restritivo
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A Tabela 15 mostra a comparagao das AUCs obtidas com o melhor parametro da
TOF contra os demais classificadores e o erro padrdo, desenvolvidos com base na

escolha dos atributos pelo especialista.

Tabela 15 - Comparaciao das AUCs entre os modelos com a sele¢io pelo

especialista — Analise Controle versus Restritivo

KNN ADAB RF RSVM AMI(ESP)

BFP 0,00562:£0,0204 0,0427+0,0145" 0,0322+0,0143* 0,00204+0,0139 0,0071:£0,00521
KNN - 0,0483£0,0146°  0,0378+0,0143**  0,00358+0,0185 0,00148+0,0212
ADAB - - 0,0105£0,00671  0,0447+0,0150%* 0,0498+0,0159"
RF - - - 0,0342+0,0156* 0,0393+0,0154*
RSVM - - - - 0,00506+0,0143

BFP: Best FOT Parameter (Obtido sem o uso de classificadores; Cy;);

ADAB: Adaboost; 1-NN: K-Nearest Neighbor (K = 1); RF: Random Forests;
RSVM: Radial Support Vector Machine; AMI: Aprendizado em Multiplas Instancias
*p <0,05

**p<0,01

"p<0,005

' p<0,0001

No apéndice 3 estdo disponiveis os graficos com as andlises com a sensibilidade

fixada em 75% e 90%, para ambos os casos analisados acima.

5.4.2. Experimento com cinco atributos selecionados pelo

melhor classificador de Aprendizado em Miiltiplas Instancias

A Tabela 16 mostra os resultados obtidos através da sele¢do pelo algoritmo de
Multiplas Instancias, no qual todas as combina¢des com 5 atributos foram utilizadas no
algoritmo AMI, sendo selecionadas as que obtiveram maior valor da AUC. Os atributos
selecionados por essa técnica para a analise Controle versus Normal Exame foram: X,,,,

Ry, S, R,, € Cyin, de acordo com os resultados mostrados no apéndice 2.
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Tabela 16 - Resultados obtidos na selecio de atributos pelo AMI

Controle x Normal Exame Controle x Restritivo
Sensibilidade (%) | Especificidade (%) | AUC | Sensibilidade (%) ESPec(i‘f/':f)id“de AUC
BFP 89,40 52,20 0,77 88,90 84,40 0,94
KNN 80,30 81,10 0,88 90,00 91,10 0,95
AMI ADAB 86,40 70,00 0,84 91,10 95,60 0,98
RF 80,30 81,10 0,85 91,10 91,10 0,97
RSVM 87,90 74,40 0,83 88,90 87,90 0,92
AMI 71,20 65,60 0,74 90,00 85,60 0,95

Através dos resultados obtidos, pode-se dizer que o melhor desempenho foi
alcancado pelo algoritmo KNN, com AUC = 0,88, na analise Controle versus Normal

Exame. A Figura 34 mostra as curvas ROC obtidas para todos os algoritmos analisados.
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Figura 34 - Curvas ROC obtidas no experimento com os parimetros da TOF
selecionados pelo melhor desempenho do Classificador AMI para os grupos

Controle e Normal Exame
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A Tabela 17 mostra a comparagao das AUCs obtidas com o melhor parametro da
TOF e com os demais classificadores desenvolvidos com base na escolha dos atributos
pelo melhor resultado obtido através do Aprendizado em Multiplas Instancias, com 5
atributos. A intersecdo entre linha e coluna indica a direrenca da AUC entre dois

classificadores.

Tabela 17 - Comparaciao das AUCs entre os modelos com cinco atributos

selecionados pelo melhor desempenho AMI — Analise Controle versus Normal

Exame
KNN ADAB RF RSVM AMI(Carac5)
BFP 0,108+0,0371" 0,0689+0,0363 0,0856+0,0327%* 0,0660+0,0364 0,0268+0,0214
KNN - 0,0394+0,0285 0,02260,0267 0,0423+0,0307 0,135+0,0382"
ADAB - - 0,0168+0,0197 0,00286+0,0336 0,09560,0386*
RF - - - 0,0196+0,0309 0,1120,0356"
RSVM - - - = 0,0928+0,0368*

BFP: Best FOT Parameter (Obtido sem o uso de classificadores; Cy;p);
ADAB: Adaboost; 1-NN: K-Nearest Neighbor (K = 1); RF: Random Forests;
RSVM: Radial Support Vector Machine; AMI: Aprendizado em Multiplas Instancias
*p<0,05
**p<0,01
"p<0,005
++
p <0,0001

Por outro lado, quando a andlise foi feita para os grupos Controle versus
Restritivo, pode-se dizer que o melhor desempenho foi alcangado pelo algoritmo
ADAB, com AUC = 0,98. Para tanto, foram selecionados para a analise os atributos Fy,

Ry, Ry, Zys © Cgin. A Figura 35 ilustra as Curvas ROC obtidas:
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Figura 35 - Curvas ROC obtidas no experimento com os parametros da TOF
selecionados pelo melhor desempenho do Classificador AMI para os grupos

controle e restritivo

A Tabela 18 mostra a comparagao das AUCs obtidas com o melhor parametro da
TOF e com os demais classificadores desenvolvidos com base na escolha dos atributos
pelo melhor resultado obtido através do Aprendizado em Multiplas Instancias com 5

atributos para os grupos controle e restritivo.
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Tabela 18 - Comparaciao das AUCs entre os modelos com cinco atributos
selecionados pelo melhor desempenho do algoritmo de AMI — Analise Controle

versus Restritivo

KNN ADAB RF RSVM AMI(5)
BFP 0,0182+0,0183  0,0399+0,0143**  0,0317+0,0145* 0,0178+0,0168 0,00228+0,00821
KNN - 0,0217+0,0127 0,0135+0,0142 0,0360+£0,0217 0,0159+0,0168
ADAB - - 0,00821+0,00611 0,0578+0,0186" 0,0377+0,0142"
RF - - - 0,0496+0,0196* 0,0294+0,0146*
RSVM - - - - 0,0201+0,0135

BFP: Best FOT Parameter (Obtido sem o uso de classificadores; Cy;p);

ADAB: Adaboost; 1-NN: K-Nearest Neighbor (K = 1); RF: Random Forests;
RSVM: Radial Support Vector Machine; AMI: Aprendizado em Multiplas Instancias
*p <0,05

**p<0,01

"p<0,005

' p<0,0001

No apéndice 4 estdo disponiveis os graficos com as andlises com a sensibilidade

fixada em 75% e 90% para ambos os casos analisados acima e suas respectivas analises.

5.4.3. Experimento com cinco atributos escolhidos através da

selecdo direta

Nessa etapa, utilizou-se a toolbox featself, disponivel no PRTools, que realiza a
selecdo direta de atributos. Nela, o critério escolhido foi a taxa de acerto no algoritmo
K-NN, com K igual a 1 (1-NN). O treinamento do classificador 1-NN foi feito através
da validacao cruzada leave-one-out, onde uma amostra n ¢ testada com base nas n-1
amostras restantes. Dessa maneira, os atributos escolhidos pela toolbox foram: Fg, Ry,
R, Z,s € C4in, para a analise Controle versus Normal Exame e X,,,, Ry, S, Ry, € Z,5 para
a andlise Controle versus Restritivo

A Tabela 19 mostra os resultados obtidos através da Selecao Direta para a

analise Controle versus Normal Exame e Controle versus Restritivo.



Tabela 19 — Resultados obtidos através da Selecao Direta de 5 Atributos
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Controle x Normal Exame Controle x Restritivo
Sensn(l‘))/l‘:;dade Espec(l‘f/ic)ldade AUC Sensn(l‘))/l:;dade Espec(l‘f/ic)ldade AUC
BFP 89,40 52,20 0,77 88,90 84,40 0,94
KNN 87,90 78,90 0,89 90,00 91,10 0,95
Selecio | ADAB 89,40 70,00 0,84 91,10 93,30 0,97
Direta RF 83,30 58,90 0,81 93,30 90,00 0,96
RSVM 81,80 75,60 0,83 88,90 87,80 0,92
AMI 86,40 54,40 0,71 71,10 86,70 0,87

Através dos resultados obtidos, pode-se dizer que o melhor desempenho foi

alcangado pelo algoritmo KNN, com AUC = 0,89, seguido pelo algoritmo ADAB, com

AUC = 0,84. Esse resultado indica que o algoritmo alcangou acuricia diagnostica

moderada. O resultado obtido por essa técnica foi superior ao encontrado pela selecao

através do AMI e do especialista.

A Curva ROC de cada classificador ¢ mostrada na Figura 36, onde é possivel

notar que o melhor desempenho ¢ obtido pelo algoritmo KNN.
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Figura 36 - Curvas ROC obtidas no experimento com os parimetros da TOF

escolhidos através da selecao direta para os grupos controle e normal exame
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A Tabela 20 mostra a comparagao das AUCs obtidas com o melhor parametro da
TOF e com os demais classificadores desenvolvidos. A intersecdo entre linha e coluna

indica a direrenca da AUC entre dois classificadores.

Tabela 20 - Comparaciao das AUCs entre os modelos com cinco atributos

escolhidos através da selecio direta — Analise Controle versus Normal Exame

KNN ADAB RF RSVM AMI(ESP)

BFP 0,127+0,0395" 0,0742+0,0399 0,04830,0356 0,05940,0412 0,0461+0,0201*
KNN - 0,0527+0,0272 0,0786£0,0296**  0,0675+0,0299* 0,173+0,0427"
ADAB - - 0,0259+0,0168 0,0148+0,0323 0,120:£0,0434%*
RF - - - 0,01110,0332 0,0944+0,0391*
RSVM - - - = 0,106+0,0437*

BFP: Best FOT Parameter (Obtido sem o uso de classificadores; Cy;p);

ADAB: Adaboost; 1-NN: K-Nearest Neighbor (K = 1); RF: Random Forests;
RSVM: Radial Support Vector Machine; AMI: Aprendizado em Multiplas Instancias
*p<0,05

**p<0,01

"p<0,005

' p<0,0001

Por outro lado, através dos resultados obtidos para a analise Controle versus
Restritivo, pode-se dizer que o melhor desempenho foi alcangado pelo algoritmo
ADAB, com AUC = 0,97, seguido pelo algoritmo RF, com AUC = 0,96. Esse resultado
indica que o algoritmo alcangou alta acurdcia diagndstica. Cabe ressaltar que o
desempenho dos algoritmos com os atributos selecionados por essa técnica foi inferior
ao encontrado com os parametros escolhidos pelo especialista e pelo AMI. A Figura 37

mostra as Curvas ROC de cada classificador
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Figura 37 - Curvas ROC obtidas no experimento com os parimetros da TOF

escolhidos através da selecdo direta de atributos para os grupos controle e

restritivo

A Tabela 21 mostra a comparagdo das AUCs obtidas com o melhor parametro da
TOF e com os demais classificadores desenvolvidos. A intersecdo entre linha e coluna

indica a direrenca da AUC entre dois classificadores

Tabela 21 - Comparacio das AUCs entre os modelos com cinco atributos

escolhidos através da seleciao direta de atributos — Analise Controle versus

Restritivo
KNN ADAB RF RSVM AMI(ESP)
BFP 0,0182+0,0183  0,0380:£0,0145%* 0,0249+0,0157 0,0178+0,0168 0,0659:0,0196**
KNN - 0,0198+0,0128 0,00673+0,0162 0,036040,0217 0,08410,0257°
ADAB - = 0,0130:£0,00871 0,0558+0,0193" 0,1040,0243"
RF - - - 0,0428+0,0204* 0,0908+0,0246"
RSVM - - - - 0,04800,0256

BFP: Best FOT Parameter (Obtido sem o uso de classificadores; Cy;);

ADAB: Adaboost; 1-NN: K-Nearest Neighbor (K = 1); RF: Random Forests;
RSVM: Radial Support Vector Machine; AMI: Aprendizado em Multiplas Instancias
*p<0,05 **p<0,01 "p<0,005 " p<0,0001
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No apéndice 5 estdo disponiveis os graficos com as analises com a sensibilidade
fixada em 75% e 90%, para ambos os casos analisados acima.

Na comparacdo com os métodos de selecdo de atributos anteriores, o
desempenho dos algoritmos com os atributos selecionados pela toolbox do PRTools
para a analise entre os grupos controle e restritivo se mostrou inferior ao encontrado

através da técnica de selegdo pelo algoritmo de AMI e pelo especialista.

5.5. Experimento com trés atributos selecionados pelo melhor

classificador de Aprendizado em Miltiplas Instancias

Nessa etapa, todas as combinagdes com 3 atributos foram utilizadas. Para isso,
foram realizadas andlises anteriores, que sdo mostradas no apéndice 2. Os atributos
escolhidos para serem utilizados nos algoritmos de aprendizado de maquinas se deu da
seguinte forma: S, R, € C4iy, para a analise Controle versus Normal Exame e R, Z,.c €

C4in»> para a analise Controle versus Restritivo.

Tabela 22 - Resultados obtidos na selecio de 3 atributos através do melhor

desempenho do AMI
Controle x Normal Exame Controle x Restritivo
Sensibilidade Especificidade Sensibilidade Especificidade
(%) (%) AUC (%) (%) AUC
BFP 89,40 52,20 0,77 88,90 84,40 0,94
KNN 92,20 62,20 0,82 92,20 86,70 0,95
AMI ADAB 86,40 62,20 0,81 87,80 95,60 0,97
RF 69,70 74,40 0,81 90,00 92,20 0,96
RSVM 69,70 66,70 0,70 88,90 88,90 0,94
AMI 75,80 66,70 0,75 88,90 85,60 0,94

Através dos resultados obtidos, pode-se dizer que o melhor desempenho, na
analise Controle versus Normal Exame, foi alcangado pelo algoritmo KNN, com AUC
= 0,82, seguida pelos algoritmos ADAB e RF, ambos com AUC = 0,81. Esses
resultados indicam que os algoritmos alcancaram acurédcia diagnoéstica moderada. A

curva ROC dos classificadores ¢ mostrada na Figura 38



90

100

a0

60

Sensibilidade (%)

20

[ I I I
0 20 40 G0 30 100

100 - Especificidade (%)

Figura 38 - Curvas ROC obtidas no experimento com os parametros da TOF
selecionados pelo melhor desempenho do Classificador AMI com 3 atributos para

os grupos controle e normal exame

A Tabela 23 mostra a comparagdo das AUC obtidas com o melhor parametro da

TOF contra os demais classificadores e o erro padrao.

Tabela 23 - Comparaciao das AUC entre os modelos com trés atributos

selecionados pelo melhor desempenho AMI — Analise Controle versus Normal

Exame
KNN ADAB RF RSVM AMI(3)
BFP 0,0606+0,0388 0,0397+0,0354 0,0405+0,0302 0,07050,0304* 0,0152+0,0224
KNN - 0,0209+0,0274 0,020120,0282 0,131+0,0432°" 0,0758+0,0401
ADAB - - 0,0007+0,02 0,110+0,0414%* 0,0549+0,0383
RF - - - 0,111+0,0356" 0,0556:0,0341
RSVM - - - - 0,0554+0,0301

BFP: Best FOT Parameter (Obtido sem o uso de classificadores; Cy;p);
ADAB: Adaboost; 1-NN: K-Nearest Neighbor (K = 1); RF: Random Forests;
RSVM: Radial Support Vector Machine; AMI: Aprendizado em Multiplas Instancias
*p<0,05
**p<0,01
"p<0,005
++
p <0,0001
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Por outro lado, na analise Controle versus Restritivo, pode-se dizer que o melhor
desempenho foi alcangado pelo algoritmo ADAB, com AUC = 0,97, seguida pelo
algoritmo RF, com AUC = 0,96. Esses resultados indicam que os algoritmos alcangaram

alta acuracia diagnostica. A curva ROC dessa analise ¢ mostrada na Figura 39.
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Figura 39 - Curvas ROC obtidas no experimento com os parametros da TOF
selecionados pelo melhor desempenho do Classificador AMI com 3 atributos para

os grupos controle e restritivo

A Tabela 24 mostra a comparagao das AUCs obtidas com o melhor parametro da
TOF e com os demais classificadores desenvolvidos com base na escolha dos atributos
pelo melhor resultado obtido através do Aprendizado em Multiplas Instancias, com 3
atributos. A intersecdo entre linha e coluna indica a direrenca da AUC entre dois

classificadores.
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Tabela 24 - Comparacio das AUCs entre os modelos com trés atributos

selecionados pelo melhor desempenho AMI - Analise Controle versus Restritivo

KNN ADAB RF RSVM AMI(3)
BFP 0,0131+0,0188 0,0349+0,0156* 0,0280+0,0154 0,00451+0,0102 0,00235+0,00192
KNN - 0,0217+0,0120 0,0149+0,0164 0,00864+0,0218 0,0155+0,0194
ADAB - - 0,00685+0,0102 0,0304+0,0180 0,0372+0,0164*
RF - - - 0,0235+0,0187 0,0304+0,0160
RSVM - - - - 0,00685+0,00974

BFP: Best FOT Parameter (Obtido sem o uso de classificadores; C;p);

ADAB: Adaboost; 1-NN: K-Nearest Neighbor (K = 1); RF: Random Forests;
RSVM: Radial Support Vector Machine; AMI: Aprendizado em Multiplas Instancias
*p <0,05

**p<0,01

" p <0,005

' p<0,0001

No apéndice 6 estdo disponiveis os graficos com as andlises com a sensibilidade

fixada em 75% e 90%, para ambos os casos analisados acima.

5.6. Experimento com trés atributos escolhidos através da selecio

direta para os grupos controle e normal exame

Através da selecao direta de 3 atributos, foram escolhidos R, Z,¢ € C4i, para a
analise Controle versus Normal exame e X,,, Ry € C4;, para a analise Controle versus

Restritivo. A Tabela 25 mostra os resultados obtidos para ambas as analises.

Tabela 25 — Resultados obtidos na Selecido Direta de 3 atributos

Controle x Normal Exame Controle x Restritivo
SenSI(bo/lz;dade Espec(l‘f/':c)ldade AUC SenSI(bo/lz;dade Espec(l‘f/':c)ldade AUC
BFP 89,40 52,20 0,77 88,90 84,40 0,94
KNN 98,50 56,70 0,82 92,20 86,70 0,95
Selecio | ADAB 71,20 77,80 0,79 93,30 90,00 0,98
Direta RF 75,80 71,10 0,82 92,20 91,10 0,97
RSVM 86,40 67,80 0,82 88,90 88,90 0,94
AMI 83,30 57,80 0,72 73,30 84,40 0,82
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Através dos resultados obtidos, pode-se dizer que os melhores desempenhos
foram alcancados pelos algoritmos KNN, RF e RSVM, para a andlise controle versus
Normal Exame, ambos com uma AUC = 0,82. Esses resultados indicam que os
algoritmos alcangaram acuracia diagnostica moderada. A Figura 40 ilustra as curvas

ROC de cada classificado.
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Figura 40 - Curvas ROC obtidas no experimento com 3 atributos da TOF

escolhidos através da selecao direta para os grupos Controle e Normal Exame

A Tabela 26 mostra a comparagdo das AUCs obtidas com o melhor parametro da
TOF e com os demais classificadores desenvolvidos com base na escolha de atributos
pelo melhor resultado obtido através da fungdo da selegdo direta, com 3 atributos. Na

analise Controle versus Normal Exame
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Tabela 26 - Comparaciao das AUC entre os modelos com trés atributos escolhidos

através da selecdo direta — Analise Controle versus Normal Exame

KNN ADAB RF RSVM AMI(Carac3)
BFP 0,0515+0,0382 0,0222+0,0391 0,0530-£0,0360 0,0502+0,0366 0,0455+0,0198*
KNN - 0,02930,0244 0,00152+0,0224 0,00135+0,0281 0,097+0,043 1%
ADAB - - 0,0308+0,0153* 0,0279+0,0296 0,0677+0,0432
RF - - - 0,00286:0,0268 0,0985+0,0398*
RSVM - - - = 0,0956:£0,0408*

BFP: Best FOT Parameter (Obtido sem o uso de classificadores; C;p);

ADAB: Adaboost; 1-NN: K-Nearest Neighbor (K = 1); RF: Random Forests;
RSVM: Radial Support Vector Machine; AMI: Aprendizado em Multiplas Instancias
*p <0,05

**p<0,01

" p <0,005

' p<0,0001

Por outro lado, através dos resultados obtidos para a analise Controle versus
Restritivo, pode-se dizer que o melhor desempenho foi alcangado pelo algoritmo
ADAB, com AUC = 0,98. Esses resultados indicam que o algoritmo alcangou alta
acuracia diagnostica. Esse resultado foi seguido pelo algoritmo RF, com AUC = 0,97 e
também com alta acuracia diagnostica. A curva ROC para essa andlise ¢ mostrada na

Figura 41.
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Figura 41 - Curvas ROC obtidas no experimento com 3 atributos da TOF

escolhidos através da selecdo direta — Analise Controle versus Normal Restritivo

A Tabela 27 mostra a comparagao das AUCs obtidas com o melhor parametro da
TOF e com os demais classificadores desenvolvidos com base na escolha dos atributos
pelo melhor resultado obtido através da selecdo direta de atributos, para a andlise

Controle versus Restritivo.

Tabela 27 - Comparaciao das AUC entre os modelos com trés atributos escolhidos

através da selecio direta para os grupos Controle versus Restritivo

KNN ADAB RF RSVM AMI(Featself)
BFP 0,0515+0,0382 0,0222+0,0391 0,0530-0,0360 0,0502:£0,0366 0,0455+0,0198*
KNN - 0,02930,0244 0,00152:£0,0224 0,00135+0,0281 0,097+0,0431*
ADAB = = 0,0308+0,0153* 0,0279+0,0296 0,06770,0432
RF - - - 0,00286+0,0268 0,0985+0,0398*
RSVM - - - - 0,0956+0,0408*

BFP: Best FOT Parameter (Obtido sem o uso de classificadores; Cy;);

ADAB: Adaboost; 1-NN: K-Nearest Neighbor (K = 1); RF: Random Forests;
RSVM: Radial Support Vector Machine; AMI: Aprendizado em Multiplas Instancias
*p<0,05 **p<0,01 "p<0,005 " p<0,0001
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No apéndice 7 estdo ilustrados os graficos com as analises com a sensibilidade

fixada em 75% e 90%, para ambos 0s casos.

5.7. Conclusoes do capitulo

A fim de consolidar os resultados, a Figura 42 e a Figura 43 resumem todos os
resultados obtidos com as diferentes metodologias abordadas nessa dissertagao. A linha
tracejada representa o resultado da BFP e os graficos de barras os resultados obtidos
com o0s experimentos.

E possivel notar que o melhor resultado para a anélise entre os grupos controle ¢
normal exame foi alcancado pelo algoritmo K-Nearest Neighbor (KNN), com a
utilizacdo de todos os parametros da TOF. Para esses grupos, devido a similaridade
entre os dados, a reducao de atributos nao se mostrou eficiente em aumentar a acuracia
diagnostica, porém, a utilizagao dos algoritmos de aprendizado de maquinas se mostrou

eficaz.

Controle versus Normal Exame

7_Atributos  5_Fsp 5_AM| 5_Featself 3_AMI  3_Featself BFP

Figura 42 - Comparativo entre as acuracias obtidas nas seis metodologias em

comparacio com o BFP para a analise Controle versus Normal Exame

Por outro lado, na andlise entre os grupos controle e restritivo, mostradas na
Figura 43, os melhores resultados foram alcancados pelo algoritmo Adaboost (ADAB).

Em trés dos testes, os resultados foram similares em termos da AUC, porém, quando
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comparada a sensibilidade entre os modelos, o melhor resultado foi obtido através da
selecdo de atributos pelo algoritmo AMI. Dessa forma, o ADAB se mostrou com maior

sensibilidade e maior especificidade que nas demais analises.

Controle versus Restritivo
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Figura 43 - Comparativo entre as acuracias obtidas nas seis metodologias testadas

em comparac¢ao com o BFP para a analise Controle versus Restritivo
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Conclusao

A utilizagdo de algoritmos de aprendizado de mdaquinas, para deteccdo de
alteracdes respiratorias em portadores de esclerose sistémica, através da técnica de
oscilagdes for¢adas, mostrou-se eficiente, aumentando a acuracia diagnostica.

Durante todo o processo, os classificadores K-Nearest Neighbor, Adaboost,
Radial Suport Vector Machine, Random Forest e Aprendizado em Multiplas Instancias
apresentaram valores de AUC maiores do que os valores obtidos pelo melhor parametro
da TOF, confirmando a hipotese proposta inicialmente, associada ao possivel
aprimoramento no diagnostico.

Durante os testes realizados, a complacéncia dinamica (C,4;,,) foi o atributo que
obteve o melhor desempenho individual em ambas as andlises realizadas - controle
versus normal exame e controle versus restritivo. Porém, na primeira andlise, se
verificava uma dificuldade em separar os grupos, pois os pacientes pertencentes a
ambos estao no limiar entre ter ou ndo a doencga, fazendo com que os atributos da TOF
tivessem valores muito proximo entre os grupos. Isso nao ocorreu na segunda analise,
onde os grupos controle e restritivo possuiam uma separacao bem delineada.

De toda forma, quando os atributos da Esclerose Sistémica foram aplicados aos
algoritmos de aprendizado de maquinas, foi possivel obter valores considerados com
alta acuracia para a analise controle versus normal exame, comprovando que a
utilizagdo de algoritmos de aprendizado de madaquinas pode servir como apoio as
decisdes clinicas, na investigacdo de deteccdes respiratdrias decorrentes da Esclerose
Sistémica. A utilizacdo dos classificadores KNN e Adaboost permitiu melhorar,
significativamente, a acuracia atingindo alta acuracia no diagnostico clinico.

A decisdo de reduzir atributos foi pensada levando em consideracdo os custos
inerentes a obtencdo dos dados. A Esclerose Sistémica ¢ uma doenga de baixa
frequéncia e com diferentes tipos de manifestagdes clinicas, dificultando a condugao de
pesquisas com grande numero de pacientes. Ela deve analisada com muito cuidado, pois
o estudo mostrou que a acurdcia diagnostica pode melhorar com o uso de menos
atributos da TOF, mas em alguns casos a sensibilidade e especificidade do algoritmo

tornam-se baixas, podendo levar a falsos positivos e a falsos negativos.
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A utilizag¢ao do algoritmo de AMI se mostrou eficiente na sele¢do de atributos,
onde conseguiu atingir melhor resultado para a analise controle versus normal exame
que o conseguido pela selecdo do especialista, porém o algoritmo de AMI ndo se

mostrou tao eficiente quanto os classificadores tradicionais.
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Apéndice 1 - Valores dos atributos da TOF

O grafico (a) da Figura 25 explicita o a comparagdo da frequéncia de ressonancia (F}.)
entre os trés grupos analisados. Os valores médios apresentado foram: 14,86 + 5,04,
14,16 £ 3,96 ¢ 19,71 + 5,38 para o grupo controle, normal exame e restritivo,

respectivamente.

O grafico (b) da Figura 25 apresenta a comparacao da reatancia média (X,,) entre os trés
grupos analisados. Os valores médios apresentado foram: 0,23 + 0,36, 0,27 £ 041 ¢ -

0,43 £+ 0,85 para o grupo controle, normal exame e restritivo, respectivamente.

O grafico (c) da Figura 25 apresenta a comparacao da reatancia média (R,) entre os trés
grupos analisados. Os valores médios apresentado foram: 2,27 + 0,70, 2,98 + 0,84 ¢

3,62 + 1,41 para o grupo controle, normal exame e restritivo, respectivamente.

O grafico (d) da Figura 25 apresenta a comparacao da inclinacdo da curva de resisténcia
(S) entre os trés grupos analisados. Os valores médios apresentado foram: -5,19 +
21,77, -6,49 + 25,21 e -40,95 + 57,93 para o grupo controle, normal exame e restritivo,

respectivamente.

O grafico (e) da Figura 25 apresenta a compara¢do da inclinagdo resisténcia média (R,,)
entre os trés grupos analisados. Os valores médios apresentado foram: 2,21 + 0,6949,
291 + 0,74 e 3,21 + 1,03 para o grupo controle, normal exame e restritivo,

respectivamente.

O grafico (f) da Figura 25 apresenta a comparagdo da impedancia média (Z,y,) entre os
trés grupos analisados. Os valores médios apresentado foram: 2,95 + 1,18, 3,92 + 0,97

e 5,38 + 2,17 para o grupo controle, normal exame e restritivo, respectivamente.

O grafico (g) da Figura 25 apresenta a comparagdo da complacéncia dindmica (Cgjy,)
entre os trés grupos analisados. Os valores médios apresentado foram: 0,036 + 0.0295,
0,0187 + 0,0137 ¢ 0,0116 + 0,0055 para o grupo controle, normal exame e restritivo,

respectivamente.
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Tabela 28 - Combinacdes de 5 atributos do AMI para os grupos controle versus

onde:

normal exame

Atributos AUC
1,2,3,4,5 0,7012
1,2,3,4,6 0,7304
1,2,3,4,7 0,7248
1,2,3,5,6 0,7271
1,2,3,5,7 0,7324
1,2,3,6,7 0,7205
1,2,4,5,6 0,7285
1,2,4,5,7 0,7301
1,2,4,6,7 0,7234
1,2,5,6,7 0,7177
1,2,4,5,6 0,7205
1,3,4,5,7 0,7002
1,3,4,6,7 0,7247
1,3,5,6,7 0,7221
1,4,5,6,7 0,7316
2,3,4,5,6 0,7324
2,3,4,5,7 0,7372
2,3,4,6,7 0,7127
2,3,5,6,7 0,7295
2,4,5,6,7 0,7163
3,4,5,6,7 0,7135

1=E.2=X,3=Ry.4=S,5=Ry 6="Zps. 7= Cain
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Tabela 29 - Combinacdes de 5 atributos do AMI para os grupos controle versus

onde:

restritivo

Atributos AUC

1,2,3,4, 6 0,8786

1,2,3,5,6 0,872

1,2,3,6,7 0,8761

1,2,4,5,7 0,9002

1,2,5,6,7 0,8899

1,3,4,5,7 0,9011

1,3,5,6,7 0,9383

2,3,4,5,6 0,8701

2,3,4,6,7 0,9289

2,4,5,6,7 0,92

1=F2=X,3=Ry.4=S5,5=R,,,,6=2,5.7=Cgin
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Tabela 30: Combinacdes de 3 atributos do AMI para os grupos controle versus

normal exame

Atributos AUC  Atributos AUC
1,2,3 0,7402  2,3,7 0,7281
1,2,4 0,6152  2,4,5 0,7315
1,2,5 0,7301 2,4,6 0,7388
1,2,6 0,7261 2,4,7 07375
1,2,7 0,7006  2,5,6  0,7327
1,3,4 0,7254  2,5,7 0,7394
1,3,5 0,7215  2,6,7 0,7316
1,3,6 0,7227  3,4,5 00,7364
1,3,7 0,7006 3,4,6  0,7175
1,4,5 0,7021 3,4,7 0,7419
1,4,6 0,7132  3,5,6 00,7254
1,4,7 0,7352  3,5,7 0,7449
1,5,6 0,7369 3,6,7 0,7118
1,5,7 0,7012  4,5,6  0,7247
1,6,7 0,736 4,5,7 0,7473
2,3,4 0,7251 4,6,7 0,7187
2,3,5 0,7338  5,6,7  0,7210
2,3,6 0,7382

onde:

1=E.2=X,,3=Ry.4=S,5=Ry 6="Zps. 7= Cain
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Tabela 31 - Combinacdes de 3 atributos do AMI para os grupos controle versus

restritivo

Atributos AUC  Atributos AUC
1,2,3 0,8226  2,3,7 0,9002
1,2,4 0,7602  2,4,5 0,82
1,2,5 0,8283  2,4,6 0,8701
1,2,6 0,8786  2,4,7  0,9289
1,2,7 0,9201 2,5,6 0,8905
1,3,4 0,8226  2,5,7 0,93
1,3,5 0,8283  2,6,7 0,90
1,3,6 0,8786  3,4,5 0,82
1,3,7 0,8871 3,4,6 00,8473
1,4,5 0,8283  3,4,7 0,9008
1,4,6 0,8786  3,5,6 0,848
1,4,7 0,8983  3,5,7 0,9041
1,5,6 0,879 3,6,7 0,9337
1,5,7 0,9003 4,5,6 0,8443
1,6,7 0,8912  4,5,7 0,923
2,3,4 0,8176  4,6,7  0,9032
2,3,5 0,8169 5,6,7  0,8905
2,3,6 0,8701

onde:

1=F2=X,3=Ry.4=S5,5=R,,,,6=2,5.7=Cgin
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Apéndice 3 - Analise comparativa da Sensibilidade e Especificidade

através da selecao pelo Especialista
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Figura 44 - Analise comparativa da sensibilidade obtida nos seis experimentos com

a especificidade de 75% e 90% - Analise Controle versus Normal Exame

A Figura 44 mostra que com o valor da especificidade fixado em 75%, houve
um aumento no valor da sensibilidade de todos os classificadores, quando comparados
com o BFP, exceto no AMI. Dentre eles, o ADAB, KNN e RF ficaram na faixa de
sensibilidade moderada.

De forma analoga, quando a especificidade foi fixada em 90%, também houve
um aumento na sensibilidade do ADAB, KNN e RF, em comparagao com o BFP, porém

nenhum deles atingiu a faixa de sensibilidade moderada.
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Figura 45 - Analise comparativa da sensibilidade obtida nos seis experimentos com

a especificidade de 75% e 90% - Analise Controle versus Restritivo

A Figura 45 mostra que com o valor da especificidade fixado em 75%, houve
um aumento no valor da sensibilidade dos classificadores ADAB, KNN, RF ¢ RSVM,
quando comparados com o BFP. O AMI teve desempenho similar ao BFP. Todos os
classificadores ficaram na faixa de alta sensibilidade.

De forma andloga, quando a especificidade foi fixada em 90%, foi observado o
mesmo comportamento da analise anterior, onde houve aumento na sensibilidade dos

classificadores ADAB, KNN, RF e RSVM.
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Apéndice 4 - Analise comparativa da Sensibilidade e Especificidade

através da seleciao pelo AMI
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Figura 46 - Analise comparativa da sensibilidade obtida nos seis experimentos com
a especificidade de 75% e 90% para os atributos selecionados pelo AMI - Analise

Controle versus Normal Exame

A Figura 46 mostra que com o valor da especificidade fixado em 75% os
algoritmos ADAB, KNN, RF e RSVM tiveram um aumento na sensibilidade, quando
comparados com o BFP. Todos esses ficaram na faixa de sensibilidade moderada.

Analogamente ao resultado anterior, quando a especificidade foi fixada em 90%
os algoritmos citados acima tiveram comportamento semelhante, porém todos ficaram
abaixo da faixa de sensibilidade moderada.

Pode-se perceber que apenas um dos pardmetros selecionados pelo algoritmo de

aprendizado em multiplas instancias divergiu da escolha do especialista como melhores
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preditores da doenca. Mesmo assim, houve um aumento no valor das AUCs dos

algoritmos, quando comparadas com a sele¢do feita pelo especialista.
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Figura 47 - Analise comparativa da sensibilidade obtida nos seis experimentos com
a especificidade de 75% e 90% para os atributos selecionados pelo AMI - Analise
Controle versus Restritivo

A Figura 47 mostra que com o valor da especificidade fixado em 75% todos os
algoritmos tiveram um aumento na sensibilidade, quando comparados com o BFP.
Todos eles ficaram na faixa de alta sensibilidade.

Na sequéncia, a especificidade foi fixada em 90% e os algoritmos citados acima
tiveram comportamento semelhante, sempre melhores que o BFP, porém apenas o
ADAB atingiu a faixa de alta sensibilidade.

Em comparagdo com a selegdo pelo especialista, os resultados obtidos por essa
técnica foram levemente inferiores para os grupos em analise. Mesmo assim, ¢ possivel

dizer que os resultados sao satisfatorios, pois atingiram alta acurécia diagnostica.
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Apéndice 5 - Analise comparativa da Sensibilidade e Especificidade

através da selecao Direta
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Figura 48 - Analise comparativa da sensibilidade obtida nos seis experimentos com

a especificidade de 75% e 90% para os atributos escolhidos através da selecio

direta - Analise Controle versus Normal Exame

A Figura 48 mostra que com o valor da especificidade fixado em 75% os
algoritmos ADAB, KNN, RF e RSVM tiveram um aumento na sensibilidade, quando
comparados com o BFP. Todos eles ficaram na faixa de alta sensibilidade.

Na sequéncia, quando a especificidade foi fixada em 90%, os algoritmos citados
acima tiveram comportamento semelhante, sempre melhores que o BFP, porém abaixo

da faixa de sensibilidade moderada.
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Figura 49 - Analise comparativa da sensibilidade obtida nos seis experimentos com
a especificidade de 75% e 90% para os atributos escolhidos através da sele¢cio

direta - Analise Controle versus Restritivo

A Figura 49 mostra que com o valor da especificidade fixado em 75% os
algoritmos ADAB, KNN, RF ¢ RSVM tiveram um aumento na sensibilidade, quando
comparados com o BFP. Todos eles ficaram na faixa de alta sensibilidade.

Na sequéncia, quando a especificidade foi fixada em 90%, os algoritmos citados
acima tiveram comportamento semelhante, sempre melhores que o BFP, e todos na
faixa de sensibilidade moderada, exceto o algoritmo de AMI, que ficou abaixo da faixa

de sensibilidade moderada.
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Apéndice 6 - Analise comparativa da Sensibilidade e Especificidade

através da seleciao pelo AMI

70

S

K Especificidade
3 B 75%

E B 90%

]

C

[}

)

ADAB BFP AMI_3 KNN RF RSVM

Figura 50 - Analise comparativa da sensibilidade obtida nos seis experimentos com
a especificidade de 75% e 90% para os atributos selecionados pelo AMI - Analise

Controle versus Normal Exame

A Figura 50 mostra que com o valor da especificidade fixado em 75% os
algoritmos ADAB, KNN e RF tiveram um aumento na sensibilidade, quando
comparados com o BFP. Todos ficaram abaixo da faixa de sensibilidade moderada. Isso
indica que o algoritmo permite mais falsos positivos.

Na sequéncia, quando a especificidade foi fixada em 90%, os algoritmos citados
tiveram um comportamento semelhante ao descrito anteriormente, também com a

sensibilidade abaixo da faixa moderada.
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Figura 51 - Analise comparativa da sensibilidade obtida nos seis
experimentos com a especificidade de 75% e 90% para os atributos selecionados

pelo AMI - Analise Controle versus Restritivo

Na Figura 51 ¢ possivel observar que com o valor da especificidade fixado em
75% todos os algoritmos tiveram um aumento na sensibilidade, quando comparados
com o BFP. Todos eles ficaram na faixa de alta sensibilidade.

Na sequéncia, quando a especificidade foi fixada em 90%, os algoritmos ADAB,
KNN, RF e RSVM também conseguiram obter uma sensibilidade maior que a

conseguida pelo BFP. O algoritmo de AMI obteve comportamento semelhante ao BFP.
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Apéndice 7 - Analise comparativa da Sensibilidade e Especificidade

através da selecao Direta
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Figura 52 - Analise comparativa da sensibilidade obtida nos seis experimentos com

a especificidade de 75% e 90% para os trés atributos escolhidos através da selecio

direta - Analise Controle versus Normal Exame

A Figura 52 mostra que com o valor da especificidade fixado em 75% os
algoritmos ADAB, KNN, RF ¢ RSVM tiveram um aumento na sensibilidade, quando
comparados com o BFP. Todos eles ficaram abaixo da faixa de sensibilidade moderada.

Na sequéncia, quando a especificidade foi fixada em 90%, os algoritmos KNN,
RF ¢ RSVM tiveram um aumento na sensibilidade, porém continuaram abaixo da faixa

de sensibilidade moderada.
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Figura 53 - Analise comparativa da sensibilidade obtida nos seis
experimentos com a especificidade de 75% e 90% para os trés atributos escolhidos

através da selecao direta - Analise Controle versus Restritivo

A Figura 53 mostra que com o valor da especificidade fixado em 75% os
algoritmos ADAB, KNN, RF e RSVM tiveram um aumento na sensibilidade, quando
comparados com o BFP. Todos eles ficaram abaixo da faixa de sensibilidade moderada.

Na sequéncia, quando a especificidade foi fixada em 90%, os algoritmos KNN,
RF e RSVM tiveram um aumento na sensibilidade, quando comparados com o BFP,

porém continuaram abaixo da faixa de sensibilidade moderada.



