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RESUMO

A doença denominada COVID-19, causada pelo vírus SARS-CoV-2 foi a responsável por
gerar uma pandemia, preocupando diversos órgãos e instituições ao redor do mundo de forma
a combatê-la e reduzir o seu impacto. Um dos fatores importantes para esse combate é o
diagnóstico da doença, que deve considerar a assertividade e o tempo levado para sua conclu-
são. Este trabalho atuou nos dados quantitativos gerados pelo exame RT-qPCR, obtidos pela
disponibilização feita pelo Núcleo de Pesquisa em Inovação Terapêutica (NUPIT) da Univer-
sidade Federal de Pernambuco. Os arquivos de saída do exame foram ajustados de forma a se
ter uma base de dados disponível para treinamento de algoritmos de aprendizagem supervisio-
nada, totalizando 75.716 linhas com 45 características temporais e um alvo classificado como
positivo ou negativo. Esses dados formam uma série temporal, sendo cada característica um
valor de fluorescência do processo da reação química do RT-qPCR, para detectar genes do
SARS-CoV-2. Foram elencados diferentes algoritmos da literatura, desde mais genéricos a mais
complexos, com comitês, e considerando ordenação temporal. Primeiramente, esses algoritmos
foram treinados com a totalidade dos ciclos, para se ter uma referência do desempenho que
poderia ser obtido. Posteriormente, foram realizados treinamentos com uma redução desse
número de ciclos, com o intuito de antecipar o exame e consequentemente diminuir o tempo
necessário para sua conclusão. Para comparar os desempenhos, foram analisadas as métricas
AUROC (do inglês, Area Under the Receiver Operating Characteristic), acurácia, especifici-
dade e sensibilidade, com média e desvio padrão calculadas em cima de cem reamostragens da
base de dados. Para o cenário de redução de 30 ciclos, foi realizada a otimização de hiperparâ-
metros dos três algoritmos que se destacaram na etapa anterior: um baseado em redes neurais,
MLP (Multilayer Perceptron) e dois comitês de classificadores, o XGBoost e o Time Series
Forest (TSF), sendo que este último considera a relação temporal das características. Testes
estatísticos realizados indicaram um maior desempenho do TSF (AUROC 98, 98 ± 0, 07%) e
do MLP (98, 94 ± 0, 19%) para 30 ciclos, uma melhoria de desempenho graças à otimização,
mas ainda com desempenho inferior ao algoritmo treinado com 35 ciclos com valores padrões
de hiperparâmetros. Com isso, este trabalho fornece respaldo para a redução do tempo do
RT-qPCR aplicado para COVID-19, por meio de algoritmos de aprendizagem de máquina.

Palavras-chaves: aprendizagem de máquina; classificação antecipada de séries temporais;
otimização de hiperparâmetros; RT-qPCR; COVID-19.



ABSTRACT

The disease named COVID-19, caused by the SARS-CoV-2 virus, has led to a pandemic,
challenging several bodies and institutions around the world in order to combat it and reduce its
impact. One important element for this combat is the disease diagnosis, that should consider
both the assertiveness and the time spent to its conclusion. This work deals with quantitative
data generated by RT-qPCR exam, provided by the Núcleo de Pesquisa em Inovação Terapêu-
tica (NUPIT) of Universidade Federal de Pernambuco. The output files from this exam were
filtered and adjusted in a way that they can be used in supervised learning algorithms, forming
a dataset with a total of 75.716 rows and 45 temporal features (machine cycles), and a target
to be classified as positive or negative. These data form a temporal series, each feature being a
fluorescence value of a chemical reaction process from the RT-qPCR, that detects the genes of
SARS-Cov-2. Different algorithms from the literature were chosen, from generic ones to others
more complex, that use ensembles and consider temporal relation between features. At first,
these algorithms were trained with all machine cycles, in order to have a benchmark. Then,
the training was made reducing the number of cycles, to anticipate the exam and consequently
decrease the time needed to conclude it. To compare the performances, the metrics used were
AUROC (Area Under the Receiver Operating Characteristic), accuracy, specificity and sensitiv-
ity, with mean and standard deviation calculated on one hundred resamplings of the dataset. In
the 30-cycle scenario, the hyperparameter optimization was made for the top three algorithms
in the previous stage: one based on neural networks, MLP (Multilayer Percepton), and two
ensemble classifiers, XGBoost and Time Series Forest (TSF), with the last one considering
the relationship between features. Statistical tests performed indicated a higher performance
of TSF (AUROC 98, 98±0, 07%) and MLP (98, 94±0, 19%) using 30 cycles and an improve-
ment made by the optimization, but still underperforming the algorithm trained with 35 cycles
using default hyperparameter values. Therefore, this work provides support for the reduction
of cycles of RT-qPCR applied to COVID-19, through machine learning algorithms.

Keywords: machine learning; early classification of time series; hyperparameter optimization;
RT-qPCR; COVID-19.
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1 INTRODUÇÃO

Esta dissertação descreve o desenvolvimento de uma base de dados contendo exames de
RT-qPCR para o COVID-19, indo posteriormente para a modelagem preditiva do problema,
estruturado como uma classificação de série temporal, e realizando finalmente a análise e
comparação dos resultados. Inicialmente, neste capítulo, será abordada a motivação para se
investigar esse problema, depois descritos os objetivos gerais e específicos, e por final será
exposta a organização dos capítulos seguintes.

1.1 MOTIVAÇÃO

No final do ano de 2019 surge uma doença causada pelo vírus SARS-CoV-2, denominada
COVID-19, em que logo em março de 2020 foi declarada a situação de pandemia global pela
Organização Mundial de Saúde (OMS) (GHEBREYESUS, 2020). A COVID-19 pode ser trans-
mitida por diferentes mecanismos, como apresentado no esquema de transmissões da Figura
1. Dentre esses mecanismos, pode-se citar principalmente as gotículas respiratórias e o con-
tato direto com superfícies contaminadas (HARRISON; LIN; WANG, 2020), sendo essas formas
simples e diretas de transmissão grandes facilitantes da disseminação da doença, aumentando
significativamente as possibilidades de surtos, com a evolução para níveis de alerta epidemioló-
gicos como epidemia, e posteriormente, em escala global, uma pandemia (BUTANTAN, 2021),
como ocorreu.

Nesse contexto de transmissão acelerada de uma doença, torna-se fundamental dispor de
exames que a detectem de forma rápida, e ainda com níveis satisfatórios de desempenho,
para que se tenha uma maior rastreabilidade da doença, tornando essa ferramenta parte de
uma estratégia coordenada de combate epidemiológico (MANABE; SHARFSTEIN; ARMSTRONG,
2020). Apesar desse grande papel da testagem, é importante destacar que ela por si só não
é suficiente para prevenção de casos de surtos, devendo se integrar como parte de uma pla-
nejamento de saúde pública mais amplo, envolvendo também o distanciamento social, uso de
máscaras, diminuição de aglomerações (MANABE; SHARFSTEIN; ARMSTRONG, 2020), e vacina-
ção (ZIENELDIEN et al., 2021), quando já disponível.

O exame de diagnóstico padrão de referência para o COVID-19 é o RT-PCR (do inglês,
Reverse Transcriptase - Polymerase Chain Reaction), realizado em laboratório, mas com amos-
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Figura 1 – Mecanismos de transmissão do COVID-19.

Fonte: Adaptado de HARRISON; LIN; WANG (2020)

tras coletadas por swab nasofaríngeo (CHENG et al., 2020). Esse exame possui uma versão que
pode ser acompanhada quantitativemente em tempo real, o RT-qPCR, como mostra a Figura
2, com gráficos para diferentes amostras. Esse gráfico acompanha o processo de fluorescência
da reação química que ocorre no meio preparado com as amostras. Essa fluorescência está
relacionada com a presença dos genes a serem detectados do vírus, e é registrada em interva-
los regulares de tempo (chamado de ciclos de máquina). Logo, esses dados formam uma série
temporal que pode ser classificada como positiva (contendo a presença do vírus) ou negativa.
Dessa forma, analisando por uma perspectiva de aprendizagem supervisionada, um conjunto
de exames de RT-qPCR, com a devida estruturação dos dados para uma visão de modelagem,
podem ser utilizados para treinar algoritmos de Aprendizagem de Máquina (AM), que serão
utilizados como preditores de exames. Dado que se tem estruturado em uma tabela os dados
de amplificação por ciclo, com a respectiva resposta, pode-se avaliar cenários de utilização de
um número menor de ciclos do exame para se atingir um mesmo desempenho, por meio de
algoritmos mais complexos, diminuindo eventualmente o tempo necessário para conclusão do
exame (XING; PEI; YU, 2011).

Na Figura 3 é apresentado o processo geral de desenvolvimento do trabalho. Como primeira
etapa, foi feita a estruturação dos arquivos gerados pela máquina de RT-qPCR, e montagem
da visão de modelagem com as variáveis que poderiam ser utilizadas em um modelo preditivo,
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Figura 2 – Curva de monitoramento de fluorescência (Δ𝑅𝑛) gerada para vários exames de RT-qPCR.

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

em que para cada instância (exame realizado para uma pessoa), se tem as variáveis elencadas.
Na segunda etapa, passou-se pela validação das instâncias e exclusão de casos inválidos, agru-
pando os casos de amostras humanas, e de controle de qualidade. Com a base de dados pronta
para modelagem, foram então elencados os algoritmos mais adequados para o problema de
classificação de uma série temporal. Finalmente, tem-se como último passo análises estatísti-
cas, utilizando métricas de classificação, e na comparação direta dos algoritmos, por meio de
testes estatísticos que indicam se, na base de dados considerada, o desempenho nas métricas
de um algoritmo é melhor que a de outro.

Várias ferramentas tecnológicas e computacionais vêm sendo aplicadas nas diferentes fren-
tes de combate ao COVID-19 (ALIMADADI et al., 2020). No entanto, pouco vem se sendo
desenvolvido especificamente para o exame que é utilizado como referência de diagnóstico
(TAHAMTAN; ARDEBILI, 2020), o RT-PCR. Em um desses trabalhos (GUNAY; GOCERI; BALASU-

BRAMANIYAN, 2016), desenvolvido antes mesmo do surto da COVID-19, dado que o método
PCR já é aplicado há vários anos na detecção de diferentes patógenos, foca no cálculo de
um valor ótimo de ciclo limite, 𝐶𝑡 (do inglês Threshold Cycle), número de ciclo no qual se
atinge o limite de amplificação, e que está relacionado com a quantidade do gene alvo na
amostra coletada. Outra importante pesquisa, (CORDARO et al., 2021) investiga o impacto das
configurações do PCR, com o objetivo de aumentar a taxa de sucesso na realização do exame,
identificando 15 características com potenciais de otimização. Apesar de apontar desafios na
execução do PCR, a pesquisa está restrita à uma forma mais tradicional do método, não sendo
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Figura 3 – Ilustração do processo geral de desenvolvimento do problema de pesquisa.

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

utilizado para o RT-qPCR, mas indicando o número de ciclos como a segunda característica
com melhor poder de predição.

Em (ALOUANI et al., 2021) é realizado um trabalho mais próximo ao desta pesquisa, apli-
cando AM para COVID-19 considerando especificamente os dados de fluorescência do exame
de RT-qPCR. Mais recentemente, durante a escrita deste trabalho, foi visto em (LEE et al.,
2022) a abordagem de redução do número máximo de ciclos de máquina, com o mesmo con-
texto de dados de RT-qPCR. Apesar dos resultados indicando a possibilidade de antecipação
do exame, uma volumetria de amostras baixa foi utilizada, com 5.810 amostras, sendo 181
positivas. Um primeiro ponto que merece destaque, na diferenciação ao trabalho de (LEE et

al., 2022), é a análise estatística mais aprofundada, tanto pela maior volumetria de amostras,
75.716 casos, como também pela metodologia praticada para avaliar os desempenhos com
100 reamostragens da base de teste e aplicação de testes estatísticos. Em segundo lugar, está
o detalhamento das amostras utilizadas, e diferenciação entre amostras de genes e controle
negativo. Essa separação é importante pois o comportamento de fluorescência das amostras
de controle são mais estáveis. Por fim, a complexidade do problema é vista a partir da com-
paração de diferentes algoritmos de AM, indo desde mais básicos e genéricos de classificação,
para outros de comitês de classificadores e que consideram a ordenação de características do
problema.
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1.2 OBJETIVOS DO TRABALHO

1.2.1 Objetivo geral

Neste trabalho tem-se como objetivo geral o desenvolvimento de um modelo de AM para
predição da presença do vírus SARS-CoV-2 em humanos, por meio dos dados de fluorescência
gerados pelo exame RT-qPCR, considerando um cenário de redução do número de ciclos do
exame.

1.2.2 Objetivos específicos

• Construção de uma base de dados com visão de modelagem preditiva a partir de arquivos
gerados pela máquina que realiza o exame RT-qPCR para COVID-19;

• Realizar o treinamento de algoritmos de AM de classificação em séries temporais com
a base de dados desenvolvida, e comparar o desempenho em cenários de diminuição do
número de ciclos do exame de RT-qPCR;

• Realizar a otimização de hiperparâmetros dos algoritmos treinados com um número
menor de ciclos, de forma a se aproximar ou manter o desempenho, em comparação
com algoritmos treinados com a totalidade de ciclos do exame;

1.3 ORGANIZAÇÃO DO TRABALHO

Neste capítulo foi apresentado o contexto geral da pesquisa, e a motivação que gerou a
realização desse trabalho, no contexto de pandemia do COVID-19, e importância da testagem.
Contando com a construção de uma base de dados em que torna possível a modelagem
preditiva de exames de RT-qPCR, abre-se possibilidades para aplicação de algoritmos de AM.

No Capítulo 2 é dada uma visão geral do exame de RT-qPCR e o contexto de sua utilização,
dado que é a base para a construção das bases de dados para treinamento dos algoritmos.
Além disso, são apresentados os conceitos básicos dos algoritmos usados posteriormente para
comparação de desempenho na classificação dos exames de PCR.

Posteriormente, no Capítulo 3 são apresentados os trabalhos relacionados a esta pesquisa.
Para isso, são consideradas as diferentes formas de diagnóstico utilizadas para o COVID-
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19, a utilização das ferramentas que a área de Inteligência Artificial dispõe no combate à
doença, e mais especificamente aos algoritmos que podem ser utilizados para problemas de
classificação. Nesse último caso, é comparado de forma geral a diferença em considerar a
relação de ordenação de características, com um algoritmo genérico de classificação.

A construção da bases de dado utilizada para treinamento dos algoritmos é apresentada
no Capítulo 4. Foram reunidos milhares de arquivos advindos do exame de PCR, que ao final,
após as devidas filtragens de casos segundo os protocolos, geraram pouco mais de 76.000
instâncias, com 80% sendo amostras humanas, e o restante de amostras de controle. Esse
desenvolvimento de base de dados é uma importante etapa da pesquisa, pois deixa-o mais
reprodutível e com possibilidades de fácil acesso para trabalhos futuros.

No capítulo 5 são apresentados os experimentos realizados no treinamento dos algoritmos
para a predição do exame de PCR. Os experimentos iniciais envolvem avaliar o potencial de
desempenho com a totalidade de 45 ciclos do exame, para diferentes classes de algoritmos,
desde classificadores tidos como genéricos, passando por baseados em árvore e boosting, e que
levam em consideração a ordenação das características (série temporal). Com essa referência
de valores iniciais, é feita a redução do número de ciclos e consequente treinamento e avaliação,
para análise do impacto da antecipação da classificação no exame. Para avaliação dos algorit-
mos, são consideradas métricas usuais no contexto médico de diagnóstico, como sensibilidade
e especificidade, e outra mais geral para medir desempenho de algoritmos de classificação,
AUROC (BRADLEY, 1997). Com esses valores de métricas obtidos para várias reamostragens,
torna possível também a comparação por meio de testes estatísticos, comprovando com maior
rigor o desempenho de um algoritmo, no contexto considerado.

Por fim é feita uma discussão dos resultados obtidos. Também são mencionadas as contri-
buições realizadas por este trabalho, e o impacto que possa a ser gerado a partir da utilização
dos algoritmos desenvolvidos.
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2 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA

Este capítulo reúne os conceitos básicos que fundamentam o trabalho. Na Seção 2.1 são
introduzidos os conceitos gerais da área de Aprendizagem de Máquina (AM), seguido dos al-
goritmos aqui elencados para classificação. Na definição e descrição dos algoritmos, são explo-
radas suas características, possíveis vantagens e desvantagens nas suas utilizações, e também
pontuando sobre seus hiperparâmetros que podem ser modificados. Aproveitando essas possí-
veis modificações, na Seção 2.2 é apresentado o conceito de Otimização de Hiperparâmetros
(OHP) (YANG; SHAMI, 2020), estratégias para sua utilização, e por fim ferramentas que podem
ser utilizadas para suporte à construção de algoritmos ajustados a um problema específico.

2.1 ALGORITMOS DE APRENDIZAGEM DE MÁQUINA

A grande área de Inteligência Artificial (IA) (RUSSELL, 2016) tem origens e forte influên-
cia nos trabalhos de Alan Turing, na década de 1950 (TURING, 1950), introduzindo o Teste
de Turing além de conceitos importantes como Aprendizagem de Máquina (AM), algoritmos
genéticos e aprendizagem por reforço. Sendo assim, a AM trata-se de um dos campos da
Inteligência Artificial, sendo interdisciplinar, pois é desenvolvida a partir de resultados da com-
putação, de probabilidade, estatística, neurobiologia, entre outros. À medida que foi sendo
aplicada com sucesso em diferentes áreas, como Visão Computacional (KRIZHEVSKY; SUTS-

KEVER; HINTON, 2017), Processamento de Linguagem Natural (VASWANI et al., 2017) e em
diferentes campos da medicina (RAJKOMAR; DEAN; KOHANE, 2019), foi ganhando cada vez
maior relevância e atenção da comunidade acadêmica e do mercado.

Para a área de AM, pode-se identificar três principais ramificações, a depender do objetivo
e dos dados disponíveis. Primeiramente, a AM supervisionada, que como o nome sugere,
necessita que os dados à disposição possuam um rótulo correspondente, que será utilizado
como parte fundamental no processo de treinamento do algoritmo. Caso a saída desejada
seja do tipo contínua, o problema trata-se de uma regressão, e caso contrário, em que se
atribui para a instância um número finito de diferentes categorias, tem-se um problema de
classificação (BISHOP, 2011). Em contrapartida, na aprendizagem não-supervisionada, retira-
se a necessidade da rotulagem das instâncias, e o objetivo está em aprender sobre propriedades
e comportamentos de interesse no conjunto de treinamento. Um exemplo de aplicação seria
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na tarefa de agrupamento, ou clustering, em que se divide os dados por grupos similares entre
si. Por último, um caso especial que se distingue dos dois anteriores, é o de aprendizagem por
reforço (SUTTON; BARTO, 2018). Além de se ter um conjunto de dados, é especificado para o
problema uma interação com um ambiente, de forma que exista uma retroalimentação entre o
algoritmo que está aprendendo e suas experiências (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Um caso que pode ilustrar o avanço na abordagem com AM supervisionada, é o de reco-
nhecimento de dígitos manuscritos, com exemplos na Figura 4. A construção de um sistema
que tenha como entrada os píxeis de escrita do dígito, e como saída o resultado do reconhe-
cimento, um dentre os dez dígitos possíveis (0, . . ., 9), seria um problema complexo, devido à
enorme variabilidade da escrita dos dígitos. Uma abordagem mais direta, seria pela utilização
de heurísticas e regras que levem em consideração os formatos de cada dígito. No entanto,
na prática, isso traria um incontável número de regras e exceções, podendo mesmo assim não
obter o desempenho desejado (BISHOP, 2011). A abordagem com AM está no desenvolvimento
de tal sistema, nesse caso, um classificador, que reúne um conjunto de dados para treiná-lo,
consistindo de vários exemplos de imagens de dígitos, e o correspondente rótulo do dígito de
resposta, que se sabe antecipadamente. Dessa maneira, durante a etapa de treinamento do
algoritmo de AM, utilizando esse conjunto de treinamento construído, é definida a forma de
uma função, que será utilizada para a predição de novas imagens.

Figura 4 – Exemplos de dígitos manuscritos, que podem ser utilizados para treinamento de algoritmos de AM.

Fonte: Adaptado de BISHOP (2011)

A partir do conhecimento do caso apresentado anteriormente, e partindo para um conceito
geral, segundo (DUDA; HART; STORK, 2000) é aplicada uma aprendizagem em quaisquer mé-
todos que utilizam dados de um conjunto de treinamento e são aplicados na construção de
um classificador. O processo de aprendizagem implica na redução de uma métrica de erro no
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decorrer da iteração dos dados de treinamento e checagem de seus rótulos.
Depois de apresentada a área de forma geral, agora são formalizados alguns conceitos

básicos da AM supervisionada, considerando o contexto específico de aplicação desse trabalho.
Como discutido anteriormente, para um problema de classificação, é necessário dispor de
um conjunto de dados, com quantidade representada por 𝑁 instâncias, sendo x𝑖 a i-ésima
instância, cada uma caracterizada por 𝑝 atributos, x𝑖 = (𝑥𝑖1, . . . , 𝑥𝑖𝑝). Cada uma dessas
instâncias pertence a uma categoria ou rótulo 𝑦 ∈ {𝑦0, 𝑦1}. A saída do algoritmo é expressa
por uma pontuação, que pode ser vista como uma probabilidade de pertencer a um rótulo,
sendo portanto um valor contínuo, 0 ≤ 𝑦𝑝𝑟𝑒𝑑 ≤ 1.

O tipo de dado (imagem, texto, dados tabulares, ...) e contexto considerado na classificação
binária também é importante, dado que há algoritmos que focam em características específicas.
Por isso, vale conceituar também uma série temporal e como seriam os dados específicos desse
contexto. Uma série temporal consiste de medições de valores reais ordenados, amostrados
em um intervalo regular de tempo (MITSA, 2010). Uma série temporal de x𝑖 = (𝑥𝑖1, . . . , 𝑥𝑖𝑝)

para 𝑡 = {𝑡1, 𝑡2, . . . , 𝑡𝑝}, representa os atributos, para cada marcação de intervalo de tempo.
Nesse caso, tem-se uma série temporal univariada, pois para cada 𝑡, existe somente um valor
sendo registrado para a respectiva instância, 𝑥𝑖1.

Diversos algoritmos podem ser utilizados para a aprendizagem no contexto classificação
de séries temporais. Primeiramente, os algoritmos mais simples: 𝐾-vizinhos mais próximos
(𝐾-NN, do inglês 𝐾-Nearest Neighbors) (COVER; HART, 1967), Bayes ingênuo (naive Bayes
em inglês, NB) (LEWIS, 1998), o Máquina de Vetores de Suporte (SVM, do inglês Support
Vector Machines) (BOSER; GUYON; VAPNIK, 1992) e MLP (BRAGA, 2007). Logo depois, estão
classificados os algoritmos baseados em árvore de decisão, que a partir desse conceito mais
básico de árvore podem ser realizadas diversas melhorias, como o conceito de boosting, uti-
lizado no XGBoost (CHEN; GUESTRIN, 2016). Por fim, será apresentado também o algoritmo
Time Series Forest (TSF) que, em sua formulação, já considera a relação de ordem entre as
características da base de dados, que nesse caso trata-se de uma relação temporal.

2.1.1 Bayes Ingênuo

O algoritmo classificador NB utiliza como princípio fundamental o teorema de Bayes,
definido como
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𝑃 (𝐴|𝐵) = 𝑃 (𝐵|𝐴)𝑃 (𝐴)
𝑃 (𝐵) . (2.1)

Esse teorema pode então ser utilizado para derivar a probabilidade de uma hipótese (clas-
sificação) considerando dados observados (RANGANATHAN; NAKAI; SCHONBACH, 2018):

𝑃 (ℎ𝑖𝑝𝑜𝑡𝑒𝑠𝑒|𝑑𝑎𝑑𝑜𝑠) = 𝑃 (𝑑𝑎𝑑𝑜𝑠|ℎ𝑖𝑝𝑜𝑡𝑒𝑠𝑒)𝑃 (ℎ𝑖𝑝𝑜𝑡𝑒𝑠𝑒)
𝑃 (𝑑𝑎𝑑𝑜𝑠) , (2.2)

em que 𝑃 (𝑑𝑎𝑑𝑜𝑠|ℎ𝑖𝑝𝑜𝑡𝑒𝑠𝑒) é a probabilidade de observação dos dados, dada a condição
verdadeira da hipótese, 𝑃 (ℎ𝑖𝑝𝑜𝑡𝑒𝑠𝑒) é a probabilidade a priori da hipótese e 𝑃 (𝑑𝑎𝑑𝑜𝑠) é a
probabilidade de observação dos dados, independente da hipótese. Aqui, o termo hipótese
pode ser entendido como a predição de classe do modelo, e portanto, tem-se para o caso
binário duas hipóteses, com 𝑃 (𝐻1) = 1 − 𝑃 (𝐻2).

Dado esse contexto, pode-se agora evidenciar que o processo de aprendizagem do clas-
sificador NB se dá pela construção de um modelo probabilístico Bayesiano, que atribui uma
probabilidade a posteriori de uma classe para uma instância. Revisitando a Equação 2.2, e
adaptando para as notações que representam classe, 𝑦, e o vetor de atributos de uma instân-
cia x𝑖:

𝑃 (𝑦|x𝑖) = 𝑃 (x𝑖|𝑦)𝑃 (𝑦)
𝑃 (x𝑖)

. (2.3)

O termo naive (em português, ingênuo), se refere ao fato de se assumir que as carac-
terísticas do problema são condicionalmente independentes em relação ao alvo, ou seja, que
não existe correlação entre essas características. Embora na prática isso seja muito difícil
de ocorrer, há cenários em que mesmo modelos mais complexos de classificadores de Bayes
não apresentam melhoria significativa em relação à essa versão mais simples. (KUPERVASSER,
2014).

As diferentes formas de implementação desse algoritmo se diferenciam principalmente pela
distribuição que é assumida para 𝑃 (𝑥𝑖|𝑦). Uma dessas é a gaussiana,

𝑃 (𝑥𝑖|𝑦) = 1√︁
2𝜋𝜎2

𝑦

exp
(︃

−(𝑥𝑖 − 𝜇𝑦)2

2𝜎2
𝑦

)︃
, (2.4)

cujos parâmetros 𝜇𝑦 e 𝜎𝑦 representam, respectivamente, média e desvio padrão da distribuição
da classe, e são estimados durante o treinamento usando o método da máxima verossimilhança
(ROSSI, 2018).
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2.1.2 Redes Neurais Artificiais

Redes Neurais Artificiais (RNAs) são sistemas matemáticos utilizados em AM com ins-
piração biológica, capazes de mapear relações de entrada e saída de dados, atuando como
mapeadores universais de funções multivariáveis (BRAGA, 2007). Sua estrutura consiste na
interligação de unidades similares aos neurônios por meio de pesos (análogo às sinapses), que
indicam a relevância da conexão, e são arranjados em camadas. Esse neurônio pode ser descrito
como um modelo matemático, como no caso do perceptron (ROSENBLATT, 1958), sendo uma
unidade de processamento que realiza a soma dos sinais de entrada, ponderados pelos pesos
das conexões, como pode ser observado na Figura 5. Logo após o somatório, é aplicada uma
função de ativação, de forma a introduzir não-linearidade, chegando-se à seguinte equação:

𝑦𝑖 = 𝜃

(︃
𝑤0 +

𝑛∑︁
𝑖=1

𝑥𝑖𝑤𝑖

)︃
, (2.5)

sendo 𝑛 o número de entradas, 𝜃() a função de ativação e 𝑤𝑖 o peso associado à entrada 𝑥𝑖.

Figura 5 – Representação Matemática do modelo de Neurônio de McCulloch e Pitts.

Fonte: Adaptado de BRAGA (2007)

Uma configuração específica de RNAs define as conexões dos neurônios para propaga-
ção dos sinais no sentido de ligar as camadas de entrada para as camadas seguintes, sendo
chamada então Feedfoward Neural Networks (FNNs), em que os sinais seguem a direção uni-
direcional de entrada pra saída, sem retroalimentação. Essa arquitetura pode ser totalmente
caracterizada com uma matriz (que por suas dimensões, indica o número de neurônios em
cada camada), e o tipo de função de ativação aplicada em cada neurônio. A formação dessa
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estrutura por meio da combinação de perceptrons, é denominada de perceptrons de múltiplas
camadas (Multilayer Perceptron, MLP), ilustrada na Figura 6, para o caso de classificação
binária. Em uma MLP, a camada de entrada está diretamente relacionada com a quantidade
de características consideradas para o problema. Já a última camada, chamada de camada de
saída, tem uma correspondência com o número de classes. No caso de classificação binária, é
necessário somente um neurônio, pois a probabilidade de classificação de uma classe, será o
complementar da outra. Outro conceito importante para a MLP, é o de camada intermediária,
também denominada de camada escondida, cuja adição à sua estrutura permite que a rede
neural possa implementar qualquer função contínua (CYBENKO, 1989).

Figura 6 – Grafo de uma rede neural do tipo MLP, com generalização da quantidade de neurônios e camadas,
para classificação binária.

Fonte: Adaptado de HAYKIN (2001)

Um dos marcos no avanço de desempenho das redes neurais foi o algoritmo de retro-
propagação de erro (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986). Nele, é fornecido um método
computacional eficiente para o treinamento da MLP, aplicando um procedimento de aprendi-
zagem para treinamento e atualização dos parâmetros da rede neural (HAYKIN, 2001). Esse
processo é definido basicamente por duas etapas:

• Propagação: Por meio de uma instância de treinamento aplicado à camada de entrada
(x𝑖, 𝑦𝑖), o sinal é propagado pelo cálculo de resposta do conjunto de perceptrons das
camadas seguintes, mantendo-se os pesos sinápticos inalterados.

• Retropropagação: Essa etapa se inicia na camada de saída, comparando-se o sinal de
saída com o rótulo real da instância passada, gerando então um erro. Esse sinal de erro
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é passado para a esquerda através da rede, recursivamente calculando-se os gradientes
locais de cada perceptron. Nesse processo, os pesos sinápticos são otimizados para
adaptar o sinal de saída à resposta real desejada, num processo estatístico considerando
o conjunto de dados de treinamento.

2.1.3 Máquina de Vetores de Suporte

O algoritmo denominado Máquina de Vetores de Suporte foi proposto inicialmente por
(BOSER; GUYON; VAPNIK, 1992). A ideia por trás desse método se baseia em simplificar pro-
blemas ao caso onde os dados possuam classes linearmente separáveis. Isso é feito por meio
de um mapeamento não-linear do espaço de entrada para um espaço de características em
que seja possível separar linearmente o conjunto de dados por suas classes (VAPNIK, 2010).
Utilizando teorias de otimização, atua-se na minimização de erro por meio da maximização da
margem do hiperplano de separação entre os dados de diferentes classes.

Primeiramente, para explicar seu funcionamento, será considerado o problema mais básico
em que os dados já apresentam uma separação linear. De forma similar à equação de saída de
um perceptron apresentada anteriormente na Equação 2.5, sem a aplicação de uma função de
ativação, tem-se a saída de uma função linear, seguida da forma vetorial,

𝑦 =
𝑛∑︁

𝑖=1
𝑤𝑖𝑥𝑖 + 𝑏, (2.6)

𝑦 = w𝑇 x + 𝑏, (2.7)

em que x é o vetor de entrada, w o vetor de pesos a serem ajustados e 𝑏 o bias (viés). Em
termos de classificação linear, pode-se definir que caso 𝑦 ≥0, atribui-se para a instância uma
classe positiva, caso contrário, uma classe negativa. A equação que representa a superfície de
decisão que realiza a separação entre o conjunto de dados é a seguinte

w𝑇 x + 𝑏 = 0, (2.8)

cuja representação simplificada em duas dimensões pode ser vista na Figura 7. O vetor de
pesos w define a direção perpendicular ao hiperplano (nesse caso, uma reta), enquanto que
o valor de 𝑏 move o hiperplano no sentido paralelo a ele mesmo. Considerando então w𝑜 e
𝑏𝑜 os valores ótimos, o objetivo da otimização é encontrar tais valores que façam a margem
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de separação entre instâncias de classes opostas mais próximos, a maior possível. Isso é feito
a partir do cálculo da distância do hiperplano aos chamados vetores de suporte, que são
os vetores formados pelos dados que se encontram mais próximos da superfície de decisão,
também representados na Figura 7. A soma das distâncias algébricas dos vetores ao hiperplano,
é dada por

𝑑 = 2
‖w𝑜‖

, (2.9)

indicando que maximizar a margem de separação implica em minimizar a norma euclidiana do
vetor de pesos w (HAYKIN, 2001).

Figura 7 – Construção de um hiperplano ótimo no treinamento de um algoritmo de SVM.

Fonte: Adaptado de DUDA; HART; STORK (2000)

Considerando problemas reais de classificação, é bastante usual encontrar dados não-
separáveis em seu espaço de entrada original. Para a resolução de problemas com essa con-
figuração, a ideia é transformar os dados do seu espaço original de características (x𝑖) para
outro espaço, de maior dimensão (z𝑖 = 𝜑(x𝑖)), onde pode então ser aplicado o caso base
de hiperplano de separação ótima. Essa transformação pode ser entendida geometricamente
por meio da Figura 8, em que na representação da esquerda, tem-se um espaço bidimensional
onde não se consegue separar os dados e suas classes por meio de uma reta, mas na represen-
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tação tridimensional à direita, torna-se possível. Apesar dessa representação para um melhor
entendimento geométrico, a ideia das máquinas de kernel é substituir o produto interno a ser
realizado pelas funções base, 𝜑(x) e 𝜑(x′) por uma função kernel, 𝐾(x, x′), entre os dados no
espaço original de entrada. Ou seja, dada a equivalência,

𝐾(x, x′) = ⟨𝜑(x), 𝜑(x′)⟩, (2.10)

é mais fácil calcular 𝐾(x, x′) do que calcular as transformações 𝜑(x), 𝜑(x′) e realizar o produto
escalar. Exemplos típicos utilizados como funções kernel são os seguintes:

• Linear: 𝐾(x, x′) = x𝑇 x′

• Polinomial (dimensão d): 𝐾(x, x′) = (𝑥𝑇 𝑥′ + 𝑐)𝑑

• Gaussiano ou RBF (do inglês Radial Basis Function): 𝐾(x, x′) = 𝑒− ||x−x′||2

𝜎2

Figura 8 – Transformação do espaço de entrada para o espaço de características.

Fonte: Adaptado de WILIMITIS (2018)

Após apresentados os principais conceitos sobre o SVM, será formalizado o problema para
o caso genérico não separável (HAYKIN, 2001). Tem-se que para um conjunto de treinamento
(x𝑖, 𝑦𝑖), com 𝑖 = 1, 2, . . . , 𝑁 , a restrição é dada por

𝑦𝑖(w𝑇 x𝑖 + 𝑏) ≥ 1 − 𝜉𝑖, para 𝑖 = 1, 2, . . . , 𝑁 (2.11)

𝜉 ≥ 0 para todo 𝑖. (2.12)

O vetor de peso w e as chamadas variáveis soltas 𝜉𝑖 devem minimizar a seguinte funcional
de custo:
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Φ(w, 𝜉) = 1
2w𝑇 w + 𝐶

𝑁∑︁
𝑖=1

𝜉𝑖, (2.13)

em que 𝐶 é um hiperparâmetro definido que está relacionado com a regularização do modelo,
controlando sua complexidade.

2.1.4 K-Vizinhos mais próximos

Algoritmo proposto por (FIX; HODGES, 1951), e aperfeiçoado posteriormente por (COVER;

HART, 1967), o 𝐾-vizinhos mais próximos representa uma aprendizagem com paradigma di-
ferente dos classificadores apresentados anteriormente. O 𝐾-NN pertence à uma classe de
algoritmos cujo treinamento é dito “preguiçoso” (lazy learning), devido à necessidade de ar-
mazenamento dos dados de treino, que serão utilizados diretamente a cada nova predição, não
sendo criado um modelo ou equação a partir dos dados que se tem inicialmente. Outra forma
de se referir a essa classe de classificador, é aprendizagem baseada por instância.

Esse algoritmo é dividido nas partes de treinamento e classificação de uma nova instância,
e pode ser resumida da seguinte forma:

• Etapa de treino: Armazenar as instâncias de treino (valores de atributos e respectivas
classes).

• Etapa de classificação:

1. Calcular as distâncias da instância a ser classificada (teste) com todos as de treino;

2. Ordenar as instâncias baseado na distância calculada, mantendo um número 𝐾 de
vizinhos, representando os mais próximos, na métrica de distância considerada;

3. Contagem da classe de cada um dos 𝐾 vizinhos;

4. Atribuição da classe majoritária para a instância de teste (para evitar um empate,
é preferível escolher 𝐾 ímpar para uma classificação binária).

Na Figura 9 está representada a região criada em volta do dado de teste, em que se-
rão contabilizadas as classes dos dados ali presentes, para uma instância com apenas duas
características, 𝑥1 e 𝑥2.

Um problema associado ao 𝐾-NN está no custo computacional. A complexidade conside-
rando 𝑑 dimensões, ou seja, a quantidade de características do problema, e 𝑛 a quantidade
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Figura 9 – Representação básica de funcionamento do 𝐾-NN. A partir desse dado de teste, é criada uma
região que contenha os 𝐾 exemplos mais próximos, nesse caso, 𝐾 = 5.

Fonte: DUDA; HART; STORK (2000)

de instâncias do treinamento, pode ser reduzida de 𝑂(𝑑𝑛2) (abordagem mais direta) para
𝑂(𝑑3𝑛⌊𝑑/2⌋ ln 𝑛) (DUDA; HART; STORK, 2000), tendo ainda alta dependência da dimensionali-
dade. Dessa forma, o custo para classificar uma nova instância pode ser alto, e praticamente
todo ele está concentrado no momento da classificação, em vez de ser feito durante o treina-
mento, como nos outros algoritmos apresentados anteriormente.

Os hiperparâmetros associados à este algoritmo são principalmente o número de vizinhos
a serem considerados, 𝐾, e a métrica de distância. O valor de 𝐾 está associado com um
certo grau de suavização da decisão, dado que com um valor maior, são considerados mais
instâncias para se tomar a decisão. A distância é outro fator extremamente importante, pois
a partir dela, pode-se obter desempenhos bastantes distintos entre si (ALFEILAT et al., 2019).

Outro ponto que impacta na decisão sobre a distância a ser considerada, é que tipicamente,
dentre diversas métricas, como Manhattan, Minkowski, Chebychev e a Euclidiana (ALFEILAT

et al., 2019), são considerados todos os atributos para a decisão. Em contrapartida, a métrica
DTW (do inglês, Dynamic Time Warping) (BERNDT; CLIFFORD, 1994) contorna esse possível
problema, sendo destaque na área de séries temporais (GUPTA et al., 2020).
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2.1.5 Algoritmos baseados em Árvore

Árvores de decisão são uma classe de algoritmos que apesar de possuírem um conceito
simples, apresentam grande poder preditivo e consequentemente grande relevância para a área
de AM (HASTIE, 2009). Essa classe realiza o mapeamento de variáveis de entrada, a partir de
pontos de corte, em partições, como apresentado no cenário simples de apenas duas variáveis
na Figura 10. Cada região criada está associada com um conjunto específico de regras, que
podem ser resumidas em conjuntos de instruções do tipo “se-então”. Para a implementação
da árvore de decisão, existem diferentes métodos, como o ID3 (QUINLAN, 1986), CART (do
inglês, Classification and Regression Trees) (BREIMAN et al., 1984), C4.5 (QUINLAN, 2014),
entre outros.

Figura 10 – Partição do mapa a partir do algoritmo de árvore de decisão.

Fonte: Adaptado de HASTIE (2009)

Considerando o algoritmo CART para construção da árvore de decisão (RUTKOWSKI et al.,
2014), ele se inicia pelo nó chamado de raiz 𝐿0, em que estão disponíveis todos os dados
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de treinamento. De acordo com uma medida de separação, é eleito um atributo que melhor
separe esse público disponível em 𝐿0. Durante o processo de aprendizagem, vão sendo criados
subconjuntos de dados, 𝑆𝑞, definidos pela regra de decisão do nó 𝐿𝑞. Assim, é escolhido
um atributo especificamente para esse subconjunto que melhor o segregue. Quando todos os
elementos de um subconjunto 𝑆𝑞 pertencem a uma mesma classe, o processo de divisão nesse
ramo é encerrado e o nó é marcado como uma folha.

O critério para o ponto de corte nas variáveis é definido a partir da impuridade calculada, ou
seja, a capacidade da variável distinguir a população pelo alvo. O coeficiente de Gini (Equação
2.14) e a entropia (Equação 2.15) são medidores de impureza bastante utilizados:

𝐾∑︁
𝑖=1

𝑝𝑘(1 − 𝑝𝑘), (2.14)

𝐾∑︁
𝑘=1

𝑝𝑘 log 𝑝𝑘, (2.15)

sendo 𝑝𝑘 a proporção de instâncias pertencentes à classe 𝑘, e 𝐾 o número de classes distintas.
Para a classificação binária, 𝐾 = 2, o índice de Gini se reduz à:

𝐺𝑖𝑛𝑖𝑟𝑎𝑚𝑜 = 1 − 𝑝0
2 − 𝑝1

2. (2.16)

Após isso, é feita uma média ponderada do coeficiente calculado em cada ramo do nó,
considerando as respectivas quantidades de dados da divisão (𝑝1 e 𝑝2):

𝐺𝑖𝑛𝑖 = 𝐺𝑖𝑛𝑖1

(︃
𝑝1

𝑝1 + 𝑝2

)︃
+ 𝐺𝑖𝑛𝑖2

(︃
𝑝2

𝑝1 + 𝑝2

)︃
. (2.17)

A variável, com seu respectivo ponto de corte, que obtiver menor impureza, ou seja, que
melhor dividir o subconjunto, é então escolhida para esse nó.

Outro ponto importante é decidir quando se encerra o processo de divisão para aquele ramo.
Caso, após a decisão com uma variável, se obtiver uma impuridade maior do que o cenário
sem aquele ponto de decisão, então termina-se naquele ponto mesmo, fazendo dele uma folha
(ponto final da árvore, naquela direção). Vale destacar, no entanto, que uma impuridade muito
baixa, e até mesmo igual a zero, não necessariamente corresponde a um caso ideal, pois pode
ser um indicativo de sobreajuste (em inglês, overfitting).

Ao final da construção da árvore, a saída gerada pela predição de uma nova instância pode
tanto ser feita pela atribuição da classe majoritária da folha, ou por uma probabilidade. Este
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último caso deixa a possibilidade de se atribuir um ponto de corte, e realizar o controle de
métricas conflitantes entre si, como sensibilidade e especificidade, por exemplo.

Sobre os tipos de dados considerados para o algoritmo de árvore de decisão, é importante
destacar que se lida mais facilmente com variáveis categóricas, quando se tem valores discreti-
zados e com pouca quantidade. Isso porque os pontos de decisão nos nós estarão diretamente
disponíveis. Quanto às variáveis numéricas, deve-se proceder de maneira distinta:

• Variável numérica contínua: Primeiramente ordena-se os valores distintos disponíveis,
depois calcula-se a média entre esses valores adjacentes. Usa-se então esses valores de
média como pontos de corte para o cálculo da impuridade. O valor de média com menor
impuridade, representa o melhor valor de ponto de corte a ser escolhido.

• Variável numérica discreta ordenada: Para esse caso tem-se valores limitados a
um conjunto, então calcula-se a impuridade para cada cenário. Os pontos de corte
considerados são ≤ 𝑥, ≤ 𝑥 + 1, . . . , ≤ 𝑥 + 𝑁 − 1, em que x representa o menor valor,
e 𝑥 + 𝑛 − 1 o segundo maior valor para essa variável. Não se considera o maior valor,
pois a desigualdade incluiria toda as amostras.

Apesar de ser um algoritmo de implementação bastante simples, mas ainda muito versátil,
problemas reais podem se tornar muito complexos, e nesses casos, a árvore de decisão pode
apresentar o que se chama de subajuste (underfitting). Por isso, vários outros algoritmos
utilizam a árvore de decisão como elemento mais básico em um comitê de classificadores,
adicionando estratégias de métodos estatísticos como boostrap, bagging e boosting (WAN;

YANG, 2013).

2.1.6 Comitês de classificadores

Nas seções anteriores, foram apresentados diferentes algoritmos de AM, com princípios
de funcionamento diferentes entre si. Esses classificadores, apesar de terem suas vantagens e
desempenhos atuando sozinhos, podem ser melhorados por métodos de comitês de classifica-
dores (DIETTERICH, 2000), em que é construído um conjunto de classificadores que classificam
um novo dado a partir do voto ponderado de suas predições.

A aplicação de comitês pode variar bastante, indo desde casos mais básicos como a pon-
deração por uma média, até outros mais complexos, como a construção de um algoritmo
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prévio, que irá predizer qual modelo preditivo será escolhido para aquele espaço de atributos
de entrada. No entanto, duas condições são consideradas necessárias e suficientes para que
um comitê tenha melhor desempenho do que seus classificadores individuais (HANSEN; SALA-

MON, 1990). São elas: 1) Que cada um dos classificadores tenham desempenho melhor do
que uma predição aleatória, e 2) sejam diversos, possuindo diferentes erros em novos dados.
Portanto, as variações dos comitês exploram essas características para se sobressaírem em
melhor desempenho.

Essa diversidade nos classificadores pode ser obtida treinando o algoritmo em diferentes
conjuntos de dados. Uma forma direta de se manipular os dados de treinamento é por meio do
método chamado bagging (BREIMAN, 1996), termo que vem de bootstrap aggregation. Para
cada rodada de treinamento, é apresentado ao algoritmo de aprendizagem um conjunto con-
tendo 𝑚 instâncias, escolhidas aleatoriamente, com substituição, do conjunto de treinamento
original de 𝑚 itens. Dessa forma, cada conjunto escolhido contém cerca de 63,2% dos dados
iniciais, dado que as instâncias podem aparecer várias vezes (DIETTERICH, 2000).

Outro importante método para implementar o comitê de classificadores é por meio do
boosting, que é utilizado em algoritmos apresentados a seguir em 2.1.6.2 e 2.1.6.3. O princípio
básico utilizado é o treinamento de vários modelos de classificadores, de forma sequencial,
aproveitando-se de alguma métrica de erro calculada ao fim de cada treinamento, e utilizando
como melhoria para o próximo.

2.1.6.1 Random Forests

Uma modificação que demonstrou grande impacto utilizando como base a árvore de decisão
foi feita em (HO, 1995) e (BREIMAN, 2001), dando origem ao Random Forests. Diferentemente
do método de seleção bagging, o Random Forests usa como o algoritmo base a árvore de
decisão não podada.

Seu funcionamento básico consiste no treinamento de árvores individuais, usadas como
base, a partir de uma amostragem do mesmo tamanho do conjunto de treinamento inicial, mas
com substituição, e apresentando uma mesma distribuição. Em cada nó criado no decorrer do
treinamento, é feita uma seleção aleatória dos atributos considerados para a divisão, garantindo
maior robustez contra ruídos, comparado ao uso do Adaboost (FREUND; SCHAPIRE et al., 1996).

Uma característica importante é a convergência do erro de generalização (erro em dados
não vistos no treinamento), com o aumento do número de árvores. Por meio da lei dos grandes
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números, teorema da teoria da probabilidade, é provada essa convergência (BREIMAN, 2001),
que implica que, com a adição de mais árvores no comitê, não ocorre o problema de sobreajuste.

Outra grande vantagem frente a outros métodos de formação de comitês, está na facili-
dade de treinamento, dado que elas podem ser treinadas de forma independente. Logo, sua
velocidade de processamento pode ser favorecida ao aplicar computação paralela.

2.1.6.2 Gradient Boosting

A aplicação do método de boosting apresentou maior sucesso por meio do Adaboost (Adap-
tive Boost) (FREUND; SCHAPIRE, 1997). De forma similar ao bagging, no boosting também
se tem um comitê de classificadores formados pelo treinamento de reamostragem dos dados,
que posteriormente são combinados para formar o classificador dito “forte”. No entanto, a es-
tratégia de criação dessas reamostragens é feita de forma sequencial, pois a cada treinamento
são geradas novas informações para se ter uma melhoria na classificação. Essas informações
são obtidas pelos erros dos classificadores anteriores, então o algoritmo varia o peso dos da-
dos do treinamento, para que os classificadores subsequentes foquem mais em determinadas
instâncias.

O funcionamento básico do boosting pode ser ilustrado pela formação de três classifica-
dores a cada iteração do algoritmo. O primeiro classificador, 𝐶1, é formado pelo treinamento
de um conjunto aleatório dos dados iniciais. Já 𝐶2 é treinado com dados formados por 50%
das instâncias classificados corretamente por 𝐶1, e os outros 50%, são dos casos incorretos,
sendo portanto, um subconjunto que agrega mais informação. Para os dados utilizados para
o classificador 𝐶3, são reunidas as instâncias classificados erroneamente por 𝐶1e 𝐶2 (WAN;

YANG, 2013).
Em (SCHAPIRE, 1990) é mostrado que o erro de classificação desse algoritmo possui uma

relação de erro a partir do algoritmo base utilizado para criar 𝐶1, 𝐶2 e 𝐶3. Considerando que
o elemento base do comitê possua um erro 𝜖, então o erro do classificador formado pelo voto
majoritário de 𝐶1, 𝐶2 e 𝐶3 é dado por:

𝑓(𝜖) = 3𝜖2 − 2𝜖3, (2.18)

que será 𝑓(𝜖) ≤ 𝜖 para a desigualdade 𝜖 < 0, 5. Esse valor limite para o algoritmo base é
justamente uma das condições elencadas anteriormente para a formação de um comitê com
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desempenho superior à de seus classificadores individuais: que seu erro seja melhor do que uma
predição aleatória.

A ideia por trás do Adaboost, de ser adaptativo e utilizar reponderação da amostra de
forma sequencial, é também utilizado em outros algoritmos, dando origem ao termo arcing
(do inglês, adaptive reweighting and combining algorithms), e sendo estudados em (BREIMAN,
1999). Posteriormente em (FRIEDMAN, 2001), é desenvolvida e apresentada uma estrutura
estatística mais geral, tendo como objetivo a minimização da perda do modelo pela adição de
classificadores fracos utilizando o método de gradiente descendente. Devido à junção desses
dois métodos (gradiente descendente e boosting), veio o nome de Gradient Boosting Machine
(GBM), ou simplesmente Gradient Boosting.

A generalização desenvolvida pelo Gradient Boosting permite a utilização de quaisquer
funções de perdas, sendo exigido apenas a sua diferenciabilidade. Dessa forma, pode ser facil-
mente aplicado não apenas em problemas de classificação binária, mas também em multi-classe
e regressão.

2.1.6.3 XGBoost

Uma forma específica de implementação do GBM que ganhou bastante popularidade, é
o XGBoost (CHEN; GUESTRIN, 2016) (do inglês, eXtreme Gradient Boosting). Seu foco de
melhoria está na velocidade e eficiência computacional. As principais otimizações realizadas
na implementação são:

• O método de cálculo de gradiente de segunda ordem desenvolvido originalmente por
(FRIEDMAN; HASTIE; TIBSHIRANI, 2000) é utilizado com algumas modificações;

• Normalização dos pesos por um fator 𝜂, após cada etapa do boosting das árvores, similar
à taxa de aprendizagem em algoritmos como Redes Neurais. Técnica introduzida por
(FRIEDMAN, 2002);

• Subamostragem dos atributos, técnica que é utilizada no Random Forests, apresentado
em 2.1.6.1.

Para discutir um pouco sobre essas modificações, serão formalizados a seguir alguns con-
ceitos. Primeiramente, a saída do XGBoost para uma determinada instância x𝑖 é dada pela
adição de 𝐾 funções de valores contínuos:
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𝑦𝑖 =
𝐾∑︁

𝑘=1
𝑓𝑘(x𝑖), (2.19)

em que 𝑓𝑘 é formado pelo espaço de árvores de regressões (CART), contendo 𝑇 folhas,
onde cada folha tem associado um valor contínuo, diferentemente de uma árvore de decisão
tradicional. O aprendizado do algoritmo se dá pela minimização da seguinte função objetivo
regularizada:

ℒ(𝜑) =
∑︁

𝑖

𝑙(𝑦𝑖, 𝑦𝑖) +
∑︁

𝑘

Ω(𝑓𝑘), (2.20)

sendo Ω(𝑓𝑘) a regularização aplicada, que é dada por

Ω(𝑓) = 𝛾𝑇 + 1
2𝜆||𝑤||2. (2.21)

Na Equação 2.20 é realizado um somatório na função de perda 𝑙(𝑦𝑖, 𝑦𝑖), que deve ser uma
função convexa diferenciável, que mede a diferença entre a predição 𝑦𝑖 e o rótulo real dessa
instância, 𝑦𝑖. Quando o parâmetro de regularização é definido como zero, reduz-se para o caso
tradicional do GBM.

Observando a função de perda da Equação 2.20 no processo de iteração, 𝑦𝑡
𝑖 é a predição

do algoritmo para a 𝑖-ésima instância na 𝑡-ésima iteração. De forma correspondente, para a
função objetivo regularizada da Equação 2.20, tem-se:

ℒ(𝑡) =
𝑛∑︁

𝑖=1
𝑙(𝑦𝑖, 𝑦

(𝑡−1)
𝑖 + 𝑓𝑡(x𝑖)) + Ω(𝑓𝑡), (2.22)

e aplicando a aproximação de segunda ordem, o XGBoost calcula essa perda de forma otimizada
da seguinte forma:

ℒ̃(𝑡) ≈
𝑛∑︁

𝑖=1
[𝑔𝑖𝑓𝑡(x𝑖) + 1

2ℎ𝑖𝑓
2
𝑡 (x𝑖] + Ω(𝑓𝑡). (2.23)

Partindo agora para a avaliação da divisão de uma árvore e criação de seus ramos, divide-se
entre os ramos da esquerda, 𝐼𝐸 e da direita, 𝐼𝐷. A redução da perda para cada opção avaliada
de divisão pode ser calculada por:

ℒ𝑑𝑖𝑣𝑖𝑠𝑎𝑜 = 1
2

[︃
(∑︀𝑖∈𝐼𝐸

𝑔𝑖)2∑︀
𝑖∈𝐼𝐸

ℎ𝑖 + 𝜆
+ (∑︀𝑖∈𝐼𝐷

𝑔𝑖)2∑︀
𝑖∈𝐼𝐷

ℎ𝑖 + 𝜆
− (∑︀𝑖∈𝐼 𝑔𝑖)2∑︀

𝑖∈𝐼 ℎ𝑖 + 𝜆

]︃
− 𝛾. (2.24)

Além das questões citadas anteriormente de otimização de funções, sua vantagem de im-
plementação está na possibilidade de paralelização, entre outros fatores computacionais. Entre
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eles, (CHEN; GUESTRIN, 2016) são apresentadas formas de acesso à padrões de cache, com-
pressão e fragmentação de dados, de forma a possibilitar a escalabilidade para o treinamento
de bilhões de instâncias com menos recursos.

2.1.6.4 Time Series Forest

Apesar de ser perfeitamente possível a utilização de cada atributo em seus respectivos
pontos no tempo com um classificador tradicional, este pode ter sensibilidade a possíveis
distorções da base de dados quanto ao eixo temporal. Para contornar esse possível problema,
um algoritmo também baseado em árvore de decisão, mas que considera a relação de ordem
entre as características, é o Time Series Forest (DENG et al., 2013).

A utilização de atributos intervalares, que são calculados sobre intervalos de uma série
temporal, demonstrou ser bastante efetiva na utilização em classificação de séries temporais
(RODRÍGUEZ; ALONSO; BOSTROM, 2001). No entanto, as possibilidades de atributos a serem
criadas dessa forma são inúmeras, sendo custoso para a avaliação em cada nó de decisão
de uma árvore, 𝒪(𝑀2), sendo 𝑀 o número de atributos. A estratégia utilizada para redução
desse espaço de características é pela subamostragem de atributos, técnica do Random Forests,
reduzindo a complexidade para 𝒪(𝑀) em cada nó.

Além dessa estratégia, o TSF também emprega uma nova medida chamada Entrance (do
inglês, Entropy e Distance). Ela surge no contexto do critério de separação a ser adotado,
que para o caso de uma árvore de série temporal, componente básico de uma floresta de série
temporal (Time Series Forest), uma separação 𝑆 a ser testada é dada por:

𝑓𝑘(𝑡1, 𝑡2) ≤ 𝜏, (2.25)

em que 𝑓𝑛
𝑘 (𝑡1, 𝑡2) é o valor de um atributo intervalar, como média e desvio padrão, calculada

no intervalo entre 𝑡1 e 𝑡2. Para o limite 𝜏 , as instâncias que satisfazem a desigualdade irão para
o ramo da esquerda, e os outros para o da direita. Dada essa condição, primeiramente tem-se
a entropia definida da mesma forma anteriormente na Equação 2.15. O ganho de entropia,
Δ𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑖𝑎, para uma divisão em um nó será a diferença entre a soma ponderada da entropia
em um nó filho e a entropia do nó que lhe deu origem. É considerada, em adição à essa
medida de separação, uma denominada de Margem, que calcula a distância entre um limite
considerado 𝜏 e seu valor de atributo mais próximo:
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𝑀𝑎𝑟𝑔𝑒𝑚 = min
𝑛=1,2,...,𝑁

|𝑓𝑛
𝑘 (𝑡1, 𝑡2) − 𝜏 |, (2.26)

em que 𝑓𝑛
𝑘 (𝑡1, 𝑡2) é o valor de um atributo intervalar, calculada no intervalo entre 𝑡1 e 𝑡2 para

a 𝑘-ésima instância. A combinação dessas duas medidas dá origem à Entrance:

𝐸 = Δ𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑖𝑎 + 𝛼𝑀𝑎𝑟𝑔𝑒𝑚, (2.27)

em que o fator 𝛼 tem como função evitar problemas cuja origem está valor excessivo de ganho
de entropia.

2.2 OTIMIZAÇÃO DE HIPERPARÂMETROS

A construção de modelos preditivos de AM para resolução de problemas específicos é uma
tarefa que envolve determinar não somente o algoritmo apropriado, mas também seus valores
de hiperparâmetros (ELSHAWI; MAHER; SAKR, 2019). Essa segunda parte pode assumir uma
grande parte do tempo, e é especialmente importante, dado que hiperparâmetros ajustados
possuem desempenho melhor do que valores padrões fornecidos pelas bibliotecas de AM (OL-

SON et al., 2018). De forma geral, os parâmetros dos algoritmos preditivos podem ser divididos
em dois grandes grupos (YANG; SHAMI, 2020):

• Aqueles que possuem uma inicialização, e são atualizados conforme o processo de apren-
dizagem. Um exemplo típico são os pesos das redes neurais, que são calculados pelo
algoritmo de backpropagation;

• Os chamados hiperparâmetros, que apesar de também definidos no início do processo,
não são atualizados, e constituem a configuração do algoritmo. O número de vizinhos
do 𝐾-NN, a taxa de aprendizagem utilizada em diferentes algoritmos, a arquitetura
de uma rede neural (número de neurônios e de camadas escondidas), são exemplos de
hiperparâmetros.

A abordagem mais fácil e direta para ajuste de um algoritmo seria a aplicação de diferentes
valores para o conjunto de hiperparâmetro que se deseja avaliar. No entanto, em aplicações
reais isso seria inviável, por um lado pelo enorme espaço de busca, e por outro, pelo tempo
consumido no processo de treinamento dos algoritmos. Isso se torna o caso especialmente para
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algoritmos baseados em árvore e redes neurais, que tipicamente possuem diversos hiperparâme-
tros a serem otimizados (HUTTER, 2019). Devido à essas dificuldades, existem técnicas focadas
para automatizar esse processo, denominadas de forma genérica de técnicas de otimização de
hiperparâmetros (OHP).

Formalizando a OHP (EGGENSPERGER et al., 2015), considera-se 𝜆1, 𝜆2, . . . , 𝜆𝑛 os hiper-
parâmetros de um algoritmo elencados para a otimização, e Λ1, Λ2, . . . , Λ𝑛 seus respectivos
domínios. O espaço de hiperparâmetros total é definido como

Λ = Λ1 × · · · × Λ𝑛. (2.28)

A métrica utilizada para medir o erro em um conjunto de validação, com treinamento
em 𝒟𝑡𝑟𝑒𝑖𝑛𝑜 e hiperparâmetros 𝜆𝜆𝜆 ∈ Λ é dada por ℒ(𝜆𝜆𝜆, 𝒟𝑡𝑟𝑒𝑖𝑛𝑜, 𝒟𝑣𝑎𝑙𝑖𝑑𝑎𝑐𝑎𝑜). Considerando uma
validação cruzada com 𝑘 partes, o problema de otimização será dado pela minimização da
seguinte equação:

𝑓(𝜆) = 1
𝑘

𝑘∑︁
𝑖=1

ℒ(𝜆𝜆𝜆, 𝒟𝑖
𝑡𝑟𝑒𝑖𝑛𝑜, 𝒟𝑖

𝑣𝑎𝑙𝑖𝑑𝑎𝑐𝑎𝑜). (2.29)

O processo de OHP (BERGSTRA; BENGIO, 2012) varia bastante para cada algoritmo de
AM, pois cada um possui suas próprias características, como abordado na Seção 2.1. Uma
das complexidade da OHP está justamente nesse espaço de busca a ser considerado, podendo
existir alguma condicionalidade na existência de algum hiperparâmetro, que poder ser definido
somente se outro assumir determinado valor. Isso acontece, por exemplo, na definição da
arquitetura de uma rede neural, em que só pode ser definido o número de neurônios da 𝑖-ésima
camada, se ela existir, ou seja, se o número de camadas for pelo menos 𝑖. Além disso, existe
também a variedade quanto ao tipo de informação do hiperparâmetro, que pode assumir valores
categóricos, discretos ou contínuos. No caso de métodos tradicionais de otimização, como o
gradiente descendente, valores contínuos e diferenciáveis são exigências para sua aplicação,
limitando-o bastante para aplicações gerais.

Algumas meta-heurísticas como os algoritmos evolucionários e genéticos podem ser uti-
lizadas para OHP (YANG; SHAMI, 2020), mesmo para problemas que não sejam convexos e
contínuos, e têm como principais representantes os métodos baseados em populações. A ca-
racterística comum entre eles é a modificação das chamadas populações, conjunto de configu-
rações para um algoritmo de AM, por melhorias ao serem aplicadas perturbações ou mutações,
gerando combinações dos seus indivíduos para dar fruto a uma nova geração.
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Os algoritmos genéticos (HOLLAND, 1992) possuem inspiração na teoria da evolução natu-
ral, e se utilizam da ideia de que no decorrer de gerações, os indivíduos que se adaptam melhor
ao ambiente que vivem, são capazes de gerar descendentes, se tornando cada vez mais repre-
sentativos. Dessa forma, levando para o contexto de AM, cada “indivíduo” representa uma
solução de valores para os hiperparâmetros, dentro de uma população de diferentes soluções.
A competição entre eles se dá por meio de uma métrica estabelecida, e os sobreviventes, que
possuírem melhor desempenho, são combinados por meio de mutações gerando uma próxima
geração de soluções. Um problema a ser enfrentado é a adição de novos hiperparâmetros no
processo, como o tamanho da população, taxas de mutação e cruzamento, e o tipo de função
de aptidão (fitness).

Outros métodos de otimização, como o Grid Search e Random Search, focam em estra-
tégias para o espaço de busca. A partir da definição de um conjunto finito de valores para
cada hiperparâmetro, Λ1, Λ2, . . . , Λ𝑛, a estratégia de busca do algoritmo Grid Search consi-
dera o produto cartesiano desses conjuntos, como na Equação 2.28. Por essa combinação de
possibilidades, o aumento nas avaliações cresce exponencialmente com a quantidade de hiper-
parâmetros considerados, incorrendo em um problema de dimensionalidade. Uma forma de se
contornar isso é pelo algoritmo Random Search (BERGSTRA; BENGIO, 2012) que gera amostras
aleatórias a partir do espaço de busca definido. Essa estratégia funciona melhor quando há
uma diferença de importância entre os hiperparâmetros, pois para um número fixo de 𝐵 casos
a serem avaliados, enquanto o Grid Search consegue avaliar 𝐵1/𝑁 opções para cada um dos
𝑁 hiperparâmetros, o Random Search amplia essas possibilidades para 𝐵 diferentes valores
(HUTTER, 2019). Esse benefício de explorar as diferentes importâncias pode ser ilustrado na
Figura 11.

Tanto no Random Search como no Grid Search, os conjuntos de valores são avaliados de
forma independente, inclusive sendo um fator que os beneficia pela possibilidade de parale-
lização. A abordagem por otimização Bayesiana (EGGENSPERGER, 2013), no entanto, é um
processo que considera o resultado de uma avaliação anterior para guiar a estratégia de busca
para o próximo conjunto de hiperparâmetros a serem testados. Dessa forma, ele se benefi-
cia do histórico formado, e pode explorar a proximidade de valores que estão obtendo maior
desempenho.

Os dois principais componentes da Otimização Bayesiana são a função de aquisição, que
mede o valor da próxima iteração, e as funções ou modelos substitutos (surrogate functions),
utilizadas para diminuir o custo de processamento para avaliar as configurações (BERGSTRA et
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Figura 11 – Representação de tentativas para as técnicas Grid Search e Random Search.

Fonte: Adaptado de BERGSTRA; BENGIO (2012)

al., 2011). Modelos substitutos comumente utilizados são os processos Gaussianos, Random
Forests e o Estimador de Árvore Parzen (EAP) (YANG; SHAMI, 2020). O ponto que maximiza
a função substituta se torna o valor em que a função verdadeira deve ser avaliada.

De forma geral, a otimização Bayesiana utiliza um modelo probabilístico ℳ para simular
o desempenho 𝑓(𝜆𝜆𝜆) obtido por meio da configuração de hiperparâmetros ΛΛΛ. O processo ite-
rativo de ajuste desse modelo é feito usando dados prévios para selecionar novos valores de
hiperparâmetros, 𝜆𝜆𝜆.

Em se tratando da estratégia EAP (BERGSTRA et al., 2011), é realizada a modelagem de
𝑝(𝑦|𝑥), usando o teorema de Bayes visto anteriormente na Equação 2.3, a partir de de 𝑝(𝑥|𝑦)

e 𝑝(𝑦). A distribuição de 𝑝(𝑥|𝑦) é definida como:

𝑝(𝑥|𝑦, 𝐷) =

⎧⎪⎪⎨⎪⎪⎩
𝑙(𝑥), se 𝑦 < 𝑦*

𝑔(𝑥), se 𝑦 ≥ 𝑦*,

(2.30)

em que 𝑙(𝑥) é a densidade formada pelas instâncias que a função de perda 𝑓(x𝑖) sejam menores
que o valor de limiar 𝑦*, e 𝑔(𝑥) os demais casos, como ilustrado na Figura 12. A escolha de
𝑦* pelo EAP é feita de forma que seja maior do que o melhor valor observado de 𝑓(𝑥), tal que
𝑦 < 𝑦*, e portanto encontrar conjuntos de hiperparâmetros que estejam na distribuição 𝑙(𝑥)

para que a perda seja menor que 𝑦*.
Dada essa visão geral sobre conceitos e definições sobre OHP, vale destacar também

ferramentas que implementam tais algoritmos, e também facilitam seu uso em termos práticos
de resolução de problemas. A forma de amostragem de valores para os hiperparâmetros varia
para cada caso, podendo uma ferramenta implementar mais de uma estratégia, deixando ao
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Figura 12 – Considerando o hiperparêmtro 𝜆𝑖0, os valores abaixo do ponto de corte 𝑦* seguem a distribuição
𝑙(𝑥), e acima, 𝑔(𝑥).

Fonte: Adaptado de AGRAWAL (2021)

usuário a opção de escolha. Em algumas mais recentes, também são implementados métodos
de poda, que monitora resultados intermediários das tentativas, e descarta aquelas que não
são promissoras. Na lista a seguir são apresentados algumas principais, e suas respectivas
referências:

• SMAC (HUTTER; HOOS; LEYTON-BROWN, 2011);

• Hyperopt (BERGSTRA et al., 2015);

• Google Vizier (GOLOVIN et al., 2017);

• Autotune (KOCH et al., 2018);

• Optuna (AKIBA et al., 2019).

Para esse trabalho optou-se pelo Optuna, dada sua facilidade de implementação dos es-
paços de busca, e tendo desempenho em estado da arte (AKIBA et al., 2019). No Optuna se
tem disponível diferentes algoritmos de amostragem de hiperparâmetros e pode ser utilizada
estratégias de poda. Para o algoritmo de amostragem de hiperparâmetros, que seleciona um
conjunto de valores para cada iteração, se tem como padrão o Estimador de Árvore de Parzen,
selecionado para a OHP dos algoritmos.



42

3 REVISÃO DA LITERATURA

O surgimento da COVID-19 é bastante recente, datando pouco mais de dois anos. Ainda
assim, muito se produziu cientificamente e dada a situação global, em uma velocidade bastante
rápida. A literatura científica considerada para bibliografia abrangeu, primeiramente na Seção
3.1, aplicações gerais de tecnologia voltadas ao diagnóstico de COVID-19 e pesquisas envol-
vendo a análise matemática e estatística do método PCR. Uma diversidade de exames foram e
estão sendo utilizados para se diagnosticar a doença, e como consequência, uma abrangência
de tecnologias computacionais estão assistindo à esse desafio. De forma mais específica, na
Seção 3.2 são apresentados trabalhos que lidaram também, assim como este trabalho, com
dados da leitura de fluorescência do exame de RT-qPCR. Dada essa maior similaridade nesses
trabalhos mais recentes, são destacados os pontos de diferença e as lacunas desses trabalhos
que foram preenchidas aqui.

3.1 APLICAÇÃO DE TECNOLOGIAS PARA DIAGNÓSTICO DE COVID-19

Logo após a declaração de que a COVID-19 tinha se tornado uma pandemia (GHEBREYE-

SUS, 2020), gerou-se uma mobilização global para criação de estratégias de enfrentamento
e minimização dos danos. Isso pode ser constatado pela solicitação emitida pelos Estados
Unidos, com a colaboração de institutos de pesquisa e empresas de tecnologia, para o desen-
volvimento de novas técnicas de mineração de dados para dar suporte à pesquisa de temas
relacionados à COVID (ALIMADADI et al., 2020). Esse esforço em conjunto foi responsável pelo
desenvolvimento do CORD-19 (do inglês, COVID-19 Open Research Dataset) (WANG et al.,
2020a), que atualmente agrega mais de 500.000 artigos científicos sobre o tema. O edito-
rial (ALIMADADI et al., 2020), lançado no início da pandemia, apresenta e discute ferramentas
de Inteligência Artificial que podem ser utilizadas no combate à COVID-19, como mostra o
esquema da Figura 13. Dentre elas, estão inclusos a classificação taxonômica de genes, pre-
dição de sobrevivência em pacientes graves e descobrimento de drogas em potenciais para o
combate à doença. Outro conjunto de pesquisas citadas envolve o desenvolvimento de novas
técnicas para o diagnóstico, baseado no padrão respiratório (WANG et al., 2020b), imagens
de tomografia computadorizada do tórax (GOZES et al., 2020) e sistema de detecção baseado
na tecnologia CRISPR (METSKY et al., 2020). Por fim, além de citar o potencial e o avanço
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dessas pesquisas, é destacada a importância e o desafio na geração de bases de dados que dão
suporte à essas pesquisas.

Figura 13 – Aplicações de Inteligência Artificial no combate à COVID-19.

Fonte: Adaptado de ALIMADADI et al. (2020)

Considerando que o método de PCR se encontra bastante disseminado na área ciências
biomédicas e análise de expressão gênica (YUAN et al., 2006), não se limitando à detecção de
COVID-19, naturalmente existem trabalhos de antes mesmo da pandemia que nele realizam
análises estatísticas e aplicação de ferramentas de AM. Em (YUAN et al., 2006), por exemplo,
são avaliadas diferentes análises estatísticas nos dados de PCR, comparando a eficiência da
amplificação para diferentes amostras, propondo ao final um modelo de controle de qualidade.
Essa avaliação se faz importante pois modelos matemáticos e estatísticos para processamentos
dos dados são incorporados aos softwares das máquinas que realizam o exame.

Com o objetivo de melhorar a taxa de sucesso na realização do exame PCR convencional
(1ª geração do método), (CORDARO et al., 2021) coleta dados de configurações e parâmetros
de diferentes laboratórios usados para realização dos exames. Para a amplificação padronizada
por PCR (desconsiderando outros tipos de PCR, como o qPCR), esses parâmetros precisam
ser otimizados para cada novo experimento, sendo de responsabilidade dos pesquisadores que
o conduzem defini-los, com base na combinação entre conhecimento científico, experiências
prévias, e tentativa e erro. Enquanto a taxa de sucesso do PCR projetado por humanos está em
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torno de 55 a 63%, os autores, por meio de técnicas de AM otimizam os parâmetros necessários
para conduzir o experimento, indicam uma melhoria de 17 a 26% na taxa de sucesso.

A testagem em massa se tornou necessária para combater a disseminação de uma doença
facilmente contagiosa (MANABE; SHARFSTEIN; ARMSTRONG, 2020). Dado esse contexto, uma
variedade de testes de diagnóstico vão sendo desenvolvidos e continuamente melhorados, in-
cluso os classificados como teste diagnóstico no ponto de atendimento (Point-of-Care Testing,
PoCT). Há uma tentativa de, idealmente, se alcançar o nível de desempenho de um teste como
o PCR, mas a partir de outras fontes de dados. Em (ZOABI; DERI-ROZOV; SHOMRON, 2021)
é proposto um modelo de AM que prediz se há a infecção pelo SARS-CoV-2 em um exame
de PCR a partir de oito perguntas básicas. O objetivo do modelo é atuar em uma triagem
da população e encaminhamento de pessoas que precisam ser priorizadas, dada a predição do
modelo. As perguntas do questionário utilizado, que vêm a se tornar variáveis do modelo, são
basicamente indicativos da presença de sintomas: tosse, febre, dor de cabeça, dor de garganta
e falta de ar, e também de características fisiológicas: gênero, se a idade é maior que 60 anos,
e sobre interação com infectados. Em estudo semelhante, (GOODMAN-MEZA et al., 2020) tem
o objetivo de reduzir e otimizar o tempo e utilização de recursos de exames de PCR e imagens
de raio-X, que demandam maior tempo e custo. A ferramenta de triagem desenvolvida utiliza
dados demográficos e laboratoriais básicos, que são usados para o treinamento dos algoritmos.

Uma revisão da aplicação de AM para diagnóstico de COVID-19 utilizando dados clíni-
cos e/ou dados laboratoriais de rotina é realizada em (ALJAME et al., 2020). Nessa revisão, é
apresentada de forma sumarizada uma tabela contendo a fonte da base de dados (em sua mai-
oria, proprietárias e de pequeno volume), o número de características consideradas, o modelo
preditivo utilizado, e as métricas de desempenho acurácia, sensibilidade e especificidade. As
classes de algoritmos preditivos que se destacam são o Random Forest, Regressão Logística,
Máquina de Vetores de Suporte e Redes Neurais Artificiais. Em um dos estudos considerados,
é apresentado um estudo de viabilidade (BRINATI et al., 2020), em que são considerados valores
hematológicos advindos de exames de sangue de rotina. Neste estudo, foram desenvolvidos
dois modelos classificadores de AM para detecção da doença. A base de dados utilizada é com-
posta de 279 casos, extraídos de forma aleatória de pacientes, em que para cada caso foram
coletados os dados sobre idade, gênero, valores extraídos de exames de sangue de rotina, e o
resultado do teste de RT-PCR, obtido por swab em nasofaringe. Os algoritmos considerados
para o treinamento dos dados foram os seguintes:
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• Árvore de decisão;

• Random Forest;

• Extremely Randomized Tree;

• K-Vizinhos Mais Próximos;

• Regressão Logística;

• Bayes ingênuo;

• Máquinas de Vetores de Suporte.

A avaliação dos modelos foi feita a partir de diferentes métricas de classificação, mas a
partir da discussão com médicos envolvidos no estudo, foi decidido por priorizar acurácia e
sensibilidade, dado que um paciente que está com COVID-19, mas foi classificado erroneamente
como negativo, vem a ser mais nocivo à sociedade.

Por fim, ainda utilizando dados clínicos e/ou laboratoriais, em (ALJAME et al., 2021) o autor
introduz uma nova abordagem de técnica de AM para esse contexto. É utilizado o método
Deep Forest, proposto em (ZHOU; FENG, 2018), em que múltiplos classificadores são usados
em múltiplas camadas. Essa estratégia, assim como em outros comitês de classificadores,
procura promover a diversidade de preditores para melhoria do desempenho. Os resultados
experimentais foram obtidos a partir de duas bases de dados públicas, atingindo 99,5% de
acurácia, 95,28% de sensibilidade e 99,96% de especificidade.

3.2 PREDIÇÃO DE DIAGNÓSTICO POR MEIO DE DADOS DO RT-QPCR

Além do explorado na Seção 3.1 de utilização de variadas técnicas de IA voltadas para o
combate ao COVID-19, aqui serão abordados os trabalhos específicos que consideram o RT-
qPCR, no objetivo de melhorar ou antecipar a sua predição por meio dos dados de fluorescência.

Primeiramente, em um trabalho (GUNAY; GOCERI; BALASUBRAMANIYAN, 2016) anterior
à pandemia de COVID-19, são considerados os dados de fluorescência do RT-qPCR para
detecção de patógenos em geral, usando um conjunto de dados de referência. Nele, é proposto
um método dividido em duas etapas, a primeira, para detecção se a amostra é positiva, e em
caso afirmativo, um algoritmo de regressão é utilizado para o cálculo de 𝐶𝑡, ciclo limite (do
inglês, Threshold Cycle), ponto no qual se cruza o limite de amplificação da fluorescência.
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A metodologia utilizada é pela identificação matemática da forma da curva de amplificação,
com um algoritmo de ajuste de curva, utilizando como base uma função sigmoide, expressa
por

𝑓(𝑥) = 1
1 + exp−𝑎𝑥

, (3.1)

que pode ser vista na Figura 14, e logo depois se aplica o algoritmo de agrupamento K-Means,
para cálculo do ponto de corte.

O treinamento para cálculo dos pontos de corte são feitos um conjunto de 38 amostras.
Depois de calculados os parâmetros, o algoritmo geral de cálculo para o 𝐶𝑡 é testado frente a
400 amostras, e comparado com um software de padrão ouro denominado PCRMiner.

Figura 14 – Função sigmoide simulando a curva de fluorescência do PCR, com marcação do ciclo limite.

Fonte: Adaptado de GUNAY; GOCERI; BALASUBRAMANIYAN (2016)

Apesar de existirem diferentes métodos para análise e ajuste dos dados fluorescência, como
o visto anteriormente, eles não são robustos para lidar com variações estocásticas do sinal
(ruído) (ALOUANI et al., 2021). Para a determinação do ciclo limite (𝐶𝑡), tipicamente uma linha
de base é calculada de forma antecipada, e os ruídos nesse período podem se tornar impeditivos
para uma correta interpretação dos resultados. Principalmente no cenário de pandemia em que
um número grande desse exame é realizado, a presença do ruído nos dados pode se tornar
mais frequente, e consequentemente o erro na classificação.

Em (ALOUANI et al., 2021) os autores seguem por um método em que não se utiliza o 𝐶𝑡

para interpretar os dados do exame e retornar um diagnóstico. É treinado um algoritmo de
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redes neurais convolucionais, denominado qPCRdeepNet, baseado nas leituras de fluorescên-
cia obtidas durante o RT-qPCR, sendo a mesma abordagem para obtenção dos dados para
diagnóstico do COVID-19 utilizada neste trabalho. Esse tipo de arquitetura para redes neurais
é bastante utilizado em tarefas de classificação de imagens (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015),
e para se adaptar a isso, os dados de fluorescência são vistos como uma imagem. Os dados
utilizados vieram das leituras de fluorescência (valores 𝑅𝑛) para até 40 ciclos, extraídos de
arquivos EDS, normalizados pelo método de z-score e plotado em uma imagem de 299x299
píxeis. Além disso, uma linha tracejada no valor zero do z-score foi adicionada em todas as
imagens, de forma à fornecer um referencial de escala para o algoritmo.

A base de dados para treinamento e validação do estudo feito em (ALOUANI et al., 2021)
foi realizado em um ensaio CDC 2019-nCov, contendo 7.763 amostras, em que cada uma
possui um alvo (𝑁1, 𝑁2 e controle) com suas próprias curvas de fluorescência, totalizando
20.961 de treino e 2.328 de teste, ambos com aproximadamente 43% de casos positivos. A
marcação entre positivos e negativos foi feita com base nos valores de 𝐶𝑡, em que se tem
um caso positivo com 𝐶𝑡 ≤ 40, e negativo para 𝐶𝑡 > 40. Esses valores são calculados pelo
software versão v.2.3 do sistema Applied Biosystems 7500 Fast PCR da ThermoFisher.

Primeiramente foram avaliados para teste amostras advindas do ensaio TaqPath COVID-
19 Combo Kit, analisadas pelo ABI COVID-19 Interpretative Software 1.3, contendo 50.146
amostras clínicas para quatro canais sendo 3 deles os genes ORF1ab, N e S, e outro de
controle interno, o bacteriófago MS2, gerando portanto 200.584 imagens, com ilustração na
Figura 15. Cada amostra foi classificada como detectado, não detectado e inconclusivo, por
meio do Applied Biosystems (ABI) COVID-19 Interpretive Software v1.3 Outros testes foram
realizados, sem retreinamento, para demonstrar a aplicabilidade do algoritmo em três diferentes
ensaios de RT-qPCR:

• TaqMan SARS-CoV-2, Flu A, Flu B multiplex - 950 amostras;

• TaqMan SARS-CoV-2, Flu A/B, multiplex RSV - 1.306 amostras;

• TaqMan detecção de mutação JAK2 V617F Cast-PCR - 87 amostras.

Os principais resultados de desempenhos estariam disponíveis em material suplementar, que
não foi possível ser encontrado pelo artigo online. No entanto, o artigo tem como conclusão um
resultado favorável para a abordagem alternativa ao método tradicional de interpretação dos
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resultados do RT-qPCR pelo 𝐶𝑡, sendo o ponto principal a redução de casos falso-positivos, e
baixando a taxa de casos inconclusivos, que seriam repetidos.

Figura 15 – Gráficos das fluorescências normalizadas por z-score para os genes N, ORF1ab, S e o controle,
MS2. Representam casos de curvas tanto positivas, como falso positivas, com comportamento
que pode ser mal interpretado por algoritmos.

Fonte: Adaptado de ALOUANI et al. (2021)

Durante a escrita desse trabalho, tendo os experimentos já sido realizados, foi encontrada
uma pesquisa publicada (LEE et al., 2022) com mesma abordagem, com o intuito de redução
do tempo do RT-qPCR para diagnóstico de COVID-19 com dados de fluorescência obtidos no
decorrer do exame. Nela é enfatizada, assim como neste trabalho de dissertação, a necessidade
de redução do tempo de diagnóstico da doença, que até então não se tinha alguma alternativa
para se acelerar o processo.

Também com a utilização dos dados brutos de fluorescência de cada ciclo do exame, o
algoritmo é treinado para predizer a classificação do exame antes que se conclua o tempo
previamente estabelecido, que nesse caso totalizam 40 ciclos. O algoritmo de AM utilizado
é o LSTM (Long short-term memory), uma arquitetura de aprendizagem profunda de redes
neurais recorrentes, que pode trabalhar diretamente com os dados tabulares que se dispõe.
Foram treinados vários modelos, cada um com uma quantidade máxima de ciclos a serem
utilizados. O primeiro modelo utilizou somente o primeiro ciclo para ser treinado, e assim
predizer o resultado do exame. O segundo, os dois primeiros ciclos, e assim por diante, tendo
o quadragésimo modelo sido treinado com os 40 ciclos.

A base de dados utilizada no desenvolvimento possui 5.810 instâncias, cada uma com 40
características. Desse total, apenas 181 casos, equivalente a 3% da base, são positivos. Com
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a divisão feita em 50% para treino e teste, os resultados foram apresentados considerando
somente 90 casos positivos. Ainda, não foi especificado sobre quais genes estão sendo avaliadas
as curvas de fluorescência, e se estão sendo incluídas curvas de controle. Essa distinção se faz
importante pois as curvas de amostras de controle têm comportamento mais estável frente aos
dados de amostras coletadas por humanos. Dessa forma, o desempenho obtido com a inclusão
dessas curvas mais estáveis pode ocultar o que seria o desempenho nas amostras humanas.
Outro ponto importante, é que não foi especificado como foi feita a marcação do alvo utilizado
como treinamento. Diferentes protocolos podem ser adotados por diferentes laboratórios, na
intenção de se descartar falsos positivos, e também no intuito de refazer exames considerados
inconclusivos.

São utilizadas métricas como sensibilidade, especificidade e AUROC para comparar o de-
sempenho dos modelos, e o Valor Preditivo Positivo (VPP), Valor Preditivo Negativo (VPN) e
acurácia para apresentar os diferentes resultados em três países. No trabalho não é mencionada
a forma de decisão do ponto de corte, para então serem calculadas as métricas sensibilidade
e especificidade, por exemplo. Como o LSTM é um algoritmo que tem como saída uma pro-
babilidade, a decisão sobre o diagnóstico sobre se é positivo ou negativo, depende desse fator
importante. Para comparativo dos desempenhos obtidos, é considerado um valor de referência
para a sensibilidade sendo 89%, de acordo com a meta-análise feita em (KIM; HONG; YOON,
2020). A Figura 16 apresenta o resumo do comparativo do desempenho do treinamento para
o crescente número de ciclos, incluindo o valor de referência.

O número de ciclos necessário para exceder o valor de referência de 89%, considerando
tanto a especificidade e sensibilidade, foi 24, com AUROC, sensibilidade e especificidade de
91,27%, 90% e 92,54%. A partir disso, o autor indica a possibilidade de redução do tempo
de diagnóstico pelo exame por quase a metade. O maior valor de AUROC foi atingido para
o modelo com 33 ciclos, com valor de 97%, e sensibilidade e especificidade de 100% e 94%,
respectivamente. A partir dos resultados gerais obtidos, o autor sugere a utilização do valor de
𝐶𝑡 de 36 em vez de 40, para uma redução do tempo por meio do desenvolvimento do modelo.

Os resultados foram gerados para uma base fixa de teste, sem a realização de reamostragem
e troca dos dados de treino e teste para avaliar a capacidade de generalização. Essa análise
limitada do desempenho do algoritmo pode incorrer em erros de sobreajuste durante o trei-
namento, escolhendo hiperparâmetros que maximizem o resultado em um conjunto específico
de teste.
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Figura 16 – Comparação de métricas de desempenho entre os modelos para diferentes ciclos.

Fonte: Adaptado de LEE et al. (2022)

3.3 CONSIDERAÇÕES

Os trabalhos relacionados abordados neste capítulo foram primeiramente sobre as pesquisas
e análises sobre o método de PCR, utilizado décadas antes do surgimento da COVID-19.
Posteriormente foram expostos diferentes exames de diagnóstico utilizados para detecção de
COVID-19 e os trabalhos recentes que utilizam dos dados de fluorescência do RT-qPCR para
suporte ao diagnóstico.

Foi apresentado que para detecção da COVID-19 são utilizadas, além do PCR, outras
formas de diagnóstico que são aplicadas a depender do contexto. No caso de uma simples
triagem, usualmente são feitas perguntas sobre a presença de sintomas, como tosse, febre e
dor de cabeça e características fisiológicas, como gênero e idade. Aumentando a disponibilidade
de recursos disponíveis, podem ser observadas a utilização de exames de sangue de rotina para
essa tarefa de detecção, e exames de imagens como raio-X. Vale destacar que as pesquisas
realizadas para observar o diagnóstico com esses métodos alternativos, utilizam o PCR como
referência de desempenho.

Tratando dos trabalhos que utilizam os dados do RT-qPCR na Seção 3.2, vale o destaque
para (LEE et al., 2022), que utiliza de abordagem similar na antecipação dos ciclos do exame.
No entanto, ao apresentar os desempenhos com a variação de ciclos, se observa variações
abruptas, e até mesmo perda de desempenho com adição de ciclos em determinada faixa. Dada
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a metodologia do trabalho, esse comportamento provavelmente se deve à baixa volumetria dos
dados de treino e teste, falta de especificação do tipo de amostra (se foram incluídas amostras
de controle, por exemplo), e de técnicas de reamostragem, para fins de cálculo de desvio
padrão e testes estatísticos.
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4 DESENVOLVIMENTO DA BASE DE DADOS

Este capítulo apresenta o desenvolvimento da base de dados utilizada para o treinamento
dos algoritmos preditivos de AM. Nesse processo de construção da base, é descrita inicial-
mente a obtenção dos dados do exame na Seção 4.2, e na Seção 4.3 a estruturação das
características em uma visão de modelagem, de modo que sejam utilizados para treinamento
dos algoritmos. Posteriormente, em 4.4 são detalhados as filtragens necessárias, seguindo os
protocolos estabelecidos pelo laboratório do NUPIT, para um aprendizagem dos algoritmos
sem viés de erro.

4.1 CONCEITOS PRELIMINARES

Antes de descrever o processo de criação da base de dados, faz-se necessário definir alguns
conceitos do contexto do exame de RT-qPCR. A começar pelos equipamentos, ilustrados na
Figura 17, em que se vê uma placa de poços que contém diversas amostras, tanto coletadas
de humanos, quanto amostras de controle interno. É importante destacar que esse controle
auxilia na identificação de amostras contendo substâncias que possam interferir no resultado
final. A placa é inserida na máquina para ser realizado um processo de reação química das
amostras, chamado de amplificação.

Figura 17 – Equipamentos utilizados para o exame qPCR (a) QuantStudio™ 5 System (b) Placa de 96 poços
(0,2 mL).

Fonte: Thermo Fisher

Na configuração de experimento de RT-qPCR realizados, são usados dois alvos para de-
tecção do SARS-CoV-2: N1 e N2, regiões presentes no gene N do vírus. Além da avaliação
de amplificação desses genes do vírus, também é utilizado como alvo o RNaseP (RP), para
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controle de qualidade de extração do RNA, sendo um controle endógeno marcador de me-
tabolismo das células humanas (FREIRE-PASPUEL; GARCIA-BEREGUIAIN, 2021). A partir dessa
configuração de alvos, são organizados tipos de amostras na placa a ser inserida no exame,
para que se tenha um controle de comportamentos esperados para cada caso. Para isso, há
uma identificação para cada poço da placa do tipo de amostra a qual ela se refere. Uma
posição da placa pode ser identificada com as seguintes classificações:

• CONT HUMAN: Amostras utilizadas para controle, em que deve ser observada a am-
plificação do alvo RP;

• Negative Template Control (NTC) ou CONT EXTR: Amostras de controle cuja ampli-
ficação tanto dos alvos do vírus, quanto do controle endógeno devem ser negativas;

• CONT SARS2: Amostras contendo parte do vírus, utilizado para impor a amplificação
dos genes N.

A técnica de PCR é caracterizada por uma reação química de amplificação de alvo. Ou
seja, na amostra inicial se tem potencialmente o alvo (N1, N2 ou RP), os reagentes, e a
reação química ocorre na tentativa de replicar a quantidade desse alvo. A amplificação ocorre
em divisões de tempo regulares denominados ciclos de máquina, que para esse caso, totalizam
45 ciclos. Em (BUSTIN; NOLAN, 2020) é dito que o tempo médio do exame para o SARS-CoV-
2 é de 1 hora e 27 minutos, para realização de 40 ciclos. Nesse cenário, considerando uma
linearidade do tempo, se teria 1 hora e 38 minutos para a totalidade de 45 ciclos.

Além das amostras coletadas e reagentes que compõem a reação química, na técnica de
qPCR (PCR quantitativo) é adicionado um agente fluorescente. Esse elemento adicional é
inserido com o objetivo de se medir a quantidade de alvo no decorrer da reação, dado que se
tem uma maior fluorescência para uma maior quantidade do alvo.

4.2 OBTENÇÃO DOS DADOS

A base de dados foi construída a partir de exames de RT-qPCR, realizados pelo NUPIT-
UFPE. Esses exames obtidos estão compreendidos no período de junho a dezembro de 2020,
com amostras provenientes de diferentes regiões, tanto da capital Recife como atendendo
a demandas de municípios do interior. Foi disponibilizado pelo NUPIT uma totalidade de
1.392 arquivos de planilhas eletrônicas de um mesmo equipamento utilizando as mesmas
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configurações. Aind foi necessário realizar uma triagem desses arquivos, para filtrar casos a
serem repetidos segundo protocolos seguidos pelo laboratório, e casos em que ocorreu algum
tipo de contaminação, de acordo com o processo descrito na Seção 4.4.

As informações geradas ao final de uma rodada de exame nos equipamentos ilustrados na
Figura 17 podem ser exportados por meio de um arquivo em formato de planilha eletrônica,
contendo cinco abas. Em cada uma delas, há um cabeçalho contendo as informações gerais de
configuração, além de conferir se foram ou não realizadas as diferentes calibrações necessárias.

As principais configurações utilizadas que podem ser citadas para a realização dos exames,
estão detalhados na Tabela 1. Os dados que cada aba contém, além do cabeçalho, estão
descritos a seguir:

Tabela 1 – Configurações do Sample Setup dos experimentos de RT-qPCR.

Configuração Valor
Block Type 96-Well 0.2-mL Block
Chemistry TAQMAN

Experiment Type Standard Curve
Instrument Type QuantStudio™ 5 System
Passive Reference ROX

Quantification Cycle Method 𝐶𝑡

Signal Smoothing On True
Stage/Cycle where Ct Analysis is performed Stage2, Step2

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

• Sample Setup: Nesta aba, consta as características para os 96 poços da placa inserida
na máquina, como localização, nome da amostra, nome do alvo, e qual o Reporter e o
Quencher utilizado.

• Raw Data: Para cada posição do poço e para cada ciclo de máquina, são informados os
valores das colunas 𝑥1−𝑚1, 𝑥1−𝑚2, 𝑥2−𝑚2, 𝑥2−𝑚3, 𝑥3−𝑚3, 𝑥4−𝑚4, 𝑥4−𝑚5,
𝑥5 − 𝑚5 e 𝑥5 − 𝑚6. Eles representam os valores brutos quantitativos de fluorescência.

• Amplification Data: Tabela contendo também para cada posição de poço e para cada ci-
clo, o nome do alvo (N1, N2 ou RP), e os valores de 𝑅𝑛 e Δ𝑅𝑛. Aqui estão concentrados
os dados com relação temporal.

• Multicomponent Data: Valores de ROX e FAM para cada ciclo e posição de poço.
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• Results: Tabela contendo as 96 linhas correspondente aos poços. Valor de 𝐶𝑡, 𝐶𝑡 th-
reshold, 𝐶𝑞 Conf, Baseline Start, Baseline End, e o alvo de interesse, Amp Status.

4.3 MONTAGEM DA VISÃO DE MODELAGEM

A partir dos milhares de arquivos obtidos de exames de diagnóstico contendo as informações
descritas na Seção 4.2, fez-se necessária a criação de uma visão de modelagem. A partir dessa
nova estruturação dos dados, tornou-se possível treinar algoritmos de classificação a partir
das características de interesse, que tenham uma relação temporal com os ciclos da máquina,
associadas à resposta de amplificação do gene. Dado o grande número de arquivos, foi escrita
uma rotina na linguagem de programação Python para automatizar a leitura das planilhas,
extraindo as informações necessárias, contidas nas abas Amplification Data e Results.

Dos arquivos em que foi possível realizar a leitura dos dados, foi realizado um cruzamento
das informações das duas abas, por meio da chave “𝑤𝑒𝑙𝑙_𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛”, que identifica a amostra.
Assim, ao final tem-se uma tabela com, no máximo, 96 linhas (uma para cada posição utilizada
na placa), com suas respectivas características. Dentre essas características, pode-se destacar
as relativas à serie temporal dos ciclos executados, sendo valores absolutos, 𝑅𝑛 e relativos,
Δ𝑅𝑛, totalizando 90 colunas com relação temporal. Além dessas, tem-se também outras
colunas cuja descrição encontra-se sumarizada na Tabela 2.

Tabela 2 – Descrição das características da base de dados.

Nome da coluna Descrição
sample_name Chave de identificação – Nome da amostra
well_position Chave de identificação – Posição do poço na placa

ct_mean Valor calculado pela máquina ao fim dos 45 ciclos
ct_threshold Valor calculado pela máquina ao fim dos 45 ciclos

cqconf Valor numérico entre 0 e 1
target_name Identificação do tipo de alvo (N1, N2 ou RP)
baseline_start Valor inteiro identificando início da região de baseline
baseline_end Valor inteiro identificando fim da região de baseline

rn_01 a rn_45 Valores absolutos de fluorescência de cada ciclo
delta_rn_01 a delta_rn_45 Valores relativos de fluorescência de cada ciclo

amp_status Resposta utilizada, que identifica a amplificação
Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Como apresentado na Tabela 2, os dados do RT-qPCR são calculados de forma absoluta
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e relativa. Por um lado, a quantificação absoluta mostra-se importante em casos específicos
em que o número exato da cópia da transcrição precisa ser determinado. No entanto, em
casos de estudos de enfermidades, a análise relativa se sobressai (YUAN et al., 2006). Esse uso
é importante principalmente para a comparação de diferentes amostras de teste, como nos
casos de exame para diagnóstico, em que é realizada a normalização para compensação de
diferentes quantidades de material biológico nas amostras de teste (KUBISTA et al., 2006).

4.4 FILTRAGENS DA BASE E DIVISÃO DE AMOSTRAS

Na composição da placa de poços, são inseridas amostras coletadas de humanos por meio
de swab nasofaríngeo, e também elementos para o controle de qualidade. São eles o NTC (do
inglês, Negative Template Control), controle negativo que não se espera amplificação devido
ao fato de ser preparado somente com reagentes, sem a adição de amostra. Nesse caso, quando
há algum sinal de amplificação para o NTC, considerando o sistema TaqMan utilizado, trata-se
de indicativo que houve uma contaminação, e o experimento deve ser refeito. O outro controle
presente é o endógeno, em que ao contrário do anterior, se espera sempre uma amplificação.

Na primeira etapa de filtragem, são removidos alguns poucos casos com a resposta de am-
plificação como inconclusiva, ou valor nulo. Como está sendo considerado uma aprendizagem
supervisionada, é necessária uma resposta para cada caso.

A segunda etapa refere-se ao procedimento de controle do exame, em que são verificadas
as amostras de controle negativo e endógeno. Assim, em uma rodada de exame de PCR, caso
seja identificada uma contaminação, será necessária a repetição do procedimento para todas
as amostras consideradas. As condições para essa repetição desse caso são apresentadas na
Tabela 3 ocorre quando se tem uma amplificação da amostra NTC, ou para a não amplificação
de uma amostra do endógeno (vírus SARS-CoV-2). Com esse procedimento, foram detectados
305 arquivos em que houve contaminação (21,9%), dos 1.392.

Tabela 3 – Cenários de casos em que é necessária a repetição do exame para toda a placa de poços.

Tipo de amostra N1 N2 RP
SARS-Cov-2 Amplifica Amplifica Não amplifica

CONT HUMAN Não amplifica Não amplifica Amplifica
CONT EXTR e NTC Não amplifica Não amplifica Não amplifica

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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Para a última etapa de filtragem, considerou-se o protocolo utilizado pelo NUPIT descrito
na Tabela 4, que indica alguns cenários em que se deve realizar novamente o exame para uma
amostra humana específica, e não mais para toda a placa do exame. As amostras que atendem
essas condições são removidas, pois, de acordo com o protocolo adotado, seu resultado não é
de confiabilidade.

Tabela 4 – Cenários de casos em que é necessária a repetição do exame para a amostra.

N1 N2 RP
Caso 1 𝐶𝑡 < 40 𝐶𝑡 > 40 -
Caso 2 𝐶𝑡 > 40 𝐶𝑡 < 38 -
Caso 3 Não amplifica Não amplifica 𝐶𝑡 > 38

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Servindo de apoio ao protocolo de filtragem das amostras, foi criada para cada instância
uma coluna denominada ’REPETICAO’, em que é atribuída esse valor caso tenha sido ne-
cessária a repetição para aquela amostra. Em caso afirmativo, classifica entre um dos casos
descritos na Tabela 4. Isso foi feito para fins de controle, e os números podem ser vistos na
Tabela 5. Dessa forma, somente as amostras contendo os valores “NAO” e “Amostras de
Controle” são elegíveis, as demais são eliminadas.

Tabela 5 – Quantidades e tipos de repetição para a amostra de exames analisados.

Repetição Quantidade Percentual (%)
NAO 62.676 81,81%

Amostra de Controle 13.041 17,02%
Caso 1 761 0,99%
Caso 2 90 0,12%
Caso 3 39 0,05%
Total 76.607 100%

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Por fim, com a devida filtragem dos casos, é necessária também a divisão das amostras
entre humanas e de controle. Essa divisão foi realizada pensando-se na aprendizagem e na
avaliação dos algoritmos preditivos, pois pretende-se estimar o desempenho desconsiderando-se
as amostras de controle, simulando um desempenho real. Assim, a base de treino é constituída
de ambas as amostras, humana e de controle, mas a de teste apresenta somente amostras
humanas.
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O processo geral discutido nesta seção pode ser resumido no diagrama da Figura 18.
Dispondo das 75.716 amostras elegíveis, ao final tem-se na base de teste 15.646 e 60.070 na
base de treino. Esta, ainda pode ser dividida entre treino e validação, indo para as quantidades
de 45.052 e 15.018, respectivamente. Sobre o balanceamento das classes, a base de amostras
humanas possui 52% de casos positivos, enquanto as amostras de controle, 25%. Devido
à menor volumetria das amostras de controle, sua taxa de positivos não impacta tanto na
distribuição de classe das bases de treino e teste, que por sua vez possuem taxa de positivos
por volta de 46% e 53%, respectivamente.

Figura 18 – Processo de filtragem e divisão das amostras para definição das bases de treino e teste.

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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5 CLASSIFICAÇÃO ANTECIPADA PARA EXAMES RT-QPCR

Neste capítulo são apresentados os principais resultados deste trabalho, que tratam da
aprendizagem dos algoritmos de classificação do exame de RT-qPCR, em diferentes cenários
de número de ciclos. Nesse âmbito, inicialmente é apresentado em 5.1 o método proposto para
a redução do número de ciclos do exame, que pode ser entendido como uma série temporal.
Em seguida, em 5.2 são apresentados os algoritmos elencados para o estudo, e a metodologia
utilizada para treinamento, de forma que se analise se houve ou não uma generalização do
aprendizado, em predição de casos não conhecidos anteriormente. Para efeito de comparação
de desempenho, na Seção 5.3 discute-se as métricas tipicamente utilizadas na área de AM, em
especial no contexto de diagnóstico, como sensibilidade e especificidade, que diferentemente
da AUROC, faz-se necessário estabelecer um ponto de corte, tópico discutido na Seção 5.4.

Depois de contextualizado e discutido as questões relativas aos algoritmos, métodos de
treinamento e medição de desempenho, são apresentados os resultados iniciais para o caso
geral de treinamento com a totalidade dos ciclos. Nessa etapa, mesmo considerando os valores
padrões de hiperparâmetros, todos os algoritmos, com exceção do NB obtiveram AUROC maior
que 99%, chegando a 99,94% com XGBoost, 99,93% com o TSF, e 99,89% com o MLP.
Com esses resultados iniciais, o estudo é continuado com a antecipação da série temporal, e
consequente observação do impacto no desempenho, tendo ao final uma visão da variação do
número de ciclos, indo dos 45 até somente 10 ciclos, para o treinamento dos algoritmos. Dado
que a tarefa de classificação fica mais complexa, é realizado na Seção 5.7 uma otimização
de hiperparâmetro dos algoritmos que se destacaram nos experimentos precedentes, citados
anteriormente. Os valores médios de AUROC para o MLP e o TSF ficam próximos de 99%,
tendo o MLP apresentado maior benefício em face da otimização. Por fim, em 5.9 serão
analisadas as respostas da predição dos algoritmos, por meio de testes de hipótese, em que
é comparado se há ou não uma melhoria estatisticamente significativa, para alguns cenários
elencados. Com esse respaldo estatístico, vê-se que de fato MLP e TSF obtiveram maior
desempenho que o XGBoost, mas não foi possível rejeitar a hipótese nula de igualdade de
distribuição de AUROC entre eles.



60

5.1 MÉTODO PROPOSTO DE REDUÇÃO DE CICLOS

A partir da base de dados com a devida separação entre as amostras humanas e de con-
trole, pretende-se utilizar o conceito de classificação antecipada de séries temporais (Early
Classification of Time Series). Enquanto o objetivo principal de uma tarefa de classificação
de série temporal está na maximização de alguma métrica de desempenho, a finalidade desse
conceito é classificar uma série temporal incompleta assim que seja possível, de forma a atingir
um nível de desempenho satisfatório desejado. Assim, o desafio se torna a otimização de dois
objetivos que são conflitantes entre si, aumento de desempenho e diminuição do tempo (ou
quantidade de dados da série temporal) (GUPTA et al., 2020).

O método adotado para abordar a classificação antecipada consiste no treinamento de
diferentes classificadores com uma variação no número de ciclos utilizados. Tem-se inicialmente
um desempenho considerado ótimo a partir da totalidade de ciclos, ou seja, da série temporal
completa, que nesse caso são 45 ciclos. Posteriormente, serão treinados algoritmos preditivos
com janelas mais curtas de tempo, e avaliado o decréscimo no desempenho, até atingir um
nível que se considere aceitável.

5.2 SELEÇÃO DE ALGORITMOS E TREINAMENTO

No capítulo 2 já foi apresentada de forma geral alguns conceitos básicos que fundamentam
a área de Inteligência Artificial, e mais especificamente a de Aprendizagem de Máquina. Além
disso, foram apresentados diversos algoritmos, que utilizam diferentes abordagens matemáticas
e estatísticas para se realizar a classificação. Esses algoritmos elencados para o estudo são os
seguintes:

• K-Nearest Neighbors;

• Bayes Ingênuo (NB);

• SVM;

• Redes Neurais Artificiais na arquitetura de MLP (Multilayer Perceptron);

• Árvore de decisão;

• Gradient Boosting ;
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• XGBoost;

• Time Series Forest.

Foram escolhidos para este trabalho não só algoritmos de uso geral, usualmente utiliza-
dos para classificação supervisionada, para se ter um benchmark, como também algoritmos
específicos que levam em consideração o contexto e os dados. É importante destacar a classe
de algoritmos que leva em consideração a relação de ordem, nesse caso, temporal, entre as
características. O algoritmo denominado Time Series Forest (TSF) (DENG et al., 2013), une
aspectos das árvores de decisão, com os próprios de séries temporais, extraindo características
como média, desvio padrão e inclinação de uma determinada janela temporal, especificada por
um hiperparâmetro. Aqui neste trabalho foi utilizada uma implementação em Python (FAOUZI;

JANATI, 2020). Um algoritmo clássico para a área de classificação de séries temporais é o 1-NN
DTW (BAGNALL et al., 2016), adaptação do 𝐾-NN, utilizando o número de vizinhos 𝐾 = 1, e
a distância DTW (do inglês, Dynamic Time Warping) (ERUHIMOV; MARTYANOV; TUV, 2007).
Apesar da grande utilização na área, possui alto custo computacional como desvantagem. Isso
pode ser ilustrado por experimentos preliminares feitos com a predição de 1.365 instâncias,
que teve uma média de 64 segundos para que o algoritmo classificasse cada caso. Extrapo-
lando a predição para todos os 15.694 registros de teste, isso resultaria em mais de 11 dias
de processamento, tornando ainda mais demorada a análise com reamostragens. Além disso,
pensando no cenário em produção, seria necessário executar o algoritmo para 96 amostras,
impactando no tempo de exame, indo de encontro ao objetivo inicial de redução de tempo.
Outro ponto em desfavor do 1-NN DTW, é a comparação com o TSF feita em (DENG et al.,
2013), em que este o supera em desempenho nos experimentos realizados.

Sobre a metodologia utilizada para treinamento dos algoritmos, foi feita a separação da
base entre treino e teste (com volumetria de 70% e 30%, respectivamente) segundo a formação
da Figura 18, em que na base de treino constam tanto amostras humanas como de controle,
enquanto que na base de teste há apenas amostras humanas. Dessa forma, o aprendizado
se dá no conjunto de treino, e as predições do classificador são feitas na base de teste,
para serem coletadas as métricas de desempenho. Para se ter uma maior confiabilidade nos
resultados, utiliza-se de reamostragens da base de dados disponível, variando os conjuntos de
treino e teste, de forma aleatória, repetindo-se 100 vezes o procedimento. Assim, o processo
de aprendizagem do algoritmo será realizado em diferentes conjuntos de amostras, retirado-se
um possível viés de desempenho em um conjunto de amostras mais favorável, e considera-se
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ao final um desempenho médio obtido, sumarizado pela média e desvio padrão das métricas
consideradas.

5.3 MÉTRICAS DE DESEMPENHO

Os algoritmos selecionados pertencem à uma classe em que se realiza uma probabilidade
de classificação. Nesses casos, para cada instância o algoritmo prevê uma probabilidade dele
pertencer à uma classe. Para o exemplo binário de probabilidade de classificar como positivo,
pode-se então definir um limiar, também denominado ponto de corte, e caso a probabilidade
de predição seja maior que esse valor, assume-se que foi classificado como positivo. A defini-
ção desse limiar possibilita o controle de métricas de classificação, priorizando alguns casos a
depender do contexto aplicado. Para o cenário de exame de uma doença contagiosa, é prefe-
rível priorizar a sensibilidade, ou seja, identificar os casos verdadeiramente positivos, para que
medidas de isolamento sejam mais efetivas. Vale ressaltar que a variação do ponto de corte
implica que métricas como sensibilidade e especificidade irão em direções opostas, enquanto
uma melhora, a outra tende a piorar.

Definindo-se um ponto de corte para a probabilidade de classificação do algoritmo, pode-se
então ter a previsão das classes, positivo ou negativo, e comparando-se com o rótulo real da
amostra, são estabelecidos os seguintes conceitos:

• Verdadeiro Positivo (VP): Quantidade de casos positivos que foram corretamente
identificados como positivo;

• Verdadeiro Negativo (VN): Quantidade de casos negativos que foram corretamente
identificados como negativo;

• Falso Positivo (FP): Quantidade de casos que foram identificados como positivos, mas
eram negativos;

• Falso Negativo (FN): Quantidade de casos que foram identificados como negativos,
mas eram positivos.

Com esses conceitos, pode ser gerada uma matriz de confusão, representada na Tabela 6,
que dá origem à diversas métricas de classificação, mas aqui são destacadas as seguintes:
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• Acurácia: Percentual considerando todos os acertos sobre o total de casos considerados,

𝑎𝑐𝑐 = (𝑉 𝑃 + 𝑉 𝑁)
(𝑉 𝑃 + 𝑉 𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁) . (5.1)

• Sensibilidade: A origem vem justamente do contexto médico, já que em geral pretende-
se medir o quão sensível um teste de detecção é para a presença da doença. Percentual
de verdadeiro positivo, calculado pela quantidade de acertos de casos positivos, sobre o
total de positivos preditos,

𝑠𝑒𝑛𝑠𝑖𝑏 = 𝑉 𝑃

(𝑉 𝑃 + 𝐹𝑁) . (5.2)

• Especificidade: Aparece em conjunto com a sensibilidade, e trata-se da taxa de verdadeiro
negativo,

𝑒𝑠𝑝𝑒𝑐 = 𝑉 𝑁

(𝑉 𝑁 + 𝐹𝑃 ) . (5.3)

Tabela 6 – Representação do conceito de matriz de confusão.

Resultado da predição
Real Amplifica Não amplifica

Amplifica Verdadeiro Positivo (VP) Falso Negativo (FN)
Não Amplifica Falso Positivo (FP) Verdadeiro Negativo (VN)

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

A expansão da análise além da matriz de confusão, que volta para a pontuação de pro-
babilidade, pode ser realizada pela análise ROC (PROVOST; FAWCETT; KOHAVI, 1998). Essa
análise pode ser resumida de forma quantitativa pela métrica associada AUROC. Essa métrica
é também usualmente utilizada para otimização de parâmetros durante o treinamento de um
modelo preditivo. Seu valor varia de 0,5, representando uma decisão aleatória, a 1, modelo
que prediz corretamente todos os casos.

5.4 DECISÃO PELO PONTO DE CORTE ÓTIMO

As métricas de classificação calculadas por meio da matriz de confusão necessitam de
predição binária, decidida por meio de ponto de corte. Diferentes métodos foram desenvolvidos
para decidir o melhor valor de ponto de corte para as predições contínuas dos algoritmos
(HAJIAN-TILAKI, 2013). A análise da curva ROC, utilizada para basear decisões de ponto de
corte (HABIBZADEH; HABIBZADEH; YADOLLAHIE, 2016), possibilita trabalhar com diferentes
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pontos do gráfico, sendo que cada ponto está associado um ponto de corte, que representa
um compromisso entre métricas conflitantes, como a sensibilidade e especificidade. A partir
dessa análise da curva ROC, três principais métodos podem ser utilizados para a determinação
do ponto de corte, são eles:

• Distância Euclidiana: Nesse método se minimiza a distância geométrica da curva com o
lado esquerdo do gráfico, ponto (0, 1), como mostrado na Figura 19. Essa distância é
interpretada como 𝑑2 = (1 − 𝑠𝑒𝑛𝑠𝑖𝑏)2 + (1 − 𝑒𝑠𝑝𝑒𝑐)2.

• Índice de Youden (YOUDEN, 1950): Maximiza a linha vertical entre a curva ROC e a
linha diagonal (Figura 19), resultando em: 𝑌 = 𝑠𝑒𝑛𝑠𝑖𝑏 + 𝑒𝑠𝑝𝑒𝑐 − 1. Também pode ser
interpretado como o valor máximo de soma entre sensibilidade e especificidade;

• Método de Liu (ou método do produto): Maximiza o produto entre sensibilidade e
especificidade.

Figura 19 – Demonstração gráfica dos pontos ótimos, Índice de Youden e Distância Euclidiana.

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Os métodos anteriores não definem uma importância maior entre uma métrica ou outra
(sensibilidade ou especificidade). Caso seja de interesse priorizar uma das duas, pode-se utilizar
uma abordagem Bayesiana, em que é necessário saber a probabilidade pré-teste, que determina
a chance de um paciente ter uma doença, estimada antes da realização do teste, e também
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o custo de incorrer em uma classificação errada (HABIBZADEH; HABIBZADEH; YADOLLAHIE,
2016). Apesar desse método se mostrar mais interessante e preciso, as premissas para o cálculo
desses fatores não são universais, dependendo tanto da região, quanto do período e da doença
considerada, por isso, são raramente utilizadas na literatura de diagnósticos (INDRAYAN, 2017).
Dessa forma, pretendendo-se generalizar os resultados a serem obtidos, pela facilidade de
cálculo e grande uso na literatura, optou-se pela maximização do índice de Youden.

5.5 EXPERIMENTOS INICIAIS

Para iniciar os experimentos com a base de dados desenvolvida, o primeiro cenário é a
utilização da totalidade de ciclos, ou seja, 45. Os resultados são obtidos executando cada
algoritmo em uma iteração de 100 amostragens diferentes de treino e teste. Para esse cenário
base, com as configurações padrões dos algoritmos, chega-se à Tabela 7, sumarizando as
métricas de desempenho.

Tabela 7 – Desempenho dos algoritmos com hiperparâmetros padrões para 45 ciclos.

Modelo AUROC Acurácia Especificidade Sensibilidade
𝐾-NN 99,78 ± 0,04 99,45 ± 0,05 99,48 ± 0,12 99,42 ± 0,13

NB 59,28 ± 16,22 61,40 ± 15,27 19,40 ± 32,73 99,14 ± 0,50
SVM 99,83 ± 0,04 99,36 ± 0,06 99,41 ± 0,14 99,32 ± 0,12
MLP 99,89 ± 0,04 99,45 ± 0,05 99,53 ± 0,14 99,38 ± 0,14

Árvore de Decisão 99,23 ± 0,07 99,23 ± 0,07 99,24 ± 0,10 99,21 ± 0,10
Gradient Boosting 99,86 ± 0,04 99,50 ± 0,05 99,53 ± 0,11 99,46 ± 0,10

XGBoost 99,94 ± 0,02 99,57 ± 0,05 99,57 ± 0,09 99,57 ± 0,08
TSF 99,93 ± 0,02 99,60 ± 0,04 99,62 ± 0,08 99,57 ± 0,08

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

5.6 ANTECIPAÇÃO DA SÉRIE TEMPORAL

Com o intuito de realizar o procedimento de classificação de forma mais rápida, serão
apresentados os cenários de antecipação da série temporal, contendo os dados do exame RT-
qPCR. Com a apresentação de resultados análoga à da Seção 5.5, a seguir tem-se as tabelas
dos desempenhos com o treinamento e predição considerando a antecipação dos ciclos.

Como primeiro resultado, apresentado na Tabela 8 com 40 ciclos, não são observadas
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quedas significativas nas métricas consideradas, tanto de AUROC, quanto as outras que levam
em consideração o ponto de corte ótimo adotado. Isso indica que os últimos 5 ciclos contêm
pouca informação decisiva para os classificadores na maioria esmagadora dos casos, dado que
para alguns algoritmos, a diferença de AUROC se dá somente na segunda casa decimal.

Tabela 8 – Desempenho dos algoritmos com hiperparâmetros padrões para 40 ciclos.

Modelo AUROC Acurácia Especificidade Sensibilidade
𝐾-NN 99,74 ± 0,04 99,42 ± 0,05 99,36 ± 0,13 99,48 ± 0,13

NB 54,88 ± 11,32 57,21 ± 10,54 10,76 ± 23,15 98,94 ± 0,87
SVM 99,79 ± 0,05 98,82 ± 0,09 98,57 ± 0,19 99,05 ± 0,21
MLP 99,86 ± 0,03 99,41 ± 0,06 99,49 ± 0,12 99,35 ± 0,13

Árvore de Decisão 99,08 ± 0,07 99,08 ± 0,07 99,09 ± 0,11 99,07 ± 0,11
Gradient Boosting 99,85 ± 0,04 99,44 ± 0,06 99,45 ± 0,12 99,42 ± 0,12

XGBoost 99,93 ± 0,02 99,52 ± 0,05 99,49 ± 0,10 99,54 ± 0,09
TSF 99,93 ± 0,02 99,56 ± 0,04 99,56 ± 0,08 99,56 ± 0,09

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Seguindo a redução temporal, agora no cenário de 35 ciclos, tem-se a Tabela 9. Apesar
dos valores de AUROC da maioria dos modelos estarem acima de 99, é observada uma queda
maior na sensibilidade, assim como na acurácia.

Tabela 9 – Desempenho dos algoritmos com hiperparâmetros padrões para 35 ciclos.

Modelo AUROC Acurácia Especificidade Sensibilidade
𝐾-NN 98,97 ± 0,09 97,84 ± 0,11 98,47 ± 0,35 97,27 ± 0,37

NB 53,11 ± 8,76 55,52 ± 8,03 7,39 ± 19,02 98,76 ± 1,85
SVM 99,11 ± 0,07 96,63 ± 0,15 97,31 ± 0,39 96,03 ± 0,38
MLP 99,47 ± 0,05 97,87 ± 0,11 98,47 ± 0,27 97,33 ± 0,28

Árvore de Decisão 96,66 ± 0,14 96,66 ± 0,14 96,55 ± 0,25 96,77 ± 0,19
Gradient Boosting 99,47 ± 0,06 97,93 ± 0,11 98,35 ± 0,20 97,56 ± 0,21

XGBoost 99,59 ± 0,04 98,11 ± 0,10 98,53 ± 0,21 97,74 ± 0,22
TSF 99,69 ± 0,04 98,32 ± 0,10 98,72 ± 0,18 97,96 ± 0,20

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Nos resultados de treinamentos com trinta ciclos, apresentados na Tabela 11, é observada
uma diminuição maior da AUROC em todos os modelos de algoritmos, indo todos para valores
abaixo de 99. O algoritmo com melhor desempenho nesse caso, considerando os hiperparâme-
tros padrões, é o Time Series Forest. Nessa janela de ciclos, vê-se uma mudança mais drástica,
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sendo portanto os ciclos da série temporal maiores que 30 importantes na decisão se há ou
não amplificação.

Tabela 10 – Desempenho dos algoritmos com hiperparâmetros padrões para 30 ciclos.

Modelo AUROC Acurácia Especificidade Sensibilidade
𝐾-NN 96,63 ± 0,16 94,24 ± 0,19 99,00 ± 0,12 89,97 ± 0,34

NB 52,44 ± 7,97 54,84 ± 7,09 6,41 ± 18,99 98,37 ± 3,63
SVM 95,62 ± 0,19 93,29 ± 0,23 97,65 ± 0,34 89,38 ± 0,36
MLP 97,59 ± 0,13 94,33 ± 0,18 98,61 ± 0,30 90,48 ± 0,44

Árvore de Decisão 91,07 ± 0,23 91,09 ± 0,23 90,72 ± 0,36 91,43 ± 0,34
Gradient Boosting 97,56 ± 0,11 94,37 ± 0,18 98,67 ± 0,25 90,51 ± 0,38

XGBoost 97,72 ± 0,11 94,48 ± 0,18 98,85 ± 0,28 90,55 ± 0,42
TSF 98,22 ± 0,09 94,86 ± 0,17 98,80 ± 0,29 91,32 ± 0,39

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Por fim, sumarizando os resultados de variação de número de ciclos desde uma janela de
10 a 45, para a métrica AUROC, temos a Figura 20. Para essa análise mais completa, foram
escolhidos os algoritmos MLP, XGBoost e Time Series Forest, que obtiveram desempenhos que
se destacaram nas últimas etapas. Além da AUROC, na Figura 21 tem-se a mesma variação
do número de ciclos, mas observando a sensibilidade, uma métrica que depende do ponto de
corte. Nesse último caso, vemos uma maior variabilidade do desempenho, dado pelo desvio
padrão, representado pelas margens de erro nos gráficos.
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Figura 20 – Desempenho AUROC x Número de ciclos - MLP, XGBoost e TSF.

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Figura 21 – Desempenho Sensibilidade x Número de ciclos - MLP, XGBoost e TSF.

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

5.7 OTIMIZAÇÃO DE HIPERPARÂMETROS

Diante dos cenários apresentados nas seções 5.5 e 5.6, em que se tem um panorama
geral dos algoritmos elencados, parte-se agora para a otimização dos hiperparâmetros dos
algoritmos que demonstraram maior desempenho nos experimentos iniciais, que são o Time
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Series Forest, o MLP, e o XGBoost. Estes algoritmos caracterizam e sumarizam as diferentes
características que apresentam potencial de desempenho nesse contexto. O primeiro, TSF, leva
em consideração a ordem das características, exemplificando bem um algoritmo adaptado para
as séries temporais. Em segundo, o MLP representa a classe de algoritmos de redes neurais
que desempenha papel muito importante na área de AM, dando origem inclusive às redes
neurais profundas. Finalmente, o XGBoost, extrai, junto com o TSF, as características do seu
algoritmo base, árvore de decisão, e também o método de boosting, sendo um algoritmo de
destaque quando se trata de dados tabulares.

Para a otimização dos hiperparâmetros, foi utilizado o framework Optuna. Diante da
diversidade de características próprias de cada algoritmo, serão detalhadas a seguir, para cada
caso, as características escolhidas, e o espaço de busca definido para que o Optuna encontre
a melhor configuração.

5.7.1 Otimização MLP

A arquitetura é uma das questões mais discutidas quanto se trata de redes neurais artificiais.
Não somente o número de camadas e de perceptrons em cada uma, mas a forma de ligação
entre eles é importante. Por isso, esse foi o principal ponto a ser otimizado para o MLP, cujo
espaço de busca definido está a seguir:

• Número de camadas: trial.suggest_int(’n_layers’, 1, 10);

• Número de neurônios por camada: for i in range(𝑛_𝑙𝑎𝑦𝑒𝑟𝑠):
layers.append(trial.suggest_int(f’n_units_i’, 1, 100));

• Otimizador: trial.suggest_categorical(’optimizer’, [’adam’, ’lbfgs’, ’sgd’]);

• Função de ativação: trial.suggest_categorical(’activation’, [’identity’, ’logistic’, ’tanh’,
’relu’])

Para essa configuração de espaço de busca, obteve-se os seguintes valores: Otimizador
sendo o Adam, função de ativação ReLu, quatro camadas, sendo os números de neurônios
por camadas: 91, 38, 43 e 30, respectivamente. Em termos de configuração em código,
𝑜𝑝𝑡𝑖𝑚𝑖𝑧𝑒𝑟 =′ 𝑎𝑑𝑎𝑚′, 𝑎𝑐𝑡𝑖𝑣𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 =′ 𝑟𝑒𝑙𝑢′ e ℎ𝑖𝑑𝑑𝑒𝑛_𝑙𝑎𝑦𝑒𝑟_𝑠𝑖𝑧𝑒𝑠 = (91, 38, 43, 30).
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5.7.2 Otimização XGBoost

No caso do algoritmo baseado em árvore de decisão, com a técnica de boosting, os hi-
perparâmetros considerados englobam tanto os mais básicos relacionados a um algoritmo de
árvore de decisão, como outros relativos ao booster e de tarefa de aprendizagem. Dessa forma,
foi definido o seguinte espaço de busca:

• Quantidade de estimadores : trial.suggest_int(’n_estimators’, 50, 2000);

• Máxima profundidade: trial.suggest_int(’max_depth’, 5, 50);

• Regularização Alpha: trial.suggest_int(’reg_alpha’, 0, 5);

• Regularização Lambda: trial.suggest_int(’reg_lambda’, 0, 5);

• Peso mínimo das folhas: trial.suggest_int(’min_child_weight’, 0, 5);

• Mínimo ganho permitido para separação de nó: trial.suggest_int(’gamma’, 0, 5);

• Taxa de aprendizagem: trial.suggest_loguniform(’learning_rate’, 0.005, 0.5);

• Subamostragem de colunas: trial.suggest_discrete_uniform(’colsample_bytree’, 0.1,
1, 0.01).

Ao final da busca, a configuração encontrada pelo Optuna foi: 𝑛_𝑒𝑠𝑡𝑖𝑚𝑎𝑡𝑜𝑟𝑠 = 972,
𝑚𝑎𝑥_𝑑𝑒𝑝𝑡ℎ = 23, 𝑟𝑒𝑔_𝑎𝑙𝑝ℎ𝑎 = 5, 𝑟𝑒𝑔_𝑙𝑎𝑚𝑏𝑑𝑎 = 1, 𝑚𝑖𝑛_𝑐ℎ𝑖𝑙𝑑_𝑤𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡 = 2, 𝑔𝑎𝑚𝑚𝑎 = 0,
𝑙𝑒𝑎𝑟𝑛𝑖𝑛𝑔_𝑟𝑎𝑡𝑒 = 0, 0388586, 𝑐𝑜𝑙𝑠𝑎𝑚𝑝𝑙𝑒_𝑏𝑦𝑡𝑟𝑒𝑒 = 0, 72.

5.7.3 Otimização Time Series Forest

Em geral os algoritmos baseados em árvore compartilham alguns hiperparâmetros, como
número de estimadores, profundidade, número máximo de folhas, entre outros. Dessa forma,
os hiperparâmetros e o respectivo espaço foram os seguintes:

• Quantidade de estimadores: 𝑡𝑟𝑖𝑎𝑙.𝑠𝑢𝑔𝑔𝑒𝑠𝑡_𝑖𝑛𝑡(′𝑛_𝑒𝑠𝑡𝑖𝑚𝑎𝑡𝑜𝑟𝑠′, 50, 2000);

• Quantidade de janelas: 𝑡𝑟𝑖𝑎𝑙.𝑠𝑢𝑔𝑔𝑒𝑠𝑡_𝑢𝑛𝑖𝑓𝑜𝑟𝑚(′𝑛_𝑤𝑖𝑛𝑑𝑜𝑤𝑠′, 0.1, 1.0);

• Tamanho mínimo da janela: trial.suggest_uniform(’min_window_size’, 0.1, 1.0);
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• Máxima profundidade: trial.suggest_int(’max_depth’, 1, 45);

• Quantidade máxima de colunas: trial.suggest_categorical(’max_features’, [’auto’,
’sqrt’, ’log2’]);

• Quantidade máxima de nós: trial.suggest_int(’max_leaf_nodes’, 1, 10000).

Com a convergência da métrica de AUROC durante o processo de busca, chegou-se ao final
com os hiperparâmetros: 𝑛_𝑒𝑠𝑡𝑖𝑚𝑎𝑡𝑜𝑟𝑠 = 343, 𝑛_𝑤𝑖𝑛𝑑𝑜𝑤𝑠 = 0, 963452, 𝑚𝑎𝑥_𝑑𝑒𝑝𝑡ℎ = 19,
𝑚𝑎𝑥_𝑓𝑒𝑎𝑡𝑢𝑟𝑒𝑠 =′ 𝑠𝑞𝑟𝑡′, 𝑚𝑖𝑛_𝑤𝑖𝑛𝑑𝑜𝑤𝑠_𝑠𝑖𝑧𝑒 = 0, 88153, e 𝑚𝑎𝑥_𝑙𝑒𝑎𝑓_𝑛𝑜𝑑𝑒𝑠 = 5782.

5.8 APRENDIZAGEM E DESEMPENHO DOS ALGORITMOS OTIMIZADOS

A curva de aprendizagem representa uma ótima ferramenta para monitorar o desempenho
de algoritmos de aprendizagem supervisionada, assim como diagnosticar possíveis problemas.
Esse monitoramento se dá pela construção de um gráfico, em que são coletados pontos de
alguma métrica de desempenho, como a AUROC, para diferentes números de instâncias de
treinamento. Dessa forma, se mede o impacto no aprendizado que se tem com o aumento da
quantidade de instâncias.

A principal análise de diagnóstico com essa ferramenta, é a capacidade de aprendizagem
do modelo, dinâmica que se caracteriza pelos extremos:

• Sobreajuste: É quando um modelo e seus hiperparâmetros estão muito ajustados para
os dados específicos do conjunto de treinamento, de tal forma que o aprendizado não
se generaliza para casos ainda não vistos. Um indicativo que esse problema possa estar
ocorrendo, é ter um alto desempenho no conjunto de treino, mas apresentar uma queda
drástica no conjunto de validação.

• Sub-ajuste: Situação contrária, em que o modelo não é complexo o suficiente para
acompanhar as características necessárias para predizer um novo caso. Nesse caso, tanto
o desempenho de treino como de validação são baixos.

Nesse contexto, nas figuras 22, 23 e 24 são apresentados os gráficos do processo de
aprendizagem, com a dinâmica da AUROC para diferentes tamanhos de conjunto de treino,
para os três algoritmos elencados para essa etapa. Vale ressaltar que aqui foram utilizadas
somente as amostras humanas tanto para treinamento como para validação. Para se obter um
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resultado mais consistente para cada número de instâncias de treinamento, foi considerada
uma estratégia de validação cruzada denominada 𝑘-folds, com dez partes. Com isso, realiza-se
dez vezes a etapa de treinamento e validação em um conjunto separado, em que se pode
projetar margens de erro e valores médios, como são apresentados nos gráficos.

No primeiro caso, da Figura 22, tem-se o gráfico para o algoritmo MLP. Aqui se acom-
panha uma contínua variação do desempenho AUROC tanto nos conjuntos de treino, como
de validação. É interessante notar que os desempenhos dos conjuntos são bem próximos, se
sobrepondo nas margens de erro.

Figura 22 – Curva de Aprendizagem por meio da AUROC x Número de instâncias - Algoritmo MLP Otimizado
com Optuna.

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Na Figura 23, apresentando a aprendizagem do XGBoost otimizado com Optuna, observa-
se uma maior diferença entre as métricas de treinamento e validação. Apesar de aparentemente
alta, tem-se ao final uma diferença de 0,02 de AUROC, representando aproximadamente 2%.

Por fim, na Figura 24, observa-se uma melhor aproximação do ponto de estabilidade da
AUROC de validação, chegando aos 99 de AUROC, considerando a margem de erro.

Além de acompanhar o processo de aprendizagem, replicou-se o estudo de desempenho
feito anteriormente nas seções 5.5 e 5.6. Ou seja, agora os algoritmos com hiperparâmetros
otimizados foram treinados com reamostragens de cem vezes. Os resultados finais, de mé-
dia e desvio padrão, sumarizando essas rodadas de treinamento, encontram-se na Tabela 12.
Retomando os resultados apresentados anteriormente anteriormente para 30 ciclos e hiperpa-
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Figura 23 – Curva de Aprendizagem por meio da AUROC x Número de instâncias - Algoritmo XGBoost
Otimizado com Optuna.

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Figura 24 – Curva de Aprendizagem por meio da AUROC x Número de instâncias - Algoritmo TSF Otimizado
com Optuna.

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

râmetros padrões, Tabela 11.
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Tabela 11 – Desempenho dos algoritmos com hiperparâmetros padrões para 30 ciclos.

Modelo AUROC Acurácia Especificidade Sensibilidade
𝐾-NN 96,63 ± 0,16 94,24 ± 0,19 99,00 ± 0,12 89,97 ± 0,34

NB 52,44 ± 7,97 54,84 ± 7,09 6,41 ± 18,99 98,37 ± 3,63
SVM 95,62 ± 0,19 93,29 ± 0,23 97,65 ± 0,34 89,38 ± 0,36
MLP 97,59 ± 0,13 94,33 ± 0,18 98,61 ± 0,30 90,48 ± 0,44

Árvore de Decisão 91,07 ± 0,23 91,09 ± 0,23 90,72 ± 0,36 91,43 ± 0,34
Gradient Boosting 97,56 ± 0,11 94,37 ± 0,18 98,67 ± 0,25 90,51 ± 0,38

XGBoost 97,72 ± 0,11 94,48 ± 0,18 98,85 ± 0,28 90,55 ± 0,42
TSF 98,22 ± 0,09 94,86 ± 0,17 98,80 ± 0,29 91,32 ± 0,39

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Tabela 12 – Desempenho dos algoritmos com otimização do Optuna para 30 ciclos.

Modelo AUROC Acurácia Especificidade Sensibilidade
MLP 98,94 ± 0,19 95,14 ± 0,34 97,57 ± 0,76 92,97 ± 1,16

XGBoost 97,99 ± 0,10 94,66 ± 0,17 98,78 ± 0,29 90,97 ± 0,42
TSF 98,98 ± 0,07 95,46 ± 0,16 98,20 ± 0,42 93,00 ± 0,52

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

5.9 COMPARAÇÃO DE DESEMPENHO POR TESTES DE HIPÓTESE

O conceito de aprendizagem em IA envolve extrapolar o desempenho de um algoritmo
para dados ainda não vistos. Com o treinamento de diversos classificadores em repetidas
amostragens, pode-se chegar a casos espúrios de desempenho, que não tem rigor estatístico.
Uma boa comparação de desempenho de classificadores, requer um teste estatístico adequado
(BOUCKAERT; FRANK, 2004), que elimina esses casos espúrios, a partir de suposições sobre as
amostras de métricas, e estabelecido um intervalo de confiança.

Uma prática comum de comparação de desempenho de classificadores em uma base de
dados, é por meio da validação cruzada 𝑘-fold, juntamente com a utilização do teste t de
Student pareado. No entanto, para esse teste estatístico é necessário assumir que a distribui-
ção das amostras segue uma normal, e além disso, que elas sejam independentes. No método
𝑘-fold, é feito uma divisão das amostras em 𝑘 partes iguais mutuamente exclusivas, e con-
sequentemente, o treinamento realizado em um caso terá uma dependência dos outros (caso
𝑘 > 2). Dessa forma, será utilizada aqui uma divisão aleatória da base em treino e teste (70%
e 30%, respectivamente) com geração de 100 reamostragens, para se ter uma boa quantidade
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de amostras para o teste estatístico. Outra questão considerada foi dispensar a necessidade de
distribuição normal, e utilizar então um teste não-paramétrico, o teste de sinais com postos
de Wilcoxon (DEMSAR, 2006). Definido o teste estatístico, as hipóteses consideradas estão no
seguinte formato:

⎧⎪⎪⎨⎪⎪⎩
𝐻0 : O desempenho dos classificadores é equivalente.

𝐻1 : O desempenho do classificador 1 é maior do que o do classificador 2.
(5.4)

Para avaliar as hipóteses, em cada treinamento realizado, é obtido o desempenho nas
métricas consideradas, para os 100 casos de repetição. Logo, cada valor de métrica obtida
representa uma amostra que será utilizada para o teste estatístico. O teste retorna o valor-𝑝,
que será comparado com o nível de significância 𝛼 = 0, 95. Caso 𝑝 ≤ 1 − 𝛼, é rejeitada a
hipótese nula, e para 𝑝 > 1 − 𝛼, falha-se em rejeitá-la, e aceita-se a hipótese alternativa 𝐻1.

A partir dos diversos cenário apresentados anteriormente, nas tabelas de resultados, foram
elaborados os seguintes questionamentos para serem avaliados pelos testes de hipótese:

• Algoritmos otimizados com Optuna para 30 ciclos: O TSF teve desempenho em
AUROC melhor do que o MLP?

• Algoritmos otimizados com Optuna para 30 ciclos: O TSF teve desempenho em
AUROC melhor do que o XGBoost?

• Utilização do Optuna para 30 ciclos: O TSF otimizado com Optuna tem desempenho
em AUROC melhor do que sua versão com valores padrões de hiperparâmetros?

• Utilização do Optuna, comparando-se 30 com 35 ciclos: O TSF com valores
padrões de hiperparâmetro com 35 ciclos, tem desempenho em AUROC melhor do que
o TSF otimizado com 30 ciclos?

Os resultados dos testes, representados pelos valores-p, são apresentados na Tabela 13.
Para o nível de significância considerado, 𝛼 = 0, 95, é possível rejeitar somente a primeira
hipótese, em que o TSF é superior em AUROC ao MLP, no cenário de 30 ciclos com Optuna.
Ou seja, não se foi possível identificar diferença estatística entre seus desempenhos. Para a
segunda hipótese, conclui-se que o TSF possui desempenho em AUROC maior que o XGBoost,
para as otimizações realizadas. No cenário de comparação entre o algoritmo TSF otimizado
com Optuna e sua versão com valores de hiper-parâmetro padrão, se vê uma melhoria no
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desempenho, como já se era esperado devido ao aumento de AUROC. No entanto, no compa-
rativo de 35 contra 30 ciclos, superou o algoritmo treinado com mais informações temporais,
mesmo que utilizando de valores de hiper-parâmetro padrões.

Tabela 13 – P-valor dos testes estatísticos propostos.

Classificador 1 Classificador 2 p-valor
TSF 30 ciclos com Optuna MLP 30 ciclos com Optuna 0,143239
TSF 30 ciclos com Optuna XGBoost 30 ciclos com Optuna 1,95E-18
TSF 30 ciclos com Optuna TSF 30 ciclos padrão 1,95E-18

TSF 35 ciclos padrão TSF 30 ciclos com Optuna 1,95E-18
Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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6 CONSIDERAÇÕES FINAIS

Em meio a necessidade de diferentes formas de combate à pandemia do COVID-19, o
diagnóstico se mostra como um importante pilar. A partir dos arquivos em formato .eds
disponibilizados diretamente pela máquina que realiza o exame RT-qPCR, foi construída a
visão de modelagem própria para ser utilizada para os algoritmos de AM. Nisso, tem-se uma
tabela em que cada linha possui uma amostra com seus respectivos valores de fluorescência
para cada ciclo de máquina, a ser classificada como positiva ou negativa.

O laboratório NUPIT da UFPE, parceiro responsável pela disponibilização dos arquivos do
exame, preconiza determinados protocolos do RT-qPCR para COVID-19, que filtram casos
de contaminação e outros que necessitam repetição. Após aplicados esses filtros, chegou-se a
uma base de dados de 62.676 amostras humanas, e 13.040 de controle negativo. A taxa de
casos positivos é de 52% e 25%, respectivamente, sendo portanto boa representatividade para
balanceamento das classes. Para efeito de medição do desempenho, foram analisados somente
as amostras ditas como humanas, que tem como alvo os genes 𝑁1 e 𝑁2, retirando-se as de
controle, 𝑅𝑃 .

O problema inicial de classificação a partir da totalidade dos ciclos disponíveis no exame
de RT-qPCR se mostrou relativamente simples. Isso porque obteve-se um desempenho bas-
tante similar dentre os algoritmos elencados e com exceção do NB, todos acima de 99% de
AUROC. Foram elencados tanto algoritmos tidos como genéricos para problemas de classifica-
ção, como outros que consideram a ordenação das características. Comparando-se algoritmos
com diversidade de características, pôde-se ter uma ideia melhor acerca da complexidade do
problema.

No intuito de antecipar a predição do exame, tornando-o mais rápido para disponibilização
do diagnóstico, foi feito o treinamento dos algoritmos com um número de ciclos menor que
45. Com o uso de cada vez menos características nos modelos preditivos, o desempenho
observado foi diminuindo, sendo necessário realizar uma otimização dos hiperparâmetros para
que o algoritmo se adaptasse melhor ao contexto dos dados disponíveis. Essa última etapa
de otimização foi realizada somente para os três melhores algoritmos que se destacaram na
predição em seus valores de hiperparâmetro padrões, nos casos analisados de 30, 35, 40 e 45
ciclos: o MLP, o XGBoost e o Time Series Forest.

Segundo (BUSTIN; NOLAN, 2020), o tempo médio de realização de um exame de RT-qPCR
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para o SARS-CoV-2 gira em torno de 1 hora e 38 minutos, para completar 45 ciclos. Tendo esse
valor como referência, a redução de 45 para 30 ciclos, com o suporte do algoritmo, resultaria
em 1 hora e 5 minutos de processamento do exame, reduzindo em 33 minutos. Para o cenário
de redução para 18 ciclos, em que o TSF treinado com valores padrões de hiper-parâmetros
ainda possui AUROC maior que 90, o tempo total iria para 39 minutos, reduzindo para 40%
o tempo total, sendo quase 1 hora de ganho no experimento.

Para a comparação dos resultados dos algoritmos, é de grande importância na literatura
médica a utilização de métricas em conjunto que são conflitantes entre si, como sensibilidade
e especificidade. Estas são calculadas a partir da atribuição do algoritmo como sendo positivo
ou negativo. Como os algoritmos utilizados tem como saída uma probabilidade, é necessário
especificar um ponto de corte para a binarização do resultado. Foram apresentados algumas
formas diferentes de se decidir o valor ótimo de ponto de corte, e escolhido aquele que maximiza
o valor da soma entre sensibilidade e especificidade, denominado índice de Youden. Além dessas
métricas, é importante apresentar um desempenho que independe do ponto de corte, como é
o caso da AUROC, para se ter também um resultado sem esse viés, e comparação mais direta
do desempenho dos algoritmos.

Por meio dos testes estatísticos elaborados, foi possível realizar as seguintes conclusões a
respeito da otimização dos algoritmos, assim como da redução do número de ciclos:

• Com a otimização realizada pelo Optuna, foi observado que tanto o TSF como o MLP
tiveram desempenhos considerados semelhantes para trinta ciclos. Pôde ser visto tam-
bém que o XGBoost teve desempenho abaixo desses dois, apesar de apresentar um valor
de AUROC próximo;

• Observando o caso de 30 ciclos para o TSF, foi vista uma melhoria de desempenho
utilizando-se a otimização dos hiperparâmetros, em comparação aos valores padrões.

• A otimização do TSF mostrou-se efetiva comparando os casos quando se usa a mesma
quantidade de ciclos. No entanto, a versão otimizada com 30 ciclos não superou o
desempenho da versão com 35 ciclos que utiliza valores padrões de hiperparâmetros.
Isso demonstra a relevância dessa faixa de ciclos para o treinamento do algoritmo,
especificamente para esse contexto de base de dados de RT-qPCR para COVID-19.

Esses resultados estatísticos e de desempenho são respaldados primeiramente pela grande
quantidade de amostras, que totalizam 75.716, sendo 15.646 separadas para teste, e também
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pelas 100 reamostragens da base de dados realizadas, permutando as amostras de treino
e teste. Essa abordagem mais robusta difere-se do apresentado em (LEE et al., 2022), que
apesar de realizar uma abordagem de antecipação da classificação do RT-qPCR pelos dados
de fluorescência, não dispunha de boa representatividade de amostras, principalmente de casos
positivos. Outra desvantagem é a não realização de testes estatísticos, e a utilização de uma
base de teste fixa, podendo implicar em problemas de superajuste.

Devido as bases de dados serem diferentes, com provável diferença também em protocolos
adotados, a comparação direta de desempenho dos trabalhos não é a ideal. Não foi especificado
em (LEE et al., 2022), por exemplo, quais genes são utilizados como referência para detecção no
exame, e se são incluídas as amostras de controle nos resultados apresentados. Apesar dessas
considerações, os algoritmos TSF e MLP otimizados, que apresentaram melhor desempenho
nos 30 ciclos, tiveram uma AUROC maior do que todos os modelos considerados no trabalho
similar encontrado, mesmo com a versão treinada com 36 ciclos. Caso seja adotado o valor
de referência de 89% como mínimo para sensibilidade e especificidade informado pela meta-
análise de (KIM; HONG; YOON, 2020), então a antecipação para 30 ciclos poderia se tornar
viável sob esses critérios, podendo então serem realizadas novas pesquisas para avanço nessa
frente.

É importante destacar as limitações inerentes aos algoritmos de aprendizagem de máquina.
Apesar de ser observado um decréscimo de apenas 1 ponto percentual na AUROC para uma
antecipação de 33% no tempo de máquina do RT-qPCR, não se tem garantia sobre a con-
tinuidade desse desempenho em outros contextos, como diferença nos protocolos do exame,
diferente taxa de positividade, mutação do vírus, entre outros cenários. Identificando a possível
diferença de contexto, é necessário a criação de uma nova base de teste, com a marcação do
alvo de amplificação, e o teste do algoritmo nesse novo cenário. A depender dos resultados
observados, pode ser necessário um retreinamento do algoritmo, incluindo esse novo conjunto
de dados.

Além dos resultados apresentados particularmente para o caso de detecção do SARS-CoV-
2, com esse trabalho deixa-se a abertura e o incentivo para que seja aplicado em outras frentes
que utilizem do mesmo método de detecção de gene. Para isso, é necessária que outras pes-
quisas desenvolvam bases de dados dos genes específicos a serem detectados. Cabe investigar,
para cada caso, se a antecipação dos ciclos se faz de uma maneira mais fácil ou não, dado que
a configuração experimental pode impactar bastante no resultado da amplificação da fluores-
cência. Com essa visão, vê-se a importância dessa pesquisa pela possibilidade de replicação
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e escalabilidade da metodologia apresentada aqui, de aplicar algoritmos de aprendizagem de
máquina para antecipação de exames RT-qPCR.

O desenvolvimento e disponibilização de base de dados no contexto de aprendizagem de
máquina, é uma etapa crucial para que a comunidade científica possa avançar no tema. Graças
à contribuição deste trabalho, será possível ter referência de desempenho quanto à antecipação
do número de ciclos no RT-qPCR para SARS-CoV-2, e ter como parâmetro possíveis melhorias
de otimização, utilização de novos algoritmos, entre outras estratégias.

6.1 TRABALHOS FUTUROS

Com a experiência obtida no decorrer do desenvolvimento desse trabalho, foram conside-
radas diferentes possibilidades de continuação da pesquisa, listadas a seguir:

• Devido a dinamicidade da área de de aprendizagem de máquina, em que constantemente
são propostos novos algoritmos, os resultados apresentados podem ser constantemente
desafiados por novos algoritmos implementados;

• Com os resultados favoráveis dessa pesquisa, que indica o benefício de redução de tempo
sem muita diminuição do desempenho, sugere-se avançar nas pesquisas para adoção do
modelo desenvolvido e aplicação da redução do tempo de processamento do exame,
avaliando os protocolos já existentes. Concomitantemente, deve-se ser feita uma análise
mais minuciosa a respeito dos casos de falsos positivos, e dos que foram considerados
inconclusivos, de forma a não se realizar novamente o exame, o que dobraria o tempo
de realização;

• Da mesma forma que realizado em (CORDARO et al., 2021), é interessante propor uma
estratégia de otimização de parâmetros da configuração do experimento, de forma a
aumentar a taxa de sucesso do exame de qPCR, diferentemente da proposta do artigo,
em que se restringe ao método convencional. Esse é um trabalho que necessita ser
realizado com muita interação com pesquisadores de um laboratório onde é realizado
o exame. Com o desenvolvimento desse novo estudo, pode-se beneficiar tanto desse
aumento na taxa de sucesso do exame, como também do proposto neste trabalho, de
antecipar a classificação do exame;
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• Uma alternativa que pode melhorar o desempenho do modelo, seria a combinação dos
dados de fluorescência com dados clínicos, que são de fácil obtenção. Dessa forma,
primeiramente se faz necessária a construção de uma base de dados que agregue esses
dados, para que se possa analisar a melhoria de desempenho com a adição dessas novas
variáveis no modelo preditivo.

• Considerando que o exame de RT-PCR também é utilizado para detecção de outros
genes e doenças, fica o indício da utilização da mesma abordagem adotada aqui, para
antecipação de resultados. Para isso, no entanto, é necessário o desenvolvimento de
novas bases de dados para os contextos específicos. Com isso, se terá mais informa-
ção sobre quais as condições mais propícias que indicariam uma possibilidade maior de
redução do número de ciclos.
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https://github.com/karlvandesman/rtqpcr_covid/

89

APÊNDICE A – BASE DE DADOS


	Folha de rosto
	Agradecimentos
	Resumo
	Abstract
	Lista de Figuras
	Lista de tabelas
	Sumário
	Introdução
	Motivação
	Objetivos do trabalho
	Objetivo geral
	Objetivos específicos

	Organização do Trabalho

	Fundamentação Teórica
	Algoritmos de Aprendizagem de Máquina
	Bayes Ingênuo
	Redes Neurais Artificiais
	Máquina de Vetores de Suporte
	K-Vizinhos mais próximos
	Algoritmos baseados em Árvore
	Comitês de classificadores
	Random Forests
	Gradient Boosting
	XGBoost
	Time Series Forest


	Otimização de hiperparâmetros

	Revisão da Literatura
	Aplicação de Tecnologias para diagnóstico de COVID-19
	Predição de diagnóstico por meio de dados do RT-qPCR
	Considerações

	Desenvolvimento da base de dados
	Conceitos Preliminares
	Obtenção dos dados
	Montagem da visão de modelagem
	Filtragens da base e divisão de amostras

	Classificação Antecipada para Exames RT-qPCR
	Método proposto de redução de ciclos
	Seleção de algoritmos e treinamento
	Métricas de desempenho
	Decisão pelo ponto de corte ótimo
	Experimentos Iniciais
	Antecipação da série temporal
	Otimização de Hiperparâmetros
	Otimização MLP
	Otimização XGBoost
	Otimização Time Series Forest

	Aprendizagem e Desempenho dos algoritmos otimizados
	Comparação de desempenho por testes de hipótese

	Considerações Finais
	Trabalhos Futuros

	Referências
	Base de Dados

