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Resumo

A análise de imagens histológicas é baseada na avaliação visual dos tecidos por especialistas,
utilizando um microscópio óptico. Essa tarefa pode ser demorada e desafiadora, principal-
mente devido à complexidade das estruturas e doenças sob investigação. Estes fatos motiva-
ram o desenvolvimento de métodos computacionais para apoiar especialistas em pesquisas e
tomadas de decisões. Apesar das diferentes estratégias computacionais disponı́veis na litera-
tura, as soluções baseadas em programação genética não foram totalmente exploradas para
fornecer a melhor combinação de recursos, algoritmos de seleção e classificadores. Uma
abordagem baseada em algoritmo genético, capaz de avaliar um número significativo de ca-
racterı́sticas, métodos de seleção e classificadores, é descrita para fornecer uma combinação
aceitável para o diagnóstico e reconhecimento de padrões de linfomas não-Hodgkin e câncer
colorretal. A estrutura cromossômica foi representada por quatro genes. A avaliação e
seleção dos indivı́duos, bem como os processos de cruzamento e mutação, foram defini-
dos para distinguir os grupos investigados, com o maior valor da AUC e o menor número
de caracterı́sticas. Os testes foram realizados considerando 1.512 caracterı́sticas de imagens
histológicas, diferentes tamanhos de população, taxas de mutação e número de iterações.
Uma população inicial, de 50 indivı́duos e 50 iterações, forneceu o melhor resultado para o
câncer colorretal. Para os linfomas não-Hodgkin, a população inicial foi composta de 500
indivı́duos e também foram necessárias 50 iterações para fornecer melhor resultado. Os va-
lores da AUC foram de 0,984 e 0,947 para o câncer colorretal e os linfomas não-Hodgkin,
respectivamente. A metodologia proposta, com informações detalhadas sobre os métodos,
caracterı́sticas e melhores combinações, é uma contribuição relevante para a comunidade in-
teressada no estudo do reconhecimento de padrões em imagens histológicas de linfomas e
câncer colorretal.

Palavras-chave: algoritmo genético, seleção de caracterı́sticas, associação de técnicas,
classificação de caraterı́sticas, imagens médicas.



Abstract

The analysis of histological images is based on visual assessment of tissues by specialists
using an optical microscopy. This task can be time-consuming and challenging, mainly
due to the complexity of the structures and diseases under investigation. These facts have
motivated the development of computational methods to support specialists in research and
decision-making. Despite the different computational strategies available in the literature,
the solutions based on genetic programming have not been fully explored to provide the
best combination of features, selection algorithms and classifiers. An approach based on
genetic algorithm able to evaluate a significant number of features, selection methods and
classifiers is described in order to provide an acceptable association for the diagnosis and
pattern recognition of Non-Hodgkin lymphomas and colorectal cancer. The chromosomal
structure was represented with four genes. The evaluation and selection of individuals, as
well as the crossover and mutation processes were defined to distinguish the groups under
investigation, with the highest AUC value and the smallest number of features. The tests
were performed considering 1,512 features from histological images, different population
sizes, mutation rate and number of iterations. An initial population of 50 individuals and
50 iterations provided the best result for colorectal cancer. For non-Hodgkin’s lymphomas,
the initial population consisted of 500 individuals and 50 iterations was also necessary to
provide the best result. The AUC values were 0.984 and 0.947 for the colorectal cancer
and the Non-Hodgkin lymphomas, respectively. The proposed methodology with detailed
information regarding the methods, features and best combinations are relevant contributions
for the community interested into the study of pattern recognition of colorectal cancer and
lymphomas.

Keywords: genetic algorithm, feature selection, combination of techniques, feature classifi-
cation, medical images.
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5.4 Imagens colorretais: resultados obtidos com P = 50 e iterações definidas

como 5, 25, 50, 100 e 500, sendo que a melhor associação está em negrito. . 59
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Gclf Índice do Método de Classificação

Gid Identificador Único do Indivı́duo
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Capı́tulo 1

Introdução

As áreas de radiologia e patologia são especialidades médicas que compreendem o uso

de tecnologias de imagens para a investigação de doenças e indicações de diagnósticos, prin-

cipalmente para identificar doenças com alta mortalidade. Essas especialidades se tornaram

cada vez mais comuns, especialmente por possibilitarem diagnósticos via técnicas menos

invasivas (PARIKH; TICKMAN, 2005).

A principal dificuldade para um diagnóstico médico está na avaliação da gravidade de

achados anormais quando diferentes opiniões podem ocorrer interobservador e intraobserva-

dores. Além disso, o processo de análise de imagens médicas para o diagnóstico consome

tempo e pode ser influenciada pela experiência do especialista (VAN GINNEKEN; RO-

MENY; VIERGEVER, 2001; CHAN et al., 1990; DOI; HUANG, 2007). Esses fatos têm

motivado o desenvolvimento e a aplicação de sistemas conhecidos como Computer-Aided

Diagnosis (CAD) para apoiar os especialistas no estudo e nas tomadas de decisão (YU;

GUAN, 2000). Esses sistemas consideram diferentes etapas, tais como extração, análise e

seleção de caracterı́sticas das imagens, bem como a interpretação e o reconhecimento de

possı́veis padrões. Um desafio comumente observado em propostas de sistemas CAD é o de

indicar as melhores combinações entre algoritmos de seleção e classificação para alcançar

as maiores taxas de acerto com o menor número de caracterı́sticas (GURCAN et al., 2002;

DOI; HUANG, 2007).

Os sistemas CAD estão amplamente relacionados com a área do conhecimento definida
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como aprendizado de máquina, do inglês, machine learning) (ESTEVA et al., 2017; KOOI

et al., 2017; BEJNORDI et al., 2017; ZEZOS et al., 2018). O aprendizado de máquina tem

como objetivo a construção de estratégias computacionais que podem aprender a partir de

seus erros e definir possı́veis previsões sobre dados, aplicando, por exemplo, o raciocı́nio

indutivo (AMORIM; BARONE; MANSUR, 2008). Os sistemas pautados em aprendizado

de máquina podem ser observados a partir das etapas de levantamento de dados para trei-

namento e testes (usados para treinar e medir o desempenho do método), seleção dos ca-

racterı́sticas, escolha de classificadores, execução do treinamento e avaliação dos resultados

obtidos (AMORIM; BARONE; MANSUR, 2008).

Segundo Janssen, Mourão-Miranda e Schnack ((2018)), a eficácia de técnicas baseadas

em aprendizado de máquina tem sido alcançada com o desenvolvimento de algoritmos para

atender demandas especı́ficas, bem como pela maior disponibilidade de recursos computa-

cionais e conjuntos de dados necessários para testes e validações. Além disso, o sucesso

das abordagens baseadas em aprendizado de máquina deve-se ao enfoque na generalização,

que é a manutenção do desempenho do modelo a partir da inserção progressiva de novos

dados. É importante destacar que a capacidade de generalização pode ser afetada pelos fa-

tores nomeados como: underfitting, no qual o modelo não está generalizado o suficiente;

overfitting, no qual o modelo fornece resultados relevantes sobre o conjunto de dados uti-

lizado para sua construção, porém ineficaz para prever novos resultados; e, por fim, o erro

irredutı́vel, quando há presença de ruı́do nos dados e que pode determinar o limite teórico

do desempenho do algoritmo (JANSSEN; MOURÃO-MIRANDA; SCHNACK, 2018; DI-

ETTERICH, 1995). Portanto, o desenvolvimento de sistemas CAD combinando as melhores

estratégias para contornar esses problemas é um tema desafiador, principalmente para asse-

gurar que a capacidade de generalização não seja afetada (SAHINER; CHAN; HADJIISKI,

2008; JANSSEN; MOURÃO-MIRANDA; SCHNACK, 2018).

Nesse contexto, desde o desenvolvimento das primeiras técnicas de seleção de carac-

terı́sticas e classificação de dados, muito se fez na área do aprendizado de máquina aplicada

em medicina. Por exemplo, existem estudos direcionados para a utilização de sistemas CAD

em conjunto com os exames comumente encontrados na prática clı́nica, tais como raios X
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(MELENDEZ et al., 2015; WANG, X. et al., 2017; RAJPURKAR et al., 2017; APOSTOLO-

POULOS; MPESIANA, 2020), tomografia computadorizada (GURCAN et al., 2002; HUA

et al., 2015; CHENG et al., 2016; JALALIAN et al., 2017; EL-ANWAR et al., 2020) e

ressonância magnética (ARIMURA et al., 2009; LEITE et al., 2015; SINGH et al., 2015;

GIANNINI et al., 2017; LEE et al., 2020), todos com o objetivo de fornecer uma segunda

opinião e apurar ainda mais o diagnóstico. As doenças de maior interesse são definidas a

partir das suas taxas de mortalidade, letalidade e incidência, além do fato de o diagnóstico

precoce contribuir significativamente para a melhoria do prognóstico. Alguns exemplos são

o câncer de mama (HO; LAM, 2003; JALALIAN et al., 2017; KOOI et al., 2017; BEJ-

NORDI et al., 2017; WANG, P. et al., 2020), o câncer de pulmão (TAGUCHI et al., 1999;

HUA et al., 2015; HUANG; PARK et al., 2017; EL-REGAILY et al., 2018; SILVA et al.,

2020), os tumores cerebrais (VRJI; JAYAKUMARI, 2011; PRAVEEN; AGRAWAL, 2015;

ANITHA; MURUGAVALLI, 2016; TIWARI; SACHDEVA et al., 2017; TIWARI; SRIVAS-

TAVA; PANT, 2020), o câncer de próstata (DOYLE et al., 2006; KOIZUMI et al., 2017;

AFEF et al., 2018; ALDOJ et al., 2020), as doenças cardı́acas (ANBARASI; ANUPRIYA;

IYENGAR, 2010; SHARMA et al., 2015; PATIDAR; PACHORI; ACHARYA, 2015; EL-

ANWAR et al., 2020), os linfomas (HERMINE et al., 2016; CODELLA et al., 2016; ABAS

et al., 2017; TCHRAKIAN et al., 2018; RIBEIRO, Matheus Gonçalves et al., 2019; RO-

BERTO et al., 2017; SWERDLOW; COOK, 2020) e o câncer colorretal (KATHER et al.,

2016; KOMINAMI et al., 2016; MISAWA et al., 2016; RIBEIRO, Matheus Gonçalves et al.,

2019; JAYACHANDRAN; GHOSH, 2020).

Para investigar as melhores combinações entre caracterı́sticas, algoritmos de seleção

e classificadores, estudos disponı́veis na literatura foram desenvolvidos para maximizar a

acurácia de classificações por meio de novas metodologias para a seleção de caracterı́sticas,

muitas vezes influenciadas por estratégias baseadas em modelos metaheurı́sticos e deep le-

arning (DL). Como exemplo de métodos baseados em DL, podemos citar As Redes Neurais

Convolucionais (BRANCATI et al., 2019) e as Redes Neurais Recorrentes (LI et al., 2018).

As técnicas inspiradas em analogias encontradas na natureza ou em processos evolutivos (EI-

BEN; SMITH et al., 2003) merecem destaque, tais como os métodos baseados em colônia
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de abelhas (Bee Colony) (ZHANG et al., 2015), colônia de formigas (Ant Colony) (KAR-

NAN; LOGHESHWARI, 2010) e Particle Swarm Optimization ou PSO (REMAMANY et

al., 2015) para estudos de tumores cerebrais, bem como o uso de Differential Evolution para

investigação de nódulos pulmonares (JAFFAR; SIDDIQUI; MUSHTAQ, 2018) e os mode-

los baseados em Algoritmos Genéticos (AG) (MUNI; PAL; DAS, 2006; WELIKALA et al.,

2015; PAUL et al., 2017; JIANG et al., 2017; KEČO; SUBASI; KEVRIC, 2018; FARID;

SELIM; KHATER, 2020). É importante mencionar que as metaheurı́sticas e os métodos

baseados em DL apresentam limitações bem-conhecidas. Por exemplo, a colônia de formi-

gas requer mais tempo de execução para convergência e esse modelo apresenta desempe-

nho ruim quando aplicado a problemas caracterizados por grandes espaços de busca (AB

WAHAB; NEFTI-MEZIANI; ATYABI, 2015). O método PSO apresenta uma tendência de

convergência prematura em pontos médios ótimos, assim como uma fraca busca local e com

convergência lenta (AB WAHAB; NEFTI-MEZIANI; ATYABI, 2015). O fraco desempenho

em relação à capacidade de busca local também é observado na abordagem Differential Evo-

lution, com problemas de convergência prematura. Além disso, nessa estratégia, o desempe-

nho pode diminuir quando a dimensão do espaço de busca cresce expressivamente (MOHA-

MED; SABRY; KHORSHID, 2012). O método Cuckoo Search também tem o problema de

facilmente encontrar soluções locais ótimas e possui uma lenta taxa de convergência (LIU

et al., 2018; YANG; DEB, 2009). As desvantagens da estratégia Bee Colony estão relaciona-

das à necessidade de um número expressivo de avaliações na função objetiva e novos testes

de aptidão para cada conjunto de novos parâmetros, a fim de melhorar o desempenho (AB

WAHAB; NEFTI-MEZIANI; ATYABI, 2015). Os métodos baseados em DL estão associa-

dos a um custo computacional extremamente alto quando as imagens de entrada são de alta

resolução. Uma solução comumente usada é a redução dessas imagens, mas informações

relevantes acabam sendo perdidas no processo (LOPES, 2017). Outras desvantagens são

que esses métodos precisam de um número expressivo de dados rotulados para treinamento

e teste (RODRIGUES, 2018), além de não ser possı́vel obter um entendimento detalhado

sobre as relevâncias das caracterı́sticas utilizadas para definir a melhor solução.

A principal desvantagem de um AG é a convergência não rápida, já que os processos
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de cruzamento e mutação são aleatórios (AB WAHAB; NEFTI-MEZIANI; ATYABI, 2015).

Mesmo considerando essas limitações, a principal vantagem de um AG, em comparação a

outras estratégias descritas anteriormente, é ter uma estrutura que permita representar no-

vas formas organizacionais (indivı́duos) aceitáveis a partir de uma população anterior bem-

sucedida (cruzamento) (BRUDERER; SINGH, 1996) sem perder informações crı́ticas do

problema (MUNI; PAL; DAS, 2006) (WHITLEY, 1994). Apresentados por John Holland em

1975 (HOLLAND, 1992), o AG é uma técnica heurı́stica de otimização global, desenvolvida

a partir de princı́pios evolutivos, ou o chamado darwinismo. Essa técnica é empregada na

resolução de problemas que geralmente demandam a avaliação de um número significativo

de possı́veis soluções ou combinações, ou seja, aqueles considerados como problemas de

otimização complexos, como o do “caixeiro viajante”, por exemplo (MIRANDA, 2007).

Diversos são os trabalhos que propuseram modelos CAD combinando AG com dife-

rentes classificadores (ANBARASI; ANUPRIYA; IYENGAR, 2010; ÖZÇIFT; GÜLTEN,

2013; LU; ZHU; GU, 2014). Anbarasi, Anupriya e Iyengar ((2010)) exploraram AG com

os classificadores Naive Bayes, Clustering e árvore de decisão para auxiliar no diagnóstico

de doenças cardı́acas. Özçift e Gülten ((2013)) propuseram em um novo método para o

diagnóstico diferencial de doenças eritêmato-escamosas. O método, baseado em um AG e

uma Bayesian Network, apresentou acurácia de 99,2% e foi superior quando comparado aos

desempenhos obtidos com outros quatro classificadores conhecidos: Support Vector Ma-

chine (98,36%), Multi-Layer Perceptron (97,00%), Simple Logistic (98,36%) e Functional

Decision Tree (97.81%). Um sistema inteligente para o diagnóstico de câncer de pulmão,

baseado em AG e em Mutual Information, foi proposto com a finalidade de selecionar os

caracterı́sticas mais relevantes em um conjunto e, posteriormente, classificá-los (LU; ZHU;

GU, 2014). Os classificadores aplicados foram Support Vector Machine (SVM), Back Pro-

pagation Neural Network (BPNN) e o K-Nearest Neighbors (KNN).

As abordagens baseadas em AG também foram definidas para reduzir o número de carac-

terı́sticas. Por exemplo, Velu e Kashwan ((2013)) apresentou uma proposta para analisar ca-

racterı́sticas de pacientes diabéticos. AG, Expectation-maximization Algorithm e h-means+

foram combinados e utilizados para definir agrupamentos e encontrar similaridades entre as
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caracterı́sticas. A combinação forneceu um coeficiente de correlação de 0,96. No trabalho

proposto por Kumar, Ramachandra e Nagamani ((2014)), foi descrita uma combinação en-

tre os AGs, como método para selecionar as caracterı́sticas, e SVM como classificador. O

método foi capaz de indicar um ótimo subconjunto de caracterı́sticas e fornecer as melho-

res taxas de desempenho quando comparadas aos trabalhos disponı́veis na literatura. Outro

exemplo foi a proposta descrita por Gokulnath e Shantharajah ((2019)), em que o AG foi uti-

lizado como meio de encontrar as caracterı́sticas mais relevantes e reduzir o conjunto inicial

para obter melhores resultados na classificação de doenças cardı́acas. Os classificadores uti-

lizados foram BPNN, KNN e Cost Sensitive Support Vector Machine (CSSVM). Os autores

concluı́ram que o método superou os desempenhos de trabalhos disponı́veis na literatura.

1.1 Motivação e Justificativas

Nos trabalhos disponı́veis na literatura (ANBARASI; ANUPRIYA; IYENGAR, 2010;

ÖZÇIFT; GÜLTEN, 2013; VELU; KASHWAN, 2013; LU; ZHU; GU, 2014; KUMAR;

RAMACHANDRA; NAGAMANI, 2014; GOKULNATH; SHANTHARAJAH, 2019), fo-

ram propostas diferentes metodologias para identificar as melhores combinações de técnicas

e caracterı́sticas. Um ponto em comum entre esses trabalhos foi a utilização de um AG para

alcançar os melhores resultados. Além disso, o AG foi associado com diferentes classifi-

cadores de padrões, tais como SVM (LU; ZHU; GU, 2014) (GOKULNATH; SHANTHA-

RAJAH, 2019), Decision Tree (DT) (ANBARASI; ANUPRIYA; IYENGAR, 2010), KNN,

BPNN (LU; ZHU; GU, 2014), Clustering (ANBARASI; ANUPRIYA; IYENGAR, 2010),

Multilayer Perceptron (MLP) (ÖZÇIFT; GÜLTEN, 2013), Simple Logistics (SL) (ÖZÇIFT;

GÜLTEN, 2013), FDT (ÖZÇIFT; GÜLTEN, 2013) e Naive Bayes (ANBARASI; ANU-

PRIYA; IYENGAR, 2010). Nesses trabalhos, os autores também identificaram as carac-

terı́sticas mais relevantes para cada contexto de aplicação, com um número reduzido de ca-

racterı́sticas.

Contudo, os estudos encontrados na literatura não envolveram uma combinação mais

abrangente de técnicas (caracterı́sticas, métodos de seleção e classificadores) com a flexibi-
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lidade necessária para diferentes tipos de caracterı́sticas e contextos. Por exemplo, Anbarasi,

Anupriya e Yengar ((2010)) utilizaram o AG como seletor único para reduzir o conjunto

de caracterı́sticas e melhorar o diagnóstico em doenças cardı́acas, assim como Gokulnath

e Shantharajah ((2019)). Neste, os autores utilizaram três métodos de classificação para

avaliar o desempenho: BPNN, KNN e CSSVM. Özçift E Gülten ((2013)) e Lu, Zhu e Gu

((2014)) associaram o AG a somente outro método, uma rede Bayesiana e MI (Mutual In-

formation), respectivamente. Assim, não é possı́vel afirmar que os bons resultados obtidos

podem ser alcançados em outros contextos de interesse. Portanto, uma investigação dire-

cionada para determinar um método capaz de combinar um número significativo de carac-

terı́sticas, métodos de seleção e de classificação, usando-os como parâmetros para um AG,

pode contribuir significativamente com o desenvolvimento de métodos de aprendizado de

máquina e, consequentemente, sistemas CAD.

É importante destacar que são vários os contextos de imagens médicas que podem ser

explorados para avaliar os sistemas computacionais que apoiam o diagnóstico médico, tais

como os de imagens de linfomas e de câncer colorretal. A importância do estudo dessas

doenças deve-se ao número de casos e à mortalidade. O método mais comum para o di-

agnóstico de ambos os tipos de câncer é a partir de biópsias dos tecidos que são corados com

hematoxilina e eosina (H&E) e avaliados microscopicamente por médicos especialistas, uma

tarefa que, além de desafiadora, pode consumir muito tempo do patologista (ORLOV et al.,

2010).

O câncer colorretal é um tumor maligno que se desenvolve na parede interna do intestino

grosso (cólon) ou reto (ALTERI; KRAMER; S, 2014). As principais motivações para o

estudo são o número de casos e a mortalidade. Esse é o terceiro câncer mais comum em

homens (746 mil casos) e o segundo mais comum em mulheres (614 mil casos) (SIEGEL;

MILLER; JEMAL, 2020). O número de mortes foi 694 mil, com a maior incidência nas

regiões menos desenvolvidas do mundo, a uma taxa de 52%. No Brasil, estima-se que, para

cada ano do triênio de 2020-2022, haverá 20.520 casos de câncer de cólon e reto em homens

e 20.470 em mulheres (INCA, 2019). Em 2020, projeta-se que 78.300 novos casos para

homens e 69.650 novos para mulheres ocorram nos Estados Unidos: as mortes estimadas
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são 28.630 para homens e 24.570 para mulheres (SIEGEL; MILLER; JEMAL, 2020).

O linfoma é um tipo de câncer que se origina no sistema linfático e, a partir do padrão de

crescimento e das caracterı́sticas citológicas das células, pode ser classificado em linfomas de

Hodgkin (HL) e linfomas não-Hodgkin (NHL) (SIEGEL; MILLER; JEMAL, 2020; XERRI

et al., 2016). Em 2020, estima-se que 8.848 novos casos do tipo HL e 77.240 casos do

NHL sejam diagnosticados nos Estados Unidos, com aproximadamente 970 e 19.940 mortes,

respectivamente (SIEGEL; MILLER; JEMAL, 2020). No Brasil, são esperados, para cada

ano do triênio 2020-2020, 6.580 casos em homens e 5.450 em mulheres (INCA, 2019).

Considerando sua maior incidência, o NHL é o principal foco de pesquisa. Os linfomas

NHL são divididos em três grupos: MCL (mantle cell lynphoma), FL (follicular lymphona)

e CLL (chronic lymphocytic leukemia).

1.2 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho foi explorar técnicas de aprendizado de máquina para

desenvolver um método capaz de fornecer as melhores combinações de técnicas e carac-

terı́sticas, a partir de um AG, para auxiliar na classificação e no reconhecimento de padrões

de imagens médicas H&E. Especificamente, buscou-se definir:

1. Um modelo baseado em AG capaz de definir combinações entre caracterı́sticas, métodos

de seleção e classificadores para o reconhecimento de padrões em linfomas Não-

Hodgkin e câncer colorretal;

2. Associações de métodos capazes de distinguir os grupos sob investigação, com desem-

penho relevante e o menor número de caracterı́sticas, além do detalhamento sobre as

caraterı́sticas selecionadas;

3. Aplicar o modelo proposto em imagens H&E de câncer colorretal e linfomas, que

apresentam altas taxas de mortalidade.

4. Diferentes testes com os parâmetros mais relevantes, tais como tamanhos de populações
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e número de iterações, a fim de classificar os grupos benignos e malignos de imagens

colorretais, bem como os grupos MCL, FL e CLL (linfomas Não-Hodgkin).

1.3 Organização do Trabalho

O presente trabalho foi estruturado em cinco capı́tulos, além da Introdução. No Capı́tulo

2, é apresentada a Fundamentação Teórica sobre alguns assuntos relacionados ao tema, tais

como informações sobre os algoritmos genéticos, técnicas de seleção de caracterı́sticas, clas-

sificadores e métricas para avaliação de desempenho. No Capı́tulo 3, encontra-se um detalha-

mento sobre os trabalhos relacionados, visando obter as informações

necessárias para a estruturação do modelo. No Capı́tulo 4, estão descritas as etapas que

embasam o método proposto. No Capı́tulo 5, os resultados são apresentados. Por fim, no

Capı́tulo 6, as conclusões são apresentadas, assim como uma perspectiva sobre os trabalhos

futuros.
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Capı́tulo 2

Fundamentação Teórica

Neste capı́tulo, são apresentados os conceitos necessários para o desenvolvimento deste

trabalho. Na subseção 2.1, a teoria dos Algoritmos Genéticos (AG) é apresentada para mos-

trar como essas técnicas foram criadas e no que foram fundamentadas, explicitando, assim, o

porquê de os AGs serem um método de busca e otimização com vasta aplicação. Na subseção

2.2, os três tipos de técnicas de seleção de caracterı́sticas (filtros, wrappers e embedded) são

apresentados e exemplificados. A subseção 2.3 tem como propósito detalhar aspectos im-

portantes sobre os tipos de classificação supervisionada e não supervisionada, apresentar

métricas de desempenho (acurácia e curva ROC) e técnicas de validação cruzada. Por fim,

na subseção 2.4, encontram-se as considerações finais sobre o capı́tulo e como os conceitos

apresentados foram aplicados.

2.1 Algoritmos Genéticos (AG)

A teoria da evolução das espécies ou darwinismo é considerada uma das maiores desco-

bertas da Ciência. John Holland publicou, em 1975, o livro “Adaptation in Natural and Ar-

tificial Systems”, considerado como a Bı́blia dos Algoritmos Genéticos (AGs) (HOLLAND,

1992). Holland utilizou como base os princı́pios do darwinismo para encontrar a melhor

solução para um problema (LUCAS, 2002). Alguns exemplos destes princı́pios são:

• Disputa: indivı́duos de espécies iguais ou diferentes concorrem por recur-
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sos limitados em um ambiente;

• Adaptação: alguns indivı́duos possuem maior probabilidade de sobrevivência

e reprodução;

• Reprodução: indivı́duos que mais se reproduzem propagam suas carac-

terı́sticas boas para as gerações seguintes.

Os AGs são técnicas heurı́sticas de otimização global empregadas na resolução de pro-

blemas que geralmente demandam a avaliação de um número considerável de possı́veis

soluções. Estas técnicas utilizam modelos computacionais baseados no processo biológico

de evolução das espécies e permitem que uma população (amostra) de indivı́duos hete-

rogêneos (cromossomos) evolua, iterativamente, por meio da aplicação de operadores

genéticos. O resultado esperado é uma solução aceitável, talvez a melhor possı́vel (LIN-

DEN, 2006). Os AGs são compostos por: indivı́duos, que representam possı́veis soluções

para o problema; função de avaliação, que mensura a qualidade de cada solução; operadores

genéticos, como reprodução e mutação, que garantem a variabilidade genética; e seleção,

que mimetiza a seleção natural das espécies.

Os indivı́duos são considerados o principal componente de um AG pelo fato de permi-

tir a codificação de uma solução para o problema a ser tratado. Um indivı́duo se resume

ao seu genótipo, conjunto de genes que ele possui, e ao seu fenótipo, que sintetiza as carac-

terı́sticas daquele indivı́duo a partir da decodificação de seus genes, sejam elas morfológicas,

fisiológicas ou comportamentais (LUCAS, 2002). Na Tabela 2.1, são exemplificados dois

genótipos e fenótipos de problemas comumente abordados na literatura.

Genótipo Fenótipo Problema
BCDAE Ponto B, C, D, A e por fim chego em E Problema do Caixeiro Viajante

0011 3 Otimização Numérica

Tabela 2.1: Genótipos e Fenótipos (Fonte: Adaptado de Linden, (2006)).

Um conjunto de indivı́duos constitui uma população. A evolução como se conhece só

é possı́vel graças à dinâmica populacional, responsável pela propagação de caracterı́sticas
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desejáveis por gerações (LINDEN, 2006). Uma população agrega quatro caracterı́sticas: a

geração, que diz respeito ao número de vezes que ela passou pelo processo completo de

evolução (seleção, reprodução e mutação); a média de adaptação; o grau de convergência,

que representa quão próxima a média de adaptação de um valor é considerada ótima; a diver-

sidade, que indica a variedade dos genes em uma população e a manutenção da amplitude de

busca; e a elite, composta pelos indivı́duos mais adaptados de uma população. Uma técnica

comum nos AGs é o elitismo, em que os m indivı́duos com maior grau de adaptação são

mantidos a cada geração (LINDEN, 2006).

É importante ressaltar que, a cada iteração do algoritmo, a população é submetida a

uma função de avaliação, denominada fitness, responsável por quantificar a qualidade de

cada indivı́duo (combinação genética) como solução do problema e gerar um ranking de

aptidão dos indivı́duos no ambiente em que se encontram. Esse processo permite identificar

os indivı́duos que sobreviverão à seleção natural. Existe uma proporção entre os indivı́duos

selecionados e aqueles eliminados ao final de cada iteração do algoritmo, um valor imutável

que indica quantos indivı́duos devem sobreviver e se reproduzir, bem como quantos devem

ser descartados (LINDEN, 2006). Este valor imutável denomina-se threshold e deve ser

definido na inicialização do algoritmo. O threshold expressa objetivamente a operação de

seleção natural aplicada sobre a população ao final de cada iteração. Para exemplificar,

considere um AG inicializado com uma população formada por P indivı́duos e com valor

de threshold t = 0.7. Portanto, ao final de cada iteração, os P (1 − t) indivı́duos menos

aptos serão eliminados. A quantidade de indivı́duos mais aptos e que devem sobreviver

para a próxima iteração é dado pelo produto entre a quantidade de indivı́duos e a taxa da

população que sobreviverá para a próxima iteração. A escolha dos indivı́duos pais pode

ser realizada a partir de diferentes estratégias, compatı́veis com os problemas que se busca

resolver. Assim, por exemplo, dois indivı́duos pais são submetidos ao operador genético

de crossover e concebem dois novos indivı́duos (filhos). Seguindo o exemplo dado, P (1 −

t)/2 pares de indivı́duos mais aptos dentre os que sobreviveram são tomados como pais e

conceberão P (1− t) novos indivı́duos filhos a cada iteração.

Antes de serem integrados à população da próxima geração, esses novos indivı́duos são
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submetidos, individualmente, ao operador de mutação. Dado um valor m (previamente defi-

nido) que representa as taxas de mutação consideradas no GA, tal que m ∈ R e m ∈ (0, 1)

e j (sorteado aleatoriamente, tal que j ∈ R e j ∈ (0, 1]), então o indivı́duo avaliado sofrerá

mutação se j ≤ m. Aplicado esse procedimento em todos os indivı́duos da população, o

algoritmo estará pronto para ser executado por mais uma iteração. Um resumo da estrutura

descrita está no Algoritmo 1.

Algoritmo 1 Estrutura Básica de um Algoritmo Genético (Fonte: Adaptado de Furtado e
Lorena, (1998)).

1: geração← 0
2: População← Inicia População
3: enquanto geração menor ou igual a Iter faça
4: Avalia População(População(geração))
5: Indivı́duos Pais← Seleciona Aptos(População(geração))
6: Indivı́duos Filhos← Cruzamento(Indivı́duos Pais)
7: Indivı́duos Filhos←Mutação(Indivı́duos Filhos)
8: População(geração+1)←Mesclar(Indivı́duos Pais,Indivı́duos Filhos)
9: geração← geração+1

10: fim enquanto

2.2 Seleção de Caracterı́sticas

Para o correto entendimento do processo de seleção de caracterı́sticas, é importante defi-

nir o que é uma caracterı́stica. Uma caracterı́stica é uma propriedade individual mensurável

do processo em observação (CHANDRASHEKAR; SAHIN, 2014). É algo que se pode

extrair e enumerar e que define, mesmo que parcialmente, um objeto pertencente a algum

domı́nio. A quantidade de caracterı́sticas que podem ser extraı́das de um objeto depende

apenas do número de técnicas de quantificação disponı́veis, da forma e da perspectiva sob

as quais o processo é observado. Assim, dependendo da técnica ou método empregado no

processo de extração das informações de um domı́nio, é provável que existam informações

repetidas, redundantes e irrelevantes, que não contribuem efetivamente para a sua definição,

e informações que, se consideradas, podem prejudicar as taxas obtidas em classificações.

Portanto, a remoção de tais informações torna-se benéfica para o processo de descrição efe-

tiva de um domı́nio e, consequentemente, na diferenciação de classes de dados.
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O papel de técnicas de seleção é identificar um subconjunto de variáveis (caracterı́sticas)

de um domı́nio dado como entrada, por exemplo, imagens médicas, de forma que possam

descrevê-lo eficientemente, reduzindo efeitos de ruı́do e o número de variáveis irrelevan-

tes, melhorando os desempenhos dos algoritmos de classificação. Para isso, as técnicas de

seleção precisam de um critério bem-definido que indique a relevância de cada caracterı́stica

para diferenciar classes de dados distintas (GUYON; ELISSEEFF, 2003) (GNANA; AP-

PAVU; LEAVLINE, 2016). Por exemplo, na área de bioinformática, a motivação para a

aplicação de técnicas de seleção de caracterı́sticas passou de um exemplo ilustrativo para se

tornar um pré-requisito real para o modelo de construção (SAEYS; INZA; LARRAÑAGA,

2007) visando: a) evitar o sobreajuste (overfitting) e melhorar o desempenho do modelo;

(b) fornecer modelos mais rápidos e econômicos; e (c) obter uma visão mais profunda dos

processos subjacentes que geraram os dados.

Existem três tipos de métodos de seleção de caracterı́sticas que podem ser utilizados:

filtros, wrappers e embedded (SAEYS; INZA; LARRAÑAGA, 2007). Os filtros avaliam a

relevância das caracterı́sticas ao analisar apenas as propriedades intrı́nsecas dos dados, atu-

ando como métodos de pré-processamento, independentemente do método de classificação.

Esse processo produz um ranking de relevância das caracterı́sticas para diferenciação en-

tre classes, mas ignoram a interação com o classificador e a maioria das técnicas propos-

tas é invariável (cada caracterı́stica é considerada separadamente, o que pode levar a uma

classificação ruim em alguns casos) (SAEYS; INZA; LARRAÑAGA, 2007).

Os wrappers (ou “envelopamento”) incorporam a pesquisa de hipóteses do modelo dentro

da pesquisa do subconjunto de recursos, combinando técnicas de classificação com algorit-

mos de busca para encontrar o subconjunto de caracterı́sticas que maximizam o desempenho

de predição. Nesta configuração, um procedimento de busca no espaço de possı́veis subcon-

juntos de caracterı́sticas é definido e vários subconjuntos de recursos são gerados e avaliados

(SAEYS; INZA; LARRAÑAGA, 2007). A avaliação de um subconjunto é obtida via treina-

mento e teste de um modelo de classificação especı́fico, tornando essa abordagem adaptada

a um algoritmo de classificação especı́fico. No entanto, à medida que o espaço dos subcon-

juntos de recursos cresce exponencialmente, métodos de pesquisa heurı́stica são usados para
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auxiliar na busca de um subconjunto ótimo. A desvantagem desse tipo de técnica é o risco

de sobreajuste, ainda mais se o classificador associado possuir custo computacional elevado

(INZA et al., 2004).

E, por fim, os embedded (ou métodos incorporados) incluem a seleção como parte do

processo de treinamento do classificador, não sendo necessário, portanto, separar dados entre

conjuntos de treinamento e teste. A vantagem desse tipo de método consiste na inclusão da

interação com o método de classificação, demandando um custo computacional menor que

os wrappers (SAEYS; INZA; LARRAÑAGA, 2007).

2.3 Processo de Classificação de Dados

O processo de classificação consiste na discriminação de dados entre as diferentes classes

avaliadas por meio do conhecimento obtido a partir de instâncias (amostras) de treinamento

fornecidas previamente (KOTSIANTIS; ZAHARAKIS; PINTELAS, 2007). Esse tipo de

técnica é parte fundamental do aprendizado de máquina supervisionado e o seu desempe-

nho depende diretamente da qualidade das caracterı́sticas consideradas e da quantidade das

instâncias de treinamento fornecidas. Nas etapas de treinamento e teste de um classificador,

é possı́vel considerar todos os caracterı́sticas disponı́veis das instâncias ou apenas aqueles

indicados como mais relevantes por métodos aplicados de seleção de caracterı́sticas. Exis-

tem diversos tipos de classificadores que podem ser utilizados e avaliados, os quais estão

descritos na próxima subseção.

2.3.1 Tipos de Classificadores

As técnicas de classificação devem ser capazes de diferenciar os objetos e tal

diferenciação pode se provar eficiente quando uma imagem com n objetos, cada um perten-

cendo a n classes diferentes, são identificados corretamente (WEISS; KAPOULEAS, 1990).

Há duas abordagens básicas para as técnicas de classificação: a supervisionada e a não

supervisionada (CONCI; AZEVEDO; LETA, 2008). Na classificação supervisionada, um

conjunto de objetos conhecidos e pertencentes a diferentes classes é analisado com base em
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parâmetros ideais para separar as classes. Nesse tipo de classificação, um conjunto de objetos

conhecidos e representativos de diferentes classes é analisado por meio de funções discrimi-

nantes (CONCI; AZEVEDO; LETA, 2008). As etapas do processo de classificação super-

visionada consistem em: escolher um conjunto de treinamento representativo da população;

escolher os parâmetros relevantes a serem medidos; obter a função discriminante via método

não estatı́stico ou estatı́stico; eliminar parâmetros não relevantes; realizar testes com objetos

fora do conjunto de treinamento; e, por fim, atualizar os dados. No que diz respeito ao pro-

cesso de classificação supervisionada, diferentes abordagens disponı́veis na literatura podem

ser utilizadas, tais como as baseadas em lógica (ou simbólicos), como árvores de decisão

(J48 e Random Forest); as baseadas em perceptrons, como Multilayer Perceptron; as base-

adas em instâncias, como KNN e KStar; as abordagens estatı́sticas, como Naive Bayes e

Lasso; Support Vector Machines; entre outras (KOTSIANTIS; ZAHARAKIS; PINTELAS,

2007).

As técnicas baseadas em lógica (ou simbologia) buscam descrever os dados de treina-

mento por meio de um conjunto de sı́mbolos. Nas árvores de decisão, o dataset de treina-

mento é representado via uma árvore (grafo conexo e acı́clico) em que cada nó representa

uma caracterı́stica considerada e cada ramo um valor que o nó pode assumir. A classificação

é efetuada percorrendo a árvore da classe a partir da raiz até os nós-folhas (ramos) (KOTSI-

ANTIS; ZAHARAKIS; PINTELAS, 2007). A análise de cada nó é realizada obtendo uma

resposta do tipo “Sim” ou “Não”, indicando se pertence ou não à classe da árvore analisada.

Por outro lado, os métodos baseados em perceptrons utilizam os princı́pios apresentados por

Rosenblatt ((1962)). Nesse modelo, cada instância possui um vetor de pesos atribuı́do em

que a combinação linear produz um valor que é avaliado e utilizado para indicar se pertence

ou não a uma dada classe (MITCHELL et al., 1997).

As técnicas baseadas em instâncias são aquelas que efetuam a classificação de uma

instância comparando-a com um banco de dados de exemplos pré-classificados, assumindo

que instâncias similares pertencerão a classes similares (CLEARY; TRIGG, 1995). Assim,

cada vez que uma nova solicitação de classificação é realizada, a relação com todos os outros

exemplos anteriores é analisada para se obter um novo valor a partir da função de avaliação.
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Por conta desse delay de processamento, tais técnicas também se encontram referenciadas

na literatura como técnicas de lazy learning (MITCHELL et al., 1997). Adicionalmente,

as abordagens estatı́sticas são caracterizadas por utilizarem explicitamente modelos proba-

bilı́sticos que fornecem n valores, dado por P (i, C), e (i ∈ (0, 1)) representando a probabi-

lidade da instância i pertencer à classe C.

Os classificadores Support Vector Machines (SVM) constituem as técnicas mais atuais no

ramo de aprendizado de máquina (VAPNIK, V., 2013). O modelo SVM utiliza o princı́pio de

valor marginal; o objetivo é encontrar um valor que separa as instâncias de duas classes dis-

tintas (KOTSIANTIS; ZAHARAKIS; PINTELAS, 2007). O classificador SVM é capaz de

separar um conjunto de dados binários a partir de um hiperplano maximamente distante de-

les. Quando uma classificação linear não pode ser aplicada, as máquinas podem trabalhar em

conjunto com uma técnica baseada em kernels (núcleos), que automaticamente realiza um

mapeamento não linear para um espaço de caracterı́sticas (FUREY et al., 2000). Por tentar

minimizar o limite superior do erro generalizado por meio da maximização da margem entre

o hiperplano de separação e o conjunto de dados treinados, uma SVM pode superar estimati-

vas estatı́sticas pobres, geralmente associadas a métodos tradicionais que tentam minimizar

erros empı́ricos de treinamento (KUO et al., 2014).

Por fim, a classificação não supervisionada é aplicada em contextos nos quais as

informações sobre as classes não estão disponı́veis (CONCI; AZEVEDO; LETA, 2008).

Nesse tipo de classificação, por exemplo, os agrupamentos (clusters) formados por pixels

com caracterı́sticas semelhantes são identificados e servem de base para a análise realizada

pelo algoritmo (DAINESE, 2001). Segundo Picoli ((2013)), esse tipo de algoritmo tem um

custo de processamento maior, mas permite identificar padrões não conhecidos inicialmente,

diferentemente do que é observado na classificação supervisionada, em que os algoritmos

precisam da rotulagem prévia dos padrões.
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Previsto
Positivo Negativo

Real
Positivo a b
Negativo c d

Tabela 2.2: Estrutura de uma matriz de confusão (Fonte: Elaborado pela autora).

2.3.2 Métricas para Avaliação de Desempenho

A qualidade dos resultados obtidos a partir de um método de classificação pode ser avali-

ada segundo algumas métricas. Dentre as mais utilizadas na literatura estão a taxa de acurácia

e a área sob a curva ROC (Receiver Operating Characteristic).

A taxa de acurácia (Acc) é utilizada para indicar o desempenho dos classificadores na

diferenciação de grupos na área de sistemas de diagnósticos, por exemplo (HUANG; LING,

2005). Os valores de acurácia são comumente representados no intervalo de 0 a 100%. As-

sim, caso o classificador tenha aferido corretamente a classe de todas as amostras, o valor de

acurácia obtido será de 100%. Esse método avalia a proporção existente entre o número de

instâncias classificadas corretamente (verdadeiros positivos) e o número total de instâncias,

incluindo aquelas classificadas erroneamente. Para mensurar a acurácia, uma matriz de con-

fusão é utilizada, na qual cada coluna representa as instâncias da classe prevista e cada linha

representa as instâncias reais da classe, conforme ilustrado na Tabela 2.2. O valor a refere-se

ao número de predições realizadas corretamente de uma instância positiva, o b refere-se ao

número de predições realizadas incorretamente de uma instância negativa. O valor c con-

siste no número de predições incorretas de uma instância positiva e, por fim, d representa o

número de predições corretas de uma instância negativa.

Com base na Tabela 2.2, é possı́vel calcular as taxas de verdadeiros positivos (V P ) e

de falsos positivos (FP ). A taxa VP é encontrada ao dividir a taxa de verdadeiros positivos

a pela soma dos falsos positivos com os verdadeiros positivos, conforme apresentado na

Equação 2.1.

V P =
a

a+ b
. (2.1)
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A taxa de falsos positivos (FP ) é encontrada ao dividir a taxa de falsos positivos c pela

soma da taxa de falsos positivos e falsos negativos, conforme apresentado na Equação 2.2.

FP =
c

c+ d
. (2.2)

Por fim, a relação que define e permite calcular a Acc é dada pela Equação 2.3.

Acc =
V P

V P + FP
. (2.3)

Na Medicina, a confirmação da eficiência de uma hipótese se baseia em testes com alta

sensibilidade e especificidade. A sensibilidade é “a positividade na doença”, indicando a

capacidade em determinar quais são os pacientes efetivamente doentes dentre os suspeitos.

A especificidade é a capacidade do teste em determinar que certos pacientes não estão doen-

tes (GUIMARÃES, 1985). Testes com sensibilidade e especificidade produzem resultados

claros e um ponto de corte é buscado para classificar indivı́duos como doentes e não doentes,

por exemplo (MARTINEZ; LOUZADA-NETO; PEREIRA, 2003). As taxas para a sensibi-

lidade (s) e especificidade (e) estão representadas pelas Equações 2.4 e 2.5 (CRISTIANO,

2017).

s =
V P

V P + FN
. (2.4)

e =
V N

V N + FP
. (2.5)

Um gráfico ROC é definido pela sensibilidade (eixo y) contra 1 − especificidade do

sistema. Um exemplo de gráfico ROC é indicado na Figura 2.1. É útil para visualizar,

organizar e selecionar classificadores baseando-se em seu desempenho (FAWCETT, 2006).

A área sob a curva ROC (AUC) representa a probabilidade de um classificador ranquear

uma instância positiva acima de uma instância negativa, ambas aleatoriamente escolhidas.

Por conta de uma AUC ser uma porção da área de um quadrado unitário, seu valor varia no

intervalo [0, 1]. Contudo, em nenhuma situação real um classificador pode obter desempenho
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Figura 2.1: Exemplo de uma curva ROC (Fonte: Adaptado de Hanley e McNeil, (1982)).

pior do que o de um classificador aleatório (aquele em que se obtém, no mı́nimo, 50% de

acertos). Uma área de 1 representa um teste perfeito e uma área de 0,5 representa um teste

sem relevância (TAPE, 2006). Os nı́veis de relevância propostos por Tape ((2006)) associam

letras às áreas do gráfico e estão representados na Tabela 2.3. Os resultados desejáveis são

associados às letras (A), (B) e (C).

Classificação Área sob a curva ROC (AUC)
Excelente (A) 0.9 a 1
Muito bom (B) 0,8 a 0,9

Bom (C) 0,7 a 0,8
Pobre (D) 0,6 a 0,7
Falha (E) 0,5 a 0,6

Tabela 2.3: Nı́veis de relevância de um teste medidos pela AUC (Fonte: Elaborado pela
autora).

Além disso, para testar e generalizar o desempenho do método, os dados podem ser

organizados a partir de três métodos de validação cruzada (cross-validation): Hold-Out, K-
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folds e Leave-One-Out (LOO). No método Hold-Out (KIM, 2009), quando nenhuma amostra

independente é fornecida, uma parte do conjunto de treinamento é selecionada e “mantida”

(hold-out). O classificador é construı́do somente com o conjunto remanescente. Geralmente,

o conjunto de treino é definido com uma proporção de 70% e o de teste em 30% (KIM,

2009). A taxa real de erro será estimada e o processo é repetido até que, por fim, a média

de todos os erros seja calculada e utilizada como resposta. No segundo método (K-folds), as

amostras são distribuı́das em k subconjuntos exclusivos, sendo k−1 subconjuntos utilizados

para treinamento e o subconjunto remanescente definido para teste. Esse procedimento é

repetido k vezes e alterna-se o subconjunto de teste, resultando em vários valores de acurácia

(ARLOT; CELISSE et al., 2010). A estimativa de erro será o valor médio dos erros em todos

os folds. Assim, esse tipo de método será dependente de dois fatores: o conjunto de teste e

a divisão dos folds. Por fim, o método Leave-One-Out (GUYON; ELISSEEFF, 2003) é uma

especificação da estratégia K-folds, consistindo em remover uma única amostra do conjunto

de treinamento, testar somente os dados de treinamento remanescentes e, em seguida, a

amostra é removida. Com alto custo computacional, esse tipo de estratégia é recomendado

quando são poucos os dados disponı́veis.

2.4 Considerações sobre a Fundamentação Teórica

Neste capı́tulo, foi apresentado o embasamento teórico necessário para o desenvolvi-

mento da proposta do trabalho. Por exemplo, foram detalhados conceitos importantes sobre

a teoria dos AGs, como o princı́pio de Darwin, a definição de indivı́duos e populações.

Foram também definidos os métodos de seleção, cruzamento e crossover. A definição do

conceito de caracterı́sticas e a apresentação dos métodos que podem ser aplicados para sua

avaliação também foram descritas em detalhes, tais como filtros, wrappers e embedded. Os

principais conceitos sobre algoritmos para classificação de dados também foram discutidos,

destacando as diferenças entre os métodos supervisionados e os não supervisionados. Neste

contexto, os conceitos apresentados são importantes, visto que o foco será observar métodos

supervisionados, buscando a melhor combinação entre caracterı́sticas, métodos de seleção
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e classificadores, via um AG, e analisando uma das principais métricas para avaliação de

desempenhos de sistemas: a AUC.
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Capı́tulo 3

Trabalhos Relacionados

Na literatura, o Algoritmo Genético (AG) foi amplamente explorado para identificar as

melhores caracterı́sticas e favorecer a obtenção de desempenhos mais relevantes no processo

de classificação.

Neste capı́tulo, é apresentada uma visão detalhada sobre os trabalhos relacionados com

esse contexto. Na subseção 3.1, encontram-se os trabalhos que aplicaram o AG para analisar

caracterı́sticas representativas de contextos diversificados (conjuntos de imagens variados).

Na subseção 3.2, são descritos os trabalhos em que o AG foi aplicado somente em conjun-

tos de imagens médicas. Por fim, na subseção 3.3, estão algumas considerações sobre os

trabalhos coletados.

3.1 Aplicação do AG em Contextos Diversificados

Kuncheva e Jain ((2000)) propuseram duas abordagens baseadas em um AG: a primeira

versão do AG visou indicar subconjuntos de caracterı́sticas disjuntas; a segunda selecionou

subconjuntos de caracterı́sticas com possı́veis sobreposições. Os conjuntos foram dados

como entradas para os classificadores Linear discrinant, Quadratic discriminant e Logistic.

A função fitness foi construı́da baseada na acurácia de todos os classificadores. As estratégias

foram testadas em conjuntos de dados definidos como Heart, Satimage, Letters e Forensic.

Os autores concluı́ram que a segunda versão produziu a menor taxa de erro e, na maioria dos

36



casos testados, as duas versões superaram outros métodos disponı́veis na literatura.

Um método baseado em AG e classificador ADABOOST como função fitness foi explo-

rado por Chouaib et al. ((2008)). O método foi dividido em duas etapas: treinamento do

classificador ADABOOST para cada caracterı́stica e uso do AG para selecionar o melhor

classificador ou conjunto de caracterı́sticas. O AG foi definido com 200 cromossomos e 50

iterações. A proposta foi testada em um conjunto de dados de pequenas imagens binárias

manuscritas, com números de 0 a 9. Os métodos de classificação foram SVM, ADABOOST

e KNN. Os autores concluı́ram que os resultados são similares aos observados na literatura,

porém utilizando cerca de 35% menos caracterı́sticas em comparações envolvendo mais de

duas classes. Para comparações com duas classes, os autores destacaram que a estratégia

utilizou 75% do total de caracterı́sticas.

Um AG binário para a seleção de caracterı́sticas foi descrito em Babatunde et al. ((2014)).

O modelo analisou 100 caracterı́sticas com uma população de 100 indivı́duos, probabilidade

de crossover em 0,8 e probabilidade de mutação em 0,1. O algoritmo foi testado com 300

iterações. Os resultados foram comparados aos fornecidos pelos algoritmos de seleção In-

formation Gain Ranking Filter e CFS Subset Evaluator. Os conjuntos foram classificados

com os algoritmos Multi-Layer Perceptron, Random Forest, J48, Naive Bayes e Classifica-

tion Using Regression. Os autores verificaram que o método reduziu os conjuntos de carac-

terı́sticas em até 89%, com uma acurácia máxima de 94,35%, obtida via classificador Naive

Bayes.

Dennis e Muthukrishnan ((2014)) apresentaram um método baseado em AG e lógica

fuzzy, o qual foi nomeado como Adaptive Genetic Fuzzy System (AGFS). O objetivo foi oti-

mizar regras e funções de associação para o processo de classificação de dados. O processo

geral do AGFS foi dividido em três etapas: 1) geração de regras otimizadas utilizando AG,

2) definição automática da função de associação fuzzy e 3) classificação via sistema fuzzy. Os

autores utilizaram probabilidade de cruzamento de 0,5 e a taxa de mutação foi adaptada au-

tomaticamente para obter os melhores desempenhos. O método foi testado em conjuntos de

dados nomeados como Glass, com onze caracterı́sticas; Wine, com 13 caracterı́sticas; Pima

Indian Diabetes, com nove caracterı́sticas; e Iris, com quatro caracterı́sticas. O método
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foi comparado com outras estratégias e forneceu resultados melhores nos conjuntos Glass

(acurácia de 86,05%) e Pima Indian Diabetes (taxa de acurácia de 89,80%).

Por fim, um método foi proposto a partir da abordagem Principal Component Analysis

para reduzir a dimensão do conjunto de caracterı́sticas, AG como uma estratégia para definir

as melhores combinações de caracterı́sticas e SVM como classificador (ZHI; LIU, 2019). O

método foi aplicado em um banco de imagens de faces do Institute of Technology of Chinese

Academy of Sciences, composto por 99.450 imagens de 595 homens e 445 mulheres. Os

autores concluı́ram que os resultados foram relevantes, sendo que a maior taxa de acurácia

foi de 99%.

3.2 Aplicação do AG em Contextos de Imagens Médicas

Yang e Honavar ((1998)) apresentaram uma abordagem multicritério baseada em wrap-

pers, visando selecionar subconjuntos de caracterı́sticas a partir de uma associação entre AG

e uma rede neural. Os autores indicaram que o desempenho do método estava diretamente

associado ao número de neurônios escolhidos para compor a rede. Os autores utilizaram uma

população de 50 indivı́duos, probabilidade de cruzamento igual a 0,6 e de mutação definida

como 0,0001. A seleção por ranqueamento foi associada a uma probabilidade de 0,6. O

método foi testado em 21 conjuntos de imagens, sendo oito de imagens médicas, disponı́veis

no repositório de Machine Learning da Universidade da Califórnia. Os autores concluı́ram

que a associação proposta foi capaz de identificar apropriadamente as caracterı́sticas com

taxas de acurácias superiores a 90%.

A combinação entre programação genética, AG e o classificador Decision Tree (J48) foi

explorada por Smith e Bull ((2005)), com o objetivo de indicar as caracterı́sticas mais rele-

vantes em um conjunto dado como entrada. A programação genética foi aplicada com uma

população de 101 genótipos. Cada um dos genótipos foi constituı́do por árvores, em que cada

uma representou o número de caracterı́sticas de um subconjunto. Cada um dos genótipos foi

avaliado via classificador Decision Tree (J48). O processo de evolução considerou seleção,

crossover, mutação e avaliação da população. O melhor genótipo foi passado para a próxima
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geração, considerando a estratégia de seleção por torneio. Os testes foram realizados em

10 bases de dados conhecidas do repositório Universidade da Califórnia, sendo 4 delas de

imagens médicas: Liver, Glass, Ionosphere, New Thyoid, Sonar, Vehicle, Wine, Pima Indian

Diabetes, Wisconsin Breast Cancer – New e Wisconsin Breast Cancer – Original. A maior

acurácia obtida foi de 96,27% em comparação aos 92,31% fornecidos a partir do conjunto

inicial de caracterı́sticas.

Um novo modelo tridimensional de fusão, classificação e seleção foi proposto por Ga-

brys e Ruta ((2006)) a partir de um AG. O método seguiu dois princı́pios: o primeiro fez

uma análise do potencial dos pesos das caracterı́sticas para determinar a melhor combinação

com os classificadores; o segundo envolveu um modelo mais geral, no qual o AG foi apli-

cado no processo para a fusão de classificadores (dados, caracterı́sticas e combinação de

classificadores). Os autores dividiram o método em seis etapas principais: 1) coletar e fixar

o espaço de seleção com caracterı́sticas, classificadores e possı́veis combinações; 2) inici-

alizar a população aleatória com um número fixo de cromossomos; 3) aplicar a mutação e

crossover de duas etapas; 4) unir os indivı́duos pais aos filhos para o cálculo da função fit-

ness; 5) selecionar os melhores cromossomos para a próxima geração; 6) finalizar se ocorrer

convergência. Para os experimentos, os autores utilizaram 15 diferentes classificadores, ba-

seados em SVM, modelos estatı́sticos e algoritmos especı́ficos, tais como Mean Combiner,

Minimum Rule Combiner, Maximum Rule Combiner, Product Rule Combiner e Majority

Voting Combiner. O método foi aplicado em dois conjuntos de imagens (ı́ris e fı́gado). Os

autores concluı́ram que a proposta foi capaz de fornecer resultados superiores aos disponibi-

lizados na literatura.

Um AG também foi aplicado na seleção de caracterı́sticas para o diagnóstico de doenças

cardı́acas (ANBARASI; ANUPRIYA; IYENGAR, 2010). Três classificadores foram uti-

lizados para detectar e eliminar caracterı́sticas irrelevantes: Naive Bayes, classificação por

Clustering e árvore de decisão. O método reduziu o conjunto de 13 para seis caracterı́sticas.

A implementação do método considerou uma população inicial com 20 instâncias, geradas

aleatoriamente, e dois tipos de métodos de seleção: a) por ranking, na qual as caracterı́sticas

foram classificadas via métricas baseadas no ganho de informação; e b) por seleção de sub-
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conjuntos, avaliado a partir de métricas baseadas em distâncias. Os indivı́duos descendentes

foram gerados aplicando as estratégias de crossover e mutação. O processo de geração foi

executado até obter uma população que atendesse a função fitness. Segundo os autores, a me-

lhor acurácia (99,2%) foi obtida via um algoritmo árvore de decisão, enquanto os algoritmos

Naive Bayes e Clustering apresentaram acurácias de 96,5% e 88,3%, respectivamente.

O estudo da classificação de pacientes diabéticos foi o foco principal do trabalho apre-

sentado por Velu e Kashwan ((2013)), a partir do conjunto de dados Pima Indian Diabetes

(PID). Esta pesquisa foi baseada em três técnicas: Expectation-Maximization Algorithm, h-

means+ e AG. As técnicas foram empregadas para formar clusters e encontrar semelhanças

entre caracterı́sticas. A análise dos resultados provou que a combinação h-means+ e o AG

com crossover duplo forneceu um desempenho superior nas comparações de desempenhos.

Os testes foram realizados aplicando três distintos classificadores. Por fim, quatro carac-

terı́sticas (dos sete investigados) foram associados com a condição de diabetes.

Özçift e Gülten ((2013)) apresentaram um método baseado em AG para o diagnóstico

diferencial de doenças eritêmato-escamosas. As doenças analisadas foram psorı́ase, der-

matite seborreica, lı́quen plano, pitirı́ase rosa, dermatite crônica e pitirı́ase rubro pilar. Na

implementação, os autores consideraram cada indivı́duo como um cromossomo composto

por 34 genes, que foi a quantidade de caracterı́sticas no conjunto de dados. A população

inicial foi gerada aleatoriamente e os métodos de roleta e crossover de dois pontos foram

utilizados para a seleção e o cruzamento. O método Bayesian Network foi aplicado como

função fitness, ranqueando os genes do cromossomo a cada iteração. O resultado foi uma

acurácia de 99,2%, valor que superou os desempenhos fornecidos por classificadores co-

nhecidos, tais como SVM, Multi-Layer Perceptron, Simple Logistice e Functional Decision

Tree.

Lu, Zhu e Gu ((2014)) propuseram um sistema para o diagnóstico de câncer de pulmão.

O sistema visou selecionar as melhores caracterı́sticas a partir de um AG com uma es-

tratégia nomeada Mutual Information (MI). A abordagem MI foi aplicada para capturar as

informações de correlações não lineares entre as caracterı́sticas. As soluções fornecidas

pelo método foram usadas para treinar três classificadores: SVM, Back Propagation Neu-
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ral Network e o K-Nearest Neighbors. O melhor resultado foi definido com o classificador

SVM.

Uma combinação envolvendo um AG e o classificador SVM, nomeado de “SVM genético”,

foi descrito em Kumar, Ramachandra e Nagamanii ((2014)). O classificador SVM foi trei-

nado com as caracterı́sticas selecionadas pelo AG. O método foi testado em cinco conjuntos

de dados do repositório de aprendizado de máquina da Universidade da Califórnia: câncer de

mama, Pima Indian Diabetes, mammographic mass, dermatológica e de cirurgia torácica. Os

resultados obtidos mostraram que o método proposto foi capaz de encontrar um subconjunto

de caracterı́sticas ótimo, com reduções importantes no número de caracterı́sticas utilizadas

em cada teste.

Um AG hı́brido foi proposto por Nagarajan et al. ((2016)) para extrair e selecionar ca-

racterı́sticas em imagens médicas. O método foi dividido em três fases. Na primeira, três

algoritmos (Texton based contour gradient extraction algorithm, Intrinsic pattern extraction

algorithm e modified shift invariant feature transformation algorithm) foram usados para

extrair as caracterı́sticas das imagens. Na segunda, os vetores de caracterı́sticas foram ana-

lisados para identificar os conjuntos mais relevantes para os contextos de câncer de mama,

tumor cerebral e imagens da tiroide, considerando uma abordagem hı́brida entre os algorit-

mos Branch and Bound e Artificial Bee Colony Algorithm. O Branch and Bound foi aplicado

para definir um conjunto de caracterı́sticas menor ou igual ao original. As caracterı́sticas

mais relevantes foram obtidas a partir da união entre os dois conjuntos. Na terceira fase, o

algoritmo Diverse Density foi aplicado para melhorar o desempenho do método. Os auto-

res concluı́ram que, apesar do método identificar a maioria das caracterı́sticas relevantes, a

estratégia falhou na seleção de caracterı́sticas previamente identificados como importantes.

Al-Rajab, Lu e Xu ((2017)) apresentaram uma análise de algoritmos de seleção e classificação

de caracterı́sticas para o diagnóstico de câncer de cólon. Os autores avaliaram 24 algoritmos.

A primeira etapa visou identificar os desempenhos dos algoritmos para seleção. O resultado

foi que o algoritmo Particle Swarm Optimization (PSO) superou o AG. Os autores indica-

ram que a melhor combinação foi entre PSO e SVM, fornecendo uma acurácia média de

aproximadamente 87%.
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Um método baseado em programação genética foi composto por dois estágios, um des-

tinado para a extração e outro para a seleção de caracterı́sticas, foi apresentado por Ain et

al. ((2018)). O modelo foi aplicado no estudo de imagens de câncer de pele (melanoma). O

padrão local binário foi a estratégia definida para a extração de caracterı́sticas. Os resultados

foram organizados em vetores de caracterı́sticas para treino e teste do modelo. O vetor de

treino foi submetido ao processo completo de evolução, com avaliação, seleção, crossover

e mutação. Os melhores indivı́duos do conjunto de treino foram os selecionados. Os testes

foram realizados em um conjunto de 200 imagens de dermatoscopia fornecidos pelo hospital

Pedro Hispano (Portugal), sendo 160 do grupo benigno e 40 do grupo maligno. A acurácia

máxima fornecida pelo modelo foi de 90.64%.

Bhardwaj et al. ((2018)) indicaram que, apesar do crescimento dos métodos baseados

em aprendizado de máquina, os desempenhos desses métodos são afetados quando existem

caracterı́sticas irrelevantes ou redundantes no conjunto sob investigação. Nesse contexto, os

autores propuseram um método para a seleção e classificação de caracterı́sticas a partir da

programação genética. O método foi aplicado para o diagnóstico de câncer de mama. O

programa genético foi descrito por uma árvore para cada um dos indivı́duos. Cada indivı́duo

foi submetido ao processo de evolução e os que forneceram os melhores desempenhos foram

selecionados para uma nova geração. O número de gerações foi definido como 100. Os tes-

tes foram realizados em dois conjuntos de dados do repositório de aprendizado de máquina

da Universidade da Califórnia, WBC (Winconsin Breast Cancer) e WDBC (Winconsin Diag-

nostic Breast Cancer). Os resultados também foram comparados aos fornecidos pelo método

descrito em Muni, Pal e Das ((2006)). Os autores relataram que a acurácia foi de 100% para

o conjunto WBC e 98.24% para o conjunto WDBC.

Para tentar diminuir diagnósticos negativos de câncer de mama em casos positivos (falsos

negativos), Gokulnath e Shantharajah ((2019)) apresentaram um método baseado em AG e

Information Gain para a seleção dos caracterı́sticas mais relevantes. Foram utilizados três

métodos de classificação para avaliar o desempenho: BPNN, KNN e CSSVM. Para o AG,

foi definida uma população inicial de 50 indivı́duos, 200 iterações máximas e uma taxa de

mutação de 0, 1. Os testes foram realizados em dois conjuntos de dados do repositório de
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aprendizado de máquina da Universidade da Califórnia, WBC e WDBC. Considerando as

seis comparações de métodos de seleção e classificação apresentadas, os resultados mostra-

ram que, além de conseguir avaliar o custo de classificações incorretas (falsos negativos),

o método proposto também conseguiu desempenhos superiores quando comparado a outros

métodos da literatura.

3.3 Considerações sobre os Trabalhos Relacionados

Neste capı́tulo, foi apresentada uma visão detalhada sobre os principais trabalhos que

associaram técnicas de seleção e classificação de caracterı́sticas a partir de AGs. Os exemplos

apresentados estão diretamente relacionados com a proposta deste trabalho, principalmente

os apresentados na seção 3.2.

Além disso, é possı́vel constatar que um objetivo comum na maioria dos trabalhos foi o

de maximizar os desempenhos com um conjunto reduzido de caracterı́sticas (YANG; HO-

NAVAR, 1998; LU; ZHU; GU, 2014; KUMAR; RAMACHANDRA; NAGAMANI, 2014;

NAGARAJAN et al., 2016; AIN et al., 2018; GOKULNATH; SHANTHARAJAH, 2019).

Porém, independente do contexto explorado e das valiosas contribuições que cada tra-

balho proporcionou, não foi possı́vel observar um método que analisasse vários métodos de

seleção, classificadores e influências das caracterı́sticas sobre os resultados, como pretendido

na proposta deste trabalho. O AG foi aplicado como um método de seleção de caracterı́sticas,

não como um meio para indicar as melhores relações entre algoritmos e caracterı́sticas, de

maneira integrada, em diferentes contextos de imagens médicas (YANG; HONAVAR, 1998;

LU; ZHU; GU, 2014; KUMAR; RAMACHANDRA; NAGAMANI, 2014; NAGARAJAN

et al., 2016; AIN et al., 2018).

Os exemplos de modelos que consideraram relações entre mais de um método de seleção

e mais de um classificador não incluı́ram a combinação integrada com caracterı́sticas (GA-

BRYS; RUTA, 2006; AL-RAJAB; LU; XU, 2017; GOKULNATH; SHANTHARAJAH,

2019). Por outro lado, o modelo que incluiu os classificadores e os caracterı́sticas não abor-

dou os métodos de seleção (BHARDWAJ et al., 2018).
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Portanto, um método capaz de realizar uma verificação mais ampla, relacionando dife-

rentes métodos de seleção, classificação e caracterı́sticas, pode contribuir significativamente

com a literatura especializada no tema. Essa versatilidade é possı́vel via um AG amplamente

explorado na seleção de caracterı́sticas, mas não como uma estratégia descrita neste trabalho.
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Capı́tulo 4

Metodologia

O método proposto foi organizado em etapas. Na primeira, foi descrita a estrutura cro-

mossômica que representa o núcleo do Algoritmo Genético (AG) e a população inicial. A

segunda etapa (Avaliação e seleção da população) possibilita calcular a Área sob a Curva

ROC (AUC) produzida por cada indivı́duo. Além disso, nessa etapa foram definidos quais

indivı́duos serão cruzados na próxima etapa, aplicando o cruzamento de dois pontos. Final-

mente, na terceira etapa (operadores de crossover e mutação) são avaliados quais indivı́duos

recém-gerados serão mutados antes de serem inseridos na população para avaliação. A

construção de cada uma das etapas tem como objetivo indicar a melhor combinação de ca-

racterı́sticas, métodos de seleção e classificadores com a maior taxa de AUC utilizando o

menor número possı́vel de caracterı́sticas.

4.1 Estrutura cromossômica e população inicial

O núcleo do método foi baseado em estrutura de AG. A estrutura considerada de cada

indivı́duo foi definida da seguinte forma: cada cromossomo é constituı́do por quatro genes

que são representados por números inteiros. A carga genética ou as informações armaze-

nadas em cada genes são: identificador único do indivı́duo (Gid), ı́ndice de um método de

seleção (Gsel), ı́ndice de um método de classificação (Gclf ) e número de caracterı́sticas con-

sideradas (Gnum). Os valores iniciais para os parâmetros Gsel, Gclf e Gnum são definidos
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por sorteio (aleatoriamente), mas respeitando os intervalos estabelecidos em cada um. Uma

ilustração da estrutura descrita previamente está na Figura 4.1. Essa estrutura permite avaliar

o desempenho de uma combinação especı́fica de um método de seleção, um classificador

e um número de caracterı́sticas. Assim, uma população (P ) é definida por um conjunto

de indivı́duos e determinada por diferentes associações de métodos e caracterı́sticas. Cada

combinação é única e é identificada pelo gene Gid para definir uma solução aceitável.

Gid Gsel Gclf Gnum

Figura 4.1: Estrutura cromossomial adotada no algoritmo proposto para representar os in-
divı́duos da população, considerando a identificação do indivı́duo, ı́ndice do método de
seleção, ı́ndice de método de classificação e número de caracterı́sticas.

É importante destacar que cada gene Gsel é usado para definir um método capaz de

fornecer um ranking das caracterı́sticas mais significativas para distinguir as classes sob

investigação. Portanto, as técnicas escolhidas foram: TStatistics, Information Gain, Re-

lief, Gain Ratio, Chi-Squared e Probabilistic Relevance. As caracterı́sticas foram avali-

adas por cada classificador indicado no gene (Gclf ). Os classificadores aplicados nesta

proposta foram: Decision Tree (SAFAVIAN; LANDGREBE, 1991), Random Tree (BREI-

MAN, 2001), Random Forest (BREIMAN, 2001), Lasso (ABINASH; VASUDEVAN, 2019),

Gaussian Naive Bayes (JOHN; LANGLEY, 1995), Multinomial Naive Bayes (JOHN; LAN-

GLEY, 1995), Bernoulli Naive Bayes (JOHN; LANGLEY, 1995), Multilayer Perceptron

(GARDNER; DORLING, 1998), Support Vector Machine (SVM) (VAPNIK, V. N., 1999),

K-Nearest Neighbors (KNN) (GOU et al., 2019), KStar (CLEARY; TRIGG, 1995), Locally

Weighted Learning (LWL) (ATKESON; MOORE; SCHAAL, 1997) e Stochastic Gradient

Descent (SGD) (ZHUO et al., 2019). As técnicas foram aplicadas em cada um dos conjuntos

de treino e teste, usando a validação cruzada k-folds, com k = 10. O valor de k escolhido

indica que, a partir do conjunto completo, serão gerados 10 conjuntos para treinamento e

10 conjuntos para teste (KOHAVI et al., 1995). Esse valor de k foi utilizado nas propostas

descritas por (ROBERTO et al., 2017) (linfomas) e (RIBEIRO, Matheus Gonçalves et al.,

2019) (câncer colorretal).
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A partir da estrutura cromossomial apresentada previamente, os parâmetros de entrada

associados ao método proposto são: tamanho da população (P ), fornecido pelo usuário; o

número máximo de gerações ou iterações (Iter), fornecido pelo usuário; um threshold (t)

para indicar os indivı́duos mais aptos para a reprodução, fornecido pelo usuário; a probabili-

dade de mutação genética (m), fornecido pelo usuário; e, o número de caracterı́sticas Gnum

que são obtidas a partir do conjunto inicial de caracterı́sticas. O parâmetro Gnum é definido

aleatoriamente, mas respeita o total de caracterı́sticas (MaxF ) que está sob investigação.

Um resumo dos parâmetros está na Tabela 4.1.

Parâmetro Definição Valor Inicial

P Tamanho da população Usuário

Iter Número de iterações do algoritmo Usuário

t Limiar de seleção dos indivı́duos mais

aptos

Usuário

m Probabilidade de mutação genética Usuário

MaxF Número máximo de caracterı́sticas

selecionadas

Sorteio

Gsel Método de seleção considerado na

iteração

Sorteio

Gclf Método de classificação considerado

na iteração

Sorteio

Gnum Número de caracterı́sticas conside-

rado na iteração

∈ (0,MaxF )

Tabela 4.1: Parâmetros necessários para a aplicação do método proposto (Fonte: Elaborado
pela autora).

4.2 Avaliação e Seleção da População

A avaliação da população consiste no cálculo da AUC média associada a indivı́duo a

partir das técnicas de seleção e classificação indicadas nos seus genes. Portanto, para cada
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indivı́duo da população:

• Aplica-se o método de seleção indicado no gene Gsel sobre cada um dos L arquivos de

treinamento, obtendo-se as N melhores caracterı́sticas (N definido a partir de Gnum);

• O classificador indicado no gene Gclf é treinado com as N caracterı́sticas seleciona-

das. Esse processo é realizado para cada conjunto de treinamento construı́do com a

validação cruzada da estratégia (k=10). Cada conjunto de teste é definido pelas carac-

terı́sticas selecionadas no conjunto de treinamento correspondente. A classificação é

realizada em cada conjunto de teste correspondente. Portanto, para cada indivı́duoGid,

k valores de AUC são obtidos, um para cada conjunto de teste. É feita a média desses

valores e, logo em seguida, é calculada uma nova média para as L iterações realiza-

das até o momento, representando o valor desejado. A AUC média (MeanAuc(Gid))

considerando a estratégia validação cruzada k=10) é calculada aplicando a equação

4.1.

MeanAuc(Gid) =

∑L
i=1Auc(i)

L
. (4.1)

Nesta proposta, para que o método tenha o comportamento de seleção natural definida

por Darwin, os indivı́duos com a maior taxa de AUC são selecionados a partir da população

ordenada pelo critério MeanAUC, ou seja, os indivı́duos com as maiores taxas de AUC são

os selecionados. Para tanto, considerando a população inicial P e o threshold de seleção

t = 0, 7, o número de indivı́duos que serão escolhidos é encontrado pelo produto entre P e t.

Essa abordagem e valor de t foram definidos a partir da proposta descrita por Yang e Honavar

((1998)). É importante ressaltar que os indivı́duos escolhidos são definidos como os pais na

próxima geração do algoritmo por reunir genes que indicam as melhores combinações entre

técnicas de seleção e classificação.

48



4.3 Operações de Crossover e Mutação

A reprodução é a responsável por complementar a população da geração atual com novos

indivı́duos produzidos a partir dos selecionados como mais aptos na etapa anterior. Esse tipo

de abordagem visa simular a reprodução sexuada encontrada em diversas espécies da natu-

reza com o intuito de perpetuar genes e, ao mesmo tempo, garantir a variabilidade genética

de toda a população, uma vez que cada indivı́duo filho é gerado com as informações de

dois indivı́duos pais ao invés de se tornarem cópias genéticas de apenas um preceptor. No

algoritmo proposto, a operação genética de crossover foi implementada utilizando a abor-

dagem de dois pontos, com o objetivo de buscar a melhor solução via troca dos métodos de

seleção de classificação. O crossover de dois pontos consiste na escolha de dois locus de um

cromossomo como pontos de troca (ou pivôs) e efetuar, alternadamente, a cópia dos genes

dos pais para os dois filhos gerados. No caso da estrutura cromossomial considerada neste

trabalho, com exceção do gene Gid, os demais genes são utilizados nas próximas gerações.

Além disso, os genes Gsel e Gclf são sempre escolhidos como pontos de troca. Esse pro-

cesso é ilustrado na Figura 4.2, na qual os genes dos filhos C e D foram obtidos a partir do

cruzamento entre os genes dos pais A e B.

Pais: A, B

Aid Asel Aclf Anum

Bid Bsel Bclf Bnum

⇒

Crossover

Filhos: C, D

Cid Asel Bclf Anum

Did Bsel Aclf Bnum

Figura 4.2: Ilustração da formação de dois novos indivı́duos C e D por meio da estratégia de
crossover de dois pontos entre os pais A e B.

Em seguida, o operador de mutação é aplicado sobre os indivı́duos filhos para que seja

possı́vel definir a população da próxima iteração do algoritmo. A operação de mutação foi

definida seguindo alguns procedimentos:

• para cada indivı́duo recém-nascido, um número aleatório α ∈ R | 0 ≤ α ≤

1 α é sorteado para indicar se o indivı́duo filho sofrerá mutação em algum
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dos seus genes (MIRANDA, 2007);

• Se α >m, sendo m a probabilidade de mutação, o indivı́duo não é mutado.

Caso contrário, α ≤m, o indivı́duo é submetido ao processo de mutação.

Quando um indivı́duo é submetido à mutação, um novo número aleatório β é sorteado

para indicar qual ı́ndice do gene deve ser mutado. A variável β pode assumir os ı́ndices 1,

2 ou 3, associados aos genes Gsel, Gclf e Gnum, respectivamente. Esse procedimento foi

possı́vel aplicando as mutações flip sobre os genes que representam listas (Gsel e Gclf ) e

creep para o gene que indica um número (Gnum). Na mutação flip, uma função é substituı́da

por outra do mesmo tipo. Na mutação do tipo creep, um valor é substituı́do ou somado ao

gene (LUCAS, 2002). Considerando esses processos de mutação, os seguintes passos são

seguidos:

• caso β = 1 ou 2, a estratégia de “pegue-o-próximo” foi aplicada sobre as listas de

métodos de seleção e classificação;

• se β = 3, o gene escolhido é Gnum. Neste caso, um número aleatório é γ sorteado,

considerando γ = 0 ou 1. Se γ = 1, Gnum é incrementado em uma unidade. Caso

contrário (γ = 0), Gnum é decrementado em uma unidade. O valor máximo para Gnum

é delimitado por MaxF (número máximo de caracterı́sticas).

As etapas descritas são repetidas até que número máximo de iterações seja atingida ou

caso 99% ou mais dos indivı́duos forneça AUC média igual a 1. Um resumo do método

proposto está representado na Figura 4.3, com as indicações dos parâmetros descritos previa-

mente e resumidos na Tabela 4.1.
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Figura 4.3: Ilustração do método proposto (Fonte: Elaborado pela autora).
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4.4 Especificações técnicas para implementação do modelo

A escolha das tecnologias utilizadas na concepção do método proposto foi realizada con-

siderando a possibilidade de agregação e integração de diferentes tecnologias. Portanto, o

modelo proposto foi escrito em linguagem Python (VAN ROSSUM; DRAKE, 2003), na

versão 2.7. Os métodos de seleção e classificação escolhidos, apresentados na subseção

4.1, possuem origens diversas. Com exceção do algoritmo de seleção TStatistics, o qual foi

implementado baseando-se na formulação apresentada por ELTOUKHY, FAYE e SAMIR

((2012)), os demais algoritmos foram obtidos em pacotes disponibilizados gratuitamente,

tais como WEKA (versão 3.8.1) (HALL et al., 2009) e Scikit-Learn (versão 0,18.1) (PEDRE-

GOSA et al., 2011). Esses pacotes são coleções de algoritmos de aprendizado de máquina

que podem ser utilizados para mineração e visualização de dados, sob as licenças GNU (Ge-

neral Public License) (LICENSE, 1989) e BSD License, respectivamente. O primeiro, o

pacote WEKA, fornece implementações escritas em linguagem Java. O segundo, o pacote

Scikit-Learn, possui códigos escritos na linguagem Python.

Os testes foram realizados em três ambientes. O primeiro foi o GridUNESP (IOPE;

LEMKE; WINCKLER, 2010), uma infraestrutura localizada na Barra Funda (São Paulo) no

Núcleo de Computação Cientı́fica da Unesp (NCC/Unesp), composta por 3.104 núcleos de

processamento capazes de atingir 77 TeraFlops. Devido à alta usabilidade do GridUNESP,

as instabilidades são comuns, o que demandou o uso de duas outras máquinas: uma com

processador Intel(R) Core (TM) i5-6200U CPU 2.30GHz, 8 gigabytes de memória RAM

e Windows 1 de 64 bits e uma máquina virtual com 12 gigabytes de RAM, processador

AMD-V e sistema operacional Ubuntu 17.04, também de 64 bits.

4.5 Aplicação: Casos de Estudo

Os testes foram realizados a partir de caracterı́sticas extraı́das de dois conjuntos de dados

de imagens histológicas: colorretal e linfomas. As caracterı́sticas foram definidas aplicando

a abordagem descrita por Ribeiro et al. ((2019)). As imagens são derivadas de 16 seções
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coradas em H&E, com indicações de estágios T3 ou T4 de câncer colorretal. Cada seção

pertencia a um paciente, das quais foram extraı́das áreas com diferentes arquiteturas his-

tológicas. A digitalização das seções histológicas em whole-slide images (WSI) foi realizada

com um escâner deslizante Zeiss MIRAX MIDI com um resolução de pixel 0, 465µm. As

WSIs foram reescalonadas para uma resolução de pixel de 0, 620µm, sendo equivalente a

uma magnificação de 20x. As imagens foram rotuladas por um especialista na área de pato-

logia, categorizadas nos grupos benigno ou maligno (SIRINUKUNWATTANA et al., 2017).

A base é composta por 151 imagens com dimensões de 775 x 522 pixels, dividas em 67 casos

benignos e 84 casos malignos. Na Figura 4.4, são apresentados exemplos de imagens dos

grupos benigno e maligno, respectivamente.

Outro conjunto de dados utilizado para testar o modelo é de imagens de linfomas não-

Hodgkin (SHAMIR et al., 2008). O banco de imagens de linfomas utilizado neste trabalho

é público, proveniente de estudos realizados por pesquisadores do National Cancer Institute

(INSTITUTE, 2020) e do National Institute on Aging (AGING, 2020), ambos localizados

nos Estados Unidos. Esse banco foi constituı́do a partir de 30 lâminas histológicas de lin-

fonodos, contendo dez casos de três tipos de linfomas: Follicular Lymphoma (FL), Chronic

Lymphocytic Leukemia (CLL) e Mantle Cell Lymphoma (MCL). A partir das caracterı́sticas

de cada grupo, para representar melhor a prática clı́nica, em vez do ambiente rigidamente

controlado de laboratórios, as lâminas foram obtidas com significativas variações de corte e

coloração. As imagens microscópicas foram adquiridas digitalmente, por meio de um mi-

croscópio de luz (Zeiss Axioscope) com objetiva de 20x e câmera digital colorida (AXio

Cam MR5) acoplada. Regiões de interesse de cada lâmina foram selecionadas por especia-

listas, fotografadas digitalmente e gravadas sem compressão, padrão de cor RGB, resolução

espacial de 1388x1040 pixels, com taxa de quantização de 24 bits. No total, foram geradas

375 imagens, sendo 122 de regiões com MCL, 140 de regiões com FL e 113 com regiões de

CLL. Na Figura 4.5, são apresentados exemplos de imagens dos grupos MCL, FL e CLL,

respectivamente.
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Figura 4.4: Exemplos de imagens histológicas colorretais. Em (a), exemplo do grupo be-
nigno e em (b), exemplo do grupo maligno. (Fonte: Sirinukunwattana et al., (2017)).

(a) (b)

Figura 4.5: Exemplos de imagens histológicas dos grupos de linfomas. Em (a), exemplo do
grupo MCL. Em (b), do grupo FL e por fim, em (c), exemplo do grupo CLL. (Fontes: Aging,
(2020); Institute, (2020)).

(a) (b)

(c)
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4.5.1 Composição do Vetor de Caracterı́sticas

As caracterı́sticas foram obtidas a partir de diferentes combinações, como descritores

fractais baseados em dimensão de probabilidade (DFp) e abordagem box merging (DFf ),

bem como percolação (Perc), lacunaridade (Lac) e descritores de Haralick (Har). Cada

conjunto de caracterı́sticas foi definido através do modelo descrito por (RIBEIRO, Matheus

Gonçalves et al., 2019).

As abordagens de dimensão fractal, percolação e lacunaridade permitem quantificações

baseadas em propriedades multiescala e multidimensionais (cualiman2012psoriasis; IVA-

NOVICI; RICHARD; DECEAN, 2009; ROBERTO et al., 2017). O cálculo de DFp foi

baseado no método probabilı́stico apresentado por (IVANOVICI; RICHARD; DECEAN,

2009), que considera uma caixa varrendo todos os pixels de uma imagem RGB dada como

entrada. Esse processo cria uma matriz de probabilidade P (m,L), que representa a proba-

bilidade de m pontos pertencerem a uma caixa L. O descritor DFf foi baseado na abor-

dagem de combinação de caixas (NIKOLAIDIS; NIKOLAIDIS; TSOUROS, 2011). Essa

caracterı́stica é calculada a partir da tabela de partição composta por cinco dimensões, a

quantidade de linhas não repetidas presentes na tabela de partição e o tamanho da partição

observada (NIKOLAIDIS; NIKOLAIDIS; TSOUROS, 2011).

O cálculo de Perc foi baseado na existência de um caminho de pixels conectados (clus-

ter) de uma extremidade à outra da imagem. A abordagem probabilı́stica descrita por (IVA-

NOVICI; RICHARD; DECEAN, 2009) também foi aplicada para obter a percolação multi-

escala e multidimensional (ROBERTO et al., 2017). Os resultados associados a percolação

foram representados por três funções: cluster average C, percolating box ratio Q e average

coverage ratio of the largest cluster Γ. O comportamento das funções C, Q e Γ foi anali-

sado considerando cinco métricas diferentes: área sob a curva (ARC), skewness (SKW ),

proporção da área (AR), ponto máximo (MP ) e escala do ponto máximo (SMP ) (RO-

BERTO et al., 2017). A lacunaridade foi definida a partir do modelo descrito por (IVANO-

VICI; RICHARD; DECEAN, 2009), que utiliza os momentos de primeira e segunda ordem

da matriz de uma matriz de probabilidade para obtenção da caracterı́stica. A curva de lacu-
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naridade também foi analisada pelas mesmas métricas aplicadas à percolação: ARC, SKW ,

AR, MP e SMP (ROBERTO et al., 2017; RIBEIRO, Matheus Gonçalves et al., 2019).

As medidas Haralick (Har) foram obtidas calculando a matriz de co-ocorrência no nı́vel

de cinza de cada imagem e aplicando as métricas de texturas estatı́sticas descritas em (HA-

RALICK, 1979). As matrizes de co-ocorrência foram calculadas com os valores de d = 1,

θ = 0circ, θ = 45◦, θ = 90◦ e θ = 135◦. Assim, consideramos os valores médios das ma-

trizes de co-ocorrência para definir as caracterı́sticas de Haralick (samanta2014haralick;

chakraborty2016new). As medidas foram: (1) segundo momento angular, (2) contraste,

(3) correlação, (4) soma dos quadrados (variância), (5) diferença de momento inverso, (6)

média da soma, (7) soma da variância, (8) soma da entropia, (9) entropia, (10) diferença de

variância, (11) diferença de entropia, (12) e (13) referem-se a primeira e a segunda medidas

de correlação de informação, (14) máximo coeficiente de correlação (RIBEIRO, Matheus

Gonçalves et al., 2019).

A estrutura do vetor considerou: duas caracterı́sticas de Dimensão Fractal, DFp (IVA-

NOVICI; RICHARD; DECEAN, 2009) e DFf (NIKOLAIDIS; NIKOLAIDIS; TSOU-

ROS, 2011); cinco caracterı́sticas de Lacunaridade (Lac), 14 caracterı́sticas de Haralick

(Har) (HARALICK, 1979), representadas por Har(1) a Har(14) e 15 caracterı́sticas de

percolação, de Perc(1) a Perc(15) (ROBERTO et al., 2017). Assim, cada imagem foi

quantificada por 36 caracterı́sticas distintas, conforme ilustrado na Tabela 4.2. Essas ca-

racterı́sticas também foram calculadas para sub-imagens curvelet (CANDÈS; DONOHO,

2004). As sub-imagens curvelet foram calculadas aplicando quatro nı́veis de resolução e

uma sequência de oito ângulos de rotação. Essa abordagem resultou em 41 sub-imagens

curvelet (1 + 8 + 16 + 16) para cada imagem histológica fornecida como entrada (RIBEIRO,

Matheus Gonçalves et al., 2019). Portanto, cada conjunto de caracterı́sticas foi definido com

1.512 valores (36 + 1.476).

Tabela 4.2: Ilustração do vetor de caracterı́sticas (Fonte: Adaptado de Ribeiro et al., (2019)).

DFp DFf Lac(1) ... Lac(5) Har (1) ... Har (14) Perc(1) ... Perc(15)
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Capı́tulo 5

Resultados e Discussão

Neste capı́tulo, são discutidos os resultados obtidos a partir dos testes realizados com os

conjuntos de caracterı́sticas extraı́dos das bases de linfomas NHL e câncer colorretal, consi-

derando variações nos valores dos parâmetros requeridos pelo método. Os detalhes estão na

subseção 5.1. Também é apresentada uma visão geral sobre o desempenho de classificação

do método, com comparações em relação aos resultados fornecidos por importantes métodos

disponı́veis para classificar e reconhecer padrões em imagens H&E de linfomas e câncer co-

lorretal, bem como uma discussão das caracterı́sticas que forneceram os melhores resultados.

Os destalhes estão na subseção 5.2.

5.1 Parâmetros e Variações

As caracterı́sticas foram extraı́das das imagens H&E de linfomas e câncer colorretal,

conforme descrição apresentada na subseção 4.3 da Metodologia. Em seguida, os vetores

de caracterı́sticas foram fornecidos como entradas para o método e os testes foram realiza-

dos com diferentes valores de P (número de indivı́duos), Iter (iterações ou gerações) e taxa

de mutação (m). Os valores utilizados nos testes estão na Tabela 5.1. Esses valores foram

definidos considerando os estudos apresentados por Bruderer e Singh ((1996)), bem como

Al-Rajab, Lu e Xu e ((2017)), com o objetivo de verificar o comportamento do método pro-

posto em diferentes situações, indicar as melhores combinações em cada conjunto de dados
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e identificar possı́veis padrões no contexto das imagens H&E de linfomas NHL e câncer

colorretal. Portanto, os resultados representam soluções aceitáveis envolvendo a melhor

associação entre métodos de seleção, classificadores, número de caracterı́sticas (NumF ) e

maior área sob a curva ROC (AUC) média (AverageAUC).

Tabela 5.1: Parâmetros e valores explorados no método proposto.

Parâmetros Valores Testados

P 5, 25, 50 e 500

Iter 5, 25, 50, 100 e 500

m 0,3, 0,5 e 0,7

Os resultados foram divididos e apresentados a partir das melhores taxas de AUC para

classificar as classes envolvidas nas imagens H&E de linfomas NHL e câncer colorretal.

Em ambos os casos, as discussões foram pautadas nos resultados obtidos com uma taxa de

mutação m = 0,7, valor que forneceu os melhores desempenhos de classificações. Os resul-

tados obtidos com as taxas m = 0,3 e m = 0,5 estão disponı́veis no apêndice 6.2. Uma taxa

de mutação m = 0,7 pode ter sido a mais bem sucedida pelo fato de que um número maior

de indivı́duos é submetido ao processo de mutação, o que aumenta a variabilidade genética

da população e, consequentemente, das combinações analisadas. Nas Tabelas 5.2, 5.3, 5.4

e 5.5, são exibidos os resultados obtidos para classificar o câncer colorretal, considerando

m = 0,7 e variações nas populações P e interações Iter. As melhores combinações estão

destacadas em negrito.
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Tabela 5.2: Imagens colorretais: resultados obtidos com P = 5 e iterações definidas como 5,
25, 50, 100 e 500, sendo que a melhor associação está em negrito.

Iterações Método de Seleção Classificadores NumF AUC

5 Chi Squared Random Forest 650 0,848

25 Chi Squared Random Forest 713 0,814

50 Gain Ratio Random Forest 401 0,896

100 Gain Ratio Random Forest 469 0,869

500 Gain Ratio J48 904 0,862

Tabela 5.3: Imagens colorretais: resultados obtidos com P = 25 e iterações definidas como
5, 25, 50, 100 e 500, sendo que a melhor associação está em negrito.

Iterações Método de Seleção Classificador NumF AUC

5 Gain Ratio Random Forest 923 0,838

25 Relief Random Forest 904 0,837

50 Relief J48 345 0,905

100 Info Gain Random Forest 467 0,864

500 Gain Ratio J48 876 0,880

Tabela 5.4: Imagens colorretais: resultados obtidos com P = 50 e iterações definidas como
5, 25, 50, 100 e 500, sendo que a melhor associação está em negrito.

Iterações Método de Seleção Classificador NumF AUC

5 Relief KStar 480 0,915

25 Relief KStar 261 0,901

50 Relief Random Forest 24 0,984

100 Relief KStar 148 0,940

500 Relief J48 1047 0,900
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Tabela 5.5: Imagens colorretais: resultados obtidos com P = 500 e iterações definidas como
5, 25, 50, 100 e 500, sendo que a melhor associação está em negrito.

Iterações Método de Seleção Classificador NumF AUC

5 Relief KStar 56 0,902

25 Relief KStar 32 0,854

50 Relief KStar 57 0,899

100 Relief Star 356 0,911

500 Relief Random Forest 499 0,918

Os resultados permitem constatar que a melhor taxa de AUC foi obtida com uma população

P = 50 e Iter = 50. Essa combinação foi capaz de fornecer uma AUC média de 0,984 e com

o menor número de caracterı́sticas; somente 24. Um número reduzido de caracterı́sticas pode

tornar a solução mais compreensı́vel para especialistas, visto que as caracterı́sticas mais re-

levantes foram identificadas. Esse resultado foi definido por meio da associação do método

de seleção Relief com o classificador Random Forest.

Para as imagens H&E de linfomas, os resultados obtidos são apresentados nas Tabelas

5.6, 5.7, 5.8 e 5.9, em que as melhores associações também foram destacadas em negrito. É

possı́vel verificar que a melhor combinação foi por meio de uma população P = 500 e Iter

= 50. Essa configuração permite destacar que a associação entre o método de seleção Relief

e o classificador K-Nearest Neighbors utilizou apenas 73 caracterı́sticas para distinguir as

três classes de linfomas NHL. Esse número reduzido de caracterı́sticas representa somente

4,82% do conjunto original, composto por 1.512 valores. Além disso, essa configuração

representa o menor número de iterações necessárias para indicar uma solução aceitável. O

resultado foi uma taxa média de AUC = 0,947.
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Tabela 5.6: Imagens de linfomas NHL: resultados obtidos com P = 5 e Iter definido como
5, 25, 50, 100 e 500, A melhor associação está em negrito.

Iterações Método de Seleção Classificador NumF AUC

5 Chi Squared Random Forest 534 0,897

25 Gain Ratio K-Nearest Neighbors 389 0,882

50 Gain Ratio K-Nearest Neighbors 567 0,901

100 Gain Ratio Random Forest 664 0,913

500 Gain Ratio K-Nearest Neighbors 923 0,918

Tabela 5.7: Imagens de linfomas NHL: resultados obtidos com P = 25 e Iter definido como
5, 25, 50, 100 e 500, A melhor associação está em negrito.

Iterações Método de Seleção Classificador NumF AUC

5 Relief K-Nearest Neighbors 841 0,820

25 Relief K-Nearest Neighbors 596 0,818

50 Relief K-Nearest Neighbors 503 0,896

100 Relief Random Forest 678 0,840

500 Gain Ratio Random Forest 751 0,862

Tabela 5.8: Imagens de linfomas NHL: resultados obtidos com P = 50 e Iter definido como
5, 25, 50, 100 e 500, A melhor associação está em negrito.

Iterações Método de Seleção Classificador NumF AUC

5 Relief Random Forest 512 0,887

25 Relief K-Nearest Neighbors 456 0,900

50 Relief K-Nearest Neighbors 221 0,913

100 Relief K-Nearest Neighbors 245 0,912

500 Relief Random Forest 105 0,935
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Tabela 5.9: Imagens de linfomas NHL: resultados obtidos com P = 500 e Iter definido como
5, 25, 50, 100 e 500, A melhor associação está em negrito.

Iterações Método de Seleção Classificador NumF AUC

5 Relief J48 976 0,812

25 Relief J48 367 0,901

50 Relief K-Nearest Neighbors 73 0,947

100 Relief K-Nearest Neighbors 141 0,947

500 Relief K-Nearest Neighbors 199 0,939

5.2 Visão Geral do Desempenho de Classificação

Pesquisas relevantes com diferentes abordagens foram desenvolvidas para classificar lin-

fomas NHL e o câncer colorretal. Alguns exemplos são os métodos descritos por Kalkan et

al. ((2012)), Rathore et al. ((2013)), Naiyar, Asim e Shahid ((2015)), Kather et al. ((2016)),

Jørgensen et al. ((2017)) e Ribeiro et al. ((2019)) para o câncer colorretal, bem como as

técnicas apresentadas por Song ((2017)), Roberto et al. ((2017)), Ribeiro et al. ((2018)) e

Bai et al. ((2019)) para classes de linfomas (CLLxFLxMCL). Assim, uma visão geral entre

os melhores resultados fornecidos pelo método proposto e os trabalhos correlatos está na

Tabela 5.10 para o câncer colorretal e na Tabela 5.11 para os linfomas NHL.
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Tabela 5.10: Câncer colorretal: taxas de AUC fornecidas por trabalhos correlatos e pela
melhor associação do método proposto.

Método Classificadores Número de Caracterı́sticas AUC

KALKAN et al. ((2012)) Logistic Regression 120 0,950

RATHORE et al. ((2013)) Rotation Boost 26 0,970

NAIYAR, ASIM e SHAHID,. ((2015)) SVM 56 0,960

KATHER et al. ((2016)) KNN, SVM e J48 74 0,976

JORGENSEN et al. ((2017)) RaF 9 0,960

RIBEIRO et al. ((2019)) Polynomial Classifier 43 0,994

Método proposto Random Forest 24 0,984

Tabela 5.11: Linfomas NHL: taxas de AUC de trabalhos correlatos e da melhor combinação
fornecida pelo método proposto.

Método Classificadores Número de Caracterı́sticas AUC

SONG et al. ((2017)) SVM 374 0,993

ROBERTO et al. ((2017)) DECORATE 6 0,943

RIBEIRO et al. ((2018)) Random Forest 49 0,963

BAI et al. ((2019)) Random Forest - 0,998

Método proposto K-Nearest Neighbors 73 0,947

Os valores apresentados nas Tabelas 5.10 e 5.11 indicam que a proposta é interessante

e capaz de fornecer resultados compatı́veis com os observados na literatura, principalmente

em relação aos métodos descritos por Kalkan et al. ((2012)), Rathore et al. ((2013)), Naiyar,

Asim e Shahid ((2015)), Kather et al. ((2016)) e Jørgensen et al. ((2017)) (para o conjunto de

dados colorretal) e a abordagem apresentada por Roberto et al. ((2017)) (para o conjunto de

dados de linfomas NHL). Embora as condições de testes e os conjuntos de dados de imagens

não sejam os mesmos, o que limita esse tipo de comparação, essa visão geral pode mostrar
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como o método é capaz de apresentar resultados importantes no estudo do câncer colorretal

e dos linfomas NHL, com um número reduzido de caracterı́sticas.

Para obter uma comparação mais apropriada, algumas técnicas disponı́veis na literatura

foram testadas nos mesmos conjuntos de imagens, aplicando modelos baseados em DL, ou

com o mesmo conjunto de caracterı́sticas, utilizando a abordagem descrita por Kotthoff et al.

((2017)). Os modelos considerados nesses testes foram as redes neurais Deep Learning 4j

(GIBSON; NICHOLSON; PATTERSON, 2016), AlexNet (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER;

HINTON, 2012) e ResNet-50 (HE et al., 2016), todos explorando os mesmos conjuntos

de imagens de linfomas NHL e de câncer colorretal. O método de otimização automático

de hiper-parâmetros (KOTTHOFF et al., 2017) foi aplicado sobre os mesmos conjuntos de

caracterı́sticas. Os detalhes das imagens e das caracterı́sticas foram apresentados na subseção

4.3 da Metodologia.

O método Deep Learning 4J (GIBSON; NICHOLSON; PATTERSON, 2016) é baseado

em uma arquitetura com uma única camada de saı́da, que aplica Stochastic Gradient Descent

como algoritmo de aprendizado e softmax como função de ativação. A AlexNet é uma conhe-

cida rede neural convolucional (CNN), projetada por Alex Krizhevsky. Essa rede é composta

por oito camadas, cinco convoluções e três fully connected, e sessenta milhões de parâmetros

(KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012). A ResNet-50 é uma rede que utiliza um

método de conexão residual a partir de blocos residuais, sendo cada bloco composto de várias

camadas convolucionais empilhadas. A ResNet-50 tem menor perda de convergência, sem

overfitting, e é cerca de 20 vezes mais profunda que a AlexNet (HE et al., 2016; GU et al.,

2018). Por fim, o método de otimização automática de hiperparâmetros Auto-WEKA 2.0

(KOTTHOFF et al., 2017), é capaz de selecionar caracterı́sticas e padrões de classificação

em um conjunto significativo de classificadores. Esse método utiliza otimização Bayesi-

ana para testar as melhores combinações e indicar uma solução aceitável. Os testes com

esse método foram realizados considerando intervalos de tempos de execução, respeitando

o tempo máximo disponı́vel no modelo, de 15 minutos (HALL et al., 2009). É importante

ressaltar que as redes neurais, assim como o método descrito por Kotthoff et al. ((2017)),

utilizam a acurácia como métrica de avaliação de desempenho. Portanto, essa métrica foi a
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utilizada para realizar as próximas comparações.

Nas Tabelas 5.12 e 5.13, são mostrados os valores de acurácias fornecidos pelos modelos

baseados em DL para o câncer colorretal e para os linfomas NHL, respectivamente. Os tes-

tes foram realizados com epochs variando de 1 a 100, bem como considerando porcentagem

de divisão do conjunto de imagens em 80% para treinamento e 20% para teste. Na Tabela

5.14, são apresentados os resultados obtidos pelo método de otimização automática de hi-

perparâmetros (KOTTHOFF et al., 2017) para o câncer colorretal e para os linfomas NHL,

considerando uma variação de tempo de execução de 1 a 15 minutos.

Tabela 5.12: Câncer Colorretal: Taxas de acurácias obtidas pelos métodos Deep Learning 4j
(GIBSON; NICHOLSON; PATTERSON, 2016), AlexNet (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER;
HINTON, 2012) e ResNet-50 (HE et al., 2016).

Epochs Deep Learning 4j AlexNet ResNet-50

1 64,28% 76,67% 86,67%

5 67,85% 93,33% 96,67%

10 71,42% 70,00% 100,00%

25 64,28% 100,00% 93,33%

50 64,28% 96,67% 93,33%

75 64,28% 93,33% 100,00%

100 67,85% 93,33% 100,00%
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Tabela 5.13: NHL: Taxas de acurácias obtidas pelos métodos Deep Learning 4j (GIBSON;
NICHOLSON; PATTERSON, 2016), AlexNet (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON,
2012) e ResNet-50 (HE et al., 2016).

Epochs Deep Learning 4j AlexNet ResNet-50

1 70,00% 36,23% 60,87%

5 80,00% 62,32% 69,57%

10 85,33% 57,97% 73,91%

25 76,77% 69,57% 76,81%

50 80,00% 82,61% 79,71%

75 80,00% 73,91% 82,61%

100 80,00% 73,91% 66,67%

Tabela 5.14: Taxas de acurácias obtidas pelo método Auto-WEKA 2.0 (KOTTHOFF et al.,
2017), considerando os mesmos conjuntos de caracterı́sticas do método proposto.

Tempo de Execução (em minutos) Câncer Colorretal Linfomas NHL

1 64.28% 81,11%

2 64.28% 83,45%

5 75,00% 87,32%

7 75,00% 83,45%

10 89,79% 87,61%

13 64,28% 75,00%

15 90,78% 84,76%

É importante mencionar que, para o conjunto de dados colorretais, a melhor combinação

fornecida pelo método proposto indicou uma acurácia de 96,04%, que corresponde a uma

AUC média de 0,984. Esse valor de acurácia é melhor do que os valores fornecidos pelos

métodos Deep Learning 4j (GIBSON; NICHOLSON; PATTERSON, 2016) e Auto-WEKA

2.0 (KOTTHOFF et al., 2017), conforme as Tabelas 5.12 e 5.14. Por outro lado, o método
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não conseguiu superar os resultados obtidos via AlexNet (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER;

HINTON, 2012) e ResNet-50 (HE et al., 2016), especialmente para os testes com dez e 25

epochs, respectivamente. Nestes casos, a vantagem do método proposto está em apresen-

tar uma solução aceitável com a identificação das caracterı́sticas mais relevantes, algo que

não é possı́vel via métodos baseados em DL. Para o conjunto de dados de linfomas NHL

(Tabelas 5.13 e 5.14), a melhor associação apresentada pelo método proposto resultou em

uma acurácia de 92,25%, que corresponde a uma AUC de 0,947. Esse valor de acurácia

é superior aos fornecidos pelas abordagens Deep Learning 4j (GIBSON; NICHOLSON;

PATTERSON, 2016), AlexNet (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012), ResNet-

50 (HE et al., 2016) e Auto-WEKA 2.0 (KOTTHOFF et al., 2017) em todas as variações

testadas.

Apesar dos pontos destacados previamente, o teste estatı́stico de Wilcoxon-Mann-Whitney

(WILCOXON, 1992) foi aplicado para realizar uma comparação mais apurada entre os

métodos. Esse tipo de teste é utilizado quando se tem duas populações independentes e

busca-se identificar se uma população tende a ter valores maiores do que a outra ou se elas

têm a mesma mediana (FAY; PROSCHAN, 2010). Portanto, o teste é capaz de indicar se a

diferença entre duas populações é estatisticamente relevante. Assim, a falta de significância

estatı́stica indica que os desempenhos são similares. O teste exige que cada população seja

constituı́da de pelo menos cinco amostras (resultados). Os valores utilizados para essas

comparações estão listados na Tabelas 5.12, 5.13 e 5.14, totalizando sete testes para cada

método. Em relação ao método proposto, nas Tabelas A.17 e A.18, são apresentadas as

informações dos valores de acurácias que foram considerados nas comparações estatı́sticas.

Os valores selecionados foram os sete melhores desempenhos obtidos a partir dos resulta-

dos indicados na subseção 5.1 dos Resultados. O nı́vel de significância aplicado nos testes

estatı́sticos foi de 0,5.

Nas Tabelas 5.15 e 5.16, estão indicados se os resultados do método proposto versus

os fornecidos pelas abordagens Deep Learning 4j (GIBSON; NICHOLSON; PATTERSON,

2016), AlexNet (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012), ResNet-50 (HE et al.,

2016) e Auto-WEKA 2.0 (KOTTHOFF et al., 2017) são significantes ou não, com as notações
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dos valores de p. Considerando os desempenhos para investigar o câncer colorretal (Tabela

5.15), é possı́vel destacar que apesar dos métodos AlexNet (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER;

HINTON, 2012) e ResNet-50 (HE et al., 2016) fornecerem valores máximos de acurácias

(100,00%) em algumas situações, as diferenças em relação ao método proposto não são esta-

tisticamente relevantes. As diferenças estatisticamente relevantes estão em relação aos resul-

tados obtidos via Deep Learning 4j (GIBSON; NICHOLSON; PATTERSON, 2016) e Auto

Weka 2.0 (KOTTHOFF et al., 2017). Em ambos os casos, o desempenho do método proposto

foi melhor. Em relação aos resultados para as imagens de linfomas NHL (Tabela 5.16), as

diferenças são estatisticamente relevantes em todas as comparações. Nesses casos, o desem-

penho do método foi superior aos modelos comparados. Outros testes podem ser realizados

para identificar se essa superioridade é mantida em outras condições ou até mesmo fazer ajus-

tes nos métodos utilizados para determinar os limites de cada um. No entanto, acredita-se que

os testes realizados fornecem uma visão consistente do método proposto. É possı́vel notar

que a proposta contribui com a literatura especializada, pois as associações fornecidas foram

capazes de atingir resultados, no mı́nimo, equivalentes aos produzidos por métodos impor-

tantes e amplamente explorados na área de aprendizado de máquina, sem realizar ajustes

de hiperparâmetros dos classificadores, estratégia comumente utilizada nos métodos apre-

sentados previamente. Mais ainda, é possı́vel indicar que o método proposto pode ser útil

como uma etapa de pré-processamento para definir as melhores combinações de técnicas

nos cenários investigados e, consequentemente, facilitar a tarefa de ajuste e otimização de

hiperparâmetros dos classificadores.
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Tabela 5.15: Resultados do teste estatı́stico de Wilcoxon-Mann-Whitney para os desempe-
nhos envolvendo as imagens colorretais: método proposto versus Deep Learning 4j (GIB-
SON; NICHOLSON; PATTERSON, 2016), AlexNet (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HIN-
TON, 2012), ResNet-50 (HE et al., 2016) e Auto-WEKA 2.0 (KOTTHOFF et al., 2017).

Métodos Significante? Valor de p

Deep Leaning 4j Sim 0,00214

AlexNet Não 0,30772

ResNet-50 Não 0,05486

Auto Weka 2.0 Sim 0,04136

Tabela 5.16: Resultados do teste estatı́stico de Wilcoxon-Mann-Whitney para os desempe-
nhos envolvendo as imagens de linfomas NHL: método proposto versus Deep Learning 4j
(GIBSON; NICHOLSON; PATTERSON, 2016), AlexNet (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER;
HINTON, 2012), ResNet-50 (HE et al., 2016) e Auto-WEKA 2.0 (KOTTHOFF et al., 2017).

Métodos Significante? Valor de p

Deep Leaning 4j Sim 0,00604

AlexNet Sim 0,00604

ResNet-50 Sim 0,00604

Auto Weka 2.0 Sim 0,00107

Por fim, outra vantagem da proposta é a identificação das caracterı́sticas mais relevan-

tes e suas associações. Considerando que o processo de geração da população é aleatório,

princı́pio fundamental do método para fornecer soluções aceitáveis, não se pode afirmar que

os resultados obtidos serão sempre associados às mesmas caracterı́sticas. Porém, acredita-

se que, pela variação considerável do número de indivı́duos, existe uma tendência de con-

vergência para bons resultados com as mesmas caracterı́sticas. Dessa forma, uma visão geral

dessas distribuições para classificar o câncer colorretal e os linfomas NHL estão nas Tabelas

5.17 e 5.18, respectivamente. As distribuições representam as caracterı́sticas obtidas a partir

dos melhores resultados.
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Tabela 5.17: Discriminação das caracterı́sticas selecionadas no melhor resultado para distin-
guir o conjunto colorretal.

DFp DFf Lac Har Perc Total

Imagem

H&E

Sub-

image

Imagem

H&E

Sub-

image

Imagem

H&E

Sub-

image

Imagem

H&E

Sub-

image

Imagem

H&E

Sub-

image

0 1 0 2 0 7 0 11 0 3 24

Para obter o melhor resultado no conjunto de dados colorretais, é possı́vel observar que

as caracterı́sticas selecionadas foram de associações com sub-imagens curvelets. A maioria

das caracterı́sticas foi selecionada a partir do descritor de Haralick, totalizando onze carac-

terı́sticas. O atributo lacunaridade foi o segundo mais selecionado, com sete caracterı́sticas.

Além disso, os descritores de percolação contribuı́ram com três valores e os descritores DFp

e DFf contribuı́ram com um e dois valores, respectivamente.

Tabela 5.18: Discriminação das caracterı́sticas selecionadas no melhor resultado para distin-
guir os linfomas NHL.

DFp DFf Lac Har Perc Total

Imagem

H&E

Sub-

image

Imagem

H&E

Sub-

image

Imagem

H&E

Sub-

image

Imagem

H&E

Sub-

image

Imagem

H&E

Sub-

image

0 0 0 0 0 12 1 23 1 36 73

Considerando o conjunto de dados de linfomas NHL, é possı́vel observar que a mai-

oria das caracterı́sticas foi selecionada a partir da associação do descritor percolação com

sub-imagens curvelet: 36 caracterı́sticas de um total de 37. Por outro lado, as medidas de

Haralick foram o segundo tipo mais selecionado, totalizando 24. Nesse caso, a principal

associação também foi Haralick com sub-imagens curvelet. O descritor de lacunaridade

contribuiu com 12 valores, todos calculados de sub-imagens curvelet. Os descritores de di-

mensão fractal multiescala e multidimensionais (DFp e DFf ) não foram selecionados. Esse

fato pode indicar que esses atributos e suas combinações com sub-imagens curvelet não são

relevantes para o reconhecimento de padrões nas imagens H&E de linfomas NHL. Isso pode

ter ocorrido porque os valores para esses atributos são similares, mesmo para classes distintas
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das imagens sob investigação.

Nesse contexto, acredita-se que esses resultados podem contribuir significativamente

para o desenvolvimento de sistemas Computer-Aided Diagnosis (CAD), principalmente com

testes representando diferentes condições para classificar e reconhecer padrões em imagens

H&E de câncer colorretal e linfomas NHL.
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Capı́tulo 6

Conclusão

Neste trabalho, foi desenvolvido um método baseado em Algoritmo Genético (AG) para

encontrar a melhor combinação entre caracterı́sticas, métodos de seleção e de classificação.

A metodologia foi desenvolvida a partir do principio de evolução apresentado por Charles

Darwin, agregando um conjunto de indivı́duos (chamado de população) que foi submetido a

três etapas: definição da estrutura cromossômica e população inicial, avaliação e seleção da

população e, por fim crossover e mutação. O método foi testado em imagens histológicas

de câncer colorretal e linfomas NHL, considerando diferentes combinações de parâmetros.

Foram analisadas variações da taxa de mutação (m), população P e número máximo de

iterações Iter, permitindo encontrar soluções aceitáveis e com um número reduzido de ca-

racterı́sticas.

Para o conjunto de dados colorretal, a melhor solução foi obtida com 50 indivı́duos e 50

iterações, com apenas 24 caracterı́sticas, algoritmo de seleção Relief e classificador Random

Forest. A área sob a curva ROC (AUC) foi de 0,984 e a taxa de mutação associada foi m =

0,7. Em relação ao conjunto de dados de linfomas, a melhor solução foi determinada com

500 indivı́duos e 50 iterações, também com taxa de mutação m = 0,7. Nesse caso, o valor

da AUC foi de 0,947. O modelo também conseguiu reduzir o conjunto de dados de 1.512

caracterı́sticas para 73, aplicando o algoritmo de seleção Relief e o classificador K-Nearest

Neighbors.

Ao considerar uma visão geral em relação aos estudos disponı́veis na literatura, o método
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proposto apresenta um importante diferencial: discrimina e detalha possı́veis padrões de ca-

racterı́sticas indicadas para a classificação dos grupos de câncer sob investigação. O padrão

identificado envolveu os descritores de Haralick, lacunaridade e percolação, todos obtidos

de sub-imagens curvelets. O uso do método estatı́stico Wilcoxon-Mann-Whitney também foi

aplicado para comparar os desempenhos do método proposto e os fornecidos por técnicas

importantes e amplamente exploradas na área de aprendizado de máquina. Os resultados

obtidos foram comparados com os fornecidos por redes DL (GIBSON; NICHOLSON; PAT-

TERSON, 2016; KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012; HE et al., 2016) e com

o método descrito por Kotthoff et al. ((2017)), que utiliza a otimização Bayesiana para in-

dicar as melhores soluções. Para o conjunto de dados de linfomas, o método proposto foi

superior em todas comparações e, Computer-Aided Diagnosis (CAD) para o conjunto de da-

dos colorretal, superior ao método (GIBSON; NICHOLSON; PATTERSON, 2016). Uma

vantagem do método proposto está em indicar uma solução aceitável com a identificação

das caracterı́sticas mais relevantes para o processo de classificação. Dessa forma, acredita-

se que os resultados são relevantes para o estudo e reconhecimento de padrões de linfomas

não Hodgkin e câncer colorretal, além de contribuir para o desenvolvimento de sistemas

Computer-Aided Diagnosis (CAD).

6.1 Contribuições obtidas

As principais contribuições com o desenvolvimento deste trabalho foram:

1. Um modelo que permite fornecer soluções aceitáveis para o reconhecimento de padrões

de linfomas NHL e câncer colorretal, mesmo envolvendo inúmeras combinações de

parâmetros, caracterı́sticas, métodos de seleção e classificadores;

2. Identificação dos parâmetros mais relevantes, como tamanho da população e número

de iterações, para classificar os grupos benigno e maligno de imagens colorretais, bem

como os grupos MCL, FL e CLL de linfomas NHL;

3. Identificação de quantas e quais foram as caracterı́sticas mais relevantes, bem como
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suas associações, para investigar os grupos de câncer colorretal e os de linfomas NHL;

4. Indicações de combinações de técnicas que forneceram classificações com taxas me-

lhores do que as obtidas via modelos DL e em otimização Bayesiana para definir as

melhores soluções.

6.2 Trabalhos futuros

Em trabalhos futuros, pretende-se: 1) explorar o modelo para o reconhecimento de

padrões em imagens de H&E de câncer de mama, com ou sem normalização dos corantes

presentes nas lâminas. 2) realizar um levantamento das principais caracterı́sticas que consti-

tuem as melhores soluções; 3) explorar mais variações dos parâmetros utilizados como en-

trada para o método, tais como t eMaxF , e identificar quais deles afetam significativamente

os resultados. O parâmetro t permite aumentar o número de indivı́duos que serão selecio-

nados e passarão por cruzamento, criando novos indivı́duos para avaliação. O parâmetro

MaxF possibilita verificar se um número inicial reduzido de caracterı́sticas pode causar

uma otimização mais rápida no método; 4) alterar a estrutura cromossômica do método para

investigar o ajuste de hiperparâmetros dos classificadores. Essa alteração pode fornecer taxas

de distinções ainda mais relevantes.
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Elsevier, 2008.
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APÊNDICE A

A.1 Resultados considerando variações na taxa de mutação

(m)

A.1.1 Taxa de mutação m = 0,3 - Colorretal

Tabela A.1: Colorretal: melhor combinação (método de seleção, classificador, número de
caracterı́sticas e AUC média) obtida com P = 5 e iterações definidas como 5, 25, 50, 100 e
500.

Iterações Método de Seleção Classificadores NumF AUC

5 Chi Squared Random Forest 520 0,837

25 Gain Ratio J48 685 0,796

50 Gain Ratio J48 1014 0,860

100 Gain Ratio J48 1006 0,848

500 Info Gain J48 1073 0,850
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Tabela A.2: Colorretal: melhor combinação (método de seleção, classificador, número de
caracterı́sticas e AUC média) obtida com P = 25 e iterações definidas como 5, 25, 50, 100 e
500.

Iterações Método de Seleção Classificador NumF AUC

5 Relief Random Forest 1050 0,855

25 Relief J48 613 0,806

50 Relief J48 197 0,869

100 Info Gain J48 302 0,868

500 Gain Ratio J48 169 396 0,820

Tabela A.3: Colorretal: melhor combinação (método de seleção, classificador, número de
caracterı́sticas e AUC média) obtida com P = 50 e iterações definidas como 5, 25, 50, 100 e
500.

Iterações Método de Seleção Classificador NumF AUC

5 Gain Ratio J48 400 0,895

25 Chi Squared J48 168 0,876

50 Relief 167 Random Forest 175 0,928

100 Relief Random Forest 199 0,901

500 Gain Ration K-Nearest Neighbors 320 0,887
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Tabela A.4: Colorretal: melhor combinação (método de seleção, classificador, número de
caracterı́sticas e AUC média) obtida com P = 500 e iterações definidas como 5, 25, 50, 100
e 500.

Iterações Método de Seleção Classificador NumF AUC

5 Relief Random Forest 301 0,887

25 Relief Random Forest 1158 0,896

50 Relief Random Forest 58 0,941

100 Relief Random Forest 241 0,941

500 elief Random Forest 503 9.939

A.1.2 Taxa de mutação m = 0,5 - Colorretal

Tabela A.5: Colorretal: melhor combinação (método de seleção, classificador, número de
caracterı́sticas e AUC média) obtida com P = 5 e iterações definidas como 5, 25, 50, 100 e
500,

Iterações Método de Seleção Classificadores NumF AUC

5 Chi Squared J48 761 0,847

25 Gain Ratio J48 1064 0,826

50 Info Gain J48 513 0,788

100 Gain Ratio J48 1006 0,848

500 Info Gain J48 1073 0,816
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Tabela A.6: Colorretal: melhor combinação (método de seleção, classificador, número de
caracterı́sticas e AUC média) obtida com P = 25 e iterações definidas como 5, 25, 50, 100 e
500.

Iterações Método de Seleção Classificador NumF AUC

5 Gain Ratio J48 1058 0,860

25 Info Gain J48 470 0,890

50 Relief J48 130 0,932

100 Info Gain J48 280 0,901

500 Gain Ratio J48 295 0,838

Tabela A.7: Colorretal: melhor combinação (método de seleção, classificador, número de
caracterı́sticas e AUC média) obtida com P = 50 e iterações definidas como 5, 25, 50, 100 e
500.

Iterações Método de Seleção Classificador NumF AUC

5 Gain Ratio J48 461 0,901

25 Chi Squared J48 144 0,909

50 Relief J48 146 0,852

100 Relief Random Forest 145 0,880

500 Gain Ratio J48 506 0,896
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Tabela A.8: Colorretal: melhor combinação (método de seleção, classificador, número de
caracterı́sticas e AUC média) obtida com P = 500 e iterações definidas como 5, 25, 50, 100
e 500.

Iterações Método de Seleção Classificador NumF AUC

5 Info Gain J48 34 0,896

25 Chi Squared J48 39 0,902

50 Relief Random Forest 29 0,967

100 Relief Random Forest 119 0,963

500 Relief Random Forest 387 0,961

A.1.3 Taxa de mutação m = 0,3 - Linfomas

Tabela A.9: Linfoma: melhor combinação (método de seleção, classificador, número de
caracterı́sticas e AUC média) obtida com P = 5 e iterações definidas como 5, 25, 5, 100 e
500.

Iterações Método de Seleção Classificador NumF AUC

5 Chi Squared J48 674 0,834

25 Chi Squared J48 1069 0,820

50 Relief K-Nearest Neighbors 485 0,894

100 Relief K-Nearest Neighbors 372 0,855

500 Relief K-Nearest Neighbors 491 0,907
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Tabela A.10: Linfoma: melhor combinação (método de seleção, classificador, número de
caracterı́sticas e AUC média) obtida com P = 25 e iterações definidas como 5, 25, 50, 100 e
500.

Iterações Método de Seleção Classificador NumF AUC

5 Relief Random Forest 603 0,863

25 Relief Random Forest 451 0,889

50 Relief K-Nearest Neighbors 183 0,914

100 Relief K-Nearest Neighbors 223 0,914

500 Relief K-Nearest Neighbors 289 0,901

Tabela A.11: Linfoma: melhor combinação (método de seleção, classificador, número de
caracterı́sticas e AUC média) obtida com P = 50 e iterações definidas como 5, 25, 50, 100 e
500.

Iterações Método de Seleção Classificador NumF AUC

5 Chi Squared Random Forest 414 0,876

25 Relief Random Forest 783 0,895

50 Relief K-Nearest Neighbors 244 0,915

100 Relief K-Nearest Neighbors 290 0,902

500 Relief J48 456 0,901
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Tabela A.12: Linfoma: melhor combinação (método de seleção, classificador, número de
caracterı́sticas e AUC média) obtida com P = 500 e iterações definidas como 5, 25, 50, 100
e 500.

Iterações Método de Seleção Classificador NumF AUC

5 Relief J48 654 0,881

25 Relief J48 1062 0,879

50 Relief K-Nearest Neighbors 538 0,902

100 Relief K-Nearest Neighbors 221 0,935

500 Relief K-Nearest Neighbors 205 0,935

A.1.4 Taxa de mutação m = 0,5 - Linfomas

Tabela A.13: Linfoma: melhor combinação (método de seleção, classificador, número de
caracterı́sticas e AUC média) obtida com P = 5 e iterações definidas como 5, 25, 50, 100 e
500.

Iterações Método de Seleção Classificador NumF AUC

5 Gain Ration J48 875 0,810

25 Chi Squared J48 1456 0,819

50 Chi Squared J48 407 0,842

100 Gain Ratio J48 1456 0,810

500 Gain Ratio KStar 997 0,853
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Tabela A.14: Linfoma: melhor combinação (método de seleção, classificador, número de
caracterı́sticas e AUC média) obtida com P = 25 e iterações definidas como 5, 25, 50, 100 e
500.

Iterações Método de Seleção Classificador NumF AUC

5 Gain Ratio Random Forest 1058 0,860

25 Info Gain J48 470 0,890

50 Relief Random Forest 130 0,932

100 Info Gain J48 280 0,901

500 Gain Ratio J48 295 0,838

Tabela A.15: Linfoma: melhor combinação (método de seleção, classificador, número de
caracterı́sticas e AUC média) obtida com P = 50 e iterações definidas como 5, 25, 50, 100 e
500.

Iterações Método de Seleção Classificador NumF AUC

5 Info Gain Random Forest 1106 0,823

25 Info Gain J48 209 0,892

50 Relief J48 145 0,904

100 Relief Random Forest 351 0,902

500 Relief Random Forest 220 0,935
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Tabela A.16: Linfoma: melhor combinação (método de seleção, classificador, número de
caracterı́sticas e AUC média) obtida com P = 500 e iterações definidas como 5, 25, 50, 100
e 500.

Iterações Método de Seleção Classificador NumF AUC

5 Relief J48 670 0,823

25 Relief J48 457 0,888

50 Relief J48 73 0,947

100 Relief Random Forest 220 0,914

500 Relief Random Forest 220 0,935

A.2 Valores utilizados no teste de Wilcoxon-Mann-Whitney
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Tabela A.17: Valores de Acurácia utilizados no teste de Wilcoxon-Mann-Whitney para o
câncer colorretal.

Tamanho da população (p) Iterações (Iter) AUC Valores de Acurácia

50 50 0,984 96,04%

500 100 0,947 90,89%

50 5 0,915 90,36%

50 25 0,901 90,36%

50 500 0,900 89,68%

500 500 0,928 89,43%

50 100 0,911 88,42%

Tabela A.18: Valores de Acurácia utilizados no teste de Wilcoxon-Mann-Whitney para os
linfomas NHL.

Tamanho da população (p) Iterações (Iter) AUC Valores de Acurácia

500 50 0,947 92,25%

500 100 0,947 92,25%

500 500 0,939 91,54%

50 500 0,935 91,39%

50 50 0,913 89,55%

50 100 0,912 89,54%

25 50 0,896 87,86%
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