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RESUMO

Candidemia é a infeccao da corrente sanguinea causada por leveduras do género Can-
dida. Uma das maiores dificuldades no tratamento dessa doenga é a demora no seu diag-
nostico e na identificagdo do fungo causador da infeccao. Implicando também na demora
do tratamento correto e, portanto, tornando tardio a cura do paciente. Neste trabalho uti-
lizamos a tecnologia dos narizes eletronicos, que é um dispositivo que mimetiza o olfato
humano, para avaliarmos seu desempenho na identificacao de leveduras clinicas do género
Candida através da amostra de ar obtida. A partir de uma parceria com o Departamento
de Micologia da Universidade Federal de Pernammbuco, trés bases de dados contendo
amostras de Candida albicans, C. parapsilosis e C. krusei foram criadas. Um total de oito
métodos de inteligéncia artifical foram avaliados. Nas trés bases de teste utilizadas, foram
obtidos os seguintes resultados em termos de acurdcia: 96%, 88% e 90%. Considerando
que este estudo tem por objetivo a desenvoltura de um possivel novo método para a iden-
tificagdo de leveduras do género Candida, os resultados mostram que a utilizacdo de um
nariz eletronico com alguns algoritmos de aprendizagem de maquina é promissora nesta

area.

Palavras-chaves: Diagnéstico de Candidemia. Narizes Eletronicos. Aprendizagem de

Maquina.



ABSTRACT

Candidemia is a bloodstream infection caused by yeasts of the genus Candida. One of
the biggest difficulties in the treatment of this disease is the delay in its diagnosis and in
the identification of the fungus that causes the infection. It also implies the delay of the
correct treatment and, therefore, delaying the cure of the patient. In this work we use the
technology of electronic noses, which is a device that mimics the human sense of smell,
to evaluate its performance in the identification of clinical yeasts of the genus Candida
through the air sample obtained. From a partnership with the Mycology Department
of the Federal University of Pernambuco, three databases containing samples of Candida
albicans, C. parapsilosis and C. krusei were created. A total of eight artificial intelligence
methods were evaluated. In the three test bases used, the following results were obtained
in terms of accuracy: 96%, 88% and 90%. Considering that this study aims to develop a
possible new method for the identification of yeasts of the genus Candida, the results show
that the use of an electronic nose with some machine learning algorithms is promising in

this area.

Keywords: Identification of Candida Species. Electronic Noses. Machine Learning.
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1 INTRODUCAO

Neste capitulo introdutério serd mostrado o contexto ao qual o presente trabalho esta

inserido e os objetivos que foram tragados.

1.1 PROBLEMA E MOTIVACAO

A candidemia é uma infeccdo caracterizada pela presenca do fungo Candida na cor-
rente sanguinea. Infecgoes por leveduras desse tipo sdo frequentes nos pacientes criticos
e poli-invadidos por instrumentos assistenciais como cateteres e sondas, principalmente
em hospitais tercidrios onde a incidéncia das infec¢Oes fingicas documentadas causa-
das pela Candida chega a ser 80%. E, devido a grande dificuldade do diagndstico pre-
coce e preciso, esse ¢ um dos grandes desafios dos profissionais que atuam nessa area
(Colombo e Guimaraes 2003]).

Para uma maior eficicia no tratamento, é de suma importancia que o diagnéstico da
infeccao e a identificacao do tipo do fungo que a causou sejam realizados de forma correta e
rapida. Trés abordagens laboratoriais classicas que, historicamente, sao bastante utilizadas
para a realizacdo do diagnodstico de infecgoes por Candida: microbiolégica e imunoldgica
(32)). O isolamento do organismo no laboratério é uma das etapas principais de alguns
métodos laboratoriais, porém além do isolamento ser uma etapa dificil de ser realizada,
dependendo da cultura de sangue, a etapa de identificacdo do organismo ainda pode
demorar dias, isso tudo devido a adaptacao in vivo para in vitro necessario ao crescimento
do fungo (Alexander 2002).

A alta mortalidade de pacientes diagnosticados com candidemia
(Colombo e Guimaraes 2003)), devido ao longo tempo gasto para identificagao do tipo de
candida que gerou a infeccao, causou a necessidade da criagao de outros métodos de iden-
tificagdo, que comegaram a ser propostos com o objetivo de diminuir esse tempo mas,
também, manter a precisao na identificacdo. Com isso, a administracao terapéutica espe-
cifica para o fungo identificado pode ser feita de maneira mais rapida e eficaz, aumentando
assim as chances de cura dos pacientes.

Sistemas comerciais, como o CHROMagar Candida system, e métodos de diagnostico

molecular, como os métodos baseados em [Polymerase Chain Reaction (PCR)|sdo utiliza-

dos na identificagdo dessas espécies, porém o alto custo e a necessidade de um vasto conhe-
cimento técnico para execugao desses métodos limita seu uso (Deorukhkar e Shahriar 2018)).
Narizes eletronicos sao dispositivos inspirados na capacidade de humanos e animais em
reconhecer odores. Foram desenvolvidos com o objetivo de tornar menos custoso o processo
industrial de avaliacdo de alguns produtos, como perfumes, alguns tipos de comidas e

algumas bebidas (Gardner e Bartlett 1994]). Antigamente, essas avaliagoes eram feitas por
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humanos e, por isso, demandavam um investimento em treinamento desses profissionais.
Porém, apesar de apresentarem um bom desempenho nessa tarefa, os mesmo nao poderiam
trabalhar por um longo periodo de tempo (Gardner e Bartlett 1994)).

Desde seu desenvolvimento, os narizes eletronicos tém sido bastante usados. Por exem-
plo, foram utilizados no estudo de [Ping et al. 1997 para criagdo de um novo método nao
invasivo do diagnéstico de diabetes, apresentando resultados promissores, onde o método
foi capaz de distinguir entre amostras do halito de pessoas diabéticas e nao diabéticas. Ja
Jonsson et al. 1997 utilizaram essa tecnologia para analisar diferentes amostras de graos
(aveia, centeio, cevada e trigo) com odores diferentes, diferentes niveis de ergosterol e
Unidades Formadoras de Colonias (UFCs), com o objetivo de verificar se o dispositivo
seria capaz de distinguir as amostras. E, apesar de ter apresentado um 6timo desempenho
na distin¢ao de amostras de aveia, na distin¢ao dos outros graos os resultados nao foram
promissores. Nos estudos de |[Olsson et al. 2000l foi verificada a possibilidade de usar um
nariz eletronico ou Espectrometria de Massas acoplada a Cromatografia a Gas para quan-
tificar ergosterol e UFCs de algumas amostras de cevada naturalmente contaminadas. Das

40 amostras avaliadas pelo nariz eletronico, apenas 3 foram classificadas erroneamente, ja

quando avaliadas por [Gas Chromatography com Mass Spectrometry (GC-MS)|esse nimero

foi de 6 amostras.

1.2 OBJETIVOS

Desenvolver uma solucao para a identificacao rapida e simples de fungos utilizando um
Nariz Eletronico composto por sensores e métodos avancados de Inteligéncia Artificial.
Analisar o desempenho desta tecnologia e verificar se esse sistema inteligente poderia
auxiliar os profissionais que ja trabalham na identificacdo das espécies desses fungos, a
terem um diagnoéstico mais rapido e tao preciso quanto os métodos ja utilizados.

Com base nisto, alguns objetivos especificos foram tracados para chegarmos no objetivo

principal, sao eles:
e Desenvolver e aprimorar o sensor utilizado;
o Definir as espécies de Candida que serao utilizadas;
o Criar as bases de dados;

o Investigar alguns métodos de Inteligéncia Artifical;

1.3 ESTRUTURA DA DISSERTACAO

Este trabalho estd organizado em sete capitulos:

« Capitulo [T} apresenta a motivacao deste trabalho, introduz o problema da Candi-

demia, além dos objetivos que também sao apresentados neste capitulo.
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Capitulo [2} uma visdo geral sobre a Candidemia e os métodos de identificagao de

espécies de Candida sao apresentados.

Capitulo B} uma visao histérica e sobre a aplicabilidade e funcionalidade dos Narizes

Eletronicos é apresentada neste capitulo.

Capitulo [4; todos os algoritmos que foram utilizados neste estudo sao brevemente
apresentados neste capitulo, além dos métodos de treinamento, validagao e teste.

As métricas que foram utilizadas também sdo apresentadas neste capitulo.

Capitulo [5} todo o processo de coleta dos dados e construgao das bases de dados

utilizadas é apresentado neste capitulo.

Capitulo[6} o esxperimentos realizados e seus respectivos resultados sao apresentados

neste capitulo.

Capitulo [7} as conclusoes acerca desta pesquisa sao apresentadas, além de algumas

sugestoes para trabalhos futuros.
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2 CANDIDEMIA

Neste capitulo, serd mostrado um pouco sobre a candidemia, algumas espécies de Candida,

além de alguns métodos que sao utilizados para identificacdo dessas espécies atualmente.

2.1 CANDIDEMIA

Os fungos, assim como os animais, sao organismos eucariontes, ou seja, possuem mem-
brana nuclear. A obtencao de nutrientes para sua sobrevivéncia é realizada também a
partir de outros organismos, hospedeiros, sendo que alguns fungos se hospedam em orga-
nismos vivos e outros em organismos mortos. Outros fungos, ao infectar um organismo
vivo, matam as células vivas de seu hospedeiro para assim obter seus nutrientes (9)).

Varias infecgdes em humanos podem ser causadas por fungos, entre as mais frequentes
a dermatologica. Um dos principais fungos causadores dessas infec¢oes é a Candida, que
possuem varias espécies, mas apenas algumas sao capazes de causar doencas em seus
hospedeiros (9).

Candida estd presente em aproximadamente 71% dos individuos considerados sau-
daveis, localizada em regioes como cavidade oral, trato gastrointestinal e na vagina. E,
apesar de ser inofensiva em individuos saudaveis, esse fungo pode causar algumas infec-
¢oes superficiais em hospedeiros com seu sistema imunologico afetado. Porém, em casos
mais graves, a Candida pode entrar na corrente sanguinea de pacientes que passaram por
algum procedimento em que dispositivos médicos foram introduzidos em seu organismo.
Causando assim, a candidemia, que é a infeccdo da corrente sanguinea pelo fungo Can-
dida. Essa infeccao pode comprometer todos os 6rgaos internos, incluindo pulmoes, rim,
coracao, figado, baco e cérebro, trazendo um alto risco de vida ao paciente de acordo com
Mavor et al. 2005/ e (Chandra et _al. 2001.

Segundo |ANVISAL os fatores reconhecidos de risco para infeccao invasiva por Candida

sao:
e Permanéncia > 4 dias em UTI
» Antibioticoterapia de largo espectro
o Cirurgia abdominal
« Cateterizagdo venosa central
« Nutricao parenteral total
e Imunodepressao

o Indice APACHE II > 10
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o Ventilacao mecanica > 48h
» Neutropenia
o (Quimioterapia citotéxica

As espécies de Candidas sao um dos patdgenos principais responsaveis pelas infec¢oes
na corrente sanguinea em pacientes de todo o mundo (Morgan et al. 2005)). No estudo de
Li et al. 2016, foram identificados 190 pacientes com candidemia. A taxa de mortalidade
desses pacientes hospitalizados foi de 27,9% num periodo de 30 dias apds a coleta da
amostra de sangue, sendo 16,7% com apenas 7 dias.

Dentre as mais de 200 espécies de Candida reconhecidas atualmente, a mais prevalente
é a Candida albicans correspondendo a 50% de todos os casos detectados. Porém, nas tlti-
mas décadas houve um crescimento na identificagdo das chamadas Candida Nao-albicans,
e a identificacdo das mesmas foi se tornando cada vez mais importante pois algumas des-
sas espécies apresentam resisténcia a a terapia antifingica como fluconazol, assim como
a outros antifingicos. Alguns dos tipos de Candida Nao-albicans sao: Candida glabrata,
Candida tropicalis, Candida parapsilosis, Candida krusei (Quindés 2014)).

Algumas caracteristicas dessas Candida Nao-albicans foram notadas. A Candida pa-
rapsilosis, por exemplo, vem frequentemente sendo identificada em individuos recém nas-
cidos e também em individuos jovens adultos. J& a Candida glabrata, Candida tropicalis
e Candida krusei, sao bastante identificadas em pacientes com mais de 65 anos de idade.
Além de que foram constatadas algumas diferencas na incidéncia geografica dessas espé-
cies (Quindds 2014)).

2.2 METODOS DE IDENTIFICACAO DE ESPECIES DE CANDIDA

Segundo (Raju e Rajappa 2011)), a identificagdo de leveduras, como a Candida, pode ser
feita utilizando alguns critérios, quando a identificagdo é baseada em meios de cultura, os
critérios sdo: Morfolégico, Fisioldgico/Bioquimico.

Tradicionalmente, a primeira tentativa de identificacdo da espécie de Candida Albi-
cans é realizada através do teste de tubo germinativo. E, apesar deste teste ser consi-
deravelmente rapido, o crescimento das colonias em meios de cultura requer um tempo
minimo de 24 horas até 72 horas antes que o método para a identificacdo possa ocorrer
(Sheppard et al. 2008]).

A identificagdo das espécies de Candida através de meios cromogénicos como o CH-
ROMagar, apo6s hidrolise pela enzima correspondente, permite que colonias de Candida
albicans fiquem com uma coloragao verde, colonias de Candida tropicalis fiquem com uma
coloragdo azul mas rodeada de uma auréola rosa, e colonias de Candida krusei fiquem
com uma coloragao rosa além de uma aparéncia felpuda (4). Uma identificagdo por esse

método é mostrada na Figura [1]
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Figura 1 — Identificacdo de Candida albicans (a), C. tropicalis (b)

Fonte: http://www.jlponline.org/text.asp?2014/6/1/28/129087.

Uma das técnicas moleculares existentes utilizadas para identificacao dessas espécies é
a[PCR], que é um ensaio enzimatico simples que permite a amplificagio de um fragmento
de DNA especifico a partir de um conjunto complexo de DNA (DOES 2013). Com base
na presenga de regides constantes e varidveis no rRNA, é possivel projetar uma [PCR] para
a identificacdo direta de varias espécies de Candida (Niesters et al. 1993)).

Numa visao geral de métodos utilizados para identificacdo de espécies de Candida
promovida por (Deorukhkar e Shahriar 2018]), podemos verificar que a maioria dos diag-

nosticos laboratoriais ainda recorrem a métodos de identificacdo convencionais, como o

teste de tubo germinativo, estudo da morfologia dos isolados e testes de fermentacao e
assimilagao de carboidratos. Uma das conclusoes deste mesmo estudo foi que, apesar do
otimo desempenho dos sistemas comerciais e métodos de diagndstico molecular, o alto
custo e a necessidade de um vasto conhecimento técnico para execucao desses métodos

limita seu uso.
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3 NARIZES ELETRONICOS

Neste capitulo, serda abordado um pouco sobre os Narizes Eletronicos. Apresentaremos
uma breve historia sobre o surgimento desses dispositivos e também sobre sua funciona-

lidade. Além de algumas aplicacoes para resolucao de problemas em diferentes areas.

3.1 UM POUCO DE HISTORIA

A andlise de odores para o diagnéstico de doencas é realizada desde 2000 a.C. e vem
sendo aprimorada desde entdao. Deteccao de doencas como cancer de pulmao, ovario,
mama, bexiga, colorretal, melanoma, além de algumas infec¢oes como infec¢ao pulmonar
e intestinal, vém sendo diagnosticadas através da analise do cheiro do halito, suor, urina
e etc (Bomers e Smulders 2013). Tais doengas podem ser associadas a alteragoes no
metabolismo de seus hospedeiros, acompanhados de diferentes compostos metabdlicos,
gerando assim um odor diferente (Bomers e Smulders 2013).

Na década de 1980, uma treinadora de caes comegou a desconfiar de uma verruga em
sua perna apos um dos caes tentar mordé-la, o dermatologista consultado diagnosticou a
verruga como um melanoma que é o tipo de cancer de pele mais perigoso. Desde entao,
alguns estudos tém agregado animais como uma técnica para deteccdo de odores nos
diagnosticos de doengas (Bomers e Smulders 2013)). Estudos afirmam que a utilizagao de
ratos treinados, para deteccao da bactéria Bacilo de Koch, é tao eficiente quanto a técnica
de coloragao Ziehl-Neelsen, porém com muito mais rapidez ja que dois ratos conseguiram
analisar cerca de 70 amostras em 32 minutos enquanto que clinicos laboratoriais sao
recomendados a analisar em média 20 amostras por dia (Mgode et al. 2012). Por mais
que o desempenho de animais nessa area seja promissor, o uso dos mesmos nao ¢ tao
convencional nesses estudos ja que os animais necessitam de certo tipo de treinamento, o
que demanda tempo e recursos financeiros.

O sentido do cheiro depende totalmente de células sensoriais especializadas localiza-
das no nariz para perceber compostos volateis presentes no metabolismo do hospedeiro da
doenga (Bomers e Smulders 2013)). O olfato é muito mais complicado que outros sentidos
como, por exemplo, a visao e a audicao, em relacdo aos mecanismos responsaveis pela
reacao primaria a estimulos externos. Estima-se que seres humanos possam detectar de
10.000 a 100.000 substancias quimicas com odores diferentes. Uma explicagao mais deta-
lhada sobre como o cérebro humano processa as informacoes do cheiro é mais explicita
em Linda Buck 2004 e 2005 [(Buck 2004)), (Buck 2005)]. Uma tentativa de imitar os me-
canismos de identificagdo do odor e os processos responsaveis por esse fendomeno torna-se
vidvel gracas a elaboracao e aperfeicoamento de dispositivos que compoem uma matriz

de sensores, os chamados Narizes Eletronicos (Gebicki e Kamysz 2017)).
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Apesar dos Narizes Eletronicos terem sido criados na década de 60 do século vinte,
o primeiro Nariz Eletronico comercial formado por uma matriz inteligente de sensores
capaz de classificar diferentes odores, s6 foi apresentado por Persaud e Dodd em 1982
(Persaud e Dodd 1982). Desde entéo, iniciou-se uma busca do melhoramento desses dis-

positivos dada a sua grande importancia em processos como o diagnostico de doencas.

3.2 FUNCIONALIDADE E APLICABILIDADE EM ALGUMAS AREAS

Narizes Eletronicos sao dispositivos que tentam imitar a estrutura do nariz humano, eles
funcionam de uma maneira singular e tém, de certo modo, uma similaridade com o nariz
humano (Gutiérrez e Horrillo 2014]). Em geral, eles tém dois componentes principais: um
sensor e um sistema de reconhecimento padrao.

O sensor é responsavel por emitir os sinais, ao computador, ao entrar em contato com
os compostos organicos volateis presentes na amostra de ar no qual foi exposto. Uma
variedade de sensores esta disponivel para uso em sistemas de nariz eletronico. Condu-
zir polimeros oferece a vantagem de que eles sdo capazes de responder rapidamente e
reversivelmente a temperatura ambiente. Eles sdo nao especificos, mas podem ser alta-
mente sensiveis, respondendo a uma variedade de compostos diferentes. A condutividade
do polimero muda quando moléculas sao absorvidas na superficie do sensor. Os sensores
respondem a presenca de alcoois, cetonas, acidos graxos e ésteres, mas tiveram respostas
reduzidas & espécies totalmente oxidadas, como CO2, NO2 e H20 (Magan e Evans 2000).

Ja o sistema de reconhecimento de padrao geralmente apresentam dois estdgios, um
de aprendizado e outro de teste. No primeiro, a saida da matriz de sensores é trei-
nada por um método de reconhecimento de padrdao. No segundo estagio uma amostra
de ar, onde sua classe pertencente é desconhecida, é testada e a previsao da classe é dada
(Gardner e Bartlett 1994]).

Zanchettin e colaboradores, em 2005, investigaram Redes Neurais Artificiais Hibri-
das para o melhoramento do sistema de reconhecimento padrao dos Narizes Eletronicos,
utilizando as que sdo mais consagradas na literatura para analise de odores, sao elas:
Multi-Layer Perceptron (MLP), Time Delay Neural Network (TDNN). Também foram
utilizadas novas abordagens hibridas, tais como: o neuro-difuso, Feature Weighted De-
tector (FWD); além da Evolving Fuzzy Neural Network (EFuNN). Para efeito de com-
paracgao, foram utilizadas duas bases de dados, uma com cheiros de vinhos e outra com
gases derivados do petréleo. Uma comparacao entre MLP e TDNN mostrou que TDNN
teve um desempenho melhor que MLP. J4 entre as abordagens hibridas, EFuNN mostrou
um resultado superior ao do FWD. Considerando um teste estatistico nao paramétrico,
com nivel de significAncia de 5%, os melhores métodos para classificacao de odores foram
TDNN e EFuNN (Zanchettin e Ludermir 2005).

Dutta e colaboradores, também em 2005, analisaram alguns tipos de sistemas de reco-

nhecimento padrao para classificar trés tipos de bactérias: Methicillin-Resistant Staphylo-
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coccus Aureus (MRSA); Methicillin-Susceptible Staphylococcus Aureus (MSSA); Coagulase-
Negative Staphylococci (C-NS). As técnicas mais convencionais para o agrupamento de
dados que foram utilizadas sdo: Principal Component Analysis (PCA), Fuzzy C Means
(FCM), Self-Organizing Map (SOM). Uma nova abordagem também foi proposta, gerada
a partir da combinacao dessas trés técnicas. Além disso, os trés tipos de bactérias foram
analisados usando trés tipos de classificadores supervisionado Artificial Neural Network:
MultiLayer Perceptron (ANN-MLP), Probabilistic Neural Network (PNN) e Radial Basis
Function Network (RBF). Concluiram que o método combinando as trés técnicas (PCA,
FCM, SOM) pode resolver o problema de extragao com dados muito complexos e melhorar
o desempenho do Nariz Eletrénico utilizado (Cyranose 320). Por outro lado, utilizando as
técnicas de classificadores supervisionados de ANN-MLP, PNN e RBF foram capazes de
predizer os trés tipos de bactérias com 78%, 96% e 99.69% de precisdo, respectivamente
(Dutta et _al. 2005)).

3.3 NARIZES ELETRONICOS NA DETECCAO DE DOENCAS

De acordo com |Turner e Magan 2004, o desenvolvimento dos narizes eletronicos podem ter
um papel significativo quando se trata de diagnostico de doengas microbianas. E também
afirmam que, com o uso da inteligéncia artificial, esses dispositivos sao bastante tteis no
monitoramento da epidemiologia de doengas, assim como podemos ver na revisao feita
por |Wojnowski et al. 2019.

Espécies microbianas produzem uma variedade de compostos volateis, alguns dos quais
possuem odores caracteristicos, e dependendo do meio de cultura utilizado, assim como
a idade da mesma, a quantidade de compostos gerados pode ser influenciada, podendo
entao esse ser um biomarcador de doencas (Wilson 2015).

Como os narizes eletronicos sao compostos por sensores que sao sensiveis a especificos
compostos organicos volateis. E, podemos ver nos exemplos citados tanto no capitulo
na secao e na secao anterior (3.2)), os Narizes Eletronicos apresentaram 6timos
desempenhos em diferentes areas. A aplicabilidade desses dispositivos nesse ambiente de

identificacao de espécies de Candida é factivel.
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4 ALGORITMOS DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL UTILIZADOS

Neste capitulo, serda abordado uma descricao de todos os algoritmos que foram utilizados

nesse dominio de identificacao de diferentes espécies de Candida.

4.1 INTELIGENCIA ARTIFICAL E APRENDIZAGEM DE MAQUINA

Algumas atividades realizadas com facilidade por humanos, como por exemplo reconhecer
uma pessoa através do seu rosto ou através da sua fala, nao sao tao facilmente realizadas
por um programa de computador, pois nao é trivial escrever um algoritmo ou pseudocéodigo
que consiga responder a perguntas como: ‘Que caracteristicas serao utilizadas?’, ‘O que
fazer quando houver alguma mudanca na aparéncia do rosto de uma pessoa ou na mudanca
de sua voz?. Humanos conseguem realizar este tipo de tarefa utilizando reconhecimento de
padrao, ap6s analisarem varios exemplos de rostos e falas diferentes (Faceli et al. 2011)).

Tarefas que exigem reconhecimento de padrao sao executadas muitas vezes diaria-
mente, e é de extrema importancia ter esse reconhecimento feito de forma correta. Na
medicina, por exemplo, um médico precisa analisar os sintomas de um paciente, con-
juntamente com os resultados de alguns exames, para realizar o diagndstico de alguma
doenca. Para executar tal atividade, foram necessarios anos de estudo e pratica para que
este médico analisasse as informacoes de seu paciente e fizesse um diagnostico preciso,
possibilitando o tratamento da doenga de forma correta (Faceli et al. 2011]).

Segundo [Andresen 2002, para Jhon McCarthy a Inteligéncia Artificial era a area res-
ponsavel pela construcao de maquinas inteligentes, principalmente programas de compu-
tador, utilizando dos mesmos para o entendimento e exploragao da inteligéncia humana,
porém, sem se limitar a fendmenos biologicamente observaveis.

Com o aumento de atividades que necessitam ser resolvidas computacionalmente e
também com a enorme quantidade de dados que estao cada vez mais sendo gerados, a
necessidade do implemento de métodos inteligentes que fossem capazes de realizar tais
tarefas de forma autonoma, reduzindo a intervencao humana, também cresceu. Esses
métodos deveriam ser capazes de criar por si proprias, a partir de experiéncias passadas,
uma hipdtese, ou funcgao, capaz de resolver o problema que se deseja tratar. A esse processo
dé-se o nome de Aprendizagem de Maquina (Faceli et al. 2011).

Sendo uma das areas da Inteligéncia Artificial, Aprendizagem de Maquina é a area
responsavel pelo processo de aprendizado dos métodos inteligentes. Todo esse processo
parte do principio do reconhecimento de um certo padrao, ou algum tipo de comporta-
mento previsivel, que é possivel de ser identificado através das caracteristicas fornecidas
pelos dados. O procedimento responsavel pelo aprendizado automatico desses padroes é
chamado de modelo (15)).
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A Figura[2|apresenta uma hierarquia de aprendizado de acordo com os tipos de tarefas
de aprendizado. Aprendizado Supervisionado ocorre sobre os dados com classes previa-
mente definidas, possibilitando assim que uma avaliacdo do modelo utilizado possa ser
realizada, pois conhecemos o rétulo desejado de cada um dos exemplos de entrada. Este
aprendizado se divide em dois: Classificacao e Regressao. Esta divisao é definida de acordo
com os valores da variavel de interesse, em casos de variavel do tipo categorico, temos
um problema de classificacao, ja em casos de variavel do tipo numérico, temos um pro-
blema de regressao. Aprendizado Nao Supervisionado ocorre quando os dados que serao
utilizados nao possuem classes associadas aos exemplos. Este aprendizado se divide em
trés: Sumarizacao, cujo objetivo é encontrar uma descricao simples e compacta dos da-
dos; Associagao, que tem por objetivo encontrar padroes frequentes de associacao entre os
atributos de um conjunto de dados; E, por ultimo, Agrupamento, onde os dados sao agru-
pados de acordo com sua similaridade. Aprendizado Semi Supervisionado ocorre quando
alguns exemplos dos dados utilizados apresentam rotulo previamente, mas existem alguns
exemplos que nao possuem esse rétulo, entao técnicas de Aprendizado Supervisionado e
técnicas de Aprendizado Nao Supervisionado sdo utilizadas para a resolucao deste pro-
blema (Faceli et al. 2011)).

Figura 2 — Hierarquia de Aprendizado
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Fonte: https://www.embarcados.com.br/classificacao-multirrotulo-hierarquica-intro/

Neste trabalho, estamos no ambiente de Aprendizado Supervisionado com um pro-
blema de Classificacao. E, portanto, foram utilizadas técnicas dessa area para a devida
solucao do problema. A seguir, na secao [4.2] serd apresentada essas técnicas e uma breve

descri¢ao de cada uma delas.
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4.2 ALGORITMOS

4.2.1 Decision Tree

[Decision Tree (DT)| sdo modelos estatisticos nao paramétricos (conceito mais detalhado

em que utilizam um treinamento supervisionado para a classificacao e previsao de
dados. Estes modelos sao baseados na estratégia de dividir para conquistar, ou seja,
um problema mais dificil é dividido em problemas mais faceis. Entao, a solucao desses
problemas mais faceis sao combinadas em um formato de arvore e juntas resolvem o
problema mais dificil (Faceli et al. 2011)).

A divisao dos atributos é feita através do ganho de informagao calculado através da
entropia de uma variavel, ou seja, através do nivel de aleatoriedade da varidvel. A cada
no decisao, o atributo que mais reduz a aleatoriedade da variavel alvo, sera escolhido para
dividir os dados (Faceli et al. 2011)).

A Figura3| mostra uma representaciao de uma arvore de decisao e a Figura[f representa
a divisao no espaco definida por seus atributos X1 e X2. As folhas representam a decisao
final para a instancia avaliada, por exemplo, num problema de decisao sobre categorizacao
de um novo cliente bancario, o n6 folha é a categoria dada ao novo cliente podendo ser:
Cliente de Alto Risco, Cliente de Médio Risco, Cliente de Baixo Risco. O né decisao é a
divisdo de um atributo que foi selecionado, através do ganho de informagao (explicado a
seguir), no exemplo de categorizagdo de um novo cliente, um dos nés de decisao poderia ser
‘Faixa Salarial do Cliente’ com as possiveis respostas: < 2 salarios minimos; >= 2 salarios
minimos. Ja o no raiz, é o né que apresenta o maior ganho de informagcao, neste exemplo
poderia ser ‘Cliente esta negativado?’ com possiveis respostas: Sim, Nao. O percurso do

no raiz até uma folha, indicada na Figura |3 é chamado de regra de classificacao.
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Figura 3 — Decision Tree

folhas

Fonte: https://www.mazwell.vrac.puc-rio.br/7587/7587,.PDF

Figura 4 — Divisao do Espaco de Decisao da Decision Tree da Figura

X2

aj a; X

Fonte: https://www.mazwell.vrac.puc-rio.br/7587/7587,.PDF

Algumas vantagens de utilizar Decision Trees para a classificacao é:

» Flexibilidade: Esses modelos sao nao paramétricos. Ou seja, independente da distri-

buicao dos dados, a aplicabilidade desses modelos ¢é factivel.

o Interpretabilidade: Ao final do treinamento desses modelos, nés temos como iden-
tificar quais atributos foram mais importantes para a classificacdo das instancias

testadas, tornando o entendimento das classificagoes mais faceis.
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« Eficiéncia: Esses modelos sao algoritmos gulosos (sempre encontrando o 6timo global
pois considera todas as features para calculo do ganho de informagao), realizando a
selecdo dos atributos mais eficientes para sempre otimizar o ganho de informacao.
Sua complexidade computacional cresce linearmente a medida que a quantidade de

exemplos também cresce.
Algumas desvantagens de utilizar Decision Trees para a classificacao sao:

« Valores ausentes: Se o valor do atributo for um valor desconhecido, isso causa pro-

blemas em decidir que ramo seguir.

o Instabilidade: Pequenas mudancas no conjunto de treinamento podem produzir

grandes variagoes na arvore final.

4.2.2 Multilayer Perceptron

Redes Neurais Artificiais sao algoritmos desenvolvidos tomando como inspiragao o cérebro
humano além de sua estrutura e funcionalidade do sistema nervoso. Os neurdnios sao
células nervosas e a unidade fundamental do sistema nervoso. Eles respondem a estimulos
internos e externos possibilitando assim a transmissao de impulsos nervosos a outros
neurénios, as células musculares e glandulares (Faceli et al. 2011]).

Na Figura [5| ¢ mostrada uma comparagao entre um neurdnio artificial e um neurdnio
biologico. Os sinais de entradas e os pesos recebem um valor cada e simulam os dendritos
do neurdnio biolégico. Os valores recebido sao ponderados e combinados por uma funcao
matematica, imitando a funcao do corpo do neuronio biolégico. E, por fim, a saida da

rede representa o axonio (Faceli et al. 2011]).

Figura 5 — Comparacgado entre o neurdnio artificial e o neurénio biolégico.
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Fonte: https://medium.com/@avinicius.adorno/redes-neurais-artificiais-418a34eala39

Com objetivo de resolver problemas nao linearmente separaveis, as [Multilayer Per-

[ceptron (MLP)| foram desenvolvidas e sua estrutura pode ser vista na Figura [5 Como

podemos ver, essas redes podem apresentar uma ou mais camadas escondidas além da
camada de entrada e saida. E, para resolver problemas nao linearmente separaveis, é adi-
cionada uma func¢ao nao linear entre as camadas escondidas, transformando os sinais da

camada anterior para a camada seguinte (Faceli et al. 2011]).
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Figura 6 — Estrutura de uma Rede Neural Artificial Multilayer Perceptron.
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Fonte:
https://medium.com/ensina-ai/rede-neural-perceptron-multicamadas-f9de8471f1a9

Essas redes sao treinadas com base no algoritmo back-propagation, que consiste em

duas partes:

o Forward: E onde acontece todo o processo inicial de onde as informacoes da camada
de entrada passam por toda a rede neural até chegarem na camada de saida, obtendo

seu valor.

o Backward: Nessa fase, o valor obtido na camada de saida na fase forward é compa-
rado com o valor esperado (por ser um problema supervisionado, nés sabemos essa
informagao). Entao, o valor do erro obtido a partir dessa comparagao é utilizado
para a atualizacao dos pesos das camadas anteriores. Esse ajuste ocorre de trés

para frente, ou seja, da camada de saida até a primeira camada escondida.

As atualizagoes do algoritmo back-propagation sao feitas até que algum critério de
parada seja atendido. Esses critério podem ser, por exemplo, a quantidade de ciclos a
serem realizados ou uma taxa maxima de erro permitida (Faceli et al. 2011]).

Algumas vantagens de utilizar essas redes neurais sao:

o Por ter um pode Generalizagao e Tolerancia a ruidos, esses modelos sao muito uteis

quando os dados apresentam algumas informacoes faltantes.
Algumas desvantagens de utilizar essas redes neurais sao:

o Por possuir muitos parametros, dependendo da quantidade de exemplos utilizados

para o treinamento desses modelos, o custo computacional pode ser inviavel.

o Outra desvantagem bastante discutida é seu funcionamento interno, pois é composto
de muitas formulas matematicas, por isso a interpretabilidade de seus resultados nao

é trivial.



30

4.2.3 Logistic Regression

[Logistic Regression (LR)|é uma modelo estatistico capaz de modelar a probabilidade de

um evento ocorrer, a partir de um conjunto de dados. Semelhante ao modelo de regressao
linear, porém nesse caso a distribuicao da variavel alvo é Bernoulli, ou seja, a variavel alvo
é binaria e s6 assume dois valores (0 ou 1; Sim ou Nao). Porém, pode também ser utilizada
em problemas com mais de duas categorias, nesse caso, por exemplo, o algoritmo pode
aplicar o esquema Um-Versos-Resto transformando um problema com trés categorias em
trés problemas com duas categorias cada, podendo assim calcular a probabilidade de cada
categoria (GONZALEZ 2018).

Ao contrario do modelo de regressao linear, aqui os parametros do modelos sao estima-
dos a partir do conjunto de dados disponivel através do método de estimagao de maxima
verossimilhanca. Este método consiste em maximizar a verossimilhanca com relagao aos
pardmetros de interesse (GONZALEZ 2018).

A Figura[7]apresenta a funcao logit, funcao utilizada para o célculo das probabilidades
de cada exemplo pertencer a certa categoria (GONZALEZ 2018]).

Figura 7 — Funcao Logit.
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Fonte: hitps://www.analyticsvidhya.com/blog/2015/10/basics-logistic-regression/
Algumas vantagens da Logistic Regression:

o Fornece os resultados em termos de probabilidade.

o Alto grau de confiabilidade por considerar a distribuicao da variavel alvo.
Desvantagens desse métodos:

o Interpretagdo do modelo também nao é tao trivial por apresentar muitos caculos

matematicos.

o Em problemas com muitos atributos, variaveis independentes, esse método necessita

de mais exemplos para realizar uma estimacao precisa dos parametros do modelo.
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4.2.4 Support Vector Machine

Os modelos|Support Vector Machine (SVM)|sdo algoritmos inicialmente desenvolvido para

solucionar problemas linearmente separaveis. Dado o espago dimensional do problema, é
tragado um hiperplano de modo que otimize a distancia entre os individuos de classes
diferentes. Porém, mais tarde, essa abordagem foi estendida para definir fronteiras lineares
para problemas mais gerais. Ou seja, em casos de problemas nao linearmente separaveis,
uma funcao é aplicada nos atributos dos dados disponiveis de modo a tentar transformar

esse problema em um problema linearmente separavel em outra dimensao. Essa fungao é

chamada de Funcao Kernel (Faceli et al. 2011]).

Figura 8 — Aplicacao da Func¢do Kernel ® para mudanca do espaco dimensional e possivel
separacao linear dos dados.
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Fonte: https://www.researchgate.net/figure/Figura-215-Classicacao-perfeita-pelo-

hiperplano-otimo-do-SVM-com-kernel-nao-linearsigl;18598388

O hiperplano gerado na Figura (16, apds a aplicacao da funcao kernel ®, foi capaz de
realizar a separacao linear dos dados. E, apesar de existirem muitos hiperplanos entre
as regioes de separagao dos individuos de bola azul e os individuos de bola vermelha, o
hiperplano selecionado sera aquele que maximize a distancia entre as instancias. Portanto,
¢ de suma importancia a escolha de uma funcao kernel, em casos de problemas nao
linearmente separaveis.

Algumas vantagens dos Support Vector Machine:

o Apresentam uma boa capacidade de generalizagao.

« Robustos diante de problemas com alta dimensionalidade.
Algumas desvantagens desses modelos:

o Alta sensibilidade a escolha dos parametros.

o Complexidade de interpretagao dos seus resultados.
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4.2.5 Random Forest

[Random Forest (RF)[sdo algoritmos baseados em Ensembles, que sao técnicas que utilizam

a expertise de mais de um modelo para a realizagdo da tomada de decisao ao classificar
uma instancia, com o objetivo de ter uma melhor performance do que utilizando apenas
um modelo. A ideia é, por exemplo, obter a opinidao de mais de um ‘especialista’ de modo
a tomar uma decisao acerca de um dado problema com mais confianca. Por exemplo, é
comum pessoas consultarem mais de um médico para obterem informagcoes mais confiaveis
sobre um determinado diagnéstico. Porém, nesse caso, os especialistas sdo os modelos
(Faceli et _al. 2011)).

Existem ensembles homogéneos, que sao um conjunto de classificadores/modelos ge-
rados pelo mesmo algoritmo, e os heterogéneos, que sao um conjunto de classificado-
res/modelos gerados a partir de algoritmos diferentes. A Random Forest é um ensemble
homogéneo gerado por Decision Trees utilizando a técnica de geragao de ensemble cha-
mada bagging (Faceli et al. 2011)) e uma demonstracao é apresentada na Figura |§|

O bagging é realizado da seguinte forma (Faceli et al. 2011)), tendo um conjunto de

dados disponiveis T

1. Realizar n amostras COM REPOSICAO do conjunto de dados T', sendo n o ntimero

de Decision Trees desejado para criacao da Random Forest.
2. Treinar n Decision Trees nos n diferentes conjuntos selecionados na etapa anterior.

3. Apods o treinamento das n Decision Trees, submeter os exemplos nao utilizados na

fase de treinamento para sua devida classificagao as n Decision Trees.

4. Combinar o resultado das n Decision Trees através de um dos métodos de combi-

nacao de classificadores.
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Figura 9 — Demonstracao do método de geracao de ensemble Bagging.
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A combinacao dos classificadores normalmente é feita através do voto majoritario, que
funciona da seguinte maneira: Se em um problema de classificacao categérica temos 3
classes, os classificadores do ensemble gerado irdo cada um classificar uma instancia de
teste baseado em seu treinamento, gerando assim possiveis divergéncia entre os classifica-
dores na classificacao da instancia. Portanto, a instancia de teste submetida a classificagao
recebera a classe mais votada entre os classificadores. Por exemplo, temos 3 classes, um
ensemble contendo 5 classificadores (C1, C2, C3, C4 e C5), para uma instancia de teste os
classificadores C1, C2 e C3 atribuiram a classe 1 e os classificadores C4 e C5 atribuiram
a classe 2. Pela combinacao do voto majoritario, a instancia de teste recebera a classe 1
(Faceli et al. 2011)).

Algumas vantagens deste algoritmo, além de permitir método efetivo de substituicao

de valores ausentes, este método apresenta bons resultados em bases de dados desbalan-

ceadas. J& uma desvantagem do mesmo ¢ a dificuldade de interpretacao dos resultados.
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4.2.6 Ensemble de Multilayer Perceptron

[Ensemble de Multilayer Perceptron (ENS-MLP)|é mais um algoritmo de ensemble ho-

mogéneo. Também foi desenvolvido utilizando a técnica de geracao de ensemble bagging,
explicada na secao porém ao invés de utilizarmos o algoritmo Decision Tree (4.2.1)),

aplicamos o algoritmo Multilayer Perceptron explicado na secao |4.2.2]

4.2.7 Extreme Gradient Boosting

|Extreme Gradient Boosting (XGBoost)| é uma biblioteca de software onde foi implemen-

tada o Gradient Boosting Trees com um foco mais em engenharia, promovendo assim a
melhora de performance e a rapidez desse algoritmo. Ultimamente sendo bastante utiliza-
dos nas competicoes do Kaggle por promover aos seus usuarios um poder computacional
superior quando comparado com bibliotecas no Python, R e Spark

(Benchmarking Random Forest Implementations 2015)).

Boosting ¢ uma das técnicas de geracao de ensembles onde novos modelos sao adi-
cionados ao conjunto para corrigir os erros dos modelos ja existentes no ensemble, por
exemplo, as amostras selecionadas para o Model 2, na Figura [10, sao aleatorimente sele-
cionadas com reposic¢ao, porém, os exemplos em que o Model 1 errou sua classe, recebem
uma probabilidade maior de serem selecionados para serem treinadas/avaliadas pelo Mo-
del 2, com o objetivo que o Model 2 consiga acertar os exemplos errados pelo Model 1.
Os modelos sao adicionados sequencialmente até que nenhuma melhora no desempenho
possa mais ser realizada. J& o Gradient Boosting é uma abordagem do Boosting onde
novos modelos sdo criados para prever os erros dos modelos ja existentes no ensemble,
e entdao sao adicionados ao ensemble para fazerem a predi¢ao final de uma instancia de
teste. Sao chamados de Gradient Boosting pois utilizam o algoritmo Gradient Descent
para minimizar a perda quando novos modelos forem adicionados. E, por fim, Gradient
Boosting Tree é o Gradient Boosting utilizando Decision Trees como os algoritmos de

formacao do ensemble (Faceli et al. 2011)).
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Figura 10 — Demonstracao do método de geracao de ensemble Boosting.

Model 1,2,..., N are individual models (e.g. decision tree)

weakness
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Fonte: https://towardsdatascience.com/boosting-algorithms-explained-d38f56ef3f30

Uma das maiores vantagens do XGBoost é que foi implementado para que a execugao
do mesmo apresentasse uma rapidez maior do que quando implementado em outras bi-
bliotecas de software. J& uma desvantagem desse método é que os dados utilizados para
realizacao de experimentos com o XGBoost precisam caber na meméria do dispositivo
que sera utilizado. Em casos de bases de dados gigantescas sera necessario um dispositivo

com mais memoria.

4.2.8 Categorical Boosting

Muito similar ao [XGBoost|, o |Categorical Boosting (CatBoost)| é uma biblioteca de soft-

ware que foi criada para lidar mais facilmente com atributos categoricos. Ou seja, quando
a base de dados apresenta algum atributo que seja categérico, por exemplo o atributo
‘Altura’ medido em Alto, Médio e Baixo. Essa biblioteca facilita o processamento des-
ses dados transformando esses valores em valores numéricos sem que seja necessario um
pré-processamento nesses atributos, apenas o indicativo de quais features sdo categéricas
(CatBoostAl 2017).

A Dbiblioteca do [CatBoost] apesar de ser focada também no método de geragao de
ensemble Boosting, explicado na secao e ilustrado na Figura fornece a possi-

bilidade de utilizar a técnica Random Subspace como método de geracao de ensemble
(CatBoostAl 2017]).

O Random Subspace, também conhecido como Feature Bagging, é exatamente a apli-

cacao do método Bagging porém ao invés de ser retiradas amostras com reposi¢ao dos
exemplos de treinamento, nesse método as amostras sao retiradas com reposi¢ao a partir
do conjunto de atributos, a Figura [I1] apresenta uma demonstragdo de como o método
funciona. E, o utiliza também o algoritmo Decision Tree para geracao de um
ensemble homogéneo (CatBoostAl 2017)).
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Figura 11 — Demonstracao do método de geracao de ensemble Random Subspace.
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Fonte: https://www.researchgate.net/figure /Scheme-of-Ensemble- Learning- Random-
subspaces-are-obtained-from-feature-space-dim-and;igl3 17828745

Uma das vantagens desse algoritmo é, quando trabalhado com dados categoricos, a
nao preocupacgao com a realizacao de enconding em atributos categoricos. EE uma das
desvantagens é que o mesmo nao funciona para atributos com valores nao existentes na

base de dados utilizada.
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5 MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo serda mostrado todo processo até conseguirmos os dados finais utilizados

no presente estudo.

5.1 PRIMEIROS PASSOS

Inicialmente vérios testes, sem ser com fungos, foram realizados para fins de estabilizacao
do sensor utilizado.

Os primeiros testes com fungos foram realizados no CETENE no dia 19/09/2018, onde
tivemos a oportunidade de coletar amostras de fungos de trés placas diferentes: uma com
a identificagao (por outros meios) ja realizada; outra sem identificacdo; e uma tultima que
apresentava quatro tipos de fungos na mesma placa.

Em testes anteriores, foi constatado que é necessario um tempo para a estabilizacao do
sinal do sensor, porém, nesses primeiros testes com fungos no laboratério do CETENE;,
o tempo de estabilizacdo do sinal foi inferior (10 a 20 minutos) ao tempo levado em
outros experimentos (de 1 hora a 1 hora e 30 minutos). Uma possivel explicagao para este
acontecimento, vem do fato que os experimentos feitos anteriormente foram realizados
em um laboratorio de quimica e o sensor nao estava acoplado a um filtro de carvao,
possibilitando assim a entrada de varias substancias contidas na atmosfera do laboratorio
para dentro do sensor.

Apos a estabilizacdo do sinal emitido pelo sensor, foi iniciada a coleta das amostras
dos fungos contidos nas placas de cultura. As primeiras amostras coletadas serviram para
construcao de um protocolo a ser seguido durante o processo de coleta de dados desses
fungos. Esse processo foi necessario pois foi a primeira vez em que estavamos monitorando
o sinal do sensor enquanto o mesmo entrava em contato com amostras reais de fungos.
Tendo em vista que esse protocolo afeta diretamente o desempenho do sensor em termos
de captacao dos compostos volateis presentes nas amostras de ar de cada um dos fungos.

Analisando as primeiras amostras coletadas, o seguinte protocolo foi utilizado:

1. Abertura parcial da placa com fungos para a coleta dos compostos volateis com

filtro acoplado a seringa;
2. Coleta de 10ml do ar contido dentro da placa;
3. Permanéncia de um filtro acoplado a seringa durante todo o processo de coleta;
4. Monitoramento e coleta do sinal emitido pelo sensor por 1 minuto apos a injecao;

5. Purga (limpeza) do sensor com a succdo de ar interno e filtro de carvao ativado na

entrada da cAmara por aproximadamente 1 minuto;



38

6. Apds isso, uma nova coleta de amostra é realizada.

As seringas utilizadas para coletar as amostras foram de materiais descartaveis, cada
uma com capacidade méxima de succao de 10 mililitros (ml), e uma vez utilizada a mesma
era descartada. Os filtros que foram acoplados nas seringas sao de PFTE (Polytetrafluo-
roethylene) / TF (Teflon) 0.22, sendo um tnico filtro usado na coleta de cinco amostras
da mesma placa. Os individuos que realizaram a coleta desses fungos fizeram uso de jaleco

e luvas de protegao, desde o inicio dos experimentos até o seu fim.

5.2 DADOS UTILIZADOS NO ESTUDO

Para a realizacao desse projeto, uma parceria com o departamento de Micologia da Uni-
versidade Federal de Pernambuco foi feita, de modo que conseguissemos a obtencao dos
fungos.

Apos analise das primeiras amostras de fungos, algumas decisoes foram tomadas: Fo-
ram fixados trés diferentes tipos de Candida, a albicans, a parapsilosis e a krusei. Foram
analisadas 10 leveduras de cada uma das espécies para a coleta de dados. Tendo como
objetivo verificar o quao bem um sistema inteligente consegue identificar caracteristicas
unicas de cada um desses tipos, de modo que quando receber uma instancia nunca vista
ap6s o periodo de treinamento, tenha um poder de generalizacao relativamente bom.

Trés bases de dados foram construidas para a realizacdo desta pesquisa: Base com
amostras consideradas Padroes; Base com amostras consideradas Nao-Padroes; Base ob-
tida a partir da juncao das duas bases com amostras Padroes e Nao-Padroes.

Amostras Padroes sdo amostras que sao tomadas como base para identificagao de ou-
tras amostras. Existe todo um estudo para que uma amostra seja considerada padrao.
Para cada espécie de Candida existe uma amostra padrao, para que dela outras amostras
possam ser identificadas também. Nos utilizamos, nessa base, amostras Padroes reconhe-

cidas mundialmente das espécies albicans, parapisilosis e krusei.

1. Amostras consideradas Padroes;
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Figura 12 — Curvas das amostras consideradas Padrdes.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Na Figura[12] podem ser vistas as curvas das amostras coletadas na base das amostas

Padrdes, onde foram obtidas 122 do tipo albicans, 122 do tipo krusei e 123 do tipo

parapsilosis.

2. Amostras consideradas Nao-Padroes;

Figura 13 — Curvas das amostras Nao-Padroes.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Na Figura[I3|podem ser vistas as curvas das amostras coletadas na base das amostas

Nao-Padroes, onde foram obtidas 201 do tipo albicans, 120 do tipo krusei e 198 do

tipo parapsilosis.
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3. A jungao das amostras Padroes com as amostras Nao-Padrdes.
Figura 14 — Curvas das amostras Padrdes e Nao-Padrdes juntas.
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Fonte: Elaborada pelo autor.
Na Figura |14 podem ser vistas as curvas das amostras coletadas na base das amos-
tas Padroes e Nao-Padrdes conjuntamente, onde foram obtidas 323 amostras de
Albicans, 242 amostras de Krusei e 321 amostras de Parapsilosis.
5.3 NARIZ ELETRONICO UTILIZADO NESTE ESTUDO

A Figura [15 mostra um protétipo do Nariz Eletronico utilizado neste estudo. Uma expli-

cagao de cada um dos intens contidos na Figura |15 ¢é apresentada a seguir:

O item 1 indica a amostra de Candida.

Os itens 2.0 e 2.1 sao duas valvulas de abertura/fechadura de passagem da amostra

de ar.
O item 3 é uma seringa que ¢é acoplada a um filtro de teflon.

O item 4 ¢é o sensor utilizado que na presenca de um gés detectavel, a condutividade
do sensor aumenta dependendo da concentracao de gas no ar. Um circuito elétrico
simples converte a mudanca de condutividade em um sinal de saida que corresponde

a concentracao de gas.
O item 5 é o computador utilizado.

O item 6 é uma bomba conectada a um filtro de carvao ativado.
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Figura 15 — Protétipo do Nariz Eletronico utilizado neste estudo.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Inicialmente, a valvula 2.0 é aberta enquanto que a valvula 2.1 permanece fechada,
possibilitando que a seringa (3), que é acoplada a um filtro de teflon, sugue o ar presente
na amostra de Candida. Em seguida, a valvula 2.0 é fechada e a 2.1 é aberta, permitindo
agora que a seringa possa injetar o ar da amostra de Candida para a camara onde se
encontra o sensor (4). Durante todo o tempo de exposigao do sensor (4) ao ar da amostra
de Candida, sinais sdo emitidos ao computador (5), que capta esses dados para preen-
chimento da base de dados. Ap6s um minuto de exposi¢ao, a bomba (6), acoplada a um
filtro de carvao ativado, é ligada para realizar a limpeza (por um minuto) do ar contido
na camara onde o sensor estd. Apds a realizacdo desta limpeza, o processo é realizado
novamente para a captura de uma nova amostra de ar. Importante destacar também que
todo o processo de coleta de dados foi realizado em um local limpo e com temperatura

controlada.

5.4 TREINAMENTO, VALIDACAO E TESTE DOS ALGORITMOS

Para a realizacao do processo de treinamento, validagao e teste dos algoritmos utilizados
¢ comumente separado 3 diferentes conjuntos, nao necessariamente dividos em 70%, 20%
e 10%, mas para este estudo essas porcentagens foram utilizadas para divisao do conjunto
de dados original. O primeiro 70% que é o conjunto de treinamento, pois é o conjunto
que necessita de mais exemplos, pois é nele em que os algoritmos conseguem aprender
os padroes baseados nos atributos para conseguir prever uma nova instancia nunca vista
antes. O conjunto de validagao corresponde a 10%, nesse conjunto é onde serd realizada
a otimizacao dos parametros dos classificadores, ou seja, os parametros que retornarem
um melhor desempenho no conjunto de validagdo serdo os parametros utilizados que

os algoritmos irdao utilizar para prever as instancias nunca vistas. O conjunto de teste
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corresponde a 20% e essas instancias ndo podem participar das fases de treinamento nem
de validacao, pois ¢ nelas que iremos verificar se o desempenho dos algoritmos obtidos nas
fases de treinamento e de validacao se repetem na base de teste, para verificarmos se os
algoritmos apresentam um bom poder de generalizacao. As divisdes dos trés conjuntos é
realizada de um modo estratificado, de modo que a distribuicao de exemplos das classes

do problema se repita em cada um desses conjuntos (Faceli et al. 2011]).

55 METRICAS PARA AVALIACAO

Para avaliarmos o desempenho de cada um dos classificadores, algumas métricas foram

utilizadas. E sdo baseadas nos valores da matriz de confusao a seguir:

Figura 16 — Matriz de Confusao

Detectada
Sim Nao
Sim Verdadeiro Positivo Falso Negativo
E (VP) (FN)
=4 Nio Falso Positivo Verdadeiro Negativo
(FP) (VN)

Fonte: https://medium.com/@uitorborbarodrigues,/

o Acuracia: Métrica que verifica o percentual de acertos dentre todos os exemplos
avaliados. Ou seja, se 30 exemplos sdo submetidos a avaliacdo, a acuracia de um
classificador C1 é a razao do numero de exemplos em que C1 acertou a classe,
supomos 26, sobre o nimero total de exemplos, nesse caso a acuracia de C1 é 0.87
ou 87% (Faceli et al. 2011)). A partir da matriz de confusdo, a acurdcia pode ser
obtida da seguinte forma:

(VP+VN)
(VP+VN+ FN + FP)

» Precisao: Proporc¢ao de exemplos positivos classificados corretamente entre aqueles
preditos como positivos por C1 (Faceli et al. 2011)). A partir da matriz de confusao
a precisao pode ser calculada da seguinte forma:
(VP)
(VP +FP)

» Recall: Corresponde a taxa de acerto na classe positiva (Faceli et al. 2011)). A partir
da matriz de confusdo pode ser obtida da seguinte forma

(vp)
(VP + FN)
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5.6 TESTES ESTATISTICOS APLICADOS

Neste estudo foram aplicados alguns testes estatisticos, alguns paramétricos e outros nao-
paramétricos. Testes paramétricos sao teste que sao restritos a quando conhecemos a
distribuicao dos dados que estamos utilizando, por ter essa restricao, esses testes sao con-
siderados mais robustos que os testes nao-paramétricos. Ja os testes nao-paramétricos nao
necessitam do conhecimento da distribuicao dos dados para que possam ser executados,
por esse motivo estes testes sao menos robustos que os testes paramétricos. Porém, a
aplicabilidade de testes nao-paramétricos sao mais comuns que a dos testes paramétricos,
porque nem sempre conseguimos definir a distribuicdo dos dados que estamos utilizando
(REIS e _Junior 2007).

Para verificarmos se o vetor de desempenho dos classificadores se distribuem de acordo
com uma distribuicdo normal, aplicamos o teste de Shapiro-Wilk neste vetor. Este teste
avalia a hipdétese nula de que os dados provém de uma distribuicao normal, ou seja, a
nao rejeicao desta hipdétese nos confirma que os dados se distribuem de acordo com uma
distribuicdo normal (Razali et al. 2011]).

Posteriormente, utilizamos dois testes, um para analisarmos o desempenho dos classifi-
cadores em grupo, e caso hovesse a comprovacao de que ha uma diferenca estatisticamente
significativa entre o desempenho dos classificadores, nés aplicivamos um teste no vetor
do desempenho dos classificadores dois a dois, para identificarmos qual dos classificadores
apresentou desempenho estatisticamente diferente.

Em caso de nao rejeicao da hipétese nula do teste de Shapiro-Wilk, ou seja, os dados
seguem uma distribui¢do normal. N6s podemos utilizar técnicas paramétricas no vetor de
desempenho dos classificafores. Para a analise de grupo foi utilizado o teste de ANOVA
para medidas repetidas, que testa a hipotese nula de que todos os classificadores apresen-
tam o mesmo desempenho médio (Martinez e Ferreira 2007). Em caso de reijeicao desta
hipétese, ou seja, os classificadores apresentam desempenhos estatisticamente diferentes,
entao aplicamos o Teste T pareado.

O Teste T pareado testa a hipotese nula de que dois classificadores apresentam de-
sempenho médio iguais (Kim 2015). Em caso de rejeicao desta hipdtese, os classificadores
apresentam desempenho médio estatisticamente diferentes, e podemos identificar qual dos
dois tem o melhor desempenho.

Em caso de rejeicdo da hipdtese nula do teste de Shapiro-Wilk, nés podemos utilizar
técnicas nao-paramétricas para a realizacao da comparacao do desempenho dos classifi-
cadores. O teste de Friedman é equivalente ao teste ANOVA, porém sem a restricdo de
que os dados pertencam a uma distribui¢do normal (Zimmerman e Zumbo 1993)). Aqui, as
mesmas conclusoes tomadas no teste de ANOVA com a rejeicdo da hipdtese nula podem
ser tomadas, a diferenca é que perdemos um pouco de poder ao tomar essa conclusao.

Em caso de rejeicao da hipdtese nula do teste de Friedman, ou seja, os classificado-

res apresentam desempenhos estatisticamente diferentes, aplicamos o teste de Wilcoxon.
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Novamente, considerando técnicas nao-paramétricas, o teste de Wilcoxon é o relativo
ao Teste T das técnicas paramétricas (Zimmerman e Zumbo 1993). Portanto as mesmas

conclusoes apés rejeicao da hipdtese nula, podem ser tomadas.
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6 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Com os dados determinados, alguns experimentos foram realizados de modo a alcancar
os objetivos tracados inicialmente. Nesse capitulo, os experimentos que foram realizados

serao descritos assim como os resultados obtidos por eles.

6.1 EXPERIMENTOS

Para aplicacdo dos algoritmos nas bases de dados, alguns pré-processamentos nas bases
foram realizados. Inicialmente, uma transformacao nos valores dos atributos foram rea-
lizadas. A transformacao realizada foi a normalizacdo sendo a medida de localizacao a
média, e a medida de escala utilizada foi o desvio-padrao. Por exemplo, um atributo X;
terd todos os seus valores x1, x9, 3, ..., x, subtraidos pela média de X; e divididos pelo
desvio-padrao de X; (Faceli et al. 2011)).

Apés a normalizacgdo dos dados, aplicamos uma técnica de reducao de dimensio-

nalidade chamada de Principal Components Analysis (Principal Components Analysis

(PCA))). Que é uma técnica que correlaciona estatisticamente os exemplos, reduzindo a
dimensionalidade por meio de fungoes lineares (Faceli et al. 2011]).

Depois de passarem por esses processos de transformacao, os dados estdao prontos
para serem utilizados pelos algoritmos, que realizarao as fases de treinamento, validacao
e teste a partir destes dados. No processo de treinamento e validacao, onde é separado
estratificadamente 70% e 10% do conjunto total de dados, respecticamente, os algoritmos
passam por um etapa chamada de validacao cruzada utilizando o método K-Fold. Este
método opera da seguinte forma: O conjunto de treinamento e validagao (80%) é variado
K vezes. Esse conjunto de 80% é repartido estratificadamente em K conjuntos de tama-
nhos aproximadamente iguais. Os exemplos contidos em K - 1 conjuntos sao utilizados no
treinamento dos classificadores que serao avaliados no conjunto restante. Esse processo
é repetido K vezes utilizando um conjunto diferente em cada uma das vezes para avali-
acao dos classificadores. O desempenho final dos classificadores serd expressado através
da média dos desempenhos observados sobre cada conjunto de avaliacdo. A Figura

demonstra visualmente esse método de validagao cruzada.
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Figura 17 — Representacao da validagao cruzada utilizando k-fold.

Conjunto de
treinamento

Conjunto de
teste

Fonte: hitps://www.researchgate.net/figure /Figura-3-Divisao-do-conjunto-de-dados-em-
k-5-subconjuntos-folds;ig2321027902

Para garantirmos que estarfamos avaliando na futura base de teste (composta por 20%)
os classificadores em sua melhor composi¢ao, considerando as bases de treinamento e de
validagdo. Utilizamos um algoritmo chamado Grid Search que é um algoritmo de busca
gulosa que tem o objetivo de encontrar, no caso da aplicacao deste algoritmo em aprendi-
zagem de méaquina, a melhor combinacao dos hiperpardmetros de todos os classificadores
que retornassem o melhor desempenho na base de validacdo (Faceli et al. 2011)). Para

cada combinacao de hiperparametros possivel, os classificadores passam pelo processo de

validagao cruzada utilizando o K-Fold. Por fim, a melhor combinacao dos hiperparametros
que retornou o melhor desempenho médio serd utilizada para prever as instancias da base
de teste.
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6.2 RESULTADOS

6.2.1 Desempenho na base com amostras padrées

Na Figura [18 podemos ver o desempenho dos classificadores na propria base de treina-
mento, podendo assim analisarmos se os mesmos estao sendo capazes de aprender padroes

que distiguem as amostras com as caracteristicas fornecidas.

Figura 18 — AMOSTRAS PADROES: Acurécia dos algoritmos na etapa de treinamento.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Quadro 1 - AMOSTRAS PADROES: Acuracia Média e seu Desvio-Padrdo na fase de

treinamento.
Classificadores | Acuracia Média | Desvio-Padrao
RF 0.9723 0.0099
MLP 0.9859 0.0120
LR 0.9116 0.0068
SVM 0.9188 0.0052
DT 0.9404 0.0096
ENS-MLP 0.9169 0.0070
XGBoost 0.9825 0.0045
CatBoost 0.9222 0.0051

Fonte: Elaborada pelo autor

Como podemos ver no Quadro [2], ao aplicarmos o teste de Shapiro-Wilk para verifica-
¢ao da normalidade dos dados, observamos que o vetor de desempenhos dos classificadores
LR, MLP-ENS e CAT nao sao normalmente distribuidos, considerando um nivel de signi-

ficAncia de 5%. Com isso, Técnicas Nao-Paramétricas foram utilizadas para a verificacao
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da existéncia de diferenca estatisticamente significativa entre o desempenho dos classifi-
cadores.
Quadro 2 - AMOSTRAS PADROES: Valores de P obtidos a partir do teste de Shapiro-

Wilk quando aplica no vetor de desempenho dos classificadores nas fases de
treinamento e validacao.

Classificadores | Fase de Treinamento | Fase de Validacao
RF 0.285083 0.802167
MLP 0.219603 0.044511
LR 0.006379 0.027203
SVM 0.079350 0.006662
DT 0.645792 0.506052
ENS-MLP 0.000571 0.092053
XGBoost 0.135795 0.737324
CatBoost 0.000716 0.001535

Fonte: Elaborada pelo autor

O teste de Friedman para medidas repetidas foi utilizado para analisarmos se existia di-
ferenca no grupo. E, ao nivel de significancia de 5%, com o valor de p de aproximadamente
0.0000, rejeitamos a hipdtese de que o desempenho dos classificadores no treinamento te-
nha sido o mesmo. E, utilizando o teste de Wilcoxon par a par, verificamos no Quadro
que o desempenho dos classificadores SVM e ENS-MLP nao apresentaram diferenca
estatisticamente significativa, assim como os classificadores MLP e XGB também. Todos
os outros apresentaram desempenho estatisticamente diferente, fazendo assim com que
os classificadores MLLP e XGB tenham obtido os melhores desempenhos nessa base, com

uma média de 99% e 98% de acuricia, respectivamente como podemos ver no Quadro [1}
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Quadro 3 - AMOSTRAS PADROES: Valores de P obtidos a partir do teste de WILCO-
XON quando aplicado par a par nos classificadores na fase de treinamento,
apés a confirmacgao da diferenca do desempenho do grupo pelo teste de Fri-

edman.

Pares Analisados Valor de P
RF vs MLP 0.024745
RF vs LR 0.004948
RF vs SVM 0.005034
RF vs DT 0.005062
RF vs ENS-MLP 0.005034
RF vs XGBoost 0.046710
RF vs CatBoost 0.005034
MLP vs LR 0.005034
MLP vs SVM 0.005062
MLP vs DT 0.005034
MLP vs ENS-MLP 0.005034
MLP vs XGBoost 0.413912
MLP vs CatBoost 0.005034
LR vs SVM 0.007579
LR vs DT 0.005034
LR vs ENS-MLP 0.024277
LR vs XGBoost 0.005062
LR vs CatBoost 0.007526
SVM vs DT 0.005062
SVM vs ENS-MLP 0.256180
SVM vs XGBoost 0.005034
SVM vs CatBoost 0.026857
DT vs ENS-MLP 0.005062
DT vs XGBoost 0.005034
DT vs CatBoost 0.007686
ENS-MLP vs XGBoost | 0.005034
ENS-MLP vs CatBoost | 0.020655
XGBoost vs CatBoost | 0.005034

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 19 — AMOSTRAS PADROES: Acurécia dos algoritmos na etapa de validacdo.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Ja quando vamos avaliar o desempenho desses classificadores na base de validacao,

apresentada na Figura [19] verificamos que visualmente ndo conseguimos identificar qual

classificador obteve um melhor desempenho. Porém, ao aplicarmos o teste de Shapiro-

Wilk e verificarmos no Quadro [2| que os tnicos classificadores que apresentaram vetores
de desempenho normalmente distrbuidos foram RF, DT e XGB. Aplicamos o teste de
Friedman para medidas repetidas e confirmamos, com um valor de p de 0.2658, que
os classificadores apresentam um mesmo desempenho nessa base. O que pode ser visto

também no Quadro[dl Com isso, fazendo com que o algoritmo menos computacionalmente

custoso tenha mais vantagem em relagao aos outros.

Quadro 4 - AMOSTRAS PADROES: Acuricia Média e seu Desvio-Padrao na fase de

validacao.
Classificadores | Acuracia Média | Desvio-Padrao
RF 0.9254 0.0420
MLP 0.9282 0.0282
LR 0.9073 0.0451
SVM 0.9179 0.0469
DT 0.8972 0.0443
ENS-MLP 0.9182 0.0409
XGBoost 0.9042 0.0438
CatBoost 0.9146 0.0443

Fonte: Elaborada pelo autor
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Figura 20 - AMOSTRAS PADROES: Matriz de Confusdo dos algoritmos RF, MLP, LR
e SVM na etapa de teste.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 21 — AMOSTRAS PADROES: Matriz de Confusdo dos algoritmos DT, MLP-ENS,
XGB e CAT na etapa de teste.
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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Quadro 5 - AMOSTRAS PADROES: Precisdao, Recall e Acuracia dos classificadores na
fase de teste.

Classificadores Precisdo Recall Acuracia
Alb | Par | Kru | Alb | Par | Kru
RF 1.00 1.00 0.83 0.75 1.00 1.00 0.93
MLP 0.81 1.00 0.87 0.85 1.00 0.83 0.91
LR 1.00 1.00 0.77 0.65 1.00 1.00 0.91
SVM 0.94 1.00 0.82 0.75 1.00 0.96 0.92
DT 0.88 1.00 0.73 0.70 0.93 0.92 0.86
ENS-MLP 095 1.00 092 0.90 1.00 0.96 0.96
XGBoost 0.89 1.00 0.88 0.85 1.00 0.92 0.93
CatBoost 0.94 1.00 0.82 0.75 1.00 0.96 0.92

Fonte: Elaborada pelo autor.

Utilizando o algoritmo Grid-Search nas bases anteriores, foi escolhido a melhor combi-
nacao de pardmetros, otimizados na base de validacao, para verificacao de seu desempenho
na base de teste, que é composta por 20% da base original. Os resultados podem ser vistos
em forma de Matriz de Confusao nas Figuras |[20] e [21] e também expressados em forma de
Precisdo, Recall e Acuracia no Quadro 5] Como podemos ver, o comportamento analisado
na base de validacdo se repete na base de teste, onde nao conseguimos identificar uma
diferenga entre o desempenho dos classificadores. Porém, em termos de acuracia podemos

verificar que o classificador ENS-MLP obteve o melhor resultado (96%) na base de teste.

6.2.2 Desempenho na base com amostras consideradas Nao-Padrées.
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Figura 22 — AMOSTRAS NAO-PADROES: Acuricia dos algoritmos na etapa de treino.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

O desempenho dos algoritmos na base de treino é ilustrado na Figura 22| E, apds
a aplicagao do teste de Shapiro-Wilk, como podemos verificar no Quadro [7, que todos
os vetores apresentaram uma distribuicao normal, sendo assim utilizamos técnicas para-
métricas para realizar a comparacao do desempenho desses algoritmos, tanto em grupo
quanto par a par. O teste de ANOVA para medidas repetidas apresentou um valor de p
de aproximadamente 0.0000, indicando diferenca entre os desempenhos. J& quando utili-
zamos o Teste T para verificarmos par a par, os unicos classificadores que apresentaram
o mesmo desempenho, estatisticamente, foram MLP e DT com um valor de p de 0.7655,
como podemos ver no Quadro [§ Sendo assim, o classificador que apresentou o melhor
desempenho foi o CAT com uma acurdcia média de 97.40%, em segundo lugar o XGB
com 96.95%, e com o pior desempenho o classifcador LR apresentou 87.58% de acurdcia

média, como podemos ver no Quadro [6]
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Quadro 6 - AMOSTRAS NAO-PADROES: Acuracia Média e seu Desvio-Padrao na fase

de treinamento.

Desvio-Padrao

Classificadores | Acuracia Média
RF 0.9354
MLP 0.9255
LR 0.8757
SVM 0.8862
DT 0.9242
ENS-MLP 0.8923
XGBoost 0.9694
CatBoost 0.9740

0.0064
0.0076
0.0056
0.0052
0.0157
0.0048
0.0048
0.0034

Fonte: Elaborada pelo autor.

Quadro 7 - AMOSTRAS NAO-PADROES: Valores de P obtidos a partir do teste de
Shapiro-Wilk quando aplicado no vetor de desempenho dos classificadores

nas fases de treinamento e validacao.

Fase de Validacao

Classificadores | Fase de Treinamento
RF 0.209439
MLP 0.874539
LR 0.101611
SVM 0.450295
DT 0.582718
ENS-MLP 0.899946
XGBoost 0.321198
CatBoost 0.462757

0.642230
0.395228
0.588548
0.729603
0.203595
0.383820
0.181923
0.022974

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Quadro 8 - AMOSTRAS NAO-PADROES: Valores de P obtidos a partir do Teste T para
amostras pareadas quando aplicado par a par nos classificadores na fase de
treinamento, apos a confirmagao da diferenca do desempenho do grupo pelo
teste de ANOVA

Pares Analisados Valor de P
RF vs MLP 0.002112
RF vs LR 0.000000
RF vs SVM 0.000000
RF vs DT 0.035867
RF vs ENS-MLP 0.000000
RF vs XGBoost 0.000000
RF vs CatBoost 0.000000
MLP vs LR 0.000000
MLP vs SVM 0.000000
MLP vs DT 0.765527
MLP vs ENS-MLP 0.000000
MLP vs XGBoost 0.000000
MLP vs CatBoost 0.000000
LR vs SVM 0.000218
LR vs DT 0.000003
LR vs ENS-MLP 0.000005
LR vs XGBoost 0.000000
LR vs CatBoost 0.000000
SVM vs DT 0.000043
SVM vs ENS-MLP 0.000617
SVM vs XGBoost 0.000000
SVM vs CatBoost 0.000000
DT vs ENS-MLP 0.000158
DT vs XGBoost 0.000002
DT vs CatBoost 0.000002
ENS-MLP vs XGBoost | 0.000000
ENS-MLP vs CatBoost | 0.000000
XGBoost vs CatBoost | 0.007452

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 23 — AMOSTRAS NAO-PADROES: Acuricia dos algoritmos na etapa de valida-

¢ao.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Quadro 9 - AMOSTRAS NAO-PADROES: Acuricia Média e seu Desvio-Padrao na fase
de validagao.

Classificadores | Acuracia Média | Desvio-Padrao
RF 0.8892 0.0504
MLP 0.8937 0.0455
LR 0.8818 0.0476
SVM 0.8840 0.0312
DT 0.8238 0.0681
ENS-MLP 0.8866 0.0430
XGBoost 0.8677 0.0500
CatBoost 0.8819 0.0314

Fonte: Elaborada pelo autor.

Podemos avaliar, na Figura [23] o desempenho dos algoritmos na base de validacao.
Novamente verificamos no Quadro [7]a normalidade dos vetores de desempenho dos classi-
ficadores e apenas o CAT nao apresentou distribui¢ao normal. Como estamos analisando
o grupo, temo que utilizar técnicas nao-paramétricas. O teste de Friedman foi aplicado e,
com um valor de p de 0.0167, o desempenho dos classificadores na base de validagao sao
estatisticamente diferentes. Apods aplicarmos o teste de Wilcoxon par a par, verificamos
a partir do Quadro que o classificador DT apresentou desempenho estatisticamente
diferente de todos os outros classificadores, menos com o XGB (valor de p 0.0684). Fa-

zendo assim com que o DT apresente o pior desempenho nessa base de validagao, com
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uma média de 82% de acuracia, como apresentado no Quadro [0 O desempenho dos outros
algoritmos nao foram estatisticamente diferentes, sendo assim, o tinico critério que pode-
riamos utilizar para escolher um melhor classificador seria a simplicidade computacional

do mesmo.

Quadro 10 - AMOSTRAS NAO-PADROES: Valores de P obtidos a partir do teste de
WILCOXON quando aplicado par a par nos classificadores na fase de vali-
dacao, apos a confirmacao da diferenca do desempenho do grupo pelo teste
de Friedman.

Pares Analisados Valor de P
RF vs MLP 0.831589
RF vs LR 0.259678
RF vs SVM 0.609523
RF vs DT 0.015067
RF vs ENS-MLP 0.730647
RF vs XGBoost 0.205343
RF vs CatBoost 0.471474
MLP vs LR 0.199381
MLP vs SVM 0.336289
MLP vs DT 0.005005
MLP vs ENS-MLP 0.375193
MLP vs XGBoost 0.201152
MLP vs CatBoost 0.394627
LR vs SVM 0.623639
LR vs DT 0.011514
LR vs ENS-MLP 0.592980
LR vs XGBoost 0.446060
LR vs CatBoost 0.864813
SVM vs DT 0.016324
SVM vs ENS-MLP 1.000000
SVM vs XGBoost 0.607959
SVM vs CatBoost 0.766299
DT vs ENS-MLP 0.007579
DT vs XGBoost 0.068364
DT vs CatBoost 0.010793
ENS-MLP vs XGBoost | 0.176296
ENS-MLP vs CatBoost | 0.472783
XGBoost vs CatBoost | 0.351681

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Quadro 11 — AMOSTRAS NAO-PADROES: Precisao, Recall e Acurécia dos classificado-
res na fase de teste.

Classificadores Precisdo Recall Acuracia
Alb | Par | Kru | Alb | Par | Kru
RF 1.00 0.74 0.90 1.00 0.94 0.60 0.87
MLP 1.00 0.74 095 1.00 0.97 0.60 0.88
LR 1.00 0.70 0.84 1.00 0.92 0.53 0.84
SVM 1.00 0.72 1.00 1.00 1.00 0.53 0.87
DT 0.79 0.60 0.65 0.82 0.81 0.37 0.68
ENS-MLP 1.00 0.74 095 1.00 0.97 0.60 0.88
XGBoost 1.00 0.77 091 1.00 094 0.67 0.88
CatBoost 1.00 0.74 0.95 1.00 0.97 0.60 0.88

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 24 — AMOSTRAS NAO-PADROES: Matriz de Confusao dos algoritmos RF, MLP,
LR e SVM na etapa de teste.
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 25 - AMOSTRAS NAO-PADROES: Matriz de Confusio dos algoritmos DT,
MLP-ENS, XGB e CAT na etapa de teste.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Nas Figuras [24] e 25, podemos verificar através das Matrizes de Confusao dos classi-
ficadores que o comportamento analisado na base de validagao foi replicado na base de
teste, DT comprova ter o pior desempenho perante aos outros algoritmos. E, ndo conse-
guimos identificar uma diferenca no desempenho dos outros classificadores. Este resultado
fica mais explicito no Quadro [T} onde sdo apresentadas as medidas de Precisao, Recall
e Acurdacia dos classificadores obtidas na fase de teste da base das amostras consideradas
Nao-Padroes. Porém, podemos verificar também através das matrizes de confusao que
todos os classificadores tiveram dificuldades em predizer algumas amostras de Candida

krusei, predizendo elas como sendo Candida parapsilosis.
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6.2.3 Desempenho na base com amostras analisadas conjuntamente

Figura 26 — AMOSTRAS JUNTAS: Acuracia dos algoritmos na etapa de treino.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Na Figura [26] verificamos o desempenho dos classificadores na base de treino. Aqui,
apenas o vetor do algoritmo MLP rejeitou a hipoétese de distribuicao normal, como po-
demos ver no Quadro [I3] Com um valor de p de aproximadamente 0.0000, o teste de
Friedman rejeita a hipotese de semelhanca entre o desempenho dos classificadores. E,
aplicando o teste de Wilcoxon, verificamos no Quadro que o desempenho de todos
os algoritmos apresentam uma diferenca estatisticamente significativa. Fazendo com que
o algoritmo LR apresente o pior desempenho e o CAT o melhor, com 77% e 100% de

acuracia média, respectivamente, como podemos ver no Quadro [12]

Quadro 12 — AMOSTRA JUNTAS: Acuracia Média e seu Desvio-Padrao na fase de trei-

namento.
Classificadores | Acuracia Média | Desvio-Padrao
RF 0.9938 0.0021
MLP 0.9477 0.0345
LR 0.7675 0.0035
SVM 0.7879 0.0043
DT 0.9201 0.0089
ENS-MLP 0.8895 0.0037
XGBoost 0.9838 0.0026
CatBoost 1.0000 0.0000

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Quadro 13 — AMOSTRA JUNTAS: Valores de P obtidos a partir do teste de Shapiro-
Wilk quando aplicado no vetor de desempenho dos classificadores nas fases
de treinamento e validacao.

Classificadores | Fase de Treinamento | Fase de Validagao
RF 0.495721 0.301207
MLP 0.028047 0.952030
LR 0.735503 0.773344
SVM 0.938141 0.496322
DT 0.814008 0.887462
ENS-MLP 0.983843 0.325505
XGBoost 0.801148 0.400025
CatBoost 1.000000 0.979707

Fonte: Elaborada pelo autor.



62

Quadro 14 — AMOSTRA JUNTAS: Valores de P obtidos a partir do teste de WILCOXON
quando aplicado par a par no desempenho dos classificadores na fase de
treinamento, apos a confirmagao da diferenca do desempenho do grupo pelo
teste de Friedman.

Pares Analisados Valor de P
RF vs MLP 0.005062
RF vs LR 0.005062
RF vs SVM 0.005062
RF vs DT 0.005062
RF vs ENS-MLP 0.005062
RF vs XGBoost 0.005034
RF vs CatBoost 0.005005
MLP vs LR 0.005062
MLP vs SVM 0.005062
MLP vs DT 0.036658
MLP vs ENS-MLP 0.006910
MLP vs XGBoost 0.005062
MLP vs CatBoost 0.005062
LR vs SVM 0.005062
LR vs DT 0.005062
LR vs ENS-MLP 0.005034
LR vs XGBoost 0.004948
LR vs CatBoost 0.005034
SVM vs DT 0.005062
SVM vs ENS-MLP 0.005062
SVM vs XGBoost 0.005062
SVM vs CatBoost 0.005062
DT vs ENS-MLP 0.005062
DT vs XGBoost 0.005062
DT vs CatBoost 0.005062
ENS-MLP vs XGBoost | 0.005005
ENS-MLP vs CatBoost | 0.005034
XGBoost vs CatBoost | 0.005005

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 27 — AMOSTRAS JUNTAS: Acuracia dos algoritmos na etapa de validagao.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Na Figura[27], podemos analisar o desempenho dos classificadores na base de validagao.
E, apds aplicagdo do teste de Shapiro-Wilk, verificamos no Quadro [I3]que todos os vetores
mostraram ser normalmente distribuidos. Com isso, utilizamos técnicas paramétricas para
comparacao dos mesmos. O teste de ANOVA para medidas repetidas apresentou um valor
de p de aproximadamente 0.0000, confirmando a diferenca estatisticamente significativa
entre o desempenho dos classificadores analisados em grupo. Ja no Teste T par a par,
verificamos no Quadro que os pares que nao apresentaram desempenho diferentes
foram: RF e MLP, RF e ENS-MLP, RF e CAT, MLP e DT, MLP e ENS-MLP, MLP e
XGB, MLP e CAT, LR e SVM, DT e XGB, ENS-MLP e XGB, ENS-MLP e CAT, XGB
e CAT. Portanto, como podemos ver no Quadro com acurdcias médias de 86.85%,
87.96%, 83.89%, 87.13%, 85.43%, 86.84%, os classificadores RF, MLP, DT, MLP-ENS,
XGB e CAT apresentaram, respectivamente, desempenho superior aos classificadores LR

e SVM, que apresentaram acurdcias médias de 76.85% e 78.80%.
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Quadro 15 — AMOSTRA JUNTAS: Acuracia Média e seu Desvio-Padrao na fase de vali-

dacao.
Classificadores | Acuracia Média | Desvio-Padrao
RF 0.8685 0.0333
MLP 0.8795 0.0587
LR 0.7685 0.0235
SVM 0.7880 0.0217
DT 0.8389 0.0309
ENS-MLP 0.8712 0.0305
XGBoost 0.8543 0.0359
CatBoost 0.8684 0.0406

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Quadro 16 — AMOSTRA JUNTAS: Valores de P obtidos a partir do Teste T quando
aplicado par a par no desempenho dos classificadores na fase de validacao,
apos a confirmacao da diferenca do desempenho do grupo pelo teste ANOVA.

Pares Analisados Valor de P
RF vs MLP 0.456251
RF vs LR 0.000081
RF vs SVM 0.000065
RF vs DT 0.031969
RF vs ENS-MLP 0.732625
RF vs XGBoost 0.003794
RF vs CatBoost 0.991407
MLP vs LR 0.000990
MLP vs SVM 0.000959
MLP vs DT 0.060526
MLP vs ENS-MLP 0.563840
MLP vs XGBoost 0.071634
MLP vs CatBoost 0.271061
LR vs SVM 0.083910
LR vs DT 0.000765
LR vs ENS-MLP 0.000015
LR vs XGBoost 0.000572
LR vs CatBoost 0.000356
SVM vs DT 0.003489
SVM vs ENS-MLP 0.000019
SVM vs XGBoost 0.000557
SVM vs CatBoost 0.000182
DT vs ENS-MLP 0.034065
DT vs XGBoost 0.250935
DT vs CatBoost 0.020861
ENS-MLP vs XGBoost | 0.058127
ENS-MLP vs CatBoost | 0.796114
XGBoost vs CatBoost | 0.174713

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 28 — AMOSTRAS JUNTAS: Matriz de Confusao dos algoritmos RF, MLP, LR e
SVM na etapa de teste.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

E, novamente, podemos notar atraves das Figuras e além do Quadro que
os desempenhos dos classificadores analisados na fase de validacao se repetiram na fase
de teste na base das amostras analisadas conjuntamente. Como podemos ver, os classifi-
cadores também continuam predizendo algumas amostras de Candida krusei como sendo
Candida parapsilosis. Este comportamento ja era esperado pois juntamos as duas bases
anteriores e, portanto, as amostras da base Nao-Padrao estao presentes nesta base tam-
bém. Destacamos que os classificadores LR e SVM erraram mais amostras que os outros
classificadores em termos de amostras de Candida krusei sendo predita como Candida pa-
rapsilosis. Ja o classificador DT, neste caso, errou também a predicao de algumas amostras
de Candida krusei, predizendo as mesmas como sendo Candida albicans. Por fim, desta-
camos que, em termos de acuracia na base de teste, o classificador ENS-MLP também
obteve o melhor resultado neste cenario, fazendo dele o classificador mais indicado para

predizer amostras de Candida, quando analisamos apenas as bases de teste.
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Quadro 17 — AMOSTRA JUNTAS: Precisao, Recall e Acuracia dos classificadores na fase

de teste.
Classificadores Precisdo Recall Acuracia
Alb | Par | Kru | Alb | Par | Kru
RF 094 085 0838 094 0.96 0.76 0.89
MLP 094 086 094 096 0.97 0.78 0.90
LR 0.85 0.68 0.88 0.90 0.93 0.47 0.77
SVM 0.90 0.71 0.87 0.87 0.94 0.58 0.80
DT 0.80 0.82 0.82 0.92 0.90 0.63 0.81
ENS-MLP 1.00 0.83 0.92 096 0.97 0.78 0.90
XGBoost 092 085 0.8 0.90 0.94 0.76 0.87
CatBoost 0.89 0.87 0.90 0.94 0.97 0.73 0.88

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 29 — AMOSTRAS JUNTAS: Matriz de Confusao dos algoritmos DT, MLP-ENS,
XGB e CAT na etapa de teste.
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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7 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho foi desenvolvido com base na area de Inteligéncia Artificial e Aprendiza-
gem de Maquina aplicada a um dominio totalmente novo, a identificacao de espécies de
Candida que causam a Candidemia (infecgdo na corrente sanguinea causada pelo fungo
Candida). Na desenvoltura de um possivel novo método de identificacdo de espécies de
Candida, aplicamos técnicas de Aprendizagem de Maquina, no &mbito de Aprendizado Su-
pervisionado, sao elas: Decision Tree, Multilayer Perceptron, Logistic Regression, Support
Vector Machine, Random Forest, Ensemble de Multilayer Perceptron, Extreme Gradient
Boosting, Categorical Boosting.

Fizemos uma breve revisao de alguns métodos que sao utilizados para a realizacao da
identificacao de espécies de Candida, verificando que métodos laboratoriais ainda recorrem
a métodos convencionais como o teste de tubo germinativo.

Podemos verificar através das andlises realizadas no Capitulo [6] na secdo [6.2, que a
utilizacdo de um dispositivo (Nariz Eletrénico) composto por um sensor capaz de captar
os compostos organicos volateis presentes nas amostras de ar de Candida, emitindo sinais
para um computador, para que algoritmos de Aprendizagem de Maquina realizem futuras
analises no ambito de identificacdo de espécies de Candida é bastante promissor. Pois,
em termos de acurédcias, obtivemos bons resultados nas trés bases (Amostras Padroes;
Amostras Nao-Padroes; Amostras Juntas) na fase de teste, onde os classificadores nunca

tiveram acesso a espécie de Candida em que os exemplos pertenciam:

o 96% nas amostras padroes;
o 88% nas amostras nao-padroes;

e 90% nas amostras analisadas conjuntamente.

As acuracias apresentadas acima sao, respectivamente, dos classificadores: ENS-MLP;
MLP, ENS-MLP, XGBoost, CatBoost; ENS-MLP. Mostrando assim que, analisando a
base de teste dos trés cenarios, o classificador que obteve o melhor resultado em termos
de acuracia e, portanto, ¢ o mais indicado para realizar a predi¢ado de amostras de Candida
albicans, Candida parapsilosis e Candida krusei, é o classificador ENS-MLP. Confirmando
nossa suposi¢do, pois o mesmo se beneficia da normalizagdo realizado nos dados a par-
tir da média e do desvio padrao, se beneficia também em explorar varios classificadores
MLPs, pois é um ensemble. Além de que os pesos iniciais das MLPs, utilizadas para cons-
trucao deste classificador, sdo aleatérios, permitindo assim avaliarmos diferentes regices
e combinarmos, através do voto majoritario, a decisao das diferentes MLPs.

Esse método de identificagdo se mostra vantajoso pois nao necessitamos de um alto

conhecimento para execuc¢ao do mesmo, uma vez que o treinamento dos classificadores
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tenha sido realizado, apenas precisamos apresentar novas amostras de Candida contendo
o ar dentro dos meios de cultura e os classificadores serdao capazes de identificar a espécie
a qual aquela amostra de ar pertence. Além de um baixo custo para a obtencao do sensor
utilizado no nariz eletronico, esse método também se mostra vantajoso pois apresenta facil
mobilidade para outros locais por ser um dispositivo de porte consideravelmente pequeno.
Outra vantagem deste método é que, uma vez que os algoritmos de Aprendizagem de
Maquina sejam treinados com varias amostras de diferentes espécies de Candida, o mesmo
sera capaz de distinguir entre essas espécies. Diferentemente de alguns métodos que sao
discriminatorios na identificacao de algumas espécies mas nao conseguem identificar outras
espécies com a mesma facilidade, como o Tubo Germinativo que é discriminatorio em
identificar Candida albicans e o método CHROMagar que ¢é discriminatério em identificar
espécies do tipo Candida krusei, Candida albicans e Candida tropicalis.

Alguns trabalhos futuros sao:

o Aumentar as bases de dados utilizadas, tanto em quantidade de exemplos das espé-

cies utilizadas quanto em quantidade de outras espécies.

o Melhorar o protocolo de coleta de dados, de modo a deixar o processo com o minimo

de intervencao humana possivel.

o Avaliar o desempenho dos classificadores em amostras de Candida que passaram
pelo processo de crescimento em cultura em menos de 24 horas, com o objetivo de
avaliar se os classificadores tém a capacidade de discriminar entre as amostras com

menos tempo de cultura. Diminuindo, assim, o tempo do auxilio ao diagnostico.

o Testar o desempenho de outros classificadores (Light GBM, por exemplo), inclusive
avaliar a possibilidade de utilizar Deep Learning, pois com o aumento das bases de

dados, esta aplicacao se torna mais factivel.
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