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RESUMO

LIMA, Allan Danilo de. Detec¢ao de Alteragoes Respiratorias na Sarcoidose Através da
Técnica de Oscilagoes Forcadas e Algoritmos de Aprendizado de Mdquinas. 111 f. Dis-
sertagdo (Mestrado em Engenharia Eletronica) - Faculdade de Engenharia, Universidade

do Estado do Rio de Janeiro (UERJ), Rio de Janeiro, 2020.

Nesta dissertacao sao desenvolvidos diversos classificadores baseados em aprendi-
zado de maquina para auxiliar no diagnoéstico de alteragoes respiratérias associadas a
sarcoidose, a partir de resultados provenientes da Técnica de Oscilagoes Forcadas (do
inglés Forced Oscillation Technique, ou FOT), que é um método nao invasivo utilizado
para avaliacao da mecanica pulmonar. Além de resultados acurados, hé especial interesse
na interpretabilidade dos mesmos, portanto sao utilizadas diversas formas de Programacao
Genética, devido a classificagao ser feita por meio de expressoes inteligiveis. E usada a sua
forma tradicional em arvores, a orientada a gramatica, e também a linear com inspiragao
quantica (PGLIQ). A fim de verificar se os resultados interpretaveis sao competitivos, os
mesmos sao comparados ao desempenho com K-Vizinhos mais Proximos, Support Vector
Machine, AdaBoost, Random Forest, LightGBM, XGBoost e Regressor Logistico. Para
trazer ainda mais interpretabilidade, os experimentos também sao realizados com atribu-
tos “fuzzificados”. Ainda é experimentado um método de selecao de atributos e outro
de aumento sintético do conjunto de dados. Quanto a PGLIQ, além de utilizé-la dire-
tamente para a classificacao, também é experimentado usa-la para construir atributos a
serem utilizados por outros métodos. Os dados utilizados para alimentar os classifica-
dores sao provenientes da execucao da FOT em 72 individuos, sendo 25 saudaveis e 47
diagnosticados com sarcoidose. Nesses tltimos, foi verificado pela espirometria que 24
apresentaram condi¢oes normais e 23 mostraram alteragoes respiratérias. Os resultados
obtidos apresentam alta acuracia (AUC > 0.90) nas trés andlises realizadas (controle x
individuos com sarcoidose, controle x individuos com sarcoidose e espirometria alterada

e controle x individuos com sarcoidose e espirometria normal).

Palavras-chave: Sarcoidose; Técnica de oscilacoes forcadas; FOT; Aprendizado de maquina;

AUC.



ABSTRACT

LIMA, Allan Danilo de. Detection of respiratory changes in sarcoidosis by forced os-
cillation technique and machine learning algorithms. 111 f. Dissertagdo (Mestrado em
Engenharia Eletronica) - Faculdade de Engenharia, Universidade do Estado do Rio de
Janeiro (UERJ), Rio de Janeiro, 2020.

In this work, many machine learning classifiers are developed to assist the diag-
nosis of respiratory changes associated to sarcoidosis, based on results from the Forced
Oscillation Technique (FOT), which is a non-invasive method used to assess pulmonary
mechanics. In addition to accurate results, there is a special interest in their interpreta-
bility, so several forms of Genetic Programming are used since the classification is made
with intelligible expressions. Its traditional tree form, grammar-based form, and also
quantum-inspired linear (QILGP) are used. To check if interpretable results are com-
petitive, they are compared to performance with K-Nearest Neighbors, Support Vector
Machine, AdaBoost, Random Forest, Light GBM, XGBoost, and Logistic Regressor. To
bring even more interpretability, the experiments are also performed with fuzzy features.
The use of a feature selection technique and a synthetic oversampling technique is also
tested. Besides using QILGP directly for classification, it is also tested to use it to build
features to be used by other methods. The data used to feed the classifiers come from the
FOT exams in 72 individuals, from which 25 were healthy and 47 were diagnosed with
sarcoidosis. Among the latter, it was verified by spirometry that 24 showed normal con-
ditions and 23 showed respiratory changes. The results achieved high accuracy (AUC >
0.90) in the three analyzes performed (controls vs. individuals with sarcoidosis, controls
vs. individuals with sarcoidosis and altered spirometry, and controls vs. individuals with

sarcoidosis and normal spirometry).

Keywords: Sarcoidosis; Forced Oscillation Technique; FOT; Machine Learning; AUC.
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INTRODUCAO

A sarcoidose é uma doenca granulomatosa multissistémica, localizada no térax em
84% dos casos [1], e que afeta pessoas em todo o mundo [2|. Seu diagndstico costuma
precisar de bidpsia, e acaba sendo tardio na maioria dos casos, sendo que em muitas
situagoes o paciente pode receber erroneamente o diagnostico e até o tratamento para
tuberculose [3], o que gera riscos que nao devem ser desprezados [4].

A espirometria é o método nao invasivo padrao utilizado para avaliar a obstrucao
das vias respiratorias, no entanto, exige grandes e coordenados esforcos inspiratorios e
expiratérios dos pacientes e, portanto, nao é adequada para bebeés, criancas pequenas ou
pessoas com doengas graves [5].

Outro método nao invasivo, que é executado durante respiracao espontanea, exi-
gindo somente cooperacao passiva dos pacientes, é a Técnica de Oscilagoes Forcadas (do
inglés Forced Oscillation Technique, ou FOT) [6], que foi apresentada para descrever a im-
pedancia do sistema respiratério. Essa impedancia pode ser interpretada fisiologicamente
através de modelos da mecanica pulmonar [5], como por exemplo o modelo resisténcia-
inertancia-complacéncia estendido (eRIC) [7], que representa a impedancia do sistema
respiratério por dois resistores, um capacitor e um indutor.

A FOT complementa as técnicas cldssicas ao proporcionar novos parametros para
andlise permitindo uma avaliagao mais detalhada [§] |9], podendo auxiliar no diagndstico
tanto da sarcoidose quanto de outras doencas respiratérias. Entretanto, ainda é uma
técnica em fase experimental. Para propiciar seu uso clinico, é necessario identificar os
parametros mais apropriados ao diagnéstico de cada doenga respiratéria individualmente
[8]. Assim, tém sido realizados diversos estudos para analisar, através da FOT, anomalias
na mecanica respiratoria referentes a sarcoidose |10] [11], dentre outras enfermidades.

Apesar da FOT ser uma técnica com execucao facil, analisar o sistema respiratorio
interpretando curvas de resisténcia e reatancia e os parametros derivados dessas curvas,
percebendo anomalias especificas de cada doenga, pode ser uma tarefa dificil que demande
treinamento e experiéncia de profissionais de satide [12]. Assim, mostra-se uma boa op¢ao
usar algoritmos de aprendizado de maquina para gerar resultados mais facilmente inter-
pretaveis.

Aprendizado de Méquina (do inglés Machine Learning, ou ML) é um campo da
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Inteligéncia Artificial (do inglés Artificial Intelligence, ou Al) que da aos computadores
a capacidade de aprender, sem serem programados de forma explicita para tal [13]. Suas
metodologias sao utilizadas principalmente em problemas que nao possuem solucao de-
terministica, usando-se de dados para que os algoritmos descubram de forma automatica
a relacao entre os mesmos.

Nos ultimos anos, o uso de ML na medicina passou a ser mais frequente, contri-
buindo para o diagnostico de doengas, andlise de dados, planejamento de tratamentos,
etc. |14]. Seus algoritmos sao aplicados ao estudo de uma imensidao de enfermidades,
como por exemplo diabetes |15, doencas do coracao [16], diversos tipos de cancer [17] e
claro, doengas respiratérias [18].

Diversos trabalhos tém relatado que é viavel utilizar os parametros obtidos pela
FOT para aplicar algoritmos de aprendizado de maquina no estudo e auxilio ao diagndstico
de doengas respiratdrias. O artigo [19] desenvolve um sistema de apoio & decis@o clinica
para auxiliar o diagnostico da doenca pulmonar obstrutiva cronica, enquanto que um
posterior [20] propoe classificadores para categorizar o grau de obstrugao das vias respi-
ratérias em pacientes com essa doenga. Ja o artigo [12] aplica aprendizado de méquina
para aumentar a acuracia da FOT no diagnéstico de anomalias respiratorias precoces
em fumantes. H& também o artigo [21] que apresenta classificadores automdticos para
o diagnoéstico de obstrucao das vias aéreas em pacientes com asma. Por fim, o trabalho
mais recente na literatura envolvendo aprendizado de maquina e os atributos fornecidos
pela FOT [22] elabora um sistema de apoio ao diagnéstico diferencial de asma e doengas
respiratorias restritivas, utilizando diversos algoritmos e, particularmente, um classifica-
dor neuro-fuzzy, que apresenta regras simples para explicar a saida obtida, tornando mais
facil a tarefa de interpretacao dos resultados.

No entanto, ainda nao existem trabalhos na literatura utilizando os métodos de
aprendizado de maquina no aprimoramento do diagndstico de problemas respiratorios
decorrentes da sarcoidose. Este projeto visa desenvolver classificadores que apresentem
bom desempenho nessa tarefa, e também que possuam resultados interpretaveis. A in-
terpretabilidade do modelo é importante no estudo das doencas, pois aumenta a compre-
ensao de como foi feita a discriminacao da alteracao respiratéria. Assim, sera explorada
Programagao Genética (PG), devido a classificagao ser feita por meio de expressoes in-

teligiveis. Serd utilizada a sua forma tradicional em arvores, a orientada a gramética, e
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também a linear com inspiragao quantica (PGLIQ). Para verificar se os resultados inter-
pretaveis sao competitivos, diversos outros algoritmos serao utilizados em comparacao.
Para trazer ainda mais interpretabilidade, também serao explorados sistemas Fuzzy, por-
que eles permitem que as informacoes obtidas a partir de uma base de dados sejam
representadas com termos linguisticos compreensiveis. Entretanto, como ¢é esperado que
o numero de atributos de entrada seja grande, nao sera desenvolvido um Sistema Fuzzy
Baseado em Regras, que necessitaria de muitas regras, e consequentemente prejudicaria
a interpretabilidade do modelo. Assim, serdo usadas Arvores de Padrdes Fuzzy (APFs),
sintetizadas pela PG em suas diversas formas. Uma tltima abordagem que também serd
explorada utiliza a PGLIQ para construir novos atributos, por meio de combinagoes dos

atributos originais, a fim de emprega-los em um outro classificador.

Objetivo

Esta dissertagao propoe elaborar um sistema de classificacao que receba como
entrada as medidas coletadas de um paciente através da FOT, e retorne o diagndstico
acerca da presenga ou auséncia de alteragoes respiratorias associadas a sarcoidose. Os
dados para o aprendizado sao fornecidos pelo Laboratério de Instrumentagao Biomédica,
desta mesma instituicao de ensino, e foram obtidos através da FOT de pacientes com e
sem sarcoidose. Serao desenvolvidos classificadores baseados em ML para discriminar os
diferentes grupos e também serao explorados modelos interpretaveis para aprender sobre

os atributos mais importantes nessa tarefa.

Organizacao da Dissertacao

Esta dissertacao esta organizada da seguinte forma:

e Os Capitulos 1 a 4 apresentam uma revisao bibliografica, comecando pela sarcoi-
dose. A seguir, a FOT é descrita em detalhes com seus procedimentos e atributos
resultantes. Logo depois, sao descritos modelos de pulmao, a partir dos quais sao
apresentados ainda outros atributos usados neste trabalho. Por fim, o Capitulo
4 encerra essa parte inicial fazendo uma revisao geral de ML, e sao apresentados

alguns algoritmos utilizados;

e Nos Capitulos 5 e 6 sao descritos novos modelos de aplicagao da PGLIQ, comecando
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pelo seu uso para sintetizar APFs, e a seguir para construir atributos para outros

algoritmos;

O Capitulo 7 detalha todas as caracteristicas do modelo proposto neste trabalho,
isto é, como os dados sao tratados, quais os algoritmos utilizados, quais as imple-
mentacoes desses algoritmos e como os principais hiperparametros de cada um deles

sao escolhidos;

Por fim, o Capitulo 8 apresenta os estudos de caso para o modelo proposto. E
feita ainda uma descricao estatistica acerca dos dados utilizados nesta dissertagao e
também é avaliada a capacidade de cada atributo realizar individualmente a classi-

ficacao.
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1 SARCOIDOSE

A sarcoidose é uma doenca inflamatoria caracterizada pela presenca de granulo-
masE], que podem aparecer em praticamente qualquer 6rgao [23| , embora o pulmao seja o
local mais comum. Mais de 150 anos depois de sua primeira descrigao clinica [24], a causa
da sarcoidose permanece desconhecida e seu tratamento é geralmente insatisfatério |25].

Desenvolve-se principalmente antes dos 50 anos, com uma incidéncia maior na faixa
de 20 a 40 anos [26]. A ocorréncia no mundo varia, sendo que, nos Estados Unidos, a
incidéncia em afro-americanos é de 35,5 casos a cada 100 mil habitantes, enquanto que em
caucasianos é de apenas 10,9 casos por 100 mil [27]. Ainda nao é completamente conhecida
a causa da sarcoidose, como uma infeccao ou um corpo estranho, nem a explicacao para
sua ampla variabilidade fenotipica [28]. Como é uma doenca com grande heterogeneidade,
presume-se que haja uma variedade de fatores desencadeantes. H4 também indicacao de
predisposicao genética, pois 4% dos casos sao familiares [29].

O diagnéstico da sarcoidose é feito quando a probabilidade de diagnosticos alter-
nativos que expliquem a inflamacao granulomatosa se torna muito pequena para justificar
mais investigagao [30]. Assim, ndao hd um teste especifico para o diagndstico da sarcoidose,
e é impossivel excluir completamente outros diagnésticos [2]. Em média, os pacientes ma-
nifestam sintomas por trés meses e necessitam de ao menos trés consultas médicas antes

do diagndstico [31].

Inédulos de cardter inflamatério
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2 TECNICA DE OSCILACOES FORCADAS

A Técnica de Oscilagoes Forgadas (FOT) [6] se trata de um método néo invasivo,
executado durante respiragao espontanea, que consiste em aplicar-se oscilagoes com baixo
nivel de pressao e de amplitude no sistema respiratério de uma pessoa utilizando-se um
dispositivo externo. Essa técnica foi apresentada para descrever a impedancia do sistema
respiratério e suas duas componentes: a resisténcia (R,s) e a reatancia (X,) [32].

Impedancia é o termo que descreve a relagao expressa no dominio da frequéncia
entre a entrada e a saida de um sistema dinamico linear [33]. Por exemplo, impedancia
elétrica é uma funcao complexa no dominio da frequéncia dada pela razao entre tensao
(saida) e corrente (entrada). Similarmente, quando se trata de impedancia mecanica, a
entrada é a velocidade e a saida é a forca. Seguindo nessa mesma analogia, ao se analisar
a mecanica dos pulmoes os equivalentes a corrente e tensao elétricas serao fluxo de ar
e pressao, respectivamente. Representando pressao e volume em funcao do tempo como
P(t) e V(t), nesta ordem, o fluxo de ar serd V(t). Assim, a impedancia mecanica do

sistema respiratério pode ser escrita como a Equacao [1]

Zrs(W) = = (1)

Em que w = 27f é a frequéncia angular, P(w) e V(w) sdo as transformadas répidas de
Fourier (do inglés fast Fourier transform, ou FFT) de P(t) e V(t), respectivamente, e
Z,s(w) é a impedancia respiratéria.

A Z,s corresponde a carga mecanica total concedida pelo sistema respiratorio,
ou seja, a capacidade do sistema em se opor a passagem de fluxo aéreo, o que envolve
as propriedades de resisténcia, complacéncia e inertancia [32]. Sua forma cartesiana é

exibida na Equacao

Zyo(@) = Ryg(@) + jX(w) (2)

Onde sao apresentadas a resisténcia (R,;) e a reatancia (X,), que em médulo se relacio-

nam com a impedancia conforme a Equagao [3]

|Zm| = \/|RTS|2 + ‘XTS|2 (3)
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A componente R, engloba as perdas por atrito que ocorrem durante o fluxo de
ar e as resisténcias associadas ao tecido pulmonar, a parede toracica e a gloteﬂ 9]. E
a componente X, representa o armazenamento de energia no sistema respiratério [32],
sendo a energia potencial associada a complacéncia dinamica (C'din) e a energia cinética
a inertancia (/), de acordo com a Equagao
1

Xpy=wl — —— 4
“ wcdin ( )

A complacéncia pulmonar é definida como a razao da diferenca de volume dos
pulmoes pela diferenga na pressao transpulmonar [34]. O seu inverso é a elastancia, que
¢ uma caracteristica do sistema respiratério que existe devido as propriedades elasticas
do tecido pulmonar. Essas propriedades permitem que os pulmoes se inflem durante a
inspiragao e retornem ao seu formato original apds a expiracao. Assim, pode-se entender
que se algum fator diminuir a complacéncia, havera dificuldade de inspiracao, e se diminuir
a elastancia, havera dificuldade de expiracgao.

Pode-se definir a inertancia como a resisténcia ao movimento do sistema respi-
ratério, isto é, ao deslocamento das massas de ar nas vias aéreas. Seus efeitos sao des-
preziveis nas frequéncias respiratorias habitualmente atingidas na respiracao espontanea e
na ventilagdo mecanica [35]. Assim, analisando-se a Equagcao |4 percebe-se que em baixas
frequéncias, a reatancia tera um valor negativo. Conforme se aumentar a frequéncia, o
termo com a inertancia se tornara relevante até que atingira um ponto tal que os dois
termos se anulem e a reatancia seja zero [36]. Nesse ponto, é definida a frequéncia de
ressonancia (Fr), que é encontrada com a Equagao . Acima desta frequéncia, o termo

com a inertancia predomina e a reatancia passa a ser positiva.

wpl = ——, w, = 27Tf7"

(5)

fr - 271'\/ chm

A arvore traqueobronquica é a estrutura responsavel por levar o ar aspirado até
os pulmoes. E formada por padroes geométricos complexos, o que permite possiveis nao-
homogeneidades no sistema respiratério [37]. O processo de movimentacao de ar entrando

e saindo dos pulmoes é chamado de ventilagao, que nao ¢é igualmente distribuida mesmo

2estrutura localizada na parte final da laringe
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em pulmoes sauddveis, piorando de acordo com certas doencas [38].

Figura 1: Diagrama basico da FOT.

clip nasal
,/ g ™ ,,/— AN
Gerador de
ressao
Processamento, P
apresentacéo e —
arquivamento —/
dos resultados
Fluxo

\ / Presséo

Fonte: Adaptado de [32]

A apresenta de forma simplificada um sistema usado para realizar a
FOT [32]. Pequenos sinais senoidais de pressao (P) com frequéncias multiplas de 2 na
faixa de 4-32 Hz sao aplicados por meio de um dispositivo externo a entrada do sistema
respiratorio de um paciente, que se mantém sentado, utilizando um clipe nasal e respirando
espontaneamente. A pressao aplicada é medida pelo transdutor de pressao TP e o fluxo
de ar induzido por ela (V) é medido pelo pneumotacégrafo PNT. Assim, é possivel usar
a transformada de Fourier para estimar a impedancia respiratéria, e sao geradas curvas
de resisténcia e reatancia em funcao da frequéncia. Realiza-se uma regressao linear na
curva de resisténcia na faixa de 4-16 Hz, a fim de estimar a resisténcia na frequéncia
zero, chamada de resisténcia no intercepto (R0), e também para calcular a inclinagao
dessa curva (S) e a resisténcia média (Rm) nessa faixa. Na pratica, associa-se R0 e S
a resisténcia total e a falta de homogeneidade do sistema respiratério, respectivamente,
e Rm a resisténcia das vias aéreas centrais [39]. A complacéncia dindmica (C'din) é
calculada a partir da reatancia obtida a 4 Hz [40], utilizando-se a Equagao , desprezando-
se o valor da inertancia. Essa mesma frequéncia é utilizada para calcular o valor absoluto

da impedancia respiratéria (Z4), um parametro associado ao trabalho realizado pelos

musculos respiratorios para superar cargas resistivas e elasticas, de forma a permitir o
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fluxo de ar no sistema respiratério [41]. A reatancia média (Xm), também associada a
falta de homogeneidade do sistema respiratério, é calculada através da curva de reatancia
baseando-se em toda a faixa de frequéncia estudada (4-32 Hz) |42|. Por fim, calcula-se a
area sob a parte negativa da curva de reatancia (Ax), ou seja, entre 4 Hz e F'r, que reflete
a variagdo do nivel de obstrucdo nas vias aéreas periféricas [36).

A resisténcia medida em baixa frequéncia é associada a resisténcia total das vias
aéreas, enquanto que a resisténcia medida em alta frequéncia indica a resisténcia central
das vias aéreas, e portanto, a diferenca entre elas é considerada um indice da resisténcia
de vias aéreas menores |43] [44]. Assim, os demais parametros fornecidos pela FOT para
este trabalho sdo a resisténcia a 4 Hz (R4), a resisténcia a 20 Hz (R20) e a diferenga entre
essas duas (R4 — R20).

A[Tabela T|resume os parametros fornecidos pela FOT, apresentados nos paragrafos

anteriores, que sao utilizados neste trabalho.

Tabela 1: Parametros fornecidos pela FOT.

Parametro Descrigao

RO Resistéencia no intercepto
S Inclinagao da curva de resisténcia
Rm Resisténcia média na faixa de 4-16 Hz
R4 Resisténcia a 4 Hz

R20 Resistencia a 20 Hz

R4-R20 Diferenca entre R4 e R20

Xm Reatancia média na faixa de 4-32 Hz
Fr Frequéncia de ressonancia

Cdin Complaceéncia dinamica

Ax Area da parte negativa da curva de reatancia

2 Impedancia a 4 Hz
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3 MODELOS DO SISTEMA RESPIRATORIO

As curvas de impedancia fornecidas pela FOT podem ser facilmente analisadas
usando-se conceitos de engenharia, a fim de serem correlacionadas com modelos compostos
por componentes elétricos, que sao analogos a resisténcia, a inertancia e a complacéncia
do sistema respiratério. Assim, utilizando processamento computacional, pode-se estimar
os valores dos componentes desses modelos, que poderao ser tteis para o diagnostico
de diversas doengas [7]. Vdrios trabalhos ja vém sendo realizados nesta linha, como
por exemplo, associando parametros dos modelos com anormalidades na silicose [45],
evidenciando que os modelos podem auxiliar no diagnodstico precoce da doencga pulmonar

obstrutiva cronica (DPOC) [46] e usando os parametros para detectar obstrugao leve na

asma [47].
Figura 2: Exemplos de modelos do sistema respiratoério.
(a) Modelo RC (b) Modelo RIC
R ICI R I ICI
15000
AVAVAY | | AYAYAY ]
(¢) Modelo eRIC (d) Modelo de Mead
RP
R 1
AYAYAY c
(e) Modelo de Dubois (f) Modelo viscoeldstico
Raw ] aw Rt _[ t Ct R’UC
AN ] | X c,
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Fonte: Adaptado de [48]



24

A exibe alguns exemplos de modelos do sistema respiratério desenvolvidos
ao longo dos anos.

No modelo RC , o sistema respiratorio é representado como um resistor
em série com um capacitor, no qual a capacitancia C' reflete as propriedades elasticas dos
pulmoes e da parede torécica, e a resisténcia R engloba a resisténcia ao fluxo de ar nas
vias aéreas e as propriedades viscosas do tecido pulmonar [49]. Esse modelo pode ser
utilizado para descrever a mecanica pulmonar durante a respiragdo em repouso, mas €
insuficiente para analises em esforco respiratorio. Isso foi corrigido no modelo RIC
, que acrescenta um indutor em série, correlacionando sua indutancia com a inertancia
pulmonar. Pelo pequeno nimero de parametros, € um modelo 1util para estudos simples,
entretanto, por ser de compartimento inico nao é capaz de ser usado para investigar as
nao homogeneidades da mecanica pulmonar.

A consideragao de mais propriedades do sistema respiratorio aumenta significa-
tivamente o nimero de parametros dos modelos. Mead [50] propés um modelo de sete
parametros , que permite a simulacao de diferentes influéncias na mecanica res-
piratoria, possibilitando a investigacao de diferentes causas de obstrucgoes das vias aéreas
e também a avaliagdo da influéncia dos equipamentos nas medigoes |[49]. Esse modelo
representa a inertancia do sistema respiratério (1), as resisténcias central (R,) e periférica
(R,) e as complacéncias dos pulmdes (C}), das paredes toracicas (C,,), dos bronquios (C)
e extratoracica (C).

O modelo sugerido por Bates et al. [51] sugere que as propriedades
Viscoeleisticaﬂ da parede toracica sao as principais responsaveis pelo comportamento
mecanico do sistema respiratério. A resisténcia R, representa a resisténcia das vias
aéreas, (s é a complacéncia estatica do sistema respiratorio, e R,. e C,,. estao relaciona-
dos as propriedades viscoelasticas dos tecidos [52].

Dubois 6] propos dividir as propriedades das vias aéreas, dos tecidos e dos alvéolos
em diferentes reparticoes. Assim, o modelo da apresenta uma secao contendo a
resisténcia e a inertancia das vias aéreas (Rgy € l4), outra com as dos tecidos (R, e I})
e uma com as dos alvéolos (R, e I;) [7].

O modelo RIC estendido (eRIC) foi introduzido em [48] e pode ser visto na[Figural

. Consiste em uma extensao do modelo RIC ao adicionar a resisténcia periférica (R),)

3simultaneamente eldsticas e viscosas
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e associa-la em paralelo com a complacéncia, o que permitiu obter uma dependéncia da
impedancia com a frequéncia mais proxima da observada em dados reais. Esse modelo
pode ser interpretado como uma simplificacdo do modelo de DuBois (com I; tendendo a
zero e C} tendendo ao infinito) ou do modelo de Mead (com Cj, C,, tendendo ao infinito
e C, tendendo a zero).

Para cada um dos modelos citados, é calculada analiticamente a impedancia equi-
valente ao circuito respectivo. Por exemplo, para o modelo eRIC a impedancia é calculada
segundo a Equacao |§|, sendo w a frequéncia angular em radianos/segundo. Assim, para
cada modelo, os valores dos parametros precisam ser determinados de forma a minimizar
o erro entre a impedancia medida em frequéncias discretas e o seu respectivo resultado
analitico. Esse processo de otimizacao é chamado de estimativa de parametros [53].

Z =R+

WRC ) 6

p .
1+@&py+JGJ_1+w&pV

A anélise feita em [7] compara os erros de estimativa de parametros para os modelos
citados neste trabalho. Esse estudo utilizou dados provenientes de adultos saudaveis e
outros diagnosticados com alguma doenca respiratoria do tipo obstrutiva ou restritiva,
incluindo bronquiectasia, DPOC, asma e sarcoidose, e também de criancas saudaveis e
com asma. Verificou-se que o modelo de Mead apresentou o menor numero de erros
de estimativa para esses conjuntos de dados. Entretanto, certos parametros estimados
apresentaram alguns valores muito distantes das faixas normais, enquanto que o modelo
eRIC alcancou uma média de erros préxima ao modelo de Mead, sem esse problema. Além
disso, analisando adultos saudaveis e enfermos, a combinacao de dois ou mais parametros
do modelo eRIC apresentou acuracia na discriminacao entre saide e certas doengas.

Assim, o modelo eRIC foi escolhido para esse trabalho, e os seus parametros podem

ser resumidos segundo a [Tabela 2|

Tabela 2: Parametros do modelo eRIC.

Parametro Descrigao
ReRIC Resisténcia central
RpeRIC Resisténcia periférica
RteRIC Resisténcia total (ReRIC + RpeRIC)
[eRIC Inertancia do sistema respiratorio

CeRIC Complaceéncia do sistema respiratorio
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4 PANORAMA DE APRENDIZADO DE MAQUINA

Neste capitulo sao revisados alguns conhecimentos bésicos acerca de aprendizado
de méaquina, que serao necessarios para o entendimento dos proximos capitulos. Também
sao apresentados diversos métodos, ja muito utilizados na literatura, que também serao
aproveitados por este trabalho, a fim de comparar o seu desempenho com o de métodos

novos que serao apresentados nos capitulos seguintes.

4.1 O Problema do Aprendizado

Aprender é o que traz flexibilidade as nossas vidas. O fato de reconhecer que ja
estivemos em determinada situacao anteriormente, reexecutar uma acao especifica porque
ela havia funcionado antes, e ao nao funcionar novamente, tentar algo diferente. E, mais
essencialmente, perceber alguma semelhanca em situagoes distintas e aplicar as mesmas
resolugoes, ao que definimos como generalizacao, é o que torna o aprendizado 1util. Assim,
o conceito-chave é que se aprende com a experiéncia [54]. Pode-se dizer que um programa
de computador aprende com uma experiéncia E em relacao a alguma classe de tarefas T
e medida de desempenho P, se seu desempenho nas tarefas T, medido por P, melhorar
com a experiéncia E [13]. Resumidamente, um problema de aprendizado estard definido
ao identificarmos a classe de tarefas, a medida do desempenho a ser aprimorada e a fonte
da experiéncia.

Em geral, os problemas de aprendizado podem ser divididos em [55]:

e Aprendizado supervisionado: cada instancia do conjunto de dados de entrada esta
identificada com um rétulo, e o algoritmo busca generalizar, de forma a rotular

corretamente futuras entradas.

e Aprendizado nao-supervisionado: nao ha rotulos, e o algoritmo busca identificar
padroes nos dados de entrada, de forma a separa-los em grupos que contenham

similaridades.

e Aprendizado por reforco: o algoritmo é informado se a resposta estd errada, mas
nao especificamente o quao errada estd. Assim, é necessario explorar diferentes

possibilidades até encontrar a resposta certa.
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O formalismo do problema de aprendizado supervisionado, que é o fruto de interesse
deste trabalho, pode ser visto nalFigura 3| Definimos a funcao ideal como f : 2" — %', em
que Z ¢ o conjunto de todas as possiveis entradas x e % é o conjunto das possiveis saidas.
2 é um conjunto de dados de entrada rotulados (x1,41), ..., (Xar, Yar), também chamados
de amostras ou instancias, em que vy, = f(x,,), para m = 1,..., M. Cada entrada x,,
pode ser representada por um vetor da forma (z,, 1, Tm.2, ..., Tapr N, em que N é o nimero
de atributos de cada amostra. Assim, pode-se usar a notacao x,,,, para se referir ao
n-ésimo atributo da instancia x,, . Resumindo, um algoritmo de aprendizado <7 vai
usar o conjunto & para encontrar em um conjunto de hipéteses ¢, a funcao g : Z° — %/,

que é a mais préxima de f [57].

Figura 3: Diagrama do problema do aprendizado.
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Fonte: Adaptado de

4.2 Conceitos Bésicos

Definindo um modelo simples baseado na , temos que 2 = R é um
espaco euclidiano de d dimensées, e #'é um conjunto de valores discretos, denotando que
temos um problema de classificacao. Sendo h € ¢, é necessario definir uma métrica que
quantifique o quanto h se aproxima de f, de forma a identificar a hipétese final g que
é a mais proxima possivel de f. E ao se tratar da medida de desempenho do modelo,
afeta diretamente o processo de aprendizagem, pois diferentes métricas podem levar a

diferentes escolhas da hipdtese final g, ainda que f e & sejam os mesmos .
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Em problemas de classificacao, um método pelo qual se podem obter diversas
métricas, é chamado de matriz de confusao. Consiste em uma matriz quadrada de or-
dem ¢, sendo ¢ o nimero de classes possiveis, na qual as linhas representam as saidas
previstas pelo modelo utilizado e as colunas os valores-alvo [54]. Para um modelo em que
% = {—1,+1}, ou seja, de classificacao bindria, a matriz de confusao é vista na
, na qual a observacao correta da classe +1 indica um verdadeiro positivo (do inglés true
positive, ou TP) e a incorreta indica um falso positivo (do inglés false positive, ou FP),
enquanto que a observacao correta da classe —1 indica um verdadeiro negativo (do inglés

true negative, ou TN) e a incorreta um falso negativo (do inglés false negative, ou FN).

Figura 4: Matriz de confusao.

S

+1 -1
Verdadeiros Falsos
+1 o o
positivos positivos
h
] Falsos Verdadeiros
) negativos negativos

Fonte: Adaptado de [57]

A fim de comparar modelos distintos, ou ainda um mesmo modelo com diferentes
parametros, é 1til realizar uma anélise ROC (do inglés Receiver Operating Characteris-
tics) |54]. Essa andlise examina a relagao entre Sensibilidadeﬁ e especiﬁcidadeﬂ de um
classificador bindrio, através de um grafico bidimensional. Convencionalmente, a taxa
de verdadeiros positivos (do inglés true positive rate, ou TPR), isto é, a sensibilidade é
plotada no eixo das ordenadas, e a taxa de falsos positivos (do inglés false positive rate,
ou FPR), ou (1 — specificity) é plotada no eixo das abcissas [5§]. A apresenta
um exemplo de curva ROC.

A curva ROC pode ser resumida pela area sob a curva (do inglés area under
the curve, ou AUC) [59], facilitando a comparagao de diferentes classificadores, pois a
AUC pode ser usada como métrica de desempenho de cada classificador [60], e tem uma
importante propriedade estatistica: ao se ordenar de forma decrescente as saidas de um

modelo, e escolher aleatoriamente duas saidas rotuladas com classes diferentes, a AUC

_TP
TER+FN
_IN _
TN+FP

4definida como a taxa de acerto dentre o que é realmente da classe +1, isto é,
5definida como a taxa de acerto dentre o que é realmente da classe —1, isto é,
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Figura 5: Exemplo de curva ROC.
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pode ser interpretada como a probabilidade da instancia rotulada com a classe +1 estar
em uma posigao acima da rotulada com a classe —1 [61].

Em termos de diagnéstico médico, a AUC pode medir a capacidade de um modelo
em discriminar se uma condicao estd presente ou nao. Um modelo com AUC > 0.90 é
considerado de alta acuracia, e outro com 0.70 < AUC < 0.90 é considerado de moderada
acuracia [22].

Por fim, um ultimo conceito bésico a ser explanado nesta se¢ao, consiste na neces-
sidade de se dividir o conjunto de dados a ser usado no modelo. Conforme foi exposto
na Segao [£.0] a generalizagdo é o que torna o aprendizado 1til. Assim, para garantir que
um classificador tenha boa capacidade de generalizacao, ¢ imprescindivel testéd-lo em um
conjunto diferente daquele que foi usado para o seu aprendizado. Desta forma, tem-se
um conjunto de treinamento, usado para treinar o modelo, e um conjunto de teste, usado
para legitimar o resultado final. Também é usual utilizar um conjunto de validacao para
acompanhar o desempenho do aprendizado [54].

Usualmente, deseja-se usar o maximo possivel de dados para treinar o modelo e
também a maior quantidade disponivel para testar sua capacidade de generalizagao. Nao
sendo plausivel usar todos para treino ou todos para teste, alguns procedimentos podem
ser seguidos para a separacao dos dados. A escolha de um método ou de outro, e até
mesmo a combinacao de alguns, depende da natureza do problema e da quantidade de

amostras disponiveis. Abaixo estao listados alguns exemplos desses recursos [62]:

e Validacao cruzada com k pastas: o conjunto de dados é dividido aleatoriamente em

k partes. Retira-se uma das partes, treina-se o modelo com as k — 1 restantes e
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calcula-se o erro na parte retirada. Assim, repete-se k vezes, a cada vez retirando

uma parte diferente e estima-se o erro final a partir da média dos resultados.

e Leave-one-out: um caso particular de validagao cruzada em que o valor k é igual ao

nimero de amostras no conjunto de dados.

e Bootstrap: Consiste em se amostrar n vezes com repeticao o conjunto de dados, a
fim de gerar o conjunto de treinamento, sendo n o nimero de instancias do conjunto
original. Assim, havera elementos repetidos no conjunto de treino, e a probabilidade
de uma amostra nao ser escolhida é dada por (1 — %)" ~ e~ ! = (0.368. Portanto,

aproximadamente 37% dos dados nao serao escolhidos. Essa parte é chamada de

out-of-bag, e é usada como conjunto de teste.

4.3 K-Vizinhos mais Préximos

Um dos métodos mais simples e elegantes para aprendizado de maquina ¢é o clas-
sificador dos K-vizinhos mais préximos (do inglés K-nearest neighbors, ou KNN) [62].
Esse algoritmo considera que todas as instancias equivalem a pontos em um espaco de n
dimensoes, sendo n o nimero de atributos de cada instancia. Por ser uma técnica base-
ada em instancias, a etapa de treinamento consiste simplesmente em coletar um conjunto
de instancias rotuladas [21]. Assim, quando uma amostra z, precisa ser classificada, a
simplicidade desse método pode ser resumida como: se nao ha um modelo que descreva
os dados, entao o algoritmo busca as K amostras de treinamento mais proximas, e a
classificagao é realizada com a classe majoritaria entre essas K instancias [54].

Formalmente podemos representar uma determinada instancia por um vetor da
forma (a;(z),as(x),...,a,(z)), em que a,.(x) é o valor do r-ésimo atributo da instancia
x. E usualmente, os K vizinhos mais préximos de uma instancia a ser classificada sao
calculados em termos da distancia euclidiana, segundo a Equacao , em que d(z;,x;) € a

distancia entre as instancias z; e x; [13].

n

d(xs, x5) = | > _(ar(x;) — ap(x5))? (7)

r=1
Este método pode ter problemas com a dimensionalidade, pois o custo computaci-

onal aumenta conforme aumentar o nimero de dimensoes, e também a medida que crescer
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o numero de amostras de treino, dado que é necessario calcular as distancias para todas

as instancias, a fim de definir quais estdo mais proximas [54].

4.4 Support Vector Machine

O algoritmo Support Vector Machine (SVM) consiste em estabelecer entre as clas-
ses um hiperplano linear de separagdo com margem méxima, tal como exemplificado na[Fi
oura 6, com o objetivo de generalizar o aprendizado. Caso os dados nao sejam separaveis,
o conjunto de entrada de m dimensoes é mapeado de forma nao-linear em um espago de

[ dimensoes, sendo [ > m, no qual as classes sejam mais facilmente separaveis [63].

Figura 6: Exemplo de hiperplano 6timo de separagao em problema bidimensional.

® N . Yo
~hiperplano étimo

Fonte: Adaptado de [64]

4.5  Ensemble Methods

O uso de ensemble methods em aprendizado de maquina consiste em se criar um
conjunto de classificadores individuais e entao combina-los, de forma que o seu desempe-
nho em grupo seja superior ao de um tnico estimador [65]. Algumas dessas ferramentas
sao o bagging (acronimo de bootstrap aggregating) [66], o boosting |67] e as florestas
aleatdrias (do inglés random forests, ou RF) [68].

O bagging se baseia em construir diferentes conjuntos de instancias, a partir do
conjunto de treinamento, usando a estratégia bootstrap, vista na Segao[d.2] A seguir, para
um problema de classificagao, cada conjunto é treinado separadamente com um mesmo

algoritmo de classificacao, gerando diferentes classificadores. Assim, para classificar de-
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terminada amostra, sao utilizados todos os estimadores, e a classe é definida por voto
majoritario dentre suas saidas [62].

Uma outra ferramenta, o boosting, foi criada com o intuito de impulsionar o desem-
penho de um algoritmo considerado ‘fraco’, partindo do principio que é mais facil criar
vérios classificadores com baixa acuracia do que um altamente acurado [69]. Dentre aper-
feigopamentos posteriores, destaca-se o Adaboost (acronimo de Adaptive Boosting) [70].

Tal como o bagging, o AdaBoost gera um conjunto de classificadores, baseados
em algum algoritmo, executados em amostragens diferentes feitas com o conjunto de
treinamento, e define seu resultado a partir de uma combinacao dos resultados de cada
estimador. Entretanto, o bagging pode gerar esses classificadores paralelamente, enquanto
que o AdaBoost necessita gerd-los de forma sequencial [71]. Isso porque, partindo inici-
almente de uma amostragem com distribuicao uniforme do conjunto de treinamento, a
cada turno, quando um estimador fraco é criado, a partir do seu resultado sao forneci-
dos pesos as instancias, de maneira que aquelas classificadas erroneamente aparegam com
mais frequéncias nas amostragens seguintes. Outra diferenca é que, ao final, para se obter
o resultado dado pelo conjunto de classificadores, os resultados de cada classificador sao
combinados de forma ponderada. Por exemplo, um estimador de acuracia 0.5 tem peso
zero, enquanto que um abaixo disso tem peso negativo [69].

Um algoritmo bastante utilizado como estimador base no bagging e no AdaBoost é o
das arvores de decisao. Essas arvores possuem, por convengao, o no raiz na parte superior,
que é conectado por ramificagoes sucessivas a outros nés, até chegar aos nés terminais,
de onde nao saem mais ramificagoes. A classificacao é feita partindo-se do né raiz, e em
cada noé ¢é feito um teste em uma determinada varidvel e os ramos representam o caminho
a seguir, dependendo do resultado desses testes. O processo segue até chegar a um no
terminal, que possuird um rotulo de categoria, e entao designa-se o mesmo a instancia
tratada [55). Um exemplo é apresentado na [Figura 7] no qual as classes possiveis sao A
e B e os atributos em questao sao altura, comprimento e largura.

Um outro ensemble method, que constréi conjuntos usando especificamente arvores
de decisao como algoritmo base, é o das florestas aleatérias. Esse método alcanca alea-
toriedade suficiente para criar arvores bem variadas por meio de dois aspectos principais.
O primeiro consiste em gerar um conjunto de treinamento diferente para cada arvore, da

mesma forma que o bagging. J& o segundo consiste em limitar as opcoes de uma arvore ao
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Figura 7: Exemplo de Arvore de Decisao.

Fonte: Adaptado de [55]

ser construida, de forma que ao se gerar cada nd, a escolha nao é feita dentre todos os atri-
butos, mas somente dentre um subconjunto aleatério deles. Essa caracteristica permite
lidar facilmente com conjuntos de dados que possuam um grande ntimero de atributos.
Em problemas de classificagao, da mesma forma que o bagging, o resultado final é definido
por meio de voto majoritario dentre todos os estimadores [54].

O método das arvores de decisao ¢ bastante simples e com resultados faceis de se
interpretar. Essa caracteristica é perdida ao usé-lo em conjunto com o bagging, o AdaBoost
ou as florestas aleatérias, devido a grande quantidade de arvores que serao geradas, mas

se ganha um melhor desempenho em termos de acurdcia [66].

4.6 Regressor Logistico

A regressao logistica é uma das ferramentas de modelagem mais utilizadas em
pesquisas médicas, sendo usada para descrever a relacao entre uma saida dicotémicaﬁ e
uma ou mais varidveis de entrada [72]. E particularmente apropriada para modelos que
envolvam, por exemplo, o diagndstico (doente ou saudavel) de alguma doenga, sendo,
portanto, bastante utilizada em estudos na area de satude [73]. Suas hipéteses sao defi-
nidas conforme a Equagdo [§ em que 6 é chamada de funcao logistica, sendo definida na

Equagao [0

h(x) = 0(w'x) (8)

6algo dividido em duas partes, em que tudo pertence a uma parte ou a outra, e sendo mutuamente
exclusivo



34

S

0(s)

(9)

T lte

Formalmente, pode-se definir a funcao objetivo f da regressao logistica como a
probabilidade da classe +1 ocorrer, dada uma entrada x, conforme pode ser visto na
Equacao [10l De forma que, se por exemplo, em determinada amostra, a probabilidade de
ocorrer a classe +1 ¢é de 0.85, entao a de ocorrer a classe —1 sera de 0.15, de acordo com

o que esta exposto na Equacao

f(x) = Ply =+1]x] (10)

X), sey = +1;
Plylx =0T (1)
1—f(x), sey=—1.

4.7 Programacgao Genética
4.7.1 Origem e Conceitos Bésicos

A teoria da evolugao das espécies |74] apresentou o conceito de evolugao através
da selecao natural, um procedimento pelo qual mutacoes genéticas aleatérias ocorridas
em um individuo podem facilitar a sua sobrevivéncia, o que, consequentemente, aumenta
suas chances de gerar descendentes, preservando assim essas mutacgoes para as proximas
geracoes.

A computacao evolutiva é uma area da inteligéncia computacional composta por
algoritmos de otimizacao inspirados na selecao natural, conhecidos como Algoritmos Evo-
lutivos (AE). Nos AEs, as solugdes possiveis de um problema sdo representadas como
individuos em uma populagao. Uma funcao de aptidao é escolhida para qualificar os in-
dividuos da geracao atual, a fim de reproduzi-los para a proxima geragao, de acordo com
o principio de sobrevivéncia do mais apto.

Programagao Genética (PG) [75] é um método utilizado para construir programas,
que dependendo da aplicagao, podem ser usados como classificadores ou regressores. Em
aprendizado de maquina, a PG se enquadra na familia dos AEs, sendo cada programa

considerado como um individuo, cuja aptidao depende da execucao desse programa. A
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representacao mais comum para um individuo em PG ¢é feita em forma de arvore, de
modo que os nés terminais (folhas) representem as varidveis e parametros utilizados, e os
nos internos as funcoes que operam as folhas. Entretanto, outras formas de representacao
tém se tornado populares, tais como grafos, listas e gramaticas [76]. Em cada caso, a
representacao manipulavel computacionalmente do programa ¢ chamada de genétipo, e a
sua interpretacao, mais compreensivel ao usuario, é chamada de fenétipo.

De forma sucinta, o processo seguido pela PG consiste em gerar aleatoriamente
uma populacao inicial, e evolui-la através de geracoes até que um critério de parada seja
atingido, como por exemplo, um individuo 6timo foi encontrado ou um nimero maximo
de geragoes foi atingido. Cada geragao consiste em avaliar a aptidao de cada individuo
e selecionar probabilisticamente alguns deles para aplicar operadores genéticos gerando
descendentes.

A aplicacao mais comum da PG em ML é realizar aprendizado supervisionado para
regressao simbdlica ou classificacao (bindria ou multiclasse), mas ja vem sendo empregada
em diversos tipos de problemas, obtendo resultados competitivos com os alcancados pelo
homem, como por exemplo, projetar circuitos elétricos, antenas, sistemas mecanicos etc

[77].
4.7.2 Programacao Genética Linear com Inspiracao Quantica
4.7.2.1 Conceitos Basicos de Computagao Quantica

A computacao quantica é uma area de estudos que se baseia em caracteristicas
da mecanica quantica, tais como incerteza, interferéncia e superposicao, a fim de usar
métodos basicamente diferentes dos convencionais para processar informagoes.

Na computacao, a menor unidade de informacao é o bit, que possui dois valores
possiveis: 0 ou 1. O seu equivalente na computagao quantica é chamado de qubit, que
pode estar no estado ‘1’, no ‘0’, ou em uma superposigao dos dois [78]. Ao ser observado,

o qubit colapsa para somente um estado cléssico. Sua representacao é dada por

[¥) = a|0) + 8[1)

em que |¢) é o estado do qubit e o e [ especificam as amplitudes de probabilidade dos
estados correspondentes. |Oz|2 da a probabilidade de que o qubit seja encontrado no estado

‘0elp |2 da a probabilidade de que o qubit seja encontrado no estado ‘1’.
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Generalizando, num sistema quantico de d niveis a unidade bésica de informagao
é o qudit, que pode assumir qualquer um dos d estados, ou uma superposicao deles. A

representacao desse qudit é dada por

|¢> = Z%’ |Z>

em que |[¢)) é o estado do qudit e |os)* d4 a probabilidade de que o ele seja encontrado no

estado 3.

4.7.2.2 Descricao Geral

Dada a dificuldade de se desenvolver o hardware necessario para computadores
quanticos, foi criada a ideia de computacao com inspiracao quantica [79], em que sdo
criados algoritmos classicos, aproveitando as caracteristicas da mecanica quantica, citadas
na Se¢ao[£.7.2.1] Um exemplo é a Programacao Genética Linear com Inspiracao Quantica
(PGLIQ) |80], que aplicou o paradigma de inspiragdo quantica a PG, para aprendizado
supervisionado.

A PGLIQ evolui programas para a plataforma Intel x86, utilizando instrugoes da
sua unidade de ponto flutuante, que possui oito registradores (ST (i), em que i = 0, 1, ...,
7). Além dos registradores, também podem ser usados dados da memoria principal (m).

Na representacao da PGLIQ ha um “individuo quantico”, cujo conceito engloba
todos os programas possiveis no espaco de busca predefinido. Esse individuo quantico, ao
ser observado, colapsa para um “individuo cléssico”, representado por algum programa
em particular.

Nesse modelo, cada fungao é representada por um “token de fungao” (TF). A
exibe um exemplo de um conjunto de fungoes predefinido para algum problema

especifico, com seus respectivos TFs.

Tabela 3: Exemplo de conjunto de fungoes.

Instrucgao Descricao Token de funcao
NOP Nenhuma operacao 0
FADD m ST(0) « ST(0) +m 1
FSUB ST(0), ST(i) ST(0) < ST(0)—ST(i) 2
FMUL m ST(0) < ST(0) x m 3
FXCH ST(i) ST(0) = ST(i 4
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Percebe-se que os argumentos das fungoes sao somente m, i ou nenhum. Assim,
como as fungoes contém no maximo um terminal, é necessario apenas um “token de
terminal” (TT). No caso do TF ser 0 (instrugao ‘NOP?), o TT sera simplesmente ignorado
pelo modelo.

Portanto, na PGLIQ cada “gene cléssico” é composto por dois tokens, sendo um
TF e um TT, e consequentemente sdo necessarios (L X 2) tokens para compor um in-
dividuo cléssico, sendo L o tamanho maximo predefinido pelo usuario para um programa.
Formalmente, todos os programas possuem o mesmo tamanho L, entretanto, devido a
disponibilidade da operacao ‘NOP’, o comprimento efetivo de um programa é variavel.
Além disso, é possivel que determinadas linhas, chamadas de introns, nao influenciem no
resultado, o que também diminui o tamanho efetivo de um programa.

A PGLIQ usa o qudit como unidade béasica de informacao. Assim, d representa a
cardinalidade do token que tera seu valor definido ao se observar o qudit referente.

Cada “gene quantico” é formado por um qudit de funcao (QF) e dois qudits de
terminal, dado que existem dois tipos de terminais. O QF ¢é constituido pela superposicao
das fungoes predefinidas por um conjunto de fungoes. O primeiro qudit de terminal
(QTRrey) é formado pela superposicao de todos os indices i, referentes aos registradores
‘ST(i)’. E o segundo (QTyem) € formado pela superposi¢ao de todas as posigoes de
memoria possiveis de serem escolhidas (informacdo predefinida pelo usuério).

O processo de formagao de um gene classico a partir da observagao de um gene
quantico é feito em trés passos. Primeiro, observa-se QF e o seu valor é conferido ao TF.
A seguir, de acordo com o valor de TF, é definido se serd observado QTrey ou QT e
Por fim, é observado o QT definido, e o seu valor é conferido ao TT.

Para um exemplo que tenha como conjunto de fungoes o contetdo da [Tabela 3]
suponha-se que o valor observado no QF foi ‘2. E atribufdo esse valor ao TF, e sera
observado, portanto, QQTrey. Se for observado ‘1’, esse valor serd conferido ao TT, e a
vista disso o gene cldssico serd (2, 1), que se refere & instrugao 'FSUB ST(0), ST(1)".

A avaliacao de um individuo classico comeca ao se gerar a sequéncia de instrucoes
equivalentes aos genes classicos. O programa resultante é executado usando dados de
entrada fornecidos pelo usuario. Como o aprendizado é supervisionado, os dados de saida
sao comparados com os valores esperados, e a aptidao do individuo é medida empregando

alguma fungao predefinida.
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A evolucao de uma populagao na PGLIQ nao faz uso de mutagao ou cruzamento.
E utilizado um operador quantico que atua direto nas probabilidades de um qudit. Esse
operador, nomeado “operador P”, inicialmente incrementa uma certa probabilidade do
qudit. A seguir, normaliza as demais probabilidades, de forma a manter o somatério igual
a 1.

O incremento é feito da seguinte forma
Pi < Di +5(1_pz)7 0<s<l1

em que s é o passo de incremento. Ao se multiplicar esse passo por (1—p;), tem-se que
o tamanho efetivo do incremento sera maior quando p; for pequena, e menor quando for
grande. Desta forma, garante-se que p; nunca atinja 1.

Apesar de conceitualmente ser permitido ao valor de s estar proximo de 1, na
pratica é necessario que o seu valor seja bem pequeno, proximo a 0. Caso contrario, o
modelo ird convergir para um 6timo local. Com s pequeno, os individuos das primeiras
geragoes serao muito diferentes, garantindo a diversidade da populagao. Entretanto, isso
também faz com que a convergéncia ocorra somente apds muitas geracoes, quando os
melhores individuos passam a mudar muito pouco. Com isso, verifica-se que na PGLIQ
é fundamental um s muito pequeno e um nimero de geragoes muito grande. Portanto,
para nao desencadear num gasto computacional excessivo, sao usadas populacoes bem
pequenas.

Estruturalmente, a PGLIQ possui uma populacao cldssica C e outra quantica Q,
ambas com M individuos cada. H& ainda M individuos cléssicos auxiliares C° re-
sultantes da observacao dos M individuos quanticos no inicio de cada geracao. ApOs
essa observacao inicial, a préxima etapa da geracao consiste em ordenar conjuntamente
os individuos da populacao classica com os recentemente observados, baseando-se nos
seus valores de aptidao. Dessa forma, os M melhores dentre os 2M permanecem na po-
pulacao classica, ordenados a partir da melhor aptidao. A seguir, o operador P é aplicado
nos individuos @)y, tomando por base os individuos C, em que 1 < k£ < M. Com isso,
aumenta-se a probabilidade de que os proximos individuos observados sejam parecidos com
os melhores até entao, e a evolugao ocorre. Vale salientar que a cada geracao, é possivel
que individuos que ja estavam dentre os melhores na geracao anterior permanegam na

mesma ou em uma posicao diferente. No caso de estarem em outra posicao, vao influ-
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enciar individuos quanticos diferentes, através do operador P. Dessa forma, estara sendo
usado o conceito de interferéncia da mecanica quantica.

Para evitar problemas com sobreajuste (do inglés overfitting), os dados de en-
trada geralmente sao separados em um conjunto de treinamento e outro de validacao. A
evolucao ¢ conduzida pelo conjunto de treinamento. Uma cépia do melhor individuo até
entao é guardada em (), apds verificar com os dois conjuntos se ele é mesmo o melhor.
Inicialmente, é atribuido o valor infinito a aptidao de C), nos conjuntos de treinamento
e validagao. Com o passar das geragoes, sempre que um individuo da geragao atual tiver
uma aptidao melhor do que C,,, serd calculada a sua aptidao no conjunto de validacao.
Caso essa aptidao supere a de (), no mesmo conjunto, C,, sera substituido por esse in-
dividuo, que passa a ser o melhor até entao. Além disso, também é usual reservar um
conjunto de teste, que nao serd utilizado em momento algum durante a evolugao. Sé serd
utilizado apds o término, a fim de verificar a capacidade de generalizagao do programa
final.

A resume todos os processos descritos. Tem-se que g é a geracao atual e
G é o numero maximo de geragoes que serao executadas até que a aptidao do programa
seja zero, considerando que a funcao de aptidao foi predefinida para minimizacao, como

por exemplo, o erro médio quadratico.

4.7.3 Programacao Genética Orientada a Gramética

Uma gramatica pode ser entendida como um conjunto de regras que regula a criacao
de uma estrutura complexa com base em pequenas partes. Uma sentenca gramatical é
gerada a partir de uma sequéncia de escolhas feitas usando as regras de uma gramatica.
Se as regras forem alteradas, as sentencas derivadas também podem mudar. Assim,
usar uma gramatica diferente pode fazer com que um modelo apresente resultados muito
diferentes, embora os fundamentos sejam os mesmos. Essa flexibilidade permite aplicar
as gramaticas a um grande nimero de problemas, tornando-as muito tteis como parte de
uma ferramenta de computagao evoluciondria [81].

O método de programacao genética orientada a gramatica mais amplamente utili-
zado é a Evolugao Gramatical (do inglés Grammatical Evolution, ou GE) [82]. No principio
da pesquisa em PG, as gramaticas faziam parte de um pequeno segmento, mas o seu papel

se expandiu no decorrer dos anos, de forma que a GE é agora um dos métodos de PG
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Tabela 4: Algoritmo Evolutivo da PGLIQ.

Algoritmo 1: Pseudocédigo

para i < 1 até M faga

Inicia individuo Q);

Inicia individuo C; a partir da observagao de @;
Avalia C; no conjunto de treinamento

Chp.aptidao Tr < oo
Chp.aptidao V' + oo
g+1

1
2
3
4
5 fim
6
7
8
9 enquanto g < G e (Cy,.aptidao_Tr > 0 ou C,,.aptidaoV > 0) faga

10 para ¢ < 1 até M faga

11 Atualiza individuo C?* a partir da observagao de Q;
12 Avalia C?* no conjunto de treinamento

13 fim

14 Ordena os individuos C em conjunto com os O
15 para ¢ < 1 até M faga

16 ‘ Aplica operador P em (); baseando-se em C}
17 fim

18 para i < 1 até M faga

19 se Cj.aptidao Tr < C,,.aptidao_Tr entao

20 Avalia C; no conjunto de validagao

21 se Cj.aptidaoV < C,,.aptidao_V entao
22 ‘ Substitui C,, por C;

23 fim

24 fim

25 fim

26 g—g+1

27 fim

Fonte: Adaptado de [80].

mais aplicados [83].

O formalismo de Backus-Naur é uma notacao usada para caracterizar gramatical-
mente uma linguagem. Nessa notagao, uma gramatica é representada conforme a tupla
{N,T,P,S}, em que N e T sao conjuntos de nao-terminais e terminais, respectivamente,
P é um conjunto de regras e S é um simbolo inicial, sendo S € N. Em resumo, simbolos
terminais sao aqueles que nao podem ser substituidos, e simbolos nao-terminais sao os que
devem ser substituidos por outros simbolos, terminais ou nao. Cada regra é composta por
um nao-terminal, seguido pelo simbolo : :=, sucedido por uma lista de escolhas separadas
pelo simbolo |. Essas escolhas podem ser constituidas por qualquer combinagao de termi-

nais ou nao-terminais. Um exemplo de gramatica é apresentado na |Figura 8| que possui
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um conjunto de quatro regras, a primeira com trés opgoes de escolha, a segunda com
quatro, a terceira com uma e a quarta com trés. Um fato importante a ser observado é
que a primeira regra, que apresenta as alternativas para substituir o nao-terminal <expr>,
contém este mesmo nao-terminal em duas opgoes, evidenciando um poderoso aspecto da

GE que ¢ a recursividade [84].

Figura 8: Exemplo de conjunto de regras.

N = {expr, op, pre-op}
T ={+, -, %, /, minimo, maximo, X}
S = {<expr>}
P =
(1) <expr> ::= <expr> <op> <expr> (0)
| <pre-op> ( <expr> ) (1)
| <var> (2)
(II) <op> ::= + (0)
| - (D
| * (2)
|/ (3)
(III) <pre-op> ::= sqrt (0)
(IV) <var> ::= X1 (0)
| X2 (1
| X3 (2)

Fonte: Adaptado de [82].

Na GE, o cromossomo tem uma quantidade de genes que pode variar no decorrer
da evolucao por meio de operagoes de cruzamento. Cada gene é representado por um
numero usualmente inteiro, sendo o gendtipo composto por uma cadeia linear deles. J&a
o fenotipo é retratado por uma expressao que pode ser executada diretamente para se
verificar o resultado do individuo. Cabe citar também que uma operagao de mutacao
consiste em se alterar aleatoriamente o valor de um gene.

O mapeamento gendtipo-fenétipo é feito com o operador m(’)dul(ﬂ de forma a
identificar a opcao a ser escolhida em cada regra gramatical, tal como a Equagao [12, em

que g é o valor inteiro do gene, o nimero de opcoes da regra e ¢ a escolha a ser feita.

c=gmodr (12)

"retorna o resto da divisdo inteira



42

A apresenta como exemplo um cromossomo com nove genes, cada um
contendo um valor inteiro de no maximo 8 bits. E apresentado cada passo do seu res-
pectivo mapeamento genotipo-fendtipo, baseado na gramatica da [Figura 8 Desta forma,
partindo-se do simbolo inicial <expr>, tem-se que a regra referente a esse simbolo é a regra
I, que possui trés opgoes. Sendo o primeiro gene igual a 90, o resultado de 90 mod 3 ¢é
zero, o que leva a se escolher a opgao (0), que é <expr> <op> <expr>. Assim, segue-se até
se obter uma expressao composta somente de terminais, o que foi atingido antes mesmo
de se utilizar todos os nove genes. Esse exemplo também salienta que a regra I1I substitui

<pre-op> por sqrt, sem utilizar nenhum gene, pois se trata da tinica opcao dessa regra.

Figura 9: Exemplo de mapeamento genoétipo-fendtipo em GE.

Genotipo: | 90 122 | 210 81 34 14 244 8 15

<expr>

90 mod 3 =0

<expr>)<op> <expr>

| 122 mod 3 = 2

v

<var>: <op> <expr>

210 mod 3 =0

I
l
X

< b3
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Durante um mapeamento, caso ainda haja nao-terminais apds a utilizacao do
ultimo gene, a operacao de wrapping pode ser aplicada. Essa operacao consiste em prosse-
guir com o mapeamento, reutilizando os genes, a partir do primeiro, até que uma expressao

fechada seja obtida. Entretanto, devido a recursividade é necessario limitar o nimero de
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vezes que isso pode ocorrer. Por exemplo, partindo de <expr>, se o resultado do moédulo
der sempre zero, esse simbolo sera seguidamente substituido por <expr> <op> <expr>,
apenas aumentando o tamanho da expressao, sem nunca fecha-la. Estabelecendo um

limite, ao atingi-lo o individuo seré considerado invélido.

4.8 Arvores de Padroes Fuzzy
4.8.1 Conceitos Basicos de Logica Fuzzy

Diferentemente da légica classica, que sé permite modos de raciocinio binarios,
como por exemplo, 0 ou 1, verdadeiro ou falso, alto ou baixo etc, a logica fuzzy possibilita
modos de raciocinio aproximados, isto é, iniimeros valores entre 0 e 1. A representacao
linguistica também é aproximada, como, por exemplo, muito verdade, pouco falso, meio
verdade etc [85].

Além disso, na légica fuzzy um mesmo elemento pode participar de mais de um
conjunto. Assim, por exemplo, se na légica classica se estabelece que uma pessoa é consi-
derada de meia-idade se tiver entre 35 e 55 anos, alguém com 34 anos vai ser considerado
totalmente fora deste conjunto. Ja na logica fuzzy, essa mesma pessoa pode ser conside-
rada, por exemplo, 10 % jovem e 80 % de meia-idade. Para definir tais fatores, usa-se o
grau de pertinéncia, que é representado graficamente por sua respectiva fungao de per-
tinéncia, cuja ordenada varia entre os valores 16gicos de 0 a 1. Em um sistema fuzzy, todas
as variaveis (de entrada e de saida) sdo representadas por suas correspondentes fungoes
de pertinéncia.

Apos definir todas as variaveis de interesse e estipular suas respectivas fungoes
de pertinéncia, estabelecem-se regras linguisticas do tipo ”"se z é A entao y é B”, que
expressam a influéncia das variaveis de entrada nas variaveis de saida como, por exemplo,
“se distribui¢do de chuva é boa, entado variagdo da produgao é zero” [86).

Ao fim, pode-se elaborar um Sistema Fuzzy Baseado em Regras (SFBR), que é
composto de trés partes, conforme pode ser visto na As varidveis de entrada
passam pela fuzzificacao, sendo convertidas para seus respectivos graus de pertinéncia
nos conjuntos fuzzy. Na inferéncia, as regras fuzzy sao aplicadas nas varidveis de en-
trada fuzzificadas, gerando varidveis de saida também fuzzificadas, que vao passar pela

defuzzificagao.
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Figura 10: Diagrama de um Sistema Fuzzy Baseado em Regras.

Regras
Fuzzy

Entrada . . . . Saida
Fuzzificagao Inferéncia Defuzzificacao

4.8.2 Descricao Geral

As Arvores de Padroes Fuzzy (APFs) foram criadas para evitar o aumento expo-
nencial de regras em SFBRs, conforme se aumenta o niumero de entradas. Essas adrvores
possuem em seus nés internos diferentes operadores fuzzy, e em seus nds terminais os
atributos de entrada fuzzificados. Tal como arvores de decisao, APFs sao usadas em

problemas de classificagao [87].

Tabela 5: Operadores de agregacao.

t-norm t-conorm
Minimo min(a, b) Méaximo max(a, b)
Algébrico axb Algébrico a+b—axb
Lukasiewicz max(a — 1+ b,0) Lukasiewicz min(a + b, 1)
FEinstein 2—(+>b<—baxb) Einstein H_aa_Jr:b)

Diversos tipos de operadores podem ser usados em APFs. Um deles é o que
abrange operadores de agregacao, que podem ser t-norms ou t-conorms. O primeiro
envolve operadores baseados no conectivo logico AND, e o segundo aqueles baseados no
conectivo OR. Ambos podem ser vistos na [Tabela 5] Outro tipo de operadores sao os
de média, como o WA (do inglés weighted average) e o OWA(do inglés ordered weighted
average), cujas expressoes podem ser vistas na . Em ambas as tabelas, a e b sao

as entradas dos operadores, e 0 < a < 1.

Tabela 6: Operadores de média.

Representacao Significado Expressao

WA (a, b, a) Média ponderada axa+(l—a)xb
OWA(a, b, a) Média ponderada ordenada a x max(a,b) + (1 — a) x min(a, b)

H& também operadores de concentracao e de diluigao, que recebem somente uma
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entrada, respectivamente reduzindo e aumentando o seu grau de pertinéncia. O concen-
trador mais simples resulta no quadrado do valor de entrada, enquanto que o diluidor
mais simples resulta na raiz quadrada da entrada.

A mostra um exemplo de APF para um problema com dois atributos
(X1 e X2) que foram fuzzificados em trés conjuntos (alto, médio e baixo) cada um.
Ao se atribuir dados aos terminais, o valor resultante dessa arvore representa o grau de
pertinéncia desses dados a uma determinada classe do problema. Assim, quanto mais
proximo o valor estiver de 1, mais provavel é que esses dados pertencam a classe, e
quanto mais proximo de 0, mais improvavel. Para problemas de classificacao binaria, é
possivel usar somente uma arvore para classificar os dados. Assim, quanto mais proximo
o valor que resultar da arvore estiver de 1, mais provavel é que pertenga a uma certa
classe, e quanto mais proximo de zero mais provavel que pertenca a outra classe. E usual

estabelecer uma fronteira de decisao em 0.5.

Figura 11: Exemplo de Arvore de Padrdes Fuzzy.

max

X2_baixo WA, 0.47

X1_alto min

X1_medio X2 _medio

Generalizando para problemas multiclasse, é criada uma arvore para cada classe,
e a classificacao de uma amostra ¢ feita atribuindo-se a ela a classe na qual tiver um valor

de pertinéncia maior na sua respectiva arvore.

4.9 Reducao da Dimensionalidade

Em aprendizado de méaquina ha um conceito chamado de maldicao da dimensi-
onalidade que se refere ao fato de que, usualmente, conforme se aumenta o nimero de

dimensoes da entrada, mais amostras sao necessarias para garantir que o algoritmo seja
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capaz de generalizar [54]. Se nao ha a possibilidade de se obter uma maior quantidade de
dados, ou se ao fazé-lo incorrer-se-ia em gastos significantes, uma etapa pode ser executada
antes do treinamento do modelo com o objetivo de se reduzir a dimensao do problema.
Algo que pode ser feito nesta etapa prévia é a selecao de atributos, por meio
de métodos automaticos, conforme algumas opgoes que serao apresentadas na secao se-
guinte.Outra possibilidade consiste em se construir novos atributos a partir da combinagao
dos atributos originais, algo que pode ser entendido como uma transformacao do espaco

original de atributos em outro que o algoritmo possa explorar melhor [88].

4.9.1 Selegao de Atributos

A selecao de atributos é uma metodologia pela qual é selecionado um subconjunto
de atributos, de modo que o espaco de atributos é reduzido, sendo esse subconjunto capaz
de representar a informacao contida no conjunto original, de acordo com algum critério
pré-determinado, como por exemplo a acurdcia na classificacao [89).

As estratégias de selecao essencialmente se dividem em filtros, wrappers e métodos
embutidos (do inglés embedded methods) [90]. Na abordagem por filtros os atributos sao
avaliados e ordenados a partir de caracteristicas proprias dos dados, tais como coeficientes
de correlagao e testes estatisticos classicos (teste T, teste F, teste qui-quadrado de Pear-
son, etc) |19]. Enquanto que no tipo wrapper, o préprio classificador é usado para avaliar
um subconjunto, como por exemplo, fornecendo a medida de acuracia no conjunto de trei-
namento ao se utilizar somente os atributos presentes em determinado subconjunto [90].
Em geral, a abordagem por wrappers alcanca melhores resultados que a por filtros porque
otimiza a propria medida de desempenho do aprendizado ao remover atributos, entre-
tanto o tempo gasto na etapa de sele¢ao é muito maior que o dos filtros [89]. Por fim, nos
métodos embutidos a selecao de atributos é feita durante o préprio processo de treina-
mento do modelo, sendo uma abordagem especifica de certos algoritmos de aprendizado.
Um exemplo é o das arvores de decisao, que sao construidas de forma que, ao se gerar
cada nd, a escolha é feita em um subconjunto de atributos.

A metodologia wrapper oferece uma maneira simples e poderosa para selecionar
atributos, independentemente do algoritmo de aprendizado utilizado. Entretanto, para
evitar alto gasto computacional devem ser utilizadas estratégias eficientes para buscar os

subconjuntos que serdo avaliados [90]. Isso porque, sendo n o numero de atributos no
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conjunto original, o espaco de busca por um subconjunto apropriado tem tamanho 2.
Assim, conforme se aumenta o valor de n, é inviabilizada uma busca exaustiva, e outros
métodos de busca devem ser utilizados, tais como os sequenciais e as metaheuristicas.

Os métodos de busca sequencial sao bastante simples. No método backward, a
busca pelo subconjunto 6timo comega com todos os atributos, e a cada iteracao é elimi-
nado aquele cuja retirada apresentar a menor perda de informacao. Ja o método forward
inicia a busca verificando qual o melhor atributo sozinho, e a cada iteracao acrescenta
aquele que apresentar o maior ganho de informagao. Ambos os algoritmos de busca sao
gulosos, ou seja, podem ficar presos em 6timos locais, mas podem diminuir problemas
com overfitting [90]. O método backward pode ser util para manter atributos de baixa
importancia isolada, mas que auxiliem no desempenho do modelo, caso estejam com-
binados com outros atributos. Enquanto que o forward pode ser predisposto a manter
no subconjunto final um atributo que tenha um bom desempenho isolado, mas que nao
acrescente muita informacgao ao ser combinado com outros [91].

A esquematiza como é feita a busca backward em um exemplo cujos atri-
butos sao Ay, As, A3 e Ay. Inicialmente é medido o desempenho com todos os atributos.
A seguir, o comportamento é verificado em quatro subconjuntos distintos, cada um deles
sem um atributo diferente. Observa-se que o melhor desempenho ocorre ao se retirar o
atributo As. Logo apds sao analisados mais trés subconjuntos, cada um retirando um dos
trés atributos restantes. Nesta iteracao, constata-se o melhor desempenho ao ser retirado
Ay. Por fim, examina-se A; e Ay separadamente. Nesse exemplo, o espaco de busca pelo
melhor subconjunto tem tamanho 10, enquanto que na busca exaustiva teria tamanho 16.

Essa diferenca se torna muito superior para maiores quantidades de atributos.

4.9.2 Construcao de Atributos

A construcao de atributos é um processo pelo qual novos atributos sao criados
e definidos de alguma forma, como por exemplo, expressoes aritméticas dos atributos
originais. E uma metodologia que pode alterar completamente o espago de atributos,
ao criar novos conjuntos que representarao o problema como um todo, ou simplesmente
aumenta-lo, ao usar os novos atributos como complemento aos originais. Neste tultimo
caso, pode ser usado para descobrir informacgoes ocultas acerca das relagoes entre os

atributos, enriquecendo o espacgo de representagao, ao contrario da selecao que geralmente
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Figura 12: Esquema de busca backward em exemplo com quatro atributos.

A | Ao | As | Ay

Ay | Ao | As | | A | Ao | Ag | | A | As | Ag | | Ao | As | As

Al A2 Al A4 AQ A4

Fonte: Adaptado de .

¢é usada para simplificar a representacao em problemas que contém mais informacao que o
necessario. Por outro lado, é possivel que alguns recursos construidos nao sejam tao tteis,
sendo mais indicado remové-los. Assim, é comum ver o uso combinado de da construcao
e da selegao de atributos [89).

Um método 1util para automatizar a construcao de atributos é a PG, que é ca-
paz de sintetizar funcoes sem muitas suposicoes prévias acerca de sua forma . Sua
representacao baseada em arvores é uma forma natural de se representar um atributo
construido, em que as folhas podem ser ocupadas pelos atributos originais e também por
constantes, e os nds internos podem ser, por exemplo, fungoes aritméticas . Além disso,
a PG é capaz de evoluir um atributo para um algoritmo especifico medindo diretamente
o seu impacto no desempenho desse algoritmo .

Ha dois contextos principais para se utilizar PG na construcao de atributos. No
primeiro é construido uma tunica arvore a qual representa um tunico atributo que, em
geral, costuma nao ser suficiente para representar um problema como um todo, exceto
em casos muito simples. Assim, usualmente se usa esse novo atributo em conjunto com
os originais, aumentando a dimensionalidade dos dados. Vale ressaltar que em problemas
que originalmente ja possuem uma grande dimensao, aumentar um atributo pode nao
alterar o desempenho . No segundo contexto, varias arvores de PG sao utilizadas para
se construir multiplos atributos, que podem ser utilizados em conjunto com os atributos
originais, ou em substituicao a eles.

A exemplifica como é um algoritmo baseado em PG para construir atribu-

tos. Neste caso, M é o tamanho da populacao e G o nimero de geracoes. Cada individuo
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I; pode possuir apenas uma arvore, ou seja, construir um unico atributo, ou possuir m
arvores, sendo capaz de construir m atributos. Por sua vez, a aptidao de cada individuo
pode ser calculada empregando-se os atributos construidos por esse individuo em um ou-
tro método, como por exemplo o KNN. Assim, a métrica de desempenho do individuo,
como por exemplo a AUC, serd tomada a partir do resultado desse método, usando-se os

atributos construidos.

Tabela 7: Algoritmo evolutivo da construgao de atributos com PG.

Algoritmo 2: Pseudocédigo

1 parat < 1 até M faca

2 ‘ Inicia individuo I;

3 fim

4 melhor_ind « I;

5 g1

6 enquanto g < G e (melhor_ind.aptidao Tr < 1 faga
7
8
9

para i < 1 até M faga
Calcula os atributos construidos pelo individuo I; no conjunto de treino
Calcula a aptidao do individuo I;
10 Atualiza o melhor_ind, se I; for melhor
11 fim
12 Seleciona individuos usando torneio
13 A partir dos selecionados cria novos individuos usando mutacao ou
cruzamento
14 Substitui novos individuos pelos antigos na populagao
15 g—g+1
16 fim

Fonte: Adaptado de [92].

4.10 Aumento de Dados

Conjuntos de dados desbalanceados, isto é, aqueles nos quais as classes nao estao
representadas em quantidades aproximadamente iguais, podem trazer mais dificuldade a
tarefa do aprendizado, porque o modelo pode tender a classificar os dados com a classe
majoritaria. Uma das formas de se equilibrar um conjunto desbalanceado ¢ utilizando
a técnica SMOTE (do inglés Synthetic Minority Oversampling Technique), que sintetiza
novas amostras com a classe minoritaria [93]. Para tal sao adicionadas amostras sintéticas
entre cada amostra original da classe minoritaria e os seus k vizinhos mais préximos da

mesma classe. Essas amostras sao inseridas nos segmentos de reta que unem duas amos-
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tras originais. Um numero aleatério entre 0 e 1 é multiplicado pelo comprimento de cada
segmento, definindo uma distancia da amostra original a que cada amostra sintética sera
inserida. O valor k é predefinido, entretanto dependendo do tamanho da sobreamostra-
gem, menos vizinhos podem ser necessarios, e ¢ aleatoria a escolha de quais usar. Por
exemplo, se for definido & = 4, mas a sobreamostragem for de 300%, entdo apenas 3
vizinhos de cada amostra serao usados.

Particularmente neste trabalho, como a quantidade dados é muito pequena, o uso
do SMOTE na sintese de novas amostras tem por objetivo nao somente equilibrar as
classes, mas também aumentar a quantidade de dados, alimentando mais os algoritmos.
Todavia, cabe salientar que o SMOTE é aplicado somente em dados de treinamento, e
assim, as métricas dos resultados, isto é, nos conjuntos de teste, sao tomadas somente dos

dados originais.
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5 PROGRAMACAO GENETICA LINEAR COM INSPIRACAO
QUANTICA APLICADA A SINTESE DE ARVORES DE PADROES
FUZZY

Este capitulo consiste em apresentar o desenvolvimento de uma aplicacao da PGLIQ),

retratada na Secao [4.7.2, a sintese de APFs, assunto tratado na Secao [4.8|

5.1 Registradores

A implementacao da PGLIQ produzida para este trabalho trabalha com dados
armazenados em um vetor, que funciona como um conjunto de registradores. Esse vetor
pode ser dividido em trés partes diferentes, tal como visto na A primeira
consiste em registradores temporarios, que sempre recebem zero como valores iniciais a
cada execucao, e sao reservados para se receber resultados parciais, podendo ser alterados
conforme se executa cada linha de um programa. Ja a segunda e a terceira permanecem
inalteradas durante a execugao, servindo apenas para fornecer entradas. Na segunda os
registradores sao inicializados com os valores dos atributos da amostra para a qual se
deseja obter uma saida. Por fim, na terceira sao registradas as constantes que também
poderao servir de entradas para o programa. Sendo p o numero de registradores tem-
porérios, a o numero de atributos e ¢ o nimero de constantes, o vetor de registradores
tem tamanho (p+ a+c), sendo inicializado com 0 nas posigoes 0 a (p— 1), com os valores
dos atributos nas posigdes p a (p+ a — 1) e com os valores das constantes nas posigoes

(p+a)a(p+a+c—1).

Figura 13: Representacao do vetor de registradores.

0 e p—d p o (pta-1) (pta) T (prate—1)

p registradores temporarios a atributos ¢ constantes

O numero de registradores temporarios é um hiperparametro definido pelo usuario,
que esta relacionado com a diversidade na populacao de programas. Como cada programa
pode ser interpretado como um arvore, um numero maior de registradores temporarios
permite maior liberdade na criagao de ramificagbes para as arvores. A segunda parte do

vetor tem tamanho igual ao niimero de atributos das amostras, e a terceira tem tamanho
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igual ao nimero de constantes definidas. A quantidade e o valor das contantes é outro
hiperparametro definido pelo usuério.

Sendo R um vetor de registradores, a descreve algumas funcoes que envol-
vem operadores fuzzy e os argumentos necessarios para cada uma delas. Esses argumentos
definem os indices do vetor R. Assim, o indice i pode assumir qualquer valor entre 0 e
(p—1), o indice j pode assumir qualquer valor entre 0 e (p+a+c¢— 1) e o indice k pode

assumir qualquer valor entre (p+a)e (p+a+c—1).

Tabela 8: Descri¢ao das fungoes.

Funcgao Descricao Argumentos
NOP Nenhuma operagao -

WA, j, k) R(i) < R(k) x R(i) + (1 - R(k)) x R(j) ij k
OWA(i, j, k) R(i) - R(k) X max(R(i),R(j)) + (1 - R(k)) X min(R(i),R(j)) i, k
min(i, j) R(i) < min(R(i),R(j)) i j
max(i, ]) R(i) < max(R(i),R(j)) i,j
dilator(i, j) R(i) «+ /R(j) i, ]
concentrator(i,j) R(i) < R(j)’ i, ]

Ao se executar um programa para determinada amostra, a saida referente a essa

amostra serd o valor obtido na posi¢ao R(0) apds a execuc¢ao do programa.

5.2 Representacao

Conforme apresentado na Sec¢ao [£.7.2.2 na PGLIQ hd um “individuo quéantico”,
cujo conceito engloba todos os programas possiveis no espaco de busca, que ao ser obser-

vado, colapsa para um “individuo classico”, representando algum programa em particular.

5.2.1 Individuo Cléssico

O individuo cléssico, isto é um programa observado, pode ser representado como
uma matriz, tal como apresentado na [Figura 14, Cada linha dessa matriz é um “gene
classico”, e corresponde a uma linha do programa. A primeira coluna indica o “token
de funcao” (TF), e as trés seguintes indicam os “tokens de terminal” (TTs), cada um
caracterizando um dos argumentos das funcoes, conforme apresentado na [labela 8 em
que cada funcao tem no maximo trés argumentos. Portanto, um individuo classico é
representado por uma matriz de tamanho L x 4, em que L é o nimero de linhas do

programa. Essa representagao é o gendtipo, e o conjunto equivalente de instrucoes é o
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fenotipo, sendo a execucao do programa realizada desde a primeira até a iltima linha.
Vale salientar que a disponibilidade do uso da funcao ‘NOP’ permite que, apesar de uma
populacao de individuos ter o mesmo comprimento L, na pratica o comprimento efetivo
¢ diferente.

Figura 14: Representacao do individuo classico.

TF TT1 TT2 TT3

gene classico 1

gene classico L

Por exemplo, a exibe um conjunto de fungoes predefinido para algum
problema especifico, com seus respectivos TFs. Para um programa baseado nesse con-
junto, nas linhas cuja primeira coluna possua o valor 0, a fun¢ao respectiva sera ‘NOP’, e
as colunas seguintes, ou seja os TTs, serao ignoradas. Da mesma forma, caso o TF seja
3, 4, 5 ou 6, o terceiro TT serd ignorado. Somente caso o TF seja 1 ou 2, todos os trés

TTs serao considerados. Assim, um exemplo desse mapeamento gendtipo-fenétipo pode
ser visto na |Figura 15|

Tabela 9: Conjunto de fungoes.

Funcao Token de funcgao
NOP 0
WA, j, k) 1
OWA(,j, k) 2
min(i, ) 3
max(i, j) 4
dilator(i, j) 5
concentrator(i, j) 6

5.2.2 Individuo Quantico

Tal como descrito na Segao [£.7.2.2) a PGLIQ usa o qudit como unidade bésica de
informacao, em que d caracteriza a cardinalidade do token que tera seu valor definido ao
se observar o qudit concernente.

Cada “gene quantico” é formado por um qudit de funcao (QF), trés qudits de ter-
minal (QT), dado que existem trés tipos de terminais, e mais um qudit extra (QE). Cada

gene classico é observado a partir de um gene quantico diferente, assim para formar um
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Figura 15: Exemplo de mapeamento gendtipo-fendtipo com execugao em PGLIQ.

Numero de registradores temporarios: 2
Atributos da amostra: -2.0, 3.1 e 0.5

Constantes definidas: 0.1, 0.5, 0.9

Vetor de registradores: [ 0 0 20131105101} 057) 09
0 1 2 3 4 5 6 7

Linha a executar (gendtipo): | 2 1 4 7

Linha a executar (fenétipo): OWA(1,4,7)
R(1) + R(7) x max(R(1),R(4)) + (1 - R(7)) x min(R(1),R(4))
R(1) < 0.9 x max(0,0.5) 4+ (0.1) x min(0,0.5)

R(1) « 0.45

individuo classico com L genes classicos, é necessario que o individuo quantico respectivo
possua L genes quanticos. Cada individuo quantico possui ainda um qudit de atributos
(QA) préprio, que funciona como uma implementagao de método embutido (do inglés
embedded methods) de selegao atributos.

A representacao de um invididuo quantico é apresentada na [Figura 16, O QF é
constituido pela superposicao das fungoes predefinidas por um conjunto de fungoes. Se-
guindo o exemplo da [Tabela 9 QF é composto por sete probabilidades (P, a Ps). O
primeiro qudit de terminal (QT}) é formado pela sobreposigao de todos os indices i, re-
ferentes aos p registradores temporarios, ou seja, é composto por p probabilidades (F
a Py,_1). O segundo qudit de terminal (QT3) é formado pela superposi¢ao dos indices
referentes aos registradores temporarios e as ¢ posi¢oes com constantes no vetor de regis-
tradores, ou seja, ¢ composto por (p+c) probabilidades (P a P,+.—1). O terceiro qudit de
terminal (QT3) é formado pela sobreposigao de todos os indices k, referentes as posigoes
com constantes no vetor de registradores, ou seja, é composto por ¢ probabilidades (P a
P.1). O QE é formado pela superposigao de apenas dois estados (‘0” e ‘17), sendo usado
na primeira fase do método embutido de selecao de atributos, ou seja, é composto por
apenas duas probabilidades (P, e P;). Por fim o QA é formado pela sobreposi¢ao dos

indices referentes as a posicoes com os atributos no vetor de registradores, ou seja, é com-
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posto por a probabilidades (P a P,_1), e consiste na segunda fase do método embutido

de selecao de atributos.

Figura 16: Representacao do individuo quantico.

gene quantico 1

of[ n B |
Qri| A P |
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Qe[ B | A 3

QA Fy S

A observagao de QE define como sera observado o T'T;. Caso QE observe o estado
‘0%, o T'T5 sera observado a partir de QA, selecionando um atributo, ou sera observado
a partir de QT5, selecionando um registrador temporario ou uma constante, caso QE
observe o estado ‘1’. Assim funciona o método embutido de selecao de atributos, pois tal
como visto na [Figura 16| QA é tnico para todo o individuo quantico, diferentemente dos
demais qudits, que sao distintos para cada gene. Dessa forma, todos os atributos de um
individuo cléssico sao observados a partir da distribuicao de probabilidades presente em
QA.

O método de composi¢ao de um gene classico com base na observagao de um gene
quantico, considerando o conjunto de funcoes da [Tabela 9] pode ser resumido como a

seguir:

1. Observa-se QF, atribuindo-se o seu resultado ao TF. Caso seja zero, finaliza-se a

formacao do gene cléssico;
2. Observa-se QQT7, atribuindo-se o seu resultado ao TT7;

3. Observa-se QE. Caso seja ‘0, observa-se QA, atribuindo-se o seu resultado ao 1715,

e caso seja ‘1’7, o mesmo sera atribuido a partir da observagao de Q75;

4. Caso TF seja 1 ou 2, observa-se (QT3, atribuindo-se o seu resultado ao T7T3.
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5.3 Aptidao

Dado um conjunto de dados, para cada amostra um vetor de registradores sera
inicializado e o individuo classico sera percorrido, linha por linha, executando-se suas
respectivas instrucoes, de forma que ao final do programa a saida referente a cada amostra
sera tomada na posicao 0 do vetor. Assim, ao se completar essa tarefa, tem-se um conjunto
de saidas, cada uma referente a uma amostra do conjunto de dados, e pode-se calcular
uma métrica de desempenho em comparagao com as etiquetas dos dados. Usualmente foi
calculada a AUC, que é a grandeza que se deseja maximizar neste trabalho, mas outras
métricas podem ser utilizadas.

Para amostras provenientes de conjuntos fuzzy e fungoes que envolvem operadores
fuzzy, o resultado final serd sempre um valor entre 0 e 1. Em problemas de classificacao
bindria, esse resultado pode ser interpretado como a probabilidade da classe de saida ser
‘1’, e usado diretamente na confeccao da curva ROC, a fim de calcular a AUC. Ja para
amostras normalizadas com média 0 e desvio-padrao 1 e fungoes aritméticas, o resultado
pode ser positivo ou negativo e ter médulo maior que 1. Assim, faz-se necessario usar
alguma transformacao para se obter a probabilidade, como por exemplo a fungao sigmoide

ou a funcao softmax.

5.4  Atualizagao dos qudits

Cada qudit se trata de um conjunto de probabilidades p;, cuja soma ¢é igual a 1. A
evolugao de uma populagao na PGLIQ nao se usa de mutagao ou cruzamento, como outras
formas de PG, mas se d4d a partir da atualizacao dos qudits. Isso é feito com um operador
quantico, denominado “operador P”, que consiste em se incrementar uma determinada
probabilidade, e ajustar todas as demais, de forma a se manter o critério de soma igual a
1.

Uma determinada probabilidade p; é incrementada conforme a Equacao(13], em que
s ¢ o passo de incremento, sendo 0 < s < 1. Essa equacao permite que probabilidades

pequenas tenham um incremento maior do que as grandes.

pi < pi + s(1—p;) (13)
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5.5 Populacao

Estruturalmente, a PGLIQ possui uma populagao classica C e outra quantica Q,
ambas com M individuos cada. Outros M individuos cldssicos C°* sdo resultantes da
observacao dos M individuos quanticos no inicio de cada geracao. Apds essa observagao
inicial, é feita uma ordenacao conjunta dos individuos da populagao classica com os re-
centemente observados, de acordo com seus valores de aptidao. Assim, os M melhores
permanecem na populagao classica e os M piores serao substituidos na geragao seguinte.
Entao, o operador P ¢ aplicado nos individuos (), tomando por base os individuos C},
em que 1 < k < M. Assim, aumenta-se a probabilidade de que os préximos individuos
observados sejam parecidos com os melhores até entao, e a evolucao ocorre. Para que o
modelo nao convirja rapidamente ficando preso em um 6timo local, é necessario que o

passo de incremento seja bem pequeno.

5.6 Evolucao

O algoritmo evolutivo implementado neste trabalho pode ser visto na[Tabela 10 e
segue basicamente o pseudocddigo ja apresentado na[Tabela 4] com as excegoes de que nao
h& uma divisao em conjuntos de treinamento e de validacao, além de buscar maximizar a
medida de desempenho.

Para evitar sobreajuste (do inglés overfitting), é essencial que haja uma validacao
interna no decorrer da evolugao, no entanto como os dados disponiveis para este trabalho
sdo em pequena quantidade, optou-se por usar a validagdo cruzada (do inglés cross-

validation), conforme serd descrito nas Segao [5.6.5]
5.6.1 Inicializacao da Populacao Quantica

Nesta etapa, cada qudit de cada um dos L genes quanticos de cada um dos M
individuos quanticos ¢ inicializado. Também o é o qudit de atributos (QA) de cada
individuo quantico. Em geral, essa inicializagao é feita atribuindo-se um mesmo valor 1/d
a todas as probabilidades p; de um dado qudit, em que d é a sua cardinalidade. Assim,
por exemplo, em um problema com dez atributos, as probabilidades em cada QA serao
inicializadas com 1/10. A tnica exce¢do ocorre com os QFs, em que a probabilidade

referente a funcao ‘NOP’ é inicializada usualmente com um valor muito maior que as
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Tabela 10: Algoritmo Evolutivo da PGLIQ implementada.

Algoritmo 3: Pseudocédigo

1 para i < 1 até M faca

2 Inicia individuo Q);
3 Inicia individuo C; a partir da observagao de @;
4 Avalia C; nas pastas de treinamento
5 fim

6 C,,.aptidaoTr < 0
7 Cp.aptidao V- + 0

8 g+ 1

9 enquanto g < G e Cp,.aptidaoTr <1 e C,,.aptidao V < 1 faga

10 para ¢ < 1 até M faga

11 Atualiza individuo C?* a partir da observagao de Q;
12 Avalia O nas pastas de treinamento

13 fim

14 Ordena os individuos C em conjunto com os O
15 para ¢ < 1 até M faga

16 ‘ Aplica operador P em (); baseando-se em C}
17 fim

18 para i < 1 até M faga

19 se Cj.aptidao Tr > C,,.aptidao_Tr entao

20 Avalia C; nas pastas de validacao

21 se Cj.aptidao V> C,,.aptidao_V entao
22 ‘ Substitui C,, por C;

23 fim

24 fim

25 fim

26 g—g+1

27 fim

Fonte: Adaptado de [80].

demais, por exemplo 0.9, o que levaria as demais probabilidades a serem inicializadas com
0.1/(d—1). Isso é feito para que nas geragoes iniciais, os programas tenham um tamanho
efetivo bem menor que o comprimento méaximo, o que permite um maior controle da
evolucao. Tal procedimento emula o que é feito na PG cléssica, em que geralmente as

arvores nas primeiras geragoes sao bem menores que no final.

5.6.2 Inicializacao da Populacao Classica

Apo6s a inicializacao da populacao quantica, cada um dos L genes classicos de cada

um dos M individuos cléssicos C; (1 < i < M) serd inicializado a partir da observagao
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do seu respectivo gene quantico no referente individuo quantico @);, conforme descrito na
Secao |5.2.2 Da mesma forma, a partir da geragao 2, cada gene classico de cada individuo

cldssico C? sera observado.

5.6.3 Execucao das Geracoes

Apés a inicializacao das populagoes, o algoritmo inicia a execucao das geragoes.
Essa execugao prosseguira até se atinja um nimero maximo de geracoes, pré-definido pelo
usuario, ou que o desempenho do melhor individuo atinja o valor maximo considerando
todo o conjunto de treinamento.

A cada geragao, apds a observacio da populacio C?*, seus desempenhos serdo
avaliados. Caso dois ou mais individuos possuam o mesmo valor de desempenho entre
si ou com algum individuo da populagao C; serd averiguado qual deles possui o menor
comprimento efetivo (nimero de linhas diferentes de ‘NOP’), e ao maior ou aos maiores
serd atribuido valor zero a aptidao. A seguir, ambas as populacoes serao ordenadas em
conjunto de acordo com as medidas de desempenho e os M melhores seguirao para a
proxima geragao na populacao C;.

Também a cada geracao a populagao (); ¢ atualizada através do operador P de
acordo com a populacao C;.

Por fim, avalia-se se algum novo individuo supera o melhor até entao, e o armazena
em C,,. E necessério armazenar esse individuo separadamente e nao somente considerar
o melhor individuo da populacao C; ao fim da evolugao, pois a ordenacao na populagao
C; se da apenas pelo desempenho no treinamento, enquanto que C,, recebe o individuo
que em algum momento teve o melhor desempenho no treinamento e que se manteve até

o final de evolucao com o melhor desempenho na validacao.

5.6.4 Atualizagao dos genes quanticos

A cada geracao se utiliza o passo s para incrementar nos qudits as probabilidades
referentes aos tokens nos individuos classicos. Cada gene quantico é atualizado de acordo
com o respectivo gene cldssico. Considerando o conjunto de funcgoes da em
caso de que em um gene classico o TF seja 0, isto é caso represente a funcao ‘NOP’,
somente QF serd atualizado no gene quantico referente, ou seja os demais qudits nao serao

atualizados, pois os tokens de terminal respectivos nao tem importancia. Seguindo essa
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linha de atualizar somente os qudits de acordo com a “efetividade” dos tokens respectivos,

caso TF seja diferente de zero, além de QF as seguintes atualizacoes serao feitas:

1. QT serd atualizado de acordo com T'717;

2. QE tera a probabilidade referente ao estado ‘0’ incrementada se 175 se referir a
uma posicao de atributo e a referente ao estado ‘1’ se T'T5 se referir a um registrador

temporario ou a uma constante;

3. QTy s6 sera atualizado se o TTy se referir a um registrador temporéario ou a uma

constante;
4. QA s6 sera atualizado se o T'T; se referir a uma posicao de atributo;

5. QT3 s6 sera atualizado se o gene classico respectivo tiver TF igual a 1 ou 2, pois

TT3 s6 é valido para as fungoes ‘WA’ e ‘OWA’.

Vale lembrar que o QA é tnico por individuo quantico, enquanto que os demais
qudits sao Unicos por gene quantico. Assim, geralmente ocorre de em um individuo cldssico
muitas linhas utilizarem atributos. Dessa forma, um QA pode ser atualizado muitas vezes
em uma mesma geragao, o que pode levar a uma convergéncia muito rapida. Para resolver

isso, o passo de incremento de QA deve ser muito menor do que s.

5.6.5 Avaliacao

Na primeira geracao, a populagao classica C; é avaliada no treinamento, e a partir
da segunda geracdo, a populacio cldssica C é que é avaliada. Essa avaliacio se d4 da

seguinte forma:

1. O conjunto de treinamento é dividido em k pastas, e sao separadas as k combinagoes

de k—1 pastas;

2. Cada individuo é treinado e avaliado k vezes, cada qual com uma dessas com-

binagoes;

3. O desempenho de cada individuo no treinamento é tomado como a média dentre as

k avaliagoes.
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A cada geracao, todos os individuos C; que tiverem um desempenho no treinamento
melhor que o desempenho no treinamento do melhor individuo até entao serao avaliados
na validacao. Isso é feito realizando-se a avaliacao em cada uma das k pastas, e tomando-
se a média como o desempenho na validacao. Assim, caso algum individuo supere o
desempenho na validagao do melhor individuo até entao, esse sera considerado o novo

melhor individuo.
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6 CONSTRUCAO DE ATRIBUTOS COM PROGRAMACAO GENETICA
LINEAR COM INSPIRACAO QUANTICA

Este capitulo consiste em apresentar o desenvolvimento de uma outra aplicagao da
PGLIQ, retratada na Secao [£.7.2] que consiste em usé-la para a construgao de atributos,
tal como foi realizado com PG e apresentado na Secao 4.9.2

A maioria dos detalhes apresentados no Capitulo [5| também se aplicam neste, nao
sendo necessaria a sua reapresentacao. As pequenas diferencas e novas informagoes serao

tratadas nas segoes que seguem.

6.1 Atributos Construidos

Conforme retratado na Secao |5.3, em um classificador baseado em PGLIQ a saida
do programa executado com determinada amostra pode ser interpretada diretamente como
a probabilidade daquela amostra ser da classe ‘1’, ou pode ser necessario transformar tal
valor para que seja interpretado dessa forma. Usando a PGLIQ para construir atributos,
a saida do programa sera um atributo construido ou um conjunto deles. Tal como descrito
na Secao [5.1] a saida do programa ¢é tomada na posicao 0 do vetor de registradores apods a
execu¢ao do programa. Ao se construir um atributo, o mesmo pode ser tomado de forma
idéntica. E ao se construir m atributos, estes serao tomados nas posicoes 0 a m—1 do vetor
de registradores. Assim, é necessario que o numero de registradores temporarios do vetor
seja maior ou igual ao nimero de atributos que se deseja construir. Da mesma forma, o
numero de linhas do programa também deve ser maior ou igual ao niimero de atributos a
construir, pois cada linha pode alterar somente uma posicao do vetor de registradores.

A exibe um exemplo com o fenétipo de um programa de quatro linhas
para a construcao de dois atributos, sendo estes representados como arvores. Trata-se
de um exemplo com APFs, que usa fungoes ja descritas anteriormente na e
atributos fuzzificados, mas da mesma forma também poderia se tratar de outras arvores,
com atributos base e funcoes aritméticas. As arestas indicam as posicoes do vetor R de
registradores e os nds o seu conteido. Esse vetor possui quatro registradores temporarios
(0 a 3), sendo inicializadas com zero. Assim, os atributos (X;) sdo inicializados a partir
da posicao 4, e na posicao 17 ha a constante 0.5. Como sao dois atributos a construir, o

primeiro é tomado na posi¢ao R(0) e o segundo em R(1). Dessa forma, a linha min(3,8)
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se trata de um intron, pois a posicao 3 nao influencia os resultados. Esse exemplo também
é util para mostrar que a parte ou o todo de um atributo pode ser uma subarvore de outro
atributo.

Figura 17: Exemplo de construgao de atributos com PGLIQ.

max(1,4)
... min(3,8)
Programa (fenétipo): NOP
0wWA(0,1,17)
Atributo 1: Atributo 2:

6.2 Aptidao

A principal diferenca entre os usos da PGLIQ para classificacao e para construcao
de atributos esta no calculo da aptidao. Enquanto que no uso para classificacao a medida
de desempenho é calculada diretamente sobre as saidas da PGLIQ, para a construcao
essas saidas sao usadas em um classificador a parte e a partir das saidas deste é calculada
a medida de desempenho. Assim, em cada geracao, para cada individuo sao calculados
os atributos construidos, sendo estes utilizados em um classificador pré-definido, a fim de
se obter a aptidao daquele individuo naquela geracao.

Caso um atributo seja construido a partir de uma saida constante, ele nao ird
contribuir para a classificagao. Assim, é estabelecido um critério conforme a Equagao [14],
em que fitness é a aptidao realmente atribuida ao individuo e raw_fitness é a que foi
calculada em um classificador pré-definido. O nimero de atributos construidos é n e
¢ € o numero de atributos constantes. Vale observar que, se todos os atributos forem

constantes, todo o individuo é invalidado, pois fitness recebe valor zero.

fitness < mw,fitness(l—g) (14)
n
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Voltando ao exemplo da [Figura 17, caso a posicao R(4) tivesse uma constante

qualquer ao invés do atributo Xy_bairo, ambos os atributos construidos seriam constantes.

6.3 Evolucao

O algoritmo evolutivo implementado para construgao de atributos pode ser visto na

'Tabela 11|, e é quase idéntico ao pseudocéddigo apresentado na|labela 10, com o acréscimo

das linhas referentes a construcao de atributos antes de cada avaliacao.

Tabela 11: Algoritmo Evolutivo da Construcao de Atributos com PGLIQ.

Algoritmo 4:

1 para i < 1 até M faca

2 Inicia individuo Q);

3 Inicia individuo C; a partir da observacao de @);

4 Calcula os atributos construidos por C; nas pastas de treinamento

5 Avalia C; nas pastas de treinamento usando classificador pré-definido
6 fim

7 Cyp.aptidao Tr <+ 0

8 Cp.aptidao V< 0

9 g+ 1

10 enquanto g < G e C,,.aptidao Tr < 1 e C,,.aptidao_V < 1 faga

11 para ¢ < 1 até M faga

12 Atualiza individuo C?* a partir da observagao de Q;

13 Calcula os atributos construidos por C?* nas pastas de treinamento
14 Avalia O nas pastas de treinamento usando classificador pré-definido
15 fim

16 Ordena os individuos C em conjunto com os C°%*

17 para i < 1 até M faga

18 ‘ Aplica operador P em (); baseando-se em C}

19 fim

20 para i < 1 até M faga

21 se Cj.aptidao Tr > C,,.aptidao_Tr entao

22 Calcula os atributos construidos por C; nas pastas de validacao

23 Avalia C; nas pastas de validagao usando classificador pré-definido
24 se Cj.aptidao V- > C,,.aptidao_V entao

25 ‘ Substitui C,, por C;

26 fim

27 fim

28 fim

29 g+—g+1

30 fim
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7 MODELO PROPOSTO

Este capitulo apresenta o modelo elaborado neste projeto, que procura identificar
alteracoes respiratorias decorrentes da sarcoidose. Além de uma classificacdo acurada,
busca-se interpretabilidade nos resultados, seja pela selecao ou pela construcao, que per-
mitem distinguir os atributos mais importantes, ou seja pelos algoritmos interpretaveis, os
quais permitem um maior entendimento dea forma que a classificacao é feita ao descrever
como os atributos se relacionam até a saida do modelo.

O modelo é resumido segundo o fluxograma da no qual se pode no-
tar que, seja com os dados de entrada ‘fuzzificados’ ou simplesmente normalizados, a

classificacao pode ser realizada de quatro formas distintas:
e Utilizando-se diretamente um algoritmo de classificacao;

e Selecionando os melhores atributos, e a seguir utilizando um algoritmo de classi-

ficacao;

e Aumentando artificialmente o nimero de amostras de treinamento, e a seguir utili-

zando um algoritmo de classificagao;

e Construindo atributos para determinados algoritmos de classificagao, e a seguir

utilizando-os para classificar.

Conforme estd apresentado no Capitulo [§] este trabalho executa trés tipos de
analise com o conjunto de dados. Para cada uma, a fim de realizar uma comparacgao entre
os desempenhos dos diferentes métodos no modelo proposto, é necessario estabelecer um
protocolo. Assim, cada base é dividida em dez pastas, possibilitando dez experimentos,
cada um utilizando nove pastas para treino e uma para teste. Todos os métodos utilizam
os mesmos conjuntos de treino e de teste. A métrica de desempenho de cada método é a

AUC, que é calculada conforme a seguir:

1. Cada experimento realiza uma “busca em grade” pelos melhores hiperparametros de
cada método. Essa busca é feita com a funcao GridSearchCV, da biblioteca Scikit-
learn para Python [94]. Tal funcao realiza uma busca exaustiva por hiperparametros
especificados para um estimador, utilizando validacao cruzada. Assim, em cada

experimento, o conjunto de treino é dividido em dez pastas, e faz-se a busca em
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Figura 18: Fluxograma do modelo proposto.
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grade pelos melhores hiperparametros, que apds serem definidos, sao aplicados no

conjunto de teste;

2. Ao fim de cada experimento, sao tomados do respectivo conjunto de teste os rotulos
das amostras e também a probabilidade de cada amostra ser da classe ‘1’. Com
isso, ao fim dos dez experimentos junta-se esses resultados e confecciona-se a curva

ROC, tomando-se a AUC referente aquele método naquela base de dados.

7.1 Normalizacao

Como os limites inferior e superior no conjunto de dados variam muito de um
atributo para outro, é necessario normalizar os dados para deixar todos os atributos na
mesma escala. Uma das técnicas mais comuns para normalizacao de dados é a z-score,
que possui média zero e variancia unitaria, sendo definida conforme a Equacao |15} em que

z; € o valor z-score referente a amostra z;, T é a média das amostras e ¢ é o desvio-padrao.

(15)
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A z-score, por definicao, descreve a localizacao de uma amostra x; em relacao a
média em unidades de desvio-padrao. Isso significa que um z-score negativo indica que
a amostra estd abaixo da média, enquanto que um positivo esta acima. Além disso, um
z-score de valor absoluto unitario indica que a amostra estd um desvio-padrao acima ou

abaixo da média [95].

7.2 Fuzzificacao

O principal objetivo para se criar uma etapa de “fuzzificacao” neste trabalho foi
a necessidade de se adequar os dados de entrada, de forma que pudessem ser utilizados
em um modelo que gerasse arvores de padroes fuzzy (APFs). Entretanto, como se trata
apenas de uma outra representacao dos dados, pode ser usada com qualquer outro modelo.
Além disso, ao “fuzzificar” os dados, todos os atributos ficarao na mesma escala, nao sendo
necessario normalizar antes de usar com outros algoritmos.

A fuzzificagao neste trabalho gera um numero de atributos trés vezes maior que o
original, assim nos algoritmos que trabalham bem com um nimero grande de atributos
pode haver melhoria no desempenho. Outrossim, nos experimentos que selecionam os
melhores atributos, o fato deles estarem “fuzzificados” pode aumentar a interpretabilidade
dos resultados.

O esquema de fuzzificagao utilizado é bem simples e pode ser visto na [Figura
em que X é um atributo a ser fuzzificado, X,,., ¢ o seu maior valor presente no
conjunto de dados e X,,;, € o menor. O atributo X é fuzzificado em trés conjuntos fuzzy,
representados por X_baixo, X_medio e X_alto. As fungoes de pertinéncia sao triangulares,
e os respectivos valores de pertinéncia sao tomados a partir do eixo vertical, enquanto que
o eixo horizontal representa os valores reais do atributo. Assim, por exemplo, o maior
valor presente no conjunto de dados tem pertinéncia 1 no conjunto X_alto e 0 nos demais,
enquanto que o menor valor tem pertinéncia 1 no conjunto X_baixo e 0 nos outros. Todos
os outros dados tém pertinéncia maior que zero em dois conjuntos vizinhos e igual a zero
no terceiro, como por exemplo a amostra Xegzempio, que possui pertinencia fpgizo > 0 N0
conjunto X_baixo, fmedio > 0 em X_medio e 0 em X_alto. Uma excegao é quando houver

X‘maa: _X
2

uma amostra cujo valor de X seja exatamente min - quando entao tem pertinéncia

1 no conjunto X_medio e 0 nos outros.
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Figura 19: Esquema de fuzzificagao.

/Ll X _baixo X_medio X alto
Mbaizo
Hmedio
0
Xmin Xememplo Xma;v X

7.3 Classificadores
7.3.1 Algoritmos Basicos

Foram implementados classificadores utilizando-se os seguintes algoritmos, a partir
de fungdes da biblioteca Scikit-learn [94]: K-Vizinhos mais Préximos (KNN), Support
Vector Machine (SVM), AdaBoost (ADAB), Random Forest (RF), LightGBM (LGM),
XGBoost (XGB) e Regressor Logistico (LGR).

Para cada classificador, em cada experimento o método de busca em grade verifica
todas as combinagoes possiveis dos hiperparametros abaixo listados, a fim de escolher os
melhores a usar no conjunto de teste. Como se trata de uma busca exaustiva, foram vari-
ados somente os atributos mais comuns. No caso do AdaBoost, que utiliza o classificador
por arvores de decisao (do inglés Decision Tree Classifier, ou DTC) como estimador base,

também sao combinados hiperparametros deste classificador.

e K-Vizinhos mais Préximos
— n_neighbors: {1,3,5,7,9, 11, 13}

e Support Vector Machine

- C: {1, 2, 5, 7, 10, 50, 100, 200, 400}

— gamma: {0.001, 0.01, 0.05, 0.1, 1}
e AdaBoost

— n_estimators: {10, 30, 60, 100, 200, 400}

— max_depth (DTC): {1, 2, 3, 4, 5, 10, 15, 30, 60}

o Random Forest

— n_estimators: {10, 30, 60, 100, 200, 400}
— max_depth: {1, 2,3, 4,5, 10, 15, 30, 60}
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e LightGBM
— max_depth: (1,2, 3,4, 5, 10, 15, 30, 60}
— n_estimators: {10, 30, 60, 100, 200, 400}
e XGDBoost
— max_depth: {1, 2, 3, 4, 5, 10, 15, 30, 60}
— n_estimators: {10, 30, 60, 100, 200, 400}

e Regressor Logistico

- C: {0.001, 0.01, 0.1, 1, 10, 100, 1000}
7.3.2 Programacao Genética

A classificagdo com PG neste trabalho foi feita com a biblioteca gplearn, que imple-
menta PG em Python, usando uma API (Application Programming Interface) inspirada e
compativel com Scikit-learn [96]. A funcao para classificacao nesta biblioteca transforma
diretamente a saida da arvore em uma probabilidade por meio da funcao sigmoide, por-
tanto ela foi usada somente com os atributos normalizados. Com os atributos fuzzificados,
foi utilizada a funcao para regressao do gplearn, que apresenta como saida um valor entre
0 e 1, j& que nesse caso sao usados somente operadores fuzzy. Assim, essa saida € inter-
pretada como a possibilidade da amostra ser da classe 1, sem a necessidade da funcao
sigmoide.

Com os dados normalizados, as arvores foram criadas com fungoes aritméticas
simples (‘add’, ‘sub’, ‘mul’ e ‘div’). J& para os dados fuzzificados, foram implementadas
fungdes com operadores fuzzy (‘WA’, ‘OWA’, ‘max’, ‘min’, ‘concentrator’ e ‘dilator’),
cujas descrigoes foram apresentadas na [Tabela 8 no Capitulo 5] Vale salientar que, com
a PG, diferentemente da GE e da PGLIQ, nao foi possivel permitir que as entradas das
fungdes WA e OWA, referentes ao fator de multiplicag@o, recebessem somente constantes.
E permitido que recebam também atributos e até mesmo resultados de outras fungoes.

A busca em grade foi feita com os dois principais hiperparametros, conforme a

seguir:
e PG

— population _size: {100, 300, 500, 1000, 1500, 2000, 3000}
— generations: {5, 10, 15, 20, 30, 40}
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7.3.3 Evolugao Gramatical

A classificagdo com GE neste trabalho foi feita com a biblioteca ponyGE2 [84],
que implementa GE em Python. Entretanto, como essa biblioteca nao é compativel com
Scikit-learn [96], foi necessario construir um arcabouco para compatibilizé-la, e entao
permitir a busca em grade de seus hiperparametros usando GridSearchCV.

A gramatica definida para uso neste trabalho pode ser vista na [Figura 20, em que
as regras (I) a (IV) sao utilizadas nos experimentos com atributos normalizados, e as

regras (V) a (X) naqueles com atributos fuzzificados.

Figura 20: Gramatica utilizada pela GE.

(I <e> 1:= <op>(<e>, <e>) | <op>(<e>, <c>) | x[<idx>]
(II) <op> = add | mul | sub | pdiv
(ITII) <idx> ::= GE_RANGE:dataset_n_vars
(IV) <ce> =0.110.210.3]10.4|0.5]0.6]0.710.81]0.9
(v) <e> = <f1>(<Ke>, <e>, <c>) | <f2>(<e>, <e>) | <£f3>(<e>)
| x[<idx>] | <c>
V1) <f1> = WA | OwWA
(VII) <f2> = minimum | maximum
(VIII) <£f3> ::= dilator | concentrator
(IX) <idx> ::= GE_RANGE:dataset_n_vars
X) <c> =0.110.210.3]10.4]10.5]0.6]0.7]0.81]0.9

Foi definido o valor 5 ao hiperparametro que se refere a profundidade méxima das
arvores, para garantir simplicidade nos resultados, facilitando a interpretacao. Para os
demais hiperparametros foram utilizados os seus valores padrao, exceto nos dois principais,

nos quais foi feita busca em grade conforme a seguir:

o GE

— population_size: {100, 200, 500, 1000, 3000}
— generations: {50, 100, 200}

7.3.4 Programacao Genética Linear com Inspiracao Quantica

Um classificador baseado em PGLIQ foi implementado em Python, usando uma
APIT (Application Programming Interface) inspirada e compativel com Scikit-learn [96].
Com entradas fuzzificadas e operadores fuzzy no function_set, o resultado sao APFs,

cuja saida é um valor entre 0 e 1, interpretado como a probabilidade da amostra de entrada
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ser da classe 1. Entretanto também podem ser usadas entradas normalizadas e outro tipo
de fungoes, por exemplo aritméticas. Neste caso, a saida passa pela fungao sigmoide para
definir a probabilidade da amostra ser da classe.

Os hiperparametros do classificador sao os seguintes, sendo a busca em grade rea-

lizada com individual_length e generations:

e population_size: tamanho M de cada populacio (C, C e Q, conforme apre-
sentadas no Capitulo , ou seja, o nimero de individuos. Usa-se um valor padrao
igual a 6;

e individual_length: numero de linhas L de cada individuo. A busca em grade foi
feita com os valores {4, 8, 16, 32};

e step: passo de incremento s de todos os individuos quanticos, exceto QA, sendo o
passo deste definido em s/50. Usa-se um valor padrao igual a 0.004;

e generations: numero maximo de geracoes. A busca em grade foi feita com os
valores {10000, 20000, 30000};

e const_set: conjunto de constantes disponiveis para uso nas funcoes. Usa-se um
valor padrao igual a [0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9];

e function_set: conjunto de funcoes disponiveis. Nos experimentos com atributos
fuzzificados, usa-se o valor padrao [WA’, ‘OWA’, ‘min’, ‘max’, ‘dilator’, ‘concentra-
tor’] e nos demais experimentos, o padrao é [‘add’, ‘sub’, ‘mul’, ‘div’[;

e metric: métrica de desempenho. Usa-se como padrao a AUC;

e n_reg: numero de registradores temporarios no vetor, que serao usados para receber
resultados. Fora da busca em grade foram feitos experimentos em quantidade nao-

massiva, e estimou-se um valor padrao igual a 6.

7.4 Selegao de Atributos

A selegao de atributos foi feita com a fungao RFE, da biblioteca Scikit-learn [94],
que utiliza eliminacao recursiva de atributos. O estimador utilizado é a fungao LinearSVC,
da mesma biblioteca. E feita a eliminagao de um atributo por vez (step=1), e com cada
classificador apresentado na Secao [7.3.1] em conjunto com a busca em grade pelos seus
hiperparametros é feita uma busca acerca do nimero de atributos a selecionar, que varia
de 1 até o nimero total de atributos menos um, exceto para os algoritmos evolutivos, que

devido ao tempo de execucao, sao buscadas apenas trés quantidades diferentes. Isso é
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resumido conforme a seguir:

e n_features_to_select
— atributos normalizados: {1, 2, ..., 14, 15} ou {4,8,12}

— atributos fuzzificados: {1, 2, ..., 46, 47} ou {12, 18, 24}

7.5 Aumento de Dados

O aumento de dados foi feito com a funcao SMOTE, da biblioteca Imbalanced-learn,
que utiliza as técnicas descritas na Segao[4.10, Conforme serd descrito na Segao[8.1], foram
feitos trés tipos de analise nos estudos de caso, todos utilizando uma classe com 25 dados.
Na primeira andlise, essa classe é estudada com outra que possui 47 dados, na segunda
com uma de 23 dados e na terceira com outra de 24 dados. Percebe-se que a primeira
analise possui uma quantidade pequena de dados e classes muito desequilibradas. J& as
outras duas possuem classes equilibradas, mas ainda menos dados no total. Assim, na
primeira analise o aumento de dados foi feito de forma a equilibrar as classes, ou seja,
somente os dados da classe menos frequente foram aumentados. Dessa forma, ao invés de
72 dados, os classificadores utilizam 94 dados, sendo 22 deles sintéticos. Ja na segunda
e na terceira, os dados foram aumentados de ambas as classes, e com cada classificador
apresentado na Se¢ao [7.3.1]em conjunto com a busca em grade pelos seus hiperparametros
foi feita uma busca acerca de quanto aumentar os dados, conforme a seguir. A primeira
opcao consiste em apenas igualar a quantidade de cada classe, ja que uma delas possui
25 dados originais. Ja as outras expandem a quantidade total de dados para 60, 80 e até

100.
{{0: 25, 1: 25}, {0: 30, 1: 30}, {0: 40, 1: 40},

e sampling_strategy: {0: 50, 1: 50}}

7.6 Construcao de Atributos

Foi implementado em Python um construtor de atributos baseado em PGLIQ),
usando uma API inspirada e compativel com Scikit-learn [96].
Os hiperparametros do construtor sao exatamente os mesmos do classificador, ja

apresentado na Se¢ao [7.3.4] acrescidos de mais dois, conforme a seguir:
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e model_fitness: modelo que realiza a classificacao utilizando os atributos cons-
truidos, a fim de calcular a métrica de desempenho. Usa-se como padrao a funcao
LogisticRegression, com os valores padrao de seus hiperparametros;

e n_new_features: nimero de atributos a construir. A busca em grade foi feita com

os valores {2, 3};.

Diferentemente do classificador baseado em PGLIQ, nao é feita a busca em grade
com generations, utilizando-se o valor 10000. Optou-se por isso, pois além do tempo
de execucao de uma geracao ser maior, devido a forma como é calculada a aptidao,
ainda foi incluso na busca em grade o hiperparametro que se refere ao nimero de atri-
butos a construir. Por outro lado, manteve-se na busca em grade o hiperparametro
individual_length, com as opgoes {4, 8, 16}, pois trata-se de um hiperparametro de
vital importancia. Além disso, cabe ressaltar que agora o hiperparametro metric se refere
a métrica de desempenho que serd medida a partir do resultado do classificador definido

por model_fitness.
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8§ ESTUDOS DE CASO

Este capitulo inicia com uma descricao estatistica dos dados utilizados neste tra-
balho. A seguir, sao apresentados resultados de experimentos realizados a fim de testar

os algoritmos expostos nos capitulos anteriores.

8.1 Descrigao do Conjunto de Dados

Os dados utilizados neste trabalho foram obtidos por um sistema capaz de realizar
a FOT, tal como j& mostrado na[Figura 1] desenvolvido no Laboratério de Instrumentagao
Biomédica, desta mesma institui¢do de ensino (LIB/UERJ). O exame com cada individuo
foi repetido trés vezes, e cada dado usado neste trabalho é o resultado da média dessas trés
medidas. Participaram da coleta de dados 25 individuos saudéveis, que compoem o grupo
de controle e 47 diagnosticados com sarcoidose. Nesses ultimos, foi verificado pela espiro-
metria que 24 apresentaram condicoes normais e 23 mostraram alteragoes respiratérias. E
os atributos referentes ao modelo eRIC foram estimados usando-se o programa ModeLIB,

também desenvolvido pelo LIB/UERJ. Assim, tem-se um conjunto com 72 dados e 16

atributos (conforme j& mostrados na [Tabela 1| e na [Tabela 2|), e cada experimento serd

feito com trés tipos de analise:
e Grupo de controle x individuos com sarcoidose: 72 dados.
e Grupo de controle x individuos com sarcoidose e espirometria alterada: 48 dados.

e Grupo de controle x individuos com sarcoidose e espirometria normal: 49 dados.

Na sdo apresentados os diagramas de caixa (do inglés boxplots). Cada
caixa é limitada entre o primeiro quartil e o terceiro quartil, ou seja, engloba 50% dos
dados, e a mediana ¢é indicada entre eles. Saindo de cada quartil hd os “fios de bigode” (do
inglés whiskers), que indicam o valor minimo e o valor méximo, exceto quando estes dis-
tem do primeiro quartil e do terceiro quartil, respectivamente, mais de 150% da distancia
entre os quartis. Os dados que se enquadrem nesses casos sao considerados outliers e re-
presentados por pontos. Os diagramas de caixa caracterizam a variacao de cada atributo,
de forma que se possa compara-la entre as trés diferentes classes de dados. O eixo vertical

representa a variacao dos atributos, e para cada um foram tragadas trés caixas: uma com
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as amostras referentes ao grupo de controle e duas com aquelas pertencentes aos pacientes

diagnosticados com sarcoidose, sendo um grupo com espirometria normal e outro com

espirometria alterada. Entre os grupos, dois a dois, é apresentado o valor-p, calculado

por meio do teste de Wilcoxon-Mann-Whitney.

Analisando os individuos com sarcoidose, nao foram encontradas diferencas signi-

ficativas (p > 0.05) entre os grupos com espirometria normal e alterada na maioria dos

atributos, exceto Xm e Fr.

Ao se comparar o grupo de controle com o grupo com sarcoidose e espirometria

normal nao foram encontradas diferencgas significativas (p > 0.05) nos atributos S, R20,
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R4-R20, Xm, RpeRIC, IeRIC e CeRIC. J4 os atributos Ax e RteRIC apresentaram os
melhores valores (p < 0.001).

Comparando o grupo de controle com o de sarcoidose e espirometria alterada,
somente no parametro IeRIC nao foram observadas diferengas significativas (p > 0.05).
Enquanto que os melhores valores (p < 0.001) foram encontrados em R0, R4, Xm, Fr,
Cdin, Ax, Z4 e RteRIC.

Os diagramas de caixa da [Figura 21| apresentam os valores-p entre os conjuntos,
dois a dois, entretanto como é do interesse deste trabalho analisar também o grupo de
controle x individuos com sarcoidose, a apresenta o valor p de cada atributo
entre o conjunto de dados do grupo de controle e a uniao dos outros dois conjuntos.
Percebe-se que hé diferengas significativas (p < 0.05) entre os conjuntos em todos os
atributos, exceto [eRIC. Além disso, os melhores valores (p < 0.001) foram encontrados

em RO, Fr, Cdin, Ax, Z4 e RteRIC.

Tabela 12: Valor-p de cada atributo na analise controle x individuos com sarcoidose.

Controle x Sarcoidose

Atributo Valor-p Atributo Valor-p

RO 0.00091 Cdin 0.000068

S 0.01 Ax 0.00000027
Rm 0.0024 74 0.00014
R4 0.0011 ReRIC 0.0029
R20 0.024 RpeRIC 0.021

R4-R20 0.008 RteRIC 0.0000035

Xm 0.0039 [eRIC 0.7

Fr 0.00002 CeRIC 0.004

Ao fuzzificar os dados, as comparacoes descritas nos paragrafos anteriores podem
ser enriquecidas com novas observagoes. Como a fuzzificacao utilizada neste trabalho
triplica o nimero de atributos, optou-se por nao apresentar diagramas de caixa. A
[L13|lista para as andlises controle x sarcoidose (normal) e controle x sarcoidose (alterada)
os atributos que apresentaram diferencas significativas (p < 0.05) entre os conjuntos.

Inicialmente cabe destacar que, tal como nas comparacoes entre os grupos com
os atributos base, o nimero de atributos com diferengas significativas (p < 0.05) entre
os grupos é bem maior na andlise controle x sarcoidose (alterada), j& que sao esperadas
alteracoes respiratérias mais evidentes.

A partir da ja se pode comentar o quanto os termos fuzzy podem con-
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Tabela 13: Atributos fuzzificados com diferencas significativas entre os conjuntos controle
e sarcoidose, com espirometria normal ou alterada.

Controle x sarcoidose Controle x sarcoidose
(normal) (alterada)

Atributo Valor-p Atributo Valor-p Atributo Valor-p

Ax_baixo 0.00007 Ax_baixo 0.0000068 CeRIC_alto 0.0036
Ax_medio 0.00007 Fr_baixo 0.000012 RpeRIC_baixo  0.0039
RteRIC_baixo  0.00024 Ax_medio 0.000065 Rm_baixo 0.0042

Cdin_baixo 0.0015 RteRIC_baixo  0.00014 S_alto 0.006

RteRIC_medio  0.0023 Fr_alto 0.0003 Rm_alto 0.0077

Z4 _baixo 0.003 Cdin_baixo 0.00056 R4-R20_medio 0.0084
74 _medio 0.0035 74 _baixo 0.00068  RteRIC_medio 0.009
Fr_baixo 0.0067 Z4_alto 0.00069 Z4_medio 0.011
Cdin_medio 0.0072 Xm_alto 0.0011 Xm_baixo 0.012
ReRIC _baixo 0.019 RO_baixo 0.0016 R4_alto 0.015
Fr_medio 0.022 R4 _baixo 0.0019 R4-R20_alto 0.016
RO_baixo 0.028 RteRIC _alto 0.0023 IeRIC_alto 0.016
R4 _baixo 0.028 CeRIC_baixo 0.0025 S_baixo 0.016
CeRIC_baixo 0.039 RO_alto 0.003 ReRIC_baixo 0.017
CeRIC_medio 0.049 Cdin_medio 0.0031 CeRIC_medio 0.029
RpeRIC _medio  0.0032 Fr_medio 0.034

R4-R20_baixo 0.0034

tribuir para a interpretabilidade dos resultados. Por exemplo, ja se havia notado que o
atributo Fr tem importancia na discriminacao de sarcoidose, seja com espirometria nor-
mal ou alterada, entretanto, agora se sabe que Fr_alto tem importancia na analise com
espirometria alterada, e nao tem na normal. Intrinsecamente ja se percebe informacao
contida nesse termo, isto é, que hé poucos individuos com Fr alto nos grupos de controle
e com espirometria normal. De fato, analisando-se o diagrama de caixa de Fr, percebe-se
que os seus valores mais altos se concentram no grupo com espirometria alterada.

Outro fato interessante é que diversos atributos fuzzificados possuem um valor-p
menor se comparado a mesma analise com seu respectivo atributo base, denotando em
uma maior diferenca significativa entre os conjuntos. Pode-se citar como exemplos alguns
atributos base que nao apresentaram diferencas significativas entre os grupos. Na analise
controle x sarcoidose (alterada), IeRIC apresentou p = 0.62, sendo o pior atributo neste
quesito, enquanto que IeRIC_alto apresentou p = 0.016 na mesma anélise. Da mesma
forma, CeRIC apresentou p = 0.054 na andlise com espirometria normal, enquanto que

CeRIC_baixo e CeRIC_medio apresentaram, respectivamente, p = 0.039 e p = 0.049. Tal
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fato pode ser entendido como uma concentracao de informagoes relevantes em determi-
nados atributos fuzzificados, diminuindo ou até eliminando a influéncia de outliers, o que
serd melhor entendido nos pardgrafos seguintes.

A apresenta a quantidade de valores diferentes de zero nos atributos
fuzzificados. Essa tabela pode ter seus valores interpretados como uma medida da quan-
tidade de informacao presente em cada atributo fuzzificado. De acordo com o esquema
de fuzzificacao apresentado na [Figura 19 com o conjunto de 72 dados usado neste tra-
balho j& era esperado que os atributos X_medio, em que X é um dos 16 atributos base,
tivessem 70 valores diferentes de zero. Isso porque somente o maior e o menor valor
de cada atributo nao possuem pertinéncia em X_medio, apresentando pertinéncia 1 em
X_alto e X_baixo, respectivamente, e zero nas demais. E caso os dados estivessem igual-
mente distribuidos em cada atributo, acima e abaixo de suas respectivas médias, seria
esperado que cada X_baixo e cada X_alto tivesse por volta de 36 valores diferentes de
zero. Nenhum atributo sequer se aproxima dessa quantidade, principalmente devido as
diferencas de distribuicdo em grupos diferentes (controle e sarcoidose com espirometria
normal ou alterada), conforme observado nos diagramas de caixa. E, em casos mais extre-
mos, notadamente RpeRIC, Ax, Cdin, S e R4-R20, isso pode ser explicado ao se observar
os seus respectivos diagramas de caixa, nos quais se percebe que esses atributos sao os
que possuem os outliers mais distantes dos demais valores. No caso de S, isso leva a um
X_min muito menor que a média do atributo, e entao poucas amostras terao pertinéncia
em X_baixo. Nos demais casos citados, outliers muito maiores que a média dos atributos
levam a X_max demasiadamente elevados, permitindo poucas amostras com pertinéncia
em X_alto. O mesmo ocorre em menor grau com os demais atributos, de forma que muitos
dos atributos fuzzificados podem acabar sendo irrelevantes.

Entretanto, tal fato nao chega a ser um problema. Pelo contrario, pode ser até
util em modelos com selecao de atributos, ou propriamente em algoritmos com selecao
embutida, pois se por um lado um atributo ao ser fuzzificado em outros trés pode ter
um desses possivelmente irrelevante, a qualidade dos outros dois pode ser superior a do
atributo original, pois possuirao menos informacao de outliers. Por exemplo, no atributo
Ax, o valor discrepante mais alto possui pertinéncia 1 no conjunto Ax_alto e 0 nos demais,
enquanto que o restante das amostras tera suas informacoes concentradas em Ax_baixo e

Ax_medio. Mesmo os outros trés dados, nao tao discrepantes, que possuem pertinéncia
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Tabela 14: Quantidade de valores diferentes de zero em cada atributo fuzzificado.

Atributo Qtde Atributo Qtde Atributo Qtde

RO_baixo 55 R4-R20_medio 70 74 _alto 11
RO_medio 70 R4-R20_alto 7 ReRIC_baixo 54
RO_alto 17 Xm_baixo 11 ReRIC_medio 70
S_baixo 6 Xm_medio 70 ReRIC_alto 19
S_medio 70 Xm_alto 61 RpeRIC _baixo 69
S_alto 66 Fr_baixo 59 RpeRIC_medio 70
Rm_baixo 55 Fr_medio 70 RpeRIC_alto 3
Rm_medio 70 Fr_alto 13 RteRIC_baixo 58
Rm_alto 17 Cdin_baixo 67 RteRIC_medio 70
R4 _baixo 57 Cdin_medio 70 RteRIC_alto 14
R4 _medio 70 Cdin_alto 5 IeRIC_baixo 49
R4_alto 15 Ax_baixo 68 I[eRIC_medio 70
R20_baixo 53 Ax_medio 70 IeRIC_alto 23
R20_medio 70 Ax_alto 4 CeRIC_baixo 61
R20_alto 19 74 _baixo 61 CeRIC_medio 70
R4-R20_baixo 65 Z4_medio 70 CeRIC_alto 11

maior que zero em Ax_ alto, terao ainda pertinéncia também em Ax medio, influenciando
os resultados, caso o atributo Ax_alto seja descartado.

De fato, Ax é um atributo que, quanto ao valor-p, se destacou na analise controle
x sarcoidose (normal) (p = 0.00007) e também na analise controle x sarcoidose (alterada)
(p = 0.0000013), e ao ser fuzzificado, continua a se destacar com Ax_baixo (p = 0.00007
e p = 0.0000068, respectivamente) e Ax_medio (p = 0.00007 e p = 0.000065, respectiva-
mente) em ambas, enquanto que Ax_alto nao apresenta diferengas significativas entre os
grupos (p = 0.33 e p = 0.069, respectivamente), mostrando-se um dos piores atributos
neste quesito. As mesmas observacoes podem ser feitas com RteRIC (p = 0.00011 e p =
0.000049, respectivamente), pois agora temos RteRIC_ baixo (p = 0.00024 e p = 0.00014,
respectivamente), com Cdin (p = 0.0012 e p = 0.00037, respectivamente), porque agora
temos Cdin_baixo (p = 0.0015 e p = 0.00056, respectivamente), dentre outros.

A PGLIQ, ao usar atributos fuzzificados, é um modelo que, além de ja possuir
um seletor embutido, ainda é capaz de encontrar utilidade para os atributos com muitos
zeros. Isto devido a disponibilidade das fungoes max e OWAE], que sao capazes de aproveitar
somente os valores diferentes de zero presentes nesses atributos.

Por fim, tal como feito para os atributos base, também é interessante analisar o

SOWA(x, y, 1) = 7 x max(x, y) + (1 — ) x min(x, y)
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Tabela 15: Atributos fuzzificados com diferencas significativas entre os conjuntos controle
e sarcoidose.

Controle x Sarcoidose
Atributo Valor-p Atributo Valor-p Atributo Valor-p
Ax_baixo 0.0000013 CeRIC_baixo 0.0032 CeRIC_medio 0.016

Ax_medio 0.0000054 Rm_baixo 0.0033 Rm_alto 0.02
RteRIC_baixo  0.000013 Fr_alto 0.0043 RpeRIC _baixo 0.022
Fr_baixo 0.000038 Xm_alto 0.005 R4-R20_medio 0.032
Cdin_baixo 0.00012 ReRIC _baixo 0.0057 R4 _alto 0.037
74 baixo 0.00021  R4-R20_baixo 0.0086 [eRIC_medio 0.043
Cdin_medio 0.0011 74 _alto 0.0096 R20_baixo 0.044
RteRIC_medio  0.0011 S_alto 0.011 R4-R20_alto 0.045
74 medio 0.0016 Fr_medio 0.011 RpeRIC_medio  0.046
RO_baixo 0.0018 RteRIC _alto 0.013 Xm_baixo 0.047
R4 _baixo 0.002 RO_alto 0.015

grupo de controle x individuos com sarcoidose. A apresenta o valor-p dos
atributos que apresentaram diferengas significativas (p < 0.05) entre o conjunto de da-
dos do grupo de controle e a uniao dos outros dois conjuntos. Em geral, os atributos
apresentados nessa tabela compreendem a uniao daqueles exibidos na [labela 13, o que
ja era esperado, pois esta andlise busca uma discriminagao mais geral entre controle e
sarcoidose, havendo espirometria alterada ou nao. De fato, dentre os atributos apresen-
tados na[labela 13| apenas CeRIC_alto e IeRIC_alto nao aparecem agora, e sao atributos
que ja nao apresentaram diferengas tao significativas dentre os grupos antes (p > 0.01 na
analise controle X sarcoidose com espirometria alterada, e p > 0.05 na analise controle
x sarcoidose com espirometria normal). Além disso, apenas ReRIC _alto aparece agora e
nao apareceu na[Tabela 13| Outrossim, a maioria dos atributos possui um valor-p menor
na analise controle x sarcoidose do que nas demais, indicando que esta andlise pode ter

uma discriminacao mais simples das suas amostras.

8.2 Experimento Individual dos Atributos

Cada atributo foi analisado individualmente a fim de testar o seu desempenho na
classificacao dos grupos. O resultado pode ser visto na Na analise do grupo
de controle x individuos com sarcoidose os melhores atributos foram Ax e RteRIC, que
apresentaram AUC iguais a 0.83 e 0.80, respectivamente. Enquanto que na andalise com

os individuos com sarcoidose e espirometria alterada os melhores atributos foram Fr, Ax e
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RteRIC, que apresentaram AUC iguais a 0.87, 0.87 e 0.82, respectivamente. Ja na andlise
com espirometria normal, nenhum atributo apresentou AUC superior a 0.80, sendo os
melhores Ax e RteRIC, que apresentaram AUC iguais a 0.79.

Voltando & segao anterior, na anélise controle x sarcoidose (normal), os atributos
com diferengas mais significativas entre os grupos foram Ax (p = 0.00071), RteRIC (p =
0.0012), Z4 (p = 0.0033) e Cdin (p = 0.0042). J& na andlise controle x sarcoidose
(alterada), foram Fr (p = 1.1 x 107°), RteRIC (p = 0.00012), Ax (p = 0.00019) e Z4
(p = 0.00037). E na anélise controle x sarcoidose, os atributos com maior destaque foram
Ax (p=1.7x107°%), Fr (p =2.3x107°%), RteRIC p =4.8x107 % ¢ Z4 (p = 3.5x 107°). Em
todos os casos foi observado agora que esses atributos obtiveram os melhores valores de
AUC nas suas respectivas analises, o que ja era esperado, pois se trata de um experimento
individual. Da mesma forma, o atributo [eRIC, que possuia os piores valores-p em todas
as analises, agora obteve a segunda menor AUC na anélise com espirometria normal e a
menor de todas nas outras duas anélises.

O trabalho mais recente encontrado na literatura [11] a analisar os atributos da
FOT em individuos com sarcoidose apresentou como resultados que o melhor parametro
para identificar alteracao respiratoria devido a sarcoidose em um individuo com espiro-
metria alterada foi o Z4 (AUC = 0.84), seguido de RO ¢ Rm (AUC = 0.83), e em um
individuo com espirometria normal foi o RO (AUC = 0.81). Vale destacar que esse tra-
balho analisou apenas os atributos R0, S, Rm, Xm, Fr, Cdin e Z4. Agora, ao considerar

outros atributos, percebe-se que alguns deles se mostram promissores, especialmente Ax

e RteRIC.

8.3 Experimento com o Uso Direto de Classificadores

Neste experimento, todos os atributos foram utilizados nos seguintes algoritmos:
K-Vizinhos mais Préximos (KNN), Support Vector Machine (SVM), AdaBoost (ADAB),
Random Forest (RF), LightGBM (LGM), XGBoost (XGB), Regressor Logistico (LGR),
Programagao Genética (PG), Evolu¢ao Gramatical (GE) e Programagao Genética Linear
com Inspiracao Quantica (PGLIQ).

O resultado das analises utilizando os dados normalizados, isto é os 16 atributos,
pode ser visto na [Figura 23al Na andlise do grupo de controle x individuos com sar-
coidose os melhores resultados foram com XGB, SVM e LGM, que apresentaram AUC
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Figura 22: Desempenho individual dos atributos.
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iguais a 0.92, 0.88 e 0.88, respectivamente. Enquanto que na andlise com os individuos
com sarcoidose e espirometria alterada os melhores resultados foram com XGB, ADAB e
LGR, que apresentaram AUC iguais a 0.94, 0.89 e 0.87, respectivamente. J& na analise
com espirometria normal, nenhum algoritmo apresentou AUC superior a 0.90, sendo os
melhores XGB e ADAB, que apresentaram AUC iguais a 0.88 e 0.86, respectivamente.
Ja o resultado das andlises utilizando os dados fuzzificados, isto é os 48 atributos,

pode ser visto na [Figura 23b, Na analise do grupo de controle x individuos com sarcoi-
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Figura 23: Desempenho com o uso direto de classificadores.
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dose os resultados com XGB, SVM e LGM seguem dentre os melhores, ao apresentarem
AUC iguais a 0.93, 0.89 e 0.90, respectivamente, ou seja, tiveram um pequeno aumento
em relagdo ao mesmo experimento com os dados normalizados. Ja& na andlise com os
individuos com sarcoidose e espirometria alterada o melhor resultado também foi da PG
com AUC igual a 0.94, seguido do XGB, ao apresentar AUC igual a 0.93. Vale destacar
o aumento de 0.04 no resultado com RF e de 0.06 com LGM. Por fim na andlise com
espirometria normal, nenhum algoritmo apresentou AUC superior a 0.85, sendo XGB o
melhor novamente, ao apresentar AUC igual a 0.85.

Quanto a PGLIQ), vale ressaltar o seu desempenho com os atributos fuzzificados na
analise do grupo de controle x individuos com sarcoidose ao apresentar AUC igual a 0.89,

bem préoximo dos melhores desempenhos, com a vantagem de se tratar de um método



86

interpretavel. Entretanto, o mesmo nao ocorreu nas demais andlises, que nao utilizavam
todo o conjunto de dados disponivel.

No que tange a interpretabilidade na PGLIQ), a apresenta um exemplo
de um individuo final. Trata-se de um exemplo real obtido ao final de um experimento da
PGLIQ na analise do grupo de controle x individuos com sarcoidose, que obteve AUqg| de
0.93 na busca em grade, ao selecionar generations = 10000 e individual_length = 4.
Na figura, o gendtipo é apresentado com apenas duas linhas, apesar do comprimento do
individuo ser igual a 4, porque optou-se por nao exibir os introns. Essas duas linhas sao
representadas em uma arvore de profundidade 3, o que facilita muito a interpretagao do re-
sultado. Propositadamente foi dada liberdade ao modelo para criar individuos bem maio-
res ao incluir na busca em grade individual_length =4, 8, 16 ou 32, além de um nimero
de registradores temporérioﬂ fixo igual a 6, entretanto o que se verificou na pratica fo-
ram individuos bem pequenos. Na busca em grade foi selecionado individual_length
igual a 4 em sete dos dez experimentos da andlise do grupo de controle x individuos com
sarcoidose, igual a 8 em dois e igual a 16 em um. E quanto ao comprimento efetivo dos
individuos, isto é, sem os introns, o nimero médio de linhas dentre os dez experimentos
foi de 2.5.

Ainda sobre o individuo da [Figura 24} ao se verificar as probabilidades de cada
atributo aparecer nele em uma préxima geragao encontram-se os valores 29.1%, 26.0% e
22.6% para Ax_medio, RpeRIC_medio e Fr_alto, respectivamente. Para os demais atribu-
tos, cada probabilidade é inferior & probabilidade inicial dos mesmos, que é 1/48. Assim,
os trés atributos citados podem ser vistos como dominantes, entretanto Fr_alto nao é
utilizado neste individuo. Como sua probabilidade é muito alta, pode-se entender que
em geragoes passadas ele apareceu muitas vezes nesse mesmo individuo, sendo posterior-
mente substituido por um dos outros dois atributos, ou que aparecia em outro individuo

que era o melhor anteriormente, e que foi superado pelo individuo apresentado na figura

9Conforme descrito no capitulo anterior, em cada anilise os dados sdo divididos em dez pastas, que
permitem a realizagao de dez experimentos, cada um utilizando nove pastas no treinamento e uma no teste.
Por sua vez, em cada experimento, o conjunto de treinamento é subdividido em outras dez subpastas,
a fim de realizar a busca em grade pelos hiperparametros do modelo. Assim, para cada combinacao de
hiperparametros, cada experimento é executado dez vezes, usando nove subpastas como treinamento e
uma como teste. Por fim, a combinagao de hiperparametros para aquele experimento é escolhida a partir
da média na AUC nas dez subpastas de teste, e é medida a capacidade de generalizagao do modelo ao
executé-lo na pasta de teste, que nao foi usada em momento algum. O valor referenciado se refere & AUC
obtida por meio da execugao no conjunto de treinamento usando os melhores hiperparametros obtidos
pela busca em grade.

10Esse hiperparametro é responsavel por dar maior liberdade & criacdo de subdrvores.
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Figura 24: Exemplo de individuo final na PGLIQ.
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em geracoes mais recentes. Seja qual for o caso, percebe-se que um atributo pode ser
dominante por diversas geracgoes, até que encontra outro ainda mais dominante, quando
entao comeca a diminuir a sua frequéncia de aparecimento, podendo até cessar de apa-
recer. Entretanto, o fato de Fr_alto apresentar uma grande probabilidade de aparicao no
melhor individuo apds 10000 geracoes pode indicar que ele é relevante para a anélise do
grupo de controle x individuos com sarcoidose, ainda que ele nao apareca no individuo
final. Neste caso, seria menos relevante que os atributos que efetivamente aparecem no
individuo, mas isso ja é considerado propriamente por ele apresentar uma probabilidade
menor que os individuos que aparecem. Isso é algo que nao poderia ser observado no
individuo final da PG ou da GE, por exemplo, porque nao temos as informagoes das
probabilidades nestes algoritmos.

Assim, a fim de contribuir para a interpretabilidade dos resultados, foram calcu-
ladas em cada andlise as médias nos dez experimentos das probabilidades finais de cada
atributo. A exibe em ordem decrescente cada atributo cuja probabilidade final
média é superior a probabilidade inicial de aparicao de cada atributo, isto é, maior que
1/48. Pode-se interpretar isso como o resultado da selecio embutida de atributos feita
pela PGLIQ. Na andlise do grupo de controle x individuos com sarcoidose ha menos

atributos listados que nas demais, indicando que houve maior convergéncia na selecao,
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Tabela 16: Probabilidades finais médias dos melhores atributos fuzzificados na PGLIQ.

Controle x sarcoidose Controle x sarcoidose Controle x sarcoidose
(alterada) (normal)

Atributo Percentual Atributo Percentual Atributo Percentual

Ax_medio 30.4% Fr_alto 19.9% Ax_medio 18.8%
RpeRIC_medio  27.5% Ax_medio 17.3% RpeRIC_medio  17.0%
Fr_alto 7.4% IeRIC_medio 13.1% IeRIC_medio 5.9%
RteRIC_alto 2.4% RpeRIC_medio  11.2% Fr_alto 5.3%
ReRIC_alto 2.2% Fr_medio 8.1% Ax_alto 4.9%
CeRIC_medio 4.1% RteRIC_medio 4.9%

RpeRIC_alto 3.4% R4-R20_baixo 4.0%

R4 _alto 2.2% R4-R20_alto 3.3%

Cdin_baixo 2.1% RteRIC_alto 2.8%

Z4 _alto 2.3%

RpeRIC_alto 2.3%

Xm_baixo 2.3%

R4 _alto 2.2%

o que se confirma, pois o resultado da PGLIQ nessa analise foi melhor que nas outras.
Comparando a analise do grupo de controle x individuos com sarcoidose e espirometria

alterada com a do grupo com espirometria normal pode-se fazer as seguintes observagoes:

e Ax medio e RpeRIC_medio se destacam em ambas, podendo ser considerados indica-
dores de sarcoidose, o que se confirma, pois sao os atributos que mais se distinguem

na analise do grupo de controle x individuos com sarcoidose;

e Fr_alto é muito maior na analise com espirometria alterada, podendo ser um discri-
minante de alteragoes respiratorias. De fato, segundo a [labela 13| esse atributo sé
apresentou diferengas significativas entre os conjuntos controle x sarcoidose (alte-

rada);

e Por outro lado, IeRIC_medio é relevante em ambas as analises, apresentando-se
muito maior na analise com espirometria alterada, entretanto s6 havia apresentado
diferencas significativas entre os conjuntos controle x sarcoidose (normal), indicando
que apesar desse atributo sozinho nao ser um bom discriminante (na anélise com

espirometria alterada), pode contribuir muito em conjunto com outros;

Uma ultima observacao acerca da [labela 16| é que diversos atributos com muitos

zeros, conforme descrito na [labela 14 se destacaram. Como por exemplo o ja citado
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Fr_alto, e inclusive o caso mais extremo, RpeRIC_alto, que possui apenas trés valores
diferentes de zero. Tal como descrito no final da Secao [8.1] isso provavelmente ocorre

devido a disponibilidade das fungoes max e OWA.

8.4 Experimento com Selegao de Atributos

Neste experimento, foi feita a selecao de atributos para uso nos mesmos algoritmos
do experimento da Secao 8.3 exceto a PGLIQ, devido ao tempo de execucao, além de ja
possuir um seletor proprio.

Figura 25: Desempenho com selecao de atributos.
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O resultado das anédlises utilizando sele¢ao de atributos pode ser visto na
Em relacao ao desempenho com todos os atributos, as principais diferencas se referem

ao desempenho do KNN na andlise com espirometria alterada e RF com espirometria
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normal, ambas usando atributos fuzzificados. Vale ressaltar que é o primeiro caso, cujo
desempenho na analise com espirometria normal apresenta AUC igual ou superior a 0.90,
o que ocorreu com o XGB usando atributos normalizados e com o RF usando atributos
fuzzificados. Os demais resultados se mostram pouco diferentes em relacao ao desempenho
com todos os atributos.

Este experimento também pode contribuir para a interpretabilidade dos resultados
ao se observar quais atributos sao selecionados com maior frequéncia. Conforme citado no
capitulo anterior, cada analise é feita com dez experimentos. Assim, com nove algoritmos
e trés andlises cada, foram realizados um total de 270 experimentos para apresentar os

resultados da e o mesmo nimero para a [Figura 2560, A [Tabela 17| exibe o

percentual de aparicao de cada atributo normalizado nos 270 experimentos respectivos,
enquanto que a exibe o percentual de aparicao dos atributos fuzzificados mais

frequentes em cada analise.

Tabela 17: Percentual de apari¢ao dos atributos normalizados.

Controle x  Controle X
Controle x (sarcoidose) (sarcoidose)

Atributo  sarcoidose  (alterada) (normal)
RO 57% 43% 26%
S 0% 14% 24%
Rm 86% 54% 79%
R4 80% 76% 26%
R20 13% 21% 20%
R4-R20 53% 74% 63%
Xm 73% 69% 76%
Fr 89% 94% 80%
Cdin 80% 90% 84%
Ax 83% 29% 91%
74 50% 31% 44%
ReRIC 86% 36% 74%
RpeRIC 49% 66% 49%
RteRIC 100% 94% 99%
[eRIC 54% 61% 59%
CeRIC 1% 64% 80%

Usando-se atributos normalizados, observa-se na [labela 17 na andlise controle x
sarcoidose que os mais frequentes foram RteRIC, ReRIC e Rm. J4 na andlise controle x
sarcoidose e espirometria normal, os mais frequentes foram RteRIC, Ax e Cdin, que foram

justamente os trés melhores no experimento individual. Da mesma forma, na anélise con-
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Tabela 18: Maiores percentuais de aparicao dos atributos fuzzificados.

Controle x sarcoidose Controle x sarcoidose
Controle x sarcoidose (alterada) (normal)

Atributo Percentual Atributo Percentual Atributo Percentual

Fr_baixo 100% Fr_baixo 99% RteRIC_baixo 89%
RteRIC_baixo 99% IeRIC_medio 93% Ax_baixo 84%
IeRIC_baixo 97% Fr_alto 86% Fr_baixo 81%
RteRIC_medio 94% CeRIC_alto 79% IeRIC _medio 80%

Fr_alto 93% IeRIC _baixo 66% IeRIC _baixo 7%

Ax_baixo 90% Ax_baixo 63% CeRIC_alto 7%
IeRIC_medio 90% CeRIC_medio 49% Rm_baixo 76%

RO_baixo 83% Ax_medio 43% RpeRIC_medio  69%

Ax_medio 7% RpeRIC_medio  39% RpeRIC_baixo 67%
Rm_baixo 76% ReRIC_medio 31% Xm_baixo 66%
RpeRIC_medio  73% R4-R20_medio 29% Ax_medio 56%

trole x sarcoidose e espirometria alterada os mais frequentes foram RteRIC, Fr e Cdin,
também dentre os melhores no individual, entretanto o atributo Ax que foi o melhor no
individual, agora foi selecionado poucas vezes. Pode-se supor que um atributo, apesar de
relevante individualmente, ao ser combinado com outros pouco contribua em conjunto.
Pelo contrario, o atributo IeRIC que foi o pior individualmente em todas as anélises, agora
aparece muito acima dos menos frequentes nos trés casos. Vale salientar que o nimero de
atributos selecionados em cada experimento é um hiperparametro buscado pela busca em
grade, que varia de 1 a 15 nos experimentos com dados normalizados e 1 a 47 naqueles
com dados fuzzificados, exceto nos casos da PG e da GE, devido ao tempo de execucao.
Nestes casos, foram buscados 4, 8 ou 12 atributos normalizados e 12, 18 ou 24 atribu-
tos fuzzificados. Dessa forma, sem pré-estabelecer a quantidade de atributos, nao sao
selecionados atributos além do minimo necessario, de forma que observar a frequéncia de
determinado atributo nos experimentos se torna algo mais relevante para a interpretabili-
dade dos resultados. Algo a ressalvar, é que o método backward pode acabar eliminando
um atributo importante no inicio, quando a contribuicao de cada um para o desempenho
¢ menor.

Ja nos experimentos com atributos fuzzificados, observa-se na[lTabela 18 na analise
controle x sarcoidose que os mais frequentes foram Fr_baixo, RteRIC_baixo e IeRIC_baixo.
Voltando a[Tabela 15| verifica-se que [eRIC_baixo sequer apresenta diferenga significativa,

o que mais uma vez leva a conclusao que determinados atributos podem ser irrelevantes
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sozinhos, mas muito tteis em conjunto com outros. Na analise controle x sarcoidose e
espirometria normal, os mais frequentes foram RteRIC_baixo e Ax_baixo, que na
estavam dentre aqueles com diferengas extremamente significativas (p < 0.001), segui-
dos do Fr_baixo, que estava dentre aqueles com diferengas muito significativas (p < 0.01).
Por fim, na analise controle x sarcoidose e espirometria alterada os mais frequentes foram
Fr_baixo, IeRIC_medio e Fr_alto. Voltando a [Tabela 13| esse primeiro apresentou dife-
rengas extremamente significativas (p < 0.001) e o terceiro apresentou diferengas muito
significativas (p < 0.01), enquanto que o segundo sequer apresentou diferengas significa-
tivas (p > 0.05), levando outra vez a conclusao ja descrita neste paragrafo.

Ainda sobre a[Tabela 18] vale observar que, na anélise controle x sarcoidose, muitos
atributos apareceram em mais de 90% dos experimentos, enquanto que na analise com
espirometria alterada apenas dois e com espirometria normal nenhum. Pode-se concluir
que, pela andlise controle x sarcoidose se tratar de uma analise menos especifica, mais
atributos sao capazes de contribuir para a discriminagao das amostras.

Outra utilidade deste experimento é a possibilidade de verificar visualmente se ha
diferencas entre os grupos, isto é, se é possivel fazer a discriminacao visual entre controle
e sarcoidose com espirometria normal ou alterada usando os atributos disponiveis. A
partir dos resultados apresentados na e na foram utilizados os trés
atributos mais frequentes em cada analise para a criacao de graficos 3D. O resultado pode
ser visto na [Figura 26, Em todas as andlises, apesar da maioria dos dados estar distante
daqueles de classes diferentes, muitos estao bem préximos, dificultando a concepgao de
uma superficie de separacao simples. Com base nisso, verifica-se que este problema ¢é

dificil de ser resolvido com apenas trés dados.

8.5 Experimento com Aumento de Dados

Neste experimento, todos os classificadores utilizados na Secao foram usados
novamente, desta vez com os dados aumentados. Na andlise do grupo de controle x
individuos com sarcoidose o aumento de dados foi feito de forma a equilibrar as classes,
ou seja, ao invés de 72 dados, os classificadores utilizam 94 dados, sendo 22 deles sintéticos,
todos pertencentes ao grupo controle. J4 na segunda e na terceira analise, os dados foram
aumentados de ambas as classes, conforme a busca em grade descrita na Secao de

forma a utilizar 50, 60, 80 ou 100 dados, metade de cada classe.
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Figura 26: Representacao dos dados com trés atributos.

(a) Controle x Sarcoidose, com atributos normali-
(b) Controle x Sarcoidose, com atributos fuzzificados.

zados.
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(c) Controle x Sarcoidose (normal), com atributos nor-
malizados. (d) Controle x Sarcoidose (normal), com atributos fuzzificados.

Cdin
Fr_baixo

RteRIC RteRIC_baixo

(e) Controle x Sarcoidose (alterada), com atributos
normalizados. (f) Controle x Sarcoidose (alterada), com atributos fuzzificados.
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Figura 27: Desempenho com aumento de dados.
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O resultado das andlises utilizando aumento de dados pode ser visto na
27 Com relacao aos experimentos com os dados originais e todos os atributos, visto
na poucas diferencas foram observadas. Cabe destacar somente a melhoria de
desempenho do algoritmo LGM, que apresentou resultados superiores em todas as analises,
especialmente na andlise controle x sarcoidose (alterada) com atributos normalizados,
que subiu de 0.81 para 0.94, e na andlise controle X sarcoidose (normal), também com

atributos normalizados, que subiu de 0.76 para 0.86.

8.6 Experimento com Construgao de Atributos

Neste experimento foi a feita a construcao de atributos com PGLIQ para uso nos
algoritmos KNN e LGR. A principal razao para a escolha desses métodos foi o tempo de

execucgao, ja que a cada geracao da PGLIQ, para cada individuo é necesséario executar
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o KNN ou LGR, a fim de calcular a aptidao. Por outro lado sao algoritmos que cos-
tumam trabalhar melhor com poucos atributos, mostrando-se uma escolha adequada, ja
que sao construidos apenas dois ou trés atributos, pois do contrario o modelo perderia
interpretabilidade.

O resultado pode ser visto na [Figura 28 Percebe-se que, quanto ao desempe-
nho, nao houve grandes melhorias com relagao aos experimentos ja realizados com LGR,
enquanto que com KNN, houve grandes melhoras em alguns casos. Cabe destacar o re-
sultado do KNN na analise controle x sarcoidose com atributos normalizados, que obteve
alta acurdcia (AUC = 0.92).

Figura 28: Desempenho com construcao de atributos.

(a) Atributos normalizados
|

0.88
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O
—
<
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(b) Atributos fuzzificados
|
1 i 0.89 )
U8T  .840.84 0,84
0.710.72
=
= 0.5
0
Controle x Controle x Controle x
Sarcoidose Sarcoidose (alterada) Sarcoidose (normal)

JEKNN com atributos construidoslBKNN com atributos base
JELGR com atributos construidos I LGR com atributos base

Tal como usar a PGLIQ diretamente para classificacao, usa-la agora para construir

atributos para outro algoritmo tem por principal objetivo trazer interpretabilidade para
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os resultados. Assim, ainda que outros métodos tenham apresentado melhores desempe-
nhos, em comparacao direta com os algoritmos interpretaveis (PG, GE e PGLIQ para
classificagao), a construgdo com PGLIQ apresentou bons resultados. Obteve o segundo
melhor desempenhﬂ, com AUC de 0.89, na andlise controle x sarcoidose (alterada) com
LGR e atributos fuzzificados, o melhor desempenhoﬁ, com AUC de 0.92, na anadlise con-
trole x sarcoidose com atributos normalizados e KNN e o segundo melhor desempenhoﬂ,
com AUC de 0.84, na andlise controle x sarcoidose (normal) com atributos normalizados
e KNN.

A apresenta um exemplo de um individuo final na construcao de atributos
com PGLIQ. Trata-se de um exemplo real obtido ao final de um experimento da PGLIQ
na analise do grupo de controle x individuos com sarcoidose, que obteve AUC de 0.95 no
conjunto de treinamento, apds a busca em grade, ao selecionar generations = 10000,
individual_length = 8 e n_new_features = 2, ou seja, foram construidos dois atribu-
tos. Ambos usaram duas linhas cada, portanto as outras quatro linhas do individuo eram
introns.

Figura 29: Exemplo de individuo final na construcao de atributos com PGLIQ.

Atributo 0: Atributo 1:

OWA, 0.4

concentrador

Ainda que os atributos sejam construidos a partir de expressoes inteligiveis, tal

concentrador

RpeRIC_baixo

como exemplificado na |[Figura 29, a interpretabilidade do resultado depende do tama-
nho dessas expressoes. Quanto maior um individuo, mais complexas serao as expressoes

resultantes, e mais dificil serd a tarefa de interpretar os resultados. Entretanto, o que

o melhor desempenho foi da PG, com atributos fuzzificados, obtendo AUC de 0.94, conforme visto

s [FTgura 235
125 segundo melhor desempenho foi da PGLIQ, com atributos fuzzificados, obtendo AUC de 0.89,
conforme visto na

136 melhor desempenho foi da GE, com atributos normalizados e dados aumentados, obtendo AUC de

0.86, conforme visto na
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se vé na pratica é que os experimentos apresentam resultados simples. Ainda que na
busca em grade seja disponibilizado individual_length =4, 8, 16 e até 32, na maioria
dos casos o valor selecionado é 4 ou 8. De fato, resultados mais simples tém uma chance
maior de apresentar boa capacidade de generalizacao, e a escolha dos hiperparametros por
meio da busca em grade ajuda nessa tarefa. Além disso, essas linhas serdo usadas para
se construir dois ou trés atributos, e diversas delas serao ocupadas por introns. Assim,
considerando a construgao para LGR com atributos normalizados, sem dados aumenta-
dos, as médias de linhas efetivas (sem introns) por atributo foram 2.17, 1.96 e 2.24 nas
andlises controle x sarcoidose, controle x sarcoidose (normal) e controle x sarcoidose
(alterada), respectivamente. Ja com atributos fuzzificados, as médias foram 2.61, 3.68 e
2.07, respectivamente.

Por fim, o fato de se construir dois ou trés atributos em cada experimento também
tem por objetivo a visualizacao desses novos atributos em duas ou trés dimensoes. Isso
pode ser verificado na e na [Figura 31 em que foram plotados os atributos
construidos em alguns experimentos. Foi escolhido um resultado de cada analise, de
cada quantidade de atributos contruidos (dois ou trés) e de cada tipo de construgao
(com atributos normalizados ou fuzzificados). Inclusive o individuo da foi
plotado na [Figura 3Tb, Mesmo que a visualizagdo de uma superficie de separagao ainda
nao seja tao simples, agora ¢ mais ficil do que nos gréficos da Isso ocorre
principalmente porque dois ou trés atributos construidos representam o problema como

um todo, enquanto que dois ou trés atributos selecionados representam apenas parte dele.

8.7 Principais Resultados

A resume os melhores resultados obtidos nos diferentes experimentos,
exceto os da construcao de atributos. O experimento 2 se refere ao uso direto dos clas-
sificadores, enquanto que o experimento 3 se refere a selecao de atributos, e por fim o
experimentou 4 foi o que utilizou dados aumentados sinteticamente. O objetivo é compa-
rar o desempenho dos métodos interpretaveis (PG, GE e PGLIQ) com os demais. Também
para comparagao, ¢ apresentado em cada caso o melhor resultado no experimento indivi-
dual, isto é, sem o uso de ML. Quanto a construgao de atributos, conforme apresentado
na secao anterior, os melhores resultados apresentaram AUC de 0.92, 0.89 e 0.84, respecti-

vamente nas andlises controle x sarcoidose, controle x sarcoidose (alterada) e controle x
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sarcoidose (normal). Em todas as andlises, em ao menos um dos experimentos os métodos
interpretdveis apresentaram resultados muito préoximos aos demais métodos e superiores

ao experimento individual.
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Figura 30: Graficos 3D com atributos construidos para LGR.

(a) Controle x Sarcoidose, com atributos normalizados. (b) Controle x Sarcoidose, com atributos fuzzificados.
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Figura 31: Graficos 2D com atributos construidos para LGR.

(b) Controle x Sarcoidose, com atributos fuzzifica-
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Figura 32: Melhores resultados.
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CONCLUSAO

Inicialmente foi avaliada a capacidade individual de cada atributo na classificacao
dos grupos, obtendo no maximo AUC igual a 0.83 na analise controle x individuos com
sarcoidose, 0.87 na andlise com espirometria alterada e 0.79 com espirometria normal.
Com o uso de classificadores automaticos, os melhores desempenhos subiram para 0.93,
0.94 e 0.88, respectivamente, mostrando o quanto pode ser 1til a aplicagao de algoritmos
de ML para combinar os atributos e consequentemente auxiliar no diagnostico da sarcoi-
dose. Isso é vélido especialmente em pacientes com espirometria normal, pois conforme
mostrado, a discriminacao é mais dificil, sem qualquer atributo no experimento indivi-
dual atingindo AUC de 0.80, enquanto que com os classificadores, diversos se mostraram
capazes de ultrapassar esse valor. Essa superioridade ao experimento individual também
se mantém mesmo ao considerar apenas algoritmos interpretaveis, cujos melhores desem-
penhos foram 0.89 na andlise controle x individuos com sarcoidose, 0.94 na andlise com
espirometria alterada e 0.84 com espirometria normal.

Especificamente sobre a fuzzificacdo, o seu uso apresentou resultados, em geral,
proximos em comparagao aos experimentos em que ela nao foi usada. Entretanto, ha um
peso maior na sua importancia quanto a interpretabilidade dos resultados, pois conforme
foi visto os termos fuzzy trazem mais informagao intrinsecamente.

Na selecao de atributos o desempenho foi parecido com aquele no uso dos classifi-
cadores com todos os atributos, com destaque para a andlise com espirometria normal que
atingiu AUC de 0.90 com os atributos normalizados e 0.91 com os fuzzificados. Além disso,
h& o adicional de se observar quais atributos foram selecionados com maior frequéncia, o
que traz interpretabilidade ao estudo da sarcoidose, especialmente ao perceber a contri-
buicao de certos atributos que se mostraram irrelevantes no experimento individual, mas
que apareceram diversas vezes na selecao, como por exemplo o [eRIC.

Cabe destacar a PGLIQ como melhor algoritmo interpretavel na analise controle
x individuos com sarcoidose, na qual obteve AUC igual a 0.89 quando usada para classi-
ficacdo. Além de apresentar a cada experimento uma expressao simples de ser interpretada
que mostre como a classificacao foi feita, com a PGLIQ ainda é possivel verificar a dis-
tribuicao final de probabilidades dos atributos, com o mesmo objetivo que ao observar a

frequéncia com que os atributos aparecem na selegao.
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Quando usada para construcao de atributos, a PGLIQ também apresentou bons
resultados, obtendo no maximo AUC igual a 0.92 na analise controle X individuos com
sarcoidose, 0.89 na analise com espirometria alterada e 0.84 com espirometria normal.
Além disso, nesses experimentos com construcao de atributos, também foi possivel visu-
alizar graficamente o problema como um todo em apenas duas ou trés dimensoes.

Uma proposta para trabalhos futuros consiste em explorar a possibilidade da
PGLIQ ser usada para classificacao multiclasse. Tal como foi mostrado que diferentes
expressoes podem ser tomadas a partir de um tnico individuo em PGLIQ para construir
diferentes atributos, da mesma forma se mostra viavel tomar n expressoes, com cada saida
representando a possibilidade de uma classe em um problema com n classes. Assim, no
caso do conjunto de dados usado neste trabalho, seria possivel utilizar um tnico classifi-
cador para discriminar entre controle, sarcoidose com espirometria alterada e sarcoidose
com espirometria normal.

Uma outra ideia se resume em utilizar a GE para construir atributos, algo que se
mostra viavel devido a natureza de suas expressoes, com estrutura semelhante a PG ou a

PGLIQ, e que ainda nao tem sido explorado.
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