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RESUMO

PINTO, Noemi P. Deteccao de alteracdes respiratérias na fibrose cistica através da técnica
de oscilacdes forcadas e algoritmos de aprendizado de maquinas. 114f. 2018. Dissertacdo
(Mestrado em Engenharia Eletronica) — Faculdade de Engenharia, Universidade do Estado do
Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2018.

Quando comecou a ser estudada, a fibrose cistica levava recém-nascidos a 6bito em
seu primeiro ano de vida. Entretanto, devido a avangos no tratamento, esses pacientes tém
chegado até a fase adulta. Exames como teste de suor e espirometria, vém sendo usados na
tentativa de detectar a doenga em sua fase inicial, porém esses métodos nao tém sido
eficientes. Sendo assim, um novo método vem sendo estudado para avaliar as propriedades
mecénicas do sistema respiratorio: a técnica de oscilacbes forcadas (FOT). A fim de
comprovar a eficidcia dessa nova técnica, este trabalho propbée o uso de algoritmos de
aprendizado de maquinas para auxiliar a investigacdo e diagndstico de alteracGes respiratorias
na fibrose cistica. Os dados fornecidos pela FOT foram aplicados nos algoritmos: K Nearest
Neighbor (K-NN), Radial Support Vector Machine (RSVM), Adaboost (ADAB) e Random
Forest (RF). Com o objetivo de manter uma boa acuracia e aumentar a interpretabilidade dos
resultados obtidos, esses dados também foram submetidos a um algoritmo de Redes
Bayesianas sintetizadas com algoritmo genético (RBGAQOT). Dos experimentos realizados, a
reatancia respiratoria fornecida pela FOT, foi o atributo que apresentou melhor desempenho
individual (AUC=0,85). No experimento com oito atributos o algoritmo RBGAOT apresentou
melhor desempenho (AUC=0,88). Com a aplicacdo dos métodos produto cruzado e selecdo de
variaveis, 0 K-NN e ADAB foram os algoritmos que tiveram melhores resultados
(AUC=0,89). Os experimentos realizados mostraram que o0 uso de algoritmos de aprendizado
de maquina aumentou a acuracia no diagndstico de alteracGes respiratorias da fibrose cistica.
Ja a inferéncia sobre as redes construidas pelo RBGAOT gerou um aumento na
interpretabilidade das relacdes existentes entre as variaveis fornecidas pela FOT.

Palavras-chave: Fibrose cistica; Técnica de oscilacbes forcadas; FOT; Aprendizado de

maquina; Redes Bayesianas; Algoritmo genético; AUC.



ABSTRACT

PINTO, Noemi P. Detection of respiratory changes in cystic fibrosis by forced oscillation
technique and machine learning algorithms. 114f. 2018. Dissertacdo (Mestrado em
Engenharia Eletronica) — Faculdade de Engenharia, Universidade do Estado do Rio de
Janeiro, Rio de Janeiro, 2018.

When the cystic fibrosis studies began, it used to lead newborns to death after their
first year of life. However, due to advances in treatment of cystic fibrosis, these patients have
reached adulthood. Medical exams such as sweat test and spirometry, have been used as an
attempt to diagnose the disease on its first stage, but these methods have not been efficient.
Therefore, a new method is being studied to evaluate the mechanical properties of the
respiratory system: the Forced Oscillation Technique (FOT). To prove the efficiency of this
new technique, the present work proposes the use of machine learning algorithms to help the
investigation and diagnosis of respiratory changes in cystic fibrosis. The data provided by
FOT were used on the following algorithms: K Nearest Neighbor (K-NN), Radial Support
Vector Machine (RSVM), Adaboost (ADAB) and Random Forest (RF). With the purpose of
keeping a good accuracy and increase the interpretability of the results, this data was
submitted to Bayesian Network synthesized by genetic algorithm (RBGAOT). From the
experiments performed, the respiratory reactance provided by the FOT was the feature
selection that presented the best individual performance (AUC=0.85). On the experiment with
eight features, the RBGAOT had the best performance (AUC=0.88). When the methods of
cross product and feature selection were applied, the K-NN and ADAB were the algorithms
with the best results (AUC=0.89). The experiments realized showed that the use of machine
learning algorithms increased the accuracy on the diagnosis of respiratory changes in cystic
fibrosis. The inference about the networks constructed by RBGAOT generated an increase in
the interpretability of the existing relation between the variables provided by the FOT.

Keywords: Cystic fibrosis; Forced oscillation technique; FOT; Machine learning; Bayesian

Networks; Genetic algorithm; AUC.
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INTRODUCAO

A fibrose cistica € uma doenca genética que inicialmente era diagnosticada em recém-
nascidos. Essas criangas eram levadas a 6bito ainda no primeiro ano de vida, apresentando
problemas, principalmente, no sistema respiratério. Porém, nos ultimos anos houve avango no
tratamento e diagndstico da doenca, fazendo com que esses pacientes chegassem a idade
adulta (LIMA et al., 2010). A espirometria € um dos principais métodos usados atualmente
para o diagnostico da fibrose cistica, porém por ser um exame mais simples, ndo caracteriza
em detalhes o sistema respiratorio e ndo permite um melhor entendimento dos processos da
doenca. Sendo assim, a busca por novas técnicas tem sido uma grande motivacdo na pesquisa
para aprimorar a identificacdo dessa doenca.

Dentre 0s novos métodos pesquisados, a técnica de oscilagbes forcadas (FOT - Forced
Oscillation Technique) tem sido estudada para avaliar as propriedades mecanicas do sistema
respiratorio (LIMA et al., 2015). A utilizacdo dos parametros obtidos pela FOT, associada aos
métodos de aprendizado de maquinas, trouxe importantes avangos no diagndéstico de doencas
respiratdrias (AMARAL et al., 2013; AMARAL et al., 2015; AMARAL et al., 2017).

Diversas publicacdes tém mostrado que €é possivel aplicar os algoritmos de
aprendizado de maquinas no diagnostico e estudo de doencas respiratdrias. O artigo
(AMARAL et al., 2013) descreve o uso de classificadores para aumentar a acuracia na
identificacdo de mudancas no sistema respiratdrio de pacientes com tabagismo. Usando como
medida de desempenho a area sob a curva ROC (AUC — Area Under the Receiver Operating
Characteristic Curve), os algoritmos usados foram: classificadores logisticos lineares, K-NN,
redes neurais e SVM. Dentre os testes apresentados, os melhores desempenhos foram obtidos
pelo K-NN e SVM com valores de AUC iguais a 0,91. Esses resultados caracterizam alta taxa
de acerto na classificacdo e comprovam que o uso de algoritmos de aprendizado de maquinas
aumentou a acuréacia na identificagdo de alteracBes no sistema respiratorio geradas pelo
tabagismo.

Ja o artigo (AMARAL et al., 2015), propde técnicas para classificar automaticamente
0s niveis de obstrucdo das vias aéreas de portadores de doenca pulmonar obstrutiva crénica
(DPOC). Os algoritmos K-NN, RF, LSVM e RSVM, foram usados durante os experimentos e
avaliados de acordo com a AUC. Os classificadores K-NN e RF apresentaram melhor
desempenho, com valores de AUC maiores que 0,9 na maioria dos procedimentos realizados.

Esses resultados comprovam que o uso de algoritmos de aprendizado de méaquinas pode
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ajudar na categorizacdo da obstrucdo das vias aéreas da DPOC e auxiliar os médicos na
analise da progressdo da doenca.

O artigo (AMARAL et al., 2017), propde o desenvolvimento de classificadores
automaticos para simplificar o uso clinico e aumentar a precisdo da FOT no diagnostico de
obstrucdo das vias aéreas em pacientes portadores de asma. Os algoritmos K-NN, RF,
AdaBoost (ADAB) e classificador no espaco de dissimilaridade (FDSC — Feature-based
Dissimilarity Space Classifier) foram usados e avaliados durante os experimentos, de acordo
com a AUC. Os classificadores ADAB e K-NN apresentaram melhor desempenho com
valores de AUC variando entre 0,88 e 0,91 durante os testes realizados. De acordo com o0s
resultados observados, os classificadores usados podem ajudar no diagnéstico da obstrucdo
das vias aéreas em pacientes asmaticos, auxiliando os médicos na identificacdo da obstrucao
das vias aéreas.

Embora o uso de aprendizado de maquina em associa¢do com os parametros da FOT
apresente elevado potencial no diagnostico de alteracGes respiratorias na fibrose cistica, essa
associacdo ainda ndo foi investigada. Desta maneira, esse trabalho se insere na linha de
pesquisa dos trabalhos citados, propondo o uso de algoritmos de aprendizado de maquinas
para aprimorar ainda mais o diagndstico e aplicacdo da FOT em doengas respiratorias. Dessa
forma, novas informacGes podem auxiliar a equipe médica na investigacdo e diagndstico de
alteracOes respiratorias em portadores de fibrose cistica, através dos pardmetros fornecidos
pela FOT.

Atualmente, esses parametros sdo usados separadamente para realizar o diagnéstico de
doencas respiratorias, sendo o atributo que apresentar maior nimero de acertos, 0 critério
selecionado para identificacdo da doenca. Nos trabalhos dessa linha de pesquisa citados
anteriormente, o conjunto de dados usado para treinar os algoritmos de aprendizado de
maquinas era composto por diversas amostras obtidas pela FOT, apresentando melhor
desempenho do que o método atual. Apesar desses artigos comprovarem uma boa acuracia no
diagnostico de doencas respiratorias, ainda sdo necessarios estudos que aumentem a
interpretacdo dos resultados fornecidos por esses métodos.

Geralmente, a acuracia € a medida de desempenho usada em algoritmos de
aprendizado de maquinas. Porem, ha casos onde a interpretacdo do processo de classificacdo é
mais, ou tdo importante, quanto a previséo feita pelo modelo. Quando isso ocorre, o algoritmo
escolhido precisa realizar o estudo do conjunto de dados disponivel, gerando informacGes
novas sobre o problema e facilitando o entendimento do usuario final (BRATKO, 1997). Essa

caracteristica de expressar o comportamento de um sistema de forma compreensivel é
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chamada de interpretabilidade e esté relacionada a fatores ligados a estrutura do modelo,
porém ndo possui uma medida padrdo para ser avaliada (GACTO et al., 2011).

Mesmo que seja uma técnica de simples execucdo, a analise do sistema respiratério
pela FOT ¢é de dificil compreensdo. Por isso € necessario treinamento e experiéncia da equipe
médica para interpretar as curvas de resisténcia, reatdncia e os diversos parametros
provenientes de outras medidas obtidas por essa técnica (AMARAL et al., 2013). Logo, optar
por um algoritmo de aprendizado de méaquinas que forneca interpretabilidade do resultado,
pode agregar mais informacdes para o estudo e diagnostico da fibrose cistica. Sendo assim,
este trabalho também propde o uso do algoritmo de Redes Bayesianas que fornece
interpretacdo de seus resultados por meio de grafos, realizando a tomada de decisOes a partir
do raciocinio baseado em probabilidades. Com estruturas graficas, essas redes possibilitam a
representacdo e o raciocinio sobre um dominio incerto, tornando possivel lidar com a falta de
informacao.

A estrutura de uma Rede Bayesiana é formada por nds, que representam as variaveis
do problema e sdo interligadas por arcos, cuja unica limitacdo é a exigéncia que os grafos
formados sejam aciclicos dirigidos (DAG — Directed Acyclic Graphs). As ligacdes entre as
variaveis podem ser quantificadas com o célculo das tabelas de probabilidades condicionais
(SANTANA et al., 2007). Esse algoritmo tem como vantagem o fato de conseguir lidar com
grande quantidade de atributos de entrada e mesmo assim apresentar essas tabelas de forma
mais compacta, ja que cada variavel é influenciada apenas pelas variaveis diretamente ligadas
aela.

O aprendizado das Redes Bayesianas pode ser dividido em duas etapas: o aprendizado
da topologia, considerado um problema complexo, e o aprendizado das probabilidades
condicionais. Ambos podem ser feitos por um especialista, mas também ha possibilidade de
realiza-los de forma automatica por meio de outros algoritmos. Nesse caso, as estruturas sao
geralmente construidas com base no conjunto de dados e 0 modelo obtido € usado para prever
novos resultados (GONCALVES, 2017).

Dentre os algoritmos usados para a busca de uma estrutura de Rede Bayesiana, podem
ser destacados 0 K2 e 0 B (PIFER, 2006). O algoritmo K2 inicia sua busca com uma estrutura
simples onde todas as variaveis sdo consideradas independentes. A cada iteracdo a entropia da
rede é calculada e os arcos séo adicionados a medida que a entropia & minimizada. As
probabilidades condicionais sdo obtidas diretamente do conjunto de dados (HERSKOVITS et
al., 1991). Ja o algoritmo B é inicializado como o algoritmo K2, porém o0s nos e arcos sdo

acrescentados de acordo com a diferenca entre os valores de qualidade. Esse processo €
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repetido até que a qualidade ndo aumente mais ou até que a rede esteja completa (CASTILLO
etal., 1996).

A busca realizada por esses algoritmos € considerada NP-dificil devido a grande
quantidade de estruturas DAG que podem descrever as relacdes entre suas variaveis
(LARRANAGA et al., 1996). Motivados por essa limitacao, estratégias vem sendo estudadas
para a selecdo de estruturas e pesquisas tém mostrado que o uso de algoritmos evolucionarios
(AE), fornece resultados eficientes para essa busca (TONDA et al., 2012; MYERS et al.,
1999; MURUZABAL et al., 2007; LARRANAGA et al., 1996). Em geral, os AE realizam
uma busca probabilistica baseada nos principios da evolugdo natural das espécies. Essa
técnica pode ser aplicada mesmo em casos onde ha muitos atributos de entrada e um conjunto
de dados limitado (TONDA et al., 2012). Os AE se dividem em trés principais tipos:
algoritmos genéticos, programacédo evolutiva e estratégias de evolucdo (GABRIEL et al.,
2008).

Este trabalho também propGe o uso de algoritmos genéticos (AG) para estimar as
estruturas de Redes Bayesianas que melhor representam as relagdes existentes entre as
caracteristicas fornecidas pela FOT. Os AG sao inspirados na teoria de selecdo natural das
espécies, proposta por Darwin, e usada para busca e otimizacdo de problemas complexos.
Dessa forma, mais informacGes podem ser geradas para auxiliar a equipe médica no estudo e
diagnostico de anormalidades respiratorias na fibrose cistica.

Os trés primeiros capitulos a seguir sdo destinados a revisdo tedrica dos principais
assuntos que se baseia este trabalho. O primeiro capitulo descreve a fibrose cistica, abordando
suas causas, sintomas e atuais métodos de diagnostico. O segundo capitulo apresenta 0s
parametros fornecidos pela FOT e as vantagens em fazer uso dessa técnica. O terceiro
capitulo descreve de forma inicial os algoritmos de aprendizado de maquinas escolhidos para
aplicar os dados obtidos na FOT. O quarto capitulo apresenta 0 modelo proposto para este
trabalho, que conta com os algoritmos descritos no capitulo 3, além da aplicacdo de
algoritmos genéticos para gerar estruturas de Redes Bayesianas. Ja o capitulo 5, mostra 0s
resultados dos experimentos realizados com o uso das técnicas de selecdo de variaveis e

produto cruzado, bem como a inferéncia realizada nas estruturas geradas.
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1. FIBROSE CISTICA

A mucoviscidose, ou fibrose cistica, € uma doenca hereditaria autossémica recessiva
que atinge pessoas de ambos o0s sexos, sendo mais incidente na populagio caucasiana. E
causada por mutacdes no gene localizado no brago longo do cromossomo sete e responsavel
por codificar uma proteina chamada CFTR (Cystic Fibrosis Transmembrane Conductance
Regulator) (MOTA et al.,, 2015; CASTELLANI et al.,, 2008). A CFTR é um canal
responsavel por regular e participar do transporte de eletrolitos por meio das membranas
celulares dos sistemas respiratorio, digestivo e do aparelho reprodutor, sendo o sistema
respiratorio o mais afetado (DALCIN et al., 2008).

Nos recém-nascidos, os primeiros sintomas podem ser observados atraves de
alteracfes nas pequenas vias aéreas e tosses crbnicas, logo nos primeiros meses. J& pacientes
menores de 18 anos, podem apresentar quadros de pneumonia recorrentes (RIBEIRO, 2002).
De uma forma geral, por se tratar de uma doenca progressiva, a fibrose cistica causa um
aumento na obstrucdo do fluxo de ar, bem como o aumento da frequéncia respiratéria e da
dificuldade expiratoria. Esses sintomas causam incomodo durante o sono e uma diminuicéo
na tolerancia as atividades fisicas, a fisioterapia e até mesmo atividades normais realizadas no
cotidiano, diminuindo assim, a expectativa de vida dos pacientes.

Quando a fibrose cistica comecou a ser estudada, pacientes eram levados ao 6bito no
primeiro ano de vida. Porém, devido ao avanco no diagnoéstico e tratamento da doenca, esses
individuos tém chegado até a fase adulta. Atualmente, cerca de 70.000 pacientes estdo
registrados em todo o mundo. As incidéncias da doenca variam de acordo com a regiao,
conforme a Tabela 1, considerando pacientes da populacdo branca de recém-nascidos (Vivos)
(MOTA et al., 2015).

Tabela 1 — Incidéncia de fibrose cistica em diferentes regides
(Extraido de: LIMA et al., 2010)

Regido ou Pais Incidéncia
Europa 1:2000 a 1:3000
Latino-Americanos  1:4000 a 1:10000
Africa do Sul 1:7056

Japéo 1:350.000
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Com o passar dos anos, os estudos sobre a doenca foram avancando e tornaram
possiveis analises mais profundas sobre o gene defeituoso, bem como a avaliagdo do estado
do paciente, tornando possivel também a expansdo e avancos no tratamento. Desde entdo, a
expectativa de vida dos portadores de fibrose cistica tem se tornado cada vez maior.

Em 1938, o primeiro trabalho com a descri¢do da doenca relatou que a expectativa de
vida dos recém-nascidos era menor que um ano de idade (ANDERSEN, 1938). Ja registros
norte-americanos realizados em 2007 mostraram que 43% dos portadores de Fibrose Cistica
tinham mais de 18 anos e a idade meédia dos pacientes chegava a 36,5 anos de idade
(DALCIN et al., 2008). Ja em 2014, a expectativa média de vida dos pacientes era de 39,3
anos (LIMA et al., 2010; Cystic Fibrosis Foundation Patient Registry, 2014).

Atualmente, é recomendado que o diagndéstico da fibrose cistica seja feito com base
em trés parametros. O primeiro parametro é a analise clinica que inclui: triagem neonatal,
sintomas caracteristicos da doenca e histérico familiar. O segundo pardmetro é a concentracao
de cloreto de sodio obtido através do teste de suor, onde individuos com resultado menor que
30 mmol/L, sdo considerados individuos com poucas chances de portar a doenca e individuos
com resultados maiores que 60 mmol/L possuem grandes chances de portar a doenca. Ja
individuos com concentracdo de cloreto na faixa de 30 a 59 mmol/L, devem passar pela
analise do terceiro parametro: a avaliacdo da proteina CFTR. No caso da descoberta de duas
ou mais mutagdes nessa proteina, ha fortes indicios de se tratar de um portador da doenca. Se
for identificada apenas uma mutacdo, é feita uma andlise mais profunda da disfuncdo da
CFRT através da medicdo da diferenca de potencial nasal (DPN). O fluxograma da Figura 1
mostra um resumo das recomendacdes para o diagnostico da fibrose cistica (FARRELL et al.,
2017).
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Andlise Clinica

*Triagem Neonatal
*Sintomas
*Histdrico familiar

v

Teste de suor

v v
> 60 mmol/L 30 — 59 mmol/L <29 mmol/L

v

Andlise inicial da CFTR

v \ ¥
2 ou mais mutagdes 1 mutagdo causadora Sem mutag¢oes
causadoras da doenga da doenga causadoras da doenga

\
Andlise mais detalhada da CFTR
]

Disfuncdao na CFTR CFTR preservada
L 3 Jr ‘L S -
> Diagnostico positivo Diagndstico negativo €

Figura 1 — Fluxograma de recomendac0es para o diagnostico da fibrose cistica
(Adaptado de FARRELL et al., 2017)

Outra ferramenta usada para complementar a investigacdo e diagnostico de alteracfes
respiratérias na fibrose cistica é a espirometria, avaliando as alteracdes respiratdrias dos
pacientes por meio de fluxos e volumes respiratérios. Dentre os resultados obtidos,
especificamente o volume expiratério forcado no primeiro segundo, € 0 mais usado na
tentativa de prever e identificar sintomas caracteristicos em pacientes de diferentes idades.
Porém, a espirometria ndo tem sido suficiente para diagnosticar alteraces respiratorias em
portadores dessa doenca e uma nova tecnica, que avalia as propriedades resistivas e reativas
do sistema respiratorio, vem sendo estudada: a técnica de oscilagbes forcadas (LIMA et al.,
2010).
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2. TECNICA DE OSCILACOES FORCADAS

Com o intuito de desenvolver uma analise mecanica do sistema respiratério de forma
mais simples, mas que ainda apresentasse novas informacdes, no ano de 1956 foi proposto o
uso da técnica de oscilagdes forcadas (FOT — Forced Oscillation Technique) (DUBOIS et al.,
1956). Durante um ensaio da FOT, o paciente deve permanecer sentado, fazer o uso de um
clip nasal e respirar de forma espontanea, enquanto um fluxo constante (bias flow) renova o ar
inspirado pelo mesmo. Pequenas oscilagdes de pressao sdo geradas por um aparelho externo,
normalmente um alto falante, e aplicadas as vias aéreas do paciente, que permanece
respirando espontaneamente. Essa pressao P € medida por um transdutor (TP) e estimula um
fluxo oscilatério (7°), medido por um pneumotacdémetro (PNT). O valor da resisténcia total do
sistema respiratorio, chamada impedancia de entrada (Zs), é calculado pelos sinais obtidos
por TP e PNT (Figura 2) (MELO et al., 2000).

Processamento, apresentacao e Gerador de " Transdutores e
arquivameno dos resukados Pressdo circuto do paciente
clip nasal
- [\/\/ c
Fluxo (V) v
< V)
: Pressio (P) Bias
«< fow

Figura 2 — Diagrama em blocos basico do sistema
(MELO, 2015)
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Para diminuir o tempo de execucdo dos ensaios da FOT, um sistema responsavel por
analisar impedéancias realiza o processamento dos sinais obtidos pelas oscilagdes nas faixas de
frequéncias desejadas. Pela transformada de Fourier, é possivel decompor os sinais P e V' e
também realizar uma avaliacdo das alteracbes do modulo de Z,s em diversas frequéncias,
conforme equacdo (1) (LIMA et al., 2010).

FFT (P)

FFT (7)) ()

Zrs (f) =

Sendo,
FFT(P): Transformada de Fourier da presséo P
FFT(7"): Transformada de Fourier do fluxo V”’

f: frequéncia desejada

As funcdes senoidais provenientes da decomposicdo dos sinais P e 7’ podem ser

representadas com suas respectivas componentes, conforme as equacdes (2) e (3):

P = B, sen(wt) (2
V' = V' ,sen(wt + ¢) (3)

Sendo:

Pm : amplitude do sinal P

V’m: amplitude do sinal 7

o: frequéncia angular igual a 2xtf

¢: diferenca de fase entre os sinais P e V"’

A variavel Z representa toda a carga mecanica, que inclui os efeitos das propriedades
resistivas, elasticas e inertivas do sistema respiratério. Normalmente durante um ensaio da
FOT, as impedancias Z;s sdo representadas por componentes reais e imaginarios, descritos

respectivamente pela resisténcia respiratoria (Rs) e pela reatancia respiratoria (Xs) (MELO,

Z,, = /Rrsz + X2 (4)

2015), conforme equacéo (4):
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Os componentes de Ry e X,s podem ser derivados da seguinte forma (MACLEQOD et
al., 2001):

R, = |Zrs| cos¢@ (5)
X,s = |Zrs| sing (6)

A energia cinética usada durante a aceleracdo do fluxo aéreo é descrita por meio da
inertancia respiratoria (ls). Essa varidvel é normalmente desprezada em analises realizadas
em baixas frequéncias, sendo o sistema respiratério modelado apenas por um componente
resistivo e um complacente. Ja em frequéncias mais elevadas, como ocorre na FOT, a |
torna-se relevante, permitindo a obtencdo de informacdes mais detalhadas sobre as
caracteristicas mecanicas do aparelho respiratério com base na reatancia (MELO, 2015).

A faixa de frequéncia de 4 a 32Hz, é a mais utilizada durante os ensaios da FOT.
Nesse intervalo, a resisténcia respiratoria caracteriza a dissipacgdo total da energia do sistema,
gue abrange a soma dos efeitos vindos de resisténcias relacionadas a quatro fatores: ao tecido
pulmonar, a parede toracica, as vias aéreas e a redistribuicdo do fluxo do gas nos pulmdes. A
reatancia respiratéria (Xs) caracteriza 0 armazenamento de energia potencial do sistema que
esta associada a complacéncia respiratéria (Cys), sendo 0 armazenamento de energia cinética
associado a inertancia Is. As propriedades elasticas estdo associadas a complacéncia (Cgin) € @
elastancia dinamica (Egin), sendo o parametro Egi,, 0 inverso de Cgin (equacdo (7)) (MELO et

al., 2000). A relagéo entre X, Iis € Cys, é descrita na equacéo (8):

1
E; 7
din Cdin ( )
1
er wlrs =] wC (8)
rs

Sendo, w=2nf e j=v—1.

Devido a complexidade do sistema respiratério, € comum que as componentes de Z
ndo estejam na mesma fase. Porém na frequéncia de ressonancia (F;), os efeitos da
complacéncia e inertancia sdo iguais e, consequentemente, X;s € igual a zero (MIRANDA et
al., 2013).
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E possivel analisar a resisténcia e a reatancia de forma mais detalhada usando diversas
faixas de frequéncias. Mesmo sendo um método mais lento ainda é vantajoso, pois 0s valores
obtidos representam as médias dos resultados do sistema respiratério durante varios periodos
de ventilacdo. Como ndo ha consenso na literatura sobre as caracteristicas a serem avaliadas
nesses valores médios, ha grupos que realizam a analise pelo método de regresséo linear para
uma faixa de frequéncias de 4 a 16Hz. Dessa forma, é possivel determinar a resisténcia no
intercepto em OHz (R,) e o coeficiente angular da curva de resisténcia (S) (LIMA et al., 2015;
AMARAL et al., 2017).

O parémetro R, estima como as resisténcias newtonianas associadas as vias aéreas €
aos tecidos, bem como sua resisténcia tardia proveniente da distribuicdo do gés, reagem em
frequéncias baixas. J& o parametro S esta associado a alteracdo na distribuicdo do fluxo de gas
dentro do sistema respiratorio de acordo com a frequéncia utilizada (MIRANDA et al., 2013).

A Tabela 2 mostra um resumo de todas as caracteristicas fornecidas pela FOT.

Tabela 2 — Parametros fornecidos pela FOT

Parametro Descri¢do do Parametro
R, Resisténcia no Intercepto
Rm Resisténcia Média
Xm Reatancia Média
Cdin Complacéncia Dinédmica
S Inclinacdo da Curva de Resisténcia
Zinz Impedéancia em 4Hz
Fr Frequéncia de Ressonancia
Edin Elastancia Dindmica

Em suma, a FOT possui duas principais vantagens. Primeiramente, esse método
permite uma analise mais detalhada do sistema respiratorio, fornecendo parametros que nao
podem ser obtidos pela espirometria e demais técnicas usadas. Sendo assim, a FOT apresenta
forte potencial para diagndsticos e contribui para melhor compreensdo dos processos da
doenca. Outra grande vantagem desse método é a facil execucdo do exame para o
profissional, dependendo apenas da cooperacdo do paciente que deve respirar de forma

espontanea, conforme mostrado na Figura 3.
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Por ser uma técnica nova que investiga as alteracbes mecéanicas no sistema
respiratorio, sdo necessarios 0s mais diversos estudos e testes para que se comprove sua
eficacia. Assim sendo, diversas pesquisas tém sido feitas para mostrar que € possivel aplicar a
FOT para auxilio da equipe médica (RIBEIRO et al., 2018; MARINHO et al., 2017;
LACERDA et al., 2017).

Figura 3 — Individuo realizando ensaios pela técnica de oscilagdes forcadas
(MELO et al., 2015)
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3. ALGORITMOS DE APRENDIZADO DE MAQUINAS

Com o intuito de auxiliar a equipe médica no diagndstico de alteracGes respiratdrias na
fibrose cistica por meio da FOT, foi usada a técnica de aprendizado de maquinas. Cinco
algoritmos foram escolhidos para realizagdo dos testes: K-Nearest Neighbor, Random Forest,
Adaboost, Support Vector Machine e Redes Bayesianas. Cada um desses algoritmos foi

descrito neste capitulo, com suas principais vantagens e desvantagens.
3.1. K-Nearest Neighbor

O algoritmo dos K vizinhos mais proximos (K-NN — K Nearest Neighbor) €
considerado um dos mais simples algoritmos de aprendizado de maquinas. Esse algoritmo
tem o aprendizado por instancia, onde o conjunto de treinamento é armazenado durante o
estagio de aprendizado. Quando uma nova instancia precisa ser classificada, o algoritmo
encontra as K instancias de treinamento mais proximas, usando uma funcgdo de similaridade,
gue normalmente é a distancia euclidiana. Uma instancia x pode ser representada como um

vetor de atributos c,, conforme a equacdo (9) (FACELI et al., 2011):
¢ (1) = (1 (%), ©2(x), €3(x), .. € () ) 9)
Sendo c,(x) o valor de cada atributo do vetor c.(x).
O método K-NN assume que todas as instancias estdo dentro de um espaco n-

dimensional R". Dessa forma, o calculo da distancia euclidiana entre duas instancias x; e x; e

feito conforme a equacgéo (10):

d(x;,x;) = Z (cr(xl-) - cr(x]-))2 (10)
=1

Durante o treinamento da configuragdo mais simples, considerando apenas 1 vizinho
mais proximo (1-NN), o algoritmo aprende um conjunto de dados (D) com seus respectivos

rotulos. Para atribuir uma classe a uma amostra de teste (a) ndo rotulada, é feito o calculo da
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distancia entre o vetor de caracteristicas de a e o vetor de caracteristicas de todas as instancias
do conjunto D, armazenadas pelo algoritmo. O vetor de caracteristica com menor distancia
classifica a amostra de teste. A Tabela 3 mostra um algoritmo bésico da configuracdo 1-NN
(SMOLA et al., 2008). A Figura 4 mostra um exemplo da configuracdo 1-NN aplicada a um
problema de classificagdo, onde uma amostra pode receber o rétulo positivo ou negativo. O
asterisco representa a amostra a ser classificada e, nesse exemplo, devido & proximidade com

um ponto da classe negativa, a amostra em questdo é classificada como negativa.

Tabela 3 — Algoritmo basico da configuracéo 1-NN
(Adaptado de: FACELI et al., 2011)

Conjunto de dados para treinamento: D = {(x;,y))}, i=1...n
Uma amostra que se deseja classificar: a = {Xa, Ya=?}
Distancia entre as instancias: d(x;,x;)
Resultado da classificacdo da amostra a: y,
dmin < +
Para i=1:n faca

Se d(Xi,X;) < dmin

Amin < d(X;,X;)

ind «— i
Fim
Fim
Ya = Yind

+ Classe positiva
- Classe negativa

+ o+ .

+ t - -
+ - i

o HUERD

+ 7T
N ;

Figura 4 — Exemplo da configuracgéo 1-NN
(Adaptado de: FACELI et al., 2011)
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Na Figura 5, um exemplo das configuragdes 3-NN e 5-NN mostram que dependendo
do namero de vizinhos considerados, a mesma amostra poderia ser classificada com diferentes
rotulos. Na configuracdo 3-NN (Figura 5 (a)), a amostra € classificada como positiva, pois
estd proxima a dois pontos dessa classe, mas apenas a 1 ponto da classe negativa. J& na
configuracdo 5-NN (Figura 5 (b)), a classificacdo seria negativa devido a proximidade da
amostra com trés pontos dessa classe. A Unica restricdo para a escolha do K é que seja um
valor impar, para realizar a classificacdo de uma amostra sem que haja empate entre as

classes.

+ Classe positiva + Classe positiva
- Classe negativa - Classe negativa
+ + . = + .
++ . - - + t - o o-
+ If + \\‘ _ +’l + \‘ _
1 y - 4 -
| 1 I 1
+ ok + 4P
A / == A ,l
+ \\"'-....—’,, - + \\\ /, -
T - + e T
(a) (b)

Figura 5 — Exemplo das configuragdes: (a) 3-NN e (b) 5-NN
(Adaptado de: FACELI et al., 2011)

Dentre as vantagens do algoritmo K-NN, pode-se destacar seu treinamento simples
gue se resume ao armazenamento dos dados de consulta em sua memoria. Outra vantagem é
sua aplicabilidade em problemas mais complexos, ja que realiza aproximagdes para cada nova
instancia a ser classificada. Como desvantagem, pode ser citado o custo computacional em
grandes conjuntos de treinamento, pois é necessario calcular a distancia entre a amostra a ser
classificada e cada um desses pontos. Outra desvantagem é a sensibilidade quanto a
guantidade de atributos usados no problema, ja que o nimero de atributos define a dimenséo

do espago R".
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3.2. Random Forests

As florestas aleatdrias (Random Forests) sdo comités de arvores de decisdo e se
baseiam em dois conceitos principais (BREIMAN, 2001). O primeiro € a sele¢do aleatoria dos
atributos de entrada para a formacgdo de diversos subconjuntos, que serdo submetidos as
arvores de decisdes. Esse processo contribui para a reducdo da correlacdo entre as diversas
arvores construidas (COSTA, 2012). O segundo conceito € o bagging (Bootstrap
Aggregation), usado para criagdo desses subconjuntos através da amostragem por bootstrap,
onde 0 mesmo numero de amostras do conjunto original é selecionado com repeticdo para
cada novo subconjunto (LIAW et al., 2002). Dessa forma, podem existir tanto amostras
repetidas, quanto amostras ndo inclusas durante o treinamento. O resultado das diversas
arvores criadas é combinado, reduzindo entéo, a variancia do resultado final fornecido pelo
algoritmo.

O funcionamento do algoritmo Random Forest (Tabela 4) tem inicio com a selecao
aleatdria de um subconjunto Z, formado por amostras dos dados de treinamento com o total de
p atributos. Em seguida, uma arvore Ty, € construida em trés etapas: selecdo aleatdria de m dos
p atributos (m << p), escolha do melhor ponto de corte dentre os atributos selecionados e
divisdo de um n6 em dois nos filhos, com base nesse ponto de corte. Esse procedimento é
repetido para cada novo né até alcancar o tamanho minimo de nés (nmin). Com as arvores de
decisdo construidas, é possivel configurar o algoritmo para regressao ou classificacdo, nesse
caso, a previsdo final dada pelo algoritmo serd a previsdo dada pela maioria das arvores
individuais (HASTIE et al., 2008).

Como vantagem, o algoritmo Random Forest consegue lidar com um grande nimero
de variadveis de entrada mantendo sua rapidez na construcdo das redes. Como a escolha dos
atributos de entrada é aleatdria, as arvores construidas sdo descorrelacionadas e,
consequentemente, outra vantagem é uma diminuicdo na varidncia da combinacdo das
arvores. As desvantagens do método estdo na sensibilidade a muitos ruidos na base de dados e
na dificuldade de interpretacdo do modelo (COSTA, 2012).
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Tabela 4 — Algoritmo basico do Random Forest
(HASTIE et al., 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 0 n6 em dois nos filhos
Fim
Saida: Conjunto de arvores {T,}
e Para classificacdo: Sendo Cj(x) a classe de um ponto x a ser

classificado, tem-se:
C,(x) = maioria dos votos {Z‘,,(x)}‘iz

e Pararegressdo: fE.(x) = %ZLI Ty(x)

3.3. Adaboost

Adaptative Boosting (Adaboost) é uma técnica de aprendizado de maquina cujo
objetivo é criar um classificador forte (alta acuracia), através da combinacdo de varios
classificadores simples (baixa acuracia). Esses classificadores sdo treinados em sequéncia e a
cada novo modelo os ajustes sdo feitos aumentando a probabilidade dos pontos classificados
de forma errada, aparecerem no proximo conjunto de treinamento (MARGINEANTU et al.,
1997).

Essa probabilidade € calculada da seguinte forma: em um conjunto de treinamento
D={xi,yi}, Xi representa 0 vetor com os dados de entrada no sistema e Yy; representa seus

respectivos rotulos € {-1,+1}. A cada iteracao (t), é calculada uma distribuicéo (Dy):

D, (i) exP(_atYiht (xi))
=1 D (D)

Dt+1(i) = (11)
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Com a distribuicdo calculada, um algoritmo simples € aplicado para encontrar uma
hipotese (h). Pelo erro &, o peso do classificador simples (a;) pode ser calculado através da

equacdo (12), onde as hipdteses com menor valor de erro recebem maior peso o.

1 1_81:
at=zln( - ) (12)
t

Em seguida, obtém-se o resultado final H(x) pela aplicacdo da funcéo sinal na
combinacdo ponderada de todas as hipdteses h; (equacdo (13)). O algoritmo basico que
descreve o funcionamento do Adaboost esta na Tabela 5 (SCHAPIRE, 2013).

T T
FGO = ) ah(x) > HE) = sign (Z och, <x>> (13)

t=1 t=1

Tabela 5 — Algoritmo basico do Adaboost
(Adaptado de: SCHAPIRE, 2013)

Conjunto de dados para treinamento: D = {(x;,yi)}
Inicializa: D1(i) = i parai=1, .., m
Parat=1, ..., T faca
Treina o classificador através de D
Calcula as hipdteses h;
Seleciona h; com menor erro &;
Escolha do o
Atualiza o valor de Dyparai=1, ..., T
Fim
Saida H(x)
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O Adaboost possui como vantagem sua simples implementacéo, j& que o algoritmo
utiliza classificadores simples e estes, sucessivamente, vdo se especializando em acertar a
classificacdo que os classificadores anteriores fizeram de forma errénea. A Unica restricao a
ser feita € que os classificadores simples devem ter um desempenho superior aos
classificadores aleatorios. Outra vantagem é sua boa generalizacdo, sendo adequada para
qualquer problema de classificacdo. Dentre as desvantagens do Adaboost estdo o risco de

overfitting durante o treinamento e sua sensibilidade ao lidar com dados ruidosos.
3.4. Support Vector Machines

O algoritmo Support Vector Machines (SVM) é baseado na teoria de aprendizagem
estatistica no qual, sdo aplicados principios matematicos para auxiliar a selecdo de um
classificador especifico (h), por meio de seu desempenho e complexidade, a partir de um
conjunto de treinamento (D) (FACELI et al., 2011). O SVM tem como ideia principal a
criacdo de um hiperplano como uma fronteira de classificacdo, onde a margem, definida como
a distancia entre um ponto x e essa fronteira, € maximizada (Figura 6). Os limiares dessa

fronteira sdo conhecidos como vetores de suporte (KUNCHEVA, 2014).

X X Classe +1

\ X X X ® Classe -1

h(x)
Figura 6 — Exemplo de fronteira de decisao e os vetores de suporte do algoritmo SVM
(Adaptado de: KUNCHEVA, 2014)
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Quanto maior a margem selecionada, melhor serd a capacidade de generalizacdo do
SVM (KUNCHEVA, 2014). Considerando um conjunto de treinamento linearmente separavel
D = {x;, yi}, onde x; sdo as entradas e y; 0s rotulos das classes representados por dois valores
possiveis: -1 ou 1, a fronteira de classificacdo € dada por um hiperplano representado pela

equacéo (14):
h(x) =w.x+b (14)

Onde:
w: vetor normal ao hiperplano
b: nUmero escalar

w.X: produto escalar
A equacéo (14) divide o espaco dos dados de entrada em duas regides:

w.x+b>0 e wx+b<0

Para classificar um ponto X, é necessario aplicar uma funcéo sinal (sgn) em h(x):

90 = sgn(h(o) = {T W xE D=0 (15)

Ao multiplicar o vetor w e a constante b na equacdo (14) por uma mesma variavel, é
possivel obter diversos hiperplanos correspondentes. Sendo assim, w e b geram hiperplanos
onde: h(x) = w.x+b = 0, quando y;i=+1 e h(x) = w.x+b < 0, quando y;=-1. Dessa forma, podem-
se escrever as equagdes no sistema (16) e observar sua ilustragéo da Figura 7 (SMOLA et al.,
2008):

+1sey;, = +1

w.x; + b
{ —lsey, =-1 (16)

w.x; +b

A\Y
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w.xi +b=1
X X Classe +1

\ “,“\XX X ® Classe -1

w.xi+b=-11_

W.Xi+b=0

Figura 7 — Exemplo de hiperplanos na classificacdo SVM
(Adaptado de: FACELI et al., 2011)

Para realizar o célculo da margem na Figura 7, é necessario subtrair a equacdo do

hiperplano de x, da equacédo do hiperplano de x;:

(17)

X1 +b=+1
o S wn = 1) =2 = b - xll =

2
w.x, +b =—-1 [lwl|
Para maximizar a margem devem-se minimizar os pesos. A fim de facilitar esse
calculo foram feitas alteracbes matematicas para que um problema de maximizacdo fosse
reduzido a um problema de minimizacdo de uma funcdo quadréatica, que representa a funcéo

de custo:

1
min||w|| - min > lw||? (18)

O algoritmo SVM linear também é chamado de SVM com margens rigidas, pois sdo
estabelecidas restricdes para certificar que pontos do conjunto de treinamento ndo estejam
entre as margens que separam as classes do problema. Porém, para aplicagdes em problemas
reais, dificilmente s@o encontrados dados linearmente separaveis. Nesses casos, € possivel
realizar a adigdo de varidveis de folga (&) que suavizam as restri¢cdes lineares, permitindo que
alguns pontos de treinamento estejam entre os hiperplanos (Figura 8) e também permitem

erros na classificacdo, como ruidos.
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Figura 8 — Exemplo de hiperplanos na classificacdo SVM com margens suaves
(Adaptado de: KUNCHEVA, 2014)

Dessa forma, hé diferentes situacfes que podem ser observadas na classificacdo de
uma amostra. Quando & > 1, a amostra esta fora da regido de separacao e do lado incorreto de
sua classificacdo. Quando 0 < & < 1, a amostra esta classificada corretamente, mas entre as
margens de separacdo. Quando ¢& =0, a amostra estd sobre as margens de separacdo
(FACELLI et al., 2011). As equacdes do sistema (16) podem ser reescritas conforme o
sistema (19). Por flexibilizar restri¢des, essa configuracdo é chamada de SVM com margens
suaves.

{W.Xi+b +1—-¢;sey; =+1 (19)

>
wx,+b < —=1+¢ sey; =-—1

Existem problemas cujos dados ndo podem ser divididos por um hiperplano. Nesses
casos, realiza-se 0 mapeamento do conjunto de treinamento para um espaco de dimens&o
maior, chamado espaco de caracteristicas. Nesse novo espago, espera-se que esses dados
sejam linearmente separaveis (Figura 9). Apds o mapeamento, é usada a configuracdo do
SVM linear com margens suaves para lidar com classificag@es erradas ou ruidos (HASTIE et
al., 2008).
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AN G000 000> X
(a)

Figura 9 — Conjunto de dados: (a) em um espaco unidimensional e ndo linearmente
separavel e (b) em um novo espaco bidimensional e linearmente separavel
(Adaptado de: KUNCHEVA, 2014)

Esse mapeamento em dimensBes mais altas é feito através de funges de Kernels. O
uso dessas fungdes na representacdo de espacos de caracteristicas é realizado quando nao se
tem o conhecimento do mapeamento a ser feito. Ha trés principais tipos de funcbes Kernel:
Polinomial, Gaussiana e Radial Basis Function (RBF) (FACELI et al., 2011; KUNCHEVA,
2014).

Uma das vantagens do algoritmo SVM é a sua eficiéncia em encontrar a melhor
solucdo possivel, ja que sua funcdo objetivo é convexa e possui apenas um minimo global.
Outra vantagem é poder aplicar o SVM em problemas que possuem elevado ndmero de
atributos, bem como em problemas de regressdo. Como desvantagens, 0 SVM ndo permite
uma interpretacdo da decisdo tomada pelo algoritmo e também se mostra sensivel quanto a
escolha de seus parametros. O conjunto de treinamento do SVM precisa conter apenas dados

numeéricos, sendo necessario converter atributos discretos.
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3.5. Redes Bayesianas

O nome destas redes é derivado da regra de Bayes, estabelecida por Thomas Bayes,
que mostra como um efeito E transforma a probabilidade a priori P(Cj) em uma probabilidade
a posteriori P(Cj|E) (equacdo (20)), alterando assim, a estimativa inicial Cj com base na nova

informacao fornecida por E.
J (20)

O termo P(E|C]j) é a probabilidade condicional do efeito E ser observado, dado a causa
Cj. P(E) é um fator de normalizacdo dado por um somatorio, como mostrado na equacéo (21),
e pode ser desprezado (SILVA et al., 2016). Os calculos dessas probabilidades representam as
relacBes causais entre as variaveis do problema, permitindo um aumento na interpretabilidade
(SANTANA et al., 2007).

P(E) = ) P(E|G)P(G) (21)

j=1

A representacdo em uma Rede Bayesiana mostra de forma simplificada as relagdes de
causalidade entre as varidveis de um sistema. Essa representacdo é feita por nés, que
correspondem as variaveis do problema, e por arcos que correspondem as conexdes entre
essas varidveis (Figura 10), mostrando a dependéncia direta entre elas (MARQUES et al.,
2003).

Variavel

No6 Arco

Figura 10 — Elementos de representacao das Redes Bayesianas
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Na nomenclatura usada para os elementos das Redes Bayesianas, alguns termos séo
comuns para indicar a hierarquia dos n6s da rede. Os termos pai e filho mostram a
dependéncia direta entre dois ou mais nos por meio de um arco. O n6 de onde parte o arco é
chamado n6 pai. O n6 em que o arco chega, € chamado no filho. Na rede da Figura 11, A é
dito pai do n6 B. Por sua vez, o n6 B é dito filho do nd A. Da mesma forma, o nd B é chamado
pai de C e D, e ambos sdo filhos do mesmo n6 B. Os nos que ndo estdo diretamente ligados
pelos arcos podem ser chamados de nds antecedentes ou nds descendentes. Usando também
como exemplo a rede da Figura 11, A é dito antecedente de C e D, bem como C e D séo
descendentes de A (ARA-SOUZA, 2010).

Figura 11 — Topologia de uma Rede Bayesiana simples

Outros termos usados sdo: nd raiz, ndé folha e nd intermediario. Os nds raizes
representam a origem do problema e ndo possuem pais. Os nos folhas mostram o resultado
final do problema e ndo possuem filhos. Os nés que nédo sao raizes e nem folha, sdo chamados
de nos intermediérios.

H& uma propriedade relativa a nés pais, filhos e descendentes, chamada propriedade
de Markov, que diz: “ndo existem dependéncias diretas no sistema que estd sendo modelado,
que ndo sejam explicitamente mostradas nos arcos”, ou seja, uma variavel é condicionalmente
independente de todos os outros nds da rede que ndo sejam seus antecedentes
(NEAPOLITAN, 2003). Atender essa propriedade é importante no uso das Redes Bayesianas,
pois elas simplificam o célculo das relagbes existentes entre as variaveis do problema,
considerando apenas 0s nos que exercem influéncia sobre seus descendentes (KORB et al.,
2011).
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3.5.1. Distribuicdo de Probabilidade Conjunta

As relacdes entre os nds podem ser quantificadas através do calculo da probabilidade
condicional. E necessario olhar para cada um dos nos, ou variaveis do sistema, e analisar
todas as possiveis combinacdes de valores dos nos pais em relagdo aos seus nds filhos. Vale
ressaltar que a soma das probabilidades deve somar 1 para cada um dos possiveis estados de
uma varidvel. O célculo dessas probabilidades da origem a tabela de distribuicdo de
probabilidade conjunta (MARQUES et al., 2003).

Se uma Rede Bayesiana satisfaz a propriedade de Markov, em que cada n6 depende
apenas dos seus nos pais, entdo o calculo da distribuicdo de probabilidade pode ser escrito

como na equacao (22):
P(xq, x5, 0, X)) = HP(xl- |Pais(Xi)) (22)

Uma tabela de distribuicdo de probabilidade conjunta representa a descricdo completa
do dominio de um sistema. Sendo assim, até os nos raizes possuem uma tabela que represente

suas probabilidades a priori.
3.5.2. Tipos de Inferéncia Bayesiana

Para o raciocinio em problemas através de métodos probabilisticos, é necessario o0 uso
do célculo da probabilidade a posteriori sobre uma variavel consulta (query), dada uma
evidéncia forte (Hard Evidence ou Evidence). Dependendo do objetivo desejado, ha pelo
menos trés formas de inferir sobre uma Rede Bayesiana e calcular a probabilidade
P(Query|Evidence).

Quando o objetivo e descobrir as causas do problema, o raciocinio é feito da causa em
direcdo ao efeito (Figura 12 (a)), seguindo a mesma direcdo dos arcos da rede. Quando o
objetivo é o diagnostico, o raciocinio é feito a partir dos efeitos em direcdo a causa (Figura
12(b)). Esse raciocinio segue o sentido oposto ao dos arcos da estrutura da rede. Se o objetivo
for descobrir as causas de um efeito em comum, deve ser usado o raciocinio intercausal, onde
sdo analisadas as variaveis query (Q) e hard evidence (E) (Figura 12 (c)) (MARQUES et al.,
2003).
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® @
ole @b@
o (c)

Figura 12 — Tipos de inferéncias bayesianas: (a) Causal; (b) Diagnostico; (c) Intercausal;
(Adaptado de: MARQUES et al., 2003)

O exemplo a seguir mostra como realizar a inferéncia diagndstica em um problema
(KORB et al., 2010). Um laboratério deseja estudar as relacdes entre as principais causas €
efeitos de cancer no pulmao. Considerando que as duas causas principais que afetam as
chances de um paciente desenvolver a doenca, sdo: exposicao a altos niveis de poluicdo e ser
fumante. Uma vez que o paciente seja diagnosticado com céncer, o exame de Raio-X,
geralmente, tem resultado positivo e 0 paciente apresenta certa dificuldade na respiragéo,
chamada de dispneia. Ordenando as variaveis com base na opinido de um especialista, uma

possivel Rede Bayesiana foi construida, conforme Figura 13.

Figura 13 — Rede Bayesiana construida para o problema de cancer de pulméo
(Adaptado de: KORB et al., 2010)
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Cada um dos cinco nos dessa rede pode assumir dois estados (Tabela 6). Dessa forma,
com a estrutura construida, e usando como base um banco de dados com registros de varios
pacientes, € possivel calcular as tabelas de distribuicdo de probabilidade conjunta para as

variaveis (Figura 14).

Tabela 6 — Variaveis e seus possiveis estados no problema do cancer de pulmao
Variavel Possiveis estados

Poluicdo (P) | Baixo nivel (B) ou Alto nivel (A)
Fumante (F) Verdadeiro (V) ou Falso (F)
Cancer (C) Verdadeiro (V) ou Falso (F)
Raio-X (X) Verdadeiro (V) ou Falso (F)
Dispnéia (D) Verdadeiro (V) ou Falso (F)

P(P=B) P(S=V)

0,30
Poluicao

0,90

P|S | P(C=V|P,S)
AV 0,05
AlF 0,02
B[V 0,03
B|F 0,001
Dispnéia

C | P(X=POS|O) C| P(D=V|O)

\Y% 0,90 Vv 0,065

F 0,20 F 0,30

Figura 14 — Tabelas de distribuicdo de probabilidade conjunta para o problema de
cancer no pulméo
(Adaptado de: KORB et al., 2010)
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A fim de obter mais informagdes em uma Rede Bayesiana, é possivel realizar a
inferéncia diagnostica, analisando a estrutura no sentido contrario aos arcos. Por exemplo,
para calcular a probabilidade de um individuo ser fumante (S=V), dado que possui dispneia

(D=V), é feito pela aplicacdo da Regra de Bayes, conforme equacéo a seguir:

PD=VIS=V)P(S=V
P(S=VID=V)= ( ADZ%( ) (23)

Cada termo da equacao (23) deve ser calculado separadamente, com os valores obtidos
pelas tabelas de DPC da Figura 14. Como a variavel Cancer esta entre os nos Dispneia e
Fumante, o célculo do termo P(D=V|S=V) precisa levar em consideracdo a probabilidade de

um individuo ter cancer (C=V), ou ndo (C=F):

POD=VIS=V)=P(D=VIC=V).P(C=VIS=V)+ 21
+P(D=V|C=F).P(C=F|S=V)
Porém, o nd Cancer também recebe influéncia do né Polui¢cdo. Sendo assim, o calculo
do termo P(C=V|S=V) também considera a probabilidade do paciente ter sido exposto a altos

niveis de poluicdo (P=A), ou ndo (P=B):

P(C=V|S=V)=P(C=VIP=4S=V).P(P =A4) (25)
+P(C=VIP=B,S=V).P(P=B)

P(C =V|S=V)=0,05.0,1+0,03.0,9

P(C =V|S=V)=0,032

O termo P(C=F|S=V) pode ser encontrado usando o resultado da equacao (25):
P(C=F|IS=V)=1-P(C=VIS=V) (26)

P(C=F|S=V)=1-0,032
P(C =F|S =V) = 0,968
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Com esses valores € possivel encontrar o resultado da equacao (24):

P(D =V|S = V) = 0,65.0,032+0,30.0,968
P(D =V|S=V) = 0,311

O préximo passo € calcular a probabilidade de ter dispneia. Esse célculo também

engloba os possiveis estados da variavel Cancer, conforme a equacéo a seguir:

P(D=V)=P(D =V|C=V).P(C=V)+P(D=V|C=F).P(C=F) (27)

Para o célculo da probabilidade de ter cancer, € necessario considerar também as
variaveis Poluicdo e Fumante:

P(C=V)=P(C=VIP=AS=V).P(P=A).P(S=V)+
+P(C=VIP=AS=F).P(P=A4).P(S=F) +
+P(C=VIP=B,S=V).P(P=B).P(S=V)+ (28)
+P(C=V|P =B,S=F).P(P=B).P(S=F)

P(C =V)=0,0116

Com esses termos calculados, é possivel obter o resultado da equacgéo (27):

P(D=V)=P(D =V|C=V).P(C=V)+P(D=V|C=F).P(C=F)
P(D =V) = 0,65.0,0116 + 0,30. (1 — 0,0116)
P(D =V) = 0,304

Com todos os termos da equacdo (23), a probabilidade de um individuo ser fumante,
dado que ele possui dispneia, é:

0,311.0,30
P(S = VlD = V) = w: 0,307
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3.5.3. Aprendizagem e Construcéao de uma Rede

A aprendizagem Bayesiana visa fornecer uma estrutura que melhor represente o
problema e que facilite a obtencdo de informacdes. Esse processo pode ser dividido em duas
partes. Na primeira parte ocorre a aprendizagem da topologia da rede, ordenando as variaveis
do problema e suas relacGes de causalidade. Na segunda parte acontece a aprendizagem dos
parametros numéricos, quando é feito o calculo das probabilidades condicionais.

Um especialista pode analisar e definir as duas etapas da aprendizagem Bayesiana,
tomando por base apenas seu conhecimento prévio. Porém, tanto a estrutura da rede, quanto
as tabelas de distribuicdo de probabilidade, podem ser obtidas através de um conjunto de
dados. Nesse caso, um algoritmo é usado para gerar a Rede Bayesiana de forma automatica
(GONCALVES, 2017).

3.5.4. Exemplo de Aplicacdo

Uma Rede Bayesiana pode ser definida como a representacdo compacta da
distribuicdo de probabilidade conjunta do dominio de um problema. Para um especialista,
essas estruturas mostram de forma simples e grafica as relacdes de causalidade das variaveis
que compde um sistema (MARQUES et al., 2003). O exemplo de aplicacdo de Redes
Bayesianas a seguir, mostra uma das diversas possibilidades em representar o problema
abordado.

Considerando o processo seletivo de uma companhia, onde € necessario contratar
funcionarios com alto nivel de inteligéncia, optou-se por selecionar alunos recém-formados.
Como ndo ha uma forma direta de testar a inteligéncia dos candidatos, a companhia decidiu
efetuar uma analise baseando-se em trés critérios: a nota em uma disciplina especifica,
coeficiente de rendimento e uma carta de recomendacao.

Pelos critérios escolhidos, algumas observagdes podem ser feitas. A nota de um aluno
em uma disciplina especifica, e de interesse para a empresa, depende da inteligéncia do
estudante e da dificuldade em cursar a matéria. O coeficiente de rendimento no decorrer da
faculdade também depende da inteligéncia do aluno. No caso da carta de recomendacéo, €
provavel que o professor ndo se lembre do desempenho de todos os seus alunos, logo, a carta
pode ser redigida com base nas notas dos estudantes. No total, seis variaveis e seus possiveis

estados podem ser listados, conforme Tabela 7. Com a selecdo das variaveis relevantes para o
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dominio do problema, é necessario ordena-las de acordo com suas relagfes de causalidade. A

Figura 15 mostra uma possivel estrutura de Rede Bayesiana para esse exemplo.

Tabela 7 — Variaveis e possiveis estados do problema Contratar

Variaveis Possiveis Estados
Nivel de inteligéncia do aluno (NI) Alto ou Baixo
Nota em determinada disciplina (Nota) Alta ou Baixa

Nivel de dificuldade na disciplina (DIF) Alto ou Baixo

Coeficiente de Rendimento (CR) Alto ou Baixo
Carta de recomendacdo (Carta) Forte ou Fraca
Contratar Sim ou Néo

Dificuldade

Figura 15 — Estrutura de Rede Bayesiana selecionada para o problema Contratar

Com a estrutura definida, é necessario montar as tabelas de distribuicdo de
probabilidade conjunta. Nesse exemplo, os valores escolhidos simulam casos onde ha um
conjunto de dados para ser usado no calculo dessas probabilidades. A Figura 16 mostra as seis

tabelas para a estrutura da Rede Bayesiana gerada.
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P(DIF=Alto) | P(DIF=Baixo)
0,60 0,40

P(NI=Alto) | P(NI=Baixo)
0,50 0,50

P(Nota=Alta | DIF,NI) | P(Nota=Baixa | DIF,NI)
DIF=Alto, NI=Alto 0,70 0,30
DIF=Alto, NI=Baixo 0,15 0,85
DIF=Baixo, NI=Alto 0,90 0,10 5
DIF=Baixo, NI=Baixo 0,30 0,70

P(CR=Alto|NI) | P(CR=Baixo|NI)
NI=Alto 0,80 0,20
Ni=Baixo 0,05 0,95

P(Carta=Forte|Nota) | P(Carta=Fraca|Nota)

Nota=Alta 0,90 0,10
Nota=Baixa 0,05 0,95 @ntra@

P(Contratar=Sim|Carta,CR) | P(Contratar=N3ao | Carta,CR)
Carta=Forte, CR=Alto 0,90 0,10
Carta=Forte, CR= Baixo 0,55 0,45
Carta=Fraca, CR= Alto 0,55 0,45
Carta=Fraca, CR=Baixo 0,04 0,96

Figura 16 — Tabelas de distribui¢do de probabilidade conjunta do exemplo Contratar

Os nos raizes Dificuldade e Inteligéncia possuem tabelas com probabilidades a priori,
pois ndo ha nos que exercam influéncia sobre eles. A variavel CR ¢ influenciada apenas pela
variavel Inteligéncia, j& que um bom desempenho académico (CR=Alto) esta ligado a um
bom nivel de inteligéncia do aluno (NI=Alto). A variavel Carta recebe influéncia apenas da
varidvel Nota, mostrando que ha alta probabilidade de um aluno ter uma carta com fortes
recomendacdes, dado que foi observada uma nota alta em determinada disciplina.

As variaveis Nota e Contratar sdo influenciadas por dois nos pais, apresentando assim,
tabelas com mais probabilidades a serem definidas. A varidvel Nota mostra que ha
probabilidade de 0,90 de um aluno ter bom desempenho em uma disciplina (Nota=Alta), dado
que a matéria ndo é dificil (DIF=Baixo) e ele possui alto nivel de inteligéncia (NI=Alto).

Ja a varidvel Contratar recebe influéncia dos nos Carta e CR. Através dos diferentes
estados que 0s nds pais podem assumir, é possivel observar a alta probabilidade existente em
duas situagdes. Um aluno com carta de recomendacdo forte e alto CR, possui probabilidade de
0,90 de ser contratado. Ja um aluno com carta de recomendacéo fraca e baixo CR, possui
probabilidade de 0,96 em néo ser contratado.

Dessa forma, as Redes Bayesianas permitem inferir sobre o dominio de um problema,
representando graficamente e quantificando as relagcdes entre suas variaveis. Vale ressaltar

gue a estrutura feita para esse exemplo é apenas uma das formas de ordenar 0s nos.
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3.5.5. Vantagens e Desvantagens das Redes Bayesianas

Sendo um método que utiliza o raciocinio probabilistico, as Redes Bayesianas
permitem tomar decisbes mesmo com grande quantidade de dados e informagdes
insuficientes. Também permite expressar as relagcdes causais entre as variaveis de forma
visual e de facil entendimento. Outra vantagem do método € a apresentacdo de tabelas de
probabilidade condicional compactas, ja que cada variavel recebe influéncia apenas dos seus
nos pais.

Como desvantagem, o algoritmo de Redes Bayesianas exige um bom conhecimento do
problema para construir uma base de dados probabilistica, mesmo com informacdes
incompletas, o que pode exigir gastos. Outra desvantagem esta na eliminacdo de dados para

compactar o problema, o que pode eliminar pardmetros importantes.

3.6. Algoritmos Genéticos

Inspirados na teoria de selecdo natural das espécies, proposta por Darwin, 0s
algoritmos genéticos sdo técnicas usadas para busca e otimizacdo de problemas complexos. A
estratégia usada por esses algoritmos € a geracdo de uma populacdo inicial composta por
individuos que representam as possiveis solugdes do problema. Esses individuos sdo
codificados em estruturas chamadas de cromossomos que passam pelas geracdes e evoluem
de acordo com o principio de selecdo e sobrevivéncia dos mais aptos.

Na natureza, observa-se a competicdo de individuos por recursos bésicos a
sobrevivéncia. Os individuos que ndo tem sucesso em obter esses recursos possuem uma
probabilidade menor em ter seus genes transferidos para as proximas geracOes, e
consequentemente, tem menos chance de deixar descendentes. J& os individuos que tem
sucesso, possuem uma probabilidade maior em se manter nas proximas geracOes, e dessa
forma, produzir novos individuos com caracteristicas mais adequadas ao seu meio ambiente.
De forma analoga, a populacdo de individuos representa 0 espago de busca que contém
possiveis solugbes. As geracdes sdo representadas pelos ciclos e o meio ambiente é o
problema a ser resolvido (ROSA et al., 2009).

Todos os individuos da populacdo sédo avaliados por uma funcéo e recebem uma
medida de aptiddo, que reflete 0 qudo boa uma solugéo € para o problema. Para que ocorra a

geragdo de descendentes, um conjunto de individuos é selecionado com base na sua aptid&o,
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que serdo, posteriormente, submetidos aos operadores de cruzamento (crossover) ou mutagéo.
Esse processo é repetido até que o critério de parada seja atingido.

Dessa forma, os algoritmos genéticos otimizam problemas fornecendo a melhor
solucéo possivel de acordo com a aplicacdo desejada, mas ndo garante que haja convergéncia
para uma solugdo 6tima. A Figura 17 mostra um fluxograma com as principais etapas desse
método.

Como vantagens, os Algoritmos Genéticos sdo robustos, podem ser usados em
conjunto com outras técnicas e ser aplicados em diversos tipos de problemas. Como
desvantagens, esse método apresenta dificuldade em encontrar a 6tima solucdo exata e
também possui a necessidade em ter um grande ndmero de avaliacfes de funcdo de aptidao,
ocasionando em um desempenho mais lento (PINHO et al., 2013; LACERDA et al., 1999).

Representacdo
dos individuos
Inicializagdo da
populacdo
Avaliagdo de
aptiddo

Crossover e
Mutacdo

Teste de
critério de
parada

4

Descarte de
individuos

Figura 17 — Fluxograma basico de um algoritmo genético
(Adaptado de: ROSA et al., 2009)
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4. MODELO PROPOSTO

O modelo desenvolvido neste projeto tem como objetivo aprimorar a detec¢do de
anormalidades respiratorias, decorrentes da fibrose cistica, por meio das caracteristicas
fornecidas pela FOT. Outro objetivo é a geracdo de estruturas de Redes Bayesianas que
melhor descrevam as relacGes existentes entre essas caracteristicas.

Inicialmente, os dados da FOT podem passar pelo processo de sele¢do de atributos.
Em seguida, essas caracteristicas selecionadas também podem passar pelo método do produto
cruzado, quando é gerado um novo conjunto de dados composto por colunas extras com o
calculo do produto dessas caracteristicas. O exemplo descrito na equacdo (29) mostra a saida
resultante da aplicacdo do produto cruzado em um conjunto de dados (X), inicialmente
composto por dois atributos, X; e X,. Dessa forma, € possivel apresentar ao modelo dados em

uma dimens&o mais alta, como tentativa de aumentar sua acuracia®.
X =X} + XX, + X3 (29)

Com os atributos de entrada definidos, o conjunto de dados é submetido a quatro
modelos de algoritmos de aprendizado de méquina: 1-Nearest Neighbor (1-NN), Adaboost
(ADAB), Random Forest (RF) e Radial Support Vector Machine (RSVM). Esses dados
também sdo submetidos as Redes Bayesianas sintetizadas por algoritmo genético (RBGAQOT),
usado para construcdo e selecdo de estruturas, capazes de fornecer maior interpretabilidade
das caracteristicas mecanicas do sistema respiratorio. Antes de passar pelo RBGAOT, o0s
dados precisam ser discretizados a fim de viabilizar o calculo das distribuicdes de
probabilidade usado nesse método.

No presente estudo, todos os algoritmos de aprendizado de maquinas fornecem uma
classificacdo como resultado final e tem seu desempenho calculado por meio da AUC. No
caso do RBGAQOT, também sédo obtidas estruturas que apresentaram melhor resultado durante
a classificacdo e podem ser analisadas. Todo o modelo proposto, desenvolvido no software
Matlab R2016a, foi descrito nos itens a seguir, de acordo com seu fluxograma resumido
(Figura 18).

! Disponivel em: <https://jakevdp.github.io/PythonDataScienceHandbook/05.04-feature-

engineering.html>, Acessado em: 19/06/2018.
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Selecdode | Produto

Atributo Cruzado
Dados de 1-NN, ADAB,

Entrada RF e RSVM

A 4
v

A 4

Discretizacao

A 4 h

v

RBGAOT Classificagdo

a
Estruturas

para
Inferéncia

Figura 18 — Fluxograma resumido do modelo proposto

4.1. Dados de Entrada

O conjunto de dados usado neste projeto foi obtido atraves de exames realizados por
um sistema de técnica de oscilacbes forcadas (FOT), desenvolvido no Laboratério de
Instrumentacdo Biomédica da UERJ (LIB-UERJ). O procedimento para realizar os exames
pela FOT em cada individuo, consistiu em trés medi¢des com intervalo de um minuto e
duracdo de 16 segundos. A fim de evitar o vazamento do ar e induzir a respiracdo normal pelo
bocal do equipamento, foi necessario que os individuos fizessem uso de clip nasal e
permanecessem sentados durante o exame (MIRANDA et al., 2013).

O aparelho usado forneceu a impedéncia do sistema respiratério em uma faixa de
frequéncias de 4 a 32Hz, que foi medida com incrementos de 2Hz. Através de um bocal, um
alto-falante gerou oscilagfes de pressdo com amplitude de 1 cmH,O no sistema respiratorio
do paciente, durante sua respiragdo espontanea. Um pneumotacémetro e um transdutor de
pressdo foram usados para medir esses sinais de fluxo e de pressdo, respectivamente,

préximos a boca do paciente (LIMA et al., 2015).
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4.2. Selecéo de Atributos

Durante o projeto de construcdo de um classificador, a selecéo de atributos de entrada
é aplicada com o intuito de escolher as caracteristicas que melhor descrevem o problema e,
dessa forma, melhorar o desempenho do algoritmo. O uso dessa estratégia também permite a
reducdo da complexidade do modelo, j& que ocorre uma reducdo nos atributos e,
consequentemente, uma diminuicdo do numero de parametros que precisa ser estimado.
Outras vantagens da técnica sdo o aumento da velocidade de execucdo do algoritmo, a
possibilidade em visualizar os dados e a obtencdo de uma melhor compreensédo do processo
que gera os resultados obtidos (GUYON et al., 2003).

Ha duas formas principais de realizar a selecdo de atributos. A primeira forma é
através de um especialista que destaca os parametros que melhor descrevem o problema, com
base em sua prépria experiéncia. O outro método é feito de forma automaética e pode utilizar
técnicas de filtragem, Wrapper ou o método embutido. A filtragem realiza a classificacdo
ordenada das caracteristicas antes que os dados sejam submetidos ao algoritmo. Essa
ordenacdo é feita com base em um critério escolhido, como coeficientes de correlacdo ou
testes estatisticos. A técnica de Wrapper também é usada antes da classificacdo, fazendo uso
de algoritmos de aprendizado de méaquina para avaliar subconjuntos criados a partir do
conjunto de dados (HORTA et al., 2010). O subconjunto que apresentar melhor desempenho
tem seus atributos selecionados para o classificador. Ja 0 método embutido realiza a selecéo
de variaveis durante o treinamento. Ele € usado especificamente em alguns algoritmos, como
as arvores de decisOes, que selecionam atributos no seu préprio processo de construcdo de um
modelo (AMARAL et al., 2013). O RBGAOT também pode ser considerado um caso de
algoritmo com selecdo embutida, visto que mesmo submetendo um conjunto de atributos as
Redes Bayesianas, varidaveis podem ser descartadas durante a construcdo das estruturas
geradas.

Neste projeto, 0 método Wrapper foi usado para a selecdo de atributos por ser um
método heuristico e guiado em sua busca pelo conjunto de atributos que maximize a media da
AUC. Essa busca foi realizada de forma direta (forward), onde os atributos sdo acrescentados
um por vez com base em um critério, até completar o subconjunto. 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 validacdo cruzada leave-one-out, onde uma amostra n € testada com
base nas n-1 amostras restantes (RODRIGUES et al., 2017). A selecédo feita pelo 1-NN foi
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implementada pela funcéo featself disponivel na toolbox Pattern Recognition (prtools) do
software Matlab (DUIN, 2007).

Como o uso da AUC é recomendado em diagnosticos médicos (METZ, 1978;
HANLEY et al., 1982), essa medida também foi testada como critério de selecédo de atributos.
Entretanto, as varidveis selecionadas por esse método ndo apresentaram desempenho superior
ao das variaveis selecionadas pelo algoritmo 1-NN durante os experimentos. A sele¢do de
atributos também foi feita pela consulta a um especialista, que elegeu 0 mesmo conjunto de

variaveis obtido pelo algoritmo 1-NN.

4.3. Treinamento do Modelo

A técnica de validagdo cruzada foi usada durante o treinamento do modelo. Devido a
pouca quantidade de amostras disponiveis e a grande quantidade de atributos fornecidos pela
FOT, optou-se pelo método de validacdo cruzada por k-pastas, onde uma parte dos dados é
separada para treino e o restante € destinado para teste do modelo. Durante esse processo, 0s
dados séo divididos em k pastas, sendo geralmente uma pasta usada para testar e k-1 pastas
usadas para o aprendizado do modelo.

Esse processo é repetido k vezes e a cada iteracdo sdo usadas diferentes pastas para o
conjunto de treino e teste, gerando entdo, k medidas de erro. A média desses k erros é a
medida de generalizagdo do modelo. Dessa forma, é possivel evitar uma estimativa muito
otimista fornecida por alguma das k particdes, como poderia ocorrer na validacdo cruzada
feita pela técnica hold-out (HASTIE, 2008). No exemplo da Figura 19 é possivel observar a
divisdo para k igual a 10, valor escolhido para o uso da validacdo cruzada neste projeto.

A métrica usada para a selecdo dos classificadores e a configuragdo escolhida para
cada modelo estdo descritas dos itens 4.4 a 4.6.
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Conjunto de Dados

|

1 Treino Teste

2 Teste

3 Teste

4 Teste

10 | Teste

Figura 19 — Divisdo para validagéo cruzada com 10 pastas

4.4. Medida de desempenho

A medida de desempenho usada para a selecdo dos melhores modelos de classificacdo
foi feita com base na &rea sob a curva ROC. A AUC é uma ferramenta normalmente usada
para diagnostico médico (METZ, 1978; HANLEY et al., 1982), que também fornece
informacdes sobre a eficacia de algoritmos de aprendizado de maquina (HUANG et al, 2005).

Considerando um conjunto de dados com duas classes, positiva (p) e negativa (n), 0s
rotulos obtidos na classificacdo desses dados podem ser respectivamente, P e N. A matriz
confuséo da Figura 20 fornece quatro possibilidades para uma instancia ao ser classificada. Se
a instancia for positiva e classificada como positiva, € um caso de verdadeiro positivo (VP).
Se for classificada como negativa pelo algoritmo, é um caso de falso negativo (FN). Se a
instancia for negativa e classificada como negativa, é um caso verdadeiro negativo (VN). Se

for classificada como positiva, € um caso de falso positivo (FP) (FAWCETT, 2006).



Classe Verdadeira

p n
Verdadeiro Falso
Positivo Positivo
Resultado da (VP) (FP)
Falso Verdadeiro
Negativo Negativo
(FN) (VN)
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Figura 20 — Matriz confusdo das possiveis classificacfes de uma instancia
(Adaptado de: FAWCETT, 2006)

Pelos valores da matriz na Figura 20, podem ser calculadas diversas métricas, sendo a
diagonal principal as classificacbes corretas do modelo. Para este projeto, além da AUC,
também foram usadas a sensibilidade e a especificidade. A equagdo (30) mostra o calculo da
sensibilidade, que corresponde a probabilidade de ter uma classificacdo positiva quando a
instancia é positiva. Ja a equacdo (31), mostra a probabilidade de ter uma classificacdo

negativa quando a instancia é negativa.

VP
Sensibilidade VPN (30)
Eebecificidade VN (31)
specificidade = oo

Para construir a curva ROC, sdo usados os valores de sensibilidade no eixo y e o
resultado da subtracdo de 1-especificidade no eixo X, caracterizando a relacdo entre os
beneficios (verdadeiros positivos) e os custos (falsos positivos) de um modelo (FAWCETT,
2006). Caso ndo seja possivel selecionar visualmente um classificador, a area sob a curva

ROC é calculada e, pelo seu valor, é possivel definir o classificador com melhor desempenho.
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4.5. Classificadores

Dentre os classificadores descritos no capitulo 3, quatro foram escolhidos e
implementados pela toolbox prtools?, com base em trabalhos realizados nessa linha de
pesquisa (AMARAL et al., 2013; AMARAL et al., 2015; AMARAL et al., 2017): K-Nearest
Neighbor (K-NN), Adaboost (ADAB), Random Forest (RF) e Radial Support Vector Machine
(RSVM), cujos parametros foram definidos de acordo com o desempenho durante a validacéo
cruzada.

No algoritmo K-NN, o valor de K foi definido de acordo com o erro encontrado
durante o treinamento usando a area sob a curva ROC (AUC) como medida de desempenho
(Eauc). Foram avaliados diferentes valores de K, sendo K igual a 1 (1-NN) a configuracédo que

apresentou melhor desempenho, conforme Tabela 8.

Tabela 8 — Resultados do treinamento do algoritmo K-NN

K Eauc

1 0,1252
3 0,1768
5 0,1467
7 0,1554
9 0,1746
11 0,1807
13 0,1866
15 0,1582
17 0,1501
19 0,1563

A guantidade de arvores de decisdes usadas como classificadores simples no algoritmo
ADAB, foi selecionada de acordo com o erro de AUC encontrado durante o treinamento.
Conforme Tabela 9, o numero de arvores de decisbes usado que apresentou melhor

desempenho foi 200.

2 Prtools: Toolbox for Pattern Recognition. Disponivel em: <http://prtools.org/>, Acessado
em: 16/03/2018.



Tabela 9 — Resultados do treinamento do algoritmo ADAB

NUmero de

i L Eauc

Arvores de Decisdo
50 0,1238
100 0,1296
150 0,1192
200 0,1019
250 0,1120
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O algoritmo RF foi implementado de acordo com o0 erro encontrado durante o

treinamento, utilizando a AUC como medida do desempenho do modelo testado. Nesse caso,

foram avaliadas a quantidade de subgrupos de atributos formados e a quantidade de arvores

geradas. De acordo com a Tabela 10, a configuracdo que apresentou menor erro possui 50

arvores geradas e tamanho do subconjunto de atributos igual a 1.

Tabela 10 — Resultados do treinamento do algoritmo RF

Arvores geradas

SUbgrupos 10 20 50 100 150
1 0,1664 0,1152 0,0970 0,1268 0,1361
2 0,1245 0,1383 0,1030 0,1375 0,1139
3 0,1190 0,1363 0,1155 0,1235 0,1079
5 0,1472 0,1304 0,1147 0,1142 0,1219
7 0,1401 0,1246 0,1257 0,1148 0,1053

No caso do algoritmo RSVM, foi necessario definir dois parametros: o desvio padrdo

da base radial (r) e o pardmetro de regularizacdo (C). A busca por esses pardmetros foi

realizada por uma validagdo cruzada interna durante o treinamento®.

Com o intuito de extrair informacdes a respeito das relagdes entre os atributos para

obter uma explicacdo da classificagdo, utilizou-se um classificador baseado em Redes
Bayesianas. De acordo com trabalhos j4 realizados (TONDA et al., 2012; LARRANAGA et

al., 1996), é possivel fazer uso de algoritmos evolutivos para o aprendizado dessas redes.

3

16/03/2018

Disponivel em: <http://www.37steps.com/prhtml/prtools/rbsvc.htm>,

Acessado em:



58

No artigo “Bayesian Network Structure Learning from Limited Datasets through
Graph Evolution” (TONDA et al., 2012), é proposto o uso de um algoritmo evolutivo para a
aprendizagem das estruturas de Redes Bayesianas, tomando por base um conjunto de dados
com numero de amostras limitado. Esse trabalho apresenta a possibilidade de trabalhar usando
diretamente estruturas graficas. Sua fungdo fitness é baseada na métrica de informacdo
Akaike, considerando a precisdo e a complexidade da estrutura fornecida durante o
treinamento do modelo.

Ja o artigo (LARRANAGA et al., 1996), mostra o uso de algoritmo genético para
realizar a busca da melhor estrutura de Rede Bayesiana, com base em um conjunto de dados.
Esse trabalho usa matrizes para representar suas solugdes e propde o uso de um operador
responsavel por corrigir redes que ndo forem DAG. A funcéo fitness calcula a métrica K2,
onde a estrutura com maior valor de probabilidade conjunta, dado um conjunto de
treinamento, € selecionada.

Com base nesses trabalhos, a técnica de algoritmos genéticos foi utilizada para realizar
a busca pela estrutura com melhor desempenho. A descri¢do desse método escolhido esta nos

itens a seguir.
4.6. Redes Bayesianas sintetizadas com Algoritmos Genéticos

As Redes Bayesianas foram implementadas pela toolbox Probabilistic Graphical
Model 9.2.3 (PGM?), onde a primeira etapa consiste na leitura de um grafo direcionado e
aciclico (MENSXMACHINA, 2011). No software Matlab essas estruturas sdo representadas
por matrizes esparsas binarias, onde elementos iguais a 0 sdo eliminados e os elementos iguais

a 1 representam as ligac@es entre as variaveis do problema, conforme Figura 21:

X1 X2 X3 @ @
x1 JO O O
X2 (0 0 0 _—
0 ()

x3 \1 1
Figura 21 — Representacdo de uma Rede Bayesiana em matriz esparsa

*  Toolbox PGM: Probabilistic Graphical Model 9.2.3. Disponivel em:

<http://mensxmachina.org/en/software/pgm-toolbox/>, Acessado em: 16/03/2018
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Durante essa primeira etapa, podem ser apresentadas ao algoritmo estruturas invalidas
de Redes Bayesianas, como redes que ndo sejam DAG ou redes que ndo possuam a variavel
classe. Essas matrizes sao identificadas através do ajuste de linhas e colunas, realizado pela
toolbox PGM, retornando redes com apenas uma linha. Dessa forma, elas sdo identificadas e
recebem valores de AUC igual a zero, para que sejam descartadas durante as préximas
iteracoes.

Em seguida, o aprendizado das distribui¢cGes de probabilidade conjunta (DPC) é feito
pelo algoritmo BDeu (Bayesian Dirichlet Equivalent Uniform), desenvolvido por Heckerman
(ONISKO et al., 2001) e baseado na métrica Bayesian Dirichlet desenvolvida por Cooper e
Herskovits (COOPER et al, 1991). Essa pontuacdo corresponde ao logaritmo da
probabilidade a posteriori de uma rede Bs, dado um conjunto de dados A, logo, a pontuacao é
obtida pelo célculo de log(P(Bs|A)). A métrica BDeu deve corresponder a capacidade de uma
rede em capturar a probabilidade conjunta dos dados e prever novas amostras, apresentando
entdo, sua relacdo direta com a capacidade de inferéncia da estrutura analisada (BROWN et
al., 2004).

Durante essa segunda etapa, as tabelas de DPC sédo calculadas e contém: o nome da
variavel analisada, os diversos valores que seus respectivos nds pais podem assumir e as
probabilidades condicionadas aos nés pais. No exemplo da Tabela 11, a varidvel analisada €
X3, os valores que as variaveis podem assumir sdo positivo (p) ou negativo (n) e 0s nés pais
sdos X1 e X2. Com a estrutura definida e as tabelas de DPC calculadas, a funcdo bayesnet

realiza a construcdo da Rede Bayesiana.

Tabela 11 — Exemplo de tabela de DPC

P(X3=p|X1,X2) [ P(X3=n|X1,X2)
X1=p, X2=p 0,75 0,25
X1=n, X2=p 0,05 0,95
X1=p, X2=n 0,85 0,15
X1=n, X2=n 0,10 0,90

A terceira etapa disponivel na toolbox PGM é um mecanismo de inferéncia que pode
ser usado para a classificacdo de um conjunto de teste, atraves de uma Rede Bayesiana ja
construida. O algoritmo Junction Tree (BARBER, 2003) é aplicado com o intuito de fornecer
uma otima sequéncia de decomposi¢do, ou marginalizacéo, dessa rede. A estrutura resultante

desse algoritmo é capaz de calcular a distribuicdo de probabilidade marginal de cada amostra
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de teste. Essa distribuicdo corresponde as probabilidades de uma nova amostra pertencer a
cada uma das classes do problema.

Considerando como exemplo um conjunto de dados com duas classes: positiva e
negativa, durante a terceira etapa s@o calculadas as probabilidades marginais de uma amostra
de teste pertencer a classe positiva ou a classe negativa. Esses valores sdo importantes para a
classificacdo com Redes Bayesianas, sendo que a maior probabilidade marginal encontrada
define o rotulo dessa amostra.

As trés etapas descritas, sdo a base para o uso das Redes Bayesianas pela toolbox
PGM. Porém, estratégias externas podem ser aplicadas para trabalhar com o conjunto de
dados, gerar diversas estruturas e selecionar aquela que melhor descreve o problema. Neste
trabalho, duas estratégias foram escolhidas: a discretizacdo dos dados de entrada e a aplicacédo

de um algoritmo genético no treinamento das redes.

4.6.1. Discretizacao dos Dados

As tabelas de distribuicdo de probabilidade conjunta de uma Rede Bayesiana
quantificam as relacBGes existentes entre suas variaveis, abordando os diversos estados que
seus noés pais podem assumir. Quando o conjunto de treinamento é composto por valores
continuos, é necessario escolher uma abordagem para esses dados. Neste trabalho, foi
escolhido o método de discretizacdo para possibilitar o uso das Redes Bayesianas, devido sua
simples implementacdo e interpretacdo na leitura das tabelas de distribuicdo de probabilidade
conjunta, por parte da equipe médica.

A discretizacdo pode ser definida como o processo de transformacdo de uma variavel
continua em uma variavel discreta. Dessa forma, as amostras passam a ser apresentadas em
intervalos cujos limiares sdo pontos de corte que podem ser definidos por diversos tipos de
calculos. O uso de dados discretizados facilita até mesmo a analise de caracteristicas do
problema por parte dos usuéarios e especialistas.

Todos os métodos usados para discretizacdo podem ser classificados como
supervisionados e ndo supervisionados. No método supervisionado, as classes dos atributos
sdo levadas em consideracdo, ja no caso ndo-supervisionado, a discretizacdo é feita
considerando apenas os valores dos atributos (CARVALHO, 2010).
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O método escolhido para discretizar os dados fornecidos pela FOT é supervisionado e
usa o conceito de entropia. Esse método tem como objetivo determinar um ponto de corte que
seja capaz de gerar 0s mais puros subconjuntos possiveis, com base no maior ganho de
informacdo (FAYYAD et al., 1993):

Ganho(A) = E(conjunto Atual) — Z E (subconjuntos) (32)

Sendo:

E() a entropia

Conjunto atual os dados a serem discretizados
Subconjuntos os intervalos criados para o atributo A

De acordo com a equacdo (32), para aumentar o ganho de informacéo é necessario

minimizar o somatério das entropias relativas aos subconjuntos (MERSCHMANN, 2007):

p; 10g2(p) (33)

c
E(subconjunto) = —

i=1

Sendo:
C a quantidade de classes do problema
pi a probabilidade da classe i ocorrer

Os pontos de corte sdo calculados até que o critério de parada seja alcancado e haja
uma diminuicdo dos intervalos em cada atributo. O principio usado como critério de parada é
0 MDL (Minimum Description Length) que compara se a criagdo de um novo intervalo
aumenta o ganho de informagdo. Quando ndo houver mais aumento, o ponto de corte que

fornecer o maior ganho de informacéo é selecionado (FAYYAD et al., 1993).
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46.2. RBGAOT

A estratégia escolhida para realizar a aprendizagem da estrutura das Redes Bayesianas
foi 0 uso de algoritmos genéticos, por meio da toolbox Genetic Algorithms for optimization
(GAQT). Para implementar o uso dessa técnica na criacdo e selecdo da melhor estrutura que
descreva as relagcOes entre as variaveis do problema, foi feita a juncdo das toolboxes de Redes
Bayesianas e Algoritmo Genético, chamada RBGAOT.

O RBGAOT gera de forma aleatoria diversas redes representadas em matrizes de
adjacéncia que apresentam possiveis solucdes ao problema. Cada rede é construida com base
nessas matrizes e tem suas distribuicGes de probabilidade calculadas pela toolbox de Redes
Bayesianas (PGM). Uma vez que a rede ja esteja com todas as suas caracteristicas definidas, €
possivel analisar seu desempenho classificatorio.

Hé& cinco elementos principais que precisam ser definidos para o uso do RBGAOT:
representacdo do cromossomo, criagdo de uma populacdo inicial, funcdo de aptiddo, funcédo de

selecdo e operadores genéticos.

4.6.3. Representacdo do cromossomo

Um cromossomo equivale a cada individuo da populacdo em um algoritmo genético e
¢ composto por uma sequéncia de genes. No RBGAOT, um cromossomo corresponde a
estrutura de uma Rede Bayesiana com n variaveis e genes formados por digitos binarios. Uma
rede pode ser representada por uma matriz de adjacéncia C de tamanho n x n, cujos elementos

sdo descritos de acordo com as ligagOes existentes, ou ndo, entre j e i, conforme a seguir:

1, sejépaidei
Cij :{

0, se ndo existe ligacdo entre je i (34)

Dessa forma, as ligacGes entre as variaveis sdo expressas em uma matriz que, por sua

vez, pode ser decomposta coluna a coluna para gerar um vetor (LARRANAGA et al., 1996),

€11 " Cin
C = : :
Ch1 = Cmn

Vetor = C11C21C31 -+ Cp1 C12C22C32 ... Cp2 .. C11nC211C3p - Cnn

conforme o exemplo a seguir:
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4.6.4. Populacgao Inicial

Um individuo na populacéo inicial corresponde a uma estrutura de Rede Bayesiana
que pode ser selecionada para formar a proxima geracdo ou passar pelos operadores de
mutacéo e crossover. A criagdo de uma populacéo inicial P, é feita de forma aleatoria com
uma distribuicdo uniforme (U), conforme a equacéo (35) (CIVICIOGLU, 2013):

P; =U(4;,B;),parai=12,...,Nej=12,...,D (35)

Sendo:

Aj e Bj o limite minimo e maximo de cada individuo do vetor P, respectivamente.
N o tamanho da populacéo

D a dimensdo dos individuos da populagéo

No RBGAOT, a populacdo inicial foi criada com 15 individuos formados por valores
entre 0 e 1, e 20 geracOes. Em seguida, toda a populacdo teve seus genes aproximados para
valores binarios, conforme o sistema da equacéo (36):

(36)

{1, U(4;,B) > 05
i

0,U(4;,B;) < 0,5
4.6.5. Funcéo de Avaliacdo

A funcgéo de avaliagdo ou fitness € usada para determinar a aptidao de cada individuo
gerado durante a busca pela melhor solugdo, no RBGAOT. Cada vetor, que representa um
individuo gerado, é recebido por essa fungdo e convertido para uma matriz esparsa, conforme
0 processo descrito no item 4.6.3. Uma vez que se tenha a estrutura em formato de matriz, o
RBGAOT faz uso da toolbox de Redes Bayesianas para o treinamento e teste da estrutura
gerada.

As duas saidas fornecidas pela funcdo de avaliagdo desse algoritmo sdo: o valor da
AUC da estrutura testada e um vetor com a probabilidade das amostras do grupo de teste
obtidas durante a classificacdo. Essas probabilidades serdo usadas na construcdo da curva
ROC.
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4.6.6. Funcéo de Selecao

O RBGAOT realiza a selecdo de individuos de forma probabilistica pelo método de
roleta, onde os mais aptos tém maior probabilidade de serem escolhidos para formar a
proxima geracdo. Também foi usado o ranking por normalizagdo geométrica, para ordenagdo
dos individuos (i) de acordo com a probabilidade P(i), definida conforme equacédo (37). Essa
técnica evita que individuos com aptiddo muito acima da média sejam sempre escolhidos,

levando o algoritmo a uma convergéncia prematura (HOUCK et al., 1995).

. r— _ q
P(l) = qt(l - CI) 1' q: = 1_(1_q)T (37)
Sendo:
i 0 individuo ou possivel solucao
g a probabilidade de selecionar o melhor individuo
r o rank do individuo (onde 1 é o melhor)

T o tamanho da populacéo
4.6.7. Operadores Geneticos

Os operadores genéticos sdao mecanismos basicos de busca usados pelo algoritmo
genético e tem como funcado criar novos individuos com base na populacédo ja existente. Um
dos principais operadores € o crossover, que usa dois individuos pais para gerar dois novos
individuos filhos através do cruzamento de seus cromossomos.

Apesar da toolbox GAOT disponibilizar diversos tipos de crossover, o cruzamento
simples foi o que apresentou melhor desempenho, onde dois individuos pais (X e Y) de uma
populacdo de tamanho m formam dois novos individuos (X’ e Y’). Para isso, um nimero
aleatorio r € criado por uma distribuicdo uniforme de 1 até m, para ser aplicado como ponto
de corte, conforme as equacdes (38) e (39) (HOUCK et al., 1995).

_ (xi sei<r

/A

Xi= {yi, caso contrario (38)
r Vo sei<r

Yi= {xi, caso contrario (39)
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Quanto maior for o valor da taxa de crossover escolhida, maior sera a quantidade de
novas estruturas promissoras, uma vez que ele combina as caracteristicas de pais com alta
aptidao. Entretanto, isso pode levar a uma convergéncia prematura da evolucdo. Caso a taxa
de crossover seja muito baixa, o algoritmo poderd demorar a convergir para uma solucéo
aceitavel. Sendo assim, a taxa de 0,6 foi escolhida para o crossover no RBGAOT.

O operador de mutagdo também é muito usado nos algoritmos genéticos. Seu objetivo
¢ alterar o cromossomo de um individuo X da populacgéo e gerar apenas uma nova solucao X".
Dentre os operadores de mutagdo disponiveis na toolbox usada, a mutacéo binaria apresentou
melhor desempenho, realizando alteragdes com base em uma probabilidade (py). Os genes
dos novos individuos sdo definidos conforme a equacéo (40) (HOUCK et al., 1995):

o = {1 - X, seU(0,1) <pp, (40)
t X, caso contrario

A taxa de mutacdo pode evitar que o algoritmo fique estagnado em uma solucéo,
permitindo que a busca seja realizada em mais pontos no espaco de solugdes. Valores mais
altos tendem a tornar essa busca aleatdria. Dentre os valores testados na faixa de 0,005€ 0,1, a
taxa de mutagdo de 0,01 gerou os melhores resultados e foi o valor escolhido para o
RBGAOT.
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5. ESTUDO DE CASO

Neste capitulo, foram realizados experimentos para testar os cinco algoritmos de
aprendizado de maquina descritos no capitulo 3. Ap6s uma descricdo mais detalhada, os
parametros fornecidos pela FOT foram submetidos a experimentos individuais e em conjunto.
Outros testes foram feitos com aplicacdo de métodos como produto cruzado e selecdo de
varidveis. Em seguida, foram selecionadas estruturas geradas pelas Redes Bayesianas
sintetizadas com Algoritmo Genético, para analise das ligacBes entre as variaveis usadas e
suas tabelas de distribuicdo de probabilidade conjunta.

5.1. Descricéo do Conjunto de Dados

O conjunto de dados usado neste projeto foi obtido por um sistema de oscilacbes
forgadas (FOT), desenvolvido no Laboratério de Instrumentacdo Biomédica da UERJ. Os
exames foram realizados em 23 individuos do grupo controle e 27 portadores de Fibrose
Cistica, que formam um grupo de teste. Em cada exame foram feitas trés medidas, o que
totalizou um conjunto de dados de 150 instancias para os experimentos. As informacdes

fornecidas pela FOT estdo na tabela a sequir:

Tabela 12 — Parametros fornecidos pela FOT

Parametro Descri¢do do Parametro
R, Resisténcia no Intercepto
Rm Resisténcia Média
Xm Reatancia Média
Cdin Complacéncia Dindmica
S Inclinacdo da Curva de Resisténcia
Zinz Impedéancia em 4Hz
Fr Frequéncia de Ressonancia
Edin Elastancia Dindmica

As caracteristicas de individuos pertencentes ao grupo controle e teste, foram
comparadas na Figura 22. Os graficos com barras mostram as médias das variaveis calculadas
em um intervalo de confianca de 95%, cujos valores de desvio padrdo séo indicados acima ou

abaixo das barras. Por exemplo, o valor médio da resisténcia R, no grupo controle €
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2,87+0,76. J& no grupo de teste, a média de R, sobe para 4,56+1,61. Através da Analise de
Variancia (ANOVA), todos os parametros da FOT mostraram diferenca significativa nos seus
respectivos valores de média (p<0,001).

De acordo com a Figura 22, houve um aumento na média das variaveis Ry, Rm, Zanz, Fr
e Eqin dos individuos do grupo teste, se comparado aos do grupo controle. Ou seja, individuos
portadores de fibrose cistica geralmente possuem valores mais altos de resisténcias (R, € Rm),
impedancia (Z4n.), frequéncia de ressonancia (F;) e elastancia (Egin), S¢ comparado a nao
portadores da doenca. J& as varidveis Xn, Cg4in € S do grupo teste, apresentaram uma
diminuicdo em sua média. Logo, conclui-se que portadores de fibrose cistica possuem valores
mais negativos de reatancia (Xn,) e inclinagdo da curva de resisténcia (S), e valores menores
de complacéncia (Cgin).

Para submeter os dados da FOT nas Redes Bayesianas, todas as amostras do conjunto
de dados foram discretizadas e para cada caracteristica da Tabela 12 foi estabelecido um
ponto de corte (Tabela 13). Os valores abaixo desse ponto foram rotulados como 1,
representando valores mais baixos que a variavel pode assumir. J& os valores acima do ponto
de corte foram rotulados como 2, representando os valores mais altos da variavel. No caso da
variavel classe, individuos do grupo controle receberam o rétulo 0, e individuos do grupo
teste receberam o rétulo 1. Com base nessas informacdes, o comportamento geral das
caracteristicas da FOT pode ser resumido conforme a Tabela 14.
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Figura 22 — Comparacéo dos parametros da FOT de individuos do grupo controle e do

grupo teste
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Tabela 13 — Pontos de corte para discretizacdo dos parametros da FOT, média e desvio

padrédo
Parametro Ponto de corte  Média (xDesvio Padréo)
Ro 3,31 3,78+ 1,54
Rm 3,21 3,48 +£1,13
Xm 0,18 -0,19+1,04
Cin 0,014 0,014 + 0,007
S -10,25 -30,15 + 57,61
Zin; 4,44 510+ 2,25
Fr 14,19 17,20 £ 7,50
Edin 72,54 87,40 + 48,80

Tabela 14 — Comportamento geral das caracteristicas do grupo controle e do grupo teste
Ro Rm Z4Hz Fr Edin Xm Cdin S C|aSSG

Grupo
1 1 1 1 2 2 2 0
Controle
Grupo
2 2 2 2 1 1 1 1
Teste

5.2. Experimento Individual dos Atributos

Cada atributo fornecido pela FOT foi submetido a analise individual para que seu
desempenho em classificar pacientes fosse testado. Todos 0s parametros tiveram suas
medidas de AUC, erro padrdo (Eauc) e intervalo de confianca de 95% (IC 95%) calculados
(DELONG et al., 1988), conforme Tabela 15.

A reatdncia X, e a frequéncia F, foram os parametros que apresentaram melhor
desempenho individual com valores de AUC iguais a 0,85 e 0,84, respectivamente. Os demais
parametros apresentaram valores de AUC entre 0,76 e 0,82. Sendo assim, o desempenho de
todos os atributos analisados separadamente se enquadra na faixa de acuracia moderada (0,70
a 0,90), sendo observada diferenca significativa apenas entre os valores de AUC de S e F,
(p<0,01) e entre S e X, (p<0,005).

As curvas ROC com o desempenho de cada atributo foram tracadas, mostrando que a
area sob a curva € maior na faixa final do eixo X, onde uma maior quantidade de falsos

positivos é aceita (Figura 23).



Tabela 15 — Desempenho individual dos parametros da FOT na classificacdo de

pacientes
AUC Eauc 1C 95%
F: (H2) 0,84 003 0,77-0,89

Xm (cmH,O/L/s) 0,85 0,03 0,78-0,90
R, (cmH,O/L/s) 0,80 0,04 0,73-0,86
S(cmH,0/L/s®) 0,76 0,04 0,68-0,83
Rm (cmH,O/L/s) 0,78 0,04 0,70-0,84
Cgin (L/cmH,0) 0,82 0,04 0,75-0,88
Egin (cMH,O/L) 0,82 0,04 0,75-0,88

Zuiz (cmH,O/L/s) 0,82 0,04  0,75-0,88
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Figura 23 — Curvas ROC dos parametros da FOT
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5.3. Experimento com Oito Atributos

Para esse experimento, os oito atributos da FOT foram usados nos seguintes
algoritmos de aprendizado de maquina: 1-Nearest Neighbor (1-NN), Adaboost (ADAB),
Random Forest (RF), Radial Support Vector Machine (RSVM) e Redes Bayesianas
sintetizadas com Algoritmos Genéticos (RBGAQOT). Esses cinco classificadores também
foram comparados com o melhor pardmetro da FOT (MPF), a variavel Xy, Pela Tabela 16,
pode-se observar que o algoritmo RBGAOT apresentou melhor desempenho com AUC igual
a 0,88. O segundo melhor resultado foi obtido pelo 1-NN com valor de AUC igual a 0,87.

Além da AUC, foram calculadas as probabilidades de ter um resultado positivo
guando o individuo for portador da doenca, denominada sensibilidade (Sens). Também foram
calculadas as probabilidades de ter um resultado negativo quando o individuo ndo portar a
doenca, denominada especificidade (Esp). O intervalo de confianca esta abaixo dos
respectivos valores de Sens, Esp e AUC (DELONG et al, 1988). Na Figura 24, pode-se
observar que a area sob a curva ROC dos classificadores ¢ maior na faixa final dos eixos,

onde é aceito maior quantidade de casos falsos positivos.

Tabela 16 — Resultado dos oito parametros da FOT submetidos aos classificadores

Sens (%) Esp (%0) AUC Eauc
86,42 71,01 0,85
MPF 0,03
(77,0-93,0) (58,8-81,3) (0,78-0,90)
82,72 81,16 0,87
1-NN 0,03
(72,7-90,2) (69,9-89,6) (0,81-0,92)
81,48 78,26 0,86
ADAB 0,03
(71,3-89,2) (66,7-87,3) (0,79-0,91)
74,07 85,51 0,86
RF 0,03
(63,1-83,2) (75,0-92,8) (0,79-0,91)
60,49 100 0,82
RSVM 0,04
(49,0-71,2) (94,8-100,0)  (0,75-0,88)
80,25 78,26 0,88
RBGAOT 0,03
(69,9-88,3) (66,7-87,3) (0,82-0,93)
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Figura 24 — Curvas ROC do experimento com todos os parametros da FOT

A Tabela 17 mostra, em pares, a comparacao das areas sobre as curvas ROC de todos
0s métodos e o erro padrdo em um intervalo de confianca de 95% (DELONG et al, 1988),
sendo a intersecdo entre linha e coluna a diferenca entre dois classificadores. Nesse
experimento, ndo foi observada diferenca significativa em nenhum dos quinze pares
analisados (p>0,05). Isto pode ter ocorrido devido ao tamanho do conjunto de dados usado
que conta apenas com 150 instancias, limitando assim, a quantidade de amostras usada para
0s testes.

Tabela 17 — Comparacéao dos valores de AUC dos classificadores no experimento com
todos os atributos da FOT

1-NN ADAB RF RSVM RBGAOT

MPF  0,02+0,035 0,01+0,031  0,01+0,028  0,03+0,029 0,03+0,036
1-NN - 0,01+0,022  0,01+0,024  0,05+0,035 0,01+0,037
ADAB - - 0,003+0,014 0,04+0,033 0,02+0,038
RF - - - 0,03+0,031  0,02+0,034

RSVM - - - - 0,060,039
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E possivel comparar a sensibilidade ao observar a especificidade com valores fixos.
Essa analise limita os falsos positivos, fornecendo medidas em situa¢Ges onde o algoritmo
dificilmente erra a classificacdo dos portadores da doenca. Nesse experimento, foram
escolhidas especificidades com valores fixados em 75%, representando um valor moderado e
90%, representando alta especificidade (Figura 25). Esses valores limitam respectivamente,
em 25 e 10% os casos de falsos positivos.

Com a especificidade fixada em 75%, observou-se melhora no desempenho dos
classificadores 1-NN, ADAB, RF e RBGAOT, fazendo com que eles alcancassem valores de
sensibilidade acima de 80%. De forma geral, tanto o0 MPF, quanto os classificadores estdo
dentro da faixa de sensibilidade moderada (70 a 90%).

Ja com a especificidade fixada em 90%, observou-se uma diminui¢cdo nos valores da
sensibilidade, fazendo com que todos os classificadores ficassem abaixo da faixa moderada.
Os melhores resultados a uma especificidade de 75% ocorrem devido a maior toleréncia a
falsos positivos, se comparado a 90%.
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MPF 1NN ADAB RF RSVM RBGAOT

Especificidade
O 75%
B 920%

Sensibilidade (%)

Figura 25 — Analise da sensibilidade com especificidade em 75% e 90% no experimento
com oito atributos
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5.4. Experimento com Oito Atributos Cruzados

Nesse experimento, o produto cruzado dos oito parametros da FOT foi aplicado como
entrada dos classificadores. Foram geradas 36 combinagdes que, somadas a varidvel classe,
totalizaram um conjunto com 37 atributos. Para representar possiveis solu¢des no RBGAOT,
sdo necessarias matrizes de tamanho 37x37. Durante a marginalizacdo da rede, o método
Junction Tree (BARBER, 2003), fornecido pela toolbox PGM, realiza diversos processos que
geram um alto custo computacional, fazendo com que o algoritmo ndo conseguisse convergir.
No caso dos demais algoritmos, ndo houve falhas e o experimento pode ser realizado. As
combinacgfes geradas nesse experimento estdo disponiveis no Apéndice A.

No algoritmo 1-NN houve um aumento no valor da AUC de 0,87 para 0,89 com
relagcdo ao experimento anterior. Os demais classificadores ndo mostraram mudanca no valor
da AUC, porém foram observadas alteragdes nos valores da sensibilidade e especificidade,
conforme Tabela 18. Com base nesses valores, a curva ROC pode ser calculada para os quatro
classificadores que finalizaram o experimento, além do melhor parametro da FOT. Por meio
da Figura 26, observa-se que a curva ROC dos classificadores é maior no final dos eixos, pois

esse trecho possibilita maior quantidade de falsos positivos.

Tabela 18 — Resultado do experimento com oito atributos cruzados submetidos aos
classificadores

Sens (%) Esp (%0) AUC Eauc
86,42 71,01 0,85
MP 0,03
(77,0-93,0) (58,8-81,3)  (0,78-0,90)
80,25 81,16 0,89
1-NN 0,03
(69,9-88,3)  (69,9-89,6) (0,83-0,94)
67,90 91,30 0,86
ADAB 0,03
(56,6-77,8)  (82,0-96,7)  (0,79-0,91)
81,48 78,26 0,86
RF 0,03
(71,3-89,2)  (66,7-87,3)  (0,80-0,91)
58,02 98,55 0,82
RSVM 0,03
(46,5-68,9)  (92,2-100,0) (0,75-0,86)

RBGAOT
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Figura 26 — Curvas ROC do experimento com oito atributos cruzados

As curvas ROC obtidas pelos quatro algoritmos foram comparadas, conforme a Tabela
19. A diferenca e o erro padrao de cada par foram calculados em um intervalo de confianca de
95% (DELONG et al, 1988). Dentre os dez pares, ndo foram encontradas diferencas
significativas (p>0,05).

Tabela 19 — Comparacéao dos valores da AUC dos classificadores no experimento com
oito atributos cruzados

1-NN ADAB RF RSVM
MPF 0,04+0,03 0,01+0,03 0,02+0,026 0,03+0,031
1-NN - 0,03+0,024 0,03+0,025 0,07+0,031
ADAB - - 0,007+0,014  0,04+0,028
RF - - - 0,050,028

A Figura 27 mostra a comparacao da sensibilidade com valores de especificidade em
75% e 90%. No primeiro caso, os classificadores 1-NN e RF apresentaram valores de
sensibilidade acima de 80%, j& 0 RSVM ficou abaixo da faixa moderada (70 a 90%). Com a
especificidade a 90%, todos os classificadores apresentaram valores abaixo de 70%, assim

COmMOo no experimento anterior.
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Figura 27 — Andlise da sensibilidade com valores de especificidade em 75% e 90% no
experimento com oito atributos cruzados

5.5. Experimento com Cinco Atributos Selecionados

Na tentativa de melhorar o desempenho dos classificadores, cinco atributos fornecidos
pela FOT foram selecionados para o experimento. Essa selecdo foi feita pela aplicacdo da
funcdo featself que utiliza o algoritmo 1-NN para classificar os atributos do conjunto de
dados. A validacdo cruzada pelo método leave-one-out também foi usada para a selecdo dos
melhores atributos, sendo, a cada iteracdo, uma amostra escolhida para teste e as demais para
treino. O critério para selecdo é o resultado dessa classificacdo. Da mesma forma, foi testado
0 uso da AUC como critério de avaliacdo, porém as variaveis selecionadas ndo apresentaram
resultado superior as selecionadas pelo 1-NN, que foram: Ro, Rm, Xm, Cqin € Zanz. ESSas cinco
variaveis também estdo de acordo com a selecdo feita por um especialista.

De acordo com a Tabela 20, o algoritmo 1-NN apresentou melhor desempenho com
AUC no valor de 0,87. J& o0 RSVM e o algoritmo RBGAOT apresentaram desempenho
inferior com AUC iguais a 0,77 e 0,79, respectivamente. Os algoritmos ADAB e RF
permaneceram com AUC iguais a 0,86, porém com alteracGes nos valores da sensibilidade e
especificidade. A Figura 28 mostra a curva ROC com o desempenho dos cinco
classificadores, além do melhor parametro da FOT. Observa-se que na faixa final dos eixos,
onde maior quantidade de falsos positivos é aceita, a curva ROC desses classificadores é

maior.
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Tabela 20 — Resultado do experimento com a selecdo de cinco atributos submetidos aos

classificadores

Sens (%) Esp (%0) AUC Eauc
86,42 71,01 0,85
MPF 0,03
(77,0-93,0)  (58,8-81,3)  (0,78-0,90)
70,37 92,75 0,87
1-NN 0,03
(59,2-80,0) (83,9-97,6)  (0,81-0,92)
74,07 89,86 0,86
ADAB 0,03
(63,1-83,2) (80,2-95,8)  (0,80-0,91)
72,84 91,30 0,86
RF 0,03
(61,8-82,1)  (82,0-96,7)  (0,79-0,91)
60,49 92,75 0,77
RSVM 0,04
(49,0-71,2) (83,9-97,6)  (0,69-0,83)
82,72 75,36 0,79
RBGAOT :
(72,7-90,2)  (63,5-84,9)  (0,72-0,86)
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Figura 28 — Curvas ROC do experimento com selecdo de atributos da FOT

A Tabela 21 mostra a diferenca entre os valores das curvas ROC dos cinco algoritmos

testados e 0 MPF. Os célculos foram feitos em pares, com os erros padrées em um intervalo

de confianca de 95% (DELONG et al, 1988). Dentre as quinze areas comparadas, ndo foram

encontradas diferencas significativas (p>0,05).
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Tabela 21 — Comparacao dos valores de AUC dos classificadores no experimento com

selecdo de atributos da FOT

1-NN ADAB RF RSVM RBGAOT

MPF 0,02+0,033 0,01+0,033 0,010,032  0,08+0,036  0,06+0,042
1-NN - 0,01+0,020 0,010,021  0,10+0,037  0,08+0,047
ADAB - - 0,003+0,012 0,10+0,037 0,07+0,046
RF - - - 0,09+0,035 0,07+0,045
RSVM - - - - 0,03+0,051

A andlise da sensibilidade realizada com valores fixados em 75% e 90% de

especificidade pode ser feita na Figura 29. Em 75%, todos os classificadores apresentaram

sensibilidade acima de 80%, exceto 0 RSVM. Ja com especificidade de 90%, os algoritmos 1-

NN e RF conseguiram apresentar valores na faixa de sensibilidade de 71,60% e 72,84%

respectivamente, estando os demais modelos abaixo da faixa moderada (70 a 90%).
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Figura 29 — Analise da sensibilidade com valores de especificidade em 75% e 90% no
experimento com selecd@o de atributos da FOT
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5.6. Experimento com Cinco Atributos Cruzados

Nesse experimento, o produto cruzado dos atributos selecionados no item 5.5, foram
usados como entrada nos classificadores. Apos a aplicacdo desse método, foram obtidas 15
combinagBes que, somadas a variavel classe, totalizaram 16 variaveis de entrada para os cinco
algoritmos. Nesse caso, para representar uma possivel solu¢do no RBGAOT ¢é necessario o
uso de uma matriz de tamanho 16x16. Com esse valor, foi possivel passar pelo algoritmo
Junction Tree e realizar a marginalizacdo das redes, sem que 0 RBGAOT apresentasse falhas.
As combinagfes geradas nesse experimento também estdo disponiveis no Apéndice A.

Os algoritmos RF e ADAB apresentaram melhor desempenho com valores de AUC
iguais a 0,89. Mesmo com a aplicacdo do produto cruzado, o classificador 1-NN apresentou
mudanca nos valores da sensibilidade e especificidade, porém ndo apresentou mudanca no
valor da AUC. No caso do RSVM e do RBGAOT, os valores da AUC aumentaram
respectivamente para 0,80 e 0,88, em relacdo ao experimento anterior. A Figura 30 mostra as
curvas ROC calculadas para os classificadores e 0 MPF, com base nos valores da Tabela 22.
Através dessas curvas é possivel observar que a curva ROC de todos os classificadores €é
maior na faixa final dos eixos, onde a quantidade de falsos positivos é maior.

Tabela 22 — Resultado do experimento com produto cruzado dos atributos selecionados
da FOT submetidos aos classificadores

Sens (%) Esp (%0) AUC Eauc
86,42 71,01 0,85
MPF 0,03
(77,0-93,0) (58,8-81,3) (0,78-0,90)
71,60 92,75 0,87
1-NN 0,03
(60,5-81,1)  (83,9-97,6) (0,81-0,92)
69,14 92,75 0,89
ADAB 0,03
(57,9-78,9)  (83,9-97,6) (0,83-0,94)
82,72 82,61 0,89
RF 0,03
(72,7-90,2)  (71,6-90,7)  (0,83-0,94)
83,95 72,46 0,80
RSVM 0,03
(74,1-91,2) (60,4-82,5) (0,73-0,86)
56,79 98,55 0,88
RBGAOT 0,03
(45,3-67,8)  (92,2-100,0) (0,81-0,92)
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Figura 30 — Curvas ROC do experimento com cinco parametros da FOT cruzados

A diferenca entre os valores da AUC dos classificadores e seu respectivo erro padrdo
calculado em um intervalo de confianca de 95% (DELONG et al, 1988), podem ser
observados na Tabela 23. Dentre os valores encontrados, ndo foram observadas diferencas
significativas (p>0,05).

Tabela 23 — Comparacéo dos valores de AUC dos classificadores no experimento com
cinco parametros da FOT cruzados

1-NN ADAB RF RSVM RBGAOT

MPF 0,020,041 0,04+0,038 0,04+0,039 0,05+0,049 0,03+0,041
1-NN - 0,01+0,022 0,01+0,022 0,04+0,027 0,03+0,037
ADAB - - 0,020,017 0,030,031  0,01+0,040
RF - - - 0,05+0,027  0,04+0,038
RSVM = - - - 0,02+0,043

A andlise dos valores de sensibilidade com a especificidade fixada em 75% e 90% é
mostrada na Figura 31. No primeiro caso, observou-se que a sensibilidade dos classificadores
apresentou valores na faixa de sensibilidade moderada (70 a 90%), sendo que o RF chegou a
85%. No caso da especificidade em 90%, os algoritmos 1-NN, ADAB e RF conseguiram
alcancar valores de sensibilidade acima de 70%, mesmo nesse caso com restri¢cdo de falsos

positivos a 10%.
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Figura 31 — Andlise da sensibilidade com valores de especificidade em 75% e 90% no
experimento com cinco parametros da FOT cruzados

5.7. Experimento com Selecdo de Cinco Atributos do Produto Cruzados

Nesse experimento, a selegcdo de cinco atributos também foi feita pela funcgdo featself,
como no experimento do item 5.5, com base no desempenho do algoritmo 1-NN e no método
de validacdo cruzada leave-one-out. A diferencga é que, nesse caso, a selecao foi feita apos a
aplicagédo do produto cruzado.

De acordo com a Tabela 24, todos os algoritmos apresentaram bom desempenho,
sendo o 1-NN e ADAB com valores de AUC iguais a 0,89 e 0 RF e RSVM com valores de
AUC iguais a 0,88. Ja 0 RBGAOT apresentou menor desempenho com AUC igual a 0,80. O
maior valor de sensibilidade foi obtido no 1-NN, ja os maiores valores de especificidade
foram obtidos nos classificadores ADAB e RF. A Figura 32 mostra a curva ROC com o
desempenho dos classificadores, além do melhor parametro da FOT.



Tabela 24 — Resultado do experimento com atributos do produto cruzado selecionados e

submetidos aos classificadores

Sens (%) Esp (%0) AUC Eauc
86,42 71,01 0,85
MPF 0,03
(77,0-93,0)  (58,8-81,3)  (0,78-0,90)
87,65 81,16 0,89
1-NN 0,03
(78,5-93,9) (69,9-89,6)  (0,82-0,93)
76,54 89,86 0,89
ADAB 0,03
(65,8-85,2) (80,2-95.8)  (0,83-0,94)
72,84 94,20 0,88
RF 0,03
(61,8-82,1)  (85,8-98,4)  (0,82-0,93)
74,07 86,96 0,88
RSVM 0,03
(63,1-83,2) (76,7-93,9)  (0,83-0,93)
79,01 71,01 0,80
RBGAOT 0,04
(68,5-87,3)  (58,8-81,3)  (0,73-0,86)
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Figura 32 — Curvas ROC do experimento com atributos do produto cruzado
selecionados
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A Tabela 25 mostra a diferenca entre os valores das curvas ROC dos algoritmos
testados e o melhor pardmetro da FOT. Os calculos foram feitos em pares, com 0s erros
padrdes em um intervalo de confianca de 95% (DELONG et al, 1988). Dentre as quinze areas
comparadas, houve diferenca significativa entre 0 1-NN e o RBGAOT (p<0,05), e entre
ADAB e 0 RGBAOT (p<0,05). Nas demais combinag¢des ndo foram encontradas diferengas
(p>0,05).

Tabela 25 — Comparacao dos valores de AUC dos classificadores no experimento com
atributos do produto cruzado selecionados

1-NN ADAB RF RSVM RBGAOT

MPF 0,04+0,035 0,04+0,028 0,04+0,028  0,03+0,031  0,05+0,045
1-NN - 0,003+0,023  0,004+0,023 0,008+0,024 0,09+0,043
ADAB = - 0,008+0,013 0,01+0,021  0,09+0,043
RF - - - 0,004+0,023 0,08+0,045
RSVM = - - - 0,08+0,045

A anélise da sensibilidade feita com valores fixados em 75% e 90% de especificidade
pode ser vista na Figura 33. Em 75%, todos os classificadores apresentaram sensibilidade na
faixa moderada, exceto o RBGAOT, tendo o 1-NN e o RF alcangado valores de sensibilidade
acima de 80%. Ja& com especificidade em 90%, apenas o algoritmo RF conseguiu apresentar
valor de sensibilidade acima de 70%, estando os demais modelos abaixo da faixa moderada
(70 a 90%).
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Figura 33 — Andlise da sensibilidade com valores de especificidade em 75% e 90% no
experimento com atributos do produto cruzado selecionado



84

A Figura 34 mostra um resumo com os classificadores que apresentaram melhor
desempenho em cada um dos experimentos realizados, comparando-os com o melhor
parametro da FOT. Durante os testes, os valores de AUC dos melhores algoritmos variaram
entre 0,87 e 0,89 (acuracia moderada). Esses resultados mostram que o uso de algoritmos de
aprendizado de maquinas teve melhor desempenho do que a classificagdo com a melhor

caracteristica da FOT, a reatancia Xp,.
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Figura 34 — Resumo dos maiores valores de AUC obtidos durante o0s experimentos

Os graficos da Figura 35 e Figura 36 apresentam um resumo com o desempenho dos
melhores algoritmos de cada experimento, usando como base a especificidade fixada em 75%
e 90%, respectivamente. No primeiro caso, os valores de sensibilidade encontrados foram
superiores, se comparados ao melhor parametro da FOT, variando de 83,95% a 85,19%. Ja no
segundo caso, onde é simulada uma situagdo mais restrita para o algoritmo, os valores de
sensibilidade variaram entre 67,9% e 72,84%. Mesmo com a especificidade em 90%,
simulando uma situacdo onde o algoritmo aceita apenas 10% de casos de falsos positivos, 0
uso de algoritmos de aprendizado de maquinas fez com que no terceiro e quarto experimentos

com variaveis selecionadas, houvesse valores de sensibilidade dentro da faixa moderada.
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Figura 35 - Resumo dos maiores valores de sensibilidade com especificidade fixada em
75%, obtidos durante os experimentos
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Figura 36 — Resumo dos maiores valores de sensibilidade com especificidade fixada em
90%, obtidos durante os experimentos
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5.8. Inferéncia sobre Redes Bayesianas

As Redes Bayesianas fornecem grafos que mostram as ligacfes de dependéncia entre
as variaveis do problema. Sendo assim, as redes construidas com base em matrizes, conforme
item 4.6, que representam as melhores solugdes geradas, sdo selecionadas pelo RBGAOT.
Além de apresentar boa acuracia, essas estruturas devem permitir uma analise grafica das
relacBes existentes entre as caracteristicas fornecidas pela FOT.

Algumas dessas redes foram selecionadas para analise com base na quantidade de
ligacOes existentes entre suas variaveis. Logo, quanto menor o nimero de arcos existentes
entre os nds da rede, mais simples serad sua representacao e, consequentemente, mais simples
serdo suas tabelas de distribuicdo de probabilidade conjunta (DPC). Nos itens 5.8.1 e 5.8.2
foram realizadas inferéncias sobre as redes selecionadas de acordo com o nimero de atributos

de entrada usados em suas respectivas construgoes.

5.8.1. Rede com Oito Atributos

Com o intuito de analisar algumas das redes geradas pelo RBGAOT com todos 0s
atributos da FOT, foi feita uma selecdo com base em dois parametros. Primeiramente
observou-se 0 menor nimero de ligacfes entre as variaveis, resultando em tabelas de DPC
mais simples. Em seguida, foram selecionadas redes cujas tabelas de DPC apresentaram
menor ocorréncia de probabilidades iguais a 0,5, j& que esse valor ndo permite inferir de
forma mais precisa sobre uma situacdo. Como as tabelas de DPC séo construidas de forma
automatica, elas produzem combinagfes que ndo condizem com a biomecanica. A fim de
destacar apenas as combinagcfes que descrevem situacOes possiveis de ocorrer, essas
probabilidades foram destacadas em cada uma das tabelas.

A rede representada na Figura 37 tem estrutura composta pelos oito atributos
fornecidos pela FOT: Ro, Rm, Xm, Cdin, S, Zsnz, Fr € Egin, além da variavel classe. Essa
estrutura apresenta nove tabelas de DPC, cujas informacgdes foram analisadas e comparadas
com os gréaficos da Figura 22.

A Tabela 26 mostra as probabilidades a priori da variavel classe, o Unico no raiz dessa
rede. Por essas probabilidades, é possivel observar que o conjunto de dados usado para a
construcdo da estrutura é formado por 45% de individuos do grupo controle e 55% do grupo

teste.



Tabela 26 — Probabilidades a priori da variavel classe com oito atributos de entrada
P(classe =0) | P(classe =1)

0,45 0,55

Figura 37 — Estrutura da rede com oito atributos de entrada



88

A variavel Z,4, recebe influéncia apenas da variavel classe. Pela Tabela 27, pode-se
perceber que ha alta probabilidade de um individuo ter baixa impedancia (Z4+,=1) dado que
ndo é portador da doenca (classe=0). Ja um individuo portador de fibrose cistica (classe=1),
tem maior probabilidade de apresentar alta impedancia (Zs44, = 2). Comparando com o grafico
da Figura 22(f), em média, a impedancia Zs4, € de fato menor para individuos que néo
possuem fibrose cistica (grupo controle) e maior para individuos que possuem a doenca

(grupo teste).

Tabela 27 — DPC para a variavel Z4, da rede com oito atributos de entrada
P(Zsnz = 1classe) | P(Zan = 2|classe)

classe =0 0,93 0,07
classe =1 0,34 0,66

A variavel Ry, é influenciada apenas pela elastancia (Egin) €, de acordo com a Tabela
28, possui comportamento diretamente proporcional a ela. Ao observar um individuo com
baixa elastancia, hd probabilidade de 0,91 desse individuo também apresentar baixa

resisténcia Ry,.

Tabela 28 — DPC para a variavel Ry, da rede com oito atributos de entrada
P(Rm=1|Edin) | P(Rm= 2|Eqin)

Egn=1 0,91 0,09
Edin =2 0,34 0,66

Pelos graficos da Figura 22(b) e da Figura 22(h), tanto a resisténcia Ry, como a
elastancia Egjn, possuem valores mais baixos para individuos do grupo controle e valores mais
altos para individuos do grupo teste. Logo, em média, ambos 0s parametros apresentam

comportamento similar, conforme indicado pela Tabela 28.
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A variavel Egi, também possui comportamento diretamente proporcional a impedéncia
Z4y;. Pela Tabela 29 pode-se observar que no caso de Zsq,=1, a elastancia mostra alta
probabilidade de ser baixa (Egin=1). De forma similar, quando um individuo possui Zsn; =2,

héa alta probabilidade de ter Egir,=2.

Tabela 29 — DPC para a variavel Egi, da rede com oito atributos de entrada
P(Edin=1| Zanz) | P(Edin=2| Zar)

Z4HZ =1 0,95 0,05
Zayz =2 0,14 0,86

Os graficos da Figura 22(f) e da Figura 22(h) mostram que a elastancia Egin € a
impedancia Zsq;, em média, também apresentam um comportamento equivalente,
concordando assim, com as informacdes da Tabela 29.

A variavel X, recebe influéncias de outras duas variaveis: S e Rp. A reatancia Xn,
mostra comportamento diretamente proporcional a inclinacdo da curva de resisténcia S.
Analisando as condicGes a seguir retiradas da Tabela 30, é possivel comprovar que ha alta

probabilidade de um individuo ter X, com valor baixo, tendo observado S com valor baixo:

P(X, =1|S=1,R,, =1) = 0,76
P(X,, =1|S=1,R,, = 2) = 0,87

De forma similar, hd maior probabilidade em observar alta reatdncia X, tendo
observado uma maior inclinacdo S da curva de resisténcia, independentemente do valor de
Rm:

P(X,, =2|S=2,R, =1) = 0,96
P(X,, =2|S=2,R, =2) =055
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Apresentando ao algoritmo a combinacdo improvavel onde S=2 (caracteristica do
grupo controle) e Rp=2 (caracteristica do grupo teste), observa-se a dificuldade do RBGAOT
calcular um valor que favoreca uma discriminacdo mais clara, resultando em uma

probabilidade proxima a 0,5, conforme a linha 4 da Tabela 30:

Tabela 30 — DPC para a variavel X, da rede com oito atributos de entrada

P(Xm =1|S, Rm) | P(Xm =2|'S, Rm)
S=1,Rp=1 0,76 0,24
S=2,Rn=1 0,05 0,95
S=1,Rn=2 0,87 0,13
S=2,Rp=2 0,45 0,55

As variaveis Xp e S, que possuem valores baixos, geralmente caracterizam individuos
do grupo teste, conforme Figura 22(c) e Figura 22(e). Esse comportamento também &
observado na Tabela 30.

As variaveis Cgin € Zan; exercem influéncia sobre a variavel R,, de acordo com a rede
da Figura 37. H& maior probabilidade em observar baixa resisténcia R,, dado que foram
observados baixos valores de Z4y,, independente do valor de Cgj,. O mesmo comportamento é
observado para altas resisténcias, conforme Tabela 31:

Tabela 31 — DPC para a variavel R, da rede com oito atributos de entrada

P(Ro =1| Cgin, Zarz2) | P(Ro =2 Cain, Zartz)
Can=1, Zsnz = 1 0,64 0,36
Cain=2, Zariz = 1 0,97 0,03
Cain=1, Zariz = 2 0,19 0,81
Cain = 2, Zariz = 2 0,34 0,66

Analisando as informacdes dos graficos da Figura 22(a) e Figura 22(f), a impedancia
Z4; € a resisténcia R, de fato apresentam valores baixos para o grupo controle e valores altos
para 0 grupo teste. Portanto, com base na biomecanica, as linhas 1 e 4 da Tabela 31
descrevem situagOes dificeis de ocorrer. Isso justifica valores de probabilidades mais

proximos, mostrando maior indecis&o.
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A variavel Cgyjn € influenciada por Egin € Zsn,. Ao analisar a Tabela 32, obtém-se
probabilidades de 0,98 e 0,81 do individuo possuir valor de complacéncia maior (Cgin=2),
dado que foi observada baixa elastancia (Egin=1). O mesmo comportamento ocorre quando
Cqin=1. Pode-se concluir que de acordo com essa rede, Cgi, € inversamente proporcional a
Edin.

No caso das linhas 2 e 3 na Tabela 32, h& duas situacdes improvaveis de ocorrer, ja
que a impedancia é diretamente proporcional a elastancia. Porém, apenas no caso onde Egi, =
2 e Zyy; = 1, foi encontrada uma probabilidade menor, pois no caso onde Egin=1€ Zsy, =2, 0

valor da probabilidade continuou alto.

Tabela 32 — DPC para a variavel Cgin da rede com oito atributos de entrada

P(Cain=1|Edin, Zarz) | P(Cain=2|Edin, Zanz)
Egin=1,2Z4;=1 0,02 0,98
Egin=2, 24z =1 0,65 0,35
Egin=1, Z4n, =2 0,19 0,81
Egin =2, Z4n; =2 0,97 0,03

Esse comportamento inversamente proporcional da complacéncia e da elastancia pode
ser observado também nos graficos da Figura 22(d) e Figura 22(h), comprovando assim, as
informagdes obtidas na Tabela 32.

A variavel S é influenciada pelas variaveis Ry, Zsn; € classe. De acordo com as
combinagbes a seguir, hd maior probabilidade de um individuo ter inclinacdo da curva de

resisténcia com alto valor (S=2) se ele ndo for portador da doenga (classe=0):

P(S =2|R,, =1,Z4y, = 1,classe = 0) = 0,96
P(S =2|R,, = 2,Z4y, = 1,classe = 0) = 0,72
P(S =2|R,, = 1,Z,4y, = 2,classe = 0) = 0,72

Mesmo em situagdes improvaveis, representadas nas linhas 2 e 3, as informagGes da
Tabela 33 concordam com o comportamento da inclinagdo da curva de resisténcia, descrito na
Figura 22 (e), onde o valor alto de S € uma caracteristica do grupo controle. Ja um valor baixo

de S, caracteriza individuos portadores de fibrose cistica.
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Dentre as combinacBes improvaveis contidas na Tabela 33, ha duas em que o
algoritmo calculou probabilidades iguais a 0,5. A primeira é a P(S | Rn=2, Z4n,=2, classe=0),
que descreve um individuo com valores altos de resisténcia e impedancia, e mesmo assim nédo
é portador da doenca (classe=0). A segunda é P(S | Rm=2, Zsn, =1, classe=1), que mostra um
individuo com baixa impedancia e portador da doenca (classe=1). Geralmente, isto se deve ao
fato do algoritmo gerar todas as combinagfes possiveis, até mesmo situacbes como essas
representadas nas linhas 4 e 6, onde 0 RBGAOT nédo foi capaz de inferir e calcular as
probabilidades com valores distantes.

A linha cinco da Tabela 33 descreve uma situacdo onde o individuo possui baixos
valores de Ry e Zsn;, mas € doente (classe=1). Mesmo nessa combinacdo improvavel, o
algoritmo calculou uma alta probabilidade do individuo ter valor de S elevado, caracteristica
de quem ndo é portador de fibrose cistica. Essa alta probabilidade pode ter sido influenciada
pelo fato do individuo apresentar uma combinacdo de duas caracteristicas de um ndo portador
da doenca (Rm = 1 e Z44, = 1), contra uma caracteristica de quem é portador da fibrose cistica

(classe=1).

Tabela 33 — DPC para a variavel S da rede com oito atributos de entrada

P(S =1|Rm, Z4nz, classe) | P(S =2|Rm, Zsnz, classe)
Rm=1, Zs; =1, classe =0 0,04 0,96
Rm =2, Zsn; = 1, classe = 0 0,28 0,72
Rm=1, Zsn; = 2, classe =0 0,28 0,72
Rm =2, Zsn; = 2, classe =0 0,50 0,50
Rm=1, Zs; =1, classe = 1 0,03 0,97
Rm =2, Zsn; =1, classe = 1 0,50 0,50
Rm=1,Zs; =2, classe =1 0,54 0,46
Rm=2,2Zs;=2,classe =1 0,77 0,23

A tabela de DPC da frequéncia F que, por ser n6 folha dessa rede e ser influenciada
por outras seis variaveis, exige uma tabela com 2° linhas para representar todas as possiveis
combinagdes ligadas a essa variavel. Devido a complexidade desse caso, o algoritmo forneceu

apenas probabilidades iguais a 0,5.
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Pela analise dessa rede com oito atributos, observou-se que a estrutura obtida pelo
algoritmo RBGAOT apresentou informagGes probabilisticas das relacdes entre os parametros
da FOT. Em geral, os valores mais altos de probabilidades encontrados nas tabelas de DPC,
foram obtidos em combinagdes coerentes com a biomecanica. Essas informacfes foram
conferidas com os valores médios da Figura 22, e apresentaram 0 mesmo comportamento

descrito por esses gréficos, confirmando a consisténcia do RBGAOT.

5.8.2. Rede com Selecédo de Cinco Atributos

Dentre as estruturas geradas com cinco atributos de entrada, uma rede foi selecionada
para inferéncia. Essa escolha também foi feita com base no menor numero de ligacdes entre
as variaveis e pela menor ocorréncia de probabilidades iguais a 0,5. Os cinco atributos usados
na construcao das redes foram: Ro, Rm, Xm, Cyin € Zanz, além da variavel classe.

A rede da Figura 38 gerou um total de seis tabelas de DPC, que foram analisadas e
comparadas com as informacGes da Figura 22. A Tabela 34 apresenta as probabilidades a
priori da variavel classe, onde a probabilidade de um individuo nédo ser portador da doenca é
igual a 0,49. J& a probabilidade do individuo ser portador da doenca € igual a 0,51.

Figura 38 — Estrutura da rede com cinco atributos de entrada
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Tabela 34 — Probabilidades a priori da variavel classe da rede com cinco atributos de
entrada
P(classe = 0) | P(classe =1)

0,49 0,51

De acordo com a rede representada na Figura 38, a variavel R, é influenciada apenas
pela variavel classe. Sendo assim, a Tabela 35 mostra as probabilidades de um individuo ter

baixa ou alta resisténcia (R, = 1 ou 2), dado que foi observada a sua classe.

Tabela 35 - DPC para a variavel R, com cinco atributos de entrada
P(R, =1| classe) | P(R, =2| classe)

classe =0 0,94 0,06
classe =1 0,47 0,53

Usando como base as condices, retiradas da Tabela 35, é possivel concluir que ha alta
chance de um individuo apresentar baixo valor de R,, dado que pertence a classe 0. Também
ha chances do individuo ter alto valor de R,, dado que pertence a classe 1. Esse
comportamento também € observado na Figura 22(a), onde a baixa resisténcia é caracteristica

do grupo controle, e a alta resisténcia é caracteristica do grupo teste.

P(R, = 1|classe = 0) = 0,94
P(R, = 2|classe = 1) = 0,53

Pela Tabela 35, também foi observado que as probabilidades calculadas para classe=1,
ndo possuem diferenga grande entre seus valores, como ocorre na classe=0. Por apresentarem
valores préximos a 0,5, o algoritmo mostra maior dificuldade em discriminar portadores da

doenca:

P(R, = 1|classe = 1) = 0,47
P(R, = 2|classe = 1) = 0,53
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A variavel Cgyi, depende apenas da varidvel R,. Pela Tabela 36 € possivel observar que
h& uma probabilidade de 0,87 do individuo ter o valor de complacéncia alto (C4in=2), dado
que foi observado um baixo valor de resisténcia (R,=1). J& os individuos que apresentam
maior valor de R,, possuem probabilidade de 0,84 de ter complacéncia menor (Cgyin=1). Esse
comportamento inversamente proporcional da complacéncia e da resisténcia, também é visto

na Figura 22(a) e na Figura 22(d).

Tabela 36 — DPC para a variavel Cgin da rede com cinco atributos de entrada

Ro=1 0,13 0,87
Ro=2 0,84 0,16

No caso da variavel Ry, hd duas outras variaveis que a influenciam: Cgi, € R,. Pela
Tabela 37, é possivel analisar as relacdes a seguir e perceber que independente do valor de
Cain, h& probabilidade da resisténcia Rp, apresentar um valor baixo, dado que também é

observado um valor baixo de R,:

P(R,, = 1|C4n = 1,R, = 1) = 0,79
P(R,, = 1|C4, = 2,R, = 1) = 0,98

O mesmo ocorre com a resisténcia Ry, dado que R, apresenta um valor alto:

P(R,, = 2|Cy = 1,R, =2) =0,82
P(R,, = 2|Cy;n =2,R, =2)=10,77

A relagdo diretamente proporcional da resisténcia média (Rn,) e da resisténcia no
intercepto (R,) descrita na Tabela 37, concordam com os graficos da Figura 22(a) e Figura
22(b). Essa relagdo se mantém mesmo nas inconsisténcias biomecénicas Cgin=1 € Rn=1, ou

Cain=2 e R,=2, como ocorre respectivamente nas linhas 1 e 4.
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Tabela 37 — DPC para a variavel Ry, da rede com cinco atributos de entrada

P(Rm=1| Cain, Ro) | P(Rm=2| Cain, Ro)
Cin=1,Ro=1 0,79 0,21
Ciin=2,Ro=1 0,98 0,02
Ciin=1,Ro=2 0,18 0,82
Ciin=2,Ro=2 0,23 0,77

A variavel X, é influenciada pelas variaveis Zs4, e classe. Conforme as
probabilidades da Tabela 38, ha alta chance de um individuo apresentar alta reatancia Xp,
dado que Zs4, € baixo, independente do valor da variavel classe. Esse comportamento é
observado mesmo na situacdo improvavel, onde ha baixa impedancia Z4, em um portador de

fibrose cistica:

P(X,, = 2|Z4y, = 1,classe = 0) = 0,98
P(X,, = 2|Z4y, = 1,classe = 1) = 0,94

Do mesmo modo, ha probabilidade do individuo apresentar baixa reatancia X, dado
que foi observado alto valor de impedancia Zsu,. Mesmo com a situacdo improvavel de um
individuo ndo possuir a doenca (classe=0) e ter alta impedancia (Z4n,=2), esse

comportamento se manteve, apresentando apenas, valor de probabilidade mais baixo:

P(X,, = 1|Z,y, = 2,classe = 0) = 0,64
P(X,, = 1|Z4y, = 2,classe = 1) = 0,80

Os gréaficos da Figura 22 (c) e da Figura 22 (f), comprovam o comportamento

inversamente proporcional da reatancia X, e da impedancia Z4y,, descrito na Tabela 38.

Tabela 38 — DPC para a variavel X, da rede com cinco atributos de entrada
P(Xm=1| Zsng, classe) | P(Xmn=2| Z4n,, classe)

Zsz =1, classe =0 0,02 0,98
Zsyz = 2, classe =0 0,64 0,36
Zyz =1, classe =1 0,06 0,94
Zayz = 2, classe = 1 0,80 0,20
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J& a varidvel Z44, é influenciada por trés outras variaveis: Rny, Cgin € classe. As
condicBes a seguir, retiradas da Tabela 39, mostram que h&a maior probabilidade de um
individuo apresentar alta impedancia Z44,, dado que ele é doente. Pela Figura 22(f), observa-
se que de fato individuos portadores da doenca (classe=1) possuem valores altos de

impedancia.

P(Zyy, = 2|Ry, =1,Cyqi = 1,classe = 1) = 0,77
P(Zyy, = 2|Ry = 2,Cqin = 1,classe = 1) = 0,97
P(Zyn, = 2|Ry = 2,Cyy, = 2,classe =1) = 0,81

Do ponto de vista biomecanico, as Unicas situacdes que descrevem combinacgdes
provaveis sdo as linhas 3 e 6. Para esses casos, foram encontrados altos valores de

probabilidade:

P(Zyy, = 1|R,, = 1,Cy, = 2,classe = 0) = 0,99
P(Zyy, = 2|R,, = 2,Cyn = 1,classe = 1) = 0,97

Tabela 39 — DPC para a variavel Z,4, da rede com cinco atributos de entrada

P(Zsnz =1| Rm, Cyin, Classe) | P(Zsnz =2| R, Cain, Classe)
Rn=1,C4n=1,classe=0 0,28 0,72
Rm=2,Cg4n=1,classe=0 0,50 0,50
Rn=1, C4in=2, classe =0 0,99 0,01
Rmn =2, C4in=2, classe =0 0,72 0,28
Rn=1,Cun=1,classe=1 0,23 0,77
Rn=2,C4in=1,classe=1 0,03 0,97
Rn=1, C4n=2,classe =1 0,92 0,08
Rn=2,C4in=2,classe =1 0,19 0,81

Para o caso de um individuo com as caracteristicas: Ry = 2, Cgqin =1 e classe = 0, 0
algoritmo ndo conseguiu definir os calculos das probabilidades, resultando em
P(Zsnz|Rm=2,Cyin=1,classe=0) igual a 0,5. Normalmente, isto ocorre em situaces improvaveis
como essa, em que um individuo possui alta resisténcia respiratoria (Rn=2) e complacéncia

proxima a zero (Cgin=1), porém ndo possui a doenga (classe=0).
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Assim como no item 5.8.1, a estrutura gerada pelo algoritmo RBGAOT apresentou
probabilidades que descrevem as relacOes existentes entre os parametros da FOT. Nas
combinacgfes que representam situacBes coerentes com a biomecéanica, também foram obtidos
0s maiores valores de probabilidades. Essas relaces estdo de acordo com os graficos da
Figura 22 e podem fornecer informagdes mesmo quando sdo submetidas a combinagOes
improvaveis, porém com menores valores de probabilidades. A inferéncia sobre outras redes

pode ser lida no Apéndice B.
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CONCLUSAO

Este projeto seguiu a linha de pesquisa de trabalhos ja realizados (AMARAL et al.,
2013; AMARAL et al., 2015; AMARAL et al., 2017), com o uso dos dados fornecidos pela
FOT em algoritmos de aprendizado de maquinas, mostrando que essa associa¢do também foi
eficiente na deteccdo de alteracdes respiratorias na fibrose cistica. Durante 0s experimentos,
os classificadores: 1-Nearest Neighbor, Adaboost, Radial Support Vector Machine, Random
Forest e Redes Bayesianas, apresentaram valores de AUC maiores do que os valores obtidos
pelo melhor pardmetro da FOT, indicando assim, maior acurécia no diagndstico.

Dentre os testes realizados, a reatancia respiratoria (Xn,) foi o atributo que apresentou
melhor desempenho individual (AUC=0,85). No primeiro experimento, foram usados oito
atributos de entrada fornecidos pela FOT, sendo o0 RBGAOT o algoritmo que apresentou
melhor resultado (AUC=0,88).

No experimento seguinte, o produto cruzado dos oito atributos da FOT foi usado com
0 intuito de melhorar o desempenho dos algoritmos, fornecendo um conjunto de dados em
uma dimensdo mais alta. Foram geradas 36 combinagdes, que somadas a variavel classe,
totalizaram 37 atributos de entrada nos algoritmos testados. Como resultado, 0 1-NN teve
melhor desempenho com AUC igual a 0,89. J4 0 RBGAOT ndo convergiu nesse teste, devido
aos célculos realizados durante a marginalizacdo da rede realizados pelo algoritmo Junction
Tree. Essa limitacdo também pode ser observada em outros trabalhos com Redes Bayesianas,
como no artigo (SILANDER et al., 2012), onde o nimero maximo de varidveis suportadas
pelo modelo € 30.

No terceiro experimento foi feita a selecdo de atributos de entrada com base na
acuracia que, alem de coincidir com a selecdo realizada por um especialista, foi a técnica de
selecdo que indicou varidveis com melhor desempenho. Ao todo, cinco variaveis foram
selecionadas: Ry, Rm, Xm, Cgin € Zanz, Sendo o 1-NN o algoritmo que apresentou melhor
desempenho, com AUC igual a 0,87. J& o algoritmo RBGAOT obteve seu desempenho mais
baixo, com AUC igual a 0,79.

Durante o quarto experimento, foi aplicado o produto cruzado nos cinco atributos
selecionados no teste anterior, gerando um total de 15 combinagdes que, somada a variavel
classe, totalizaram 16 atributos na entrada dos classificadores. O ADAB e RF foram os

algoritmos que tiveram melhores resultados com valores de AUC iguais a 0,89.
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No quinto experimento, a selegdo de atributos foi feita dentre as 36 combinagdes
resultantes da aplicagdo do método do produto cruzado nos oito atributos fornecidos pela
FOT. Os classificadores que apresentaram melhor desempenho foram 1-NN e ADAB, com
valores de AUC iguais a 0,89, seguidos do RF e RSVM, com valores de AUC iguais a 0,88.

Em todos os experimentos, pelo menos um algoritmo de aprendizado de maquina
apresentou sensibilidade acima de 80%, ao observar uma especificidade fixada em 75%. Em
uma situacdo mais restrita para o algoritmo, com especificidade fixada em 90%, pelo menos
dois algoritmos alcancaram a faixa da sensibilidade moderada (70 a 90%) nos experimentos
com selecdo de atributos. Esse € um bom resultado jA que essa andlise representa uma
situacdo onde o algoritmo é limitado a 10% de falsos positivos. Em ambos o0s casos, 0s
resultados obtidos superaram a sensibilidade obtida pelo melhor parametro da FOT.

Além da acurécia no diagndstico, a interpretabilidade também foi analisada pelas
Redes Bayesianas, construidas e selecionadas por Algoritmos Genéticos. Mesmo sendo
treinada com um conjunto de dados limitado, essa técnica se mostrou eficiente, apresentando
probabilidades condicionais capazes de descrever o comportamento das caracteristicas do
sistema respiratorio de um individuo portador de fibrose cistica. Vale ressaltar que as redes
geradas com cinco atributos da FOT (terceiro experimento), apresentaram maior facilidade
em sua inferéncia, porém menor valor de AUC (AUC=0,79). J& as redes geradas com oito
atributos (primeiro experimento), apresentaram melhor desempenho (AUC=0,88), porém
possuem uma analise mais dificil devido a maior quantidade de variaveis e ligacGes entre elas.

O presente trabalho mostrou que o uso de Redes Bayesianas fornece interpretabilidade
ao resultado obtido, mostrando as relacdes existentes entre as varidveis que descrevem a
biomecénica do sistema respiratorio. Por meio das estruturas geradas, € possivel quantificar e
compreender melhor como essas variaveis se relacionam, mantendo ainda boa acuracia na
deteccdo de alteracBes respiratorias em portadores de fibrose cistica. Sendo assim, novas
informacdes sdo geradas e, somadas aos metodos atuais, podem ser usadas para auxilio da
equipe médica no estudo da doenca.

Uma das limitagdes observadas no algoritmo RBGAOT foi sua sensibilidade durante o
experimento com 37 atributos de entrada, fazendo com que ele ndo convergisse. Uma
melhoria proposta para esse problema é o uso de outro método que realize a marginalizacéo
da rede e tenha menor custo computacional. Outra limitacdo estd no descarte das estruturas
que ndo sejam DAG ou que ndo possuam a variavel classe. Uma possivel solucdo para estes
casos é a elaboracdo de uma rotina que realize o reparo dessas redes geradas, transformando-
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as em estruturas validas para o problema. Outras metaheuristicas também podem ser testadas
para criacdo e selecdo de estruturas de Redes Bayesianas, além do algoritmo genético.

Este trabalho foi desenvolvido em ambiente Matlab por se tratar de um prototipo.
Entretanto, como melhoria futura, serd feita a implementacdo do algoritmo RBGAOT no
software Python, devido a facilidade em usar um ambiente aberto e gratuito. H& outras duas
propostas que visam melhorar a forma de analisar o resultado obtido pelas Redes Bayesianas.
Uma delas € a disponibilizacdo de uma plataforma na internet, onde outros pesquisadores
possam obter modelos ao inserir seus dados. Outra proposta € o desenvolvimento de um
algoritmo que fornega os valores de probabilidade obtidos pela inferéncia diagndstica nas

redes de forma automatica.
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APENDICE A — Combinagcbes do Produto Cruzado

A Tabela 40 mostra as 36 combinagdes obtidas ao aplicar o método do produto
cruzado nos oito pardmetros fornecidos pela FOT. Essas combinagdes foram usadas como
atributos de entrada nos experimentos realizados nos itens 5.4 e 5.7. J& a Tabela 41 mostra as
15 combinacBes geradas a partir dos cinco atributos da FOT selecionados durante o

experimento do item 5.6.

Tabela 40 — 36 Combinacdes geradas pelo produto cruzado no experimento dos itens 5.4
e 5.7 com selec¢éo de cinco atributos

Fr Xm Ro S Rm Cdin Egin Zin;z

Fr Fr.Fr Fr.Xm Fr.Ro F..S Fr.Rm Fr.Cdin ErEqin Fr.Z4p;
Xm - XnXm  Xm.Ro Xn.S Xm-Rm Xm-Clin Xm-Edin Xn-Zanz
Ro - - Ro.Ro Ro.S Ro.Rm Ro.Clin Ro.Edin Ro.Zanz

S - - - S.S S.Rm S.Cyin S.Eqin S.Zsn;
Rm = = - - Rm-Rm  Rm.Cgin  Rm.Edin Rm.Zan;
Cin - - - - - Cain-Cdin ~ Cain-Edin ~ Cuin-Zamz
Edin - - - - - - Egin-Edin  Edin-Zanz
Zan; - - - - - - - Lz Lany

Tabela 41 — 15 Combinacdes geradas pelo produto cruzado no experimento do item 5.6
com selecdo de cinco atributos

Xm Zanz Rm Cdin Ro
Xm X Xm Xm-Zanz Xm-Rm Xm-Cin Xm-Ro
Zhz - ZizZavz  ZanzRm  ZanzCain - ZanzRo
Rm - - Rm-Rm Raern Rm-Ro
Cdin - - - Cain-Cain ~ Cain-Ro

Ro = = = = Ro.Ro
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APENDICE B — Inferéncia sobre estruturas de Redes Bayesianas

1. Inferéncia sobre a Rede 1 com cinco atributos de entrada

A rede da Figura 39 possui uma caracteristica diferente das outras redes apresentadas.
Além da variavel classe (Tabela 42), a variavel R, também foi usada como né raiz, e portanto,
também possui uma tabela de probabilidade a priori (Tabela 43). Isso ocorre devido a
aleatoriedade dos individuos gerados na populacéo inicial ou criados através dos operadores
de mutacdo e crossover do algoritmo genético. Esses individuos sdo apresentados como
possiveis solucdes ao problema e selecionados de acordo com o valor da AUC que possuem,
ou seja, o algoritmo genético ndo leva em consideracdo a presenca de um ou mais nos raizes,
desde que a estrutura gerada tenha um bom desempenho. Mesmo com essa particularidade, é
possivel inferir sobre as tabelas de DPC obtidas por essa rede.

Figura 39 — Estrutura da rede 1 gerada com cinco atributos de entrada

Tabela 42 — Probabilidades a priori da variavel classe da rede 1 com cinco atributos de
entrada
P(classe =0) | P(classe =1)

0,50 0,50
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Tabela 43 — Probabilidades a priori da variavel R, da rede 1 com cinco atributos de
entrada
P(Ro=1) | P(Ro=2)

0,69 0,31

A varidvel Cgin é influenciada apenas pela variavel classe. Pela Tabela 44, pode-se
observar que ha probabilidade de 0,92 do individuo ter complacéncia maior, dado que nao
possui a doenca (classe=0). Para o caso de valores mais baixos (Cgin=1), hd uma possibilidade

de 0,61 do paciente pertencer a classe 1.

Tabela 44 — DPC da variavel Cqi, da rede 1 com cinco atributos de entrada
P(Cgin = 1|classe) | P(Cgin = 2|classe)

classe =0 0,08 0,92
classe =1 0,61 0,39

De acordo com a rede 1, a variavel Xy, recebe influencias das variaveis Ry, e classe.
Pela Tabela 45, sdo retiradas as condigdes a seguir mostrando que na maioria das
combinagcbes ha menor probabilidade de um individuo apresentar X,=1, dado que foi

observado um baixo valor da resisténcia (Rn=1), independente do valor da classe:

P(X,, = 1|R,, = 1,classe = 0) = 0,04
P(X,, = 1|R,, = 1,classe = 1) = 0,25

Outra observacdo pode ser feita levando em consideracdo a variavel classe. Também
ha menor chance de um individuo apresentar baixa reatancia, dado que ndo é portador da

doenca (classe=0):

P(X,, = 1|R,, = 1,classe = 0) = 0,04
P(X,, = 1|R,, = 2,classe = 0) = 0,36
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Tabela 45 — DPC da variavel X, da rede 1 com cinco atributos de entrada

P(Xm = 1| Rm, classe) | P(Xm = 2| Rm, classe)
Rm =1, classe =0 0,04 0,96
Rm =2, classe =0 0,36 0,64
Rm=1,classe =1 0,25 0,75
Rm=2,classe =1 0,78 0,22

A variavel Z,4, é influenciada por R, e Cgin. Pela Tabela 46 pode-se observar que ha
maior probabilidade em ter alta impedancia Z4,, dado que foi observada complacéncia igual
a 1. Outra observacdo a ser feita é sobre a combinacdo Ry,=2 e Cgi,=2. Trata-se de uma
situacdo dificil de ocorrer, pois normalmente um individuo com alta resisténcia Ry, é portador
da doenca e possui complacéncia Cgin=1. Mesmo assim o algoritmo calcula uma
probabilidade de 0,65 para um paciente ter alta impedancia Z44,, dado que foram observados

Rm e Cyin iguais a 2.

Tabela 46 — DPC da variavel Z4y, da rede 1 gerada com cinco atributos de entrada

P(Zanz =1| Rm, Cdin) | P(Zanz =2| Rm, Cuin)
Rn=1,Cgn=1 0,22 0,78
Rm=2,C4in=1 0,05 0,95
Rm=1, C4in=2 0,97 0,03
Rm=2, C4in=2 0,35 0,65

A Tabela 47 mostra as relagdes de Rn, Cgin € Ro, de acordo com a rede 1. As
probabilidades contidas nessa tabela reafirmam a relacdo direta entre R, e R,, mostrando a
alta probabilidade de R, ser baixo, dado que R, também ¢ baixo. Da mesma forma, observa-

se alta probabilidade de um paciente ter R,=2, dado que foi observado R,=2.

Tabela 47 — DPC da variavel R, da rede 1 gerada com cinco atributos de entrada
P(Rm :1| Cdin, Ro) P(Rm :2| Cdin, Ro)

Cin=1,Ro=1 0.88 0.12
Cin=2,Ro=1 0.98 0.02
Ciin=1,Ry=2 0.18 0.82
Ciin=2,Rp=2 0.19 0.81
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2. Inferéncia sobre a Rede 2 com cinco atributos de entrada

A rede da Figura 40 possui seis tabelas de DPC. As probabilidades a priori da variavel
classe estdo na Tabela 48 e mostram a probabilidade de um individuo pertencer a classe 0 ou

aclasse 1.

Figura 40 — Estrutura da rede 2 gerada com cinco atributos de entrada

Tabela 48 — Probabilidades a priori da variavel classe da rede 2 com cinco atributos de
entrada
P(classe =0) | P(classe =1)

0,50 0,50

Conforme a rede da Figura 40, a variavel R, € influenciada apenas pela variavel
classe. Pela Tabela 49 é possivel concluir que ha probabilidade de um individuo ter baixa
resisténcia R,, dado que pertence a classe 0. Da mesma forma, ha chances do individuo ter

alto valor de R,, dado que pertence a classe 1.
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Tabela 49 — DPC para a variavel R, da rede 2 gerada com cinco atributos de entrada
P(Ro = 1jclasse) | P(R, = 2|classe)

classe =0 0,94 0,06
classe =1 0,47 0,53

Assim como observado na rede 1, a varidvel Cgy, € dependente apenas da variavel
classe. De acordo com as condicdes a seguir, retiradas da Tabela 50, ha alta probabilidade de
um individuo ter complacéncia alta (Cgin=2), dado que ndo possui a doenca (classe=0).
Também ha maior probabilidade do paciente ter baixa complacéncia (Cgin=1), dado que

possui a doenca (classe=1).

Tabela 50 — DPC para a variavel Cgin da rede 2 com cinco atributos de entrada
P(Cgin= 1|classe) | P(Cgin= 2|classe)

classe=0 0,06 0,94
classe =1 0,61 0,39

As variaveis Zsy, € classe exercem influéncia sobre a variavel X,. Conforme as
probabilidades da Tabela 51, independente da classe, ha alta probabilidade de um individuo

ter alta reatancia (X,=2), dado que Zsu; € baixo:

Tabela 51 — DPC para a variavel X, da rede 2 com cinco atributos de entrada
P(Xm = 1| Z4pz, classe) | P(Xm = 2| Zyyz, classe)

Zyz =1, classe =0 0,02 0,98
Zyz =2, classe =0 0,64 0,36
Zm; =1, classe =1 0,06 0,94
Zyz =2, classe =1 0,80 0,20
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A varidvel Z4y, é influenciada pelas variaveis: Rny, Cgin € classe. De acordo com a
Tabela 52, ha maior probabilidade de um individuo apresentar alta impedancia Z4,, dado que

é portador da doenca:

Tabela 52 — DPC para a variavel Z,y, da rede 2 com cinco atributos de entrada

P(Zstz = 1| Rim, Cuin, Classe) | P(Zan; = 2| R, Cain, Classe)
Rn=1,C4n=1,classe=0 0,28 0,72
Rn=2,C4in=1,classe=0 0,50 0,50
Rm=1, Cgin =2, classe =0 0,99 0,01
Rm =2, Cgin =2, classe =0 0,72 0,28
Rn=1,Cg4n=1,classe =1 0,23 0,77
Rn=2,C4in=1,classe=1 0,03 0,97
Rn=1, Cyn=2,classe=1 0,92 0,08
Rn=2,Cyqin=2,classe =1 0,19 0,81

As variaveis Cgin, Ro € classe influenciam Ry. As probabilidades da Tabela 53
mostram que Ry, € diretamente proporcional a R,, independente dos valores assumidos pelas
variaveis classe e Cin.

O algoritmo apresentou probabilidade igual a 0,5 para o caso de um individuo com as
seguintes caracteristicas: Cgin=1, R,=2 e classe=0. Normalmente, isto ocorre devido a
combinacdo dificil de um individuo ter complacéncia baixa (Cgin=1), alta resisténcia (R,=2) e
ndo possuir a doenca (classe=0). Em geral, essas sdo caracteristicas de portadores de fibrose

cistica (classe=1).

Tabela 53 — DPC para a variavel R, da rede 2 com cinco atributos de entrada

P(Rm = 1| Cgin, Ro, Classe) | P(Rm = 2| Cyin, Ro, Classe)
Cin=1,R,=1,classe=0 0,72 0,28
Cain=2,R,=1,classe =0 0,99 0,01
Cin=1,R,=2,classe =0 0,50 0,50
Cin=2,R,=2,classe =0 0,28 0,72
Cin=1,R,=1,classe =1 0,80 0,20
Cin=2,R,=1,classe =1 0,97 0,03
Cin=1,R,=2,classe =1 0,17 0,83
Cin=2,R,=2,classe =1 0,19 0,81




