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S. ESTUDO DE CASO

Neste capitulo, foram realizados experimentos para testar os cinco algoritmos de
aprendizado de méquina descritos no capitulo 3. Ap6és uma descricio mais detalhada, os
parametros fornecidos pela FOT foram submetidos a experimentos individuais € em conjunto.
Outros testes foram feitos com aplicacio de métodos como produto cruzado e selecdo de
varidaveis. Em seguida, foram selecionadas estruturas geradas pelas Redes Bayesianas
sintetizadas com Algoritmo Genético, para andlise das ligacdes entre as varidveis usadas e

suas tabelas de distribui¢do de probabilidade conjunta.

5.1. Descricao do Conjunto de Dados

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

fornecidas pela FOT estao na tabela a seguir:

Tabela 12 — Parametros fornecidos pela FOT

Parametro Descricao do Parametro
R, Resisténcia no Intercepto
R Resisténcia Média
X Reatancia Média
Cdin Complacéncia Dinamica
S Inclinacdo da Curva de Resisténcia
ynee Impedancia em 4Hz
F; Frequéncia de Ressonancia
Egin Elastancia Dindmica

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

abaixo das barras. Por exemplo, o valor médio da resisténcia R, no grupo controle ¢é
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2,8740,76. J4 no grupo de teste, a média de R, sobe para 4,56+1,61. Através da Andlise de
Variancia (ANOVA), todos os parametros da FOT mostraram diferenca significativa nos seus
respectivos valores de média (p<0,001).

De acordo com a Figura 22, houve um aumento na média das variaveis R, Ry, Zan;, Fr
e Egin dos individuos do grupo teste, se comparado aos do grupo controle. Ou seja, individuos
portadores de fibrose cistica geralmente possuem valores mais altos de resisténcias (R, € Ry),
impedancia (Zsy,), frequéncia de ressonancia (F;) e elastancia (Eg4,), se comparado a ndo
portadores da doenca. Ja as varidveis X, Cgn € S do grupo teste, apresentaram uma
diminui¢do em sua média. Logo, conclui-se que portadores de fibrose cistica possuem valores
mais negativos de reatancia (X,,) e inclinacdo da curva de resisténcia (S), e valores menores
de complacéncia (Cgip).

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

caracteristicas da FOT pode ser resumido conforme a Tabela 14.
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Figura 22 — Comparacao dos parametros da FOT de individuos do grupo controle e do

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

padrao
Parametro Ponto de corte Média (zDesvio Padrao)
R, 3,31 3,78 £ 1,54
R 3,21 348 £1,13
Xm 0,18 -0,19 £ 1,04
Ciin 0,014 0,014 + 0,007
S -10,25 -30,15 £57,61
Zin, 4,44 5,10 £2,25
F; 14,19 17,20 + 7,50
Edin 72,54 87,40 + 48,80

Tabela 14 — Comportamento geral das caracteristicas do grupo controle e do grupo teste

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

5.2. Experimento Individual dos Atributos

Cada atributo fornecido pela FOT foi submetido a andlise individual para que seu
desempenho em classificar pacientes fosse testado. Todos os pardmetros tiveram suas
medidas de AUC, erro padrdao (Eayc) e intervalo de confianca de 95% (IC 95%) calculados
(DELONG et al., 1988), conforme Tabela 15.

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

As curvas ROC com o desempenho de cada atributo foram tragadas, mostrando que a
drea sob a curva é maior na faixa final do eixo x, onde uma maior quantidade de falsos

positivos € aceita (Figura 23).



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

pacientes
AUC Eauc IC95%
F; (Hz) 0,84 0,03 0,77-0,89

Xm (cmH,0O/L/s) 0,85 0,03  0,78-0,90
R, (emH,O/LYs) 0,80 0,04 0,73-0,86
S (cmH,0/L/s%) 0,76 0,04  0,68-0,83
R (cmH,O/L/s) 0,78 0,04  0,70-0,84
Cain (L/cmH>0) 0,82 0,04  0,75-0,88
Egin (cmH,O/L) 0,82 0,04 0,75-0,88
Zsy, (emH,O/L/s) 0,82 0,04 0,75-0,88

fr
—Xm
—RO0

Sensibilidade

Rm
7Cdyn 4
— Edin

© Zrs

0 0,4 0,8 1
1-Especificidade
Figura 23 — Curvas ROC dos parametros da FOT
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5.3. Experimento com QOito Atributos

Para esse experimento, os oito atributos da FOT foram usados nos seguintes
algoritmos de aprendizado de madaquina: 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 parametro da FOT (MPF), a varidvel X,,. 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 individuo for portador da doenca, denominada sensibilidade (Sens). Também foram
calculadas as probabilidades de ter um resultado negativo quando o individuo ndo portar a
doenca, denominada especificidade (Esp). O intervalo de confianca estd abaixo dos
respectivos valores de Sens, Esp e AUC (DELONG et al, 1988). Na Figura 24, pode-se
observar que a area sob a curva ROC dos classificadores € maior na faixa final dos eixos,

onde ¢ aceito maior quantidade de casos falsos positivos.

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

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

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

os testes.

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

1-NN ADAB RF RSVM RBGAOT

MPF 0,02+0,035 0,01+0,031 0,010,028  0,03+0,029 0,030,036
1-NN - 0,01+0,022 0,010,024  0,05+0,035 0,010,037
ADAB - - 0,003+0,014  0,04+0,033  0,02+0,038
RF - - - 0,030,031  0,02+0,034

RSVM - - - - 0,06+0,039
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E possivel comparar a sensibilidade ao observar a especificidade com valores fixos.
Essa andlise limita os falsos positivos, fornecendo medidas em situacdes onde o algoritmo
dificilmente erra a classificacdo dos portadores da doenga. Nesse experimento, foram
escolhidas especificidades com valores fixados em 75%, representando um valor moderado e
90%, representando alta especificidade (Figura 25). Esses valores limitam respectivamente,
em 25 e 10% os casos de falsos positivos.

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

J4 com a especificidade fixada em 90%, observou-se uma diminuicao nos valores da
sensibilidade, fazendo com que todos os classificadores ficassem abaixo da faixa moderada.
Os melhores resultados a uma especificidade de 75% ocorrem devido a maior tolerancia a

falsos positivos, se comparado a 90%.

90
80 —
of [ ]
60 N | N O — U B —

50 DURR B | B R . ] (... R ESpeCIﬂCId ad e
40 O 75%

- B 20%
30 BN N . | . B

20
10 BN N . | .

0 | 1 | 1 1 |
MPF 1NN  ADAB RF RSVM RBGAOT

]

Sensibilidade (%)

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

Nesse experimento, o produto cruzado dos oito parametros da FOT foi aplicado como
entrada dos classificadores. Foram geradas 36 combinagdes que, somadas a varidvel classe,
totalizaram um conjunto com 37 atributos. Para representar possiveis solu¢des no RBGAOT,
sa0 necessdrias matrizes de tamanho 37x37. Durante a marginalizacdo da rede, o método
Junction Tree (BARBER, 2003), fornecido pela toolbox PGM, realiza diversos processos que
geram um alto custo computacional, fazendo com que o algoritmo nio conseguisse convergir.
No caso dos demais algoritmos, ndo houve falhas e o experimento pode ser realizado. As
combinacdes geradas nesse experimento estdo disponiveis no Apéndice A.

No algoritmo 1-NN houve um aumento no valor da AUC de 0,87 para 0,89 com
relacdo ao experimento anterior. Os demais classificadores ndo mostraram mudanca no valor
da AUC, porém foram observadas alteracdes nos valores da sensibilidade e especificidade,
conforme Tabela 18. Com base nesses valores, a curva ROC pode ser calculada para os quatro
classificadores que finalizaram o experimento, além do melhor parametro da FOT. Por meio
da Figura 26, observa-se que a curva ROC dos classificadores € 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 Exuc
86,42 71,01 0,85
MPF 0,03
(77,0-93,0) (58,8-81,3) (0,78-0,90)
80,25 81,16 0,89
1-NN 0,03
(69,9-88.,3) (69,9-89,6) (0,83-0,94)
67,90 91,30 0,86
ADAB 0,03
(56,6-77,8) (82,0-96,7) (0,79-0,91)
81,48 78,26 0,86
RF 0,03
(71,3-89,2) (66,7-87,3) (0,80-0,91)
58,02 98,55 0,82
RSVM 0,03
(46,5-68,9)  (92,2-100,0) (0,75-0,86)

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

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

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

1-NN ADAB RF RSVM
MPF 0,04+0,03 0,01+0,03 0,02+0,026 0,030,031
1-NN - 0,03+0,024 0,03+0,025 0,07+0,031
ADAB - - 0,007+0,014  0,04+0,028
RF - - - 0,050,028

A Figura 27 mostra a compara¢do da sensibilidade com valores de especificidade em
75% e 90%. No primeiro caso, os classificadores 1-NN e RF apresentaram valores de
sensibilidade acima de 80%, j4 o RSVM ficou abaixo da faixa moderada (70 a 90%). Com a
especificidade a 90%, todos os classificadores apresentaram valores abaixo de 70%, assim

CcOmo no experimento anterior.
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Figura 27 — Analise 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 sele¢do foi feita pela aplicacdao da
fungdo featself que utiliza o algoritmo 1-NN para classificar os atributos do conjunto de
dados. A validagdo cruzada pelo método leave-one-out também foi usada para a selecdo dos
melhores atributos, sendo, a cada iteracdo, uma amostra escolhida para teste e as demais para
treino. O critério para selecdo € o resultado dessa classificacdo. Da mesma forma, foi testado
o uso da AUC como critério de avalia¢do, porém as varidveis selecionadas ndo apresentaram
resultado superior as selecionadas pelo 1-NN, que foram: R, Ry, X, Cain € Zap,. Essas cinco
varidveis também estdo de acordo com a selecdo feita por um especialista.

De acordo com a Tabela 20, o algoritmo 1-NN apresentou melhor desempenho com
AUC no valor de 0,87. J4 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 alteracdes nos valores da sensibilidade e
especificidade. A Figura 28 mostra a curva ROC com o desempenho dos cinco
classificadores, além do melhor parametro da FOT. Observa-se que na faixa final dos eixos,
onde maior quantidade de falsos positivos é aceita, a curva ROC desses classificadores €

maior.



77

Tabela 20 — Resultado do experimento com a selecao de cinco atributos submetidos aos

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

A Tabela 21 mostra a diferenca entre os valores das curvas ROC dos cinco algoritmos
testados e o MPF. Os célculos foram feitos em pares, com os erros padrdoes em um intervalo
de confianca de 95% (DELONG et al, 1988). Dentre as quinze dreas comparadas, ndo foram

encontradas diferencas significativas (p>0,05).
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Tabela 21 — Comparacao dos valores de AUC dos classificadores no experimento com
selecao 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 0,060,042
1-NN - 0,010,020 0,01+0,021  0,10+£0,037  0,08+0,047
ADAB - - 0,003+0,012  0,10+0,037 0,070,046
RF - - - 0,09+0,035 0,070,045
RSVM = - - - 0,03+0,051

A andlise da sensibilidade realizada com valores fixados em 75% e 90% de
especificidade pode ser feita na Figura 29. Em 75%, todos os classificadores apresentaram
sensibilidade acima de 80%, exceto o RSVM. J4 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%).

Especificidade
H 75%
M °0%

Sensibilidade (%)

MPF 1NN ADAB RF RSVM RBGAOT

Figura 29 — Analise da sensibilidade com valores de especificidade em 75% e 90% no
experimento com selecao 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. Apds a aplicagdo desse método, foram obtidas 15
combinacdes que, somadas a varidvel classe, totalizaram 16 varidveis de entrada para os cinco
algoritmos. Nesse caso, para representar uma possivel solu¢io no RBGAOT € necessario o
uso de uma matriz de tamanho 16x16. Com esse valor, foi possivel passar pelo algoritmo
Junction Tree e realizar a marginalizacdo das redes, sem que o RBGAOT apresentasse falhas.
As combinagdes geradas nesse experimento também estdo disponiveis no Apéndice A.

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

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

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

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

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

significativas (p>0,05).

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

1-NN ADAB RF RSVM RBGAOT

MPF  0,02+0,041 0,04+0,038  0,04+0,039  0,05+0,049 0,03+0,041
1-NN - 0,010,022 0,010,022  0,04+0,027  0,03+0,037
ADAB - - 0,020,017  0,03+0,031  0,01%0,040
RF - - - 0,05+0,027  0,04+0,038
RSVM - - - - 0,02+0,043

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

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

5.7. Experimento com Selecio de Cinco Atributos do Produto Cruzados

Nesse experimento, a selecdo de cinco atributos também foi feita pela funcdo featself,
como no experimento do item 5.5, com base no desempenho do algoritmo 1-NN e no método
de validacdo cruzada leave-one-out. A diferenca é que, nesse caso, a selecdo foi feita apds a
aplicacdo 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. J4 o RBGAOT apresentou menor desempenho com AUC igual a 0,80. O
maior valor de sensibilidade foi obtido no 1-NN, j4 os maiores valores de especificidade
foram obtidos nos classificadores ADAB e RF. A Figura 32 mostra a curva ROC com o

desempenho dos classificadores, além do melhor parametro da FOT.



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

submetidos aos classificadores

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

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

1-NN ADAB RF RSVM RBGAOT

MPF 0,04+0,035 0,04+0,028 0,04+£0,028  0,03+0,031 0,050,045
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 andlise 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 alcancado valores de sensibilidade
acima de 80%. Ja com especificidade em 90%, apenas o algoritmo RF conseguiu apresentar
valor de sensibilidade acima de 70%, estando os demais modelos abaixo da faixa moderada

(70 a 90%).
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Figura 33 — Analise da sensibilidade com valores de especificidade em 75% e 90% no
experimento com atributos do produto cruzado selecionado
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A Figura 34 mostra um resumo com os classificadores que apresentaram melhor
desempenho em cada um dos experimentos realizados, comparando-os com o melhor
parametro da FOT. Durante os testes, os valores de AUC dos melhores algoritmos variaram
entre 0,87 e 0,89 (acurdcia moderada). Esses resultados mostram que o uso de algoritmos de
aprendizado de mdquinas teve melhor desempenho do que a classificacio com a melhor

caracteristica da FOT, a reatiancia X,,.

1,0F
0.9k 0,85 0,88 0,89 0,87 0,89 0,89
08}
O 0,7}
?’: 0,6 I
<06
© L 1S -
n x = Q <
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S 04F| w D “ - w =
= | = = o =
03}| & =
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0,0 - I I I I I I

MPF Expl Exp2 Exp3 Exp4 Exp5
Figura 34 — Resumo dos maiores valores de AUC obtidos durante os experimentos

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

com variaveis selecionadas, houvesse valores de sensibilidade dentro da faixa moderada.
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5.8. Inferéncia sobre Redes Bayesianas

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

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

de entrada usados em suas respectivas construcoes.

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 selecdo com base em dois pardmetros. Primeiramente
observou-se o menor nimero de ligacdes entre as varidveis, resultando em tabelas de DPC
mais simples. Em seguida, foram selecionadas redes cujas tabelas de DPC apresentaram
menor ocorréncia de probabilidades iguais a 0,5, j& que esse valor ndo permite inferir de
forma mais precisa sobre uma situacdo. Como as tabelas de DPC sdo construidas de forma
automdtica, elas produzem combinacdes que ndo condizem com a biomecanica. A fim de
destacar apenas as combinagOes que descrevem situacdes possiveis de ocorrer, essas
probabilidades foram destacadas em cada uma das tabelas.

A rede representada na Figura 37 tem estrutura composta pelos oito atributos
fornecidos pela FOT: Ry, Ry, X, Cain, S, Zanz, Fr € Eain, além da varidvel classe. Essa
estrutura apresenta nove tabelas de DPC, cujas informacdes foram analisadas e comparadas
com os graficos da Figura 22.

A Tabela 26 mostra as probabilidades a priori da varidvel classe, o inico né raiz dessa
rede. Por essas probabilidades, € possivel observar que o conjunto de dados usado para a
constru¢do da estrutura € formado por 45% de individuos do grupo controle e 55% do grupo

teste.



Tabela 26 — Probabilidades a priori da varidvel 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 varidvel Zuy, recebe influéncia apenas da varidvel classe. Pela Tabela 27, pode-se
perceber que ha alta probabilidade de um individuo ter baixa impedancia (Zsy,=1) dado que
nao € portador da doenga (classe=0). J4 um individuo portador de fibrose cistica (classe=1),
tem maior probabilidade de apresentar alta impedancia (Zsy, = 2). Comparando com o gréafico
da Figura 22(f), em média, a impedancia Zsy, € de fato menor para individuos que ndo
possuem fibrose cistica (grupo controle) e maior para individuos que possuem a doenca

(grupo teste).

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

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

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

resisténcia R,.

Tabela 28 — DPC para a variavel R, da rede com oito atributos de entrada
P(Rm=1|E4in) | P(Rm=2|Egin)

Egin=1 0,91 0,09
Egin=2 0,34 0,66

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

comportamento similar, conforme indicado pela Tabela 28.
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A varidvel Egj, também possui comportamento diretamente proporcional a impedancia
Zay,. Pela Tabela 29 pode-se observar que no caso de Zasy,=1, a elastincia mostra alta
probabilidade de ser baixa (Egi,=1). De forma similar, quando um individuo possui Zsy, =2,

ha alta probabilidade de ter Eg;,=2.

Tabela 29 — DPC para a variavel Eg4;, da rede com oito atributos de entrada
P(Edin=1|Zsnz) | P(Eain=2| Zan)

Za, =1 0,95 0,05
Liy, =2 0,14 0,86

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

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

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

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

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

Ru:

P(X,, =2|S=2,R, =1) =096
P(X,, =2|S=2,R, =2)=0,55
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Apresentando ao algoritmo a combinacdo improvavel onde S=2 (caracteristica do
grupo controle) e R,,=2 (caracteristica do grupo teste), observa-se a dificuldade do RBGAOT
calcular um valor que favoreca uma discriminacdo mais clara, resultando em uma

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

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

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

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

As variaveis Cg;n, € Zan, exercem influéncia sobre a variavel R, de acordo com a rede
da Figura 37. Ha maior probabilidade em observar baixa resisténcia R,, dado que foram
observados baixos valores de Zay,, independente do valor de Cgir. O mesmo comportamento €

observado para altas resisténcias, conforme Tabela 31:

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

PR, =1| Cain, Zaniz) | P(Ro =2| Cain, Zan,)
Cin=1,Z4n,=1 0,64 0,36
Cin=2,Zsn, =1 0,97 0,03
Cin=1,Z4p, =2 0,19 0,81
Cin=2,Z4n, =2 0,34 0,66

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

proximos, mostrando maior indecisao.
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A varidvel Cgyi, € influenciada por Egi, € Zaip,. Ao analisar a Tabela 32, obtém-se
probabilidades de 0,98 e 0,81 do individuo possuir valor de complacéncia maior (Cgir=2),
dado que foi observada baixa elastancia (Eg,=1). O mesmo comportamento ocorre quando
Cain=1. Pode-se concluir que de acordo com essa rede, Cgi, € inversamente proporcional a
Edin.

No caso das linhas 2 e 3 na Tabela 32, hd duas situacdes improvéveis de ocorrer, ja
que a impedancia é diretamente proporcional a elastancia. Porém, apenas no caso onde Egi, =
2 e Z4y, = 1, foi encontrada uma probabilidade menor, pois no caso onde Egip, = 1 € Zayy, =2, 0

valor da probabilidade continuou alto.

Tabela 32 — DPC para a variavel Cy;, da rede com oito atributos de entrada

P(Cgin=1|Edin, Zaniz) | P(Cain=2|Edin, Zan)
Egin=1, Zsn, =1 0,02 0,98
Egin =2, Z4n, =1 0,65 0,35
Egin=1, Zsn, =2 0,19 0,81
Egin =2, Zan, =2 0,97 0,03

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

A varidvel S é influenciada pelas varidveis Ry, Zsy, € classe. De acordo com as
combinacdes a seguir, hd maior probabilidade de um individuo ter inclinacdo da curva de

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

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

Mesmo em situagdes improvaveis, representadas nas linhas 2 e 3, as informacdes da
Tabela 33 concordam com o comportamento da inclinacdo da curva de resisténcia, descrito na
Figura 22 (e), onde o valor alto de S € uma caracteristica do grupo controle. J4 um valor baixo

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

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

(classe=1).

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

P(S =1|Rp, Zan,, classe) | P(S =2|Ry, Zan,, classe)
Rn=1, Zug, =1, classe =0 0,04 0,96
Rn=2,7Z4n,=1, classe =0 0,28 0,72
Rn=1, Zug, =2, classe =0 0,28 0,72
Rin=2, Zung, =2, classe =0 0,50 0,50
Rn=1, 74y, =1, classe =1 0,03 0,97
Rn=2, Zug, =1, classe = 1 0,50 0,50
Rn=1, Zug, =2, classe = 1 0,54 0,46
Ry =2, Zung, =2, classe = 1 0,77 0,23

A tabela de DPC da frequéncia F; que, por ser n6 folha dessa rede e ser influenciada

. e, . . 6 - L.
por outras seis varidveis, exige uma tabela com 2° linhas para representar todas as possiveis
combinagdes ligadas a essa varidvel. Devido a complexidade desse caso, o algoritmo forneceu

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

descrito por esses graficos, confirmando a consisténcia do RBGAOT.

5.8.2. Rede com Selecao de Cinco Atributos

Dentre as estruturas geradas com cinco atributos de entrada, uma rede foi selecionada
para inferéncia. Essa escolha também foi feita com base no menor nimero de ligacdes entre
as varidveis e pela menor ocorréncia de probabilidades iguais a 0,5. Os cinco atributos usados
na construcdo das redes foram: Ro, R, X, Cain € Zan,, além da varidvel classe.

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

(¢

[

comparadas com as informacdes da Figura 22. A Tabela 34 apresenta as probabilidades
priori da varidvel classe, onde a probabilidade de um individuo ndo ser portador da doenca é

igual a 0,49. J4 a probabilidade do individuo ser portador da doencga € igual a 0,51.

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

0,49 0,51

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

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

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

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

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

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

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

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

doenca:

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

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

Tabela 36 — DPC para a variavel Cg;, da rede com cinco atributos de entrada
P(Cgin =1| Ro) | P(Cain =2| Ro)

R, =1 0,13 0,87
Ry=2 0,84 0,16

No caso da varidvel Ry, hd duas outras varidveis que a influenciam: Cg;, € R,. Pela
Tabela 37, € possivel analisar as relacdes a seguir e perceber que independente do valor de
Cain, hd probabilidade da resisténcia R,, apresentar um valor baixo, dado que também ¢é

observado um valor baixo de R,:

P(R,, = 1|Cgin = 1,R, = 1) = 0,79
P(R,, = 1|C4in = 2,R, = 1) = 0,98

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

P(R,, = 2|Cgin = 1,R, = 2) = 0,82
P(R,, = 2|Cgin = 2,R, = 2) = 0,77

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

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

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

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

fibrose cistica:

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

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

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

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

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

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

Tabela 38 — DPC para a variavel X, da rede com cinco atributos de entrada
P(Xn=1| Zan,, classe) | P(Xn=2| Zn,, classe)

Zin, =1, classe =0 0,02 0,98
Zan, =2, classe =0 0,64 0,36
Zan, =1, classe = 1 0,06 0,94
Zan, =2, classe = 1 0,80 0,20
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Ja a varidvel Zuy, € influenciada por trés outras varidveis: Ry, Cgin € classe. As
condi¢gdes a seguir, retiradas da Tabela 39, mostram que hd maior probabilidade de um
individuo apresentar alta impedancia Zsy,, dado que ele é doente. Pela Figura 22(f), observa-
se que de fato individuos portadores da doenca (classe=1) possuem valores altos de

impedancia.

P(Zuy, = 2|Ry = 1,Cgin = 1,classe = 1) = 0,77
P(Zuuz = 2|Ry = 2,Cain = 1,classe = 1) = 0,97
P(Zyyy = 2|Ryy = 2,Cain = 2,classe = 1) = 0,81

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

probabilidade:

P(Zyuz = 1Ry, = 1,Cain = 2,classe = 0) = 0,99
P(Zynz = 2|Ry = 2,Cain = 1,classe = 1) = 0,97

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

P(Zyn, =1| Ry, Cain, classe) | P(Zyy, =2| Ry, Cain, classe)
R.=1,C4.=1, classe=0 0,28 0,72
Rn=2,C4n=1, classe =0 0,50 0,50
Run=1, C4n=2, classe =0 0,99 0,01
Run=2, C4in =2, classe =0 0,72 0,28
Ru=1,C4n=1, classe =1 0,23 0,77
Rn=2,C4n=1, classe =1 0,03 0,97
Rn=1, C4n=2, classe =1 0,92 0,08
Rn=2, C4in =2, classe =1 0,19 0,81

Para o caso de um individuo com as caracteristicas: Ry, = 2, Cgin = 1 € classe = 0, o
algoritmo nao conseguiu definir os cédlculos das probabilidades, resultando em
P(Z41z|Rm=2,Cain=1,classe=0) igual a 0,5. Normalmente, isto ocorre em situacdes improvaveis
como essa, em que um individuo possui alta resisténcia respiratéria (R,=2) e complacéncia

proxima a zero (Cgin=1), porém nao possui a doenca (classe=0).
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Assim como no item 5.8.1, a estrutura gerada pelo algoritmo RBGAOT apresentou
probabilidades que descrevem as relagdes existentes entre os parametros da FOT. Nas
combinacdes que representam situagdes coerentes com a biomecanica, também foram obtidos
os maiores valores de probabilidades. Essas relacdes estio de acordo com os graficos da
Figura 22 e podem fornecer informagdes mesmo quando sdo submetidas a combinacdes
improvaveis, porém com menores valores de probabilidades. A inferéncia sobre outras redes

pode ser lida no Apéndice B.
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CONCLUSAO

Este projeto seguiu a linha de pesquisa de trabalhos ja realizados (AMARAL et al.,
2013; AMARAL et al,, 2015; AMARAL et al., 2017), com o uso dos dados fornecidos pela
FOT em algoritmos de aprendizado de maquinas, mostrando que essa associacdo também foi
eficiente na deteccao de alteragdes respiratdrias na fibrose cistica. 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 parametro da FOT, indicando assim, maior acurécia no diagndstico.

Dentre os testes realizados, a reatancia respiratdria (Xy,) 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 dimensdo mais alta. Foram geradas 36 combinagdes, que somadas a varidvel classe,
totalizaram 37 atributos de entrada nos algoritmos testados. Como resultado, o 1-NN teve
melhor desempenho com AUC igual a 0,89. J4 o RBGAOT nao convergiu nesse teste, devido
aos cdlculos realizados durante a marginalizacdo da rede realizados pelo algoritmo Junction
Tree. Essa limitacdo também pode ser observada em outros trabalhos com Redes Bayesianas,
como no artigo (SILANDER et al., 2012), onde o nimero maximo de varidveis suportadas
pelo modelo é 30.

No terceiro experimento foi feita a selecdo de atributos de entrada com base na
acurdcia que, além de coincidir com a sele¢do realizada por um especialista, foi a técnica de
selecdo que indicou varidveis com melhor desempenho. Ao todo, cinco varidveis foram
selecionadas: Ry, Ry, X, Cain € Zapz, sendo o 1-NN o algoritmo que apresentou melhor
desempenho, com AUC igual a 0,87. Ja o algoritmo RBGAQOT 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 combinag¢des que, somada a varidvel
classe, totalizaram 16 atributos na entrada dos classificadores. O ADAB e RF foram os

algoritmos que tiveram melhores resultados com valores de AUC iguais a 0,89.
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No quinto experimento, a selecdo de atributos foi feita dentre as 36 combinacOes
resultantes da aplicacdo 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 mdquina
apresentou sensibilidade acima de 80%, ao observar uma especificidade fixada em 75%. Em
uma situacdo mais restrita para o algoritmo, com especificidade fixada em 90%, pelo menos
dois algoritmos alcancaram a faixa da sensibilidade moderada (70 a 90%) nos experimentos
com selecdo de atributos. Esse € um bom resultado ji que essa andlise representa uma
situacdo onde o algoritmo € limitado a 10% de falsos positivos. Em ambos os casos, 0s
resultados obtidos superaram a sensibilidade obtida pelo melhor parametro da FOT.

Além da acuricia no diagndstico, a interpretabilidade também foi analisada pelas
Redes Bayesianas, construidas e selecionadas por Algoritmos Genéticos. Mesmo sendo
treinada com um conjunto de dados limitado, essa técnica se mostrou eficiente, apresentando
probabilidades condicionais capazes de descrever o comportamento das caracteristicas do
sistema respiratério de um individuo portador de fibrose cistica. Vale ressaltar que as redes
geradas com cinco atributos da FOT (terceiro experimento), apresentaram maior facilidade
em sua inferéncia, porém menor valor de AUC (AUC=0,79). J4 as redes geradas com oito
atributos (primeiro experimento), apresentaram melhor desempenho (AUC=0,88), porém
possuem uma andlise mais dificil devido a maior quantidade de varidveis e ligagdes entre elas.

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

Uma das limita¢des observadas no algoritmo RBGAOT foi sua sensibilidade durante o
experimento com 37 atributos de entrada, fazendo com que ele ndo convergisse. Uma
melhoria proposta para esse problema € o uso de outro método que realize a marginaliza¢dao
da rede e tenha menor custo computacional. Outra limitacdo estd no descarte das estruturas
que ndo sejam DAG ou que ndo possuam a varidvel classe. Uma possivel solu¢do para estes

casos € a elaboracdo de uma rotina que realize o reparo dessas redes geradas, transformando-
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as em estruturas validas para o problema. Outras metaheuristicas também podem ser testadas
para criagdo e selecdo de estruturas de Redes Bayesianas, além do algoritmo genético.

Este trabalho foi desenvolvido em ambiente Matlab por se tratar de um protétipo.
Entretanto, como melhoria futura, serd feita a implementacdo do algoritmo RBGAOT no
software Python, devido a facilidade em usar um ambiente aberto e gratuito. H4 outras duas
propostas que visam melhorar a forma de analisar o resultado obtido pelas Redes Bayesianas.
Uma delas € a disponibilizagdo de uma plataforma na internet, onde outros pesquisadores
possam obter modelos ao inserir seus dados. Outra proposta é o desenvolvimento de um

algoritmo que fornega os valores de probabilidade obtidos pela inferéncia diagndstica nas

redes de forma automatica.
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APENDICE A - Combinacdes do Produto Cruzado

A Tabela 40 mostra as 36 combinacdes obtidas ao aplicar o método do produto
cruzado nos oito parametros fornecidos pela FOT. Essas combinagdes foram usadas como
atributos de entrada nos experimentos realizados nos itens 5.4 € 5.7. J4 a Tabela 41 mostra as
15 combinagdes geradas a partir dos cinco atributos da FOT selecionados durante o

experimento do item 5.6.

Tabela 40 — 36 Combinacoes geradas pelo produto cruzado no experimento dos itens 5.4
e 5.7 com selecio de cinco atributos

F, Xm R, S Rm Ciin Edin Zyy,

F; FE..F; F. X F.R, F..S F.Ry F..Cain F:.Edgin F..Z4y,
Xm - XnXm XnRo Xm-S Xm-Rn Xim-Cin Xm-Egin Xm-Zauz
R, - - R,.R, R,.S Ro.Ry, Ro.Cain Ro.Egin Ro.Z4y,

S - - - S.S SR S.Clin S.Egin S.Z4y,
Rn - - - - Riu.Rn Ri.Ciin Rin-Edin Ri.Z4u,
Cin - - - - - Cain-Cain  Cain-Eain  Cain-Zan,
Eqin - - - - - - Egin-Edgin  Edin-Zan,
Y - - - - - - - Zin, Loy,

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

X Zsn, Rn Cain R,
Xm Xm-Xm Xm-Zany, Xm-Rm Xm-Cdin Xm-Ro
24y, - Loy, Lan, Zsn, R Zyi, Cain  ZanzRo
R - - Rin.Rn Ri.Cain Riu.Ro
Cain - - - Cain-Can  Cain-Ro

R, - - - - Ro.Ro
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APENDICE B - Inferéncia sobre estruturas de Redes Bayesianas

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

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

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

Comen

()

OENC)

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

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

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

0,69 0,31

A varidvel Cyi, € influenciada apenas pela varidvel classe. Pela Tabela 44, pode-se
observar que hd probabilidade de 0,92 do individuo ter complacéncia maior, dado que ndo
possui a doenga (classe=0). Para o caso de valores mais baixos (Cgi,=1), hd uma possibilidade

de 0,61 do paciente pertencer a classe /.

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

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

De acordo com a rede 1, a variavel X, recebe influencias das variaveis Ry, e classe.
Pela Tabela 45, sdo retiradas as condi¢des a seguir mostrando que na maioria das
combinacdes hd menor probabilidade de um individuo apresentar X;,=1, dado que foi

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

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

Outra observagdo pode ser feita levando em consideragcdo a varidvel classe. Também
ha menor chance de um individuo apresentar baixa reatancia, dado que nao € portador da

doenca (classe=0):

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

P(Xi = 1| Ru, classe) | P(Xm = 2| R, classe)
Rn=1, classe =0 0,04 0,96
Rn =2, classe =0 0,36 0,64
Rn=1, classe =1 0,25 0,75
Rn =2, classe =1 0,78 0,22

A variavel Z4y, € influenciada por Ry, e Cgi,. Pela Tabela 46 pode-se observar que ha
maior probabilidade em ter alta impedancia Zsy,, dado que foi observada complacéncia igual
a 1. Outra observagdo a ser feita é sobre a combinagdo R;,=2 e Cg,=2. Trata-se de uma
situacdo dificil de ocorrer, pois normalmente um individuo com alta resisténcia Ry, é portador
da doengca e possui complacéncia Cg,=1. Mesmo assim o algoritmo calcula uma
probabilidade de 0,65 para um paciente ter alta impedancia Z4y,, dado que foram observados

R e Cgin iguais a 2.

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

P(Zsnz =1| R, Cain) | P(Zanz =2| R, Cain)
Ryn=1,Cg4n=1 0,22 0,78
Rn=2,Can=1 0,05 0,95
Rn=1, Cgn=2 0,97 0,03
Rn=2, Cgin=2 0,35 0,65

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

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

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

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

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

aclasse /.

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

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

0,50 0,50

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

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

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

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

possui a doenca (classe=1).

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

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

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

ter alta reatancia (X,=2), dado que Zay, é baixo:

Tabela 51 — DPC para a variavel X;,, da rede 2 com cinco atributos de entrada
P(Xi = 1| Zang, classe) | P(Xuy = 2| Zang, classe)

Zan, =1, classe =0 0,02 0,98
Zan, =2, classe =0 0,64 0,36
Zan, =1, classe = 1 0,06 0,94
Zan, =2, classe = 1 0,80 0,20
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A varidvel Zay, € influenciada pelas varidveis: Ry, Cgin € classe. De acordo com a
Tabela 52, ha maior probabilidade de um individuo apresentar alta impedancia Zsy,, dado que

€ portador da doenca:

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

P(Zan, = 1| Run, Cains classe) | P(Zan, = 2| Run, Cain, classe)
Rn=1,C4n=1, classe =0 0,28 0,72
Rn=2,Cun=1, classe =0 0,50 0,50
Rn=1, C4n=2, classe =0 0,99 0,01
Rin=2, C4in=2, classe =0 0,72 0,28
Rn=1,C4n=1, classe =1 0,23 0,77
Rn=2,C4n=1, classe =1 0,03 0,97
Ru=1, Cyn=2, classe =1 0,92 0,08
Run=2, C4in =2, classe =1 0,19 0,81

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

O algoritmo apresentou probabilidade igual a 0,5 para o caso de um individuo com as
seguintes caracteristicas: Cgin=1, Ro=2 e classe=0. Normalmente, isto ocorre devido a
combinacdo dificil de um individuo ter complacéncia baixa (C4in=1), alta resisténcia (R,=2) e
nao possuir a doenca (classe=0). Em geral, essas sao caracteristicas de portadores de fibrose

cistica (classe=1).

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

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






