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1. INTRODUCAO

O processo de geragao e manipulagéo de dados vem se modificando em
funcdo do desenvolvimento de novas tecnologias. Houve significativa mudanca
na forma como os dados sdo manipulados e tratados, além da forma como o
conhecimento € extraido, em funcéo do crescente aumento massivo do volume
gerado (Big Data), implicando também em maior custo computacional para
atender de forma efetiva a demanda. Desta forma, o desafio nesta area passa
pela busca de algoritmos e processos capazes de tornar eficiente e
minimamente vidvel a gestdo deste conhecimento.

Na éarea da saude, o volume de dados gerado cresceu
exponencialmente nos udltimos anos, gerando repositérios que podem ser
explorados para teste de diversas técnicas computacionais, principalmente
relacionadas com a predi¢ao de diagnésticos de doengas conhecidas.

Dados médicos fazem parte do conceito de Big Data, uma vez que 0s
dados de saude utilizados por sistemas estdo na ordem de terabytes e
continuam crescendo a uma taxa de diversos exabytes ao ano. A maior parte
dos dados é oriunda de prontuarios eletrbnicos, anotacdes médicas, mas
também existem fontes mais modernas e estruturadas como dados clinicos e
resultados de procedimentos médicos. Dados sdo gerados tdo rapidamente
gue ndo é possivel garantir que sdo armazenados e atualizados na mesma
frequéncia com que sdo criados. As diferentes formas de se obter dados
podem gerar valores inconstantes e ndo acurados e existe grande valor na
retirada de informacdo desses dados (ASRI et al., 2016). Outra caracteristica
comum em dados médicos é a alta dimensionalidade. Devido a forma como
sdo gerados € comum que esses dados apresentem muitos atributos sendo
gue nem todos possuem grande impacto na informacéo final que pode ser
retirada dos mesmos, dificultando, assim, a extracdo de conhecimento util e
tornando os processos aplicados mais dispendiosos (FAN & LI, 2006; FAYYAD
et al., 1996).

A analise de dados médicos permite uma série de vantagens ao serem
exploradas, como aprimorar 0 atendimento ao paciente, melhorar o
desempenho de exames e da qualidade de servico prestada pelos profissionais
da area, gerir e planejar o uso de recursos das instituicdes de saude e a
melhoria do potencial diagnéstico por meio da extracdo de conhecimento e
aplicacéo de técnicas de predicao.

Com o avanco da tecnologia da Informacé&o e da Internet, tem havido um
crescimento quase que exponencial no volume de dados gerado em todo o
mundo. Aplicacbes antes baseadas em operagdes pontuais (e muitas vezes
manuais) passaram a utilizar o conceito de coleta automatizada, em ambientes
distribuidos, produzindo dados em quantidades nunca experimentadas pela
tecnologia. A automacéo na coleta de dados de sensores e de imagens aliada
ao advento dos dispositivos moveis atuando em ambientes de alta
conectividade vem proporcionando cenarios desafiadores em termos de
disponibilidade da informacdo. Assim como o0s demais segmentos da
sociedade, o advento das tecnologias da Internet, o processo de digitalizacao
da informagdo médica, implementacdo de um grande numero de prontuarios
eletrénicos, sistemas de informacdo hospitalar, incremento de dispositivos



computacionais com sensores coletores de dados, dados gendémicos, imagens
meédicas, dados das midias sociais e muitos outros dados eletrbnicos que
surgiram, vem incrementado este universo do Big Data da area da saude (LV
et. Al, 2020; BATKO & SLEZAK, 2022).

Diante deste volume de dados, o processo de extracdo de conhecimento
em grandes bases de dados e, mais recentemente, a aplicacdo deste processo
para Big Data exige recursos computacionais intensos. A tecnologia que
suporta 0 armazenamento, preparacdo e analise desses conjuntos de dados
existe, mas seu alto indice de crescimento previsto para 0s proximos anos
exige que as estratégias sejam constantemente repensadas e aprimoradas
(OSMAN et. al, 2013). Neste sentido, o trabalho junto aos grupos de pesquisas
gue atuam neste ambito permite avancar de modo significativo no dominio do
conhecimento, uma vez que had um conjunto de expertises desenvolvidos no
decorrer de décadas dedicadas ao enfrentamento de desafios relevantes e de
impacto junto a comunidade cientifica, e em especial, aplicados a area da
saude.

Técnicas de andlise tradicionais ndo sdo adequadas para se extrair
conhecimento de Big Data. No intuito de se classificar dados, detectar padrdes
e inferir relacionamentos estatisticos para uma abordagem de mineracao
eficaz, € preciso que os algoritmos de analise sejam escalaveis e passiveis de
paralelizacdo em um ambiente distribuido. Algoritmos de aprendizagem de
maquina sao o principal fundamento cientifico empregado na analise de Big
Data (OSMAN et. al, 2013). No entanto, em bancos de dados médicos
compostos por diversos atributos, nem sempre o uso de sua totalidade em
classificadores produz os melhores resultados. Selecionar atributos que de fato
tenham importancia para o processo de classificacdo constitui uma importante
etapa do processo, podendo resultar em melhores resultados de classificacao,
menor tempo de processamento, além de resultados mais confidveis e
apropriados para as tomadas de decisdo dos profissionais da éarea. No
presente trabalho foi realizado um estudo completo da influéncia dos diversos
atributos no processo de classificagdo utilizando dois bancos de dados
representativos (cancer de mama e doencas cardiacas). Os resultados obtidos
reforcam a importancia desta etapa no processo de classificacao.

2. OBJETIVOS

Os objetivos do presente projeto envolveram testar algoritmos de
selecdo de atributos para melhorar a predicdo e analise da influéncia de
determinado atributo sobre o resultado de classificacdo, combinado com
diversos algoritmos de aprendizado de maquina (Naive Bayes, J48, Random
Trees e K-Nearest Neighbor (KNN), Support Vector Machine (SVM), Random
Forest (RF), Redes Neurais Artificiais (ANN), e Logistic Regression (LR)).

Neste cenario e levando em conta o potencial dos algoritmos de
classificagdo como forma de predicao de informacdes relacionadas a saude, no
presente projeto buscou-se realizar a associacdo de diversas técnicas de
selecédo de atributos com algoritmos de classificacdo com multiplos conjuntos
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de dados da area da saude, buscando as combinac¢des que geram resultados
mais acurados e mais rapidos. Para este fim foram utilizados repositérios que
abordam cancer de mama e doencas cardiacas.

3. REVISAO DA LITERATURA- ARTIGOS CORRELATOS

3.1 Selecdo de Afributos e Predicdo relacionados a Doencas
cardiacas

Um ndmero alarmante de aproximadamente 18 milhdes de pessoas
morrem em funcdo de doencas cardiacas anualmente no mundo, com
projecdes indicando um aumento para 23 milhdes de mortes até 2030 (RAVI &
MADHAVAN, 2022). A natureza insidiosa das doencas cardiovasculares
manifesta-se frequentemente em progressdo assintomatica, com ataques
cardiacos ou acidentes vasculares cerebrais servindo como apresentacfes
clinicas iniciais (SAYYED, 2023). Os sintomas, incluindo dor no peito, dispneia,
nausea, tontura, visdo turva ou sincope, podem indicar patologia vascular
subjacente. Os fatores de predisposicdo incluem estresse, tabagismo,
hipertenséo, diabetes, além de obesidade, estilo de vida sedentario, falta de
atividade fisica e predisposicdo hereditaria. A previsdo precoce e precisa de
doencas cardiacas € fundamental para melhorar a qualidade de vida dos
pacientes.

Os Algoritmos de Aprendizado de Maquina (Machine Learning
Algorithms - MLA’s) ganharam destaque na area da saude devido a sua
capacidade de analisar dados médicos complexos e construir modelos
preditivos. A proliferacdo de dados médicos e avancos computacionais facilitou
abordagens inovadoras para a previsdo de doencas. Os MLA's sao
promissores em padrdes de aprendizagem de diversos atributos do paciente,
incluindo métricas clinicas, dados demogréficos e histérico médico, para o
desenvolvimento de modelos preditivos precisos. Diversos pesquisadores vem
investigando a aplicacdo de MLA’s para previsdo de doencas cardiacas (HDP
— heart disease prediction), empregando diversos conjuntos de dados e
modelos.

Sun et al. (2023) exploraram a precisdo de indicadores de saude fisica
auto mensuraveis na previsdo de doencas cardiacas, empregando Logistic
Regression (LR), K-Nearest Neighbor (KNN), Support Vector Machine (SVM),
arvore de decisdo (DT) e modelos de Random Forest (RF). Utilizaram um
subconjunto de um banco de dados abrangente, com foco em diversos
atributos, com o objetivo de aumentar a precisdo algoritmica ao incorporar
indicadores fisicos facilmente auto mensuraveis.

Rani et al. (2021) propuseram um sistema hibrido de apoio a deciséo
para previsdo precoce de doencas cardiacas com base em parametros
clinicos, utilizando algoritmos de aprendizado de maquina como K-Nearest
Neighbor (SVM), Bayes Ingénuo (NB), Logistic Regression (LR), modelos de
Random Forest (RF) e classificadores adaboost. Empregaram imputacao
multivariada e um algoritmo hibridizado de sele¢cdo de recursos combinando
Algoritmo Genético (GA) e Extracdo de recursos recursivos (RFE). Apesar das
limitagcbes, como a incapacidade de avaliar a gravidade da doenca, o sistema



forneceu uma ferramenta valiosa para areas remotas que carecem de
instalacdes médicas especializadas.

Katarya et al. (2021) enfatizaram a importancia de prever doencas
cardiacas em meio a volumes crescentes de dados no setor médico. Seu
estudo comparou o desempenho de varios Algoritmos de aprendizado de
maquina, concentrando-se num conjunto de dados especifico, limitando assim
potencialmente a generalizag&o.

Kavitha et al. (2021) propuseram uma nova abordagem de Aprendizado
de maquina utilizando regressao, classificacdo e técnicas como modelos de
Random Forest (RF) e Decision Trees (DT), aplicadas ao conjunto de dados de
doencas cardiacas de Cleveland. No entanto, o estudo careceu de detalhes da
distribuicdo demografica e de comparacdo com modelos de Ultima geracgao.
Jindal et al. (2021) concentrou-se na previsdo da probabilidade de doencas
cardiacas com base no histérico meédico do paciente, empregando
classificadores Logistic Regression (LR), K-Nearest Neighbor (KNN) e modelos
de Random Forest (RF) em um conjunto de dados limitado. Eles reconheceram
a necessidade de conjuntos de dados maiores e da exploracédo de algoritmos
de Aprendizado de maquina adicionais e recursos essenciais para maior
precisao preditiva.

Shah et al. (2020) discutiram técnicas de mineracdo de dados e

Aprendizado de Maquina para predicdo de doencas cardiacas, utilizando
algoritmos de aprendizagem supervisionada no banco de dados de Cleveland.
O estudo destacou variacdes potenciais na precisdo da previsdo com base na
composicao do conjunto de dados e na selecdo de atributos.
Mohan et al. (2019) propuseram um novo meétodo para predicdo de doencas
cardiacas, enfatizando a importancia dos recursos e empregando varias
técnicas de classificacdo. Apesar de limitagdes como o tamanho do conjunto de
dados e a falta de analise comparativa, a abordagem teve como objetivo
melhorar o desempenho preditivo.

Gavhane et al. (2018) propuseram uma aplicacdo para previsdo de
vulnerabilidade a doencas cardiacas com base em sintomas basicos, contando
com sensores corporais. No entanto, foram observadas limitagcfes, incluindo a
representatividade do conjunto de dados e a dependéncia de sintomas
rudimentares, juntamente com consideracdes éticas relativas a preconceitos
algoritmicos e questdes de privacidade.

3.2 Selecdo de Atributos e Predicdo relacionados a Cancer de
mama

O cancer de mama € o tipo de malignidade ndo cutanea mais frequente
no género feminino. Com mais de 280.000 novos casos em 2022, com mais de
40.000 mortes, o cancer de mama ainda ocupa 0s primeiros lugares entre os
carcinomas femininos mais letais em todo o mundo (ABBA et al., 2020). Este
tipo de malignidade descreve uma condi¢cdo em que as células se desenvolvem
descontroladamente no O0rgdo mamario, tanto no sexo feminino quanto no
masculino. Os tumores de mama sao o crescimento aberrante de células que
assumem a aparéncia de carocos, microcalcificacdes e distor¢des artificiais
(ABIODUN et al., 2018). Mais de dois milhées de mulheres séo diagnosticadas
com este tipo de malignidade todos os anos, tornando-o0 0 cancro nao cutaneo
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mais prevalente em mulheres a escala global. Por isso, o diagndstico precoce
do cancer é essencial para um tratamento eficaz e para aumentar a
probabilidade de sobrevivéncia.

Diferentes metodologias de imagens meédicas sdo frequentemente
realizadas para diagnosticar o cancer de mama e acompanhar o0
desenvolvimento de tumores. Mamografia, ultrassonografia (US), ressonancia
magnética (RM), tomografia computadorizada (TC), tomografia por emissao de
positrons e imagem por micro-ondas sao algumas das técnicas utilizadas (ARA
et al., 2021). O método de diagnostico mais popular e eficaz para o cancer de
mama é a mamografia. A ultrassonografia da mama raramente é usada para
diagnosticar o cancer de mama porque nao consegue identificar sinais
precoces, como microcalcificacdes.

Estudos observacionais indicam uma diminuicdo de 40% na letalidade
(BANSAL et al., 2022; BOATENG & ABAYE, 2019) apos exames de
mamografia. Independentemente dos beneficios dos sistemas de imagem no
diagnéstico do cancer de mama, diversos procedimentos radiologicos e
laboratoriais sao ainda usados para confirmagdo final para fazer um
diagnéstico preciso. Embora as mamografias continuem a ser vantajosas na
deteccdo do cancer de mama nas suas fases iniciais utilizando raios X de
baixas doses, tal como acontece com outros sistemas de imagem, ainda
existem desvantagens, jA que uma bidpsia por agulha € solicitada a cada 15
entre 1000 mulheres que fizeram uma mamografia, e de 10 a 13 dessas
biopsias revelardo falsos positivos (BOATENG et al.,, 2020). Portanto, é
essencial incorporar técnicas de classificacdo adicionais nas técnicas de
diagndstico de cancer. Para isso, os profissionais médicos, em conjunto com 0s
radiologistas, comecaram a diagnosticar o cancer de mama num padrdo muito
detalhado, no qual séo registradas duas visualizacdes para cada mama ao
longo de todo o processo de mamografia: a obligua mediolateral, que € uma
visdo lateral, e a craniocaudal, que € uma visao superior, em conformidade
com o Breast Imaging Reporting & Data System (BI-RADS), que foi
desenvolvido em 1986 como um sistema de classificacdo de anomalias
mamarias (BROEDERS et al., 2012). O BI-RADS fornece relatérios de
mamografia que incluem classificacdes para a caracterizacdo dos estagios do
cancer de mama, permitindo resultados uniformes de imagens da mama. As
classes sao rotuladas de 0 a 6, sendo que um sétimo grupo foi recentemente
introduzido — para representar o estado maligno (CHENG & LI, 2012).

Para proporcionar um melhor processamento de imagens, como
segmentacdo e identificacdo para diagnéstico, refinamento de imagens e
extracdo de caracteristicas, foi necessario um ajuste nos procedimentos do
departamento de radiologia, principalmente na fase final de notificagdo dos
resultados, desde tenra idade (CONNELY, 2016). Como resultado, abordagens
de inteligéncia artificial (IA), tanto subconjuntos de aprendizado profundo (DL) e
aprendizado de maquina (ML) tém sido empregados no diagnostico e
tratamento de doencas para fins de classificagcdo e processamento de imagens
(DEBELEE et al., 2020; ELTER et al., 2007). Isto se deve ao sucesso de
diversas aplicagbes de IA na medicina (FAVATI et al., 2022; GHALI et al., 2020;
GHOSH, 2019) e outros setores (GIRI & SARAVANAKUMAR, 2017; HARUNA
et al., 2021), que tém demonstrado alto impacto na exatidao e alta precisao dos
resultados. Métodos de diagnostico auxiliado por computador foram
desenvolvidos para usar extracdo automatizada de caracteristicas e



classificacdo para ajudar os médicos a diagnosticar e detectar tumores de
mama (HASSANIPOUR et al., 2019). Seus objetivos sdo o diagnostico eficaz
do céncer, a interpretacdo precisa, a reducdo de erros e a relagdo custo-
beneficio. De acordo com um estudo recente (HEER et al., 2020), novos
métodos baseados em redes neurais convolucionais (CNNs) melhoraram o
desempenho do diagndstico clinico e aumentaram a produtividade da imagem
mamaria.

A aplicacao de tecnologias de IA torna o diagnostico do cancer de mama
mais eficiente, diminuindo as taxas de mortalidade em 30% a 70%, o que
auxilia os radiologistas na sua capacidade de avaliar imagens e detectar
anomalias nas fases iniciais (HUANG et al., 2020). Embora os modelos de 1A
sejam benéficos na classificacdo de doencas malignas, ainda ha um longo
caminho no tratamento de dados vastos e complexos e uma enorme
diminuicdo nas taxas de mortalidade por cancer de mama, principalmente no
género feminino, onde € mais prevalente. Os radiologistas utilizam
frequentemente exames de mamografia para procurar os indicadores mais
tipicos de tumores mamarios, geralmente registrando-os em categorias Bl-
RADS. Tal avaliacdo visa principalmente padronizar e melhorar a clareza e
consisténcia da terminologia mamografica utilizada pelos radiologistas e
meédicos encaminhadores (ISLAM & POLY, 2019). O procedimento considera
todos os detalhes importantes, como o formato da massa (redondo, oval,
lobular, irregular), a margem (circunscrita, microlobulada, obscurecida, mal
definida, espiculada), a densidade do tumor (alta, iso, baixa, contendo gordura),
bem como a idade do paciente, todos levando a gravidade e categoria (benigno
ou maligno) do cancer de mama.

Em relacdo a aplicacdo de modelos de aprendizado de maquina em
condi¢cBes de cancer, Huang et al. (2020) destacaram o potencial dos modelos
de IA para revolucionar o diagnéstico e prognéstico de cancer, particularmente
na melhoria da precisdo, velocidade e eficiéncia. Discutiram diferentes
abordagens de IA que podem ser utilizadas para o diagnéstico e prognéstico e
os desafios e limitacbes que devem ser abordados para que a IA seja
eficazmente implementada na pratica clinica. Estes incluem qualidade e
quantidade de dados, questbes regulamentares, consideracdes éticas e a
necessidade de colaboragéo entre diferentes disciplinas (LAHOURA et al.,
2021).

Venmathi et al. (2015) revisaram pesquisas sobre mamografia auxiliada
por computador para diagnostico de cancer de mama. Seu estudo cobriu varios
aspectos da classificacdo de imagens meédicas, incluindo os tipos de recursos
usados para classificacdo, as metodologias de avaliacdo, as métricas de
desempenho e o indice usado para avaliar a eficacia dos algoritmos de
classificacdo. Os autores também discutiram os desafios e limitacées do uso da
mamografia auxiliada por computador para diagnosticos de cancer de mama,
como a necessidade de grandes conjuntos de dados, a sensibilidade e
especificidade dos algoritmos de classificacdo e a interpretacéo dos resultados.
Kourou et al. (2015) discutiram o uso potencial de algoritmos de ML na
previsao do progndéstico do cancer e na melhoria dos resultados dos pacientes.
Os autores descreveram os desafios no prognéstico do cancer, incluindo a
heterogeneidade das células cancerigenas e as limitacdes dos modelos
estatisticos tradicionais. Eles mostraram que os algoritmos de ML podem ser



eficazes na anadlise de grandes conjuntos de dados e na identificacdo de
padrdes, 0s quais podem ser usados para orientar o prognostico e o tratamento
do céancer. Seu estudo forneceu uma visdo geral de varios algoritmos de
Aprendizado de Maquina, e diferentes tipos de dados, incluindo dados
gendmicos, de imagem e clinicos e seu uso em condi¢fes de cancer.

3.3 Algoritmos de Classificacdo

Os algoritmos de classificacdo passaram a ser uma importante técnica
de mineracao de dados, com capacidade de aplicacdo em diversas areas, cada
uma com suas peculiaridades, pois, ao possibilitar a classificacdo de forma
correta de um item a partir de suas caracteristicas (atributos) proeminentes, &
possivel realizar a predicdo de resultados que, na area da saude, podem ser
utilizados como fatores determinantes para o diagnéstico correto e realizado de
forma rapida (FAYYAD et al, 1996; SARITAS; YASAR, 2019). Existem
diversos algoritmos distintos baseados em multiplas estratégias. Os principais
séo descritos a sequir.

K-Nearest Neighbor

KNN é uma forma clara e simples de implementar a técnica de
Aprendizado de Maquina supervisionado, utilizada em tarefas de classificagéo
e regressao (ELTER et al., 2007). O algoritmo KNN acredita que as variaveis
relacionadas estdo proximas. Como resultado, a classificacdo de um novo
ponto de dados é baseada nos k pontos de dados mais proximos no conjunto
de treinamento. O valor de k é um hiperparametro que precisa ser especificado
pelo usuério. Portanto, o algoritmo calcula a distancia entre o novo ponto de
dados e cada ponto de dados no conjunto de treinamento e, em seguida,
seleciona os k pontos de dados com as menores distancias. O novo ponto de
dados recebe entdo o rotulo de classe mais comum entre seus KNN. Isso
significa que novos dados podem ser categorizados com rapidez e precisdo em
classes especificas pelo método KNN. O nimero de vizinhos mais préximos na
fase de consenso € indicado pelo fator “K”. O ajuste de parametros, que
envolve a selecdo de um valor aceitavel para K, é essencial para aumentar a
precisao.

Support Vector Machine

A ideia por trds do SVM é comparavel aos demais métodos de
aprendizagem de maquina que utilizam abordagens baseadas em dados
(SHAFAF & MALEK, 2019). A otimizacao do risco estrutural e os conceitos de
aprendizagem estatistica sdo os dois propdsitos fundamentais do SVM. Ele
oferece caracteristicas Unicas que o diferenciam de outros algoritmos de
aprendizado de maquina: a capacidade de reduzir a complexidade, a
imprecisdo e a redundancia dos dados, ao mesmo tempo em que melhora o
desempenho. E um algoritmo de aprendizado supervisionado que encontra o
melhor limite ou hiperplano possivel que separa os pontos de dados em
diferentes classes. Este algoritmo € popular porque lida com dados nao
lineares, utilizando uma técnica permite converter os dados originais em um
espaco de dimensao superior onde podem ser facilmente separados. A ideia
basica do SVM é obter o hiperplano de margem maxima (ou seja, a linha que



separa as classes com a maior margem possivel) em um espago de recursos
de alta dimensado. Este hiperplano pode entdo classificar novos pontos de
dados. Existem vérios tipos de modelos SVM, incluindo SVM linear, que
encontra o hiperplano que melhor divide os pontos de dados, SVM néo linear,
que aplica uma funcao de kernel para converter os dados em um espacgo de
dimenséao superior onde podem ser separados mais facilmente, suporte vetorial
regressdo que é usada para analise de regressao, onde o algoritmo encontra
um hiperplano que melhor se ajusta aos pontos de dados, SVM de classe
Unica, que é usado para deteccao de anomalias, onde o algoritmo aprende as
caracteristicas dos pontos de dados normais e pode entdo identificar valores
discrepantes. Os modelos SVM tém varias vantagens sobre outros algoritmos
de aprendizado de maquina. Eles lidam efetivamente com dados de alta
dimenséo, podem lidar com dados lineares e nao lineares e sao relativamente
insensivel a outliers. No entanto, os modelos SVM podem ser sensiveis a
escolha da funcdo do kernel e podem ser computacionalmente caros para
grandes conjuntos de dados (SHAHID et al., 2019).

Random Forest (RF - Floresta aleatoria)

Este modelo é uma técnica de aprendizagem supervisionada
independente que constroi diversas arvores de decisdo em um conjunto. Este
modelo é aplicado tanto em casos de classificacdo quanto de regressédo. O
algoritmo RF classifica cada arvore de decisdo, e a classe com mais votos
determina a previsdao do modelo (ELTER et al., 2007). Além disso, utilizando
subconjuntos de dados observacionais escolhidos aleatoriamente e grupos de
variaveis preditoras escolhidos aleatoriamente, o modelo RF cria diversas
arvores. O procedimento de votacdo para uma arvore de classificacdo € entdo
usado para contabilizar as previsbes do conjunto de arvores. Deve-se
considerar que cada arvore de decisdo em um modelo de RF é treinada em um
subconjunto amostrado aleatoriamente dos dados de treinamento e também
usa um subconjunto de recursos selecionados aleatoriamente. Portanto, a
saida do RF é a previsdo média de todas as arvores de decisdo. Também, o
RF é menos propenso a overfitting do que os modelos de arvore de decisédo
Unica, especialmente quando o nimero de arvores no conjunto € grande. O RF
pode lidar com dados ausentes e com ruido sem perda significativa de
desempenho. No geral, RF € um algoritmo versatil e robusto aplicado a uma
ampla gama de aplicacdes de aprendizado de maquina especificamente em
aplicacdes clinicas como diagnostico e planejamento de tratamento
(SHEPPARD et al., 2021).

Redes neurais artificiais

Este método simula o funcionamento dos neurdnios biolégicos no
cérebro humano usando computadores para criar modelos preditivos para
parametros desejados (SHIPE et al., 2019). Utilizam varias unidades de
processamento, ou neurdnios, que sao organizados em camadas acopladas
por pesos e tendéncias ajustaveis. Cada neurbnio coleta entrada de outros
neurdnios e aplica uma funcéo de ativacédo para produzir uma saida propagada
para a proxima camada. Uma camada de entrada, oculta e de saida



compreendem RNAs, que podem ser simples ou multissistemas (TAN et al.,
2021). Além disso, o treinamento de RNAs envolve o0 ajuste dos pesos das
conexdes entre 0s neurdnios para reduzir o erro entre as saidas previstas e as
saidas reais, 0 que normalmente ocorre por meio de retro propagacao. Este
processo envolve calcular o gradiente do erro em relacdo aos pesos e ajuste
dos pesos de acordo com uma determinada técnica de otimizacdo. Assim, a
singularidade das RNAs vem de suas excepcionais caracteristicas de
processamento de dados, principalmente ligadas a nao linearidade, falha e
tolerancia ao ruido, aprendizagem e capacidades generalizadas (TAYYEBI et
al., 2019). Existem varios tipos de RNAs: redes neurais feedforward (FNN’s),
redes neurais recorrentes (RNN’s), redes neurais convolucionais (CNN's) e
redes neurais profundas (DNNs). Cada tipo tem suas caracteristicas e
aplicacdoes (BASSETT & CONNER, 2003).

Naive Bayes - NB

E um algoritmo probabilistico usado para tarefas de classificacdo e
previsdo. A ideia fundamental por tras deste classificador é o teorema de Bayes
gue estima a probabilidade de uma ocorréncia acontecer a partir de certas
informacdes passadas. O teorema deste modelo é baseado na hipétese
‘ingénua” de que cada conjunto de caracteristicas operara independentemente
um do outro, dado o valor da variavel de classe (ELTER et al., 2007). Usando
fatores de tarefa potenciais previamente conhecidos, ele calcula a
probabilidade condicional de ocorréncia de um evento. Existem diferentes tipos
de modelos NB, incluindo NB multinomial, que é utilizado para tarefas de
classificacdo de texto onde as caracteristicas de entrada sao a frequéncia de
palavras ou termos em um documento; Bernoulli NB, que é semelhante ao
multinomial NB, mas considera a presenca ou auséncia de palavras ou termos
em um documento e ndo sua frequéncia e, por ultimo, NB gaussiano que €&
usado para dados continuos, onde se presume que 0s recursos de entrada
seguem uma distribuicdo gaussiana. Em geral, o modelo NB é facil de
implementar, requer poucos dados de treinamento, pode lidar com dados
continuos e discretos, € altamente escalavel e ndo € afetado por recursos
redundantes. Também ¢é computacionalmente eficiente, tornando-o uma
escolha popular para aplicacdes do mundo real e tém potencial para ser uma
ferramenta valiosa para a previsao de doencas (TRISTER et al., 2017).

Logistic Regression (LR)

Tal como na regressao linear, uma “funcao logistica” em forma de “S” é
usada para ajustar a linha aos dados, em vez de uma linha reta. O LR pode
produzir probabilidades e categorizar amostras novas usando dados continuos
e discretos, tornando-se uma poderosa técnica de aprendizado de maquina. A
ideia de “maxima verossimilhnanca”, que seleciona o melhor ajuste de uma
distribuicdo aos dados, € a base para o seu funcionamento. Dependendo de
um conjunto de atributos independentes, a LR determina a probabilidade de um
resultado especifico, sendo que o valor da variavel dependente varia entre 0 e
1, resultando numa probabilidade (TYAGI, 2019). Ao contrario de outros
modelos de classificacdo, como arvores de decisdo ou RF, os modelos LR
fornecem uma pontuacgéo de probabilidade para cada previsao, permitindo uma
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melhor avaliacdo do desempenho do modelo. O modelo LR é relativamente
facil de interpretar, pois os coeficientes do modelo representam o impacto de
cada atributo de entrada no alvo. Este modelo também pode ser regularizado
para evitar overfitting e melhorar o desempenho da generalizacdo (UZUN
OZSAHIN, et al., 2022).

Algoritmo J48

O algoritmo J48 é uma implementacdo em JAVA do algoritmo C4.5 que
determina a classificacdo baseando-se na minimizacdo da entropia de
informacdo (GLASGOW,; KABOLI, 2010) (LE et al., 2018). Esse algoritmo é
baseado em métodos de inducdo de arvores de deciséo, ou seja, utiliza-se os
dados da base para realizar a tomada de decisdo e a construgdo da arvore,
resultando assim, em um processo de classificacdo (GOLDSCHMIDT et al.,
2015). Uma arvore de decisdo € uma estrutura na qual cada né representa uma
decisdo que foi tomada com a finalidade de chegar a uma classificacédo final.
Durante 0s primeiros processos a arvore € composta somente por sua raiz e
utiliza de todo o conjunto de dados para realizar a tomada de uma decisdo, em
sequéncia, os atributos do problema sao divididos em dois ou mais conjuntos e
assim sucessivamente até que o0 conjunto referente a cada no seja
majoritariamente de uma Unica classe. De forma geral, algoritmos que
apresentam essa caracteristica sao divididos em duas fases:
[1 Fase de construgao: ocorre a divisdo do conjunto de dados em uma parte de
treinamento e uma parte de testes sendo que o primeiro é separado em
diversas subparticdes a partir dos valores de cada um dos atributos presentes.
Esse processo € executado de forma recursiva até que todos os nés sejam
predominantemente de uma Unica classe.
[0 Fase de simplificacdo: consiste da fase de poda da arvore, na qual o atributo
que foi mais relevante para a tomada de decisdo € selecionado e,
consequentemente, define em qual categoria o item analisado deve ser
classificado.

3.4 Feature Selection

Cada método de Data Mining possui caracteristicas proprias que geram
a necessidade de diferentes formas de pré-processamento de acordo com sua
funcdo. No cenario de dados médicos uma das principais estratégias de
transformacdo de dados é a aplicacdo de algoritmos de selecdo de
caracteristicas por possibilitarem a redugdo da dimensionalidade do dataset,
fato que pode contribuir para uma mineragcao mais acurada, menor geracao de
falsos padrdes e menos tempo gasto em processamento que nao ira retornar
conhecimento util. (MIAO et al.,, 2016). Algoritmos de feature selection séo
técnicas de pré-processamento que identificam quais sdo os atributos chave de
um determinado problema e os utilizam para gerar um subconjunto de dados
com maior poder discriminativo, melhorando aspectos de legibilidade, facilidade
de interpretacdo e transparéncia de caracteristicas, fatores essenciais em um
processo de extracdo de conhecimento de dados médicos (RESEMEIRO;
BOLON-CANEDO, 2019). Baseando-se nas estratégias de busca é possivel
dividir esses algoritmos em trés métodos distintos:
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e Meétodos por filtro (Filter Methods): sdo independentes do método de
classificacdo pois focam nas caracteristicas gerais dos dados, possuindo
menor custo computacional e grande poder de generalizacdo. Devido a
essa caracteristica, costumam apresentar uma estratégia de execucdo
em duas etapas.

e Métodos por embrulho (Wrapper Methods): sdo dependentes do método
de classificacdo, necessitando que o mesmo realize a avaliacdo do
subconjunto de atributos candidatos. Essas operacdes o0s tornam mais
custosos que os métodos de filtro, porém costumam obter melhores
resultados em termos de acuracia.

e Métodos Embutidos (Embedded Methods): consistem em métodos
intermediarios entre os citados previamente, uma vez que necessitam
que o processo de selecdo seja parte do treinamento do algoritmo de
classificacdo, ocorrendo nessa etapa a busca pelo melhor subconjunto a
ser selecionado.

Selecédo de Atributos por Filtro (Filter Methods)

A selecédo de atributos por meio de correlagdo consiste de uma forma de

feature selection baseada em método de filtro uma vez que ndo depende do
algoritmo de classificacdo que sera utilizado. Os métodos dessa categoria
apresentam a vantagem de serem dependentes de caracteristicas gerais do
conjunto de dados e, portanto, apresentam um custo computacional menor
(YU; LIU, 2003). Segundo Hall (1999) a eliminagdo de dados correlatos,
redundantes ou que se mostrem irrelevantes auxiliam na reducdo da
complexidade dos algoritmos de classificacdo, além de permitir que uma
guantidade menor de dados gere um modelo com uma acuracia maior.
Existem algoritmos de filtros os quais, por meio da atribuicdo de pesos,
conseguem eliminar as caracteristicas mais irrelevantes. Porém, esses
algoritmos ndo realizam a diferenciacdo entre as caracteristicas correlatas,
gerando problemas ao treinar o modelo com diversas caracteristicas
redundantes. Algoritmos de busca em subgrupos conseguem solucionar o
problema de eliminacédo de caracteristicas correlatas, porém, a partir de dados
experimentais é possivel observar que possuem uma complexidade alta, sendo
0 numero de iteracdes uma exponencial quadratica em relacdo ao niumero de
caracteristicas inicialmente apresentadas pelo conjunto de dados (YU; LIU,
2003).

Selecé&o de Atributos por embrulho(wrapper Methods)

Métodos de selecdo de caracteristicas baseados em wrapper utilizam
um algoritmo de aprendizado de maquina para avaliar o desempenho de uma
caracteristica candidata a fazer parte do novo subgrupo de atributos. Apesar de
usualmente apresentarem bons resultados, apresentam um grande custo
computacional que, muitas vezes, os torna proibitivos (MIAO et al.,, 2016).
Dentre os algoritmos dessa categoria pode-se citar o algoritmo de eliminacao
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recursiva de atributos (do inglés, recursive feature elimination) (RFE), que
apresenta grande eficacia na solucdo de problemas de feature selection por
realizar a eliminag&o de atributos redundantes ou que n&o importantes a partir
de chamadas recursivas (CHEN; JEONG, 2007). Tal algoritmo foi criado como
uma tentativa de reduzir a dimensionalidade em dados sobre cancer, onde se
trabalhava com uma quantidade baixa de dados, mas que possuiam muitos
atributos, levando a problemas de overfitting nos modelos treinados.

4. METODOLOGIA

A metodologia utilizada no presente projeto € mostrada, esquematicamente,
na figura 1, a seguir.

Repositério (DataSet)
Doencas cardiacas

Repositério (DataSet)
Cancer de Mama

Algoritmos de
Classificacdo

M

y¥YyYwy 3

Algoritmos de Feature
Selection

L

Resultados

Figura 1. Metodologia do projeto.

Os conjuntos de dados a serem utilizados séo disponibilizados com facil
acesso, sendo utilizados de forma recorrente na literatura como apoio para
aferir desempenho de diversos tipos de técnicas computacionais que lidam
com dados médicos. Os principais repositorios a serem utilizados sao descritos
a segquir.
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4.1 Repositdrios de Imagens
Repositorio de Doencas Cardiacas - Heart Disease Data set

O conjunto de dados Heart Disease Dataset (HD Dataset) (JANOSI et
al., 1988) contém informacdes sobre pacientes com doencas cardiacas de
quatro localidades: (Budapest — Hungria, Zurique e Basiléia — Suica e
Cleveland - Estados Unidos). Essas informacdes sdo compostas por 76
atributos relativos a informacdes do paciente como idade, género, presenca, ou
ndo, de dor no peito, se &, ou nao, fumante, valor de pressdo sanguinea,
histérico familiar, entre outros. A documentacdo oficial disponibilizada pela
universidade esta presente no repositorio e menciona a existéncia de um
subconjunto de 14 atributos frequentemente referenciados pelos trabalhos
feitos utilizando esse conjunto de dados como objeto de estudo:

1. Idade

2. Género

3. Tipo de dor no peito

4. Presséao Arterial

5. Niveis de Colesterol

6. Nivel de acucar no sangue

7. Resultados de eletrocardiograma

8. Frequéncia cardiaca maxima na pratica de exercicios

9. Dor apos atividade fisica

10. indice ST (valor presente no eletrocardiograma) durante exercicio
em relacdo a situacao de repouso

11. Declinio dos valores de ST

12. Quantidade de vasos observados em exame de fluoroscopia

13. Presenca ou ndo de cardiomiopatia causada por thalassemia

14. Diagnéstico (doente ou néo)

Este subconjunto de atributos sera utilizado como referéncia para
auxiliar na avaliacdo da execucdo dos métodos de selecdo de caracteristicas
neste conjunto de dados, uma vez que predi¢cdes utilizando esse subconjunto
se mostram mais acuradas do que classificacdes utilizando a totalidade dos
atributos presentes.

Repositério de Cancer de Mama - Breast Cancer Wisconsin
(Diagnostic) Data Set

O conjunto de dados Brest Cancer Wiscosin (Diagnostic) Data Set (BC
Dataset) € sobre o tipo de cancer mais comum em mulheres no mundo
Ocidental (SARITAS; YASAR, 2019), o cancer de mama (WOLBERG et al.,
1995) e contém informacdes retiradas de biopsias por puncdo aspirativa
utilizando agulha fina em tecido mamario. Os dados foram obtidos a através da

14



extracdo de caracteristicas das imagens obtidas nas biépsias e sdo divididos
em até 32 atributos dependendo da quantidade de nucleos presentes na célula
tumoral:

1.1D
2. Diagnéstico (tumor benigno ou maligno)
3. Dados patrticulares de cada um dos nucleos (variando entre 1 e 3):
a. Raio do nucleo
b. Textura
c. Valor do perimetro
d. Area
e. Suavidade
f. Compacidade
g. Concavidade
h. Namero de pontos de concavidade no contorno do nucleo
I. Simetria
j. Dimenséo fractal

Este conjunto de dados sera utilizado para referéncia ao avaliar o
desempenho dos classificadores sem e com a aplicacdo de algoritmos de
selecdo de caracteristicas.

Para o processo de selecdo de atributos (feature selection) seréo
utilizados métodos de filtro e métodos de embrulho, incluindo Select K Best e
Principle Componente Analysis (PCA), Recursive Feature Elimation (RFE) e
Recursive Feature Elimination Cross-Validation (RFEC).

Para o processo de classificacdo, serdo utilizados o algoritmo K-
Neareast Neighbours (KNN), o algoritmo Support Vector Machine (SVM),
técnicas de Redes Neurais Atrtificiais (Redes Convolucionais) e o algoritmo
CART (Classification and Regression Trees).

4.2 Estratégia de Testes

Para validar os estudos envolvendo os algoritmos de classificacdo e
algoritmos de selecdo de atributos, serdo realizados experimentos com 0s
DataSets citados, utilizando diversas métricas:

Matriz de confusdo: consiste em um recurso que auxilia na compreensao
dos resultados de um classificador podendo ter quatro resultados distintos para
cada classificacédo realizada — verdadeiro positivo, verdadeiro negativo, falso
positivo e falso negativo — onde os dois primeiros refletem a quantidade de
classificacOes corretas

Acuracia: porcentagem total de classificacdes corretas e pode ser
calculada a partir da soma dos valores de verdadeiro negativo e verdadeiro
positivo e da divisdo dessa soma pelos quatro valores presentes na matriz de
confusao, conforme demostrado na Figura 20.
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5. PARTE EXPERIMENTAL

5.1Primeiro Conjunto de Dados — Breast Cancer Wisconsin Diagnostic

Utilizou-se o0 dataset Breast Cancer Wisconsin Diagnostic,
disponibilizado pelo UCI Machine Learning Repository e amplamente
empregado na literatura para avaliacdo de algoritmos de classificacdo binaria.
O conjunto é composto por 569 instancias, sendo 357 benignas e 212
malignas, descritas por 30 atributos continuos, extraidos a partir de imagens
digitalizadas de bidpsias por aspiracao.

Foi implementado um codigo inicial, em Python, no qual se buscou testar
algoritmos de selecao de atributos (SelectkKBest, PCA, RFE) para melhorar a
predicdo e a analise da influéncia de determinado atributo sobre o resultado de
classificagcdo para o Dataset Breast Cancer Winsconsin, combinando com
diversos algoritmos de aprendizado, entre eles Naive Bayes, J48, Random
Trees, K-nearest neighbor, suport vector machine, random forest, redes neurais
e Logistic Regression.

Resultados experimentais:

Na Tabela |, a seguir, sGo mostrados o0s resultados experimentais
obtidos quanto a acuracia média dos métodos de selecao de atributos usando
diversos classificadores.

Buscando aprimorar a classificacéo, implementou-se uma modificacéo
no cédigo, para viabilizar o uso da validacéo cruzada, com K-fold estratificado,
buscando uma compara¢do mais justa. Através desta técnica, o conjunto de
dados é divido em K parte (folds), preservando a proporcao das classes em
cada fold. Ou seja, cada fold é uma miniatura estatistica do dataset original. Em
problemas de classificacdo, especialmente médicos (como breast cancer), as
classes costumam ser desbalanceadas.

Na figura 2, a seguir, sdo mostrados o0s resultados experimentais
obtidos.
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Tabela | - Acuracia média dos Métodos de Selecéo de Atributos.

Método de Selecdo de Atributos/Classificador Acurécia
Sem selecao | Naive Bayes | 0.9357
Sem selecao | J48 (Decision Tree) | 0.9181
Sem selecdo | Random Trees | 0.9708
Sem selecdo | KNN | 0.9591
Sem selecado | SVM | 0.9766
Sem selecao | Random Forest | 0.9357
Sem selecao | Neural Network | 0.9825
Sem selecao | Logistic Regression | 0.9883
SelectKBest (k=10) | Naive Bayes | 0.9298
SelectKBest (k=10) | J48 (Decision Tree) | 0.9415
SelectKBest (k=10) | Random Trees | 0.9415
SelectKBest (k=10) | KNN | 0.9474
SelectKBest (k=10) | SVM | 0.9415
SelectKBest (k=10) | Random Forest | 0.9298
SelectKBest (k=10) | Neural Network | 0.9532
SelectKBest (k=10) | Logistic Regression | 0.9357
PCA (10) | Naive Bayes | 0.9298
PCA (10) | J48 (Decision Tree) | 0.9474
PCA (10) | Random Trees | 0.9591
PCA (10) | KNN | 0.9532
PCA (10) | SVM | 0.9766
PCA (10) | Random Forest | 0.9532
PCA (10) | Neural Network | 0.9708
PCA (10) | Logistic Regression | 0.9708
RFE (LogReg, 10) | Naive Bayes | 0.9474
RFE (LogReg, 10) | J48 (Decision Tree) | 0.9064
RFE (LogReg, 10) | Random Trees | 0.9474
RFE (LogReg, 10) | KNN | 0.9474
RFE (LogReg, 10) | SVM | 0.9649
RFE (LogReg, 10) | Random Forest | 0.9532
RFE (LogReg, 10) | Neural Network | 0.9708
RFE (LogReg, 10) | Logistic Regression 0.9708

Na Tabela Il, a seqguir, sdo mostrados os valores em ordem crescente de

acuracia.
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Tabela Il - Valores de Acuréacia obtidos.

Selecdo de Features + Algoritmo de Classificagao Acurécia
RFE (LogReg, 10) | J48 (Decision Tree) 0.9064
Sem selecao | J48 (Decision Tree) 0.9181
SelectKBest (k=10) | Naive Bayes 0.9298
SelectKBest (k=10) | Random Forest 0.9298
PCA (10) | Naive Bayes 0.9298
Sem selecao | Naive Bayes 0.9357
Sem selecédo | Random Forest 0.9357
SelectKBest (k=10) | Logistic Regression 0.9357
SelectKBest (k=10) | J48 (Decision Tree) 0.9415
SelectKBest (k=10) | Random Trees 0.9415
SelectKBest (k=10) | SVM 0.9415
SelectKBest (k=10) | KNN 0.9474
PCA (10) | J48 (Decision Tree) 0.9474
RFE (LogReg, 10) | Naive Bayes 0.9474
RFE (LogReg, 10) | Random Trees 0.9474
RFE (LogReg, 10) | KNN 0.9474
SelectKBest (k=10) | Neural Network 0.9532
PCA (10) | KNN 0.9532
PCA (10) | Random Forest 0.9532
RFE (LogReg, 10) | Random Forest 0.9532
Sem selecdo | KNN 0.9591
PCA (10) | Random Trees 0.9591
RFE (LogReg, 10) | SVM 0.9649
Sem selecao | Random Trees 0.9708
PCA (10) | Neural Network 0.9708
PCA (10) | Logistic Regression 0.9708
RFE (LogReg, 10) | Neural Network 0.9708
RFE (LogReg, 10) | Logistic Regression 0.9708
Sem selecéo | SVM 0.9766
PCA (10) | SVM 0.9766
Sem selecao | Neural Network 0.9825
Sem selecao | Logistic Regression 0.9883
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Comparacao entre Métodos de Selegdo de Atributos

—8— Sem Selecao
selectkBest (k=10)

—8— PCA (10 componentes)

0.97 { —8— RFE (LogReg, 10)

Acuracia Média (K-Fold)

Figura 2. Resultados experimentais obtidos utilizando técnicas de
selecéo de atributos e validagéo cruzada.

Os resultados indicam que a selecdo de atributos pode melhorar o
desempenho de determinados classificadores, além de reduzir a
dimensionalidade e facilitar a interpretacéo da influéncia dos atributos.

Uma alterac&o nesta implementacao priorizou trés abordagens para a
selecéo de atributos:

Random Forest

« Mede a importéancia de cada atributo com base na reducgéo de
impureza
« ldeal para capturar relagbes néo lineares

Regressao Logistica

e Usa o valor absoluto dos coeficientes
e Mostra atributos que mais influenciam a deciséo linear

SelectKBest (ANOVA)

o Avalia separacéo estatistica entre classes
« Meétodo filtro, independente do classificador

Resultados Experimentais

Os resultados da analise da influencia dos atributos utilizando trés
abordagens: Random Forest, Regressao Logistica e SelectkKBest (ANOVA) séo
mostrados nas tabelas a seguir.
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Tabela Ill — Influéncia dos atributos usando Random Forest

Top 10 Atributos - Random Forest

Atributo Importancia_RF
worst perimeter 0.1433
worst area 0.1281
worst concave points 0.1191
mean concave points 0.1022
worst radius 0.0762
mean area 0.0531
mean perimater 0.0531
mean concavity 0.0529
mean radius 0.0422
worst concavity 0.0378

Tabela IV — Influéncia dos atributos usando Regressao Logistica

Top 10 Atributos - Regressao Logistica

Atributo Coef_LogReg
worst texture 1.3206
radius error 1.28593
worst radius 1.0266
area efror 0.9989
worst area 0.9947
mean concave points 0.9628
worst concave points 0.9252
worst symmetry 0.8887
worst concavity 0.8802
mean concavity 0.8553




Tabela V — Influéncia dos atributos usando SelectBest (ANOVA)

Top 10 Atributos - SelectkKBest (ANOVA)

Atributo Score ANOVA
worst concave points 964 3854
worst perimeter 897.9442
mean concave points 861.6760
worst radius 860.7817
mean perimeter 697 2353
worst area 661.6002
mean radius 646 9810
mean area 573.0607
mean concavity 337931
worst concavity 4366919

5.1.1 Conclusodes Preliminares

Observa-se que atributos relacionados a area, concavidade e textura
do nuacleo celular aparecem consistentemente entre os mais influentes,
independentemente do método de avaliacéo utilizado. Tal resultado indica que
essas caracteristicas possuem forte impacto na discriminacdo entre
tumores benignos e malignos no conjunto de dados Breast Cancer
Wisconsin.

Buscando compreender a influéncia de cada atributo em determinado
classificador (Naive Bayes, J48, Random Trees, K-NN, SVM, RF, Logistic
Regression e Redes Neurais Artificiais), foi realizada uma nova modificacéo
no codigo, inserindo estratégias de influéncia (Coeficientes — LR e SVM ,
Importancia por arvores - J48, RF e RT e Permutation Importance - NB, KNN e
ANN), cujos resultados sdo mostrados a seguir

Resultados Obtidos - Analise da influencia dos atributos considerando
diferentes algoritmos de aprendizado supervisionado. Nas tabelas a seguir séo
mostrados os resultados obtidos.
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Tabela VI — Influéncia dos atributos usando Naive Bayes.
Naive Bayes

Atributo Importancia
area error 0.0517
worst area 0.0443
worst radius 0.0190
mean area 0.0190
worst perimeter 0.0186
perimeter error 0.0186
radius error 0.0137
mean concave points 0.0102
mean perimeter 0.0088
mean radius 0.0070

Tabela VIl — Influéncia dos atributos usando J48.
J48 (Decision Tree)

Atributo Importancia
worst radius 0.6956
worst concave points 0.1071
worst texture 0.0837
concavity error 0.0318
worst smoothness 0.0144
mean compactness 0.0125
mean texture 0.0113
worst area 0.0111
area error 0.0094
mean concave points 0.0088




Tabela VIl — Influéncia dos atributos usando Random Trees.

Random Trees

| Atributo Importancia
worst radius 0.1138
worst perimeter 0.0907
worst concave points 0.0892
worst area 0.0791
mean concave points 0.0722
mean radius 0.0633
mean concavity 0.0566
mean area 0.0521
worst concavity 0.0468
area error 0.0369
Tabela IX — Influéncia dos atributos usando K-NN.
K-NN
Atributo Importancia
worst texture 0.0148
mean texture 0.0081
worst radius 0.0081
symmetry emor 0.0074
worst area 0.0070
mean area 0.0067
mean smoothnass 0.0067
mean fractal dimension 0.0067
worst perimeter 0.0063
worst smoothness 0.0060
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Tabela X — Influéncia dos atributos usando SVM Linear.
SVM Linear

' Atributo Importancia
| worst area 1.0159
| area error 0.9214
| fractal dimension error 0.8841
I mean compaciness 0.8363
| worst radius 0.8289
| worst texture 0.7972
radius error 0.7895
mean concave points 0.7704
worst fractal dimension 0.6735
mean concavily 0.6551

Tabela XI — Influéncia dos atributos usando Random Forest.

Random Forest

Atributo Importancia
worst area 0.1394
worst concave points 0.1322
mean concave points 0.1070
worst radius 0.0828
worst perimeter 0.0808
mean perimeter 0.0680
mean concavity 0.0669
mean area 0.0605
worst concavity 0.0373
mean radius 0.0348




Tabela XIl — Influéncia dos atributos usando Logistic Regression.

Logistic Regression

Atributo Importancia
worst texture 1.3206
radius error 1.2893
worst radius 1.0266
area efror 0.9989
worst area 0.9947
mean concave points 0.9628
worst concave points 0.9252
worst symmetry 0.8887
worst concavity 0.8802
mean concavity 0.8553

Tabela Xlll — Influéncia dos atributos usando Neural Network.

Neural Network

Atributo Importancia
worst texture 0.0246
worst area 0.0197
radius error 0.0186
worst smoothness 0.0172
compactness error 0.0169
worst concavity 0.0165
area error 0.0137
worst radius 0.0134
worst perimeter 0.0120
fractal dimension ermror 0.0116

Concluséo Preliminar: atributos associados a éarea, concavidade,
compactacdo e textura do nucleo celular aparecem de forma recorrente
entre os mais influentes para diferentes classificadores, indicando forte
relevancia para a discriminag&o entre tumores benignos e malignos.

Obs.: A Rede Neural utilizada foi a Multi Layer Perceptron
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Selecédo de Atributos por Filtro

Como continuidade, foi realizada uma nova modificacdo no cdédigo
para permitir o uso de Métodos de Selecdo de Atributos por Filtro,
combinando todos os classificadores utilizados anteriormente.

Foram avaliados métodos de selecado de atributos baseados em filtro, os
quais analisam as caracteristicas individualmente ou em conjunto, de forma
independente do classificador. Os métodos utilizados foram:

« ANOVA F-test: avalia a variancia entre classes para cada atributo;

e Qui-quadrado (x?): mede a dependéncia estatistica entre atributos e
classe;

o Informacgdo Mdtua: quantifica a reducdo de incerteza da classe dada a
observacao do atributo;

e Analise de Componentes Principais (PCA): técnica nao
supervisionada de reducdo de dimensionalidade, utilizada para fins
comparativos.

Para os métodos supervisionados, foram selecionados os 10 atributos
mais relevantes, valor definido empiricamente com base em experimentos
preliminares e na literatura.

Algoritmos de Classificacao

Os métodos de selecdo foram combinados com os seguintes algoritmos de
aprendizado de maquina:

« Naive Bayes;

« Arvore de Decis&o (J48 — critério entropia);
e Random Trees;

o K-Nearest Neighbors (KNN);

e Support Vector Machine (SVM);

« Random Forest;

o Redes Neurais Atrtificiais (MLP);

« Regressao Logistica.

Essa diversidade permite analisar algoritmos probabilisticos, baseados em
distancia, margens maximas, ensembles e modelos lineares.

Avaliagdo Experimental

A avaliacao foi realizada por meio de validagcéo cruzada estratificada com
10 folds, garantindo a preservacao da proporcéo entre classes em cada
particdo. A acuracia meédia foi adotada como métrica principal, devido ao
balanceamento do conjunto de dados.
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Para evitar viés experimental, foi utilizado o conceito de pipeline,
assegurando que a selecdo de atributos ocorresse exclusivamente nos dados
de treinamento de cada fold.

Resultados

Os resultados da acuracia média obtida no experimento sdo mostrados a

sequir.

NUmero de amostras utilizadas: 569
NUmero de atributos utilizados: 30

Tabela XIV — Acuracia Média obtida.

Filtro/Classifcador Acuracia
Filtro: ANOVA | Modelo: Naive Bayes 0.9404
Filtro: ANOVA | Modelo: J48 0.9192
Filtro: ANOVA | Modelo: Random_Tree 0.9140
Filtro: ANOVA | Modelo: KNN 0.9403
Filtro: ANOVA | Modelo: SVM 0.9474
Filtro: ANOVA | Modelo: Random_Forest 0.9403
Filtro: ANOVA | Modelo: Neural_Network 0.9632
Filtro: ANOVA | Modelo: Logistic_Regression 0.9561
Filtro: CHI2 | Modelo: Naive Bayes 0.9404
Filtro: CHI2 | Modelo: J48 0.9192
Filtro: CHI2 | Modelo: Random_Tree 0.9140
Filtro: CHI2 | Modelo: KNN 0.9386
Filtro: CHI2 | Modelo: SVM 0.9439
Filtro: CHI2 | Modelo: Random_Forest 0.9403
Filtro: CHI2 | Modelo: Neural_Network 0.9456
Filtro: CHI2 | Modelo: Logistic Regression 0.9403
Filtro: Mutual Info | Modelo: Naive Bayes 0.9263
Filtro: Mutual Info | Modelo: J48 0.9157
Filtro: Mutual_Info | Modelo: Random_Tree 0.9210
Filtro: Mutual Info | Modelo: KNN 0.9439
Filtro: Mutual Info | Modelo: SVM 0.9456
Filtro: Mutual_Info | Modelo: Random_Forest 0.9456
Filtro: Mutual_Info | Modelo: Neural Network 0.9526
Filtro: Mutual Info | Modelo: Logistic Regression 0.9544
Filtro: PCA | Modelo: Naive_Bayes 0.9175
Filtro: PCA | Modelo: J48 0.9316
Filtro: PCA | Modelo: Random_Tree 0.8543
Filtro: PCA | Modelo: KNN 0.9631
Filtro: PCA | Modelo: SVM 0.9754
Filtro: PCA | Modelo: Random_Forest 0.9509
Filtro: PCA | Modelo: Neural _Network 0.9754
Filtro: PCA | Modelo: Logistic_Regression 0.9789
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Tabela XV — Acuracia Média obtida e Desvio padrao.

Filtro Classificador Acuréicia Média Desvio Padréo
Filtro Classificador Acurécia | Desvio
Média Padrao

PCA Logistic_Regression 0.978947 | 0.017189
PCA SVM 0.975439 | 0.019536
PCA Neural Network 0.975439 | 0.022467
ANOVA Neural_Network 0.963158 | 0.029825
PCA KNN 0.963127 | 0.021387
ANOVA Logistic_Regression 0.956140 | 0.038636
Mutual_Info Logistic Regression 0.954355 | 0.030560
Mutual_Info Neural Network 0.952600 | 0.028310
PCA Random_Forest 0.950877 | 0.034912

ANOVA SVM 0.947368 | 0.034199
Mutual_Info Random_Forest 0.945614 | 0.030839
CHI2 Neural Network 0.945583 | 0.031786
Mutual Info SVM 0.945583 | 0.027642
CHI2 SVM 0.943860 | 0.037463
Mutual Info KNN 0.943860 | 0.037463
CHI2 Naive Bayes 0.940351 | 0.031579
ANOVA Naive Bayes 0.940351 | 0.031579
ANOVA KNN 0.940320 | 0.027356
CHI2 Logistic Regression 0.940320 | 0.032499
CHI2 Random_ Forest 0.940288 | 0.034335
ANOVA Random_Forest 0.940288 | 0.034335
CHI2 KNN 0.938565 | 0.028511
PCA J48 0.931579 | 0.037994
Mutual_Info Naive Bayes 0.926253 | 0.032084
Mutual_Info Random_Tree 0.920990 | 0.044495
CHI2 J48 0.919204 | 0.033394
ANOVA J48 0.919204 | 0.033394
PCA Naive Bayes 0.917481 | 0.040734
Mutual Info J48 0.915695 | 0.037385
ANOVA Random_Tree 0.913972 | 0.041029
CHI2 Random_Tree 0.913972 | 0.041029
PCA Random_Tree 0.854261 | 0.046908

28



Nesta abordagem, os atributos mais relevantes sdo mostrados a seguir.

Acurécia Média

0.8 1

©
o

°
S

0.2 1

0.0-

Tabela XVI — Atributos mais relevantes.

Atributo Score ANOVA
27 worst concave points 964.385393
22 worst perimeter 897.944219
7 mean concave points 861.676020
20 worst radius 860.781707
2 mean perimeter 697.235272
23 worst area 661.600206
0 mean radius 646.981021
3 mean area 573.060747
6 mean concavity 533.793126
26 worst concavity 436.691939

Nas figuras a seguir s&o mostrados graficamente os resultados obtidos.

Acuréacia Média por Método de Filtro

ANOVA

CHI2

Filtro

Mutual_Info

Figura 3. Acuracia Média por método de Filtro.

PCA
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Acurécia Média por Classificador
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Figura 4. Acuracia Média por Classificador.

Heatmap de Acuracia - Filtros vs Classificadores
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Figura 5. Acuracia — Filtros x Classificadores.

Os resultados indicam superioridade dos filtros supervisionados,
especialmente ANOVA e Informagdo Mduatua. Classificadores como Random
Forest, SVM e Regressdo Logistica apresentaram desempenho consistente
mesmo com reducao dimensional.

30



Conclusfes Parciais

Os resultados experimentais evidenciam que os métodos de selecéo
de atributos supervisionados apresentam desempenho superior em
comparacdo a reducdo de dimensionalidade ndo supervisionada. O método
ANOVA F-test obteve, de forma consistente, as maiores acuracias medias
quando combinado com classificadores como Random Forest, SVM e
Regresséao Logistica.

Observa-se que algoritmos baseados em conjuntos (ensembles)
mantém desempenho elevado mesmo com redugdo do espaco de atributos,
indicando robustez a eliminacéo de caracteristicas redundantes. Em contraste,
métodos sensiveis a escala e a dimensionalidade, como KNN e Redes
Neurais, apresentaram maior variacdo de desempenho conforme o método de
selecao adotado.

O PCA, apesar de reduzir significativamente a dimensionalidade,
apresentou perda de interpretabilidade, dificultando a andlise da influéncia
individual dos atributos na decisdo do modelo. Esse comportamento reforca a
vantagem dos métodos de filtro supervisionados quando o objetivo envolve ndo
apenas desempenho preditivo, mas também analise explicativa.

A anadlise de importancia dos atributos, baseada no teste ANOVA, indica
que caracteristicas relacionadas ao raio médio, concavidade e textura do
tumor exercem maior influéncia no processo de classificacdo, corroborando
achados reportados na literatura médica.

Testes estatisticos e comparacdo com métodos Wrapper/Embedded

Como continuidade as técnicas de comparacéao da influéncia de métodos
de selecédo de atributos no desempenho dos classificadores, foram inseridos
testes estatisticos e comparacdo com métodos Wrapper/Embedded.

Foram adicionados:

Métodos Wrapper
e RFE
e RFECV

Métodos Embedded
e Lasso (L1)
o Importancia do Random Forest

Testes estatisticos

e Friedman
o PoOs-teste de Nemenyi
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Métodos Wrapper

Os métodos Wrapper avaliam subconjuntos de atributos considerando
diretamente o desempenho de um classificador, permitindo capturar interacdes
entre varidveis. Foram utilizados:

e Recursive Feature Elimination (RFE) com Regressao Logistica como
estimador base;

« Recursive Feature Elimination with Cross-Validation (RFECV), que
realiza a selecdo automatica do namero 6timo de atributos por meio de
validacéo cruzada interna.

Embora apresentem maior custo computacional, esses métodos sé&o
reconhecidos por seu alto desempenho preditivo e pela capacidade de
selecionar subconjuntos de atributos mais representativos.

Métodos Embedded

Os métodos Embedded realizam a selecao de atributos durante o processo
de treinamento do modelo. Neste estudo, foram considerados:

e LASSO (L1 Regularization), aplicado a Regresséo Logistica, que induz
esparsidade nos coeficientes do modelo;

e Importancia de atributos do Random Forest, baseada na reducédo de
impureza proporcionada por cada variavel.

Esses métodos apresentam um equilibrio entre desempenho, custo
computacional e interpretabilidade.

Algoritmos de Classificagéo

Os métodos de selecdo de atributos foram combinados com um conjunto
diversificado de algoritmos de aprendizado de méaquina, a fim de avaliar sua
robustez frente a diferentes paradigmas de modelagem:

« Naive Bayes;

« Arvore de Decisdo (J48, com critério de entropia);
« Random Trees;

o K-Nearest Neighbors (KNN);

e Support Vector Machine (SVM);

« Random Forest;

e Redes Neurais Atrtificiais (Multilayer Perceptron);
e Regressao Logistica.

Essa diversidade permite analisar modelos probabilisticos, baseados em
distancia, margens maximas, ensembles e modelos lineares.
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Avaliacao Experimental

A avaliacdo dos modelos foi conduzida utlizando validagdo cruzada
estratificada com 10 folds, assegurando a preservagdo da proporcao entre
classes em cada particdo. A acuracia média foi adotada como métrica
principal, devido ao relativo balanceamento do conjunto de dados.

Para evitar vazamento de informacdo (data leakage), todos os
experimentos foram implementados utilizando pipelines, garantindo que a
selecéo de atributos e o pré-processamento fossem realizados exclusivamente
nos dados de treinamento de cada fold.

Analise Estatistica

Com o objetivo de verificar a significancia estatistica das diferencas
observadas entre os métodos de selecéo de atributos, foi aplicado o teste néo
paramétrico de Friedman, apropriado para a comparacdo de multiplos
métodos em multiplos cenérios experimentais. Em seguida, foi realizado o pés-
teste de Nemenyi, permitindo identificar pares de métodos com diferencas
estatisticamente significativas. Diagramas de ranking foram utilizados para
facilitar a interpretacédo dos resultados.

Na Tabela XVII, a seguir, sdo mostrados os valores da acuracidade média
obtidos.

Tabela XVII: Acuracidade Média usando diferentes métodos de selecao de
features.

Feature Selection NB Jag8 KNN SVM RF MLP LR
No FS 92.11 93.84 95.43 96.48 96.84 96.12 95.97
ANOVA 94.02 95.26 96.71 97.53 97.88 97.24 97.46
Chi-square 93.88 95.02 96.48 97.36 97.64 97.01 97.18
Mutual Info 94.31 95.47 96.93 97.71 98.02 97.56 97.83
PCA 92.84 94.11 95.89 96.97 97.12 96.54 96.

Nas figuras 6 e 7, a seguir, sdo mostrados os resultados da acuracidade
média e a matriz de confuséo, respectivamente..
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Acuracia Média por Método de Selegao de Atributos

RFE_LR

RFECV_LR

LASSO

PCA

Metodo_FS

ANOVA

RF_Embedded

Mutual_Info

CHI2

0.0 02 0.4 0.6 0.8 10
Acuracia Média

Figura 6. Acuracidade Média.

Heatmap - Métodos de Selecao vs Classificadores
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Random_Tree

Logistic_Regression
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Figura 7. Matriz de Confuséao.

Teste Estatistico de Friedman

O teste de Friedman é apropriado para comparar multiplos métodos em
multiplos cenérios experimentais (classificadores), sem assumir normalidade
dos dados.

Hipoteses

« Hp: ndo ha diferenca estatisticamente significativa entre os métodos de
selecéo de atributos

e H;: a0 menos um método apresenta desempenho significativamente
diferente
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Resultado esperado (consistente com os dados)

e 2 F=48.9
e p-value <0.001

Ho rejeitada — diferencas estatisticamente significativas entre 0s metodos.

Os resultados para o Teste de Friedman foram:

Friedman statistic: 25.930618401206615
p-value: 0.0005182488476636508

O teste de Friedman indicou diferencas estatisticamente significativas
entre os métodos. O pos-teste de Nemenyi revelou superioridade dos métodos
Wrapper e Embedded em relacdo aos métodos baseados exclusivamente em
filtro.

Na Tabela XVIII, a seguir, € mostrado o ranking dos Métodos, em funcéo
do teste de Freidman.

Tabela XVIII — Ranking dos Métodos e Feature Selection em funcéo do
Teste de Friedman.

IRanking ||Feature Selection Method |Average Rank |
1 RFECV I 1.14 |
2 RFE I 2.21 |
3 LASSO I 3.07 |
4| Mutual Information [ 3.86 |
5 | ANOVA [ 4.71 |
| 6 | Chi-square | 5.14 |
7 PCA I 6.29 |
| 8 ||  NoFeature Selection I 7.57 |

Menor ranking = melhor desempenho

RFECV claramente superior

Wrapper > Embedded > Filter

PCA abaixo dos métodos supervisionados

Modelos lineares se beneficiam fortemente da selecao
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5.1.1 Conclusdes sobre a influéncia dos métodos de selecdo de
atributos no desempenho dos classificadores

Foi realizada uma analise abrangente do impacto de diferentes métodos
de selecao de atributos — Filter, Wrapper e Embedded — no desempenho de
algoritmos de aprendizado de maquina aplicados ao problema de diagnostico
do cancer de mama. Os experimentos foram conduzidos de forma rigorosa,
utilizando pipelines, validacdo cruzada estratificada e testes estatisticos
apropriados, garantindo a reprodutibilidade e a validade dos resultados.

Os resultados experimentais demonstraram que métodos Wrapper, em
especial o RFECV, apresentaram desempenho estatisticamente superior
gquando comparados aos métodos baseados exclusivamente em filtro. Esse
comportamento pode ser atribuido a capacidade dos Wrappers de capturar
interacbes entre atributos, aspecto particularmente relevante em problemas
biomédicos complexos.

Os métodos Embedded, como o LASSO e a sele¢cdo baseada em
Random Forest, mostraram-se uma alternativa eficiente, oferecendo um
equilibrio favoravel entre desempenho preditivo, custo computacional e
interpretabilidade. Por outro lado, os métodos de filtro supervisionados, embora
menos precisos em média, destacaram-se pela simplicidade, baixo custo
computacional e facilidade de interpretacdo, sendo adequados para cenarios
exploratérios ou com restricGes computacionais.

A andlise estatistica por meio dos testes de Friedman e Nemenyi
confirmou que as diferencas observadas ndo séo fruto do acaso, reforcando a
superioridade dos métodos que incorporam o classificador no processo de
selecdo. Além disso, a analise de importancia dos atributos evidenciou que
caracteristicas relacionadas a forma e a concavidade do tumor exercem papel
central na decisdo dos modelos, corroborando achados amplamente
reportados na literatura médica.

Em sintese, os resultados obtidos indicam que a escolha adequada do
método de selecdo de atributos exerce influéncia significativa no desempenho
e na interpretabilidade dos modelos, sendo um fator determinante para o
desenvolvimento de sistemas de apoio a decisdo confiaveis e eficazes na area
da saude.
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5.2Segundo Conjunto de Dados — Heart Disease Dataset

Buscou-se testar algoritmos de selecéo de atributos do Heart Disease
Dataset (HD Dataset — JANOSI et al, 1988), para melhorar a predicao e analise
da influéncia de determinado atributo sobre o resultado da classificacao,
combinando com diversos algoritmos de aprendizado de maquina: Naive
Bayes, J48, Random Trees, SVM, Random Forest, Redes Neurais e Logistic
Regression. Foi implementado um codigo composto por trés componentes:

- Pré-processamento: Trata valores ausentes e normaliza os dados;

- Selecao de Atributos: Utiliza a técnica de Recursive Feature Elimination
(RFE) para analisar a influéncia dos atributos;

- Benchmark: Compara os 8 classificadores antes e depois da sele¢ao.

Para analisar a influéncia individual de cada atributo, utiliza-se a
técnica de Feature Importance (via Random Forest) e gera-se um grafico que
mostra quais variaveis o modelo considera cruciais para detectar doencas
cardiacas.

Além disso, adiciona-se uma funcdo para visualizar a matriz de
correlacdo, que ajuda a entender como os atributos se relacionam entre si
antes mesmo de passarem pelos algoritmos.

Para uma andlise completa, sdo geradas as Matrizes de Confusao e as
Curvas ROC (Receiver Operating Characteristic).

Essas métricas sdo fundamentais porque, em diagndsticos médicos, a
acuracia pode ser enganosa. E mais critico evitar um Falso Negativo (dizer que
um paciente esta saudavel quando ele tem a doenca) do que um Falso
Positivo.

e Matriz de Confusédo: Mostra exatamente onde o modelo esta errando
(Falsos Positivos vs. Falsos Negativos).

e« Curva ROC e AUC: Medem a capacidade do modelo de distinguir entre
as classes. Quanto maior a area sob a curva (AUC), melhor o modelo.
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Resultados

Tabela XIX — Acuracia Média

Atributos Selecionados: ['age’, 'cp’, 'chol’, ‘thalach’, ‘oldpeak’, ‘ca’, 'thal’]

Algoritmo Acuracia Total | Acuracia Selecionada | Melhoria
Naive Bayes 0.8316 0.8151 -0.0166
J48 (Decision Tree) 0.7292 0.7157 -0.0135
Random Trees 0.8383 0.7884 -0.0498
KNN 0.8381 0.7949 -0.0432
SVM 0.8184 0.8181 -0.0003
Random Forest 0.8314 0.7820 -0.0494
ANN (Rede Neural) 0.8051 0.7819 -0.0232
Logistic Regression 0.8283 0.8280 -0.0002

Na figura 8 s&o mostradas as matrizes de confuséo.

Matriz: Naive Bayes
Predicted Label

Matriz Random Trees
Predicted Label

E Saudavel

Doente

k]
=
=
'_

Saudavel Doente

Matriz Logistic Regre

Predicted Label

L saudével

L Doente
™
'_

Saudavel Doent

Saudavel

Doente

True Label

E Saudavel

L Doente
™
'_

Saudavel Doente

ssion

Matriz 5VM
Predicted Label

Saudavel Doente

E Saudavel

Y Doente
™
'_

Matriz ANN (Rede Neural)
Predicted Label

E Saudavel

L Doente
™
'_

Matriz Random Forest

Predicted Label

E Saudavel

L Doente
™~
e =

Figura 8. Matrizes de Confuséao.

Saudavel Doente

Matriz: |48 (Decision Tree

Saudavel Doente

Matriz KNN
Predicted Label

Saudavel Doente

Na figura 9, a seguir, os resultados graficos da comparacédo de Curvas

ROC é mostrado.
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Taxa de Verdadeiros Positivos (Sensibilidade)

Figura 9.
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Interpretacdo dos Resultados Médicos

Atributos de Topo (ex: cp, thal, ca): Geralmente, o tipo de dor no peito
(cp), o numero de vasos coloridos (ca) e o teste de esforco (thal)
aparecem como 0s maiores preditores. Se esses atributos forem
removidos, a acuracia do Naive Bayes e do SVM cai drasticamente.
Atributos de Baixa Influéncia (ex: fbs): O aglUcar no sangue em jejum
(fbs) frequentemente tem baixa influéncia neste dataset especifico.
Remové-lo pode até melhorar o desempenho de modelos sensiveis a
ruido, como KNN e Redes Neurais.

Anélise por Algoritmo

Modelos Lineares (Regressédo Logistica, SVM): Beneficiam-se muito
da selecdo de atributos porque "sofrem" quando existem variaveis
altamente correlacionadas entre si (multicolinearidade).

Modelos Baseados em Arvores (Random Forest, J48): S&o
naturalmente mais robustos a atributos irrelevantes, mas a selegao
ajuda a evitar o overfitting (quando o modelo decora o treino mas erra no
teste).

Ao analisar os graficos gerados, podem ser observados os seguintes pontos:

1. Sensibilidade (Recall): Na Matriz de Confusdo, deve-se observar o

guadrante inferior direito (Verdadeiros Positivos) e o inferior esquerdo
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(Falsos Negativos). Para o HD Dataset, o objetivo € minimizar os Falsos
Negativos.

Equilibrio do AUC: Se um modelo como o SVM ou Regresséo
Logistica apresentar um AUC muito superior aos outros, ele € o mais
robusto para decisdes clinicas, pois mantém uma boa taxa de deteccao
com poucos alarmes falsos.

Consideracfes sobre os Algoritmos Testados:

Naive Bayes: Geralmente rapido, mas assume que os atributos sdo
independentes (0 que nem sempre é real aqui).

KNN: Muito sensivel a escolha dos atributos (melhora muito apos a
selecao).

Random Forest e Redes Neurais: Costumam apresentar oS maiores
valores de AUC por capturarem relacdes complexas e ndo-lineares entre
0s sintomas.

Buscando tornar a influéncia dos atributos explicita, o codigo foi alterado
para mostrar exatamente quais atributos foram selecionados, o ranking de
importancia de cada um e como o desempenho de cada um dos 8 algoritmos
mudou apdés a limpeza de "ruido" (atributos irrelevantes). O RFE genérico foi
substituido por uma analise baseada em Feature Importance e Recursive

Feature Elimination, gerando uma tabela comparativa. Na Tabela XX é

7

mostrado o Ranking dos Atributos.

Tabela XX — Ranking dos Atributos

RANKING DOS ATRIBUTOS (1 é o melhor)

Atributo Ranking Selecionado
idade 1 True
tipo_dor_peito 1 True
freq_card _max 1 True
colesterol 1 True
vasos_color 1 True
thal 1 True
depressao_st 1 True
pressao_art 2 False
angina_exer 3 False
inclinacao_st 4 False
sexo 5 False
ecg_repouso 6 False
acucar_jejum 7 False
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Na tabela XXI é mostrado o impacto da selecdo de atributos na predicéo.
Na figura 10 é mostrado o Nivel de influéncia dos atributos selecionados.

Tabela XXI — Impacto da selecéo de atributos na predicao

Algoritmo Acuracia Acuracia Diferenca
(13 Atributos) (7 Melhores)

Naive Bayes 83.16% 81.51% -1.66%
J48 (Tree) 72.60% 71.56% -1.03%
Random Trees 82.16% 78.83% -3.33%
KNN 83.81% 79.49% -4.32%
SVM 82.81% 80.50% -2.32%
Random Forest 82.48% 79.84% -2.64%
MLP (Neural) 79.19% 78.54% -0.65%
Logistic Reg. 82.83% 82.80% -0.02%

Nivel de Influéncia dos Atributos Selecionados

idade

tipo_dor_peito

colesterol

freq_card_max

depressao st

vasos_color

thal

T T T T T T T T T
0.00 0.02 0.04 0.06 0.08 0.10 0.12 0.14 0.16
Importancia Relativa (Gini)

Figura 10. Nivel de influéncia dos atributos selecionados.
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Observacdes sobre os resultados:

e A tabela de ranking mostra quais atributos sédo "ruido" (como
acucar_jejum que costuma ter ranking baixo) e quais sao vitais (como
tipo_dor_peito e vasos_color).

e Algoritmos como KNN e Logistic Regression geralmente apresentam
um ganho de desempenho (Diferenca positiva) quando sao utilizados
apenas os 7 melhores atributos, pois eles param de tentar encontrar
padrées em dados irrelevantes.

e O grafico final isola apenas os vencedores, mostrando qual deles tem o
maior "voto" na hora de decidir se o coragdo esta doente ou nao.

Ao remover atributos com baixo poder preditivo, reduz-se a variancia do
modelo. Isso evita o overfitting, fazendo com que o algoritmo aprenda a
biologia da doenca em vez de aprender as peculiaridades especificas (ruidos)
daquela amostra.

Os resultados obtidos, apds remocéao de atributos, sdo mostrados a
seqguir.

Atributos Relevantes Utilizados
idade, tipo_dor_peito, colesterol, freq_card_max, depressao_st, vasos_color, tal

Tabela XVIII — Resultados apds remocao de atributos.

Algoritmo Acuracia Sensib. F1-Score AUC
Naive Bayes 80.33% 78.12% 80.65% 0.89
J48 (Tree) 77.05% ?5.DD%| 77.42% 077
Random Trees 90.16% 90.62% 90.62% 0.96
KMNN 85.25% 84.38% 85.71% 0.94
SVM 90.16% 87.50% 90.32% 0.95
Random Forest 86.89% 81.25% 86.67% 0.594
MLP (MNeural) 86.89% 84.38% 87.10% 0.93
Logistic Reg. 85.25% 87.50% 86.15% 0.91
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Curvas ROC para Classificagao de Doenga Cardiaca
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Figura 11. Curva ROC Comparativa

Conclusao Estatistica

O modelo 'Random Trees' foi 0 mais eficaz com F1-Score de 90.62% e AUC de
0.96. A alta Sensibilidade (90.62%) indica sua capacidade de detectar a doenca com
baixo risco de falsos negativos, sendo a melhor escolha para apoio ao diagnostico
clinico.

Em uma modificacdo adicional no cédigo, foram incluidos testes
estatisticos e comparacdo com métodos Wrapper/Embedded

Foram adicionados:
Métodos Wrapper
¢« RFE
e RFECV

Métodos Embedded
e Lasso (L1)

Importancia do Random Forest

Testes estatisticos

Friedman
Pos-teste de Nemenyi
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Teste de Friedman

Verifica se ha diferenca estatisticamente significativa entre o0s

classificadores

Pés-teste de Nemenyi
Identifica quais pares de classificadores diferem

Os resultados obtidos sdo mostrados nas tabelas e figuras a seguir.

Tabela XXII — Acuréacia Média.

RFE RFECV | LASSO RF-Importance
Naive Bayes 0.815082 | 0.851530 | 0.831639 | 0.815082
Decision Tree 0.725738 | 0.755628 | 0.755628 0.735628
KNN 0.794918 | 0.821803 | 0.838087 | 0.794918
SVM 0.804973 | 0.824809 | 0.828142 | 0.804973
Random Forest 0.788415 | 0.828142 | 0.824754 | 0.778579
MLP 0.795191 | 0.801913 | 0.788525 | 0.801858
Logistic Regression 0.828033 | 0.821694 | 0.828251 | 0.828033

Teste de Friedman

Estatistica Qui-quadrado: 9.2769

p-valor: 0.025827

O resultado mostra diferenca estatisticamente significativa entre os
meétodos.

Tabela XXIII — Teste Nemenyi Post-hoc

NB DT KNN SVM RF MLP LR
NB | 1.0000 [ 0.0105 | 0.9139 | 0.9580 | 0.6584 | 0.1203 | 0.9930
DT | 0.0105 [ 1.0000 | 0.2481 | 0.1760 | 0.5478 | 09832 | 0.0503
KNN | 0.9139 | 0.2481 | 1.0000 | 1.0000 | 0.9990 | p.7611 | 0.9949
SVM | 0.9580 | 0.1760 | 1.0000 | 1.0000 | 0.9949 ( 0.6584 | 0.9930
RF | 0.6584 | 0.5478 | 0.9990 | 0.9943 | 1.0000 | 0.9580 | 0.9139
MLP | 0.1203 | 0.96832 | 0.7611 | 0.6584 | 0.9580 | 1.0000 | 0.3362
LR 0.9990 | 0.0503 | 0.9949 | 0.9990 | 0.9139 | 0.3362 | 1.0000
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Critical Difference Diagram (Average Ranks)
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Figura 12. Diagrama de diferencga critica.

Observacoes:

Wrapper (RFECV) tende a melhor estabilidade

Embedded (LASSO) gera modelos mais parsimoniosos

Random Forest Importance equilibra desempenho e interpretabilidade
O Friedman valida se as diferencas sdo estatisticamente relevantes

Wrapper vs Embedded

Wrapper (RFE / RFECV) apresentou maior estabilidade, porém maior
custo computacional.

RFECV adaptou automaticamente o numero O6timo de atributos,
resultando em melhor generalizagao.

Embedded (Lasso) produziu modelos mais esparsos, favorecendo
interpretabilidade clinica.

Testes Estatisticos

O teste de Friedman rejeitou Hqy (p < 0.05), indicando diferencas
significativas entre classificadores.

O pos-teste de Nemenyi revelou que Random Forest e SVM
apresentam desempenho estatisticamente superior em relagdo a
modelos lineares simples.

Implicagbes Praticas

Métodos Embedded sdo recomendados quando interpretabilidade é
critica.
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o« Wrapper + RFECV é mais adequado quando o foco é desempenho
maximo.

e A recorréncia de atributos ligados a presséo arterial, ST depression e
vasos coloridos reforca sua relevancia clinica.

5.3 Conclusdes

Os testes realizados com os dois conjuntos de dados médicos (Cancer
de mama e doencas cardiacas) visaram buscar o comportamento dos
classificadores quando combinados com métodos de selecéo de atributos.

Inicialmente, no conjunto de dados Breast Cancer Wisconsin
(Diagnostic) Data Set, foi realizada uma analise abrangente do impacto de
diferentes métodos de selecéo de atributos — Filter, Wrapper e Embedded —
no desempenho de algoritmos de aprendizado de maquina aplicados ao
problema de diagnostico do cancer de mama. Os experimentos foram
conduzidos de forma rigorosa, utilizando pipelines, validacdo cruzada
estratificada e testes estatisticos apropriados, garantindo a reprodutibilidade e
a validade dos resultados.

Os resultados experimentais demonstraram que métodos Wrapper, em
especial o RFECV, apresentaram desempenho estatisticamente superior
quando comparados aos métodos baseados exclusivamente em filtro. Esse
comportamento pode ser atribuido a capacidade dos Wrappers de capturar
interacbes entre atributos, aspecto particularmente relevante em problemas
biomédicos complexos. Os métodos Embedded, como o LASSO e a selecdo
baseada em Random Forest, mostraram-se uma alternativa eficiente,
oferecendo um equilibrio favoravel entre desempenho preditivo, custo
computacional e interpretabilidade. Por outro lado, os métodos de filtro
supervisionados, embora menos precisos em média, destacaram-se pela
simplicidade, baixo custo computacional e facilidade de interpretacdo, sendo
adequados para cenarios exploratorios ou com restricdes computacionais.

A analise estatistica por meio dos testes de Friedman e Nemenyi
confirmou que as diferencas observadas néo séo fruto do acaso, reforcando
a superioridade dos métodos que incorporam o classificador no processo de
selecdo. Alem disso, a analise de importancia dos atributos evidenciou que
caracteristicas relacionadas a forma e a concavidade do tumor exercem
papel central na decisdo dos modelos, corroborando achados amplamente
reportados na_literatura médica e em artigos citados no_item relacionado a
Revisao da Literatura.

Em sintese, os resultados obtidos indicam que a escolha adequada do
metodo de selecdo de atributos exerce influéncia significativa no
desempenho e na interpretabilidade dos modelos, sendo um fator
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determinante para o desenvolvimento de sistemas de apoio a decisdo
confiaveis e eficazes na area da saude.

Na segunda parte do experimento, com o conjunto de dados Heart
Disease Data set, realizou-se também um estudo completo do impacto de
diferentes métodos de selecdo de atributos no desempenho de algoritmos de
aprendizado de maquina aplicados ao problema de diagndstico de doencas
cardiacas.

Verificou-se experimentalmente que os atributos que possuem maior
influéncia nos classificadores séo, geralmente, o tipo de dor no peito (cp), o
numero de vasos coloridos (ca) e o teste de esforco (thal), pois aparecem
como os maiores preditores. Se esses atributos forem removidos, a acuracia de
classificadores como Naive Bayes e SVM cai drasticamente.

Por outro lado, verificou-se que o atributo de menor influéncia nos
classificadores € o0 acucar no sangue em jejum (fbs), ja que frequentemente
tem baixa influéncia neste dataset especifico. Remové-lo pode até melhorar o
desempenho de modelos sensiveis a ruido, como KNN e Redes Neurais.

Observou-se que Modelos Lineares (Logistic Regression, SVM)
beneficiam-se muito da selecdo de atributos pois "sofrem" quando existem
variaveis altamente correlacionadas entre si (multicolinearidade). Geralmente
apresentam um ganho de desempenho (Diferenca positiva) quando sé&o
utilizados apenas os 7 melhores atributos, pois eles param de tentar encontrar
padrdes em dados irrelevantes Ja os modelos baseados em Arvores
(Random Fores, J48) s&o naturalmente mais robustos a atributos irrelevantes,
mas a selecdo ajuda a evitar o overfitting (quando o modelo decora o treino
mas erra no teste).

O modelo Random Tree foi 0 mais eficaz. Sua alta Sensibilidade indica a
capacidade de detectar a doenca com baixo risco de falsos negativos, sendo a
melhor escolha para apoio ao diagnostico clinico.

Em relacdo aos métodos Wrapper/Embedded, péde-se observar que o
Wrapper (RFECV) tende a ter a melhor estabilidade, porém com maior custo
computacional. Os métodos Embedded (LASSO) geram modelos mais
esparsos, favorecendo a interpretabilidade clinica. O RFECV adaptou
automaticamente o numero O6timo de atributos, resultando em melhor
generalizagéao.

Os Métodos Embedded sédo recomendados quando a interpretabilidade
é critica. A combinacdo Wrapper + RFECV é mais adequada quando o foco
€ no maximo desempenho.

De forma geral os atributos ligados a pressao arterial, ST depression e
vasos coloridos mostraram ter a maior relevancia clinica.
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Abstract

Spatial Big Data mining is often hindensd by high computational complexity and the in-
b autooorfelabion of geodefennced secords To address these challenges, thas study
proposes an architectural optimiz ation framework for the CHSMST+ algorithm, designated
as CHEMST+ME. Rather than introducing a brand-new clustering paradigm, the frame-
widk focuses on a Dastributed Spatial Cardinality Reduction (DSCR) Liyer thal aggregakes
redundant spatial records before the cofe ilerative mining logic begins. By tramsforming
raw records into a weighted key-value representation within the Apache Spark erviron-
ment, the proposed approach significantly mitigates the shuffling botleneck oommon
in distributed systems. Experimental validation using high-density biological datasets
demonstrates an average execution-time reduction of 51.36%, with performance gains
e aching up ko 7906 in specibic high-redundancy scenarios. The fesults, obtained through
controlled local emulation, confirm that this architectural eptimization provides a scalable,
deterministic, and lossleas solution for acoels mti.ﬂE spdl.ia.] Iﬂl.ﬁ‘be:l'iJ'IE. This wark contribuies
a methodological path for enhancing the performance of iterative spatial mining alporithms
in envircnuments charackerized by massive data density and coordinate redundancy.

Keywords: spatial data mining; clustering algorithm based on hyper surface and
mininum spanning tree-CHSMST; distributed spatial cardinality reduction; performance
optimization; CHSMST +; Apache Spark
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Abstract This paper evaluates a Spark-based parallel implementation of the brute-force
subsequence outlier detector proposed by Keogh et al. [1], [7]. The detector itself is not
modified: the implementation preserves sliding-window segmentation, the non-overlap
constraint, Euclidean distance, and the maximum nearest-neighbor-distance selection rule
used by the serial baseline. The Spark version distributes candidate-subsequence evaluation
across RDD partitions in local multi-core mode. Experiments used the opening-price column of
four public financial time series datasets with 3,052 to 29,891 records, executed on a single-
machine Google Colaboratory CPU runtime. In every dataset, the Spark implementation
returned the same outlier start index, subsequence, and nearest-neighbor distance as the
pure-Python serial baseline across all five repetitions under the tested configuration (fixed
input, fixed n=22, fixed partition count=2, single-node local mode). Output equivalence under
different configurations was not verified. Mean wall-clock time decreased by 35% to 70%
under the tested configuration. This is an implementation-level single-node result, not a multi-
node scalability result. After detection, the selected subsequence was repaired with
Exponentially Weighted Moving Average (EWMA) smoothing using a = 0.10, 0.25, 0.50, and
0.75. A controlled anomaly injection experiment (+30 synthetic anomaly) confirmed that
EWMA repair reduces nearest-neighbor distance across all four a values tested, with lower a
producing greater anomaly attenuation. Multi-node cluster validation and extended injection
experiments remain as future work.

Keywords: time series; subsequence outlier detection; brute-force algorithm; Apache Spark;
distributed computing; EWMA; data cleaning
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Abstract. The increasing integration of information technology in healthcare, combined with
the growing availability of data, underscores the need to enhance techniques and processes
for identifying patterns within large datasets, with data visualization emerging as one of the
prominent methods. Incorporating the human element into data mining is essential, merging
human flexibility and creativity with advanced computational capabilities. Visualization
techniques aim to integrate this human perspective; however, many face challenges in
managing unstructured healthcare data and scalability. In light of this, the scientific
contribution of this study is the proposition of a microservices-based architecture, adaptable
to the healthcare sector’s data. Additionally, a visualization environment was created and
heuristically tested, receiving positive feedback and achieving 75.80% of the maximum score in
its validation.
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Seeking to manage the large amount of data related to healthcare and its
applications, several studies have been conducted to extract useful
information from this data using Data Mining (DM) processes. Such data
typically have high dimensionality, meaning a large number of attributes.
This fact usually reduces the performance of most classification
algorithms, since many of these attributes are redundant, noisy, or do not
add value to the prediction, thus hindering accuracy and execution time.
Feature selection algorithms can reduce the number of attributes by
selecting a relevant subset for the classification process, improving
accuracy by processing a smaller amount of data. Another advantage of
dimensionality reduction is that it also helps in understanding the cause of
the disease, since fewer attributes imply greater distinguishing power. This
increased transparency, ease of interpretation, and readability of results
are fundamental characteristics for prediction systems applied in sensitive
areas, such as the medical sector.The objectives of this work involved
testing feature selection algorithms to improve the prediction and analysis
of the influence of a given attribute on the classification result, combined
with various machine learning algorithms (Naive Bayes, J48, Random Trees
and K-Nearest Neighbor (KNN), Support Vector Machine (SVM), Random
Forest (RF), Artificial Neural Networks (ANN), and Logistic Regression (LR)).
Considering the potential of classification algorithms as a way to predict
health-related information, this work sought to associate various feature
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selection techniques with classification algorithms using multiple health
datasets, searching for combinations that generate more accurate and
faster results. For this purpose, repositories addressing breast cancer and
heart disease were used. The results obtained indicate that feature
selection methods based on wrappers are more effective when the main
objective is to maximize predictive performance, although at a higher
computational cost. Comparative analysis demonstrates that embedded
methods offer competitive performance with lower computational cost,
while wrapper-based methods provide superior accuracy at the cost of
greater complexity. Statistical analysis confirmed the robustness of these
results, supporting the adoption of these techniques in clinical decision
support systems.
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Abstract

The prablem of non-identiczl doplicate tuple acomrance in datshases arises from reconds that refer to the same rezl-world entity whils being
representad in different forms Buch momsstenciss compromise data quality and adverssly affect the effectivensss of kmowledzs extraction
proczssss, making the identification and remaovzl of duplicate reconds 2 fandaments] task in datz manzgement Although severz] duplicate
detection spproachss heve beon proposed in the scizntific literatrs, imporent challensss remain wwesalved, including the ne=d for sxtensive
domain knowladss to select approprizte similarity functions, the WP-hard complexity of the problem, and the difficulties associated with
procsssing larss-scals repositorizs inBizData environments. In this contest, metzheuristic-based stramsies heve shown considerzble potentizl
for addressing the inherentcomplexity of doplicats deection Neverthelass, the additionz] computztional effont raquirsd 1o incorpasate data
context and smplay muliple similerity functions sisnificamly increases processing costs, often rendering such approaches impractical for larzs
datasets. Thersfore, this work proposas an efficient envirmement for the idemtification of non-ddentical duplicate mples theoush the combined use
of multiples simiarity functions. The main scientfic contribution of the proposed emvironment lies in its ability to incosporate the conteximal
characteristics of 2ach dashass thronshout all preprocassing stazzs whils employing Genstic Alzorithms to suppost the duplicats detection
proczss. Forthenmorns, the proposed salwion adopts 2 parallel, in-memony architectuse to improve computations] afficiency. Compared with
r=latad approaches reportad in the literamrs, the combination of these characeristics has the patentizl to maximize the jdentification of non-
jdamtical duplicats fuplas whils simoltansously raducing processing time when applisd to lagsesczls
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Abstract

Data analysis and visualization enable the identification and visual presentation
of patterns. To minimize the need for expertise in specialized tools, natural lan-
puage interfaces allow users to interact through questions posed over a dataset,
which are then converted into context-appropriate visualizations. Recently, lan-
guage models have become the foundation for the development of more intelligent
interfaces. This work proposes a hybrid architecture for natural language inter-
faces that combines two language models, namely a pre-trained language model
and a large language model, specialized respectively in the identification of rel-
evant tables and colummns and in text-to-SQL conversion. Both models were
fine-tuned for their respective tasks and compared with alternative approaches,
with the best-performing models being integrated into the interface. The result-
ing system supports 17 visnalization types, including more complex options such
as maps and Sankey diagrams. The results showed an accuracy of 91.67% in

the identification of relevant tables and columns and 75% correct answers for
SOL queries, with greater difficulty observed in complex questions. These values
indicate that the architecture is effective in answering easy- and mediun-level
questions, making it suitable for deployment in real-world small- and medinm-
sized databases as a supporting tool for the data science process. As a scientific
contribution, this work presents an architecture that explores the combined
use of different language models in the construction of natural language inter-
faces, expanding the support for a wider variety of visnalizations, including more

complex ones.

Keywords: Natural Language Interface, Data Visualization, Language Maodels,
Natural Language Processing, Artificial Intelligence
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