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RESUMO

Queiroz, A. P. UMA ABORDAGEM DE CLASSIFICACAO DE SUBTIPOS DE
LEUCEMIA PARA IDENTIFICACAO DE GENES DIFERENCIALMENTE EXPRESSOS
UTILIZANDO DADOS GENETICOS ALIADO A TECNICAS DE APRENDIZADO DE
MAQUINA. 113 f. Dissertagdo — Programa de Pés-Graduagdo em Informatica,
Universidade Tecnoldgica Federal do Parana. Cornélio Procépio, 2024.

A leucemia € uma das principais doencas cancerigenas prejudiciais que confere
mortalidade e morbidade em diferentes faixas etarias. O desafio do diagnostico
€ causado por diversos fatores, sendo a classificacdo incorreta dos subtipos da
doenga um dos principais deles. Logo, torna-se fundamental descobrir os disturbios
genéticos ocorridos que ocasionou uma determinada doenca. Nesse contexto, o
uso de aprendizado de maquina pode ser aplicado para resolucao de problemas
relacionados a leucemia. Dessa forma, tém-se por objetivo criar uma ferramenta
para aplicacdo de um modelo de aprendizado de maquina que seja interpretavel
e capaz de identificar genes diferencialmente expressos e classificar subtipos de
leucemia. Para tal, foi proposto um pipeline baseado na metodologia CRISP-DM,
com a finalidade de preparar dados genéticos e treinar modelos classificadores
multi-classe. Assim, foram utilizadas diferentes abordagens e classificadores para
determinar modelos otimizados de aprendizado de maquina com alta precisdo. Os
modelos utilizados possuem abordagens candénicas e hierarquicas, além de utilizarem
técnicas de selecao de caracteristicas para seu treinamento. Resultados altamente
precisos foram obtidos nos experimentos realizados em relacao a resultados obtidos
na literatura, sendo possivel comparar diferentes abordagens, técnicas e selecoes de
recursos. Por fim, uma aplicagao foi criada abordando os conceitos homologados
para a criacdo de modelos de aprendizado de maquina de forma intuitiva e para
interpretabilidade dos resultados, utilizou-se a biblioteca SHAP para estabelecer os
principais genes para classificacao de forma global e as contribuicdoes de cada gene
para a classificacdo de um determinada amostra.

Palavras-chave: Aprendizado de maquina, Leucemia, Explicabilidade



ABSTRACT

Queiroz, A. P. A leukemia subtype classification approach to identify differentially
expressed genes using genetic data combined with machine learning techniques.
113 f. Dissertacdo — Programa de Pdés-Graduagcdo em Informatica, Universidade
Tecnoldgica Federal do Parana. Cornélio Procopio, 2024.

Leukemia is one of the main specific cancer diseases that confer mortality and
morbidity in different age groups. The diagnostic challenge is caused by several
factors, with the incorrect classification of disease subtypes being one of the main
ones. Therefore, it becomes essential to discover the genetic disorders that occurred
that caused a certain disease. In this context, the use of machine learning can be
applied to solve problems related to leukemia. Therefore, we aim to create a tool
for applying a machine learning model that is interpretable and capable of identifying
differentially expressed genes and classifying subtypes of leukemia. To this end, a
pipeline based on the CRISP-DM methodology was proposed, with the purpose of
preparing genetic data and training multi-class classified models. Therefore, different
approaches and classifiers were used to determine optimized machine learning models
with high accuracy. The models used have canonical and hierarchical approaches, in
addition to using feature selection techniques for their training. Highly accurate results
were obtained in experiments carried out in comparison with results obtained in the
literature, making it possible to compare different approaches, techniques and specific
resources. Finally, an application was created addressing the approved concepts for
creating machine learning models in an intuitive way and given the need to interpret the
results, the SHAP library was used to establish the main genes for global classification
and how contributions of each gene to the classification of a given sample.

Keywords: Machine Learning, Leukemia, Explainability
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1 INTRODUCAO

O cancer é a doenca que causa a segunda maior morte no mundo (FAUZI
et al.,, 2021). E possui muitos tipos distintos, sendo classificado conforme a sua
localizacdo e, caso o cancer ocorra nas células do sangue, esse € denominado de
leucemia (HAMIDAH et al., 2020).

A leucemia é uma das principais doengas cancerigenas prejudiciais que
confere mortalidade e morbidade em diferentes faixas etarias. Ela tem inicio na

medula 6ssea e espalha-se através das células sanguineas (SARDER et al., 2020).

Uma quantidade consideravel de trabalhos foi publicada na literatura sobre
aplicacoes de aprendizado de maquina para deteccao e classificacao de Leucemia
(ALSALEM et al., 2018a; ALSALEM et al., 2018b; SALAH et al., 2019). Esses
estudos abordam métodos apropriados que permitem a classificacao e deteccao de
leucemia e seus subtipos, com a finalidade de realizar o diagndstico precoce de forma
precisa (ALSALEM et al., 2018a). Por consequéncia, a crescente quantidade de dados
gerados na literatura médica, permite que a integracao de ferramentas que utilizem os
conceitos de Inteligéncia Artificial (IA) sejam amplamente utilizadas (SALAH et al.,
2019).

As publicacoes recentes que utilizam técnicas de aprendizado de maquina
(subcampo da I|A) para classificacao de subclasses de leucemia abordaram
diferentes técnicas para classificacdo como: K-nearest Neighbors Algorithm (KNN),
Support Vector Machine (SVM), Random Forest (RF), Naive Bayes (NB), dentre
outros algoritmos consolidados na literatura. Tais técnicas, apresentaram valores
significantes de acuracia (acima de 94%), além de apresentarem os principais
componentes utilizados pelos algoritmos para a realizacao da classificacao, trazendo

novas percepgoes de informacoes bioldgicas que permitem maior interpretabilidade
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do problema (VANITHA et al., 2016; CASTILLO et al., 2019; HAMIDAH et al., 2020;
FAUZI et al., 2021).

1.1 PROBLEMATIZACAO

O desafio do diagnéstico de leucemia é causado por diversos fatores. Um dos
principais fatores é a classificacao incorreta dos subtipos da doenca (SALAH et al.,
2019).

Assim sendo, para a realizagao do diagnostico, € necessario encontrar
biomarcadores da doenca. Logo, torna-se fundamental descobrir os disturbios
genéticos ocorridos em uma disfungdo ou mutagao que ocasionou uma determinada
doenca. Porém, encontrar genes relacionados a doengas experimentalmente é
um processo demorado devido ao grande numero de genes a serem analisados
(VASIGHIZAKER et al., 2019).

1.2 JUSTIFICATIVA

Na area médica é crucial entender o mecanismo de uma doenca com
a finalidade de buscar informacdes e diagnosticos precoces, proporcionando
tratamentos eficazes ao paciente (SARDER et al., 2020). Recentemente, as
aplicacdes de |IA na area médica se estendem tanto para pesquisas clinicas, quanto
aos procedimentos clinicos de diferentes doengas como os tumores (ALLEGRA et al.,
2022).

Nesse contexto, o uso de aprendizado de maquina pode ser aplicado para
resolugdo de problemas relacionados a leucemia (FAUZI et al., 2021). A criagao de
sistemas de detecgao e classificagdo de leucemia € necessaria para proporcionar
tratamentos adequados aos pacientes, minimizando os perigos causados pela doenca
(ALSALEM et al., 2018b). Salienta-se que a realizacdo de um diagnostico rapido e
preciso para esse cancer é vital para a recuperacao do paciente (ALSALEM et al.,
2018b).

Da mesma forma, o uso de abordagens computacionais para descobertas
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biolégicas pode acelerar experimentos e prever novos biomarcadores de doengas,
além de diminuir custos para encontrar as melhores abordagens de tratamento para
os pacientes (VASIGHIZAKER et al., 2019).

1.3 OBJETIVOS

1.3.1 OBJETIVOS GERAIS

Este trabalho pretende criar uma ferramenta para aplicagao de um modelo
de aprendizado de maquina interpretavel capaz de identificar genes diferencialmente
expressos através de dados de contagem de genes de pacientes que possuem

leucemia e a qual subtipo de leucemia pertencem.

1.3.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Os objetivos especificos deste trabalho sao:
» Desenvolver um modelo de aprendizado de maquina para classificagao de
subtipos de leucemia;

* Aplicar diferentes abordagens (canénicos e hierarquicos) de aprendizado de

maquina e tratamento de dados;

 Utilizar de técnicas de explicabilidade/interpretabilidade de modelos de
aprendizado de maquina para identificacdo da contribuicdo dos genes na

classificagdo de um determinado subtipo de leucemia;

» Desenvolver uma ferramenta intuitiva capaz de abordar o problema e apresentar

de forma grafica os resultados obtidos do modelo e as contribuicées dos genes;

1.3.3 CONTRIBUICOES

Este trabalho busca contribuir com o desenvolvimento de uma metodologia

que busca testar diferentes abordagens de aprendizado de maquina, buscando o
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maximo de métricas de desempenho de precisdo de classificacdao de subtipos de

leucemia.

Também ira permitir a interpretabilidade dos modelos desenvolvidos através
da criagao de uma ferramenta que permite visualizar de forma grafica as contribuicoes

que cada gene possui para a definicao de um determinado subtipo de leucemia.

1.4 ORGANIZACAO DO TEXTO

Neste capitulo foram apresentados o contexto em que este trabalho se insere,

as motivagoes para a sua realizacao e os objetivos a serem alcancados.

No Capitulo 2 relatam-se os principais conceitos sobre o aprendizado de
maquina e sobre a doenca de leucemia, enfatizando-se principalmente os subtipos da
doenca que serao classificadas e como metologias baseadas em inteligéncia artificial
podem ser inseridas na problematica. Também € tracada uma visao geral a respeito
dos trabalhos relacionados que abordaram técnicas de aprendizado de maquina para

classificagao de diferentes subtipos de leucemia.

O Capitulo 3 descreve as tecnologias utilizadas para o desenvolvimento
deste trabalho, abordando ferramentas, técnicas e metodologias. Os experimentos
realizados podem ser encontrados no Capitulo 4, detalhando a metodologia realizada
para comparacao de abordagens de aprendizado de maquina. Sendo assim,

discutem-se os resultados dos experimentos no Capitulo 5.

A criagao da ferramenta desenvolvida € apresentada no Capitulo 6, abordando
as etapas desenvolvidas para a criagao de modelos interpretaveis baseado no pipeline
homologado. As conclusdes do trabalho sao abordadas no Capitulo 7, bem como os

possiveis trabalhos futuros. Por fim, no Capitulo 8 sao feitas as consideracgdes finais.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA E TRABALHOS RELACIONADOS

A aplicacao de aprendizado de maquina para deteccao e classificacao de
Leucemia possui uma quantidade consideravel de trabalhos publicados na literatura. A
leucemia pode ser classificada em subtipos que seus diagnosticos precoces permitem
a realizacao de tratamentos adequados (ALSALEM et al., 2018a), (ALSALEM et
al., 2018b), (SALAH et al., 2019). Sendo assim, os principais conceitos sobre a
doenca de leucemia, seus tipos e subtipos serao abordados nesse capitulo. Ademais,
também serdo apresentadas as metologias baseadas em aprendizado de maquina
que permitem a classificacdo nesse determinado problema. Por fim, exibi-se uma
visdo geral dos trabalhos relacionados que abordam a tematica de classificagdo de

diferentes subtipos de leucemia.

2.1 LEUCEMIA

O cancer é a segunda doenca que mais causa morte no mundo, ficando atras
apenas das doencas cardiovasculares (CASTILLO et al., 2019). Existem varios tipos
de cancer, que podem ser classificados conforme a sua localizagdo no corpo humano
(HAMIDAH et al., 2020). A leucemia, juntamente com o linfoma e mieloma, é uma das

trés formas de cancer no sangue existentes (CASTILLO et al., 2019).

As leucemias sao um conjunto de doencas malignas do sangue e da medula
ossea que ocasionam risco de vida (JULIUSSON; HOUGH, 2016). Os individuos que
possuem leucemia produzem um numero anormal de glébulos brancos imaturos, que
colapsam a medula 6ssea e inibem a criacao de células sanguineas vitais do sistema
imunolégico (CASTILLO et al., 2019).

Os fatores que podem contribuir para o desenvolvimento da leucemia estao
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atrelados a questdes genéticas e ambientais (HUTTER, 2010). A doenca pode se
apresentar em todas as idades, onde os fatores biolodgicos associados a doenca mais
agressivos tendem a aumentar conforme o aumento da idade, em contrapartida, as
estratégias de tratamento diminuem (JULIUSSON; HOUGH, 2016).

Diferentes tipos de leucemia possuem distribuicoes de idade muito diferentes.
Existem dois tipos principais de leucemia (crénica e aguda), onde cada um dividido
em duas categorias (JULIUSSON; HOUGH, 2016), sendo estas: Leucemia Mieloide
Aguda (LMA), Leucemia Linfoblastica Aguda (LLA), Leucemia Mieloide Crénica (LMC)

e Leucemia Linfocitica Cronica (LLC), detalhados nas proximas subsecoes.

A classificacdo da Organizagcdo Mundial da Saude (OMS) de tumores
dos tecidos hematopoiéticos e linfoides teve revisbes publicadas em 2016, onde
refletem opinides de hematopatologistas, hematologistas, oncologistas e geneticistas,
apresentando assim conceitos de classificacao e subtipos de leucemia do ponto de
vista genético (ARBER et al., 2016).

2.1.1 LEUCEMIA MIELOIDE AGUDA (LMA)

A LMA caracteriza-se pelo crescimento descontrolado de células
indiferenciadas denominadas de “blastos” no sangue e na medula 6ssea, afetando a
producdo de hemacias e insuficiéncia da medula 6ssea. Nao possui causa evidente,
mas pode estar relacionado a exposi¢cao a benzeno, irradiagdes ionizantes, anemia e
sindrome de Down (HAMERSCHLAK, 2008), (VAKITI; MEWAWALLA, 2021).

O tratamento da LMA envolve terapia de inducdo inicial e terapia pos-
remissdao. Vale ressaltar que o diagndstico precoce com analise rapida de
anormalidades citogenéticas e moleculares € fundamental para a adaptagao da melhor
terapia para o paciente (PELCOVITS; NIROULA, 2020).

Atualmente, o método de sub-tipagem de LMA leva em consideracao as

causas citogenéticas de LMA, conforme expressado no Quadro 1.
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Subtipos de LMA
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LMA e neoplasias relacionadas

Detalhamento dos subtipos

Leucemia mieloide
aguda com anormalidades
genéticas recorrentes

LMA com t(8;21)(g22;922) -
RUNX1-RUNX1T1

LMA com inv(16)(p13.1922)
ou t(16;16)(p13.1;922) -
CBFB-MYH11

Leucemia Promielocitica Aguda (LPA)
com PML-RARA

LMA com t(9;11)(p22;923) -
MLLT3-KMT2A

LMA com 1(6;9)(p23;934) -
DEK-NUP214

LMA com inv(3)(g21926.2)
ou 1(3;3)(921;926.2) -
GATA2, MECOM

LMA (megacarioblastica)
com t(1;22)(p13;913) -
RBM15-MKLH1

LMA com NPM1 mutado

LMA com mutacoes bialélicas de CEBPA

Leucemia mieloide
aguda com alteracdes
relacionadas a mielodisplasia

Neoplasias mieloides
relacionadas a terapia

Leucemia mieloide
aguda, sem outra especificacao

LMA com diferenciacao minima

LMA sem maturacgao

LMA com maturacgao

Leucemia mielomonocitica aguda

Leucemia monoblastica/monocitica aguda

Leucemia eritroide pura

Leucemia megacarioblastica aguda

Leucemia basofilica aguda

Panmielose aguda com mielofibrose

sarcoma mieloide

Proliferagdes mieloides
relacionadas a sindrome de Down

Mielopoiese anormal transitoria (TAM)

Leucemia mieloide associada
a sindrome de Down

Fonte: Arber et al. (2016)

2.1.2 LEUCEMIA LINFOBLASTICA AGUDA (LLA)

A LLA caracteriza-se pela producao descontrolada de blastos de

caracteristicas linfoides do tipo B ou T de forma anormal e imatura e no bloqueio
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da producao normal de glébulos vermelhos, brancos e plaguetas. Acredita-se que
a ocorréncia da doenca esteja relacionado ap6s dano ao DNA. (HAMERSCHLAK,
2008), (PUCKETT; CHAN, 2022).

O tratamento bem-sucedido da LLA envolve a administracdo de um regime
de multi-medicamentos dividido em varias fases (ou seja, inducdo, consolidacao e
manutenc¢ao) e inclui terapia direcionada ao sistema nervoso central (SNC). O objetivo
da terapia de inducao é alcancar a remissao completa e restaurar a hematopoiese
normal (PUCKETT; CHAN, 2022), (TERWILLIGER; ABDUL-HAY, 2017).

A abordagem de analise gen6mica subdivide a LLA em mais de 30 subtipos
genéticos. A caracterizacdo das anormalidades genéticas em células de LLA é
importante para identificagao de fatores genéticos desfavoraveis e incorporar a melhor
teria que possa reduzir o risco do paciente (INABA; PUI, 2021). O Quadro 2 e
Quadro 3 apresentam de forma detalhada os subtipos supracitados, bem como os
riscos e abordagens terapéuticas para as células de caracteristicas do tipo B e tipo T

respectivamente.

2.1.3 LEUCEMIA MIELOIDE CRONICA (LMC)

A LMC é causada pela translocacao dos cromossomos 9 e 22 para criar
0 que é chamado de cromossomo Filadélfia (Ph). O cromossomo Ph é uma
anormalidade que envolve os cromossomos de numeros 9 e 22. A LMC afeta tanto
0 sangue periférico quanto a medula éssea e as causas que levam a essa alteracao
sao geralmente desconhecidas (EDEN; COVIELLO, 2022),(HAMERSCHLAK, 2008),
(SESSIONS, 2007).

Existem 4 tratamentos de primeira linha aprovados pela Food and Drug
Administration (FDA) para LMC em fase crénica, sendo inibidores de tirosina quinase
comercialmente disponiveis, como imatinib de primeira geragao e dasatinib de
segunda geracao, nilotinib e bosutinib (EDEN; COVIELLO, 2022).
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Quadro 2: Subtipos de Leucemia Linfoblastica Aguda tipo B

Subtipo Risco Genético Tratamento
ETV6/RUNX1 Baixo Reducao de intensidade, baseada
em MRD
Hyperdiploidy Baixo Reducao de intensidade, baseada
em MRD
DUX4-rearranged Baixo Intensidade de dose padrao,
baseada em MRD
TCF3/PBX1 Intermediario Intensidade de dose padrao,
baseada em MRD, terapia intratecal
intensiva
PAX5alt Intermediario Intensidade de dose padrao,
baseada em MRD
PAX5 p.Pro80Arg Intermediario Intensidade de dose padrao,
baseada em MRD, inibidores de JAK
ZNF384-rearranged Intermediario Intensidade de dose padrao,
baseada em MRD
iAMP21 Intermediario Intensificacao da terapia
NUTM1-rearranged Intermediario Intensidade de dose padrao,
baseada em MRD
Near-haploid Alto Intensificacao da terapia, baseada
em MRD, inibidores de BCL-2
Low-hypodiploid Alto Intensificagao da terapia, baseada
em MRD, inibidores de BCL-2
BCR/ABL1 Alto Inibidores ABL1, inibidores BCL-2
BCR/ABL1-like; Alto Inibidores de JAK, inibidores de
JAK-STAT activating BCL-2
mutation
BCR/ABL1-like; Alto Inibidores ABL1, inibidores BCL-2
ABL1-class
KMT2A Alto Inibidores de DOT1L, inibidores de
(MLL)-rearranged menina, inibidores de proteassoma,
inibidores de histona desacetilase,
inibidores de BCL-2
MEF2D-rearranged Alto Inibidores de histona desacetilase,
inibidores de proteassoma
TCF3-HLF Alto Inibidores de BCL-2
ETV6/RUNX1-like Alto Intensificacao da terapia, baseada
em MRD

Fonte: Inaba e Pui (2021)

2.1.4 LEUCEMIA LINFOCITICA CRONICA (LLC)

A LLC se trata do tipo mais frequente de leucemia em adultos, que se

caracteriza pela expansao de células B monoclonais no sangue periférico, medula
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Quadro 3: Subtipos de Leucemia Linfoblastica Aguda tipo T

Subtipo Tratamento
Non-early T-cell Intensidade de dose padrao, baseada em MRD,
precursor nelarabina, inibidores de BCL-2
JAK-STAT activating Intensidade de dose padrao, baseada em MRD,
mutation nelarabina, inibidores de JAK, inibidores de BCL-2
ABL1 fusions (e.g., Intensidade de dose padrao, baseada em MRD,
NUP214-ABL1) inibidores ABL1, nelarabina, inibidores BCL-2
Early T-cell precursor Intensidade de dose padrao, baseada em MRD,
ALL inibidores de JAK, inibidores de BCL-2

Fonte: Inaba e Pui (2021)

dssea, linfonodos e bago (BOSCH; DALLA-FAVERA, 2019), (SCARFO et al., 2016).

Os pacientes diagnosticados com LLC nao necessitam de tratamento, visto
que se trata de uma doencga heterogénea. As formas de tratamento atuais nao podem
curar a LLC, com excecao do transplante alogénico de células-tronco hematopoiéticas
(MUKKAMALLA et al., 2022).

Assim sendo, nota-se que a identificacao do subtipo de leucemia se torna uma
etapa fundamental para a realizacao do tratamento adequado que permita ser bem-
sucedido. Para a realizagao de tal tarefa com alta precisao e de forma transparente,

pretende-se aplicar conceitos de aprendizado de maquina para solugao do problema.

2.2 APRENDIZADO DE MAQUINA

A IA busca imitar computacionalmente a inteligéncia humana através de
diferentes algoritmos. Recentemente, as aplicacbes médicas com uso da IA se
estendem a pesquisas clinicas, medicina translacional e procedimentos clinicos
diferentes, como os tumores. Nesse contexto, um dos principais subcampos da IA
utilizado na area médica é o aprendizado de maquina (ALLEGRA et al., 2022). Esse
subcampo da |IA é composto por algoritmos que se baseiam em informacdes prévias,
conseguindo generalizar uma fungao matematica que permite realizar previsées sobre
novos conjuntos de dados (THEOBALD, 2018).

A revolugdo do aprendizado de maquina ocorreu por consequéncia de

diversos motivos. Primeiramente, o aumento do volume de dados e o poder
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de computacao disponivel permitiram a realizagao de feitos interessantes, mesmo
usando abordagens (conceitualmente) antigas. Assim sendo, 0 campo de pesquisa
na area esta em constante expansao, com desenvolvimentos de métodos que
permitem escalar melhor e possuir maior investimento em recursos de dados e

desenvolvimentos de sistemas (SKIENA, 2017).

O termo aprendizado de maquina ou machine learning (ML) foi estabelecido
por volta de 1960, composto pela palavra aprendizado que se refere a tarefa de
aprender uma atividade ou identificar um padrao de eventos, e a palavra maquina

referindo-se a um computador, robé ou outro dispositivo (LIU, 2017).

Um algoritmo de aprendizado de maquina consiste em treinar computadores
a realizar tarefas de forma inteligente utilizando dados de exemplos ou experiéncias
passadas (NAQA; MURPHY, 2015). Esses algoritmos se alteram ou se adaptam
automaticamente por repeticao e se tornam melhores na realizacao da tarefa
desejada. O processo de adaptacdo € denominado de treinamento, em que
sdo fornecidas amostras de dados de entrada, criando um modelo matematico
generalizado que produz o resultado desejado a partir de novos dados (NAQA;
MURPHY, 2015).

O campo é composto por trés categorias de aprendizado: supervisionado,
nao-supervisionado e por reforco (THEOBALD, 2018), sendo assim, a aplicacao de

determinado aprendizado € dependente do problema a ser resolvido.

2.2.1 APRENDIZADO SUPERVISIONADO

No aprendizado supervisionado, também denominado reconhecimento de
padrdes, se da a construgdo de um procedimento de classificagdo a partir de um
conjunto de dados para os quais as classes verdadeiras sao conhecidas. Portanto,
o procedimento sera aplicado a sequéncia continua de casos, em que a cada novo
caso, deve ser atribuido um rétulo de um conjunto de classes predefinido, com base

em atributos ou recursos observados (TAYLOR et al., 1994).

A aprendizagem supervisionada € um paradigma constante em problemas de

classificacao e regressao.
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A regressao treina e prevé uma resposta de valor continuo, enquanto a
classificacao tenta encontrar a classe apropriada (rétulo) (LIU, 2017). A entrada sao
vetores de caracteristicas x;, cada um com um rétulo associado de classe ou valor alvo

y;, representando a supervisao (SKIENA, 2017).

Nesse cenario, quando o problema em questdo possui dados de
aprendizagem que possuem descricdo, metas ou saidas desejadas além dos sinais
indicativos, o objetivo da aprendizagem torna-se encontrar uma regra geral que
possibilita mapear as entradas em saidas correspondentes. Para esses tipos de
dados de aprendizado, denomina-se dados rotulados e a regra aprendida € usada para
rotular novos dados que possuem saidas desconhecidas. Os rétulos sao geralmente

fornecidos por sistemas de registro de eventos e humanos especialistas (LIU, 2017).

2.2.1.1 CLASSIFICACAO

O problema da atribuicao de um rétulo a um item a partir de um conjunto
de possibilidades é bastante frequente, por exemplo, prever o vencedor de uma
determinada competicao esportiva, ou decidir o género de um determinado filme. Tais
problemas, possuem caracteristicas de classificacao, visto que cada um envolve a

selecao de um rétulo das opgdes possiveis (SKIENA, 2017).

Dessa forma, a tarefa de classificacao ocorre em uma gama de atividades
humanas, onde o termo pode abranger qualquer contexto, em que alguma decisao
ou previsao seja feita com base em informagdes atualmente disponiveis. Logo,
o procedimento de classificacdo € um método formal que consegue realizar tais
julgamentos em novas situagoes (TAYLOR et al.,, 1994). A Figura 1 expressa um
exemplo da separacao de classes que deve ser abordado por um algoritmo de

classificacao.
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Figura 1: Exemplo de separacio de classes '

Fonte: Skiena (2017)

Assim sendo, o uso da técnica de aprendizado de maquina pode ser
utilizado para a realizagcao da classificacao dos diferentes subtipos de leucemia e por
consequéncia entender quais sdo as caracteristicas mais importantes que permitem

realizar a diferenciagao entre os mesmos.

2.2.2 APRENDIZADO NAO SUPERVISIONADO

No aprendizado nao supervisionado, as variaveis e padroes de dados nao
possuem classificacao, logo, a maquina deve descobrir padrdes ocultos e criar rétulos

através de algoritmos nao supervisionados (THEOBALD, 2018).

Os métodos nao supervisionados tentam encontrar estrutura nos dados,
fornecendo rétulos ou valores (classificagdbes) sem nenhum padrdo confiavel. Sao

utilizados para exploragao e dar sentido a um conjunto de dados (SKIENA, 2017).

O algoritmo k-means € um exemplo popular de aprendizado nao
supervisionado, onde se trata de agrupar pontos de dados que possuem
caracteristicas semelhantes (THEOBALD, 2018).

TExemplo de como um algoritmo de classificacéo deve se comportar para a separacéo de classes.
O primeiro exemplo trata-se de um problema linearmente definido. O segundo trata-se de um problema
nao linearmente separavel.
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2.2.3 APRENDIZADO POR REFORGO

O aprendizado por reforgo consiste em melhorar continuamente o
modelo, através de feedbacks de iteracoes anteriores (diferente de aprendizados
supervisionados e nao supervisionados, em que atingem um ponto final indefinido
apos um modelo ser formulado a partir dos segmentos de dados de treinamento
e teste) (THEOBALD, 2018). Os dados de aprendizagem fornecem feedbacks
para que o sistema adapta-se as condigcdes dindmicas para atingir um determinado
objetivo. O sistema avalia seu desempenho com base as respostas de feedback e
reage de acordo. Os casos mais conhecidos incluem carros autbnomos e sistemas

especialistas em xadrez (LIU, 2017).

2.3 TRABALHOS RELACIONADOS

Numerosos estudos confirmaram a necessidade da utilizacao de sistemas que
fornecem resultados de precisdo com resposta rapida para deteccao e classificacao
de leucemia (ALSALEM et al., 2018b). Deste modo serao apresentados no Quadro 4,

alguns desses trabalhos que exploram tal problematica.

A estratégia de busca de trabalhos relacionados foi pautada nas seguintes

diretrizes:

O trabalho propde métodos de classificacao de leucemia;
* A classificacao deve ser multi-classe;

+ A classificacao deve ser relacionada a distinguir tipos e subtipos de leucemia;

O classificador deve utilizar técnicas de aprendizado de maquina;
» Os dados devem ser de expressao génica;

« Sé devem ser utilizadas como classes, tipos e subtipos de leucemia;

Nos trabalhos relacionados pode-se notar a utilizacao de diferentes técnicas

de aprendizado de maquina para classificacao de subclasses de leucemia, tais como
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Referéncia | Multi-classes Técnicas Resultados
Vanitha et | LMA; LLA T-Cell; LLA B-Cell; | Multiclass mSVM apresentou
al. (2016) Support Vector | melhores
Machine resultados
(mMSVM); comparados a
k-Nearest técnica de k-NN,
Neighbor (k- | obtendo acuracia
NN); de 100%.
Castillo et | LMA; LLA; LMC; LLC; Support Vector | Com cerca
al. (2019) Machines de 40 genes
(SVM); expressivos, e
Random a técnica k-NN,
Forest (RF); | obteve-se 98.87%
k-Nearest de acuracia e
Neighbor (k- | 99.05% de f1-
NN); Naive | score.
Bayes (NB);
Hamidah | BCR-ABL; E2A- | One-Against- | O modelo gerou
et al. | PBX; Hyperdiploid>50 | One Multiclass | 94% de acuracia,
(2020) chromosomes; MLL; T-ALL; | Support Vector | 96% de precisao,
TEL-AMLA1; Machine 95% de recall e
(OAO-MSVM); | 95% de F1 Score.
Fauzietal. | AML; ALL T-Cell; ALL B-Cell; | Fuzzy Support | FSVM com PCA
(2021) Vector como selecao
Machine de recursos (60
(FSVM); features) resultou
em 96,924% com
treinamento  em
80% dos dados.
Schmidt et | 18 subtipos: TCF3-PBX1; | Logistic Verificou-se  que
al. (2022) | HLF; IKZF1 NI!59Y; PAXS5 | Regression ALLSorts tem uma
P80R; Ph; Ph-like; PAX5alt; precisao geral de
DUX4; ETV6-RUNX1; 92%. No entanto,
ETV6-RUNX1-like; MEF2D; 0 desempenho
NUTM1; High hyperdiploid; da classificacao
Low hyperdiploid; Near foi desequilibrado
haploid; Low hypodiploid; entre os subtipos.

BCL2/MYC; iAMP21; 5 meta-
subtipos:  ZNF384 group;
KMT2A group; Ph group;
ETV6-RUNX1 group; High
Sig group;

Fonte: Autoria Propria (2023)
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K-nearest Neighbors Algorithm (KNN), Support Vector Machine (SVM), Random Forest
(RF), Naive Bayes (NB) e Logistic Regression (LR). As técnicas obtiveram resultados

significantes, obtendo acuracias acima de 94%.

Vale destacar que nas pesquisas de Castillo et al. (2019) e Fauzi et al. (2021)
também abordam os genes que representam maior importancia para a classificacao
das subclasses de leucemia conforme os modelos de aprendizado de maquina
gerados, gerando informagdes adicionais para pesquisas futuras de especialistas na

area.

O trabalho de (SCHMIDT et al., 2022) apresenta o ALLSorts, um classificador
de subtipo de RNA-Seq para leucemia linfoblastica aguda de células B. O classificador

consegue distinguir 18 subtipos de LLA com alta precisao.

Os estudos realizados em (FELTES et al., 2019) apresentam o Curared
Microarray Database (CuMiDa), onde possuem conjuntos de dados de cancer curados
de estudos do Gene Expression Omnibus (GEO), exclusivamente para aprendizado de

maquina, contendo também conjuntos de dados de multi-classes de leucemia.

O Quadro 5 apresenta um resumo sobre as implementacoes de aprendizados
de maquina em dados de leucemia de multi-classe que também serdo utilizadas para
validagao do pipeline criado e os resultados do estudo utilizados como resultados
de linha de base. As técnicas de aprendizado de maquina utilizadas para todos os
projetos citados sdo: algoritmo de regra zero (ZERROR), Support Vector Machine
(SVM), Multilayer Perceptron (MLP), Decision Tree (DT), Naive Bayes (NB), Random
Forest (RF), K-Nearest Neighbors (KNN).

Entretanto, em tais estudos ndo se é utilizado ferramentas de
interpretabilidade desses recursos, como valores estatisticos e formas de visualizagao
grafica, que permitiriam obter uma maior compreensibilidade do aprendizado do
modelo e assim poder verificar como cada gene se relaciona para a realizacao da
classificagao de uma determinada subclasse, sendo assim um diferencial proposto

desse presente trabalho.
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Quadro 5: Projetos de multi-classes de leucemia do CuMiDa

Projeto Multi-classes Resultados
GSE9476 AML, Bone_Marrow, SVM atingiu
Bone_Marrow_CD34, PB, uma acuracia de 98,4%
PBSC_CD34
GSE71449 JMML_LIN28_high, JMML_LIN28_low, Decision Tree atingiu
MML_LIN28_high, normal uma acuracia de 71,1%
GSE28497 | B-CELL_ALL, B-CELL_ALL_ETV6-RUNX1, SVM atingiu

B-CELL_ALL_HYPERDIP,
B-CELL_ALL_MLL, B-CELL_ALL_T-ALL,
B-CELL_ALL_TCF3-PBX1,
B-CELL_ALL_HYPO

uma acuracia de 87,9%

Fonte: Autoria Propria (2023)
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3 METODOLOGIA

Conforme os estudos realizados na area da classificagao de subtipos de
leucemia, propoe-se o desenvolvimento de um classificador baseado em aprendizado
de maquina, para se obter um modelo que possa identificar os diferentes subtipos de
leucemia e poder, através da interpretabilidade do modelo, identificar biomarcadores
(genes) que contribuem para a diferenciacao dos mesmos. Sendo assim, este capitulo
apresenta as tecnologias e metodologias que serao adotadas para que o objetivo

possa ser alcancado.

3.1 TECNOLOGIAS E FERRAMENTAS

Para o desenvolvimento do projeto, serao apresentadas a linguagem de
programacgao utilizada, o ambiente de desenvolvimento integrado e as principais

bibliotecas que permitem a realizagcao da ciéncia de dados no problema supracitado.

3.1.1 PYTHON

A linguagem de programagao tradicionalmente utilizada pela comunidade
de cientistas de dados € a linguagem Python. Nela é possivel obter uma
variedade de bibliotecas e recursos de linguagem que permitem de forma facilitada a
manipulacao e visualizacao de dados, além da utilizagao de técnicas de aprendizado
de maquina. Vale ressaltar que, por ser uma linguagem interpretada, o processo de

desenvolvimento € rapido e agradavel (SKIENA, 2017).
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3.1.2 JUPYTER-NOTEBOOK

Um projeto de ciéncia de dados abrange véarios dominios além de codigo,
como a manipulacédo e visualizagao de dados, resultados computacionais e analises
de aprendizados obtidos durante o processo (SKIENA, 2017). Dessa forma, o uso
do Jupyter-Notebook como ambiente de desenvolvimento integrado se da ao fato
do mesmo possuir ferramentas eficientes que unem texto e cddigo, auxiliando na
organizagao, anotacao e detalhamento de funcionalidades, execugao de blocos de
codigo e visualizagao de resultados graficos na propria ferramenta, se tornando assim

um instrumento primoroso para realizar experimentos.

3.1.3 PLATAFORMA ANACONDA

A plataforma Anaconda € uma das mais populares na area de ciéncia de
dados, possuindo mais de 150 pacotes pré-instalados, e 250 pacotes de cédigo aberto
que podem ser instalados (KADIYALA; KUMAR, 2017).

As bibliotecas da plataforma Anaconda sao de extrema importancia para a
utilizagdo na area da ciéncia de dados, haja vista, a necessidade da manipulacao
dos dados com o pandas, a utilizacao de estruturas de dados e manipulacao destas
com numpy e scipy, a criagao de graficos e visualizagdes de dados em geral com o

matplotlib e o seaborn e o uso de funcées matematicas com o math.

3.1.4 BIBLIOTECA SCIKIT-LEARN

A biblioteca Scikit-Learn é uma ferramenta desenvolvida em linguagem
Python, que permite a utilizagdo de numerosas técnicas de analise de dados e pré-
processamento, além de abranger diversas técnicas de classificagao para criagao de
modelos de aprendizado de maquina (PEDREGOSA et al., 2011).

3.1.5 BIBLIOTECA SHAP

A biblioteca SHAP permite explicar previsoes individuais baseado em valores

de Shapley 6timos da teoria de jogos. E possivel calcular a contribuicdo de
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cada recurso para uma previsao, além de disponibilizar formas graficas de analise
(LUNDBERG; LEE, 2017).

3.1.6 BIBLIOTECA STREAMLIT

A biblioteca Streamlit permite a criagdo de interfaces, exibicdo de textos,
visualizagao de dados e gerenciamento de um aplicativo WEB de forma simplificada e
altamente intuitiva (KHORASANI et al., 2022).

3.2 MATERIAIS E METODOS

O processo de mineracao de dados consiste em inferir conhecimento a partir
de grandes volumes de dados. Logo, é preferivel obter uma metodologia que possa
extrair informagoes de um conjunto de dados e transforma-las em uma estrutura
compreensivel, com a descoberta de padroes utilizando sistemas computacionais
inteligentes (KESAVARAJ; SUKUMARAN, 2013).

Na literatura é possivel encontrar diferentes metodologias que permitem
compreender as informagOes dos dados. Uma das metodologias mais famosas
€ o Knowledge Discovery Databases (KDD), que consiste em nove etapas que
permite na descoberta de conhecimento através dos dados. A metodologia Sample,
Explore, Modify, Model, Assess (SEMMA) consiste em cinco fases diferentes que
foca nas tarefas de criacdo de um modelo. Por fim, a metologia CRoss-Industry
Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) possui seis etapas em que permite
o entendimento do problema em questao e os processos de criacao de um modelo
(SHAFIQUE; QAISER, 2014).

3.2.1 METODOLOGIA CRISP-DM

Visto a necessidade do entendimento da area de pesquisa na qual esse
trabalho estd inserido e a proposta de desenvolvimento de um modelo inteligente
de classificacdo, a metodologia CRISP-DM se torna mais viavel a ser utilizada como

referéncia para o desenvolvimento da solugao proposta.
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Assim sendo, a metologia CRISP-DM pode ser descrita por seis etapas

conforme disposto na Figura 2.

Figura 2: Metodologia CRISP-DM.

Entendimento | Entendimento
do Negdcio dos Dados

N

Preparacao

- dos Dados

Implantacéo

Modelagem

Avaliacdo

Fonte: Adaptado de Shafique e Qaiser (2014)

Segundo Schroéer et al. (2021) cada etapa pode ser descrita como:

» Business Understanding (Entendimento do negédcio): deve-se obter uma visao
geral dos recursos disponiveis e necessarios, além de determinar os objetivos e

critérios de sucesso;

» Data Understanding (Entendimento dos dados): coletar dados de fontes de
dados, explora-los e descrevé-los a fim de verificar a qualidade dos dados,

determinando os atributos e agrupamentos;

» Data Preparation (Preparacao dos dados): realizar selecao de dados a partir de
critérios de inclusdo e exclusao definidos e aplicar tratamentos em dados de ma

qualidade;

» Modeling (Modelagem): selecionar técnicas de modelagem, construir casos de

teste e selecionar os melhores modelos;
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» Evaluation (Avaliagao): verificar e interpretar os resultados em relacao aos

objetivos definidos;

» Deployment (Implantacao): implantacdo do modelo desenvolvido, geralmente

consiste em realizar monitoramentos e manutencoes.

Aliado as etapas propostas pela metodologia CRISP-DM, criou-se um pipeline
aplicada ao problema da classificagao de subgrupos de leucemia, ilustrado na Figura
3.

Figura 3: Pipeline proposto.

Entendimento do Entendimento Preparacéo dos Modelagem Avaliagio Implementacio

negoécio dos dados dados

Fonte: Autoria Propria (2023)

As etapas do pipeline proposto consistem em:

» Entendimento do negécio: identificagdo de subtipos de leucemia a serem

classificadas;

« Entendimento dos dados: coleta dos dados (fontes de dados), analise

exploratoria dos dados;

» Preparacao dos dados: tratamento dos dados (limpeza de dados, padronizacao,
divisao de dados para treinamento e teste) e selecao de atributos (reducao de

dimensionalidade);

» Modelagem: treinamento utilizando diferentes abordagens e técnicas de

classificacao, construcao de casos de teste e validacao cruzada;

» Avaliacao: comparacdo de desempenho dos diferentes modelos criados por

métricas de avaliagao;

» Implementagao: criacao de ferramenta para realizagao de inferéncias para dados

desconhecidos e interpretabilidade dos modelos utilizando a técnica SHAP;
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Nas secdes subsequentes apresentam-se as técnicas a serem utilizadas pelo

pipeline.

3.2.2 SELEGAO DE ATRIBUTOS

A selecao de atributos € uma das principais técnicas frequentemente usadas
em pré-processamento de dados, a qual permite a redugcdo do nimero de recursos
segundo algum critério de importancia, removendo dados irrelevantes, ruidos e
redundantes, aumentando a qualidade dos dados e 0os modelos construidos podem

ser mais compreensiveis (LIU; YU, 2005).

Em casos nos quais a medigao de atributos é muito custosa, a selegcao
de atributos se torna uma técnica fundamental, selecionando um subconjunto
representativo menor que o original e consequentemente, & produzido efeitos
imediatos como melhorar o desempenho e os tempos de execugcao de predicao
do modelo, reduzir o sobreajuste do modelo e aumentar a generalizacdo (MORAN;
GORDON, 2019).

Existem varios algoritmos de selecao de recursos, a maioria utiliza técnicas
de pesquisa com um indice de avaliagao para encontrar um subconjunto de recursos
apropriado. A técnica mais basica pesquisa todos os subconjuntos possiveis e
seleciona o subconjunto que minimiza o erro do modelo. No entanto, esta busca
exaustiva ndao € computacionalmente eficaz, particularmente em situagdes onde
existem muitos recursos (CHANDRASHEKAR; SAHIN, 2014).

3.2.2.1 ABORDAGEM FILTER

As técnicas de filtro avaliam o poder discriminativo dos recursos com base
apenas nas propriedades intrinsecas dos dados. Como regra geral, esses métodos
estimam uma pontuacdo de relevancia e um esquema de limite € usado para
selecionar as caracteristicas de melhor pontuacao. As técnicas de filtro ndo sao

necessariamente usadas para construir preditores (LAZAR et al., 2012).

Nenhum algoritmo de classificacao € usado durante o processo de selecao de

recursos. Especificamente, o processo de selecao de recursos nao é orientado pelo
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desempenho de um método de classificagdo (SANTANA; CANUTO, 2014).

3.2.2.2 ABORDAGEM WRAPPER

Trata-se de um processo de selecdo de recursos guiado pela precisao de
um algoritmo de classificagao. Um subconjunto de recursos € escolhido com base
no desempenho de um método de classificacdo especifico. Dois algoritmos de
classificacao diferentes levam a escolha de diferentes subconjuntos de recursos. A
principal desvantagem dessa abordagem esta relacionada a enorme complexidade
computacional para avaliar os subconjuntos de recursos obtidos executando um
algoritmo de classificagao especifico em um conjunto de dados para todos os
subconjuntos (SANTANA; CANUTO, 2014).

Os algoritmos de wrapper selecionam um subconjunto de recursos relevantes
com base em uma medicao de desempenho de um método de aprendizagem. Pode-
se esquematizar a metodologia do wrapper em trés etapas: a definicdo da medida
de desempenho que serve como critério de selecao de recursos e a estratégia de
reamostragem para validacdo; o estabelecimento da estratégia de busca para a
definicdo da ordem em que os subconjuntos de variaveis sao avaliados e, 0 método
de aprendizagem adotado. A medigao de desempenho preditivo de um modelo de
aprendizagem de classificagdo estabelecera o subconjunto de recursos relevantes
(GUYON; ELISSEEFF, 2003).

3.2.2.3 ABORDAGEM EMBEDDED

O terceiro grupo de abordagens de selecdo de recursos sao os métodos
incorporados, que integram a selecao de recursos e o procedimento de aprendizagem
em um Unico processo. Os métodos de regularizacao sao uma técnica embarcada
importante e executam a construgao do modelo de aprendizagem e a selegao

automatica de recursos simultaneamente (LIU et al., 2018).

Também pode evitar o problema de demora em comparacao com a abordagem
wrapper. Com isso, 0S recursos selecionados sao mais diretamente para melhorar o

desempenho da classificagdo. Mas com a mudanca dos dados de treinamento, o
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modelo treinado gerara diferentes classificagdes de recursos, portanto, é dificil obter
classificacoes de recursos relativamente estaveis. Isso ndo conduzira a uma analise

mais aprofundada dos dados e a generalizagao do algoritmo (GUO et al., 2019).

3.2.3 MODELAGEM

Trata-se da etapa da selecao de processos e aplicagao de varias técnicas de
aprendizado de maquina. Sao definidos diferentes parametros e modelos distintos
para solucao do problema em questao (SHAFIQUE; QAISER, 2014).

As técnicas de aprendizado de maquina sao baseadas em algoritmos que
possuem conjuntos de procedimentos matematicos que descrevem as relagoes entre
0s recursos disponiveis nos dados. Embora os algoritmos funcionem de maneiras
diferentes, ha semelhancas na forma em que sao desenvolvidos (SIDEY-GIBBONS;
SIDEY-GIBBONS, 2019).

Nas subsecbes seguintes, serdo apresentadas algumas técnicas de

aprendizado de maquina utilizadas para a realizacao de experimentos.

3.2.3.1 ARVORE DE DECISAO

Uma arvore de decisdao consiste em um modelo sequencial que combina
regras logicas que comparam um atributo numérico com um valor limite ou atributo
nominal com um conjunto de valores possiveis (KOTSIANTIS, 2011). Tais regras
l6gicas formam uma arvore direcionada, com um nd inicial denominado de raiz. Todos
0s outros nos possuem arestas de entrada, sendo denominado de né interno. Cada
no interno divide o espaco de instancia em dois ou mais subespacos de acordo com
uma fungao discreta dos valores dos atributos de entrada. Por ultimo tem-se os nds
terminais, em que consistem nos nds de decisdo, onde representam uma classe ou

uma porcentagem de chance do valor mais apropriado (ROKACH; MAIMON, 2005).

O algoritmo possui duas fases principais: crescimento e poda. A fase de
crescimento corresponde a um particionamento recursivo dos dados de treinamento,
resultando em uma arvore de decisao cujo cada né terminal esteja associado a uma

Unica classe. Ja a fase de poda, visa generalizar a arvore criada por uma sub-arvore
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gue evita o sobreajuste excessivo dos dados de treinamento (KOTSIANTIS, 2011).

A cada iteragao, o algoritmo considera uma particao do conjunto de
treinamento. A selecdo da divisdo mais apropriada é feito com algumas medidas
de divisdo, onde cada né subdivide ainda mais o conjunto de treinamento
em subconjuntos menores, até que as condicoes de parada estejam satisfeitas
(KOTSIANTIS, 2011).

Figura 4: Exemplo de Arvore de decisao 2

Sim O sexo é masculino? Nao
Aidade > 9,5? Sobreviveu
/ \ 0,73 35%
Morreu Mais de dois irmaos?
0,17 61% / \
Morreu Sobreviveu
0,05 2% 0,89 2%

Fonte: Adaptado de Skiena (2017)

3.2.3.2 FLORESTAS ALEATORIAS

O esquema de florestas aleatérias foi proposto por Breiman (2001) para a
construcao de um conjunto de predicao com a utilizagcao de arvores de decisao que
crescem em subespacos de dados selecionados aleatoriamente. Na pratica, a técnica
encaixa varias subamostras do conjunto de dados original e utiliza a média para o

controle de ajuste e melhoramento da precisao preditiva.

A técnica de florestas aleatérias consiste tipicamente em um conjunto de
dezenas a milhares de classificadores baseados em arvores de decisdo. O conjunto

opera em paralelo e classifica por maioria dos votos, melhorando o desempenho da

2 Exemplo de Arvore de decisdo simples para o problema de prever a mortalidade no Titanic.
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classificagao em conjunto comparado a um unico classificador, considerando que cada
classificador tenha um desempenho melhor do que uma estimativa aleatéria e em um
conjunto onde possui multiplos classificadores, considera-se que as classificacoes
incorretas sao superadas em numero pelas classificacoes corretas em termos de
probabilidade, resultando assim no agregado uma classificacao correta (HATWELL
et al., 2020).

O processo possui dois grandes estagios para a inducao das arvores de
decisao. O primeiro estagio consiste em cada arvore de decisao ser induzido em uma
amostra uniforme com substituicao (bootstrap) do conjunto de treinamento (HATWELL
et al., 2020).

No segundo estagio, as divisbes de candidatos sdo limitadas a uma
subamostra aleatoria de possiveis candidatos. Nessas condicoes, as arvores crescem
totalmente, de modo que suas folhas sejam puras e cada folha cobre instancias de

treinamento de apenas uma classe (HATWELL et al., 2020).

Em estudos realizados por Biau (2010) destaca que esse procedimento é
consistente e adaptativo a escassez, onde sua taxa de convergéncia é dependente
apenas do numero de caracteristicas fortes, nao sendo dependente da quantidade de

variaveis de ruido presentes.

Figura 5: Exemplo da estrutura de uma floresta aleatdria.

X (entrada)
Arvore 1 m
QO O Q
O Q O Q Q O O
QOO OO0 0000
60 60 | 4 © |
l O ) c1
C1 C2 /
T
Eleitor
|
C1

Fonte: Adaptado de Nakahara et al. (2017)
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3.2.3.3 MAQUINA DE VETORES DE SUPORTE MULTI-CLASSE

As Maquinas de Vetores de Suporte (do inglés Support Vector Machines)
(SVMs) sao uma forma importante de construir classificadores. Tal técnica consiste
em buscar separadores lineares de margem maxima entre duas classes, visto que o
separador de margem maxima deve ser o mais robusto entre duas classes (SKIENA,
2017).

O padrao SVM procura encontrar o hiperplano de separacao ideal entre
classes binarias seguindo o critério de margem maximizada (WANG; XUE, 2014).
Dessa forma, tal técnica € projetada para resolucao de problemas de classificacao
dicotébmica. Porém, os problemas de classificacao multi-classe € comumente resolvido
por uma decomposicao em varios problemas binarios para os quais os SVM padrao
pode ser utilizado (FRANC; HLAVAC, ). Assim sendo, para problemas multi-classes,

algumas abordagens sao propostas como:

» One-Versus-Rest: a abordagem um contra o resto (também conhecido como
One-vs-All) constréi k classificadores binarios separados para a classificacao
da classe k. Um dos classificadores binarios € treinado usando dados de
uma determinada classe como exemplos positivos e o restante como exemplos
de classes negativas. Para a previsao de uma classe, o modelo prevé
uma probabilidade de associacdo, selecionando o rétulo determinado pelo

classificador binario que fornece maior valor de saida (WANG; XUE, 2014).

» One-Versus-One: outra abordagem classica para classificacdo multi-classe é a
classificagao um contra um ou decomposicao em pares. Tal abordagem consiste
em avaliar todos os classificadores em pares possiveis, portanto, induz k(k-
1)/2 classificadores binarios individuais. Assim sendo, para a realizacao da
previsdo de uma classe, os classificadores binarios induzem um voto para uma
determinada classe, sendo rotulado a classe que obtiver mais votos (WANG;
XUE, 2014).
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Figura 6: Exemplo da separacéo de classes de uma SVM 3

Fonte: Skiena (2017)

3.2.3.4 ADAPTIVE BOOSTING (ADABOOST)

Consiste em uma técnica geral que melhora o desempenho de qualquer
algoritmo de aprendizagem, sintetizando que o reforco pode ser usado para reduzir
o erro em qualquer algoritmo de aprendizagem “fraco”, gerando classificadores que
precisam ser um pouco melhores que suposi¢des aleatorias, alcangando precisao
arbitrariamente alta (FREUND, 1995), (SCHAPIRE, 1990).

Dessa forma, € implementado um algoritmo de aprendizagem “fraco” e a cada
nova iteragao é produzida uma nova regra fraca, que apos muitas repeticoes, gera uma
combinagao dessas regras em uma unica regra de predicao, obtendo uma precisao

maior que qualquer uma das anteriores (SCHAPIRE, 2003).

Para tal, a ideia da técnica consiste em pesar os exemplos conforme o quao
dificil € acerta-los e recompensar os classificadores com base no peso dos exemplos
que acertam. Para definir os pesos do classificador, € ajustado os pesos dos exemplos

de treinamento, recompensando os classificadores que acertam os casos dificeis

3 SVMs procuram separar as duas classes pela maior margem, criando um canal em torno da linha
de separacao.
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(SKIENA, 2017).

No exemplo da Figura 7, € apresentado classificadores fracos (geralmente
sao arvores de decisdao mais simples possiveis, somente com 1 nd), que codificam
uma loégica simples para nao ajustar demais os dados. Os pesos relativos atribuidos
a cada uma dessas arvores decorrem do procedimento de treinamento, que tenta
ajustar os residuos (erros das rodadas anteriores) e aumenta os pesos das arvores
que classificam os exemplos mais dificeis. Logo, o classificador sera construido como
a uniao de classificadores nao lineares, usando caracteristicas limiarizadas (SKIENA,
2017).

Figura 7: Exemplo do funcionamento do algoritmo AdaBoosting

+ - + - + -~ - -

0.42 + 0.65 + 0.92 —

Fonte: Skiena (2017)

3.2.3.5 CLASSIFICACAO HIERARQUICA

Classificacao hierarquica & um tipo de problema onde as classes envolvidas
podem ser divididas em subclasses ou agrupadas em superclasses. Em métodos
hierarquicos de classificacao, o algoritmo de aprendizagem captura relacionamentos
relevantes entre as classes, considerando a hierarquia presente no conjunto de dados
de treinamento (FREITAS; CARVALHO, 2007).

Segundo Freitas e Carvalho (2007), quatro solucoes podem ser utilizadas para

tratar problemas de classificagao hierarquica:

» Transformacdo de um problema de classificacao hierarquica em um problema
de classificacdo ndo hierarquica: trata-se da ideia de que um problema
de classificacdo nao hierarquica seja um caso particular de classificacao
hierarquica, no qual ndo existem subclasses e superclasses. Dessa forma, pode-

se utilizar técnicas tradicionais, sem a necessidade de alteracoes;
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* Predicao hierarquica com algoritmos de classificacdo nao hierarquicos: essa
abordagem divide o problema de classificagcao hierarquica em um conjunto de
problemas de classificagao nao hierarquica. A diferenca entre a abordagem
anterior consiste no fato dessa abordagem considerar os diferentes niveis da

hierarquia simultaneamente.

» Classificagao hierarquica local ou Top-Down: em tal abordagem, a hierarquia
de classes & processada um nivel de cada vez, produzindo um ou mais
classificadores para cada nivel da hierarquia, durante a fase de treinamento do
algoritmo. O classificador raiz é treinado com todos os exemplos de treinamento,
logo, nos préximos niveis da hierarquia, um classificador é treinado usando

apenas exemplos pertencentes as classes preditas anteriormente na hierarquia.

« Classificagao hierarquica global ou One-Shot: a abordagem consiste em um
modelo de classificacao criado considerando a hierarquia de classes em sua
totalidade, com uma unica iteracao do algoritmo de inducado. Essa abordagem
apresenta uma complexidade de implementagao maior, mas evita problemas de

propagacao de erros da abordagem Top-Down.

Dessa forma, a seguir serdo descritos algumas abordagens que permitem

realizar as solugcdes supracitadas.

3.2.3.5.1 ABORDAGEM FLAT (CANONICA) A abordagem de classificaco flat
(canbnica) consiste em uma forma simples de tratar problemas de classificacao
hierarquica. Fundamenta-se em ignorar completamente a hierarquia de classes,
predizendo apenas as classes nos nés folhas. Sendo assim, a abordagem permite
trabalhar com algoritmos tradicionais durante o treinamento e teste, fornecendo uma
solucao indireta para o problema de hierarquia, considerando que todas as classes
ancestrais também sao atribuidas implicitamente a essa instancia (SILLA; FREITAS,
2010).

Logo, a Figura 8 demonstra um exemplo de problematica hierarquica, sendo

aplicada a abordagem flat.
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Figura 8: Exemplo de classificacao flat

Fonte: Silla e Freitas (2010)

3.2.3.5.2 ABORDAGEM LOCAL Em contrapartida, a abordagem local permite
a construcao de classificadores independentes em cada nivel da hierarquia,
empregando apenas informagoes locais de classes e dados de treinamento.
Isto posto, cada classificador € induzido nos exemplos anexados ao rotulo que
ele representa e desconhece outros classificadores locais (PARMEZAN et al.,
2022). Existem trés maneiras diferentes de usar informagdes locais para construir

classificadores e vincula-los hierarquicamente:

3.2.3.5.2.1 CLASSIFICACAO LOCAL POR NO (LCN) A metodologia
LCN baseia-se no treinamento de um classificador binario para cada n6 da hierarquia,
exceto o0 no raiz, selecionando exemplos positivos que representam a classe do no

atual e negativos para as demais classes (PARMEZAN et al., 2022).

A Figura 9 ilustra a aplicabilidade da abordagem LCN em um problema
hierarquico e destaca os classificadores binarios locais que devem ser considerados

na estrutura.

4 O retangulo tracejado representa um classificador multi-classe.
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Figura 9: Exemplo de classificacao hierarquica local por né (LCN) °

Fonte: Silla e Freitas (2010)

3.2.3.5.2.2 CLASSIFICACAO LOCAL POR NO PAI (LCPN) A légica do
método LCPN constitui-se na geracdo de um classificador multi-classe para cada
né nao folha da hierarquia, distinguindo entre suas classes filhas. Tal abordagem
compoem-se de um conjunto de dados local com exemplos de classes filhas e seus
descendentes. Cada subclasse, no entanto, deve ser generalizada para estar presente
somente os rétulos referentes as classes filhas do né analisado (PARMEZAN et al.,
2022).

Na Figura 10 demonstra a légica supracitada, destacando os classificadores
multi-classes em cada né pai, que consequentemente, possuem exemplos com as

classes filhas.

5 Cada retangulo tracejado representa um classificador binario.
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Fonte: Silla e Freitas (2010)

3.2.3.5.2.3 CLASSIFICACAO LOCAL POR NIVEL (LCL) Ademais, a
abordagem LCL constréi um classificador multi-classe para cada nivel da hierarquia,
exceto o mais superficial (nivel do no6 raiz). Os conjuntos de dados locais de
treinamento dos classificadores sao determinados utilizando exemplos de classes para
cada nivel da hierarquia (PARMEZAN et al., 2022).

A Figura 11 exemplifica tal abordagem, detalhando os classificadores com

suas respectivas classes em cada nivel.

Figura 11: Exemplo de classificacdo hierarquica local por nivel (LCL) ’

Fonte: Silla e Freitas (2010)

6 Cada retangulo tracejado representa um classificador multi-classe.
7 Cada retangulo tracejado representa um classificador multi-classe.
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3.2.3.5.3 ABORDAGEM GLOBAL Por fim, na abordagem global (Big-Bang),
um modelo de classificacdo é criado considerando toda a hierarquia de classes,
apresentando uma maior complexidade de implementagao. Logo, apos o treinamento
de um modelo de classificagao utilizando essa metodologia, a predi¢ao é realizada em
um unico passo (FREITAS; CARVALHO, 2007).

Ao contrario das demais abordagens, nessa metodologia ndo se pode
ser utilizada as técnicas de classificacdo can6nicas em sua forma padrao, sendo
necessario a realizacdo de modificacbes no modo como é feita a indugao do
classificador, para considerar toda a hierarquia. Todavia, tal abordagem evita obter
propagagcao de erros em niveis superiores para 0s niveis mais especificos da
hierarquia (FREITAS; CARVALHO, 2007).

Um exemplo de aplicacdo da metodologia de classificacao global em um

problema hierarquico pode ser representado pela Figura 12.

Figura 12: Exemplo de classificacéo hierarquica global (Big Bang) 8

Fonte: Silla e Freitas (2010)

3.2.4 AVALIACAO

Um modelo de aprendizado de maquina deve possuir um bom desempenho
de forma generalizada e confidvel. Dessa forma, é necessario utilizar técnicas de

validacao que permitem metrificar tal desempenho.

8 O retangulo tracejado representa um classificador global para toda a hierarquia de classes.
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3.2.4.1 VALIDAGAO CRUZADA

Pretende-se que um modelo de machine learning seja generalizado, ou
seja, que o seu desempenho e comportamento sejam os desejaveis com dados
desconhecidos. Logo, a validacao cruzada se torna uma pratica muito interessante de
ser utilizada para analisar esse propésito definido. Tal método consiste no treinamento
e teste em diferentes subconjuntos de dados, identificando o desempenho do modelo
em diferentes cenarios (BROWNE, 2000).

3.2.4.11

de validagao cruzada. Os dados sao divididos aleatoriamente em k subconjuntos de

K-FOLD A técnica de k-fold € uma das mais utilizadas no esquema

tamanhos iguais. Para cada iteracao, um desses subconjuntos € utilizado para o teste
do modelo e o restante se tornam o conjunto de treinamento do mesmo. Tal processo
€ repetido k vezes, com cada subconjunto sendo o conjunto de teste designado uma
vez. Por fim, é calculado a média dos k conjuntos de teste para fins de avaliagao. Os

valores mais comuns para k sao 3, 5 e 10 (LIU, 2017).

O Quadro 6 ilustra a configuracao para cinco dobras:

Quadro 6: Exemplo divisao de dados para a técnica K-Fold.

lteracao

Conjunto 1

Conjunto 2

Conjunto 3

Conjunto 4

Conjunto 5

1

Teste

Treinamento

Treinamento

Treinamento

Treinamento

Treinamento

Teste

Treinamento

Treinamento

Treinamento

Treinamento

Treinamento

Teste

Treinamento

Treinamento

Treinamento

Treinamento

Treinamento

Teste

Treinamento

2
3
4
5

Treinamento

Treinamento

Treinamento

Treinamento

Teste

Fonte: Adaptado de Liu (2017)

Tal técnica pode ser utilizada tanto para encontrar o melhor ajuste quanto
como método de avaliacdo de desempenho e analise estatistica. Também é comum
0 seu uso de forma aninhada, ou seja, uma combinacao de validagoes cruzadas (LIU,
2017).
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3.2.42 METRICAS DE AVALIACAO

O objetivo de um algoritmo de aprendizado de maquina é aprender com dados
de treinamento para prever rotulos de classes de dados desconhecidos. Por esse
motivo, os dados sao divididos entre conjuntos de treino e teste. Logo, com o conjunto
de teste, € realizado a validacdo do desempenho do modelo treinado. Nessa etapa,
os dados de validagao fornecem uma avaliacao imparcial do modelo desenvolvido
(THARWAT, 2020).

Seguindo essa linha de pensamento, as métricas ajudam a entender o
desempenho de um classificador. Tais métricas servem para compreensado do
desempenho de um modelo e podem ser utilizadas para avaliagao e comparacao
entre diferentes classificadores, logo, um estudo deve apresentar varias métricas de
avaliacao (LEVER et al., 2016).

Existem varias maneiras de avaliar o desempenho de algoritmos de
aprendizagem e os classificadores que eles produzem. Essas medidas de qualidade
sao construidas a partir de uma matriz de confusdao que registra correta e
incorretamente exemplos reconhecidos para cada classe (SOKOLOVA et al., 2006),

onde:

TP: representa a quantidade de verdadeiros positivos;

FP: representa a quantidade de falso positivos;

* FN: representa a quantidade de falso negativos;

* TN: representa a quantidade de verdadeiros negativos.

Partindo desse principio, varias métricas possuem o intuito de medir a

eficiéncia de um modelo de aprendizado de maquina, nas quais sao destacadas nas

subsecoes a seguir.

3.2.4.2.1 ACURACIA A acuracia é uma métrica de avaliagio que revela a precisao

do modelo para todas as amostras (YIN et al., 2021), a sua férmula é representada
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pela Equacao 1:
TP+TN

1
TP+TN+FP+FN A

3.2.4.2.2 PRECISAO A precisdo representa a proporcdo de amostras positivas
classificadas corretamente em relagao ao numero total de amostras preditas positivas
(THARWAT, 2020), expressa pela Equacao 2:

TP
TP+FP

(@)

3.2.4.2.3 REVOCACAO A revocacdo mede quantos exemplos positivos s&o
corretamente previstos como positivos (YIN et al.,, 2021), tal como mostrado na

Equacao 3:

TP

TP+FN ®)

3.2.4.2.4 SENSIBILIDADE Trata-se da proporcdo de verdadeiros positivos
corretamente identificados pelo teste (SIDEY-GIBBONS; SIDEY-GIBBONS, 2019),

conforme Equacao 4:

TP

TPLTN (4)
+TN

3.2.4.2.5 ESPECIFICIDADE Composto pela proporcao de verdadeiros negativos
corretamente identificados pelo teste (SIDEY-GIBBONS; SIDEY-GIBBONS, 2019),

conforme Equagao 5:

TN

FN+TN ®)

3.24.2.6 F1-SCORE O F1-Score é uma métrica que indica a relativa estabilidade

do modelo para amostras positivas e negativas (YIN et al., 2021). Sua férmula utiliza
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0S conceitos de precisao e revocagao supracitados, notado pela Equacao 6:

2 - (precisao - revocacao)

precisao + revocacao ®)
3.2.4.2.7 CURVA ROC E AUC A curva Receiver operating characteristic (ROC) é
um grafico bidimensional que tem sido utilizado para avaliacdo de sistemas, como o
aprendizado de maquina. O eixo y representa a taxa de verdadeiros positivos e o eixo
X representa a taxa de falsos positivos. E utilizado para encontrar um equilibrio entre

beneficios estipulados pela taxa de verdadeiros positivos e custos definidos pela taxa
de falsos positivos (THARWAT, 2020).

Realizar essa comparagao muitas vezes nao se torna uma tarefa facil. Isso
ocorre porque nao ha um valor escalar que represente o desempenho esperado.
Portanto, a métrica Area Under the Curve (AUC) é utilizada para calcular a area
sob a curva ROC, onde a pontuacdo é sempre limitada entre zero e um, com 0s
melhores valores sendo proximos a um (THARWAT, 2020). A Equagao 7 mostra como

é realizada essa métrica:

1 TN

3 (revocacao + TN——l—FP) (7)

3.2.5 EXPLICABILIDADE E INTERPRETABILIDADE

A necessidade de ter modelos com alta acuracia e compreensiveis impulsiona
o eXplainable Artificial Intelligence (XAl). Nesse paradigma € importante a criagao de
ferramentas preditivas que dao sugestoes e percepgdes a um usuario humano para
assim ser o responsavel de realizar um processo de alto impacto (MARIOTTI et al.,
2022).

Dessa forma, métodos que permitem a interpretabilidade de modelos de

machine learning foram desenvolvidas, conforme o0 método apresentado a seguir.
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3.2.5.1 SHAPLEY ADDITIVE EXPLANATIONS (SHAP)

Desenvolvido por Lundberg e Lee (2017), o método SHAP permite explicar
previsdes individuais baseado em valores de Shapley 6timos da teoria de jogos.
Dessa forma, € possivel aplicar tal método para interpretacao de modelos de machine

learning identificando a contribuigcao de cada recurso para a previsao.

O algoritmo parte da definicao que os métodos de atribuicdo de recursos
aditivos tém um modelo de explicagdo que é uma funcao linear de variaveis binarias,

conforme a equagao:

M
g(Z) =0+ ) 0 (8)
i=1

Sendo z’ € {0, 1}M, M é o nimero de recursos de entrada simplificados e ¢; €

Essa definicao implica que os métodos atribuem um efeito ¢ a cada recurso e
a soma de todas as atribuicdes dos recursos se aproximam do resultado de saida do

modelo original.

Para tal é desejado que o método corresponda ha algumas propriedades

como:

 Precisao local: ao aproximar o modelo original f(x) para uma entrada especifica
de x, a precisao local requer que o modelo de explicagao corresponda a entrada

original.

« Auséncia: se a simplificacao representa a presenga de um recurso, logo a
omissao da mesma requer que oS recursos ausentes na entrada original nao

tenham impacto.

» Consisténcia: se um modelo mudar para que a contribuicdo de uma entrada
simplificada aumente ou permaneca independente das outras entradas, a

atribuicao dessa entrada nao deve diminuir.

Dessa forma, o método proposto por Lundberg e Lee (2017), propée uma
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medida unificada da importancia de cada recurso utilizado por um modelo. O método
consiste em obter os valores de Shapley em funcao de uma expectativa condicional do
modelo original. O SHAP fornece a medida de importancia de recurso aditivo exclusivo
que adere as propriedades supracitadas e usa expectativas condicionais para definir

entradas simplificadas.
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4 EXPERIMENTOS

Para a realizacao de experimentos em problemas de subclasses de leucemia
e validacao do sistema e da metodologia proposta, realizaram-se alguns experimentos
que permitiram validar o pipeline, analisar a eficacia dos modelos e obter ideias sobre

a interpretabilidade dos modelos treinados.

Dessa forma, desenvolveu-se um pipeline que permite aplicar diferentes
selecbes de features, abordagens e técnicas de aprendizado de maquina, visando
extrair a maxima precisao para projetos de deteccao de multi-classes de leucemia
utiizando dados de contagem de genes e com potencial de reduzir 0 numero de

features para melhor direcao de analises futuras sobre os mesmos.

Assim sendo, todo o pipeline consiste em realizar todas as etapas propostas

na Figura 3, detalhadas nas sec¢des seguintes.

4.1 ENTENDIMENTO DO NEGOCIO

Tal etapa consta em estudos sobre o problema, na qual foram discutidas nas
secoOes anteriores, abordando conceitos tedricos sobre o tema, trabalhos correlatos,
andlise de metodologias, técnicas e abordagens presentes na area de ciéncia de

dados com foco em aprendizado de maquina.

4.2 ENTENDIMENTO DOS DADOS

Dessa forma, pretende-se adquirir dados que permitam a classificacdo de

multi-classes de leucemia, utilizando dados de contagem de genes.

Para a geracao desse formato de conjunto de dados, primeiramente o RNA
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deve ser extraido, purificado, quebrado em fragmentos curtos e convertido em
DNA complementar (cDNA) por transcriptase reversa. Depois, os adaptadores sao
anexados e os fragmentos selecionados por tamanho, para assim ser realizado o

sequenciamento, conforme expresso na Figura 13 (DINIZ; CANDURI, 2017).

Figura 13: Método de sequenciamento genético

<
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oo fragmentacéo do RNA e conversdo em cDNA

V

Adaptadores de ligag&o

Preparacao
da biblioteca

TR TR R TR /7
v

sequenciamento agrupamento

Fonte: Adaptado de Diniz e Canduri (2017)

Em seguida, realiza-se 0 mapeamento de leitura (processo para alinhar as
leituras em genomas de referéncia). Com esses alinhamentos sao montados os
transcritos e por fim realiza-se o processo de contagem e estimacao de abundancia
dos genes/transcritos (DINIZ; CANDURI, 2017).
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4.21 AQUISICAO DE DADOS

Para validar o pipeline, entende-se que é necessario aplica-lo a diferentes
bases de dados de expressdo génica de leucemia. Portanto, foram selecionadas
6 bases de dados de diferentes repositérios: NCBI/GEO e CuMiDa (FELTES et al.,

2019), ja contendo os dados de contagem de genes e multiplas classes de leucemia.

A descrigao de cada banco de dados é mostrada na Tabela 1.

Tabela 1: Descricao das bases de dados

Projeto Repositorio | Amostras | Features | Classes
GSE87070 | NCBI/Geo 654 54675 3
GSE13159 | NCBI/Geo 2096 54675 18
GSE13164 | NCBI/Geo 1152 1480 18

GSE9476 CuMiDa 64 22283 5
GSE71449 CuMiDa 45 52200 4
GSE28497 | CuMiDa 281 22283 7

Fonte: Autoria Propria (2023)

4.2.2 ANALISE EXPLORATORIA DOS DADOS

Cada projeto dispoe de diferentes classes para serem classificadas com
guantidades amostrais distintas. As classes dispostas de cada projeto e o numero

de amostras representadas respectivamente estao disponiveis no Apéndice A.

4.3 PREPARAGCAO DOS DADOS

Essa etapa consiste em preparar os dados adquiridos para a utilizagao futura

de técnicas de aprendizado de maquina em diferentes contextos de abordagens.

4.3.1 PRE-PROCESSAMENTO

Logo, identificou-se a integridade dos dados (através da limpeza das amostras
com valores faltantes) e padronizagao dos tipos de dados e nomes das colunas para

todas as bases de dados.



65

Como este experimento tem a finalidade de abordar diferentes metodologias
de modelagem (canbnica e hierarquica), é necessario estruturar os conjuntos de

dados para cada abordagem.

4.3.1.1 METODOS CANONICOS

A estrutura de dados segue a forma classica de treinamento de modelos,
onde sao utilizadas colunas que identificam caracteristicas (contagem de um gene
especifico) e uma coluna que identifica as classes as quais cada amostra pertence,

conforme destacado na Figura 14.

Figura 14: Formato de conjunto de dados para abordagens canénicas (planas)
Features

Sample X3 e e X Class
So X100 X20 X3z0 .. Xmo Yo
Sy X1 X1 X311 ... Xmi Y,
S2 X12 X222  X32 ... Xm2 Yo
Sn Xln X2n X3n an Yn

Fonte: Autoria Propria (2023)

4.3.1.2 METODOS HIERARQUICOS

Ao analisar as classes de conjunto de dados, identificou-se a possibilidade de
abordagens de modelagem hierarquica para os projetos GSE13159 e GSE13164 do
repositorio NCBI/GEO e GSE71449 do repositério CuMiDa, por apresentarem classes
que possam ser organizadas em subgrupos que respeitam uma certa hierarquia

biologica.

Portanto, € necessario tratar a estrutura de dados dos conjuntos para
representar as amostras de forma hierarquica, conforme descrito na Figura 15, onde
a coluna que representa a classe no conjunto de dados, € modificada e dividida
em multiplas colunas que representam cada nivel da hierarquia. As amostras sao
decompostas em classes pertencentes a cada nivel da hierarquia, onde caso a
amostra nao possua representacdo em determinado nivel, este valor sera imputado

como nulo.
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Figura 15: Formato de conjunto de dados para abordagens hierarquicas

Sample Features Class
X1 X2 X3 . Xm Yro Yr1 Y2 Yr:
So Xio X20 Xs0 .. Xmo Yroo Yrio Yreo .. Yrzo
S1 X1 Xa1 Xs1 .. Xma Yror Yrin Yror oo Yia
Sa X2 X2 Xzz .. X2 Yroe Yroiz Yrae .0 Ypeo
S?'i. Xln XEn Xﬂﬂ Xm.n YL(]TI YLln YL2?1 YLG

Fonte: Autoria Propria (2023)

Definida a estrutura de dados, foi desenhada a estrutura para cada projeto,

representada nas Figuras 16 e 17.

Figura 16: Hierarquia representada para as classes dos conjuntos de dados dos projetos
GSE13159 e GSE13164

Root
|
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|
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CLL ALL
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ALLWith g ALl Pre-B-ALL with hyperdiploid Pre-B-ALL t(1;18) with AML - AML AML with — AML with normaliML— AML
t(12;21) ith 19;22) karvotype  without t(11q23)M with complex  t(11g23)/  karyotype + with with
w ' ryelyp: 10:22) e t{15;17) aberrant MLL other 1(8;21)  inv(16)
! karyotype abnormalities t(16;16)

1(8;14)

Fonte: Autoria Propria (2023)

A hierarquia presente na Figura 16 foi dividida em 4 niveis:

 Nivel 0 (Raiz): Inicio da hierarquia;

* Nivel 1 (Doenca): Corresponde a categorizacao de determinado tipo de doenca,

como MDS (Sindrome Mielodisplasica), Leucemia ou Medula Ossea Saudavel;

* Nivel 2 (Tipo): Corresponde ao aprofundamento da doenca (leucemia), como
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Figura 17: Hierarquia representada para as classes dos conjuntos de dados do projeto
GSE71449

Root
normal Leukemia

JMML_LIN28_low JMML_LIN28_high MML_LIN28_high

Fonte: Autoria Propria (2023)

LLC (Leucemia Linfocitica Cronica), LLA (Leucemia Linfoblastica Aguda), LMA

(Leucemia Mieloide Aguda) e LMC (Leucemia Miel6ide Cronica).

* Nivel 3 (Subtipo): Corresponde a um subtipo especifico da doenga que leva em

consideragao causas citogenéticas.

Em contraste, a hierarquia na Figura 17 foi dividida em 3 niveis:

* Nivel 0 (Raiz): Inicio da hierarquia;

« Nivel 1 (Doencga): Corresponde a categorizacao de determinado tipo de doenca,

Leucemia ou saudavel (normal);

* Nivel 2 (Tipo): Corresponde a um tipo especifico de leucemia;

Para os demais projetos nao foram definidas estruturas hierarquicas, sendo

utilizadas apenas técnicas de modelagem canoénicas.
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4.3.2 SELEGAO DE FEATURES

Dado o grande numero de caracteristicas presentes nos dados, pretende-se
selecionar os atributos que produzam efeitos imediatos nas classificagoes, reduzindo o
numero de features a serem analisadas e mantendo um alto nivel de precisdo. Assim,
foram definidas algumas estratégias de selecao, nas quais serdo utilizadas de forma

isolada e combinadas, permitindo avaliar a eficacia de sua utilizagdo nas modelagens:

» Abordagem Filter baseada em correlacao e variancia: Esta estratégia consiste
em analisar as caracteristicas do conjunto de dados e formar grupos altamente
correlacionados, e entao para cada grupo selecionar uma caracteristica que

possui maior variancia entre as amostras.

» Abordagem Embedded: Consiste em treinar um modelo de aprendizado de
maquina e selecionar as features com o valor de importancia maior que a média
de todo o modelo treinado. Assim, o modelo é retreinado apenas com o0s

recursos selecionados.

Para criar grupos correlacionados foi utilizado o coeficiente de correlagcao de
Spearman, sendo definido o valor de 0,5 como limite para definicdo de correlacao

forte, conforme especificado por (COHEN, 1988).

4.4 MODELAGEM

Dada a diversidade de técnicas de aprendizado de maquina e possibilidades
de reducéao de dimensionalidade de recursos, algumas técnicas foram selecionadas

para serem abordadas e diferentes cenarios de treinamento serao testados:

4.41 CENARIOS DE TREINAMENTO

No estagio de treinamento, combinacées de métodos de aprendizado
de maquinas e diferentes tipos de abordagens (canbnicas e hierarquicas) sao

implementadas para os seguintes cenarios de selecao de features:
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» Todas as features: o modelo € treinado usando todas as features do conjunto de

dados;

» Features selecionadas baseadas em correlagao/variancia: Os modelos sao

treinados usando recursos que nao estao correlacionados entre si;

* Features selecionadas baseadas nas importancias para os modelos: Baseia-se
no retreinamento do modelo com base nos recursos que sao mais importantes

para o modelo (valor de importancia acima da média);

* Features selecionadas com base em correlacao/ variancia e importancia para os
modelos: Consiste em treinar modelos usando recursos selecionados que nao
estao correlacionados entre si e retreinar o modelo adequadamente com base

NOS recursos mais importantes.

4.4.2 DEFINICAO DE TECNICAS DE APRENDIZADO DE MAQUINA

Foram definidas possiveis técnicas de aprendizado de maquina a serem
adotadas para modelos de treinamento baseados em trabalhos relacionados e a

utilizacao de diferentes escopos de aprendizado de maquina.

Ressalta-se que tais metodologias foram escolhidas por possuirem uma forma
de encontrar a importancia das caracteristicas para o modelo (seja pela importancia de
Gini para modelos baseados em arvores ou por coeficientes para modelos lineares),
uma vez que tais informacgoes serao utilizadas para a construgao de modelos de
selecao de features com a abordagem embedded. Portanto, as técnicas definidas

foram: Decision Tree, Random Forest, SVM e AdaBoosting.

4.4.21 PIPELINE DE ABORDAGEM CANONICA

Em abordagens candnicas, o pipeline de treinamento consiste em definir
uma determinada técnica de aprendizado de maquina, buscar os dados de
treinamento (originais ou pré-processados com selecao de features baseado em

correlagao/variancia) e treinar o modelo. Caso haja a selegao de features embedded,
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o modelo é retreinado com as features com importancia para o modelo maior que a

média. Tais etapas sao ilustradas na Figura 18.

Figura 18: Pipeline de treinamento com a metodologia canénica (flat)

Fonte: Autoria Propria (2023)

4.4.2.2 PIPELINE DE ABORDAGEM HIERARQUICA

Para as abordagens hierarquicas aplicou-se o método de Classificador Local
por N6 Pai (LCPN), gerando um classificador multi-classe para cada n6 nao folha da
hierarquia, sendo definido a mesma técnica de aprendizado de maquina para todos os

nos classificadores em uma hierarquia.

Essa implementacao foi escolhida devido tais aspectos:

A abordagem é intuitiva;

Permite aplicacao de qualquer algoritmo canénico;

Preserva informacgoes sobre a hierarquia de dados;

Menor complexidade de implementacdo comparado a uma abordagem Big-

Bang;
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» Nao apresentar problemas de inconsisténcias entre os niveis de hierarquia, que

podem ocorrer na abordagem de classificagao local por nivel (LCL);

» Apresentar uma quantidade menor de treinamento de modelos comparado a

abordagem de classificacao local por n6 (LCN);

Sendo assim, o pipeline desenvolvido consiste também em definir uma técnica
de aprendizado de maquina candnica, selecionar os dados de treinamento (pré-
processados por correlagdo/variancia ou nao) e assim montar uma hierarquia de
treinamento de modelos conforme a hierarquia definida para o projeto. Na hierarquia,
em cada n6 nao folha é treinado um modelo de aprendizado de maquina utilizando
como classes preditivas os nos filhos. Cada n6 pode realizar retreinamento ou nao
com as features mais importantes que a média do modelo do n6 corrente. Toda

arquitetura desenvolvida é esclarecida através da Figura 19.

Figura 19: Pipeline de treinamento com a metodologia canénica

Fonte: Autoria Propria (2023)

Na identificacdo do numero de features utilizadas pela abordagem, sao

contadas as features distintas entre cada modelo treinado em cada né da hierarquia.

Informacoes sobre as configuragdes usadas para cada técnica de aprendizado

de maquina podem ser visualizadas no Apéndice B.
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4.4.3 VALIDAGAO CRUZADA

Para a realizagdo da validagao cruzada, a técnica k-fold é aplicada de forma
estratificada para manter as proporgoes das classes em cada subconjunto. O valor 3
foi escolhido para o termo k (mesmo valor abordado no trabalho relacionado ao projeto
CuMiDa (FELTES et al., 2019)).

Para cada subconjunto foram calculadas as métricas de acuracia, precisao,

revocacao e F1-score.

Como os conjuntos de dados possuem multi-classes, precisa-se de uma forma
de agregar as métricas para cada resultado obtido em cada classe. Assim, é feita
uma média ponderada para as métricas de precisao, revocacao e F1-score, levando
em consideracdo o numero de amostras presentes para cada classe estimada,
evidenciado pela Equagao 9, onde p € o niumero de amostras e x é o valor obtido

para a métrica em uma determinada classe.

=
n
i=1Pi

4.5 AVALIACAO

Por fim, apds a realizagao dos experimentos utilizando todas as combinagoes
de abordagens, selegbes de recursos e técnicas de aprendizado de maquina, sao

obtidos os valores médios de cada métrica de validagao cruzada.

No total foram treinados 144 modelos diferentes, onde os resultados de

desempenho podem ser visualizados no Apéndice C.
4.6 IMPLEMENTAGCAO
Apdés a realizagdo dos experimentos e homologacao dos resultados, criou-

se uma ferramenta que possibilita realizar inferéncias para dados desconhecidos e

interpretabilidade dos modelos. A ferramenta sera abordada no capitulo 6.
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Apds a aplicacdo dos experimentos realizados, foi-se analisado o seu

desempenho em cada projeto e depois comparado com os resultados da literatura.

5.1 RESULTADOS DOS EXPERIMENTOS

Para encontrar a melhor abordagem para cada projeto com base nos
resultados das métricas realizadas no experimento, foram utilizados os seguintes

critérios de comparagao:

- foram identificados os modelos que obtiveram as melhores métricas de
desempenho (acuracia, precisdao, revocacdo e F1-score), seguindo esta

respectiva ordem para critérios de desempate.

* se 0s modelos obtiverem os mesmos resultados de métricas de desempenho,
o modelo que tiver o menor numero de features selecionados sera selecionado

(maior otimizacao de features).

Portanto, a Tabela 2 apresenta os modelos (técnica [SVM - Support Vector
Machine, RF - Random Forest e AB - AdaBoosting], abordagem [C - Candnico e H
- Hierarquico] e técnica de selecdo de caracteristicas) com os melhores resultados

selecionados, ou seja, a métrica utilizada € o valor maximo.

Conforme os resultados obtidos, pode-se identificar que a metodologia
utilizada propds a criagao de modelos de aprendizado de maquina que apresentam
desempenho promissor de classificagdo multi-classe para projetos que utilizam
expressao génica de leucemia, pois resultados de acuracia sao encontrados entre
0,835a1.
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Projeto | Selecao Técnica ACC | PRE | REC F1 Reducao
(GSE) Feature | (Abordagem) Features
87070 | Embedded SVM (C) 0,991 | 0,991 | 0,991 | 0,991 | 66,31%
13159 Ambas SVM (C) 0,877 | 0,881 | 0,877 | 0,877 | 91,70%
13164 | Embedded RF (H) 0,835 | 0,838 | 0,835 | 0,823 | 41,42%
9476 Ambas SVM (C) 1,000 | 1,000 | 1,000 | 1,000 | 98,32%
71449 | Embedded AB (H) 0,889 | 0,877 | 0,889 | 0,877 | 99,99%
28497 | Embedded SVM (C) 0,907 | 0,900 | 0,907 | 0,899 | 66,82%

Fonte: Autoria Propria (2023)

Vale destacar também que em termos de tratamento de caracteristicas, em
todos os projetos que apresentam os melhores resultados possuem abordagens que
ao menos realizam uma forma de tratamento de selecao de caracteristicas, tanto
utilizando o método de selecao de features incorporadas, como também utilizando

a estratégia de filtro combinada com correlagao/variancia.

Ressalta-se que a utilizagao de tais metodologias, além de implicar em
melhores resultados, também apresenta otimizagdo do numero de funcionalidades
utilizadas pelos modelos, destacando-se a redugao de funcionalidades entre 41,42%
e chegando até 99,99%. Além dos ganhos na reducdao do processamento
computacional dos modelos para inferéncias futuras, esta abordagem determina um
escopo menor de features para possiveis analises e estudos sobre a interpretabilidade

de cada uma para a classificacao de uma determinada classe.

Levando em consideracao que a utilizacado da abordagem hierarquica foi
possivel de ser realizada em 3 projetos diferentes (GSE13159, GSE13164 e
GSE71449), e apresentou os melhores resultados em 2 deles (GSE13164 e
GSE71449), pode-se considerar que a utilizacao de tal abordagem é promissora em
guestdes onde se é possivel estimar uma hierarquia entre classes. Vale ressaltar
também que a utilizacao desta abordagem apresentou resultados significativos aliada

ao uso de técnicas de aprendizagem em conjunto (Random Forest e Adaboosting).

Em contrapartida, a técnica SVM aplicada de forma canbnica apresentou
os melhores resultados na maioria dos experimentos dos projetos estudados,
destacando-se sua utilizagcao para projetos de classificacao multi-classe de leucemia,

gue também foram realizados em trabalhos relacionados.
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5.2 COMPARACAO COM A LITERATURA

Para os projetos extraidos da base de dados CuMiDa, tém-se os resultados
desenvolvidos pelo préprio projeto (FELTES et al., 2019), abordando diferentes
técnicas de aprendizado de maquina. Logo, a Tabela 3 faz o paralelo entre os
resultados obtidos pelo projeto Cumida e compara os resultados com o melhor modelo

desenvolvido neste trabalho.

Tabela 3: Comparacao dos resultados entre o melhor modelo desenvolvido com os
modelos desenvolvidos pelo projeto CuMiDa

Projeto Técnica Abordagem | Autor | ACC | PRE | REC F1
(GSE)
ZERROR Canobnico | CuMiDa | 0.406 ? 0.406 ?
SVM Canobnico | CuMiDa | 0.984 | 0.986 | 0.984 | 0.985
MLP Canobnico | CuMiDa | 0.938 | 0.950 | 0.938 | 0.938
9476 DT Canonico CuM@Da 0.891 | 0.909 | 0.891 | 0.885
NB Canobnico | CuMiDa | 0.891 | 0.914 | 0.891 | 0.889
RF Canonico | CuMiDa | 0.984 | 0.985 | 0.984 | 0.984
KNN Canobnico | CuMiDa | 0.891 | 0.906 | 0.891 | 0.890
SVM Canonico | Proprio | 0.984 | 0.988 | 0.984 | 0.985
ZERROR Canonico CuMiDa | 0.444 ? 0.444 ?
SVM Canobnico | CuMiDa | 0.578 ? 0.578 ?
MLP Canoénico | CuMiDa | 0.422 ? 0.422 ?
21449 DT Can{)n?co CuM?Da 0.711 ? 0.711 ?
NB Canobnico | CuMiDa | 0.489 ? 0.489 ?
RF Canobnico | CuMiDa | 0.378 ? 0.378 ?
KNN Canobnico | CuMiDa | 0.378 | 0.473 | 0.378 | 0.416
Adaboosting | Hierarquico | Proprio | 0.889  0.877 | 0.889 | 0.877
ZERROR Canobnico | CuMiDa | 0.263 ? 0.263 ?
SVM Canobnico | CuMiDa | 0.879 | 0.881 | 0.879 | 0.868
MLP Canoénico | CumiDa | 0.719 | 0.743 | 0.719 | 0.682
28497 DT Canonico | CuMiDa | 0.733 | 0.739 | 0.733 | 0.734
NB Canonico CuMiDa | 0.776 | 0.771 | 0.776 | 0.769
RF Canoénico | CuMiDa | 0.794 ? 0.794 ?
KNN Canonico CuMiDa | 0.701 | 0.711 | 0.701 | 0.702
SVM Canénico | Proprio | 0.904 | 0.894 | 0.904 | 0.894

Fonte: Autoria Prépria (2023)

Pode-se notar que o melhor modelo desenvolvido para cada projeto com base
na metodologia proposta apresenta os melhores resultados comparado a todas as
abordagens realizadas pelo projeto CuMiDa. Entende-se que para o projeto GSE9476,

os valores de acuracia, revocagao e F1-score possuem o mesmo valor com base
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na técnica SVM, porém o modelo desenvolvido possui o valor de precisdo mais
preciso. Para os demais projetos (GSE74449 e GSE28497), o modelo apresenta

melhor desempenho em todas as métricas.

Vale ressaltar que os modelos possuem métricas melhores do que modelos
baseados em diversas técnicas diferentes nao abordadas neste trabalho, como redes

neurais, modelos bayesianos e algoritmos de regra zero (FELTES et al., 2019).



77

6 SISTEMA DE TREINAMENTO E INTERPRETABILIDADE DE MODELOS
CLASSIFICADORES

Este trabalho tem por objetivo a criagcdo de uma ferramenta para aplicagao
de aprendizado de maquina interpretavel para identificacao de subtipos de leucemia.
Conforme os resultados promissores obtidos nos experimentos realizados, criou-se
uma aplicagao que permite a realizagcao do treinamento de um modelo de machine
learning conforme as abordagens exploradas anteriormente, além de obter opcoes de

visualizacao que permitem melhor interpretabilidade das decisdes do modelo.

Na Figura 20, é apresentada a tela inicial da aplicacao que esta implantada
online °. A ferramenta dispde de 4 funcionalidades nas quais serdo destacadas nas

secoes subsequentes.
Figura 20: Tela inicial da aplicacédo '°

app

Explainable classification

@\ Inferences Training your classification model and explaining feature
importance and relationships

Let's start to train your model! Let's start to inference!

Fonte: Autoria Prdpria (2023)

9 https://huggingface.co/spaces/alvaropg/explainable_classification.
10 Na tela é mostrada as etapas para o treinamento e analise de um modelo (Import Data, Training
Model, Result Analysis) ou realizar uma inferéncia caso ja tenha um modelo treinado (/nferences).
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6.1 IMPORTAGAO DOS DADOS

Essa etapa consiste em realizar a importacao dos dados que serao utilizados
para o treinamento do modelo. Tal etapa necessita que o usuario padronize os
dados conforme os requisitos da aplicacao, logo, toda preparacao de dados deve ser

realizada fora da interface. Na Figura 21, é apresentada a tela de importacao de

dados.
Figura 21: Tela de importacéao de dados da aplicacédo '
—— Explainable classification
1l Res
S i Import data

Hierarchical method
Upload the data in csv format, with "class” column

Drag and drop file here Browse files

Fonte: Autoria Propria (2023)

Essa etapa possui duas opgoes, a Flat method e Hierarchical method, onde o

usuario pode escolher utilizar uma metodologia canénica (flat) ou hierarquica.

6.1.1 FLAT METHOD

Essa opcao permite receber dados para a criacdo de modelos no estilo
canlnico, onde é necessario importar os dados em arquivo de extensao csv, contendo
as colunas com as features e uma coluna com as classes (com nome “class”),

conforme o exemplo genérico da Figura 14 apresentada anteriormente.

Ao importar os dados, € apresentado a quantidade de amostras e features

importadas. Logo mais, um grafico € gerado mostrando as distribuicbes de amostras

1 Pode-se importar dados para metodologias de modelagem canénica (flat) ou hierarquica.
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por classe, conforme o exemplo na Figura 22.

Figura 22: Tela com dados importados da opcao Flat Method 2

Upload the data in csv format, with "class" column

Drag and drop files here Browse files
Limit 200ME per file
GSE13164.csv 13.5ME x

Imported 1152 samples and 1480 features!

Class Distribution

CL

AML with normal karyotype + other abnormalities
c-ALL/Pre-B-ALL without t(2;22)

MDs

T-ALL

ALL with t[12;21)

c-ALL/Pre-B-ALL with t[9;22)

Mon-leukemia and healthy bone marrow

CHML

ALL with hyperdiploid karyotype

AML complex aberrant karyotype
Pro-B-ALL with t{11q23)/MLL
AML with inw([16)t[16;16)

AML with t(1517)

Let's to Training Flat Model

Fonte: Autoria Propria (2023)

6.1.2 HIERARCHICAL METHOD

Pode-se modelar um problema de classificacdo em formato hierarquico, onde
os valores das amostras passam por um pipeline de modelos que determinam um

fluxo na qual sera definido sua classe final.

Dessa forma, essa opgao permite receber dados para a criagcdo de modelos
em tal estilo, onde primeiramente é necessario importar um arquivo em formato de

extensao json, apresentando o desenho da hierarquia dos dados. O arquivo consiste

2.0 exemplo consiste em dados de subclasses de leucemia do projeto GSE13164. Ao mostrar as
informacdes dos dados, pode-se avangar para a proxima etapa de treinamento do modelo.



80

em expressar os niveis de hierarquia, obtendo para cada subnivel, relagdes existentes
com os valores do nivel superior. A Figura 23 apresenta um exemplo de importacao
do arquivo de configuracao de hierarquia, baseado na hierarquia definida pela Figura

16 apresentada anteriormente.

Figura 23: Tela com o arquivo de declaracédo de hierarquia em Hierarchical Method '3

he hierarchy im son format

Drag and drap file here

hierarchy_GSE1Z1E4.fson 4

Fonte: Autoria Propria (2023)

Apds a importacdo do formato da hierarquia, deve-se importar os dados
em arquivo de extensao csv, contendo as colunas com as features e as colunas

com as classes de cada nivel da hierarquia (cada nivel da hierarquia deve ser uma

13 No exemplo tém-se os niveis de hierarquia "disease”, "leukemia’e subtypes”. Para o nivel
"disease”, tém-se como a raiz da hierarquia, por isso denota-se o valor "root”, em que se possui as
possibilidades de saudavel, leucemia e MDS. Para o nivel "leukemia’, tém-se as relagdes conforme os
valores do nivel superior, ou seja, para o valor leukemia, ha as possibilidades de CLL, ALL, AML e CML.
Por fim, no nivel “subtypes”, cada tipo de leucemia possui suas possibilidades de subtipos.
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coluna), conforme o exemplo expresso de forma genérica apresentado na Figura 15
anteriormente.

Ao importar os dados, é apresentado a quantidade de amostras e features
importadas. Logo mais, um grafico € gerado mostrando as distribuicoes de amostras

por classe para cada nivel da hierarquia, conforme o exemplo na Figura 24.

Figura 24: Tela com dados importados da opcéao Hierarchical Method '*

Upload the data in cow format, with classes passad in json file

..... Browse files

GSE13164.csv 115)

Impaorted 1152 samples and 1480 features!
Select the level to analyse the distribution

disease

Class Distribution

B Leukemia
HDS

B non-leukemia and healthy bone manmow

Let’s to Training Hierarchical Model

Fonte: Autoria Propria (2023)

14 O exemplo consiste em dados de classes do nivel "disease’da hierarquia. A ferramenta possui a
possibilidade de selecionar o nivel da hierarquia e verificar as distribuigdes das classes para 0 mesmo.

Ao mostrar as informagoes dos dados, pode-se avangar para a préxima etapa de treinamento do
modelo.
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6.2 TREINAMENTO DO MODELO

Apdés a importagdo dos dados, tanto para os métodos candnicos e
hierarquicos, pode-se escolher uma opgao de técnicas de machine learning baseado
em bibliotecas do Scikit-Learn. Também possui a op¢ao de atribuir valores para hiper-
parametros utilizando o formato de dicionario em Python. A Figura 25, apresenta um

exemplo da interface com os componentes citados.

Figura 25: Tela inicial de treinamento de modelos '°
Explainable classification

t Data
[ X ) Training Model

1] Result Analysis

"" nferences .« .
Training Model
Select the method to training your model: Parameters

Random Forest (Recommended) =

Embedded Feature Selection:

True -

Train

Fonte: Autoria Propria (2023)

Ao clicar para treinar, o pipeline de treinamento sera executado, abordando
a arquitetura definida na Figura 18 para as abordagens candnicas e a arquitetura da

Figura 19 para as abordagens hierarquicas.

Nessa etapa de treinamento, é mostrado para o usuario uma tabela de
métricas (Acuracia, precisao, revocacao e F1-score), onde se € aplicado a metodologia
de validacao cruzada de forma estratificada, com o valor de k igual a 3. Os resultados
das métricas sao resultados médios considerando todas as iteragdes, conforme

ilustrado no exemplo da Figura 26.

6.3 ANALISE DE RESULTADOS

Nessa etapa, a interface permite a realizacao de analises que consistem em

explorar as decisdes do modelo na tentativa de explica-lo. Para tal, € utilizado a

15 Possui opgdes de escolha de técnicas de machine learning e definicdo de hiper-parametros.
Caso nao seja definido hiper-parametros, as configuragdes padroes da biblioteca scikit-learn serao
consideradas. Ao clicar no botao "train”, o pipeline de treinamento sera executado.
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Figura 26: Tela ap6s treinamento do modelo 6

Training Model
Select the method to training your model: Parameters
Random Forest (Recommended) -
Embedded Feature Selection:
True -
4
Train
Model trained...
Selected 420 features...
Met
0 Accuracy 0.8368
i F1 0.8249
1 Precision 0.8433
2 Recall 0.8368

Download model and go to Result Analysis

Fonte: Autoria Propria (2023)

técnica SHAP, identificando como as features contribuem para a decisdo do modelo. E
possivel realizar 3 formas de analises: o impacto Global das Features (Impact Global
Features), o impacto das features por classe (Impact Classes Features) e a relagao
do valor das features com uma classe (Values Classes Features). Na Figura 27 é

destacada essa etapa na interface.

Figura 27: Tela inicial de analise de explicabilidade do modelo '’

Explainable classification

mport Data
|~;|T|'\ ling Mode
1| Result Analysis
@, Inferences

Result Analysis

Predictor.

class

Impact Classes Features  Values Classes Features

Fonte: Autoria Prépria (2023)

16 E exibido uma tabela com as métricas médias da validagdo cruzada. Tém-se a opcao de treinar
novamente ou realizar o download do modelo e seguir com a analise de explicabilidade do modelo. O
modelo é salvo em formato pickle.

7 Possuem 3 formas de andlises, onde pode-se escolher o modelo a ser analisado (tal recurso é
utilizado em questdes de metodologia hierarquica, onde cada nd, possui um modelo diferente).
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6.3.1 IMPACTO GLOBAL DAS FEATURES

Essa forma de analise permite identificar os impactos globais de cada feature
para as decisdoes do modelo treinado, conforme os dados utilizados como base para o

treinamento.

Dessa forma, é apresentado um grafico que evidencia as 20 features que
mais possuem contribuigoes nas decisoes do modelo. Essas contribuicoes sao
calculadas através dos valores SHAP médios absolutos (visto que tal técnica permite
identificar uma probabilidade de ganho ou perda para a decisdo do modelo para uma

determinada classe) para todas as classes.

A Figura 28 ilustra um exemplo da interface para analise global de impacto nas

decisdes do modelo.

Figura 28: Tela de explicabilidade de impacto global no modelo '8

class hd

Impact Classes Features  Values Classes Features

Features with the greatest global impact on the trained model

1H | L 1 I} B AML with inv(16)/t(16:16)
|I =I| 1 -I-.l ™1 ALL with t(12;21)
ITHlI | 1N Non-leukemia and healthy bone marrow
: = Il |. =|I .. AML with normal karyotype + other abnormalities
1NN N i | [t
IIII- [ -Illll 1 Pro-B-ALL with t{11g23)/MLL

t I
[N — W TAL

t [l I | AML with t(15;17)

o i I— B mature B-ALL with t[8;14)

L1l | N
Tl | 1l AML complex aberrant karyotype
|I= 1 II=|II. B ALL with hyperdiploid karyotype
1 111 c-ALL/Pre-B-ALL with £(9;22)
ninm [ c-ALL/Pre-B-ALL without £{9;22)
I|=|I ==I|.| ALL with t(1;19)

I

Download data as CSV

Fonte: Autoria Propria (2023)

18 As features podem ter contribuicbes diferentes para a decisdo de uma determinada classe no
modelo, expressadas conforme os diferentes tamanhos da barra para cada classe. Cada classe possui
uma cor diferente. O resultado total com todos os valores SHAP das features podem ser baixadas em
formato de arquivo csv.
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6.3.2 IMPACTO DAS FEATURES POR CLASSE

Conforme expresso na Figura 28 sobre o impacto global das features, cada
feature pode ter contribuicoes diferentes para a decisao de uma determinada classe

no modelo.

Assim sendo, essa forma de analise permite identificar para uma classe
especifica as contribuicoes de cada feature. Também é apresentado um grafico que
evidencia as 20 features que mais possuem contribuicoes nas decisdes do modelo.
Essas contribuicdes sao calculadas através dos valores SHAP médios absolutos para

a classe escolhida.

A Figura 29 ilustra um exemplo da interface para analise de impacto por classe

nas decisoes do modelo.

Figura 29: Tela de explicabilidade de impacto das features por classe no modelo '°

Impact Global Features Values Classes Features

Select the class to analyse:

ALL with hyperdiploid karyotype -

Features with the greatest ALL with hyperdiploid karyotype impact on the trained model

=ature

Download data as CSV

Fonte: Autoria Propria (2023)

19 Possui uma opgao de selecdo da classe desejada, obtendo um grafico correspondente as features
de maiores contribuicdes para a classe especificada. O resultado total com todos os valores SHAP das
features podem ser baixadas em formato de arquivo csv.
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6.3.3 RELAGCAO DO VALOR DAS FEATURES COM UMA CLASSE

Por fim, a analise de explicabilidade do modelo através da relagao de valor das
features com o impacto na decisao de uma determinada classe, consiste em analisar

os valores de cada feature de cada amostra utilizada para treinamento.

Isso posto, tém-se um grafico de enxame (bee swarm plot) que consiste em
evidenciar para cada amostra e cada feature a contribuigdo em valor SHAP para a
determinacao de uma classe especifica (quando se obtém valores negativos, indica-
se que o valor real daquela amostra e feature contribuiu de forma negativa para que o
modelo determine a amostra como a classe especifica, caso contrario, a contribuigao
€ positiva para ela). Além disso, para aquela determinada amostra e feature também
¢ identificada se o valor real consiste em um valor alto ou baixo em relagao as demais
amostras daquela feature, obtendo cores mais proximas do vermelho em casos de
valores considerados altos e proximas do tom de azul para valores considerados

baixos.

A Figura 30 ilustra um exemplo da interface para analise de relacao dos

valores das features para decisao de uma classe pelo modelo.

6.4 INFERENCIAS

Enfim, a etapa de inferéncias consiste em importar os modelos treinados
utiizando a ferramenta e gerar previsdbes a partir de novos dados com classes
desconhecidas e assim obter melhores visualizacdes da probabilidade e os motivos
do modelo decidir que uma determinada amostra pertence a uma certa classe. Na
Figura 31 é apresentada essa aplicacao e as subsecdes seguintes irao aprofundar

sobre as funcionalidades presentes nela.

6.4.1 PREDICOES

Tal funcionalidade permite identificar as previsbes do modelo para cada
amostra importada. E criada uma tabela com indices numéricos identificando cada

amostra e uma coluna com as classes previstas pelo modelo importado. Na Figura 32
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Figura 30: Tela de explicabilidade de relacao do valor das features com uma classe no

modelo 20

Impact G obal Features  Impact Classes Features

Select the class to snalyse

ALL with hyperdiplaid karyotype

221969 _at --..--9..— . o ———

222146 _5_al ——|* R ——

115856 at e I B

233261 &l +r-— o ——

718499 al l-ql-_-lil-ﬁ WamE AR AR R R W
F2TE4E at s *‘,.ﬂ- =i

779545 at -+ - & -

214761 at . -'-b---—-- .
203355 s at --‘-t-r P

SHAP value [Impact on model oubpuwt)

Fonte: Autoria Propria (2023)

€ apresentada um exemplo de uso.

6.4.2 INTERPRETABILIDADE LOCAL DAS PREDICOES

High:

FEALLIfE W ElLiE

[E= )

Gera meios visuais e analiticos que permitem a interpretabilidade dos motivos

da decisao do modelo em classificar uma amostra para uma determinada classe.

20 Possui uma opgao de selecdo da classe desejada, obtendo um grafico de enxame destacando
como cada amostra e feature estdo contribuindo para que a decisdo do modelo seja a classe
especificada. A ordem de apresentacao € baseada nas 20 featurescom maiores contribuicbes médias

absolutas para a classe selecionada (no exemplo selecionou-se: "ALL with hyperdiploid karyotype”).
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Figura 31: Tela inicial de inferéncias 2"

Explainable classification

\ Inferences

Inferences

Upload the model in pickle format

Drag and drop file here Browse files

modelGSE13164.pkl X

FlatClassifier

Upload the samples in csv format (same columns in train data)

Drag and ﬁjropflle here Browse files

GSE13164.csv X

Interpretability local predictions

Fonte: Autoria Propria (2023)

Figura 32: Tela de predicdes realizadas pelo modelo 22

Interpretability local predictions

ALL with hyperdiploid karyotype
MDS

€-ALL/Pre-B-ALL without t(9;22)
CALL/Pre-B-ALL with (3,22
TALL

MDS

ALL with {12;21

cL

ALL with (12;21

MDS

Download data as CSV

Fonte: Autoria Propria (2023)

Para obter tal informacao, também sao calculados os valores SHAP do modelo
sobre os dados importados para inferéncia, obtendo as contribuicbes das features

para a definicdo da classe.

Logo, a interface permite escolher um modelo (quando o método é canbnico

21 A tela consiste em importar o modelo treinado ao longo das etapas anteriores. O sistema ja
identifica se o0 modelo treinado foi realizado pelo método candnico ou hierarquico. Apds a importacao
do modelo, é necessario importar os dados com as amostras que serao previstas pelo modelo, sendo
fundamental as colunas com as features utilizadas para o treinamento do modelo. Por fim duas opgoes
sdo habilitadas: Predigdes e interpretabilidade local das predicoes.

22 Destaca-se a tabela com as predicdes do modelo e a possibilidade de baixar os resultados em
formato csv.
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(flat), a opcao ja aparece selecionada com o valor padrdao "class”, caso seja
hierarquico, € apresentado a opcdo de todos os modelos criados nos nés da
hierarquia) e uma amostra e assim obter visualizacoes graficas sobre a probabilidade

de escolha do modelo e as contribuicoes das features para cada classe.

Assim, é possivel identificar a probabilidade do modelo em determinar uma
classe (dada todas as op¢oes que o modelo obteve no momento do treinamento). O
calculo da probabilidade consiste em somar o valor de viés que modelo possui para
a determinacao de uma classe (valor determinado através do treinamento do modelo,
relacionado com o balanceamento ou desbalanceamento das classes) e o somatério

das contribui¢cdes dos valores SHAP das features para cada classe.

A Figura 33 apresenta um grafico de barras que permite a visualizagao das

probabilidades de decisao para cada classe por meio de uma amostra escolhida.

Figura 33: Tela de interpretabilidade do modelo com probabilidades de decisao de
classes 23

Predictions

Predictor:

class -
Select the sample to analyse:

0 -

to sample 0 is ALL with hyperdiploid karyotype

Classes probabilities (%) to sample 0

---.I|
Io)

Fonte: Autoria Propria (2023)

23 Escolhido o modelo e a amostra a ser analisada, é calculado através dos valores SHAP a
probabilidade de decisdo do modelo para todas as classes passadas em treinamento. Da-se que a
decisao final do modelo seja a classe de maior probabilidade, porém é possivel identificar se a decisdo
do modelo possui valores altos de probabilidade, ou se 0 modelo possui certas indecisées entre as
opgoes.
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Visto a probabilidade de decisao para cada classe do modelo, pode-se
também identificar como os valores das features contribuiram para se obter o valor

final de probabilidade e por consequéncia obter uma decisao.

Logo, dado um modelo e uma amostra escolhida, a interface disponibiliza
a informacao do viés atrelado pelo modelo para a classe, os valores totais de
contribuicao das features e a probabilidade final do modelo para a classe naquela
amostra. Também se é disponibilizado um grafico que permite mostrar os valores
das features de maior impacto (tanto positivo quanto negativo) para a formulacao da

probabilidade de decisao do modelo para a classe especifica.

A Figura 34 mostra um exemplo escolhendo uma classe que possui maior

probabilidade de decisao do modelo.

Figura 34: Tela de interpretabilidade do modelo com a contribuicao das features para a
decisdo do modelo da amostra ser da classe ”ALL with hyperdiploid karyotype”?*

Select the class to analyse the features impact:

ALL with hyperdiploid karyotype v

=
=
=

Most Impact in probability (%) to sample 0 for the ALL with hyperdiploid karyotype class

B rositive

Download data as CSV

Fonte: Autoria Propria (2023)

Em contrapartida a Figura 35 apresenta uma classe que nao possui a maior

24 As features apresentadas no grafico sdo as que possuem maior impacto (tanto positivo quanto
negativo). Os valores totais podem ser baixados em formato csv. O exemplo apresenta as contribuigoes
dos valores das features para a classe "ALL with hyperdiploid karyotype”’dada uma amostra especifica.
Percebe-se que os valores das features de maior impacto apresentam contribuicdes positivas para a
decisdo do modelo.
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probabilidade na decisao do modelo.

Figura 35: Tela de interpretabilidade do modelo com a contribuicao das features para a
decisdo do modelo da amostra ser da classe ALL with 1(12;21) 2°

Select the class to analyse the features impact:
ALL with t{12;21) -
nility to sample 0 beying ALL with £(12;21) is 2.0 %

for ALL with t(12;21) is 5.59%

res to sample 0 beying ALL with £(12;21) is -3.59%

Most Impact in probability (%) to sample 0 for the ALL with t(12;21) class

W Negative
B Fositive

Download data as CSV

Fonte: Autoria Propria (2023)

25 O exemplo apresenta as contribuicdes dos valores das features para a classe "ALL with
t(12;21)"dada uma amostra especifica. Percebe-se que em sua maioria os valores das features de
maior impacto apresentam contribuicbes negativas para a decisdo do modelo.
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7 CONCLUSOES

Este trabalho pretendeu criar uma ferramenta para aplicacao de modelos de
aprendizado de maquina utilizando genes diferencialmente expressos de pacientes
que possuem leucemia de forma interpretavel para classificar subtipos da doenca.
Para tal, desenvolveram-se experimentos que permitiram homologar um pipeline de

predicao e adaptar as metodologias utilizadas para aplicacao criada.

Com isso, pode-se concluir que a metodologia proposta apresenta resultados
promissores, destacando-se os resultados de métricas superiores a linha de base
apresentada em trabalhos relacionados. Além disso, tém-se que a aplicagao criada
permite a realizagao da metodologia proposta de forma intuitiva e possui potencial de

expandir a possibilidade de analises e interpretagdes sobre os modelos criados.

7.1 PRINCIPAIS CONTRIBUICOES

O trabalho permitiu contribuir com a metodologia de desenvolvimento de
um pipeline que pretende testar diferentes abordagens, técnicas de aprendizado de
maquina e selecao de features para obter o maximo de métricas de desempenho de

precisao nos projetos selecionados.

Vale destacar que este trabalho proporciona identificar a importancia de
realizar o processamento de caracteristicas, pois esse processo pode resultar
em melhores resultados de classificagao, além de fornecer um escopo menor de

caracteristicas para analises e estudos futuros.

Pode-se citar também a utilizagao de abordagens hierarquicas em problemas
que possuem tal nivel de informacao, pois tal utilizacao permite a criacao de modelos

com alto valor preditivo.
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7.2 PRINCIPAIS BENEFICIOS DA FERRAMENTA

A ferramenta proporciona o uso simplificado para criacao de modelos de
aprendizado de maquina, visando ser uma aplicacdo de grande utilidade para
pesquisadores de diferentes areas, diminuindo a curva de aprendizagem para

conceitos de inteligéncia artificial.

A questdo da interpretabilidade dos modelos se torna uma das principais
contribuicoes da ferramenta, permitindo a exploracao de decisdoes de modelos de
aprendizado de maquina e assim obter possiveis compreensdes sobre determinados

motivos de classificacdes de multi-classes.

Também proporciona a replicabilidade de experimentos de forma rapida, visto
que grande parte do pipeline desenvolvido foi implementado visando usabilidade e

praticidade.

7.3 PRINCIPAIS LIMITACOES E DIFICULDADES

As etapas de preparacao de dados nao foram incluidas no sistema
de desenvolvimento atual, devido a essa etapa conter um valor elevado de
processamento e diferentes possibilidades de abordagens. Dessa forma, reitera-se
que o aplicativo atual seja uma ferramenta de treinamento e analise de abordagens
de aprendizado de maquina, deixando a parte de preparacao de dados (fundamental

para todo o processo) ao usuario final.

7.4 PUBLICACOES

Durante o desenvolvimento dessa pesquisa, foi submetido um artigo intitulado
de Multiple machine learning algorithms for Leukemia multiclass task and gene
expression data para o periddico IEEE/ACM Transactions on Computational Biology
and Bioinformatics, abordando sobre os experimentos realizados utilizando projetos

de contagem de genes de multi-classes de leucemia.



94

7.5 TRABALHOS FUTUROS

Para trabalhos futuros serao exploradas novas abordagens para a estrutura
hierarquica, considerando diferentes combinacdes de técnicas de aprendizado de
maquina entre os nos da hierarquia e o uso de eliminacao recursiva de caracteristicas
para a selecao de caracteristicas em cada nd, buscando encontrar as melhores
abordagens que permitem obter valores de alta precisao com a utilizagao de menores
guantidades de caracteristicas, buscando reduzir 0 escopo de caracteristicas a serem

analisadas para a interpretabilidade dos modelos de classificacao.
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8 CONSIDERACOES FINAIS

O projeto apresentado obteve orientacao de cientistas e pesquisadores do
Instituto de Pesquisa Pelé Pequeno Principe. O instituto possui cientistas que estao
a frente de dezenas de projetos inovadores, com importantes publicagdes cientificas
que buscam alternativas para cura e melhoria de vida de criangas e adolescentes

portadores de doencas graves.

Também obteve-se parceria com demais pesquisadores da Universidade
Tecnolégica Federal do Parana (UTFPR) que realizam projetos voltados a
bioinformatica pelo programa de mestrado PPGBIOINFO e iniciagao cientifica no curso

de Engenharia de Computacao.
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APENDICE A - DISTRIBUICAO DE CLASSES

Tabela 4: Distribuicao de classes do projeto GSE87070

Classe Numero de amostras %
ETV6-RUNXA1 172 26,30%
Other BCP 402 61,47%
T-ALL 80 12,23%

Fonte: Autoria Propria (2023)

Tabela 5: Distribuicao de classes do projeto GSE13159
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Classe Numero de amostras Y%

ALL with hyperdiploid karyotype 40 1,91%
ALL with t(12;21) 58 2,77%

ALL with t(1;19) 36 1,72%

AML complex aberrant karyotype 48 2,29%
AML with inv(16)/t(16;16) 28 1,34%
AML with normal karyotype + other abnormalities 351 16,75%
AML with t(11923)/MLL 38 1,81%

AML with t(15;17) 37 1,77%

AML with t(8;21) 40 1,91%

CLL 448 21,37%

CML 76 3,63%

MDS 206 9,83%

Non-leukemia and healthy bone marrow 74 3,53%
Pro-B-ALL with t(11923)/MLL 70 3,34%
T-ALL 174 8,30%
c-ALL/Pre-B-ALL with 1(9;22) 122 5,82%
c-ALL/Pre-B-ALL without t(9;22) 237 11,31%
mature B-ALL with t(8;14) 13 0,62%

Fonte: Autoria Prépria (2023)



Tabela 6: Distribuicao de classes do projeto GSE13164
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Classe Numero de amostras Y%

ALL with hyperdiploid karyotype 35 3,04%
ALL with t(12;21) 64 5,56%

ALL with t(1;19) 10 0,87%

AML complex aberrant karyotype 24 2,08%
AML with inv(16)/t(16;16) 20 1,74%
AML with normal karyotype + other abnormalities 160 13,89%
AML with t(11923)/MLL 17 1,48%

AML with t(15;17) 20 1,74%

AML with (8;21) 16 1,39%

CLL 237 20,57%

CML 43 3,73%

MDS 121 10,50%

Non-leukemia and healthy bone marrow 58 5,03%
Pro-B-ALL with t(11923)/MLL 23 2,00%
T-ALL 79 6,86%
c-ALL/Pre-B-ALL with 1(9;22) 62 5,38%
c-ALL/Pre-B-ALL without t(9;22) 158 13,72%
mature B-ALL with t(8;14) 5 0,43%

Fonte: Autoria Propria (2023)

Tabela 7: Distribuicao de classes do projeto GSE9476

Classe Numero de amostras %
AML 26 40,63%
Bone_Marrow 10 15,63%
Bone_Marrow_CD34 8 12,50%
PB 10 15,63%
PBSC_CD34 10 15,63%

Fonte: Autoria Propria (2023)

Tabela 8: Distribuicao de classes do projeto GSE71449

Classe Numero de amostras %
JMML_LIN28_high 20 44,44%
JMML_LIN28_low 18 40,00%
MML_LIN28_high 1 2,22%

normal 6 13,33%

Fonte: Autoria Propria (2023)



Tabela 9: Distribuicao de classes do projeto GSE28497

Classe Numero de amostras %
B-CELL_ALL 74 26,33%
B-CELL_ALL_ETV6-RUNX1 53 18,86%
B-CELL_ALL_HYPERDIP 51 18,15%
B-CELL_ALL_HYPO 18 6,41%
B-CELL_ALL_MLL 17 6,05%
B-CELL_ALL_T-ALL 46 16,37%
B-CELL_ALL_TCF3-PBX1 22 7,83%

Fonte: Autoria Propria (2023)
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APENDICE B - CONFIGURACOES DE HIPER-PARAMETROS DAS TECNICAS DE
APRENDIZADO DE MAQUINA

B.1 RANDOM FOREST

*Pacote: sklearn.ensemble.RandomForestClassifier

*Parametros:  n_estimators= 1000, n_estimators= 1000, criterion= ’gini’,
max_depth= 50, max_depth= 50, min_samples_split= 2, min_samples_leaf=
1, min_samples_leaf= 1, min_weight fraction_leaf= 0.0, max_ features= ’auto’,
max_leaf_.nodes= None, min_impurity_ decrease= 0.0, bootstrap= True,
oob_score= False, n_jobs= None, warm_start= False, class_weight= None,

ccp_alpha= 0.0, max_samples= None;

B.2 SVM

*Pacote: sklearn.svm.SVC

*Parametros: C= 1.0, kernel="linear’, degree= 3, gamma= 'scale’, coef0= 0.0,
shrinking= True, probability= True, tol= 0.001, cache_size= 200, class_weight=

None, max_iter= -1, decision_function_shape="ovr’, break_ties= False

B.3 DECISION TREE

*Pacote: sklearn.tree.DecisionTreeClassifier

*Parametros: criterion= ’gini’,  splitter= ’best’, max._depth= None,
min_samples_split=2, min_samples_leaf=1, min_weight_fraction_leaf=0.0,
max_features= None, max_leaf_nodes= None, min_impurity_decrease= 0.0,

class_weight= None, ccp_alpha= 0.0
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B.4 ADABOOSTING

*Pacote: sklearn.ensemble.AdaBoostClassifier

*Parametros: estimator=  DecisionTreeClassifier(), n_estimators= 100,
learning_rate= 1.0, algorithm="SAMME.R’



APENDICE C - RESULTADO DOS EXPERIMENTOS

Tabela 10: Resultados do experimento realizado no projeto GSE87070

Técnica | Selecao de Features | Acc | Prec | Rec F1 Features
RF (C) Todas as features | 0,977 | 0,978 | 0,977 | 0,977 | 54675
SVM (C) | Todas as features | 0,989 | 0,990 | 0,989 | 0,989 | 54675
DT (C) Todas as features | 0,965 | 0,965 | 0,965 | 0,965 | 54675
AB (C) Todas as features | 0,951 | 0,951 | 0,951 | 0,951 | 54675
RF (C) | Correlacao/variancia | 0,971 | 0,971 | 0,971 | 0,971 | 28887
SVM (C) | Correlagao/variancia | 0,989 | 0,990 | 0,989 | 0,989 | 28887
DT (C) | Correlacao/variancia | 0,916 | 0,916 | 0,916 | 0,915 | 28887
AB (C) | Correlagao/variancia | 0,905 | 0,905 | 0,905 | 0,905 | 28887
RF (C) Embedded 0,982 | 0,983 | 0,982 | 0,982 | 4279
SVM (C) Embedded 0,991 | 0,991 | 0,991 | 0,991 | 18422
DT (C) Embedded 0,960 | 0,960 | 0,960 | 0,960 8
AB (C) Embedded 0,951 | 0,951 | 0,951 | 0,951 8
RF (C) Ambos 0,979 | 0,979 | 0,979 | 0,979 3172
SVM (C) Ambos 0,988 | 0,988 | 0,988 | 0,988 | 9099
DT (C) Ambos 0,988 | 0,988 | 0,988 | 0,988 17
AB (C) Ambos 0,907 | 0,906 | 0,907 | 0,906 17

Fonte: Autoria Prépria (2023)
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Tabela 11: Resultados do experimento realizado no projeto GSE13159

Técnica | Selecao de Features | Acc | Prec | Rec F1 Features
RF (C) Todas as features | 0,826 | 0,820 | 0,826 | 0,799 | 54675
SVM (C) | Todas as features | 0,873 | 0,876 | 0,873 | 0,872 | 54675
DT (C) Todas as features | 0,768 | 0,770 | 0,768 | 0,766 | 54675
AB (C) Todas as features | 0,765 | 0,768 | 0,765 | 0,763 | 54675
RF (H) Todas as features | 0,816 | 0,834 | 0,816 | 0,793 | 54675
SVM (H) | Todas as features | 0,875 | 0,877 | 0,875 | 0,874 | 54675
DT (H) Todas as features | 0,759 | 0,762 | 0,759 | 0,756 | 54675
AB (H) Todas as features | 0,760 | 0,762 | 0,760 | 0,757 | 54675
RF (C) | Correlagao/variancia | 0,788 | 0,755 | 0,788 | 0,745 | 31728
SVM (C) | Correlacao/variancia | 0,876 | 0,879 | 0,876 | 0,876 | 31728
DT (C) | Correlacao/variancia | 0,717 | 0,724 | 0,717 | 0,718 | 31728
AB (C) | Correlagao/variancia | 0,721 | 0,724 | 0,721 | 0,721 | 31728
RF (H) | Correlagao/variancia | 0,767 | 0,741 | 0,767 | 0,728 | 31728
SVM (H) | Correlagao/variancia | 0,872 | 0,875 | 0,872 | 0,872 | 31728
DT (H) | Correlagao/variancia | 0,704 | 0,708 | 0,704 | 0,704 | 31728
AB (H) | Correlagao/variancia | 0,710 | 0,717 | 0,710 | 0,710 | 31728
RF (C) Embedded 0,858 | 0,859 | 0,858 | 0,843 | 8105
SVM (C) Embedded 0,872 | 0,875 | 0,872 | 0,871 | 12534
DT (C) Embedded 0,762 | 0,768 | 0,762 | 0,762 154
AB (C) Embedded 0,765 | 0,771 | 0,765 | 0,765 154
RF (H) Embedded 0,848 | 0,858 | 0,848 | 0,835 | 24981
SVM (H) Embedded 0,874 | 0,876 | 0,874 | 0,873 | 17066
DT (H) Embedded 0,757 | 0,760 | 0,757 | 0,756 146
AB (H) Embedded 0,457 | 0,369 | 0,457 | 0,380 146
RF (C) Ambos 0,833 | 0,820 | 0,833 | 0,806 | 4740
SVM (C) Ambos 0,877 | 0,881 | 0,877 | 0,877 | 4537
DT (C) Ambos 0,723 | 0,727 | 0,723 | 0,723 180
AB (C) Ambos 0,723 | 0,726 | 0,723 | 0,722 185
RF (H) Ambos 0,810 | 0,795 | 0,810 | 0,780 | 14481
SVM (H) Ambos 0,872 | 0,875 | 0,872 | 0,871 9205
DT (H) Ambos 0,716 | 0,722 | 0,716 | 0,715 178
AB (H) Ambos 0,715 | 0,725 | 0,715 | 0,716 173

Fonte: Autoria Propria (2023)
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Tabela 12: Resultados do experimento realizado no projeto GSE13164

Técnica | Selecao de Features | Acc | Prec | Rec F1 Features
RF (C) Todas as features | 0,828 | 0,823 | 0,828 | 0,811 1480
SVM (C) | Todas as features | 0,832 | 0,836 | 0,832 | 0,831 1480
DT (C) Todas as features | 0,717 | 0,721 | 0,717 | 0,715 1480
AB (C) Todas as features | 0,727 | 0,725 | 0,727 | 0,722 1480
RF (H) Todas as features | 0,808 | 0,816 | 0,808 | 0,790 1480
SVM (H) | Todas as features | 0,816 | 0,825 | 0,816 | 0,818 1480
DT (H) Todas as features | 0,699 | 0,713 | 0,699 | 0,701 1480
AB (H) Todas as features | 0,699 | 0,708 | 0,699 | 0,700 1480
RF (C) | Correlagao/variancia | 0,826 | 0,827 | 0,826 | 0,807 656
SVM (C) | Correlagao/variancia | 0,799 | 0,807 | 0,799 | 0,800 656
DT (C) | Correlagao/variancia | 0,699 | 0,704 | 0,699 | 0,698 656
AB (C) | Correlagao/variancia | 0,700 | 0,704 | 0,700 | 0,699 656
RF (H) | Correlagao/variancia | 0,786 | 0,816 | 0,786 | 0,762 656
SVM (H) | Correlagao/variancia | 0,787 | 0,796 | 0,787 | 0,788 656
DT (H) | Correlagao/variancia | 0,687 | 0,697 | 0,687 | 0,688 656
AB (H) | Correlagao/variancia | 0,689 | 0,700 | 0,689 | 0,690 656
RF (C) Embedded 0,833 | 0,825 | 0,833 | 0,819 453
SVM (C) Embedded 0,826 | 0,831 | 0,826 | 0,826 455
DT (C) Embedded 0,712 | 0,717 | 0,712 | 0,711 123
AB (C) Embedded 0,728 | 0,730 | 0,728 | 0,725 124
RF (H) Embedded 0,835 | 0,838 | 0,835 | 0,823 867
SVM (H) Embedded 0,815 | 0,824 | 0,815 | 0,817 710
DT (H) Embedded 0,697 | 0,705 | 0,697 | 0,697 123
AB (H) Embedded 0,692 | 0,701 | 0,692 | 0,692 120
RF (C) Ambos 0,827 | 0,831 | 0,827 | 0,812 186
SVM (C) Ambos 0,795 | 0,803 | 0,795 | 0,796 179
DT (C) Ambos 0,681 | 0,689 | 0,681 | 0,681 91
AB (C) Ambos 0,705 | 0,712 | 0,705 | 0,705 84
RF (H) Ambos 0,815 | 0,827 | 0,815 | 0,803 367
SVM (H) Ambos 0,788 | 0,798 | 0,788 | 0,790 317
DT (H) Ambos 0,695 | 0,705 | 0,695 | 0,696 119
AB (H) Ambos 0,687 | 0,699 | 0,687 | 0,688 120

Fonte: Autoria Propria (2023)
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Tabela 13: Resultados do experimento realizado no projeto GSE9476

Técnica | Selecao de Features | Acc | Prec | Rec F1 Features
RF (C) Todas as features | 0,968 | 0,974 | 0,968 | 0,968 | 22283
SVM (C) | Todas as features | 0,984 | 0,988 | 0,984 | 0,985 | 22283
DT (C) Todas as features | 0,749 | 0,822 | 0,749 | 0,755 | 22283
AB (C) Todas as features | 0,701 | 0,775 | 0,701 | 0,703 | 22283
RF (C) | Correlagao/variancia | 0,969 | 0,972 | 0,969 | 0,967 | 1447
SVM (C) | Correlagao/variancia | 1,000 | 1,000 | 1,000 | 1,000 1447
DT (C) | Correlagao/variancia | 0,749 | 0,792 | 0,749 | 0,753 1447
AB (C) | Correlagao/variancia | 0,766 | 0,801 | 0,766 | 0,764 1447
RF (C) Embedded 0,984 | 0,988 | 0,984 | 0,985 | 3159
SVM (C) Embedded 1,000 | 1,000 | 1,000 | 1,000 | 7578
DT (C) Embedded 0,779 | 0,832 | 0,779 | 0,786 4
AB (C) Embedded 0,670 | 0,747 | 0,670 | 0,682 4
RF (C) Ambas 0,984 | 0,988 | 0,984 | 0,985 291
SVM (C) Ambas 1,000 | 1,000 | 1,000 | 1,000 375
DT (C) Ambas 0,733 | 0,781 | 0,733 | 0,722 5
AB (C) Ambas 0,766 | 0,806 | 0,766 | 0,761 5

Fonte: Autoria Prépria (2023)
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Tabela 14: Resultados do experimento realizado no projeto GSE71449

Técnica | Selecao de Features | Acc | Prec | Rec F1 Features
RF (C) Todas as features | 0,489 | 0,418 | 0,489 | 0,447 | 52200
SVM (C) | Todas as features | 0,689 | 0,699 | 0,689 | 0,677 | 52200
DT (C) Todas as features | 0,867 | 0,877 | 0,867 | 0,861 | 52200
AB (C) Todas as features | 0,800 | 0,822 | 0,800 | 0,801 | 52200
RF (H) Todas as features | 0,489 | 0,418 | 0,489 | 0,439 | 52200
SVM (H) | Todas as features | 0,711 | 0,727 | 0,711 | 0,701 | 52200
DT (H) Todas as features | 0,822 | 0,862 | 0,822 | 0,833 | 52200
AB (H) Todas as features | 0,889 | 0,877 | 0,889 | 0,877 | 52200
RF (C) | Correlagao/variancia | 0,511 | 0,411 | 0,511 | 0,452 1325
SVM (C) | Correlagao/variancia | 0,622 | 0,581 | 0,622 | 0,580 1325
DT (C) | Correlagao/variancia | 0,400 | 0,397 | 0,400 | 0,391 1325
AB (C) | Correlagao/variancia | 0,356 | 0,386 | 0,356 | 0,354 | 1325
RF (H) | Correlagao/variancia | 0,578 | 0,450 | 0,578 | 0,493 1325
SVM (H) | Correlagao/variancia | 0,644 | 0,611 | 0,644 | 0,607 1325
DT (H) | Correlagao/variancia | 0,467 | 0,467 | 0,467 | 0,459 1325
AB (H) | Correlagao/variancia | 0,467 | 0,545 | 0,467 | 0,462 1325
RF (C) Embedded 0,644 | 0,625 | 0,644 | 0,609 | 4760
SVM (C) Embedded 0,733 | 0,744 | 0,733 | 0,719 | 18875
DT (C) Embedded 0,733 | 0,731 | 0,733 | 0,728 3
AB (C) Embedded 0,800 | 0,822 | 0,800 | 0,801 3
RF (H) Embedded 0,622 | 0,524 | 0,622 | 0,558 | 4872
SVM (H) Embedded 0,733 | 0,756 | 0,733 | 0,719 | 25273
DT (H) Embedded 0,822 | 0,876 | 0,822 | 0,822 4
AB (H) Embedded 0,889 | 0,877 | 0,889 | 0,877 4
RF (C) Ambos 0,511 | 0,428 | 0,511 | 0,455 416
SVM (C) Ambos 0,600 | 0,557 | 0,600 | 0,559 408
DT (C) Ambos 0,422 | 0,436 | 0,422 | 0,421 6
AB (C) Ambos 0,356 | 0,386 | 0,356 | 0,354 6
RF (H) Ambos 0,511 | 0,411 | 0,511 | 0,448 624
SVM (H) Ambos 0,622 | 0,587 | 0,622 | 0,585 540
DT (H) Ambos 0,533 | 0,535 | 0,533 | 0,518 7
AB (H) Ambos 0,467 | 0,534 | 0,467 | 0,460 6

Fonte: Autoria Propria (2023)

112



Tabela 15: Resultados do experimento realizado no projeto GSE28497

Técnica | Selecao de Features | Acc | Prec | Rec F1 Features
RF (C) Todas as features | 0,844 | 0,802 | 0,844 | 0,815 | 22283
SVM (C) | Todas as features | 0,904 | 0,894 | 0,904 | 0,894 | 22283
DT (C) Todas as features | 0,719 | 0,718 | 0,719 | 0,714 | 22283
AB (C) Todas as features | 0,716 | 0,706 | 0,716 | 0,706 | 22283
RF (C) | Correlacao/variancia | 0,851 | 0,814 | 0,851 | 0,824 | 9250
SVM (C) | Correlagao/variancia | 0,897 | 0,883 | 0,897 | 0,884 9250
DT (C) | Correlagao/variancia | 0,719 | 0,731 | 0,719 | 0,714 9250
AB (C) | Correlagao/variancia | 0,708 | 0,716 | 0,708 | 0,703 9250
RF (C) Embedded 0,851 | 0,803 | 0,851 | 0,823 4110
SVM (C) Embedded 0,907 | 0,900 | 0,907 | 0,899 7393
DT (C) Embedded 0,726 | 0,721 | 0,726 | 0,717 26
AB (C) Embedded 0,712 | 0,705 | 0,712 | 0,704 26
RF (C) Ambas 0,854 | 0,811 | 0,854 | 0,827 1637
SVM (C) Ambas 0,886 | 0,872 | 0,886 | 0,873 2873
DT (C) Ambas 0,701 | 0,700 | 0,701 | 0,696 27
AB (C) Ambas 0,712 | 0,719 | 0,712 | 0,706 27

Fonte: Autoria Prépria (2023)
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