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5. ESTUDO DE CASO 

 

Neste capítulo, foram realizados experimentos para testar os cinco algoritmos de 

aprendizado de máquina descritos no capítulo 3. Após uma descrição mais detalhada, os 

parâmetros fornecidos pela FOT foram submetidos a experimentos individuais e em conjunto. 

Outros testes foram feitos com aplicação de métodos como produto cruzado e seleção de 

variáveis. Em seguida, foram selecionadas estruturas geradas pelas Redes Bayesianas 

sintetizadas com Algoritmo Genético, para análise das ligações entre as variáveis usadas e 

suas tabelas de distribuição de probabilidade conjunta. 

 

5.1. Descrição do Conjunto de Dados 

 

O conjunto de dados usado neste projeto foi obtido por um sistema de oscilações 

forçadas (FOT), desenvolvido no Laboratório de Instrumentação Biomédica da UERJ. Os 

exames foram realizados em 23 indivíduos do grupo controle e 27 portadores de Fibrose 

Cística, que formam um grupo de teste. Em cada exame foram feitas três medidas, o que 

totalizou um conjunto de dados de 150 instâncias para os experimentos. As informações 

fornecidas pela FOT estão na tabela a seguir: 

 

Tabela 12 – Parâmetros fornecidos pela FOT 
Parâmetro Descrição do Parâmetro 

Ro Resistência no Intercepto 

Rm Resistência Média 

Xm Reatância Média 

Cdin Complacência Dinâmica 

S Inclinação da Curva de Resistência 

Z4Hz Impedância em 4Hz 

Fr Frequência de Ressonância 

Edin Elastância Dinâmica 

 

As características de indivíduos pertencentes ao grupo controle e teste, foram 

comparadas na Figura 22. Os gráficos com barras mostram as médias das variáveis calculadas 

em um intervalo de confiança de 95%, cujos valores de desvio padrão são indicados acima ou 

abaixo das barras. Por exemplo, o valor médio da resistência Ro no grupo controle é 
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2,87±0,76. Já no grupo de teste, a média de Ro sobe para 4,56±1,61. Através da Análise de 

Variância (ANOVA), todos os parâmetros da FOT mostraram diferença significativa nos seus 

respectivos valores de média (p<0,001). 

De acordo com a Figura 22, houve um aumento na média das variáveis Ro, Rm, Z4Hz, Fr 

e Edin dos indivíduos do grupo teste, se comparado aos do grupo controle. Ou seja, indivíduos 

portadores de fibrose cística geralmente possuem valores mais altos de resistências (Ro e Rm), 

impedância (Z4Hz), frequência de ressonância (Fr) e elastância (Edin), se comparado a não 

portadores da doença. Já as variáveis Xm, Cdin e S do grupo teste, apresentaram uma 

diminuição em sua média. Logo, conclui-se que portadores de fibrose cística possuem valores 

mais negativos de reatância (Xm) e inclinação da curva de resistência (S), e valores menores 

de complacência (Cdin). 

Para submeter os dados da FOT nas Redes Bayesianas, todas as amostras do conjunto 

de dados foram discretizadas e para cada característica da Tabela 12 foi estabelecido um 

ponto de corte (Tabela 13). Os valores abaixo desse ponto foram rotulados como 1, 

representando valores mais baixos que a variável pode assumir. Já os valores acima do ponto 

de corte foram rotulados como 2, representando os valores mais altos da variável. No caso da 

variável classe, indivíduos do grupo controle receberam o rótulo 0, e indivíduos do grupo 

teste receberam o rótulo 1. Com base nessas informações, o comportamento geral das 

características da FOT pode ser resumido conforme a Tabela 14. 

 



Figura 22 – Comparação dos parâmetros da FOT de indivíduos do

 

Comparação dos parâmetros da FOT de indivíduos do
grupo teste 
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Comparação dos parâmetros da FOT de indivíduos do grupo controle e do 
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Tabela 13 – Pontos de corte para discretização dos parâmetros da FOT, média e desvio 
padrão 

Parâmetro Ponto de corte Média (±Desvio Padrão) 

Ro 3,31 3,78 ± 1,54 

Rm 3,21 3,48 ± 1,13 

Xm 0,18 -0,19 ± 1,04 

Cdin 0,014 0,014 ± 0,007 

S -10,25 -30,15 ± 57,61 

Z4Hz 4,44 5,10 ± 2,25 

Fr 14,19 17,20 ± 7,50 

Edin 72,54 87,40 ± 48,80 

 

Tabela 14 – Comportamento geral das características do grupo controle e do grupo teste 
 Ro Rm Z4Hz Fr Edin Xm Cdin S Classe 

Grupo 

Controle 
1 1 1 1 1 2 2 2 0 

Grupo 

Teste 
2 2 2 2 2 1 1 1 1 

 

5.2. Experimento Individual dos Atributos 

 
Cada atributo fornecido pela FOT foi submetido à análise individual para que seu 

desempenho em classificar pacientes fosse testado. Todos os parâmetros tiveram suas 

medidas de AUC, erro padrão (EAUC) e intervalo de confiança de 95% (IC 95%) calculados 

(DELONG et al., 1988), conforme Tabela 15. 

A reatância Xm e a frequência Fr foram os parâmetros que apresentaram melhor 

desempenho individual com valores de AUC iguais a 0,85 e 0,84, respectivamente. Os demais 

parâmetros apresentaram valores de AUC entre 0,76 e 0,82. Sendo assim, o desempenho de 

todos os atributos analisados separadamente se enquadra na faixa de acurácia moderada (0,70 

a 0,90), sendo observada diferença significativa apenas entre os valores de AUC de S e Fr 

(p<0,01) e entre S e Xm (p<0,005). 

As curvas ROC com o desempenho de cada atributo foram traçadas, mostrando que a 

área sob a curva é maior na faixa final do eixo x, onde uma maior quantidade de falsos 

positivos é aceita (Figura 23). 



Tabela 15 – Desempenho individual dos parâmetros da FOT na classificação de 

Xm 

Ro (cmH

S (cmH

Rm 

Cdin

Edin

Z4Hz

 

Figura 
 

 

 

 

 

 

Desempenho individual dos parâmetros da FOT na classificação de 
pacientes 

 AUC EAUC IC 95% 

Fr (Hz) 0,84 0,03 0,77-0,89 

 (cmH2O/L/s) 0,85 0,03 0,78-0,90 

(cmH2O/L/s) 0,80 0,04 0,73-0,86 

S (cmH2O/L/s2) 0,76 0,04 0,68-0,83 

 (cmH2O/L/s) 0,78 0,04 0,70-0,84 

din (L/cmH2O) 0,82 0,04 0,75-0,88 

din (cmH2O/L) 0,82 0,04 0,75-0,88 

4Hz (cmH2O/L/s) 0,82 0,04 0,75-0,88 

Figura 23 – Curvas ROC dos parâmetros da FOT
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Desempenho individual dos parâmetros da FOT na classificação de 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Curvas ROC dos parâmetros da FOT 
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5.3. Experimento com Oito Atributos 

 

Para esse experimento, os oito atributos da FOT foram usados nos seguintes 

algoritmos de aprendizado de máquina: 1-Nearest Neighbor (1-NN), Adaboost (ADAB), 

Random Forest (RF), Radial Support Vector Machine (RSVM) e Redes Bayesianas 

sintetizadas com Algoritmos Genéticos (RBGAOT). Esses cinco classificadores também 

foram comparados com o melhor parâmetro da FOT (MPF), a variável Xm. Pela Tabela 16, 

pode-se observar que o algoritmo RBGAOT apresentou melhor desempenho com AUC igual 

a 0,88. O segundo melhor resultado foi obtido pelo 1-NN com valor de AUC igual a 0,87. 

Além da AUC, foram calculadas as probabilidades de ter um resultado positivo 

quando o indivíduo for portador da doença, denominada sensibilidade (Sens). Também foram 

calculadas as probabilidades de ter um resultado negativo quando o indivíduo não portar a 

doença, denominada especificidade (Esp). O intervalo de confiança está abaixo dos 

respectivos valores de Sens, Esp e AUC (DELONG et al, 1988). Na Figura 24, pode-se 

observar que a área sob a curva ROC dos classificadores é maior na faixa final dos eixos, 

onde é aceito maior quantidade de casos falsos positivos. 

 

Tabela 16 – Resultado dos oito parâmetros da FOT submetidos aos classificadores 
 Sens (%) Esp (%) AUC EAUC 

MPF 
86,42 

(77,0-93,0) 

71,01 

(58,8-81,3) 

0,85 

(0,78-0,90) 
0,03 

1-NN 
82,72 

(72,7-90,2) 

81,16 

(69,9-89,6) 

0,87 

(0,81-0,92) 
0,03 

ADAB 
81,48 

(71,3-89,2) 

78,26 

(66,7-87,3) 

0,86 

(0,79-0,91) 
0,03 

RF 
74,07 

(63,1-83,2) 

85,51 

(75,0-92,8) 

0,86 

(0,79-0,91) 
0,03 

RSVM 
60,49 

(49,0-71,2) 

100 

(94,8-100,0) 

0,82 

(0,75-0,88) 
0,04 

RBGAOT 
80,25 

(69,9-88,3) 

78,26 

(66,7-87,3) 

0,88 

(0,82-0,93) 
0,03 



Figura 24 – Curvas ROC do experimento com todos os parâmetros da FOT
 

A Tabela 17 mostra, em pares, a comparação das áreas sobre as curvas ROC de todos 

os métodos e o erro padrão em um intervalo de confiança de 95% (DELONG et al, 1988), 

sendo a interseção entre linha e coluna a diferença entre dois classificadores. Nesse 

experimento, não foi observada diferença significativa em nenhum dos 

analisados (p>0,05). Isto pode ter ocorrido devido ao tamanho do conjunto de dados usado 

que conta apenas com 150 instâncias, limitando assim, a quantidade de amostras usada para

os testes. 

 

Tabela 17 – Comparação dos valores de AUC dos classificadores no experimento com 

 1-NN 

MPF 0,02±0,035

1-NN - 

ADAB - 

RF - 

RSVM - 

 

 

Curvas ROC do experimento com todos os parâmetros da FOT

mostra, em pares, a comparação das áreas sobre as curvas ROC de todos 

os métodos e o erro padrão em um intervalo de confiança de 95% (DELONG et al, 1988), 

sendo a interseção entre linha e coluna a diferença entre dois classificadores. Nesse 

rimento, não foi observada diferença significativa em nenhum dos 

>0,05). Isto pode ter ocorrido devido ao tamanho do conjunto de dados usado 

que conta apenas com 150 instâncias, limitando assim, a quantidade de amostras usada para

Comparação dos valores de AUC dos classificadores no experimento com 
todos os atributos da FOT 
ADAB RF RSVM 

0,02±0,035 0,01±0,031 0,01±0,028 0,03±0,029

0,01±0,022 0,01±0,024 0,05±0,035

- 0,003±0,014 0,04±0,033

- - 0,03±0,031

- - - 

72 
 

 

Curvas ROC do experimento com todos os parâmetros da FOT 

mostra, em pares, a comparação das áreas sobre as curvas ROC de todos 

os métodos e o erro padrão em um intervalo de confiança de 95% (DELONG et al, 1988), 

sendo a interseção entre linha e coluna a diferença entre dois classificadores. Nesse 

rimento, não foi observada diferença significativa em nenhum dos quinze pares 

>0,05). Isto pode ter ocorrido devido ao tamanho do conjunto de dados usado 

que conta apenas com 150 instâncias, limitando assim, a quantidade de amostras usada para 

Comparação dos valores de AUC dos classificadores no experimento com 

 RBGAOT 

0,03±0,029 0,03±0,036 

0,05±0,035 0,01±0,037 

0,04±0,033 0,02±0,038 

0,03±0,031 0,02±0,034 

0,06±0,039 
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É possível comparar a sensibilidade ao observar a especificidade com valores fixos. 

Essa análise limita os falsos positivos, fornecendo medidas em situações onde o algoritmo 

dificilmente erra a classificação dos portadores da doença. Nesse experimento, foram 

escolhidas especificidades com valores fixados em 75%, representando um valor moderado e 

90%, representando alta especificidade (Figura 25). Esses valores limitam respectivamente, 

em 25 e 10% os casos de falsos positivos. 

Com a especificidade fixada em 75%, observou-se melhora no desempenho dos 

classificadores 1-NN, ADAB, RF e RBGAOT, fazendo com que eles alcançassem valores de 

sensibilidade acima de 80%. De forma geral, tanto o MPF, quanto os classificadores estão 

dentro da faixa de sensibilidade moderada (70 a 90%).  

Já com a especificidade fixada em 90%, observou-se uma diminuição nos valores da 

sensibilidade, fazendo com que todos os classificadores ficassem abaixo da faixa moderada. 

Os melhores resultados a uma especificidade de 75% ocorrem devido à maior tolerância a 

falsos positivos, se comparado a 90%. 

 

 

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

 

Nesse experimento, o produto cruzado dos oito parâmetros da FOT foi aplicado como 

entrada dos classificadores. Foram geradas 36 combinações que, somadas à variável classe, 

totalizaram um conjunto com 37 atributos. Para representar possíveis soluções no RBGAOT, 

são necessárias matrizes de tamanho 37x37. Durante a marginalização da rede, o método 

Junction Tree (BARBER, 2003), fornecido pela toolbox PGM,  realiza diversos processos que 

geram um alto custo computacional, fazendo com que o algoritmo não conseguisse convergir. 

No caso dos demais algoritmos, não houve falhas e o experimento pode ser realizado. As 

combinações geradas nesse experimento estão disponíveis no Apêndice A. 

No algoritmo 1-NN houve um aumento no valor da AUC de 0,87 para 0,89 com 

relação ao experimento anterior. Os demais classificadores não mostraram mudança no valor 

da AUC, porém foram observadas alterações nos valores da sensibilidade e especificidade, 

conforme Tabela 18. Com base nesses valores, a curva ROC pode ser calculada para os quatro 

classificadores que finalizaram o experimento, além do melhor parâmetro da FOT. Por meio 

da Figura 26, observa-se que a curva ROC dos classificadores é maior no final dos eixos, pois 

esse trecho possibilita maior quantidade de falsos positivos. 

 
Tabela 18 – Resultado do experimento com oito atributos cruzados submetidos aos 

classificadores 
 Sens (%) Esp (%) AUC EAUC 

MPF 
86,42 

(77,0-93,0) 

71,01 

(58,8-81,3) 

0,85 

(0,78-0,90) 
0,03 

1-NN 
80,25 

(69,9-88,3) 

81,16 

(69,9-89,6) 

0,89 

(0,83-0,94) 
0,03 

ADAB 
67,90 

(56,6-77,8) 

91,30 

(82,0-96,7) 

0,86 

(0,79-0,91) 
0,03 

RF 
81,48 

(71,3-89,2) 

78,26 

(66,7-87,3) 

0,86 

(0,80-0,91) 
0,03 

RSVM 
58,02 

(46,5-68,9) 

98,55 

(92,2-100,0) 

0,82 

(0,75-0,86) 
0,03 

RBGAOT - - - - 

 



Figura 26 – Curvas ROC do 
 

As curvas ROC obtidas pelos quatro algoritmos foram comparadas, conforme a 

19. A diferença e o erro padrão de cada par foram calculados em um intervalo de confiança d

95% (DELONG et al, 1988)

significativas (p>0,05). 

 

Tabela 19 – Comparação dos valores da AUC dos classificadores no experimento com 

 1

MPF 0,04±0,03

1-NN 

ADAB 

RF 

 

 

A Figura 27 mostra a comparação da sensibilidade com valores de espe

75% e 90%. No primeiro caso, 

sensibilidade acima de 80%, 

especificidade a 90%, todos os classificadores apresentaram valores abaix

como no experimento anterior

 

Curvas ROC do experimento com oito atributos cruzados

As curvas ROC obtidas pelos quatro algoritmos foram comparadas, conforme a 

. A diferença e o erro padrão de cada par foram calculados em um intervalo de confiança d

DELONG et al, 1988). Dentre os dez pares, não foram encontradas diferenças 

Comparação dos valores da AUC dos classificadores no experimento com 
oito atributos cruzados 

1-NN ADAB RF 

0,04±0,03 0,01±0,03 0,02±0,026 

- 0,03±0,024 0,03±0,025 

- - 0,007±0,014 

- - - 

mostra a comparação da sensibilidade com valores de espe

75% e 90%. No primeiro caso, os classificadores 1-NN e RF apresentaram valores de 

sensibilidade acima de 80%, já o RSVM ficou abaixo da faixa moderada

especificidade a 90%, todos os classificadores apresentaram valores abaix

como no experimento anterior. 
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experimento com oito atributos cruzados 

As curvas ROC obtidas pelos quatro algoritmos foram comparadas, conforme a Tabela 

. A diferença e o erro padrão de cada par foram calculados em um intervalo de confiança de 

pares, não foram encontradas diferenças 

Comparação dos valores da AUC dos classificadores no experimento com 

RSVM 

0,03±0,031 

0,07±0,031 

0,04±0,028 

0,05±0,028 

mostra a comparação da sensibilidade com valores de especificidade em 

NN e RF apresentaram valores de 

o RSVM ficou abaixo da faixa moderada (70 a 90%). Com a 

especificidade a 90%, todos os classificadores apresentaram valores abaixo de 70%, assim 
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Figura 27 – Análise da sensibilidade com valores de especificidade em 75% e 90% no 
experimento com oito atributos cruzados 

 

5.5. Experimento com Cinco Atributos Selecionados 

 

Na tentativa de melhorar o desempenho dos classificadores, cinco atributos fornecidos 

pela FOT foram selecionados para o experimento. Essa seleção foi feita pela aplicação da 

função featself que utiliza o algoritmo 1-NN para classificar os atributos do conjunto de 

dados. A validação cruzada pelo método leave-one-out também foi usada para a seleção dos 

melhores atributos, sendo, a cada iteração, uma amostra escolhida para teste e as demais para 

treino. O critério para seleção é o resultado dessa classificação. Da mesma forma, foi testado 

o uso da AUC como critério de avaliação, porém as variáveis selecionadas não apresentaram 

resultado superior às selecionadas pelo 1-NN, que foram: Ro, Rm, Xm, Cdin e Z4Hz. Essas cinco 

variáveis também estão de acordo com a seleção feita por um especialista. 

De acordo com a Tabela 20, o algoritmo 1-NN apresentou melhor desempenho com 

AUC no valor de 0,87. Já o RSVM e o algoritmo RBGAOT apresentaram desempenho 

inferior com AUC iguais a 0,77 e 0,79, respectivamente. Os algoritmos ADAB e RF 

permaneceram com AUC iguais a 0,86, porém com alterações nos valores da sensibilidade e 

especificidade. A Figura 28 mostra a curva ROC com o desempenho dos cinco 

classificadores, além do melhor parâmetro da FOT. Observa-se que na faixa final dos eixos, 

onde maior quantidade de falsos positivos é aceita, a curva ROC desses classificadores é 

maior. 

 



Tabela 20 – Resultado do experimento com a seleção de 

 

MPF 
(77,0

1-NN 
(59,2

ADAB 
(63,1

RF 
(61,8

RSVM 
(49,0

RBGAOT 
(72,7

Figura 28 – Curvas ROC d
 

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

testados e o MPF. Os cálculos foram feitos em pares, com os erros padrões em um int

de confiança de 95% (DELONG et al, 1988)

encontradas diferenças significativas (

Resultado do experimento com a seleção de cinco atributos submetidos aos 
classificadores 

Sens (%) Esp (%) AUC 

86,42 

(77,0-93,0) 

71,01 

(58,8-81,3) 

0,85 

(0,78-0,90) 

70,37 

(59,2-80,0) 

92,75 

(83,9-97,6) 

0,87 

(0,81-0,92) 

74,07 

(63,1-83,2) 

89,86 

(80,2-95,8) 

0,86 

(0,80-0,91) 

72,84 

(61,8-82,1) 

91,30 

(82,0-96,7) 

0,86 

(0,79-0,91) 

60,49 

(49,0-71,2) 

92,75 

(83,9-97,6) 

0,77 

(0,69-0,83) 

82,72 

(72,7-90,2) 

75,36 

(63,5 - 84,9) 

0,79 

(0,72-0,86) 

 

Curvas ROC do experimento com seleção de atributos da FOT

mostra a diferença entre os valores das curvas ROC dos cinco algoritmos 

. Os cálculos foram feitos em pares, com os erros padrões em um int

DELONG et al, 1988). Dentre as quinze áreas comparadas, não foram 

encontradas diferenças significativas (p>0,05). 
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cinco atributos submetidos aos 

EAUC 

 
0,03 

 
0,03 

 
0,03 

 
0,03 

 
0,04 

 
0,04 

 

o experimento com seleção de atributos da FOT 

mostra a diferença entre os valores das curvas ROC dos cinco algoritmos 

. Os cálculos foram feitos em pares, com os erros padrões em um intervalo 

áreas comparadas, não foram 
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Tabela 21 – Comparação dos valores de AUC dos classificadores no experimento com 
seleção de atributos da FOT 

 1-NN ADAB RF RSVM RBGAOT 

MPF 0,02±0,033 0,01±0,033 0,01±0,032 0,08±0,036 0,06±0,042 

1-NN - 0,01±0,020 0,01±0,021 0,10±0,037 0,08±0,047 

ADAB - - 0,003±0,012 0,10±0,037 0,07±0,046 

RF - - - 0,09±0,035 0,07±0,045 

RSVM - - - - 0,03±0,051 

 

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

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

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

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

respectivamente, estando os demais modelos abaixo da faixa moderada (70 a 90%). 

 

 

Figura 29 – Análise da sensibilidade com valores de especificidade em 75% e 90% no 
experimento com seleção de atributos da FOT 
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5.6. Experimento com Cinco Atributos Cruzados 

 

Nesse experimento, o produto cruzado dos atributos selecionados no item 5.5, foram 

usados como entrada nos classificadores. Após a aplicação desse método, foram obtidas 15 

combinações que, somadas a variável classe, totalizaram 16 variáveis de entrada para os cinco 

algoritmos. Nesse caso, para representar uma possível solução no RBGAOT é necessário o 

uso de uma matriz de tamanho 16x16. Com esse valor, foi possível passar pelo algoritmo 

Junction Tree e realizar a marginalização das redes, sem que o RBGAOT apresentasse falhas. 

As combinações geradas nesse experimento também estão disponíveis no Apêndice A. 

Os algoritmos RF e ADAB apresentaram melhor desempenho com valores de AUC 

iguais a 0,89. Mesmo com a aplicação do produto cruzado, o classificador 1-NN apresentou 

mudança nos valores da sensibilidade e especificidade, porém não apresentou mudança no 

valor da AUC. No caso do RSVM e do RBGAOT, os valores da AUC aumentaram 

respectivamente para 0,80 e 0,88, em relação ao experimento anterior. A Figura 30 mostra as 

curvas ROC calculadas para os classificadores e o MPF, com base nos valores da Tabela 22. 

Através dessas curvas é possível observar que a curva ROC de todos os classificadores é 

maior na faixa final dos eixos, onde a quantidade de falsos positivos é maior. 

 

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

 Sens (%) Esp (%) AUC EAUC 

MPF 
86,42 

(77,0-93,0) 

71,01 

(58,8-81,3) 

0,85 

(0,78-0,90) 
0,03 

1-NN 
71,60 

(60,5-81,1) 

92,75 

(83,9-97,6) 

0,87 

(0,81-0,92) 
0,03 

ADAB 
69,14 

(57,9-78,9) 

92,75 

(83,9-97,6) 

0,89 

(0,83-0,94) 
0,03 

RF 
82,72 

(72,7-90,2) 

82,61 

(71,6-90,7) 

0,89 

(0,83-0,94) 
0,03 

RSVM 
83,95 

(74,1-91,2) 

72,46 

(60,4-82,5) 

0,80 

(0,73-0,86) 
0,03 

RBGAOT 
56,79 

(45,3-67,8) 

98,55 

(92,2-100,0) 

0,88 

(0,81-0,92) 
0,03 

 



Figura 30 – Curvas ROC do experimento com cinco parâmetros da FOT
 

A diferença entre os valores da AUC dos classificadores e seu respectivo 

calculado em um intervalo de confiança de 95% 

observados na Tabela 23. 

significativas (p>0,05). 

 

Tabela 23 – Comparação dos valores de AUC dos classificadores no experimento com 

 1-NN 

MPF 0,02±0,041

1-NN - 

ADAB - 

RF - 

RSVM - 

 

A análise dos valores de sensibilidade com a especificidade fixada em 75% e 90% é 

mostrada na Figura 31. No primeiro caso, observou

apresentou valores na faixa de sensibilidade moderada (70 a 90%)

85%. No caso da especificidade em 90%, 

alcançar valores de sensibilidade acima de 70%

positivos a 10%. 

Curvas ROC do experimento com cinco parâmetros da FOT

A diferença entre os valores da AUC dos classificadores e seu respectivo 

calculado em um intervalo de confiança de 95% (DELONG et al, 1988), podem ser 

. Dentre os valores encontrados, não foram observadas diferenças 

Comparação dos valores de AUC dos classificadores no experimento com 
cinco parâmetros da FOT cruzados 

ADAB RF RSVM 

0,041 0,04±0,038 0,04±0,039 0,05±0,049

0,01±0,022 0,01±0,022 0,04±0,027

- 0,02±0,017 0,03±0,031

- - 0,05±0,027

- - - 

A análise dos valores de sensibilidade com a especificidade fixada em 75% e 90% é 

. No primeiro caso, observou-se que a sensibilidade dos classificadores 

apresentou valores na faixa de sensibilidade moderada (70 a 90%), sendo que o RF chegou a 

. No caso da especificidade em 90%, os algoritmos 1-NN, ADAB e RF 

sensibilidade acima de 70%, mesmo nesse caso com restrição de falsos 
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Curvas ROC do experimento com cinco parâmetros da FOT cruzados 

A diferença entre os valores da AUC dos classificadores e seu respectivo erro padrão 

DELONG et al, 1988), podem ser 

Dentre os valores encontrados, não foram observadas diferenças 

Comparação dos valores de AUC dos classificadores no experimento com 

 RBGAOT 

0,05±0,049 0,03±0,041 

0,04±0,027 0,03±0,037 

0,03±0,031 0,01±0,040 

0,05±0,027 0,04±0,038 

0,02±0,043 

A análise dos valores de sensibilidade com a especificidade fixada em 75% e 90% é 

se que a sensibilidade dos classificadores 

, sendo que o RF chegou a 

NN, ADAB e RF conseguiram 

mesmo nesse caso com restrição de falsos 
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Figura 31 – Análise da sensibilidade com valores de especificidade em 75% e 90% no 
experimento com cinco parâmetros da FOT cruzados 

 

5.7. Experimento com Seleção de Cinco Atributos do Produto Cruzados 

 

Nesse experimento, a seleção de cinco atributos também foi feita pela função featself, 

como no experimento do item 5.5, com base no desempenho do algoritmo 1-NN e no método 

de validação cruzada leave-one-out. A diferença é que, nesse caso, a seleção foi feita após a 

aplicação do produto cruzado. 

De acordo com a Tabela 24, todos os algoritmos apresentaram bom desempenho, 

sendo o 1-NN e ADAB com valores de AUC iguais a 0,89 e o RF e RSVM com valores de 

AUC iguais a 0,88. Já o RBGAOT apresentou menor desempenho com AUC igual a 0,80. O 

maior valor de sensibilidade foi obtido no 1-NN, já os maiores valores de especificidade 

foram obtidos nos classificadores ADAB e RF. A Figura 32 mostra a curva ROC com o 

desempenho dos classificadores, além do melhor parâmetro da FOT. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 



Tabela 24 – Resultado do 

 

MPF 
(77,0

1-NN 
(

ADAB 
(65,8

RF 
(61,8

RSVM 
(63,1

RBGAOT 
(68,5

Figura 32 – Curvas ROC do experimento com atributos do produto cruzado 

 

 

 

Resultado do experimento com atributos do produto cruzado selecionados 
submetidos aos classificadores 

Sens (%) Esp (%) AUC 

86,42 

(77,0-93,0) 

71,01 

(58,8-81,3) 

0,85 

(0,78-0,90) 

87,65 

(78,5-93,9) 

81,16 

(69,9-89,6) 

0,89 

(0,82-0,93) 

76,54 

(65,8-85,2) 

89,86 

(80,2-95,8) 

0,89 

(0,83-0,94) 

72,84 

(61,8-82,1) 

94,20 

(85,8-98,4) 

0,88 

(0,82-0,93) 

74,07 

(63,1-83,2) 

86,96 

(76,7-93,9) 

0,88 

(0,83-0,93) 

79,01 

(68,5-87,3) 

71,01 

(58,8-81,3) 

0,80 

(0,73-0,86) 

 

Curvas ROC do experimento com atributos do produto cruzado 
selecionados 
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experimento com atributos do produto cruzado selecionados e 

EAUC 

 
0,03 

 
0,03 

 
0,03 

 
0,03 

 
0,03 

 
0,04 

 

Curvas ROC do experimento com atributos do produto cruzado 
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A Tabela 25 mostra a diferença entre os valores das curvas ROC dos algoritmos 

testados e o melhor parâmetro da FOT. Os cálculos foram feitos em pares, com os erros 

padrões em um intervalo de confiança de 95% (DELONG et al, 1988). Dentre as quinze áreas 

comparadas, houve diferença significativa entre o 1-NN e o RBGAOT (p<0,05), e entre 

ADAB e o RGBAOT (p<0,05). Nas demais combinações não foram encontradas diferenças 

(p>0,05). 

 
Tabela 25 – Comparação dos valores de AUC dos classificadores no experimento com 

atributos do produto cruzado selecionados 
 1-NN ADAB RF RSVM RBGAOT 

MPF 0,04±0,035 0,04±0,028 0,04±0,028 0,03±0,031 0,05±0,045 

1-NN - 0,003±0,023 0,004±0,023 0,008±0,024 0,09±0,043 

ADAB - - 0,008±0,013 0,01±0,021 0,09±0,043 

RF - - - 0,004±0,023 0,08±0,045 

RSVM - - - - 0,08±0,045 

 
A análise da sensibilidade feita com valores fixados em 75% e 90% de especificidade 

pode ser vista na Figura 33. Em 75%, todos os classificadores apresentaram sensibilidade na 

faixa moderada, exceto o RBGAOT, tendo o 1-NN e o RF alcançado valores de sensibilidade 

acima de 80%. Já com especificidade em 90%, apenas o algoritmo RF conseguiu apresentar 

valor de sensibilidade acima de 70%, estando os demais modelos abaixo da faixa moderada 

(70 a 90%). 

 

 

Figura 33 – Análise da sensibilidade com valores de especificidade em 75% e 90% no 
experimento com atributos do produto cruzado selecionado 

 



A Figura 34 mostra um resumo com o

desempenho em cada um dos experimentos realizados, comparando

parâmetro da FOT. Durante os testes, os valores de AUC dos melhores algoritmos variaram 

entre 0,87 e 0,89 (acurácia moderada). Esses resultados mostram que o

aprendizado de máquinas 

característica da FOT, a reatância X

Figura 34 – Resumo dos 
 

Os gráficos da Figura 

melhores algoritmos de cada experimento, usando como base a especificidade fixada em 75% 

e 90%, respectivamente. No primeiro caso, os valores 

superiores, se comparados a

segundo caso, onde é simulada uma situação mais restrita para o algoritmo

sensibilidade variaram entre 

simulando uma situação onde o algoritmo aceita apenas 10% de casos 

uso de algoritmos de aprendizado de máquinas fez com que no

com variáveis selecionadas,

 

mostra um resumo com os classificadores que apresent

desempenho em cada um dos experimentos realizados, comparando

. Durante os testes, os valores de AUC dos melhores algoritmos variaram 

entre 0,87 e 0,89 (acurácia moderada). Esses resultados mostram que o

 teve melhor desempenho do que a classificação com a 

reatância Xm. 

 

os maiores valores de AUC obtidos durante os

Figura 35 e Figura 36 apresentam um resumo com o

cada experimento, usando como base a especificidade fixada em 75% 

e 90%, respectivamente. No primeiro caso, os valores de sensibilidade 

ao melhor parâmetro da FOT, variando de 83,95% a 85,19%.

segundo caso, onde é simulada uma situação mais restrita para o algoritmo

sensibilidade variaram entre 67,9% e 72,84%. Mesmo com a especificidade em 90%, 

nde o algoritmo aceita apenas 10% de casos 

algoritmos de aprendizado de máquinas fez com que no terceiro e quarto experimentos

com variáveis selecionadas, houvesse valores de sensibilidade dentro da faixa moderada.
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que apresentaram melhor 

desempenho em cada um dos experimentos realizados, comparando-os com o melhor 

. Durante os testes, os valores de AUC dos melhores algoritmos variaram 

entre 0,87 e 0,89 (acurácia moderada). Esses resultados mostram que o uso de algoritmos de 

teve melhor desempenho do que a classificação com a melhor 

 
obtidos durante os experimentos 

apresentam um resumo com o desempenho dos 

cada experimento, usando como base a especificidade fixada em 75% 

de sensibilidade encontrados foram 

, variando de 83,95% a 85,19%. Já no 

segundo caso, onde é simulada uma situação mais restrita para o algoritmo, os valores de 

com a especificidade em 90%, 

nde o algoritmo aceita apenas 10% de casos de falsos positivos, o 

terceiro e quarto experimentos 

dentro da faixa moderada. 



Figura 35 - Resumo dos maiores valores de sensibilidade com especificidade fixada em 
75%, obtidos durante os experimentos

Figura 36 – Resumo dos maiores valores de sensibilidade com especificidade fixada em 
90%,

 

 

Resumo dos maiores valores de sensibilidade com especificidade fixada em 
75%, obtidos durante os experimentos 

 

Resumo dos maiores valores de sensibilidade com especificidade fixada em 
90%, obtidos durante os experimentos 
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Resumo dos maiores valores de sensibilidade com especificidade fixada em 

 

Resumo dos maiores valores de sensibilidade com especificidade fixada em 
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5.8. Inferência sobre Redes Bayesianas 

 

As Redes Bayesianas fornecem grafos que mostram as ligações de dependência entre 

as variáveis do problema. Sendo assim, as redes construídas com base em matrizes, conforme 

item 4.6, que representam as melhores soluções geradas, são selecionadas pelo RBGAOT. 

Além de apresentar boa acurácia, essas estruturas devem permitir uma análise gráfica das 

relações existentes entre as características fornecidas pela FOT. 

Algumas dessas redes foram selecionadas para análise com base na quantidade de 

ligações existentes entre suas variáveis. Logo, quanto menor o número de arcos existentes 

entre os nós da rede, mais simples será sua representação e, consequentemente, mais simples 

serão suas tabelas de distribuição de probabilidade conjunta (DPC). Nos itens 5.8.1 e 5.8.2 

foram realizadas inferências sobre as redes selecionadas de acordo com o número de atributos 

de entrada usados em suas respectivas construções. 

 

5.8.1. Rede com Oito Atributos 

 

Com o intuito de analisar algumas das redes geradas pelo RBGAOT com todos os 

atributos da FOT, foi feita uma seleção com base em dois parâmetros. Primeiramente 

observou-se o menor número de ligações entre as variáveis, resultando em tabelas de DPC 

mais simples. Em seguida, foram selecionadas redes cujas tabelas de DPC apresentaram 

menor ocorrência de probabilidades iguais a 0,5, já que esse valor não permite inferir de 

forma mais precisa sobre uma situação. Como as tabelas de DPC são construídas de forma 

automática, elas produzem combinações que não condizem com a biomecânica. A fim de 

destacar apenas as combinações que descrevem situações possíveis de ocorrer, essas 

probabilidades foram destacadas em cada uma das tabelas. 

A rede representada na Figura 37 tem estrutura composta pelos oito atributos 

fornecidos pela FOT: Ro, Rm, Xm, Cdin, S, Z4Hz, Fr e Edin, além da variável classe. Essa 

estrutura apresenta nove tabelas de DPC, cujas informações foram analisadas e comparadas 

com os gráficos da Figura 22. 

A Tabela 26 mostra as probabilidades à priori da variável classe, o único nó raiz dessa 

rede. Por essas probabilidades, é possível observar que o conjunto de dados usado para a 

construção da estrutura é formado por 45% de indivíduos do grupo controle e 55% do grupo 

teste. 
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Tabela 26 – Probabilidades à priori da variável classe com oito atributos de entrada 
P(classe = 0) P(classe = 1) 

0,45 0,55 

 

 

 

Figura 37 – Estrutura da rede com oito atributos de entrada 
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A variável Z4Hz recebe influência apenas da variável classe. Pela Tabela 27, pode-se 

perceber que há alta probabilidade de um indivíduo ter baixa impedância (Z4Hz=1) dado que 

não é portador da doença (classe=0). Já um indivíduo portador de fibrose cística (classe=1), 

tem maior probabilidade de apresentar alta impedância (Z4Hz = 2). Comparando com o gráfico 

da Figura 22(f), em média, a impedância Z4Hz é de fato menor para indivíduos que não 

possuem fibrose cística (grupo controle) e maior para indivíduos que possuem a doença 

(grupo teste). 

 

Tabela 27 – DPC para a variável Z4Hz da rede com oito atributos de entrada 
 P(Z4Hz = 1|classe) P(Z4Hz = 2|classe) 

classe = 0 0,93 0,07 

classe = 1 0,34 0,66 

 

A variável Rm é influenciada apenas pela elastância (Edin) e, de acordo com a Tabela 

28, possui comportamento diretamente proporcional a ela. Ao observar um indivíduo com 

baixa elastância, há probabilidade de 0,91 desse indivíduo também apresentar baixa 

resistência Rm. 

 

Tabela 28 – DPC para a variável Rm da rede com oito atributos de entrada 
 P(Rm = 1|Edin) P(Rm = 2|Edin) 

Edin = 1 0,91 0,09 

Edin = 2 0,34 0,66 

 

Pelos gráficos da Figura 22(b) e da Figura 22(h), tanto a resistência Rm como a 

elastância Edin, possuem valores mais baixos para indivíduos do grupo controle e valores mais 

altos para indivíduos do grupo teste. Logo, em média, ambos os parâmetros apresentam 

comportamento similar, conforme indicado pela Tabela 28. 
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A variável Edin também possui comportamento diretamente proporcional à impedância 

Z4Hz. Pela Tabela 29 pode-se observar que no caso de Z4Hz=1, a elastância mostra alta 

probabilidade de ser baixa (Edin=1). De forma similar, quando um indivíduo possui Z4Hz =2, 

há alta probabilidade de ter Edin=2. 

 

Tabela 29 – DPC para a variável Edin da rede com oito atributos de entrada 
 P(Edin=1| Z4Hz) P(Edin=2| Z4Hz) 

Z4Hz = 1 0,95 0,05 

Z4Hz = 2 0,14 0,86 

 

Os gráficos da Figura 22(f) e da Figura 22(h) mostram que a elastância Edin e a 

impedância Z4Hz, em média, também apresentam um comportamento equivalente, 

concordando assim, com as informações da Tabela 29. 

A variável Xm recebe influências de outras duas variáveis: S e Rm. A reatância Xm 

mostra comportamento diretamente proporcional à inclinação da curva de resistência S. 

Analisando as condições a seguir retiradas da Tabela 30, é possível comprovar que há alta 

probabilidade de um indivíduo ter Xm com valor baixo, tendo observado S com valor baixo: 

 ���� = 1|� = 1, �� = 1� = 0,76 ���� = 1|� = 1, �� = 2� = 0,87 

 

De forma similar, há maior probabilidade em observar alta reatância Xm, tendo 

observado uma maior inclinação S da curva de resistência, independentemente do valor de 

Rm: 

 ���� = 2|� = 2, �� = 1� = 0,96 ���� = 2|� = 2, �� = 2� = 0,55 
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Apresentando ao algoritmo a combinação improvável onde S=2 (característica do 

grupo controle) e Rm=2 (característica do grupo teste), observa-se a dificuldade do RBGAOT 

calcular um valor que favoreça uma discriminação mais clara, resultando em uma 

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

 

Tabela 30 – DPC para a variável Xm da rede com oito atributos de entrada 
 P(Xm =1| S, Rm) P(Xm =2| S, Rm) 

S = 1, Rm = 1 0,76 0,24 

S = 2, Rm = 1 0,05 0,95 

S = 1, Rm = 2 0,87 0,13 

S = 2, Rm = 2 0,45 0,55 

 

As variáveis Xm e S, que possuem valores baixos, geralmente caracterizam indivíduos 

do grupo teste, conforme Figura 22(c) e Figura 22(e). Esse comportamento também é 

observado na Tabela 30. 

As variáveis Cdin e Z4Hz exercem influência sobre a variável Ro, de acordo com a rede 

da Figura 37. Há maior probabilidade em observar baixa resistência Ro, dado que foram 

observados baixos valores de Z4Hz, independente do valor de Cdin. O mesmo comportamento é 

observado para altas resistências, conforme Tabela 31: 

 

Tabela 31 – DPC para a variável Ro da rede com oito atributos de entrada 
 P(Ro =1| Cdin, Z4Hz) P(Ro =2| Cdin, Z4Hz) 

Cdin = 1, Z4Hz = 1 0,64 0,36 

Cdin = 2, Z4Hz = 1 0,97 0,03 

Cdin = 1, Z4Hz = 2 0,19 0,81 

Cdin = 2, Z4Hz = 2 0,34 0,66 

 

Analisando as informações dos gráficos da Figura 22(a) e Figura 22(f), a impedância 

Z4Hz e a resistência Ro de fato apresentam valores baixos para o grupo controle e valores altos 

para o grupo teste. Portanto, com base na biomecânica, as linhas 1 e 4 da Tabela 31 

descrevem situações difíceis de ocorrer. Isso justifica valores de probabilidades mais 

próximos, mostrando maior indecisão. 
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A variável Cdin é influenciada por Edin e Z4Hz. Ao analisar a Tabela 32, obtém-se 

probabilidades de 0,98 e 0,81 do indivíduo possuir valor de complacência maior (Cdin=2), 

dado que foi observada baixa elastância (Edin=1). O mesmo comportamento ocorre quando 

Cdin=1. Pode-se concluir que de acordo com essa rede, Cdin é inversamente proporcional a 

Edin. 

No caso das linhas 2 e 3 na Tabela 32, há duas situações improváveis de ocorrer, já 

que a impedância é diretamente proporcional à elastância. Porém, apenas no caso onde Edin = 

2 e Z4Hz = 1, foi encontrada uma probabilidade menor, pois no caso onde Edin = 1 e Z4Hz = 2, o 

valor da probabilidade continuou alto. 

 

Tabela 32 – DPC para a variável Cdin da rede com oito atributos de entrada 
 P(Cdin=1|Edin, Z4Hz) P(Cdin=2|Edin, Z4Hz) 

Edin = 1, Z4Hz = 1 0,02 0,98 

Edin = 2, Z4Hz = 1 0,65 0,35 

Edin = 1, Z4Hz = 2 0,19 0,81 

Edin = 2, Z4Hz = 2 0,97 0,03 

 

Esse comportamento inversamente proporcional da complacência e da elastância pode 

ser observado também nos gráficos da Figura 22(d) e Figura 22(h), comprovando assim, as 

informações obtidas na Tabela 32. 

A variável S é influenciada pelas variáveis Rm, Z4Hz e classe. De acordo com as 

combinações a seguir, há maior probabilidade de um indivíduo ter inclinação da curva de 

resistência com alto valor (S=2) se ele não for portador da doença (classe=0): 

 ��� = 2|�� = 1, �¨©ª = 1, -����� = 0� = 0,96 ��� = 2|�� = 2, �¨©ª = 1, -����� = 0� = 0,72 ��� = 2|�� = 1, �¨©ª = 2, -����� = 0� = 0,72 

 

Mesmo em situações improváveis, representadas nas linhas 2 e 3, as informações da 

Tabela 33 concordam com o comportamento da inclinação da curva de resistência, descrito na 

Figura 22 (e), onde o valor alto de S é uma característica do grupo controle. Já um valor baixo 

de S, caracteriza indivíduos portadores de fibrose cística. 
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Dentre as combinações improváveis contidas na Tabela 33, há duas em que o 

algoritmo calculou probabilidades iguais a 0,5. A primeira é a P(S | Rm=2, Z4Hz=2, classe=0), 

que descreve um indivíduo com valores altos de resistência e impedância, e mesmo assim não 

é portador da doença (classe=0). A segunda é P(S | Rm=2, Z4Hz =1, classe=1), que mostra um 

indivíduo com baixa impedância e portador da doença (classe=1). Geralmente, isto se deve ao 

fato do algoritmo gerar todas as combinações possíveis, até mesmo situações como essas 

representadas nas linhas 4 e 6, onde o RBGAOT não foi capaz de inferir e calcular as 

probabilidades com valores distantes.  

 A linha cinco da Tabela 33 descreve uma situação onde o indivíduo possui baixos 

valores de Rm e Z4Hz, mas é doente (classe=1). Mesmo nessa combinação improvável, o 

algoritmo calculou uma alta probabilidade do indivíduo ter valor de S elevado, característica 

de quem não é portador de fibrose cística. Essa alta probabilidade pode ter sido influenciada 

pelo fato do indivíduo apresentar uma combinação de duas características de um não portador 

da doença (Rm = 1 e Z4Hz = 1), contra uma característica de quem é portador da fibrose cística 

(classe=1). 

 

Tabela 33 – DPC para a variável S da rede com oito atributos de entrada 
 P(S =1|Rm, Z4Hz, classe) P(S =2|Rm, Z4Hz, classe) 

Rm = 1, Z4Hz = 1, classe = 0 0,04 0,96 

Rm = 2, Z4Hz = 1, classe = 0 0,28 0,72 

Rm = 1, Z4Hz = 2, classe = 0 0,28 0,72 

Rm = 2, Z4Hz = 2, classe = 0 0,50 0,50 

Rm = 1, Z4Hz = 1, classe = 1 0,03 0,97 

Rm = 2, Z4Hz = 1, classe = 1 0,50 0,50 

Rm = 1, Z4Hz = 2, classe = 1 0,54 0,46 

Rm = 2, Z4Hz = 2, classe = 1 0,77 0,23 

 

A tabela de DPC da frequência Fr que, por ser nó folha dessa rede e ser influenciada 

por outras seis variáveis, exige uma tabela com 26 linhas para representar todas as possíveis 

combinações ligadas a essa variável. Devido à complexidade desse caso, o algoritmo forneceu 

apenas probabilidades iguais a 0,5. 
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Pela análise dessa rede com oito atributos, observou-se que a estrutura obtida pelo 

algoritmo RBGAOT apresentou informações probabilísticas das relações entre os parâmetros 

da FOT. Em geral, os valores mais altos de probabilidades encontrados nas tabelas de DPC, 

foram obtidos em combinações coerentes com a biomecânica. Essas informações foram 

conferidas com os valores médios da Figura 22, e apresentaram o mesmo comportamento 

descrito por esses gráficos, confirmando a consistência do RBGAOT. 

 

5.8.2. Rede com Seleção de Cinco Atributos 

 

Dentre as estruturas geradas com cinco atributos de entrada, uma rede foi selecionada 

para inferência. Essa escolha também foi feita com base no menor número de ligações entre 

as variáveis e pela menor ocorrência de probabilidades iguais a 0,5. Os cinco atributos usados 

na construção das redes foram: Ro, Rm, Xm, Cdin e Z4Hz, além da variável classe. 

A rede da Figura 38 gerou um total de seis tabelas de DPC, que foram analisadas e 

comparadas com as informações da Figura 22. A Tabela 34 apresenta as probabilidades à 

priori da variável classe, onde a probabilidade de um indivíduo não ser portador da doença é 

igual a 0,49. Já a probabilidade do indivíduo ser portador da doença é igual a 0,51. 

 

 

Figura 38 – Estrutura da rede com cinco atributos de entrada 
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Tabela 34 – Probabilidades à priori da variável classe da rede com cinco atributos de 
entrada 

P(classe = 0) P(classe = 1) 

0,49 0,51 

 

De acordo com a rede representada na Figura 38, a variável Ro é influenciada apenas 

pela variável classe. Sendo assim, a Tabela 35 mostra as probabilidades de um indivíduo ter 

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

 

Tabela 35 – DPC para a variável Ro com cinco atributos de entrada 
 P(Ro =1| classe) P(Ro =2| classe) 

classe = 0 0,94 0,06 

classe = 1 0,47 0,53 

 

Usando como base as condições, retiradas da Tabela 35, é possível concluir que há alta 

chance de um indivíduo apresentar baixo valor de Ro, dado que pertence a classe 0. Também 

há chances do indivíduo ter alto valor de Ro, dado que pertence a classe 1. Esse 

comportamento também é observado na Figura 22(a), onde a baixa resistência é característica 

do grupo controle, e a alta resistência é característica do grupo teste. 

 ���« = 1|-����� = 0� = 	0,94 ���« = 2|-����� = 1� = 	0,53 

 

Pela Tabela 35, também foi observado que as probabilidades calculadas para classe=1, 

não possuem diferença grande entre seus valores, como ocorre na classe=0. Por apresentarem 

valores próximos a 0,5, o algoritmo mostra maior dificuldade em discriminar portadores da 

doença: 

 ���« = 1|-����� = 1� = 	0,47 ���« = 2|-����� = 1� = 	0,53 
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A variável Cdin depende apenas da variável Ro. Pela Tabela 36 é possível observar que 

há uma probabilidade de 0,87 do indivíduo ter o valor de complacência alto (Cdin=2), dado 

que foi observado um baixo valor de resistência (Ro=1). Já os indivíduos que apresentam 

maior valor de Ro, possuem probabilidade de 0,84 de ter complacência menor (Cdin=1). Esse 

comportamento inversamente proporcional da complacência e da resistência, também é visto 

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

 
Tabela 36 – DPC para a variável Cdin da rede com cinco atributos de entrada 

 P(Cdin =1| Ro) P(Cdin =2| Ro) 

Ro = 1 0,13 0,87 

Ro = 2 0,84 0,16 

 

No caso da variável Rm, há duas outras variáveis que a influenciam: Cdin e Ro. Pela 

Tabela 37, é possível analisar as relações a seguir e perceber que independente do valor de 

Cdin, há probabilidade da resistência Rm apresentar um valor baixo, dado que também é 

observado um valor baixo de Ro: 

 ���� = 1|'#$% = 1, �« = 1� = 0,79	 ���� = 1|'#$% = 2, �« = 1� = 0,98 

 

O mesmo ocorre com a resistência Rm, dado que Ro apresenta um valor alto: 

 ���� = 2|'#$% = 1, �« = 2� = 0,82 ���� = 2|'#$% = 2, �« = 2� = 0,77 

 

A relação diretamente proporcional da resistência média (Rm) e da resistência no 

intercepto (Ro) descrita na Tabela 37, concordam com os gráficos da Figura 22(a) e Figura 

22(b). Essa relação se mantém mesmo nas inconsistências biomecânicas Cdin=1 e Rm=1, ou 

Cdin=2 e Ro=2, como ocorre respectivamente nas linhas 1 e 4. 
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Tabela 37 – DPC para a variável Rm da rede com cinco atributos de entrada 
 P(Rm=1| Cdin, Ro) P(Rm=2| Cdin, Ro) 

Cdin = 1, Ro = 1 0,79 0,21 

Cdin = 2, Ro = 1 0,98 0,02 

Cdin = 1, Ro = 2 0,18 0,82 

Cdin = 2, Ro = 2 0,23 0,77 

 

A variável Xm é influenciada pelas variáveis Z4Hz e classe. Conforme as 

probabilidades da Tabela 38, há alta chance de um indivíduo apresentar alta reatância Xm, 

dado que Z4Hz é baixo, independente do valor da variável classe. Esse comportamento é 

observado mesmo na situação improvável, onde há baixa impedância Z4Hz em um portador de 

fibrose cística: 

 ���� = 2|�¨¬ = 1, -����� = 0� = 0,98	 ���� = 2|�¨¬ = 1, -����� = 1� = 0,94 

  

 Do mesmo modo, há probabilidade do indivíduo apresentar baixa reatância Xm, dado 

que foi observado alto valor de impedância Z4Hz. Mesmo com a situação improvável de um 

indivíduo não possuir a doença (classe=0) e ter alta impedância (Z4Hz=2), esse 

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

 ���� = 1|�¨¬ = 2, -����� = 0� = 0,64	 ���� = 1|�¨¬ = 2, -����� = 1� = 0,80 

 

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

inversamente proporcional da reatância Xm e da impedância Z4Hz, descrito na Tabela 38.  

 

Tabela 38 – DPC para a variável Xm da rede com cinco atributos de entrada 
 P(Xm=1| Z4Hz, classe) P(Xm=2| Z4Hz, classe) 

Z4Hz = 1, classe = 0 0,02 0,98 

Z4Hz = 2, classe = 0 0,64 0,36 

Z4Hz = 1, classe = 1 0,06 0,94 

Z4Hz = 2, classe = 1 0,80 0,20 
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Já a variável Z4Hz é influenciada por três outras variáveis: Rm, Cdin e classe. As 

condições a seguir, retiradas da Tabela 39, mostram que há maior probabilidade de um 

indivíduo apresentar alta impedância Z4Hz, dado que ele é doente. Pela Figura 22(f), observa-

se que de fato indivíduos portadores da doença (classe=1) possuem valores altos de 

impedância. 

 ���¨¬ = 2|�� = 1, '#$% = 1, -����� = 1� = 0,77 ���¨¬ = 2|�� = 2, '#$% = 1, -����� = 1� = 0,97 ���¨¬ = 2|�� = 2, '#$% = 2, -����� = 1� = 0,81 

 

Do ponto de vista biomecânico, as únicas situações que descrevem combinações 

prováveis são as linhas 3 e 6. Para esses casos, foram encontrados altos valores de 

probabilidade: 

 ���¨¬ = 1|�� = 1, '#$% = 2, -����� = 0� = 0,99 ���¨¬ = 2|�� = 2, '#$% = 1, -����� = 1� = 0,97 

 
 

Tabela 39 – DPC para a variável Z4Hz da rede com cinco atributos de entrada 
 P(Z4Hz =1| Rm, Cdin, classe) P(Z4Hz =2| Rm, Cdin, classe) 

Rm = 1, Cdin = 1, classe = 0 0,28 0,72 

Rm = 2, Cdin = 1, classe = 0 0,50 0,50 

Rm = 1, Cdin = 2, classe = 0 0,99 0,01 

Rm = 2, Cdin = 2, classe = 0 0,72 0,28 

Rm = 1, Cdin = 1, classe = 1 0,23 0,77 

Rm = 2, Cdin = 1, classe = 1 0,03 0,97 

Rm = 1, Cdin = 2, classe = 1 0,92 0,08 

Rm = 2, Cdin = 2, classe = 1 0,19 0,81 

 

Para o caso de um indivíduo com as características: Rm = 2, Cdin = 1 e classe = 0, o 

algoritmo não conseguiu definir os cálculos das probabilidades, resultando em 

P(Z4Hz|Rm=2,Cdin=1,classe=0) igual a 0,5. Normalmente, isto ocorre em situações improváveis 

como essa, em que um indivíduo possui alta resistência respiratória (Rm=2) e complacência 

próxima à zero (Cdin=1), porém não possui a doença (classe=0). 
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Assim como no item 5.8.1, a estrutura gerada pelo algoritmo RBGAOT apresentou 

probabilidades que descrevem as relações existentes entre os parâmetros da FOT. Nas 

combinações que representam situações coerentes com a biomecânica, também foram obtidos 

os maiores valores de probabilidades. Essas relações estão de acordo com os gráficos da 

Figura 22 e podem fornecer informações mesmo quando são submetidas a combinações 

improváveis, porém com menores valores de probabilidades. A inferência sobre outras redes 

pode ser lida no Apêndice B. 
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CONCLUSÃO 

 

Este projeto seguiu a linha de pesquisa de trabalhos já realizados (AMARAL et al., 

2013; AMARAL et al., 2015; AMARAL et al., 2017), com o uso dos dados fornecidos pela 

FOT em algoritmos de aprendizado de máquinas, mostrando que essa associação também foi 

eficiente na detecção de alterações respiratórias na fibrose cística. Durante os experimentos, 

os classificadores: 1-Nearest Neighbor, Adaboost, Radial Support Vector Machine, Random 

Forest e Redes Bayesianas, apresentaram valores de AUC maiores do que os valores obtidos 

pelo melhor parâmetro da FOT, indicando assim, maior acurácia no diagnóstico. 

Dentre os testes realizados, a reatância respiratória (Xm) foi o atributo que apresentou 

melhor desempenho individual (AUC=0,85). No primeiro experimento, foram usados oito 

atributos de entrada fornecidos pela FOT, sendo o RBGAOT o algoritmo que apresentou 

melhor resultado (AUC=0,88). 

No experimento seguinte, o produto cruzado dos oito atributos da FOT foi usado com 

o intuito de melhorar o desempenho dos algoritmos, fornecendo um conjunto de dados em 

uma dimensão mais alta. Foram geradas 36 combinações, que somadas a variável classe, 

totalizaram 37 atributos de entrada nos algoritmos testados. Como resultado, o 1-NN teve 

melhor desempenho com AUC igual a 0,89. Já o RBGAOT não convergiu nesse teste, devido 

aos cálculos realizados durante a marginalização da rede realizados pelo algoritmo Junction 

Tree. Essa limitação também pode ser observada em outros trabalhos com Redes Bayesianas, 

como no artigo (SILANDER et al., 2012), onde o número máximo de variáveis suportadas 

pelo modelo é 30. 

No terceiro experimento foi feita a seleção de atributos de entrada com base na 

acurácia que, além de coincidir com a seleção realizada por um especialista, foi a técnica de 

seleção que indicou variáveis com melhor desempenho. Ao todo, cinco variáveis foram 

selecionadas: Ro, Rm, Xm, Cdin e Z4Hz, sendo o 1-NN o algoritmo que apresentou melhor 

desempenho, com AUC igual a 0,87. Já o algoritmo RBGAOT obteve seu desempenho mais 

baixo, com AUC igual a 0,79. 

Durante o quarto experimento, foi aplicado o produto cruzado nos cinco atributos 

selecionados no teste anterior, gerando um total de 15 combinações que, somada a variável 

classe, totalizaram 16 atributos na entrada dos classificadores. O ADAB e RF foram os 

algoritmos que tiveram melhores resultados com valores de AUC iguais a 0,89. 



100 
 

No quinto experimento, a seleção de atributos foi feita dentre as 36 combinações 

resultantes da aplicação do método do produto cruzado nos oito atributos fornecidos pela 

FOT. Os classificadores que apresentaram melhor desempenho foram 1-NN e ADAB, com 

valores de AUC iguais a 0,89, seguidos do RF e RSVM, com valores de AUC iguais a 0,88. 

Em todos os experimentos, pelo menos um algoritmo de aprendizado de máquina 

apresentou sensibilidade acima de 80%, ao observar uma especificidade fixada em 75%. Em 

uma situação mais restrita para o algoritmo, com especificidade fixada em 90%, pelo menos 

dois algoritmos alcançaram a faixa da sensibilidade moderada (70 a 90%) nos experimentos 

com seleção de atributos. Esse é um bom resultado já que essa análise representa uma 

situação onde o algoritmo é limitado a 10% de falsos positivos. Em ambos os casos, os 

resultados obtidos superaram a sensibilidade obtida pelo melhor parâmetro da FOT. 

Além da acurácia no diagnóstico, a interpretabilidade também foi analisada pelas 

Redes Bayesianas, construídas e selecionadas por Algoritmos Genéticos. Mesmo sendo 

treinada com um conjunto de dados limitado, essa técnica se mostrou eficiente, apresentando 

probabilidades condicionais capazes de descrever o comportamento das características do 

sistema respiratório de um indivíduo portador de fibrose cística. Vale ressaltar que as redes 

geradas com cinco atributos da FOT (terceiro experimento), apresentaram maior facilidade 

em sua inferência, porém menor valor de AUC (AUC=0,79). Já as redes geradas com oito 

atributos (primeiro experimento), apresentaram melhor desempenho (AUC=0,88), porém 

possuem uma análise mais difícil devido à maior quantidade de variáveis e ligações entre elas.  

O presente trabalho mostrou que o uso de Redes Bayesianas fornece interpretabilidade 

ao resultado obtido, mostrando as relações existentes entre as variáveis que descrevem a 

biomecânica do sistema respiratório. Por meio das estruturas geradas, é possível quantificar e 

compreender melhor como essas variáveis se relacionam, mantendo ainda boa acurácia na 

detecção de alterações respiratórias em portadores de fibrose cística. Sendo assim, novas 

informações são geradas e, somadas aos métodos atuais, podem ser usadas para auxílio da 

equipe médica no estudo da doença. 

Uma das limitações observadas no algoritmo RBGAOT foi sua sensibilidade durante o 

experimento com 37 atributos de entrada, fazendo com que ele não convergisse. Uma 

melhoria proposta para esse problema é o uso de outro método que realize a marginalização 

da rede e tenha menor custo computacional. Outra limitação está no descarte das estruturas 

que não sejam DAG ou que não possuam a variável classe. Uma possível solução para estes 

casos é a elaboração de uma rotina que realize o reparo dessas redes geradas, transformando-
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as em estruturas válidas para o problema. Outras metaheurísticas também podem ser testadas 

para criação e seleção de estruturas de Redes Bayesianas, além do algoritmo genético. 

Este trabalho foi desenvolvido em ambiente Matlab por se tratar de um protótipo. 

Entretanto, como melhoria futura, será feita a implementação do algoritmo RBGAOT no 

software Python, devido à facilidade em usar um ambiente aberto e gratuito. Há outras duas 

propostas que visam melhorar a forma de analisar o resultado obtido pelas Redes Bayesianas. 

Uma delas é a disponibilização de uma plataforma na internet, onde outros pesquisadores 

possam obter modelos ao inserir seus dados. Outra proposta é o desenvolvimento de um 

algoritmo que forneça os valores de probabilidade obtidos pela inferência diagnóstica nas 

redes de forma automática. 
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APÊNDICE A – Combinações do Produto Cruzado 

 

 A Tabela 40 mostra as 36 combinações obtidas ao aplicar o método do produto 

cruzado nos oito parâmetros fornecidos pela FOT. Essas combinações foram usadas como 

atributos de entrada nos experimentos realizados nos itens 5.4 e 5.7.  Já a Tabela 41 mostra as 

15 combinações geradas a partir dos cinco atributos da FOT selecionados durante o 

experimento do item 5.6. 

 

Tabela 40 – 36 Combinações geradas pelo produto cruzado no experimento dos itens 5.4 
e 5.7 com seleção de cinco atributos 

 Fr Xm Ro S Rm  Cdin Edin Z4Hz 

Fr Fr.Fr Fr.Xm Fr.Ro Fr.S Fr.Rm Fr.Cdin Fr.Edin Fr.Z4Hz 

Xm - Xm.Xm Xm.Ro Xm.S Xm.Rm Xm.Cdin Xm.Edin Xm.Z4Hz 

Ro - - Ro.Ro Ro.S Ro.Rm Ro.Cdin Ro.Edin Ro.Z4Hz 

S - - - S.S S.Rm S.Cdin S.Edin S.Z4Hz 

Rm - - - - Rm.Rm Rm.Cdin Rm.Edin Rm.Z4Hz 

Cdin - - - - - Cdin.Cdin Cdin.Edin Cdin.Z4Hz 

Edin - - - - - - Edin.Edin Edin.Z4Hz 

Z4Hz - - - - - - - Z4Hz.Z4Hz 

 

Tabela 41 – 15 Combinações geradas pelo produto cruzado no experimento do item 5.6 
com seleção de cinco atributos 

 Xm Z4Hz Rm Cdin Ro 

Xm Xm.Xm Xm.Z4Hz Xm.Rm Xm.Cdin Xm.Ro 

Z4Hz - Z4Hz.Z4Hz Z4Hz.Rm Z4Hz.Cdin Z4Hz.Ro 

Rm - - Rm.Rm Rm.Cdin Rm.Ro 

Cdin - - - Cdin.Cdin Cdin.Ro 

Ro - - - - Ro.Ro 
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APÊNDICE B – Inferência sobre estruturas de Redes Bayesianas 

 

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

 

A rede da Figura 39 possui uma característica diferente das outras redes apresentadas. 

Além da variável classe (Tabela 42), a variável Ro também foi usada como nó raiz, e portanto, 

também possui uma tabela de probabilidade à priori (Tabela 43). Isso ocorre devido à 

aleatoriedade dos indivíduos gerados na população inicial ou criados através dos operadores 

de mutação e crossover do algoritmo genético. Esses indivíduos são apresentados como 

possíveis soluções ao problema e selecionados de acordo com o valor da AUC que possuem, 

ou seja, o algoritmo genético não leva em consideração a presença de um ou mais nós raízes, 

desde que a estrutura gerada tenha um bom desempenho. Mesmo com essa particularidade, é 

possível inferir sobre as tabelas de DPC obtidas por essa rede. 

 

 

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

Tabela 42 – Probabilidades à priori da variável classe da rede 1 com cinco atributos de 
entrada 

P(classe = 0) P(classe = 1) 

0,50 0,50 
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Tabela 43 – Probabilidades à priori da variável Ro da rede 1 com cinco atributos de 
entrada 

P(Ro = 1) P(Ro = 2) 

0,69 0,31 

 

A variável Cdin é influenciada apenas pela variável classe. Pela Tabela 44, pode-se 

observar que há probabilidade de 0,92 do indivíduo ter complacência maior, dado que não 

possui a doença (classe=0). Para o caso de valores mais baixos (Cdin=1), há uma possibilidade 

de 0,61 do paciente pertencer à classe 1. 

 

Tabela 44 – DPC da variável Cdin da rede 1 com cinco atributos de entrada 
 P(Cdin = 1|classe) P(Cdin = 2|classe) 

classe = 0 0,08 0,92 

classe = 1 0,61 0,39 

 

De acordo com a rede 1, a variável Xm recebe influencias das variáveis Rm e classe. 

Pela Tabela 45, são retiradas as condições a seguir mostrando que na maioria das 

combinações há menor probabilidade de um indivíduo apresentar Xm=1, dado que foi 

observado um baixo valor da resistência (Rm=1), independente do valor da classe: 

 ���� = 1|�� = 1, -����� = 0� = 0,04 ���� = 1|�� = 1, -����� = 1� = 0,25 

 

Outra observação pode ser feita levando em consideração a variável classe. Também 

há menor chance de um indivíduo apresentar baixa reatância, dado que não é portador da 

doença (classe=0): 

 ���� = 1|�� = 1, -����� = 0� = 0,04 ���� = 1|�� = 2, -����� = 0� = 0,36 
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Tabela 45 – DPC da variável Xm da rede 1 com cinco atributos de entrada 
 P(Xm = 1| Rm, classe) P(Xm = 2| Rm, classe) 

Rm = 1, classe = 0 0,04 0,96 

Rm = 2, classe = 0 0,36 0,64 

Rm = 1, classe = 1 0,25 0,75 

Rm = 2, classe = 1 0,78 0,22 

 

A variável Z4Hz é influenciada por Rm e Cdin. Pela Tabela 46 pode-se observar que há 

maior probabilidade em ter alta impedância Z4Hz, dado que foi observada complacência igual 

a 1. Outra observação a ser feita é sobre a combinação Rm=2 e Cdin=2. Trata-se de uma 

situação difícil de ocorrer, pois normalmente um indivíduo com alta resistência Rm é portador 

da doença e possui complacência Cdin=1. Mesmo assim o algoritmo calcula uma 

probabilidade de 0,65 para um paciente ter alta impedância Z4Hz, dado que foram observados 

Rm e Cdin iguais a 2. 

 

Tabela 46 – DPC da variável Z4Hz da rede 1 gerada com cinco atributos de entrada 
 P(Z4Hz =1| Rm, Cdin) P(Z4Hz =2| Rm, Cdin) 

Rm = 1, Cdin = 1 0,22 0,78 

Rm = 2, Cdin = 1 0,05 0,95 

Rm = 1, Cdin = 2 0,97 0,03 

Rm = 2, Cdin = 2 0,35 0,65 

 

A Tabela 47 mostra as relações de Rm, Cdin e Ro, de acordo com a rede 1. As 

probabilidades contidas nessa tabela reafirmam a relação direta entre Rm e Ro, mostrando a 

alta probabilidade de Rm ser baixo, dado que Ro também é baixo. Da mesma forma, observa-

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

 

Tabela 47 – DPC da variável Ro da rede 1 gerada com cinco atributos de entrada 
 P(Rm =1| Cdin, Ro) P(Rm =2| Cdin, Ro) 

Cdin = 1, Ro = 1 0.88 0.12 

Cdin = 2, Ro = 1 0.98 0.02 

Cdin = 1, Ro = 2 0.18 0.82 

Cdin = 2, Ro = 2 0.19 0.81 
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2. Inferência sobre a Rede 2 com cinco atributos de entrada 

 

A rede da Figura 40 possui seis tabelas de DPC. As probabilidades à priori da variável 

classe estão na Tabela 48 e mostram a probabilidade de um indivíduo pertencer à classe 0 ou 

a classe 1. 

 

 

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

Tabela 48 – Probabilidades à priori da variável classe da rede 2 com cinco atributos de 
entrada 

P(classe = 0) P(classe = 1) 

0,50 0,50 

 

Conforme a rede da Figura 40, a variável Ro é influenciada apenas pela variável 

classe. Pela Tabela 49 é possível concluir que há probabilidade de um indivíduo ter baixa 

resistência Ro, dado que pertence a classe 0. Da mesma forma, há chances do indivíduo ter 

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

classe = 0 0,94 0,06 

classe = 1 0,47 0,53 

 

Assim como observado na rede 1, a variável Cdin é dependente apenas da variável 

classe. De acordo com as condições a seguir, retiradas da Tabela 50, há alta probabilidade de 

um indivíduo ter complacência alta (Cdin=2), dado que não possui a doença (classe=0). 

Também há maior probabilidade do paciente ter baixa complacência (Cdin=1), dado que 

possui a doença (classe=1). 

 

Tabela 50 – DPC para a variável Cdin da rede 2 com cinco atributos de entrada 
 P(Cdin = 1|classe) P(Cdin = 2|classe) 

classe = 0 0,06 0,94 

classe = 1 0,61 0,39 

 

As variáveis Z4Hz e classe exercem influência sobre a variável Xm. Conforme as 

probabilidades da Tabela 51, independente da classe, há alta probabilidade de um indivíduo 

ter alta reatância (Xm=2), dado que Z4Hz é baixo: 

 

Tabela 51 – DPC para a variável Xm da rede 2 com cinco atributos de entrada 
 P(Xm = 1| Z4Hz, classe) P(Xm = 2| Z4Hz, classe) 

Z4Hz = 1, classe = 0 0,02 0,98 

Z4Hz = 2, classe = 0 0,64 0,36 

Z4Hz = 1, classe = 1 0,06 0,94 

Z4Hz = 2, classe = 1 0,80 0,20 
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A variável Z4Hz é influenciada pelas variáveis: Rm, Cdin e classe. De acordo com a 

Tabela 52, há maior probabilidade de um indivíduo apresentar alta impedância Z4Hz, dado que 

é portador da doença: 

 

Tabela 52 – DPC para a variável Z4Hz da rede 2 com cinco atributos de entrada 
 P(Z4Hz = 1| Rm, Cdin, classe) P(Z4Hz = 2| Rm, Cdin, classe) 

Rm = 1, Cdin = 1, classe = 0 0,28 0,72 

Rm = 2, Cdin = 1, classe = 0 0,50 0,50 

Rm = 1, Cdin = 2, classe = 0 0,99 0,01 

Rm = 2, Cdin = 2, classe = 0 0,72 0,28 

Rm = 1, Cdin = 1, classe = 1 0,23 0,77 

Rm = 2, Cdin = 1, classe = 1 0,03 0,97 

Rm = 1, Cdin = 2, classe = 1 0,92 0,08 

Rm = 2, Cdin = 2, classe = 1 0,19 0,81 

 

As variáveis Cdin, Ro e classe influenciam Rm. As probabilidades da Tabela 53 

mostram que Rm é diretamente proporcional a Ro, independente dos valores assumidos pelas 

variáveis classe e Cdin. 

O algoritmo apresentou probabilidade igual a 0,5 para o caso de um indivíduo com as 

seguintes características: Cdin=1, Ro=2 e classe=0. Normalmente, isto ocorre devido à 

combinação difícil de um indivíduo ter complacência baixa (Cdin=1), alta resistência (Ro=2) e 

não possuir a doença (classe=0). Em geral, essas são características de portadores de fibrose 

cística (classe=1). 

 

Tabela 53 – DPC para a variável Rm da rede 2 com cinco atributos de entrada 
 P(Rm = 1| Cdin, Ro, classe) P(Rm = 2| Cdin, Ro, classe) 

Cdin = 1, Ro = 1, classe = 0 0,72 0,28 

Cdin = 2, Ro = 1, classe = 0 0,99 0,01 

Cdin = 1, Ro = 2, classe = 0 0,50 0,50 

Cdin = 2, Ro = 2, classe = 0 0,28 0,72 

Cdin = 1, Ro = 1, classe = 1 0,80 0,20 

Cdin = 2, Ro = 1, classe = 1 0,97 0,03 

Cdin = 1, Ro = 2, classe = 1 0,17 0,83 

Cdin = 2, Ro = 2, classe = 1 0,19 0,81 

 




