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Resumo

Para ajudar na triagem de pacientes infectados pela covid-19 durante a pandemia dos
anos 2020 a 2022, muitas frentes de pesquisa foram iniciadas e entre elas a analise de
imagens de raios X por ela afetar principalmente os pulmées. Neste meio, ao se descobrir
viavel a deteccao do virus através destas imagens, a aplicacao do aprendizado de méaquina
para este fim se tornou um ponto de interesse. Assim, em um cendrio incerto de pandemia
em que a criacao e distribuicdo de vacinas demandou um certo tempo, o isolamento de
pessoas infectadas foi a melhor recomendacao a ser seguida, o que resultou em mais uma
oportunidade para que a area da tecnologia pudesse colaborar com a area da satde através
da criagdo e/ou aprimoramento de métodos para a detecgdo da infeccao e triagem destas
pessoas. Uma vez que nos deparamos com este problema de triagem e distin¢ao entre
diferentes grupos de pessoas, o uso de técnicas de aprendizado de maquina através da
classificacao de imagens de raios X foi escolhido por requerer equipamentos mais baratos
e acessiveis. Com isso, o presente trabalho busca otimizar a detec¢ao do coronavirus (e
outras patologias pulmonares) em imagens de raios X utilizando técnicas de aprendizado
de maquina supervisionado através do uso de quatro métodos de selecao de atributos
aplicados a oito tipos de dados extraidos dessas imagens. Tendo os dados provenientes de
uma pesquisa prévia realizada por Pereira et al. (2020) em que se buscou atingir um melhor
desempenho através da investigacao de técnicas de reamostragem, este trabalho buscou
reduzir o custo computacional ao analisar seu impacto nos dois cenarios de classificacao
apresentados por Pereira, sendo eles Plano e Hierarquico. Desta forma, finalizando com
2.832 experimentos ao combinar todas as técnicas, quantidade de atributos e cenarios de
classificacao, os resultados foram analisados de forma a comparar o desempenho geral
(cendrio macro) e o desempenho da classificagao exclusiva do coronavirus (cenério covid).
Sendo possivel concluir de que ao se utilizar da selecao de atributos, é possivel melhorar
o desempenho de classificadores na tarefa de classificagdo e detecgdo do coronavirus (e
outras patologias), independente do tipo de dado extraido (das imagens), em ambos os
cenarios de classificacdo ao obter resultados melhores e compativeis com o estado da arte

dependendo do cenario de analise.

Palavras-chave: selecao de atributos, Covid-19, imagens de raios X, aprendizado de

maquina.






Abstract

To assist in screening of patients infected with covid-19 during the pandemic from 2020 to
2022, many research fronts were initiated, including the analysis of X-ray images, as the
virus primarily affects the lungs. In this context, as the detection of the virus through these
images became viable, the application of machine learning for this purpose became a point
of interest. That way, in an uncertain pandemic scenario where the creation and distribution
of vaccines took some time, isolating infected individuals was the best recommendation,
leading to another opportunity for the technology sector to collaborate with healthcare
through the creation and/or improvement of methods for infection detection and screening
of those peoples. Given the challenge of screening and distinguishing between different
groups of people, the use of machine learning techniques through the classification of X-ray
images was chosen due to the requirement for cheaper and more accessible equipment.
Therefore, this study aims to optimize the detection of the coronavirus (and other lung
pathologies) in five well known classifiers using four feature selection methods applied
to eight types of data extracted from these images. Using data from a previous study
made by Pereira et al. (2020), which sought to achieve better performance through
sampling techniques, this work aimed not only to reduce computational costs but also
to analyze their impact on the two classification scenarios presented by Pereira, namely
Plan and Hierarchical. Thus, concluding with 2,832 experiments combining all techniques,
attribute quantities, and classification scenarios, the results were analyzed to compare
overall performance (macro scenario) and the performance of only coronavirus classification
(covid scenario). It is possible to conclude that using feature selection can improve the
performance of classifiers in the task of classification and detection of coronavirus (and other
pathologies), regardless of the type of extracted data (from images), in both classification
scenarios, achieving both better and compatible results with the state of the art depending

on the analysis scenario.
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1 INTRODUCAO

Com a COVID-19 sendo reconhecida como uma Emergéncia de Satde Publica de
Interesse Internacional pela Organizagao Mundial da Satide (OMS) em 30 de Janeiro de
2020 (SOHRABI et al., 2020), ndo demorou muito para que ela comegasse a afetar nossos
arredores e toda a populagdo mundial, sendo desta forma considerada uma pandemia no
dia 11 de marco do mesmo ano. Apds ser avistado pela primeira vez em Wuhan na China
ao final de 2019, muitos estragos foram gerados tanto através do virus quanto de suas

1

complicacoes adversas, sendo estimada a morte de 6,37 milhoes de pessoas ao redor do

mundo segundo o Our World In Data dos dias 22/01/20 a 18/07/222.

Durante esse periodo de pandemia, em que as vacinas ainda se encontravam em fase
de pesquisa e desenvolvimento, a melhor recomendacao a ser seguida foi rdpida triagem
e isolamento das pessoas infectadas. Assim evitando que esse virus se espalhasse ainda
mais, cenario o qual apenas comecou a mudar ao final de 2020, em que algumas vacinas
comecaram a se mostrar promissoras e disponiveis para a populacao®. No Brasil, o inicio
da distribuicao das vacinas apenas ocorreu em janeiro de 20214, e apesar de largamente
distribuida e aplicada, ainda se levou varios meses para que chegasse a todas as pessoas

devido sua escassez pela alta demanda global e baixa capacidade de producao.

Assim, neste tempo e contexto, contando também com a falta e dificil acesso
a testes de real-time transcriptase-polymerase chain (RT-PCR), método de diagndstico
padrao aceito (CANAYAZ, 2021), muitas pesquisas para ajudar na triagem de pacientes
comecaram a surgir. Além delas, muitos governos criaram incentivos para tal, como o
edital da CAPES 09/2020 focado em projetos "voltados ao enfrentamento d nova pandemia
da COViD-19 e em temas relacionados a endemias e epidemias tipicas no pais’ >, que
deu origem a esta pesquisa. Desta forma, com o edital e a pesquisa (PEREIRA et al.,
2020) que serviu de base e inspiragdo para este trabalho, buscamos ajudar na detecgao de
covid-19 e outras patologias pulmonares através da investigagao dos efeitos da aplicacao de
selecao de atributos em imagens de raios X de térax, tanto em um cendario de classificagao
plano quanto hierarquico visto que as diferentes patologias analisadas ja se encontrarem

organizadas hierarquicamente.

Mortes cumulativas confirmadas por COVID-19

2 <https://ourworldindata.org/covid-deaths> Acessado em: 19/07/2022

3 <https://web.archive.org/web/20211112130445 /https:/ /www.who.int /news-room/questions-and-a
nswers/item/coronavirus-disease- (covid-19)-vaccines> Acessado em Setembro,/2021
<https://agenciabrasil.ebc.com.br/saude /noticia/2021-01 /vacinas-contra-covid-19-comecam-ser-dis
tribuidas> Acessado em: 20/07/22
<https://www.gov.br/capes/pt-br/acesso-a-informacao/acoes-e-programas/bolsas/programas-estra
tegicos/programas-emergenciais/programa-de-combate-as-epidemias/prevencao-e-combate-a-surto
s-endemias-epidemias-e-pandemias-edital-n-09-2020>


https://ourworldindata.org/covid-deaths
https://web.archive.org/web/20211112130445/https://www.who.int/news-room/questions-and-answers/item/coronavirus-disease-(covid-19)-vaccines
https://web.archive.org/web/20211112130445/https://www.who.int/news-room/questions-and-answers/item/coronavirus-disease-(covid-19)-vaccines
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https://agenciabrasil.ebc.com.br/saude/noticia/2021-01/vacinas-contra-covid-19-comecam-ser-distribuidas
https://www.gov.br/capes/pt-br/acesso-a-informacao/acoes-e-programas/bolsas/programas-estrategicos/programas-emergenciais/programa-de-combate-as-epidemias/prevencao-e-combate-a-surtos-endemias-epidemias-e-pandemias-edital-n-09-2020
https://www.gov.br/capes/pt-br/acesso-a-informacao/acoes-e-programas/bolsas/programas-estrategicos/programas-emergenciais/programa-de-combate-as-epidemias/prevencao-e-combate-a-surtos-endemias-epidemias-e-pandemias-edital-n-09-2020
https://www.gov.br/capes/pt-br/acesso-a-informacao/acoes-e-programas/bolsas/programas-estrategicos/programas-emergenciais/programa-de-combate-as-epidemias/prevencao-e-combate-a-surtos-endemias-epidemias-e-pandemias-edital-n-09-2020

24 Capitulo 1. INTRODUCAO

Considerando que varios estudos que aplicam inteligéncia artificial no diagnéstico
de covid-19 utilizaram tomografia computadorizada (CT Scan) e raios X (EL-RASHIDY et
al., 2021), um fato a se considerar é o de que algumas méaquinas de CT Scan podem custar
até milhoes de ddlares, enquanto uma maquina de raios X pode custar aproximadamente 10
vezes menos (PEREIRA et al., 2020). Com isso, o presente trabalho busca utilizar imagens

de raios X de térax por requerem equipamentos mais facilmente acessiveis (Tayarani N.,
2021).

Desta forma, por alguns atributos presentes em base de dados serem conhecidos
como informagoes irrelevantes e redundantes, podendo também afetar negativamente o
desempenho do algoritmo de aprendizagem (TOO; MIRJALILI, 2021a), a combinagao
destas duas abordagens (aprendizado de méquina com sele¢ao de atributos) passa a ser
interessante, isso sem contar com o diferencial apresentado por Pereira et al. (2020), ao

investigar a deteccao de covid-19 nos cenarios de classificagdao plano e hierarquico.

Assim, a contribui¢ao principal deste trabalho para ajudar no processo de triagem
de pacientes, é investigar o desempenho de um modelo ao aplicar diferentes técnicas de
selecao de atributos a diferentes técnicas de extracao de caracteristicas e em conjunto
utilizar diferentes classificadores para realizar classificagdes tanto no cendrio plano quanto

hierarquico.

1.1 Objetivo

O objetivo principal deste trabalho é investigar como o uso de métodos de selecao
de atributos afeta o desempenho de um classificador para a deteccao de covid-19 e outras
patologias a partir de imagens de raios X de térax nos cendrios de classificacao plana e

hierarquico. Para atingir esse objetivo sao definidos os seguintes objetivos especificos:

o Investigar diferentes métodos e abordagens de selecao de atributos, como Filters e

Algoritmo Genético.

o Realizar os testes destes métodos em diferentes tipos de caracteristicas extraidas a

partir das imagens de raios X.

o Organizar os experimentos de forma que seja possivel comparar seus resultados ao

utilizar métodos de sele¢ao, com os resultados sem o uso destes métodos (baseline).

e Realizar experimentos no cendrio de classificagao plana e analisar a diferenca de
performance ao identificar se existe alguma abordagem que resulta em melhores

resultados.
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» Realizar experimentos no cenarios de classificacao hierarquica e analisar a diferenca
de performance ao identificar se existe alguma abordagem que resulta em melhores

resultados.

o Comparar o desempenho dos melhores resultados entre os cenarios de classificacao

plano e hierarquico.

o Analisar os melhores resultados de desempenho geral do classificador e de desempenho

da classificacao exclusiva do coronavirus.

1.2 Hipdtese

Hipotese: A aplicacao de métodos de selecao de atributos em diferentes tipos de
dados extraidos de imagens de raios X para a tarefa de deteccao de covid-19 e outras
patologias melhora o desempenho dos modelos de classificagdo independente do tipo de

dados, tanto no cenario de classificacdo plana quanto hierarquica.

1.3 Estrutura do Documento

Este trabalho estd organizado em cinco capitulos. No primeiro (atual) uma introdu-
¢ao ao problema e aos objetivos do trabalho sdo apresentados, sendo seguido pelo Capitulo
2 que contém a Fundamentacao Teodrica dos recursos utilizados para a realizacao dos
experimentos. No Capitulo 3, os Trabalhos Relacionados sao apresentados, e logo apds, a
Metodologia utilizada esta presente no Capitulo 4, com os Resultados obtidos a partir dela
e as analises apresentados no Capitulo 5 para dois cenarios de andlise, um considerando o
desempenho geral do classificador e o outro o desempenho da classificagao exclusiva do

coronavirus. Finalizando assim com a Conclusao e Trabalhos Futuros no Capitulo 6.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo é destinado a explicar termos e temas importantes para que o
trabalho seja compreendido como um todo. Desta forma, ele estd organizado de maneira
que cada secao aborda uma etapa do processo, contendo em cada uma dessas etapas
topicos especificos que precisam ser explicados de maneira separada. Assim, comegando
com a contribuicao principal da pesquisa que é a aplicagao de Métodos de Selecao de
Atributos, cada um deles se encontra descrito na Secao 2.1. Uma vez que existem varias
maneiras de realizar classifica¢oes, assim como varios tipos de classificadores, passa a ser
importante entender como cada um funciona. Sendo assim as Segoes 2.2 e 2.3 abordam
respectivamente as Abordagens Classificagdes e os Classificadores utilizados. Por fim, os
resultados dessas classificacoes precisam ser compreendidos e analisados, com isso, a Sec¢ao

2.4 foca em apresentar as Métricas utilizadas para analisar os experimentos.

2.1 Selecdo de Atributos

Entre as formas de se produzir melhores resultados nas tarefas de classificacdo, o
uso da selecao de atributos foi escolhido para lidar com o problema atual. Neste cenario,
como dito por Chen et al. (2019), as tarefas da sele¢ao de atributos se baseiam em omitir as
caracteristicas irrelevantes e redundantes e reter as caracteristicas relevantes para melhorar
o desempenho de um modelo de aprendizado. E, ao mesmo tempo, o tempo e a memoria
consumidos (custo computacional) para treinar um modelo de aprendizado sao reduzidos.
Desta forma, os objetivos da selecao de atributos incluem criar modelos mais simples e
faceis de entender, melhorar a performance da mineragao de dados e gerar dados limpos e

compreensiveis (LI et al., 2017).

Logo, contendo apenas as caracteristicas mais relevantes para determinado cenario,
temos menos atributos que prejudicam o resultado do classificador e com isso potencializam
sua performance. Assim, entre as diferentes estratégias de selegao, é possivel encontra-
las categorizadas como: métodos filters, wrapper e embedded (LI et al., 2017). Sendo
contemplado nesta pesquisa apenas as duas primeiras, a abordagem filter se encontra
presente pelo uso de trés métodos descritos na Secao 2.1.1, enquanto a abordagem wrapper

é representada nesta pesquisa pelo uso de um Algoritmo Genético presente na Secoes 2.1.2.

2.1.1 Meétodos Filters

Sendo uma das formas mais rapidas e com menor custo computacional para se

selecionar os atributos mais relevantes de um determinado cenario, os métodos filters
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atuam como uma etapa de pré-processamento para ranquear os atributos de forma que
os melhores ranqueados sao selecionados e aplicados ao classificador (CHANDRASHE-
KAR; SAHIN, 2014). Desta forma, por serem independentes de um algoritmo de indugao
(classificador) (MOLINA; BELANCHE; NEBOT, 2002) e utilizarem, em sua maioria,
calculos matematicos, testes estatisticos e analises de dependéncia de variaveis, sao mais
rapidos mas nem sempre proporcionam os melhores resultados. Pois como dito por Li et al.
(2017), eles dependem apenas das caracteristicas dos dados para avaliar a importancia dos
atributos, com isso devido a falta de um algoritmo de aprendizado especifico orientando a
fase de selecao de caracteristicas, as caracteristicas selecionadas podem nao ser otimizadas

para os algoritmos de aprendizado de destino.

e ~
TODOS 0S
ATRIBUTOS
SELECAO DE
ATRIBUTOS
ATRIBUTOS
SELECIONADOS
FIM
N Y,

Figura 1 — Exemplo Sele¢ao Filter

Apesar disso, nestes métodos, como dito por Chandrashekar e Sahin (2014), o
principal critério para selegdo (ordenagao) dos atributos sao as técnicas de ranqueamento,
que sao utilizadas devido a sua simplicidade e relatos de bons resultados em aplicagoes
praticas. Assim, tendo sua etapa representada pelo pontilhado laranja na Figura 1, os
métodos ANOVA e Mutual Information foram escolhidos para ranquear os atributos mais
importantes em cada cenario por analisarem estatisticamente a relacao entre cada atributo

e classe. Desta forma, eles se encontram descritos na mesma ordem nas secoes 2.1.1.1 e
2.1.1.2.

2.1.1.1 Anadlise de Variancia (ANOVA)

A Anélise de Varidncia (ANOVA) (STHLE; WOLD, 1989), busca ao analisar as
médias das varidncias entre os grupos (SSQ,) e dentro dos grupos (SSQ,,), identificar
eventuais diferencas significativas entre as médias de dois ou mais grupos (classes) (AL-
MUGREN; ALSHAMLAN;, 2019). Sendo calculado pela Equagao 2.1, é possivel entender
seu resultado como uma analise da dispersao e concentragao dos dados tanto dentro como

entre estes grupos.
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Desta forma, caso a diferenca entre o valor médio dos experimentos usando as
respectivas classes for maior em comparagao com as diferengas dentro dos experimentos
usando a mesma classe, entao provavelmente ha uma diferenca verdadeira entre os efeitos
das classes no valor (STHLE; WOLD, 1989)!. Assim, em outras palavras, caso a dispersdo
dos dados (varidncia) dentro do mesmo grupo seja baixa enquanto entre outros grupos
seja alta, este é um atributo relevante pois nos permite entender de que aqueles valores
sao comuns dentro da proépria classe, mas nao tao comum na outra, ou também que os

dados (de cada classe) estdo mais concentrados que dispersos e vice-versa.

SSQy =1
Fotatistic = SSQ = ]n]- P (21)
v 2y — %’)2/ > (n; = 1)
j=li=1 j=1
Onde:

e n; = numero de amostras dentro do j-ésimo grupo

« xj = os valores médios usando a (dentro da) j-ésima classe

o 1z = valores totais médios (valor médio entre os valores médios das classes z.j)

e x;; = 0 i-¢simo experimento usando a j-ésima classe

e p = numero de grupos

2.1.1.2  Mutual Information (MI)

Mutual Information (MI) mede a quantidade de informagdo que uma varigvel
aleatoria contém sobre outra variavel aleatéria, sendo assim a redugao na incerteza sobre
uma varidvel aleatéria devido ao conhecimento da outra (COVER, 1999). Calculado entre
duas variaveis e pela Equacao 2.2, ela também pode ser entendida pela quantidade de
informagdo que ambas as varidveis compartilham (BENNASAR; HICKS; SETCHI, 2015).

Seu resultado (apenas) serd zero, caso as duas variaveis aleatorias sejam estatistica-
mente independentes (BENNASAR; HICKS; SETCHI, 2015), ou seja, caso as informagoes
(valores) de uma das varidveis nao consigam de forma alguma descrever a outra variavel,
estando assim completamente descorrelacionadas. Caso contrario, um maior valor repre-

senta uma correlagdo, e conforme dito por Ross (2014), por ser um método poderoso para

L A traducdo desta frase foi levemente adaptada, sendo apresentado no contexto original do texto

“catalysts” como as classes e “purity” como os valores do exemplo utilizado pelo autor.



30 Capitulo 2. FUNDAMENTACAO TEORICA

detectar relacionamentos entre conjuntos de dados, ele ira detectar qualquer tipo de relagao

entre estes conjuntos, seja envolvendo valores médios, variancias ou higher moments.

_ -V og P Y)
M= 2 dorlewles i) 22

Onde:

» p(x,y) = probabilidade conjunta

e p(x)p(y) = probabilidade marginal

Assim, para calcular a importancia de cada atributo a partir da sua correlagdo com
a classe, se faz necessario encontrar o valor de MI utilizando a equacao 2.2. Desta forma,
utilizando a Equacao apresentada em Cover (1999), podemos chegar no valor desejado
ao utilizar as probabilidades conjuntas p(z,y) e as probabilidades marginais p(z)p(y)
entre os atributos e as classes. Sendo probabilidade conjunta, a probabilidade de duas
coisas acontecerem ao mesmo tempo, ela pode ser calculada pela probabilidade de o valor
do atributo e a classe desejada serem os mesmos. Enquanto a probabilidade marginal,
é calculada utilizando apenas a probabilidade de um dos atributos (ou classe) receber
aquele valor, ou seja, a probabilidade de apenas uma coisa acontecer no contexto desejado
(atributo/classe). Desta forma, as somatoérias sdo realizadas entre todas as possibilidades

de combinagoes entre as duas variaveis (atributos / classes).
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2.1.2 Métodos Wrappers

Permitindo atingir melhores resultados com os classificadores em um contexto de
selecao de atributos, os métodos wrappers usam como critério a performance do préprio
classificador para encontrar os subconjuntos que desempenham as melhores performances
(CHANDRASHEKAR; SAHIN, 2014). Porém, por utilizar o algoritmo de aprendizagem
como uma sub-rotina, apesar de obter estes melhores resultados, sua principal desvantagem
¢é o custo computacional resultante da chamada deste algoritmo para avaliar cada um dos
subconjunto considerados (MOLINA; BELANCHE; NEBOT, 2002).

Em outras palavras, por adicionar/remover os atributos aplicando a melhor escolha
baseado no resultado do classificador para aquele momento, estes métodos possuem
um maior custo computacional do que os métodos filters (TOO; MIRJALILI, 2021a).
Apesar disso, ao permitir que a performance do classificador seja utilizada como a funcao
objetivo para avaliar um subconjunto de variaveis (CHANDRASHEKAR; SAHIN, 2014),
representado pelo pontilhado laranja na Figura 2, melhores desempenhos podem ser
alcancados justamente pelo fato de os atributos escolhidos serem mais otimizados para

aquele determinado contexto (classificagao).

- N
TODOS 0S
ATRIBUTOS

Y

R (
ATRIBUTOS |, SELEGAO DE
SELECIONADOS L ATRIBUTOS
J

v 1

A (
CLASSIFICADOR PERFORMANCE

J

A 4

FIM

Figura 2 — Exemplo Selecao Wrapper

Entretanto, o custo computacional continua sendo um problema e, uma vez que
avaliar 2"V subconjuntos se torna um problema NP-hard, subconjuntos sub-dtimos podem
ser encontrados aplicando algoritmos de busca que os encontram heuristicamente (CHAN-
DRASHEKAR; SAHIN, 2014). Ou seja, apesar do custo, ainda é possivel aplicar métodos
wrappers de uma forma mais otimizada através de algoritmos heuristicos. Assim, entre as
opcoes disponiveis o algoritmo genético se destaca por varios critérios e caracteristicas
especificas, que podem ser encontrados juntamente com a explicacao de seu funcionamento

para selecionar bons atributos na Se¢ao 2.1.3.
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2.1.3  Algoritmo Genético (AG)

Proposto como um método heuristico baseado na “sobrevivéncia do mais apto”,
o algoritmo genético foi descoberto como uma ferramenta 1til para problemas de busca
e otimizagdo (SIVANANDAM; DEEPA, 2008). Porém, como dito por Sivanandam e
Deepa (2008), assim como a maioria dos métodos estocasticos, o0 AG nao tém garantia de
encontrar a solugao global mais otimizada (global optimum solution) para um problema,
ficando satisfeito ao encontrar solugoes “aceitavelmente boas” para determinado problema.
Em outras palavras, mesmo sendo um método wrapper e testar miltiplas combinagoes
de atributos para encontrar a melhor solucao, e fazer isso utilizando dos classificadores
como forma de analise de desempenho. Este método nao realiza operagoes para todas
as combinacoes possiveis de atributos, e sim faz o uso de heuristicas para evoluir seu
desempenho através de um processo inspirado na teoria de Charles Darwin da selecao
natural, em que os mais aptos (subconjuntos com melhores performances) tém mais chances

de sobreviver.

Assim, com uma estrutura de dados simples semelhante a um cromossomo, es-
ses algoritmos conseguem codificar uma solugdo potencial para um problema especifico
(MATHEW, 2012), como pode ser visto na Figura 3. Nesta figura, é possivel visualizar
a representagao de dois individuos (A e B) compostos por uma sequéncia de blocos que
representam através das cores branco e preto a utilizagdo ou ndo de um atributo. Com isso,
através desta representacao visual que também pode ser utilizado como 0 e 1, é possivel
afirmar que cada um contém a sua prépria combinagao genética (de atributos), que diz ao

codigo quais deles estao sendo utilizados.

AN BN () D Es ()
s ) ) H(C ) e

Figura 3 — Exemplo de dois individuos e seus cromossomos em um AG]

A partir deste conceito, os parametros e operadores do AG podem ser modificados,
dentro da ideia geral de um algoritmo evolucionario, para se adequar aos dados ou a
aplicagao de forma a obter o melhor desempenho ou o melhor resultado de busca (CHAN-
DRASHEKAR; SAHIN, 2014), fazendo isso de forma a realizar diferentes combinagoes
genéticas de utilizagoes de seus atributos. Para isso, busca-se criar diferentes individuos
com uma probabilidade de que se relacionem entre si a cada nova geragao, buscando assim
gerar novos individuos com diferentes combinagoes. Sendo feito de forma que, ao mesmo
tempo, os melhores de cada geracao sejam guardados (elitismo) na expectativa de que
consigam ou influenciar positivamente as futuras combinagoes ou garantir que o melhor

seja preservado caso os novos gerados tenham desempenhos inferiores para que entao,
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como dito por (XIA et al., 2018), o AG possa encontrar a solu¢ao da selegao de atributos

mais otimizada ou sub-otimizada (optimal/sub-optimal).

Para que isso seja possivel, a opera¢gdo mais comum entre os algoritmos genéticos,
é o cross-over, que pode ser visualizado na Figura 4. Neste processo, existem trés etapas
principais e, neste caso, cada uma delas contém dois individuos (A e B). Conforme
explicado, cada individuo contém a sua estrutura de cromossomos em que a utilizacao
ou nao de um atributo é retratado pelas cores branco e preto. Iniciando pela primeira
etapa (1), temos a selegdo destes dois individuos feita em primeiro momento de forma
aleatéria. Em seguida (2) uma recombinagao genética ¢é realizada entre os individuos de
forma a trocar parte de suas combinacoes, sendo no exemplo os 1ltimos trés cromossomos
dos dois individuos. Por fim (3), duas novas sequéncias sdo geradas com essas trocas e

novos individuos sao criados (C e D) para compor a nova populagao.
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Figura 4 — Exemplo de Cross-Over em um Algoritmo Genético

Em determinados artigos, o processo de torneio pode ser realizado para a selegao
dos individuos na primeira etapa e consequentemente para gerar novas populacoes de
tamanho X. Este processo se resume na realizacao de uma quantidade de torneios baseados
no tamanho da populagao, em que cada torneio é responsavel pela selecao aleatéria de
Y individuos da populagao (atual) para que estes, dentro dos selecionados, com base em
seu fitness, os melhores possam ser enviados a etapa de cross-over e possam gerar novos

individuos potencialmente melhores?.

Além deste processos, durante o cross-over também existe a chamada mutagao,
que é a chance (a probabilidade) de um cromossomo sofrer uma mutagao. Ou seja, pode

ser entendida como uma probabilidade de durante ou apds o processo de cross-over, um

2 Neste trabalho foram realizados X/2 torneios, de forma que a cada torneio os dois melhores dos Y

individuos selecionados naquele torneio, eram selecionados e enviados ao processo de cross-over, gerando
assim dois novos individuos que eram passados a préxima geracao.
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atributo aleatério de qualquer individuo poder parar ou comegar a ser utilizado, em outras
palavras, existe a chance de um atributo que estava sendo utilizado parar de ser utilizado
ou o contrario. Assim, com a nova populagao formada através de constantes processos
de torneios e cross-overs, os novos individuos passam a ser avaliados pelo estimador

(classificador) e o processo recomega a partir desta nova populagao nesta nova geragao.

Sendo este processo repetido varias vezes, até determinada quantidade de geracoes
ou valor de fitness alcancado, a ideia é que ao final do processo evolutivo os melhores
resultados devem convergir até que se encontre um subconjunto de atributos (individuo)
que obteve um desempenho mais alto de acordo com a funcao de fitness. Podendo nao
ser a melhor solugdo para aquele problema, mas sim a mais “aceitavelmente boa” ou

sub-otimizada dado o menor custo computacional.

2.2 Abordagens de Classificacao

Entre as abordagens existentes, para lidar com um problema naturalmente hierér-
quico, como o de classificacdo de patologias pulmonares, algumas formas de trabalhar com
a hierarquia podem ser cogitadas. Desta forma, a Figura 5 apresenta as duas abordagens,
uma plana e a outra hirarquica, as quais foram utilizadas para lidar com esta hierarquia

de diferentes maneiras e se encontram descritas respectivamente nas Secoes 2.2.1 e 2.2.2.

SARS

= — =

MERS Varicella

Viral Bacterial Fungus —
Pneumonia Pneumonia Pneumonia
N N
[ Coronavirus ] [ Varicella } { Streptococcus } { Pneumocystis }
I COVID-19 Streptococcus
[ COVID-19 J [ SARS J [ MERS J Normal

(a) Problema Hierarquico (b) Problema Plano

Pneumonia

Celular

Figura 5 — Exemplo das abordagens de classificagao.

2.2.1 Abordagem de Classificacao Plana

Por abordagem de classificagdo plana, como dito por Silla e Freitas (2011), estamos
nos referindo a problemas comuns de classificagdo binaria ou multiclasse. Nestes problemas,
enquanto nos de classificacao bindria existem apenas duas classes diferentes, nos problemas
multiclasses existem multiplas classes, mas com apenas uma saida por amostra (PEREIRA
et al., 2020).
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Deste modo, como dito por Silla e Freitas (2011), este processo consiste em ignorar
completamente a hierarquia das classes (Apresentada na Figura 5b) e prever apenas as
classes dos nos-folhas (Figura 5). Nao havendo assim dependéncia ou correlagao entre elas,
cada classe passa a ser tratada como tnica sem que exista a possibilidade de mais de uma
ser atrelada a resposta de uma instancia, como apresentado na Figura 5b. A Figura 5b
mostra um problema de classificacao hierarquico que é transformado para um problema de
classificacao plana (Figura 5), o qual passa a apenas utilizar um tnico classificador sendo
diretamente associado as classes finais de cada instancia. Deste modo, pela Classificacao
Plana comumente abranger tanto classifica¢oes binarias quanto multiclasse, nesta pesquisa
este termo e cendrio de classificagdo (cendrio plano) estd diretamente ligado apenas a

ambientes em que mais de duas classes podem existir.

2.2.2 Abordagem de Classificacao Hierarquica

A Classificacao Hierarquica consiste em um tipo de classificacdo em que a saida do
processo de aprendizagem é definido sobre uma taxonomia de classe especifica (PEREIRA
et al., 2020). Em outras palavras, como visto na Figura 5a, podemos entender uma
taxonomia como uma forma de agrupar classes que compartilham tipos de caracteristicas
em comum, ou seja, uma forma de representar associagoes de/entre classes em diferentes

niveis de abstragdo (WU; ZHANG; HONAVAR, 2005).

Como dito por Silla e Freitas (2011), essa taxonomia é definida sobre um conjunto
finito parcialmente ordenado (C, <), onde C representa um conjunto finito que enumera
todos os conceitos de classe no dominio da aplicagao, e < a relacao "é-um". Sendo ela
assimétrica, antirreflexiva e transitiva para ser considerado um problema de classificacao

hierarquica, é necessario atender as seguintes propriedades:

e O Unico maior elemento “R” é a raiz da arvore.

e Vei,c; € O, sec¢; <c; entdo ¢; £ ¢
] ) ) 7

Ve, € Coe £ ¢

Vei,cj e € C,c; < ¢j ec; < ¢, por consequéncia ¢; < ¢

Desta forma, quando uma instancia recebe o rétulo final de sua classifica¢ao (né
folha), ela é implicitamente/automaticamente rotulada com todos os ancestrais daquela
classe (WU; ZHANG; HONAVAR, 2005), formando entdao sua taxonomia. E para que seja
possivel atingir este resultado, o processo de classificagao hierarquico necessita passar por

algumas defini¢oes.

Para isso Silla e Freitas (2011) criaram uma framework para ajudar a categorizar

as peculiaridades de diferentes abordagens, tanto aos diferentes tipos de problemas de
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classificagao hierarquica, quanto como cada um lida com este processo em seu algoritmo.
Assim, em relacdo ao problema de classificacao, foi escolhido utilizar uma tupla tripla

composta da seguinte forma (T, ¥, &) onde:

« T especifica o tipo de grafo utilizado, entre T (Tree) e D (DAG - Direct Acyclic
Graph).

o U indica se o rétulo de uma instancia vai ter apenas um (SPL — Single Path
of Labels) ou mais (MPL — Multiple Paths of Labels) caminhos ligados a sua

classificagao final.

o @ descreve a profundidade dos rétulos finais de cada instancia, sendo FD (Full Depth
labeling) utilizado caso todas as instancias sejam rotuladas até o n6 folha e PD
(Partial Depth labeling) no caso de ao menos uma instancia nao estar completa-
mente rotulada, como em alguns casos em que a classe mais especifica (né folha) é

desconhecida.

Ao chegar na forma em que o processo de classificacao é programado (algoritmo),

foi escolhido utilizar uma tupla com quatro elementos, sendo eles (A, =€), ©), onde:

« A indica se o algoritmo pode prever apenas um (SPP - Single Path Prediction) ou

mais (MPP - Multiple Path Prediction) rétulos & uma instancia.

= descreve a profundidade do algoritmo. Se MLNP (Mandatory Leaf-Node Prediction)
ele sempre ird rotular as instancias com as classes dos nés-folhas, enquanto NMLNP
(Non-Mandatory Leaf-Node Prediction) poderé rotular as instancias com as classes

de qualquer nivel da hierarquia.

« ) especifica estrutura de taxonomia que o algoritmo suporta, sendo T (Tree) ou D
(DAG).

e O ¢ a forma como o algoritmo ira realizar os treinamentos e classificagoes. Estando
entre as opgoes: LCPN (Local Classifier per Parent Node); LCL (Local Classifier per
Level); LCN (Local Classifier per Node) com suas variagoes; e GC (Global Classifier).

Assim, a fim de melhor compreender como lidar com a hierarquia da Figura b5a
dentro das abordagens O citadas na tupla do algoritmo, elas se encontram descritas
(na mesma ordem) nas subsegdes a-seguir. Desta forma, ao utilizar exemplos adaptados
de (SILLA; FREITAS, 2011) no lugar do problema das patologias, a ideia é reduzir a

complexidade do modelo para melhor entendimento das abordagens.
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2.2.2.1 Local Classifier per Parent Node

As abordagens locais tem como diferencial a utilizacao das informacoes da hierarquia,
de forma local. Sendo no caso da abordagem LCPN (utilizada nesta pesquisa), "informagao

local"considerado como a informacao que cada né pai tem sobre seus filhos.

Assim, durante a fase de treinamento, essa é a abordagem em que para cada né pai
na hierarquia das classes, um classificador multi-classe é treinado para distinguir entre seus
nos-filhos (SILLA; FREITAS, 2011), como é possivel ver na Figura 6. Nela essa relagao
entre né-pai e classificador multi-classe é ilustrada pelo pontilhado laranja, enquanto os

nos-folhas (classe final a ser prevista) pela cor azul.

. A

) B ) b

Figura 6 — Exemplo LCPN Adaptado de (SILLA; FREITAS, 2011) - Pontilhado representa
os classificadores, enquanto os nds em preto os nds-internos e os azuis 0s nos-

folhas.

Entao, ao se treinar um classificador na Raiz (R), ele devera considerar apenas as
classes A e B, fazendo parte de cada uma delas todos seus filhos, sendo isso repetido para
cada né pai. Assim, ao chegar no n6 B.2 ele apenas sera treinado para distinguir entre
B.2.1 e B.2.2.

Desta forma, ao se passar para uma etapa de classificagdo/previsao ela é realizada
de forma a utilizar a abordagem top-down em que a nova instancia desconhecida comeca na
raiz, passa a ser classificada como A ou B, e segue descendo sendo classificada localmente

até que se atinja um no folha.

2.2.2.2 Local Classifier per Level

A Abordagem LCL, consiste em treinar um classificador multi-classe para cada
nivel da hierarquia de classes (SILLA; FREITAS, 2011). Desta forma seguindo o exemplo
na Figura 7, por haver trés niveis na hierarquia, trés classificadores multi-classe passam a
ser utilizados, sendo cada um deles treinados com as informagoes (locais) daquele nivel e

indicados pelo pontilhado laranja.
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Figura 7 — Exemplo LCL Adaptado de (SILLA; FREITAS, 2011) - Pontilhado representa
os classificadores, enquanto os ndés em preto os nds-internos e os azuis os
nos-folhas.

Entao, ao entrar em uma etapa de classificacao/previsao sao obtidos resultados
para os classificadores de todos os niveis, o que pode levar a inconsisténcias. Pois ao mesmo
tempo em que o 1° classificador pode identificar a nova instancia como sendo A, o 2°
classificador pode identifica-la como sendo B.2. Desta forma, Silla e Freitas (2011) sugerem
mais uma vez a utilizagdo da abordagem top-down, considerando-a como uma forma de
restricao de respostas aos classificadores apenas aos nos-filhos do né anteriormente previsto.
Assim, caso previsto como A no 1° classificador, o 2° ficaria restrito apenas as respostas
Ale A2

2.2.2.3 Local Classifier per Node

A Abordagem LCN consiste em treinar um classificador bindrio para cada n6 da
hierarquia de classes, desconsiderando o né raiz (SILLA; FREITAS, 2011). Representado
mais uma vez pelo pontilhado laranja, a Figura 8 apresenta os 11 classificadores binarios que
seriam necessarios para resolver o seguinte problema. Porém para que seja possivel realizar
o treinamento destes classificadores, algumas regras (policies) precisam ser consideradas

para determinar o que pertence ou nao a cada né/classificador.

Estando entre as opgoes: Fzxclusive; Less Exclusive; Less Inclusive; Inclusive; Si-
blings; Exclusive Siblings. Cada uma destas regras ird determinar o que devera ser conside-
rado positivo ou negativo em cada um dos classificadores existentes, decidindo assim se
irmao, filhos ou sobrinhos vao de alguma forma fazer parte de sua classificagdo. Assim,
independente de como os exemplos positivos e negativos foram escolhidos, segundo Silla e
Freitas (2011), durante uma etapa de classificagao/previsao cada classificador binario ira
retornar se uma determinada amostra de teste pertence ou nao aquele classificador em

especifico.



2.2. Abordagens de Classificagdo 39

e

\ J

Figura 8 — Exemplo LCN Adaptado de (SILLA; FREITAS, 2011) - Pontilhado representa
os classificadores, enquanto os ndés em preto os nds-internos e os azuis os
nos-folhas.

Podendo entao ser levado a inconsisténcias como em LCL, a possibilidade de um
novo exemplo ser previsto como positivo para B.2.1 e falso para B.2 passa a existir. Assim,
a forma de previsao top-down, mais uma vez aparece entre as alternativas para resolver
estes problemas de forma que para cada nivel da hierarquia, a decisdo sobre qual classe

é prevista no nivel atual é baseada na classe prevista no nivel anterior (pai) (SILLA;
FREITAS, 2011).

2.2.2.4 Global Classifier

Na abordagem GC apenas um modelo é construido a partir dos dados de treina-
mento, levando em consideragao a hierarquia das classes como um todo durante o processo
de classificacao (PEREIRA et al., 2020). Ilustrado pelo pontilhado laranja na Figura 9,
este modelo tnico parte do pressuposto de que aprender um tinico modelo global para
todas as classes tem a vantagem de que seu tamanho total serd consideravelmente menor
em comparacao com o tamanho total de todos os modelos aprendidos por qualquer uma
das abordagens locais (SILLA; FREITAS, 2011).

Assim, para realizar uma nova classifica¢ao/previsao podem existir variagoes. Sendo
utilizado por (PEREIRA et al., 2020) o Clus-HMC?, este modelo busca construir um
conjunto de arvores de classificagao para prever um conjunto de classes ao invés de apenas
uma, transformando assim a saida de sua classificacdo em um vetor com componentes
booleanos correspondentes as possiveis classes, além de levar em consideragao o uso de uma
métrica baseada em distancia para calcular quao semelhantes ou diferentes os exemplos de
treinamento sao na arvore de classificagdo (SILLA; FREITAS, 2011).

3 Clus-HMC Framework: <https://dtai.cs.kuleuven.be/clus/>


https://dtai.cs.kuleuven.be/clus/
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Figura 9 — Exemplo Global Adaptado de (SILLA; FREITAS, 2011)

2.3 Classificadores

Para realizar as classificagoes tanto no cenario plano quanto as presentes em cada
né-pai do cendrio hierdrquico, os classificadores Decision Tree (DT); k-Nearest Neighbors
(KNN); Multilayer Perceptrons (MLP); Random Forest (RF); e Support Vector Machine
(SVM) foram utilizados.

Eles foram selecionados por serem utilizados por Pereira et al. (2020) no artigo
base para esta pesquisa, sendo aplicados de forma a replicar os parametros utilizados
neste mesmo artigo para que fosse possivel comparar o impacto da aplicagdo dos métodos
de selecao de atributos em suas classificagoes. Assim, seguindo a ordem em que foram

descritos, cada um deles contém uma breve explica¢ao a seguir.

2.3.1 Decision Tree (DT)

Decision Tree Classifier (BREIMAN et al., 1984) é um classificador que dispoe de
todos os atributos da base de treino para a criacao de seu modelo que, durante esta etapa,
busca entender a importancia de cada um para que seja possivel realizar divisdes baseadas
na capacidade de generalizagao dos atributos disponiveis (ALY, 2005). Ele classifica uma
instancia descendo do né raiz até atingir algum né folha, que fornece a classificagao final
dessa instancia, sendo que em cada n6 desta arvore o teste de algum atributo desta
instancia é efetuado, e cada ramificagao descendente daquele né corresponde a um dos
valores possiveis para este atributo (MITCHELL, 1997).

Assim, como pode ser visto na Figura 10, podemos entender uma arvore de decisao
como um fluxograma que ao testar/prever uma nova instancia, segue um caminho pré-

definido com base na fase de treinamento.
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Figura 10 — Exemplo de DT

2.3.2  k-Nearest Neighbors (KNN)

Diferente de boa parte dos classificadores, o k-Nearest Neighbors nao realiza a
construgao de um modelo para obtencao de resultados. O que acontece na verdade é que ele
parte da suposicao de que observagoes que estao proximas (em alguma métrica apropriada)
terdo a mesma classificagio (COVER; HART, 1967). Assim, para classificar uma nova
instancia, ele mede a distancia (usando alguma medida de distancia, ex. euclidiana) deste
exemplo com todos os outros exemplos de treinamento (ALY, 2005), podendo também
sofrer variagoes como em KD Tree (MOORE, 1991) e BallTree (OMOHUNDRO, 1989) que

buscam formas alternativas de otimizar essas tentativas por "forca bruta'.
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Figura 11 — Exemplo de KNN

Desta forma, como pode ser visto na Figura 11, a etapa de teste se resume a verificar
quem sao os k vizinhos mais préximos da instancia desejada. Sendo estes “vizinhos” as
instancias da base de treino ja rotuladas, ou um conjunto de validagdo que seria responsavel
por avaliar a qualidade da classificacao avaliando diferentes niimeros de vizinhos, o KNN

assume que por essa instancia desejada estar mais proxima a X, Y ou Z, ela também
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pertence aquela classe, classificando-a com o rétulo mais frequentemente entre as k£ amostras
mais proximas (DUDA; HART; STORK, 2012).

2.3.3 Multilayer Perceptron (MLP)

Multilayer Perceptron é um modelo de rede neural inspirado na estrutura e funcao
do cérebro que aprende com os dados e se especializa no reconhecimento de padroes (SOUI
et al., 2021). Ou como dito por Phil Kim (2017), uma rede neural é uma rede de nés que
imitam os neuronios do cérebro, os quais calculam a soma ponderada dos sinais de entrada
e produzem o resultado da funcao de ativacao com essa soma. Porém, para compreendé-lo
se faz necessédrio entender primeiro o que é um neurénio, pois (em tradugao livre) MLP
nada mais é do que "varias camadas de neurdnios". Assim, como pode ser visto na 12a,
um neurénio é composto por valores de entrada (z), pesos (w), um bias (b) e uma fungao
de ativagao (¢). Sendo entdo um modelo matemaético, esta figura exemplifica a sua funcao
de combinar matematicamente estes valores que, em uma rede neural, serao em seguida
processados por uma func¢ao de ativacao a qual determinara o comportamento do neurdénio
em especifico (Phil Kim, 2017).

X2 \W2
B

W3/> y
X3 —

Wy

‘CAMADA DE CAMADAS CAMADA DE
"
/ /
(a) Ex. Neuronio. (b) Ex. Rede Neural (MLP).

Figura 12 — Exemplos adaptados de (Phil Kim, 2017)

Desta forma, seguindo a Figura 12b, é possivel identificar o funcionamento de uma
rede neural comegando pela entrada (quadrados), passando pelos neurdnios (circulos) nas
camadas ocultas e finalizando com os presentes na camada de saida. Se movendo assim
da esquerda para a direita (de tras para frente), as operagdes matematicas acontecem
em cada um deles, respeitando a ordem e ligagao das camadas seguindo isso até que se
chegue ao final e ao resultado previsto pelo modelo. Com o resultado obtido, durante o
processo de treinamento, a comparac¢ao com o rétulo original /verdadeiro ird ocorrer. Caso
a previsao esteja correta nada acontece, porém se a previsdo nao for correspondente ao
rétulo original, serd produzido um erro e este erro serd propagado na diregao inversa (de

frente para tras) recebendo o nome de algoritmo backpropagation. Com isso, o algoritmo
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backpropagation permite que os pesos (de cada neurénio) sejam ajustados para reduzir o

erro, repetindo este processo até que o erro se torne zero (SOUI et al., 2021).

2.3.4 Random Forest (RF)

Random Forest é uma combinagao de classificadores de arvores em que cada arvore
depende dos valores de um vetor de amostragem aleatoria independente que contém
a mesma distribuicdo de todas as arvores da floresta (BREIMAN, 2001). Em outras
palavras, este classificador contém varias arvores de decisoes, as quais individualmente
recebem diferentes subconjuntos de combinagoes aleatérias das caracteristicas existentes,
o que permite realizarem suas divisoes apenas para aquele contexto recebido ao invés de
considerar todas as divisoes possiveis como em uma arvores de decisao normal, garantindo
assim uma baixa correlacao entre elas. Ao combinar os resultados das diferentes arvores, o
processo recebe, e é conhecido pelo, o nome de ensemble learning e parte da ideia de que
ao combinar varios modelos, os erros de um provavelmente serdao compensados por outros,

e como resultado, o desempenho geral de previsao do ensemble sera melhor do que quando
usado um tunico classificador (SAGI; ROKACH, 2018).

KSR KAN

Previsdo: A Previsdo: A
Previséo: B Previsao: A
. J

Figura 13 — Exemplo de RF

Desta forma, conforme dito em Sagi e Rokach (2018), ao usar um grande nimero
de arvores de decisdes independentes e ndo podadas, para que elas se mantenham precisas,
certa aleatoriedade é adicionada aos classificadores usando dois processos de randomizagao.
Sendo eles: em relacdo a uma amostragem das instancias de treino a serem utilizadas na
construcao de cada arvore; e a disponibilidade dos atributos para que sejam realizadas as

divisdes em cada no.

Assim, ao realizar as classificagoes depois que um grande ntimero de arvores é
gerado, eles votam na classe mais popular (BREIMAN, 2001). Pois, por uma instancia ter
sido testada em todos os modelos, e por eles terem sido criadas a partir de subconjuntos

diferentes tanto de instancias quanto de atributos, resultados diferentes podem ser obtidos.
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2.3.5 Support Vector Machine (SVM)

Em Support Vector Machine os valores de entrada sao mapeados nao linearmente
em um espaco de atributos de alta dimensao onde uma superficie de decisao linear é
construida, que devido suas propriedades especiais de decisao garantem alta capacidade
de generalizagdo (CORTES; VAPNIK, 1995). Assim, como explicado por Duda, Hart e
Stork (2012), o objetivo do treinamento de um SVM é encontrar o hiperplano de separagao
com a maior margem; esperando que quanto maior a margem, melhor a generalizacao do

classificador.

Desta forma, como visto no exemplo da Figura 14 ao buscar separar duas classes
com apenas uma reta, a margem desejada passa a ser a distancia entre a reta central
em negrito e as outras duas paralelas (nos dois lados) em que se encontram as primeiras

instancias mais proximas de cada classe.

N
L

N J

Figura 14 — Exemplo de SVM adaptado de (DUDA; HART; STORK, 2012)

Por ser um classificador binario, para que seja possivel utiliza-lo em um cenario
multi-classe se faz necesséario a utilizacao de uma abordagem que possibilite decompor
o problema. Neste contexto uma abordagem comum ¢é a One-Vs-Rest/OVR (também
conhecida por One-Vs-All e Um-Contra-Todos), em que o problema é transformado em
K classificagoes binarias a partir das K classes existentes, desta forma cada uma das
classificagOes separa uma classe (positiva) das outras K - 1 classes (negativas) (ALY, 2005).
Sendo a classificagao de uma nova instancia feita por todos os modelos, ganha o modelo

com maior probabilidade de pertencimento (positivo) de certa classe.

Em contrapartida, a abordagem One-Vs-One/OVO (também conhecida por All-
Vs-All e Todos-Contra-Todos) busca comparar cada classe entre si em um classificador
binario entre cada par de classe, sendo assim uma abordagem mais custosa. Entao para
testar um novo exemplo, uma votagao ¢ feita entre os classificadores, e a classe com maior
quantidade de votos vence (¢ selecionada) (ALY, 2005).
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2.4 Meétricas e Analise

Para que seja possivel entender o resultado de um classificador, é preciso analisar
sua performance e real desempenho através de algumas métricas, estando entre as mais
comuns o uso da acuracia. Porém, ao lidar com um cenario desbalanceado é necessario
evitar seu uso, pois um classificador que é muito eficaz na previsao da classe majoritaria,

mas erra a boa parte das instancias minoritarias, pode facilmente ter uma acuracia muito

alta. (MARATEA; PETROSINO; MANZO, 2014).

Por essa razao Macro-Average F1-Score é utilizada no lugar da acuracia, porém
para ser possivel compreende-la se faz necessario a explicagao de outras métricas que a
compoem. Com isso, as Subsegoes 2.4.1, 2.4.2, 2.4.3 e 2.4.4 contam respectivamente com a

explicacdo das métricas Precision, Recall, F1-Score e enfim Macro-Avg F1-Score.

2.4.1 Precision

A métrica Precision (em portugués Precisao) calcula a porcentagem de acertos
obtidos em uma classe em relagao a quantidade de instancias ditas pertencer a (previstas
como) ela. Ou como dito por Vateekul, Kubat e Sarinnapakorn (2014): é a porcentagem
de exemplos verdadeiramente positivos entre aqueles rotulados como tais pelo classificador.
Sendo assim calculada pela Equacao 2.3 com seus valores vindo da matriz de confusao,
Verdadeiro Positivo (VP) e Falso Positivo (FP).

- A
AN
o 1-1-1
a-1-1-1:
- A

A B c D
\ J

Figura 15 — Calculando Precision

Para exemplificar, a Figura 15 nos apresenta uma matriz de confusao multi-classe.
Indo de A até D, podemos calcular a precisao de uma classe utilizando a Equacao 2.3
citada e atualizar seus valores como pode ser visto na Equacao 2.4, ou entao, de maneira
visual dividir o valor na caixa verde (VP=12) pela soma dos valores na caixa laranja
(VP=12 + FP=(0+0+2)). Obtendo assim o resultado aproximado de Pr =~ 0,86 para a

classe A.
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VP

Pr=——"
"TVPIFP

(2.3)

12
Pr =
12+ (04+0+2)

~ 0,86 (2.4)

2.4.2 Recall

A métrica Recall (em portugués Revocagao) calcula a porcentagem de acertos
obtidos em uma classe em relacao a quantidade de instancias que realmente pertenciam
a ela. Ou como dito por Vateekul, Kubat e Sarinnapakorn (2014): é a porcentagem de
exemplos positivos que foram reconhecidos ("recalled") como tais pelo classificador. Sendo
assim calculada pela Equacgao 2.5 com seus valores vindo da matriz de confusao, Verdadeiro
Positivo (VP) e Falso Negativo (FN).

e A
- DD
-1 1-1-
- B
- A B

A B C D
N J

Figura 16 — Calculando Recall

A Figura 16 nos mostra o mesmo exemplo multi-classe de Precision, porém contor-
nando os valores utilizados para o cdlculo do Recall. Seguindo equacgao 2.5, ao atualizar
os valores chegamos a Equagao 2.6 que também pode ser calculada de maneira visual,
dividindo o valor contornado em verde (VP=12) pela soma dos valores contornados em
laranja (VP=12 + FN= (0+15+0)). Obtendo entao o resultado aproximado de Re ~ 0,44

para classe A.

VP

fe =P TN

B 12
12+ (0+15+0)

Re ~ 0,44 (2.6)
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2.4.3 F1-Score

A métrica F1-Score fornece uma maneira de combinar recall e precision para obter
uma unica medida que fica entre recall e precision (CHINCHOR, 1992), que pode ser

entendida como uma média harmodnica entre as duas.

Fl_(62+1,0)*PT*R6_2*PT*R6 27)
N (32 % Pr + Re  Pr+Re '

~ 2x0,86%0,44  0,7568

Fl= = ~ 0,58 2.8
0,86+ 0,44 1,3 ’ (28)

Calculado pela Equagao 2.7 sendo Precision (Pr) e Recall (Re), uma vez que
ambos tem a mesma importancia, [ passa a assumir valor 1,0 (CHINCHOR, 1992). Assim,
seguindo o mesmo exemplo das métricas anteriores, o valor de F1 para a classe A pode
ser calculado, sendo seu resultado F'1 =~ 0, 58 obtido através da aplicagdo dos valores na
equagao 2.7 que resulta nos calculos presentes na equacao 2.8 com os respectivos valores e

resultados.

2.4.4 Macro-Avg F1-Score

A métrica Macro Average F1-Score é uma forma de agrupar os resultados de todas
as métricas, calculadas individualmente para cada classe, apresentadas anteriormente. Pois,
para que seja possivel obter uma anélise dos experimentos como um todo, o uso de uma
métrica que resuma/retina os valores destas outras (calculadas por classe) em um tnico

numero se faz necessario.

Contendo uma versao conhecida por Micro-Avg, a diferenca entre elas esta na
importancia dada a cada classe em seu calculo. Enquanto a versao micro da um peso a
cada classe relativo a sua frequéncia (quantidade de instancias), a versao macro considera
pesos iguais para todas elas (VATEEKUL; KUBAT; SARINNAPAKORN, 2014). Desta
forma, ao lidar com um cenario desbalanceado todas as classes passam a ser igualmente

importantes, tendo o mesmo peso na equagcao.

Zé’:1 Fl,j

: (2.9)

Mavg =

(0,58 + 0,50 + 0,97 + 0, 00)

~ 0,51 2.10
4 ) ( )

Mavg =

Calculada pela Equacao 2.9, o valor de Macro-Avg pode ser atingido pela somatéria
dos resultados de F1-Score de cada uma das classes (j) divididos pela quantidade de

classes existentes (/). Desta forma, considerando o exemplo utilizado até o momento temos
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os seguintes valores de F1-Score: Classe A(0,58); Classe B(0,50); Classe C(0,97); Classe
D(0,00).

Assim, atualizando a Equacao 2.9 com os valores atuais, a Equacao 2.10 pode
ser ilustrada e o resultado do exemplo obtido a partir de seu calculo. Entao, por utilizar
métricas sensiveis a desbalanceamento, passamos a ter um resultado aproximado de 0,51
(macro-avg) no lugar de 0,94 (acurdcia) ou 0,94 (micro-avg) para ser comparado entre

diferentes experimentos, em que 1,00 é o melhor resultado.
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3 TRABALHOS RELACIONADOQOS

Neste capitulo sao apresentados trabalhos relacionados a tarefa de selecao de atri-
butos ao lidar com classificagdo de covid-19. Sendo limitado a trabalhos que explicitamente
utilizavam selecao de atributos e covid em seus titulos, para serem considerados relevan-
tes, foi considerado como um pré-requisito de que em algum momento de seu texto (ex.
relacionados) eles comentassem sobre outros trabalhos que usaram raios X, e com isso a
seguinte string de busca foi utilizada: intitle: "feature selection"AND intitle:"covid"AND
x-ray. Desta forma, com a tltima atualizacao de busca sendo feita ao final de julho de

2022, 29 pesquisas foram obtidas e destas apenas 25 foram selecionadas.

Assim, o presente capitulo conta com duas contribui¢oes principais a partir destas
buscas, sendo elas: a sumarizagao das bases de dados utilizadas nestas pesquisas contando
com tamanho, quantidade de classes e distribuicao das amostras quando disponivel; e a
sumarizacao das pesquisas em si, as quais buscaram aplicar a selecao de atributos para a
detecgao de covid-19 contando assim com a facil comparacgao entre os métodos utilizados
entre elas, melhores resultados obtidos e categorizacao entre métodos e metodologias

utilizadas. Com isso, essas contribuicoes se encontram respectivamente nas Secoes 3.1 e

3.2.

3.1 Bases de Dados

Buscando agrupar as bases de dados, a Tabela 1 apresenta a sumarizagao de todas
as bases utilizadas nos trabalhos relacionados presentes na proxima secao. Nesta tabela
¢é possivel visualizar em cinco colunas as informagoes sobre estas bases, sendo elas: a
categorizacao delas pelo tipo de dado presente; seu nome e referéncia original quando
disponivel; a contagem total de imagens/amostras e seu detalhamento entre as classes
disponiveis; e um identificador tinico para futura comparacao e detalhamento dos artigos

que as utilizaram (apresentados na Segao 3.2).

Com a atualizacao desta tabela de jun/2021 para jul /2022 é possivel ver um aumento
de 12 bases sendo utilizadas nos novos artigos publicados neste periodo, equilibrando assim
a quantidade de bases utilizadas para aplicacao de selecao de atributos. Resultando em
6 bases de raios X, 5 bases de CT e 8 bases contendo amostras de Dados dos Pacientes
e/ou Demogrificos, uma novidade foi o uso de amostras de Sangue para o mesmo fim,

contendo no caso apenas 2 bases.

Deste modo, outra possivel analise a partir desta tabela é a quantidade de classes

existentes em cada uma delas, sendo mais comum o uso apenas de duas classes que se faz
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presente em 12 bases, ou seja, em mais da metade delas. Essa quantidade é seguida pelo uso
de trés classes em 5 bases e duas bases contendo 5 e 7 classes, havendo também duas bases
com essas informagoes indisponiveis. No caso das bases com maiores quantidades de classes,
a B10 que contém cinco classes possui seu foco em diferentes estagios das anormalidades
do tecido pulmonar, enquanto a B21 que contém sete classes busca fazer a previsao entre
essas doengas sem que necessariamente sejam relacionadas & pneumonia/covid-19 ou
mesmo entre elas. Com isso, é possivel afirmar de que o presente trabalho é o tnico, até
onde sabemos, que até o momento utiliza uma base de dados contendo amostras de 7
classes sendo uma normal e seis tipos de patologias pulmonares que podem ser organizadas
hierarquicamente por serem subtipos de pneumonia (6 das 7 classes), ao utilizar selegao

de atributos na tarefa de detecgdo de covid-19.



3.1. Bases de Dados

o1

Tabela 1 — Bases de Dados Utilizadas nos Trabalhos Relacionados

TIPO DE DADO

BASE DE DADOS E REFERENCIA

CONTAGEM DE

AMOSTRAS / CLASSES BASE ID

219 COVID-19

Do trabalho de (NARIN, 2021) 2.905 imagens  1.341 Normal B 01
1.345 Pneumonia
125 COVID-19
Do trabalho de (REDDY; NASIRI; ALAVI, 2022) 1.125 imagens 500 No-findings B 02
500 Pneumonia
<44 _
Raios X Do trabalho de (MOHAMMED et al., 2021) 110 imagens 20 COVID-19 B 03
55 Normal
10.192 Normal
Do trabalho de (ASLAN et al., 2022) 15.153 imagens 1.345 Viral Pneumonia B 04
3.616 COVID-19
364 Covid
MH-COVIDNet (CANAYAZ, 2021) 1.092 imagens 364 Pneumonia B 05
364 Normal
5 -
Novel COVID-19 Chestxray Repository 3.975 imagens ?62390 g}f}i;g B 06
(BHOWAL; SEN; SARKAR, 2021) Vo Ihagens - L .
1.584 Pneumonia
] . 349 COVID-19
COVID-CT-Dataset (YANG et al., 2020) 746 imagens 463 healthy B 07
1.495 COVID-19
Do trabalho de (SUN et al., 2020) 2.522 imagens 1.027 CAP B 08
. 334 COVID-19
¢ - : imag C
CcT Do trabalho de (EL-KENAWY et al., 2020) 1.128 imagens 794 non-COVID-19 B 09
254 CTO (Zero)
684 CT1 (Mild)
MOSMED dataset (MOROZOV et al., 2020) 1.110 persons 125 CT2 (Moderate) B 10
45 CT3 (Severe)
2 CT4 (Critical)
=4 _ N -
SARS-CoV-2 CT-scan (SOARES et al., 2020) 2.482 imagens 1.252 COV.ID. 19 infected B 11
1.230 non-infected
. _ . 174 individuals died
Sangue Pre_Surv. COVID_ 19 (YAN et al., 2020) 375 amostras 201 individuals survived B 12
COVID-19 and Clinical Spectrum 5.644 amostras 5.086 SARS-Cov-2 negative B 13
(Hospital Israelita Albert Einstein, 2020) o AMOSIAS 558 SARS-Cov-2 positive
A COVID-19 Prediction Model Using Symptoms ... 8393 COVID-19 )
(ZOABI; DERI-ROZOV; SHOMRON, 2021) 99.282 amostras g, 939 110t COVID-19 Bl
Covid-19-Patient-Health- Analytics .. Death
(IWENDI et al., 2020) 1085 amostras g o vered B 15
Clinical Data Repository ... 315 positive
Carbon Health e Braid Health (2020) 630 amostras 315 negative B 16
Do trabalho de (ALI; ABDULSALAM, 2021) 8.571 amostras - B 17
Dados do Paciente Do Trabalho de (MUSTAFA et al., 2021) 99.778 amostras DO B 18
Recovered
e/ou Demograficos predCOVID-19 (SCHWAB et al., 2020) 5.644 amostras - B 19
Patient Medical Data for Novel 1.495 tr 757 COVID-19 B 20
Coronavirus COVID-19 (Wolfram Research, 2020) ' AMOSHEAS 799 not COVID-19
182 Jaundice
203 Malaria
352 Covid 19
Do Trabalho de (DUTTA et al., 2021) 1.588 amostras 179 Common fever B 21

224 Typhoid
197 Dengue
251 Pneumonia
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3.2 Artigos Relacionados

Buscando entender o que ja foi feito no cenario académico em relagao a aplicagao
de métodos de selegao de atributos para potencializar a classificacao de covid-19, a Tabela
2 contém a sumarizacao de 25 pesquisas e possibilita a comparacao direta entre elas em

relacdo a:

O tipo de dado e base de dados utilizado através do identificador apresentado na
Tabela 1;

« Sua proposta ao utilizar métodos existentes ou o desenvolvimento de métodos ou

metodologias novas;
« A disponibilidade do cédigo através de um link ou pseudocddigo no artigo;

o A técnica de extragao, selecao e classificagao;

A utilizacao de HoldOut ou CrossValidation;

o O resultado alcancado em relagao a Acuracia e F1-Score quando disponivel.

Assim, ao analisar a tabela é possivel ver que com os novos artigos publicados a
quantidade de tipo de dado utilizado, para a aplicacao de sele¢ao de atributos, também
se estabilizou resultando em 7 artigos utilizando raios X, 7 artigos utilizando CT, 9
artigos utilizando Dados dos Pacientes e/ou Demogrdficos (P&D), além dos 2 artigos que
passaram a utilizar amostras de Sangue. Em relacdo as bases de dados mais utilizadas
temos a B07, B11 e B15 que estiveram presentes em 3 pesquisas da tabela, sendo seguidos
apenas pela B05 que foi utilizada em 2 artigos e todas as outras que foram utilizadas
apenas uma vez. Por fim, devido a constantes atualiza¢oes das bases e diferentes etapas de
pré-processamento, a quantidade de imagens/amostras utilizadas nos artigos podem ser
diferentes dos disponibilizados pelas bases presentes na Tabela 1 e lincadas diretamente
pela referéncia original. Seguindo essa légica, de forma a melhor apresentar a tabela
principal e, a0 mesmo tempo, agrupar os métodos utilizados, a Tabela 3 contém as siglas

e nomes completos de todos os métodos citados na Tabela 2.

Uma vez que buscamos agrupar trabalhos que aplicaram a selecao de atributos
para resolver/otimizar o problema de classificagao independente do tipo de dado, existe
uma divisao natural entre as pesquisas que necessitaram, ou nao, realizar uma etapa de
extracao de caracteristicas. Deste modo, os artigos que utilizaram de imagens de raios X
e CT (que representam 14 dos 25) precisaram converté-las e as técnicas utilizadas para
isso encontram-se detalhadas na Tabela 2, enquanto nos trabalhos que utilizaram P&D e

Sangue (que representam os outros 11) isso nao se fez necessério e se encontram indicados
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pelas iniciais DB! na mesma tabela, se fazendo mais comum entre estes artigos o uso de
CNN para a realizagdo deste processo. Com isso, é importante ressaltar de que uma vez que
o foco desta andlise esta voltado ao processo se selecdo e classificacao, contando com uma
pequena verificagao dos processos de extragao, técnicas adjacentes (como enhancement,
sampling, pré-treinamento de cnn, ...) que podem ter sido realizadas por algumas pesquisas
em etapas de pré-processamento, ou outras, foram deixadas de lado e nao se encontram

na tabela.

Apesar de algumas técnicas de extracao ja conterem uma forma de filtrar carac-
teristicas/atributos, todos os artigos realizaram uma forma de selegao posterior, sendo
assim interessante categoriza-los pela sua proposta em si, podendo ser: (X) apenas utilizar
métodos existentes, (Y) o desenvolvimento de um novo método ou (Z) o desenvolvimento
de uma metodologia e/ou categoriza¢do como framework ao utilizar (X) ou (Y). Formando

assim os seguintes grupos:

 (X) o grupo dos que apenas utilizaram métodos existentes (NARIN, 2021; MOHAM-
MED et al., 2021; KHAN et al., 2021; CHAUHAN; MODI; SHRIVASTAVA, 2022;
DENIZ et al., 2022; ALL; ABDULSALAM, 2021)

e (Y) o grupo dos que apenas desenvolveram ou otimizaram métodos (TOO; MIRJA-
LILI, 2021b);

e (Z, X) o grupo dos que desenvolverem metodologias utilizando métodos existentes
(SEN et al., 2021; SYED; KHAN; ALROMEMA, 2022; SEN et al., 2021; SYED;
KHAN; ALROMEMA, 2022; REDDY; NASIRI; ALAVI, 2022; BHOWAL; SEN;
SARKAR, 2021; AHMED et al., 2022; DUTTA et al., 2021; BANDYOPADHYAY
et al., 2021; CANAYAZ, 2021; DEY et al., 2021; ASLAN et al., 2022; SOUI et al.,
2021; DENIZ et al., 2022; MUSTAFA et al., 2021);

e (Z,Y) o grupo dos que desenvolverem metodologias e métodos (ALSAEEDI; KUR-
NAZ, 2022);

e (Z,X,Y) o grupo dos que desenvolverem metodologias e utilizaram tanto métodos
existentes quanto novos (SHABAN et al., 2020, 2020; ROSTAMI; OUSSALAH, 2022;
SUN et al., 2020; OZYURT; TUNCER; SUBASI, 2021; EL-KENAWY et al., 2020);

Com isso, os trabalhos que se encontram brevemente descritos abaixo levam em
consideracao o escopo da pesquisa ao filtrar apenas os mais relacionados, ou seja, que
empregam selecao de atributos em imagens de raios X, sendo eles os trabalhos de (REDDY;
NASIRI; ALAVI, 2022; BHOWAL; SEN; SARKAR, 2021; NARIN, 2021; MOHAMMED
et al., 2021; KHAN et al., 2021; CANAYAZ, 2021; ASLAN et al., 2022).

1

Uma abreviagdo equivalente a Dado Bruto.
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Em Reddy, Nasiri e Alavi (2022), sua ideia é criar uma nova framework utilizando
os métodos ja existentes para que possa ajudar radiologistas a diagnosticar covid-19 através
de imagens de raios X ao utilizar DenseNet169 para extrair caracteristicas das imagens,
Andlise de Variancia (ANOVA) para reduzir custo computacional, e eXtreme Gradient
Boosting (XGBoost) para realizar a etapa de classifica¢dao. Sendo realizados testes em dois
cendrios, o primeiro buscou analisar a proposta utilizando apenas duas classes (covid-19,
no-findings) atingindo uma acuracia de 98.72%, enquanto o segundo buscou fazer os
mesmos testes utilizando trés classes (covid-19, no-findings e pneumonia) atingindo uma

acuracia de 92%.

Assim, seguindo a linha dos trabalhos que desenvolveram uma metodologia, Canayaz
(2021) faz isso ao propor sua abordagem baseada em deep learning quando antes de realizar
o processo de extracao, com AlexNet, VGG19, GoogleNet e ResNet, busca melhorar o
contraste das imagens para entao apds a extracao aplicar os métodos meta-heuristicos
Binary Particle Swarm Optimization (BPSO) e Binary Gray Wolf Optimization (BGWO)
para selecionar os melhores atributos para a classificagdo. Deste modo, a acurdcia de
99,38% foi alcancada ao combind-los com uma classificacao utilizando um SVM na tarefa
de previsao de 3 classes (covid-19, pneumonia e normal) na base de dados montada por
ele, base a qual foi posteriormente utilizada por Khan et al. (2021) que em seu trabalho
conseguiu, com a mesma base e classificador, atingir um resultado superior. Neste trabalho,
Khan et al. (2021) atinge uma acuracia de 99,43% ao classificar as mesmas 3 classes e
utilizar Binary Differential Evolution (BDE) para a selegdo dos atributos mais relevantes

extraidos por uma Deep Convolutional Neural Network.

De mesmo modo, em relagao as pesquisas que apenas aplicaram métodos ja existen-
tes, em (NARIN, 2021) apds realizar a extracao dos atributos das imagens de raios X com
ResNeth0, ResNet101 e InceptionResNetV2, os métodos meta-heuristicos Particle Swarm
Optimization (PSO) e Ant Colony Algorithm (ACO) foram aplicados para selecionar os
mais relevantes. E havendo testes com os classificadores SVM e KNN, e diferentes combi-
nacoes de métodos, o melhor resultado de 99.86% foi obtido ao combinar SVM com PSO
e os atributos selecionados de todos os extratores. Enquanto isso, em (MOHAMMED et
al., 2021), apesar de utilizar os mesmos classificadores (SVM, KNN), apds aplicar técnicas
de melhoramento de imagem, as caracteristicas foram extraidas utilizando Local Binary
Pattern (LBP) e as mais relevantes foram selecionadas com BPSO, obtendo assim uma

acuracia de 94,6% com o classificador SVM.

Assim, em Aslan et al. (2022), ap6s realizar testes em 13 diferentes CNNs para
extracao e classificagdo, os métodos Iterative Neighborhood Component Analysis (INCA)
e Iterative ReliefF (IRF') foram utilizados para selecionar os atributos mais importantes
de cada um dos extratores e posteriormente envid-los para seus respectivos CNNs para

realizacao das classificacoes, resultando assim em uma acurédcia de 99,14% ao combinar
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INCA com VGG16. Por fim, em (BHOWAL; SEN; SARKAR, 2021), apesar de abordarem
em seu artigo a proposta como "um novo método de selecio de atributos de duas camadas’,
por estarem criando uma nova forma de selecao combinando métodos ja existentes, neste
artigo, ele foi categorizado como (Z, X) ao invés de (Y). Logo, apds a extracao feita
com VGG16, Xception e InceptionV3 e a selecao com o método apresentado que utiliza
Coalition Game Theory (Approximated Shapley Values) e CUR decomposition com Nystrom

Sampling, a classificagao foi realizada com um MLP alcancando assim 94,17% de acuréacia.

Com isso, é possivel visualizar que o foco das pesquisas, até o momento, se deu
no cenario de classificagdo plano com maior uso de apenas 2 classes, sendo também
mais comum o uso do HoldOut para realizacao dos experimentos devido ao alto custo
computacional. Desta forma, com todas as pesquisas buscando alternativas aos testes
RT-PCR para a triagem de pacientes infectados, é possivel visualizar e entender a eficicia
da aplicagao de selecao de atributos neste meio. Sendo possivel afirmar de que o presente
trabalho é o tnico, até onde sabemos, que até o momento realiza a selecao de atributos
em nos cenarios de classificagdo tanto plano quanto hierarquico na tarefa de detecgao
de covid-19, contando também com a utilizagao de uma base com amostras de tipos de
patologias pulmonares, que podem ser organizadas hierarquicamente por serem subtipos

de pneumonia, em ambos os cenarios de classificacao.
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3.2. Artigos Relacionados
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Tabela 3 — Siglas e Nome dos Métodos Utilizados nos Trabalhos Relacionados

SIGLAS METODOS DE SELECAO SIGLAS EXTRATORES
. Two-tailed unpaired t-test FDEPFGN Fused Dynamic sized Exemplars based
analysis ate 5% significance level Pyramid Feature Generation Network
ACO Ant Colony Algorithm GLCM Gray Level Co-occurrence Matrix
AG Algoritimo Genético LBP Local Binary Pattern
ANOVA Analysis Of Variance - -
BDE Binary Differential Evolution SIGLAS METODOLOGIAS / SELECAO
BGWO Binary Gray Wolf Optimization - A bi-stage feature selection approach
BPSO Binary Particle Swarm Optimization - Proposed Hybrid Feature Selection Approach
BSNDO Binary Simulated Normal Distribution Optimizer CPDS COVID-19 Patients Detection Strategy
CHHO Chaotic Harris Hawks optimisation Algorithm FSXRF Feature Selection with Explainable Random Forest
CI Chaotic Initialisation (CI) - Two-tier feature selection method
DA Dragonfly Algorithm (DA) AFS-DF Adaptive Feature Selection Guided Deep Forest
ELM Extreme Learning Machines RFINCA ReliefF + NCA
ETC Extra Tree Classifier BSNDO Binary Simulated Normal Distribution Optimizer
GNDO Generalized Normal Distribution Optimizer MRFGRO Manta Ray Foraging based Golden Ratio Optimizer
GRO Golden Ratio Optimizer SFS-Guided WOA Stochastic Fractal Search +

Guided Whale Optimization Algorithm

Multi-threaded Genetic feature selection algorithm

Guided WOA  Guided Whale Optimization Algorithm MG-ELM combined with Extreme Learning Machines
GWo Grey Wolf Optimizer ) Two-s:tgp FcaturolScloctionInfoGain
Algoritimo Genetico
HFSM Hybrid Feature Selection Methodology - -
HHO Harris Hawks optimisation (HHO) SIGLAS CLASSIFICADORES
HLBDA Hyper Learning Binary Dragonfly Algorithm ANN Artificial Neural Network
1G Information Gain DNN Deep Neural Network
INCA Iterative Neighborhood Component Analysis DT Decision Trees
IRF Iterative ReliefF EKNN Enhanced K-Nearest Neighbor
MI Mutual Information ELM Extreme Learning Machine
MRFO Manta Ray Foraging Optimizer KNN K-Nearest Neighbor
mRMR Minimum Redundancy Maximum Relevance LR Logistic Regression
NCA - Gaussian-NB Gaussian Naive Bayes
NCCLA New Caledonian Crow Learning Algorithm NB Naive Bayesian
NSGA-IT Non-dominated Sorting Genetic Algorithm PSO-GuidedWOA*  Guided WOA based on Particle Swarm Optimization
PSO Particle Swarm Optimization RBM Restricted Boltzmann Machine
RFE Recursive Feature Elimination RF Random Forest
SA Simulated Annealing SVM Support Vector Machine
SCA Sine Cosine Algorithm XGBoost eXtreme Gradient Boosting
SFS Stochastic Fractal Search (SFS) XRF Explainable Random Forest
WOA Whale Optimization Algorithm - -
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4 METODOLOGIA

Este Capitulo apresenta o processo e as etapas utilizadas para realizacao deste
trabalho, bem como o detalhamento das configuracoes de métodos utilizados e previamente

apresentados na Fundamentagao Teérica (Capitulo 2).

e N

—
e — ~
PRE-PROCESSAMENTO SELEGAO DE
RYDLS ATRIBUTOS

\ 4

RESULTADOS <
R CLASSIFICAGAO TREINAMENTO
E ANALISE

- J

Figura 17 — Fluxograma da metodologia utilizada

Assim, conforme o fluxograma apresentado na Figura 17, as proximas segdes seguirao
a mesma ordem. Na Secao 4.1 a base de dados RYDLS-20 ¢é apresentada juntamente com
sua composicao de arquivos que foram tratados na etapa de Pré-Processamento descrita
na Secao 4.2. Seguido pela etapa de Selecao de Atributos, seus métodos e procedimentos
sdo explicados na Secao 4.3. Desta forma, as etapas de Treinamento e Classificacao se
encontram descritos na Secao 4.4, finalizando entao com a geracao dos resultados na
Secao 4.5 e as ferramentas, configuragoes e versoes utilizadas na Secao 4.6 contendo as

configuragoes e parametros dos métodos, classificadores e versoes de bibliotecas.

4.1 Base de dados RYDLS-20

RYDLS-20 ou RYDLS (PEREIRA et al., 2020) ¢ uma base de dados composta
por 1.144 amostras de imagens de raios X de pulmoes, com elas estando divididas em 7
categorias (classes) diferentes. Essas imagens sao frutos da combinagao de outras bases,
adquiridas de trés diferentes locais e repositorios, gerando assim a seguinte composi¢ao
de classes: COVID-19, SARS, Pneumocystis, Streptococcus, Varicella, MERS e Normal.
Com isso, existem dois aspectos interessantes que entram em destaque para a escolha
desta base, sendo o primeiro o seu alto nivel de desbalanceamento entre as patologias
(doengas pulmonares), ou em outras palavras, o fato de algumas classes conterem muito
mais imagens do que outras. E segundo, pelo fato de todas as classes e amostras ja estarem
rotuladas hierarquicamente do né raiz até o né folha, seguindo a hierarquia natural dessas
patologias conforme disponivel na Figura 18 juntamente com a contagem de amostras por

classe.
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Figura 18 — Hierarquia presente na base RYDLS com contagem de amostras.

Desta forma, além das imagens originais disponiveis, outro aspecto que motivou a

escolha desta base foi que os autores ja realizaram a extracdo dos dados destas imagens e

providenciaram diferentes conjuntos de dados criados a partir das caracteristicas delas.

Permitindo assim, uma comparacao direta através dos resultados obtidos por eles e

futuros experimentos utilizando outras técnicas. Com isso, os conjuntos disponibilizados, e

utilizados neste trabalho, sdo provenientes dos seguintes métodos de extracao:

BSIF - Binarized statistical image features (KANNALA; RAHTU, 2012); Inspirado
por outros descritores que produzem cddigos binarios, como LBP e LPQ), ao invés de
construgoes de cddigo heuristico, este método é baseado em estatisticas de imagens

naturais o que melhora sua capacidade de modelagem (KANNALA; RAHTU, 2012).

EQP - Elongated quinary patterns (NANNI; LUMINT; BRAHNAM, 2010); E basica-
mente uma variacao dos descritores LBP e LTP, em que a maior diferenga para estes
descritores é o uso de um padrao quinario em EQP, ao invés de uma codificagao
binaria ou ternaria como em LBP e LTP respectivamente (PEREIRA et al., 2020).

INCEPTION - Learned features with inception-V3 (SZEGEDY et al., 2016); Usada
no cenario non-handcrafted por se mostrar mais robusta que outras arquiteturas
profundas, apresentando baixas taxas de erro no desafio ILSVRC-2012 (PEREIRA
et al., 2020).

LBP - Local binary pattern (OJALA; PIETIKAINEN; HARWOOD, 1996); E um
invariante em escala de cinza e pode ser facilmente combinado com uma simples
medida de contraste ao calcular para cada vizinhanga a diferenca do nivel médio de

cinza daqueles pizels que tém o valor 1 e daqueles que tém o valor 0, respectivamente
(OJALA; PIETIKAINEN; HARWOOD, 1996).
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o LDN - Local directional number (RIVERA; CASTILLO; CHAE, 2013); Ele codifica
a informagao direcional das texturas da face (ou seja, a estrutura da textura) de

uma forma compacta, produzindo um cédigo mais discriminativo do que os métodos

atuais (RIVERA; CASTILLO; CHAE, 2013).

o LETRIST - Locally encoded transform feature histogram (SONG et al., 2018); E
uma representacao de histograma que codifica explicitamente a informagao conjunta
dentro de uma imagem, através de espacos de atributos e escalas, sendo livre de

treinamento e de baixa dimensao, porém discriminativa e robusta para descri¢ao de
texturas. (SONG et al., 2018).

o LPQ - Local phase quantization (OJANSIVU; HEIKKILA, 2008); Proposto origi-
nalmente com o objetivo de fornecer uma boa descricao de textura para imagens
com ruido afetadas por desfoque, o LPQ surpreendentemente também se mostrou

bastante eficaz para descrever o contetdo textural, mesmo para imagens nao afetadas
pelo desfoque (PEREIRA et al., 2020).

« 0oBIFs/OBIF - Oriented basic image features (NEWELL; GRIFFIN, 2014); Sua
principal ideia é categorizar cada local da imagem em uma das sete classes possiveis
de simetria local (entre: plana, inclinada, rotacional escura, rotacional clara, linha
escura sobre luz, linha clara sobre escura ou em forma de sela), sendo usado para

categorizar cada uma das partes da imagem seis filtros derivados do gaussiano

(PEREIRA et al., 2020).

Dado o ntiimero de experimentos realizados em (PEREIRA et al., 2020), os autores
decidiram por utilizar a abordagem hold-out em que 70%(802) e 30%(342) das amostras
foram separadas respectivamente para as etapas de treino e teste. Para isso, pelos autores
estarem investigando o uso de diferentes abordagens de reamostragem de dados, tanto em
cenarios planos quanto hierdrquicos, um cuidado especial foi tomado para garantir que as
mesmas amostras (imagens) estivessem igualmente separadas nas divisoes treino/teste de
cada extrator (como pode ser visto na Figura 19). Permitindo assim que o conjunto de

teste, e consequentemente suas amostras, s6 aparecesse na fase final do processo.

Assim, uma vez que todos os experimentos apresentados por Pereira et al. (2020)
foram realizados nestas condigOes e, todas as divisoes e conjuntos de dados usados pelos
autores estao disponiveis gratuitamente para outros pesquisadores utilizarem, esta base foi
escolhida por possibilitar a comparacao direta entre seus resultados com testes futuros
sob outras abordagens. E uma vez que o presente trabalho busca aplicar selecao de
atributos nos cenario de classificacao plano e hierarquico, podemos considerar seu uso
como uma vantagem, pois até onde sabemos esta é a tnica base, que contém amostras de
sete classes sendo uma normal e seis subtipos de pneumonia que podem ser organizadas

hierarquicamente contendo todas as amostras rotuladas desde o né raiz até o né folha.
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Figura 19 — Detalhamento da organizacao da RYDLS

Além disso, por haver a possibilidade de realizar classificacoes de sete classes nos
dois cendrios de classificagdo (plano e hierdrquico) e, por haver a possibilidade de se obter
resultados diretamente comparaveis com os apresentados em (PEREIRA et al., 2020), o uso
de outras bases foi descartado. E por mais que até fosse interessante a possibilidade de se
fazer uma fusdo ou qualquer tipo de combinagao entre outras bases, como as apresentadas
nos trabalhos relacionados, isso nao é possivel uma vez tanto parte delas quanto a RYDLS

ja sdo combinacgoes de terceiras e inconsisténcias poderiam aparecer.
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4.2 Pré-processamento

Com a divisao dos conjuntos de treino e teste feitas previamente pelos criadores
da base de dados RYDLS, poucas alteragoes foram necessarias para realizar os expe-
rimentos desta pesquisa. Sendo primeiro uma pequena atualizacdo na taxonomia das
classes, foi adicionado o elemento maior “R” (raiz) para se seguir as orientagoes de Silla
e Freitas (2011) durante os experimentos no Cendario Hierdrquico, passando entdao de
"Pneumonia/Acellular/Viral/Varicella" para "R/Pneumonia/Acellular/Viral/Varicella"
por exemplo. E apesar disso, nos experimentos do Cenério Plano apenas o nome da

patologia (né-folha) foi utilizado.

~
~
= ==
EXTRATOR EXTRATOR
[(sus-TRENO 1 ) [(sus-TRENO 2 )
(163 AMOSTRAS | (163 AmMOSTRAS |
TREINO
802 AMOSTRAS
RVECETE SUBTRENO
—>
161 AMOSTRAS 158 AMOSTRAS
TESTE
342 AMOSTRAS SUB-TREINO 5 TESTE
(157 amosTRAS | (342 amosTRAS |
l Pneumonia/Acellular/Viral/Varicella ] l R/Pneumonia/Acellular/Viral/Varicella ]
J
.

Figura 20 — Demonstracao da Base RYDLS apds Pré-Processamento

Além disso, para realizacao de testes primarios e da sele¢ao no algoritmo genético
foram realizadas subdivisoes (estratificadas) das bases de treino de cada extrator. Assim,
se permitiu a realizacdo de um processo de hold-out estratificado com k=5, de forma que
a base de teste original permanecesse intocada até a classificacao final, ao gerar bases de
sub-treinos e sub-validacoes como pode ser visto na Figura 20, com um maior detalhamento
apresentado na Tabela 4. Por fim, a tultima alteracao foi a conversao dos arquivos ".arff"

originais para ".csv” em cada um dos novos arquivos gerados.

Tabela 4 — Contagem de amostras das subdivisoes apds o pré-processamento

SUB- SUB- SUB- SUB- SUB-
CLASSES TREINO 1 TREINO 2 TREINO 3 TREINO 4 TREINO 5 TESTE | TOTAL

Normal 140 140 140 140 140 300 1000
COVID-19 13 13 13 12 12 27 90
MERS 2 2 1 1 1 3 10
SARS 2 2 2 1 1 3 11
Varicella 2 2 1 1 1 3 10
Streptococcus 2 2 2 2 1 3 12
Pneumocystis 2 2 2 1 1 3 11

TOTAL 163 163 161 158 157 342 1144
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4.3 Selecdo de Atributos

Durante a etapa de selecao de atributos, duas abordagens foram empregadas e
com elas dois processos levemente diferentes executados. Apesar de suas diferengas em
ambos se seguiu o mesmo protocolo, em que apenas os conjuntos de dados destinados
ao treinamento foram utilizados para a sele¢do dos atributos a partir das caracteristicas

previamente extraidas e disponibilizadas pela RYDLS.

Para a selecao dos melhores atributos dos ranqueadores filters, por eles calcularem
a importancia dos atributos sem a utilizacao de um classificador, foi utilizada a base de
treino completa (sem usar nenhum dado da base de teste). Agora, no caso do algoritmo
genético, apos testes aplicando a selecao usando cross-validation e por conseguinte as cinco
subdivisoes, foi identificado um alto custo computacional e com isso a falta de equipamento
para tal tarefa. Assim, em sua aplicacao final da selecao, foi escolhido utilizar as divisoes
ja existentes para realizar um hold-out, em que as quatro primeiras subdivisdes foram
destinadas ao treinamento do algoritmo e a iltima para testar sua eficacia durante todas

as iteracoes como pode ser visto na Figura 21.

FILTERS

[ TREINO 1 ] [ TREINO 2 ] [ TREINO 3 ]
%
ATRIBUTOS
SELECIONADOS
GENETICO
[TREINO1 ] [TRE\NOZ ] [TRElNoz ] C

N

(N J

Figura 21 — Metodologia Utilizada nas Abordagens de Selecao

Quando pensado na selecao final de cada método, para os filters, por terem a
habilidade de retornarem (independente da maneira calculada) os scores de importéancia de
cada atributo, pode ser gerado um ranking completo ordenado pela relevancia de cada um.
Assim, sendo possivel quebréa-los em diferentes porcentagens para analisar o desempenho
das classificagoes (independente do classificador) com 100%, 90%, 80%... até 10% dos
atributos, com seus valores arredondados em caso de valor fracionado como: 10% de 85
atributos = 85 = 8. J4 no caso do algoritmo genético isso nao foi possivel, pois ele se
utiliza de heuristicas para chegar a um resultado otimizado especifico ao classificador
utilizado como estimador. E assim, apenas a melhor combinacao de atributos foi retornada
ao atingir o maximo de geracoes, desta forma apenas obtivemos a combinacao de atributos

mais otimizada para cada combinacao de classificador com extrator, que foi utilizado
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durante as proximas etapas.

Assim, seguindo a légica explicada, a selecao de atributos foi realizada tanto no
cenario de classificagdo Plano quanto Hierdrquico, em que a tnica diferenca neste processo
para o cenario Hierarquico, foi a realizagdo de cinco sele¢des por experimento sendo elas
realizadas em cada né pai (LCPN). Desta forma, para realizar cada uma das selegdes
também foi feita a filtragem das amostras em cada uma delas para se selecionar apenas

entre os filhos de cada no, e assim selecionar os melhores atributos para descrevé-los.

Desta forma, por haver diferentes processos de selecao sendo feitos em diferentes nos

em uma mesma hierarquia, diferentes combinacoes e quantidades de atributos selecionados

entre cada né-pai poderiam aparecer em um mesmo experimento. Neste caso, para os
métodos filters, essa variacdo se deu apenas em relacdo as combinacoes de atributos
utilizados, uma vez que eles retornam um ranking completo de importancia. Assim, a
quantidade selecionada para eles, pode ser delimitada posteriormente no processo de
classificagdo pelas percentagens desejadas (100%, 90%, ..., 10%) na hierarquia como um
todo. Porém, no caso do algoritmo genético, por retornar apenas a selecado mais otimizada
para cada né, a variagao se deu tanto na combinagao de atributos escolhidos quanto em
sua quantidade, nao sendo possivel escolher uma porcentagem para a hierarquia como um
todo.

4.4  Treinamento e Classificacao

Por estarmos lidando com um problema hierarquico, para se realizar as classificagoes
primeiro é necessario especificar o tipo de problema apresentado. Desta forma, seguindo a
framework de Silla e Freitas (2011) e a tupla escolhida para categoriza-los (explicada no
Capitulo 2), o problema atual pode ser descrito como: (T, SPL, FD). Enquanto ao que se
diz respeito ao cdigo desenvolvido para solucionar/lidar com ele no cendrio hierarquico, a
tupla (SPP, MLNP, T, LCPN) é formada.

CLASSIFICADORES
[TREINO1 ] [TREINOZ ] [ TREINO 3 ]

COE )
mEaED

/

Figura 22 — Metodologia Utilizada na Etapa de Treinamento

Nestas etapas os classificadores DT, MLP, RF, SVM e KNN (com 3 e 5 vizinhos)

foram utilizados, sendo escolhidos de forma a permitir que todos os resultados gerados
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fossem diretamente comparaveis com os da pesquisa de Pereira et al. (2020) em que a
base RYDLS foi proposta. Desta forma, além dos classificadores, os mesmos parametros
utilizados em cada um deles no trabalho original também foram implementados e se
encontram detalhados na Se¢do 4.6. Permitindo assim, que fosse possivel ter um norte de

quais seriam os resultados minimos esperados e quais metas poderiam ser superadas.

( N

‘:> MODELOS TREINADOS
TESTE

(Lo ) (rowa] [sows]
=

Figura 23 — Metodologia Utilizada na Etapa de Teste

Assim, sendo "experimento” utilizado para descrever a combinacao de um extrator,
com um método de selecao e uma das porcentagens selecionadas, foram realizados 4.176 de-
les. Para isso, o seguinte protocolo foi utilizado independente da abordagem de classificacao:
Apenas as bases destinadas ao treinamento (cinco subdivisoes) foram utilizadas para treinar
cada um dos classificadores, enquanto as bases de teste s6 foram utilizadas durante a etapa
da classificacdo/previsao/teste como pode ser visto nas Figuras 22 e 23 respectivamente.
Refor¢ando assim que os experimentos foram executados utilizando a abordagem holdout,
o que também se mostrou mais comum entre os Trabalhos Relacionados apresentado na
Secao 3.2.

Entao, com protocolo definido, os experimentos foram realizados seguindo o que foi
apresentado na Fundamentagao Teérica (Capitulo 2) sobre a Abordagem de Classifica¢io
Plana e Hierdrquica LCPN.

4.5 Geracao dos Resultados

Com os resultados sendo gerados a partir da comparacgao entre os rotulos originais
e previstos para as amostras da base de teste, as métricas apresentadas na Secao 2.4 foram
escolhidas para que fosse possivel analisar a eficidcia entre cada um dos experimentos.
Considerando o cenario desbalanceado, usar a acuracia nao seria muito util pois ao classificar
corretamente apenas a classe majoritaria, essa métrica poderia continuar gerando resultados

altos.

Com isso, para andlise individual das classes, a métrica F1-Score foi escolhida,
porém para analisar o experimento como um todo, se fez necessario o uso de uma métrica

que agregasse seus resultados (de F'71-Score) de forma coerente ao cenario desbalanceado.
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RESULTADOS

[
[ DT ][KNNs][KNNS] ‘—:> [

[MLP ][ RF ][ SVM]

MATRIZ DE CONFUSAO ] [ png ] [ xIsx ]

METRICAS (F1, Re, Pr,...) ] [ .txt ] [ Xlsx ]

Figura 24 — Metodologia Visual dos Resultados Salvos

Assim, por nao considerar as diferencas quantitativas das classes, Macro-Average F1-Score
foi escolhida. Desta forma, como pode ser visto na Figura 24, os resultados de cada um dos
experimentos foram salvos em formatos diferentes, tanto paras as Matrizes de Confusao

quanto para as Métricas.

4.6 Ferramentas, Configuracoes e Versoes

De forma a permitir reprodutibilidade dos experimentos, esta se¢ao contém o deta-
lhamento das ferramentas, configuracoes e versoes utilizadas. Com os c6digos desenvolvidos
em python (3.8), a biblioteca de machine learning escolhida foi o scikit-learn®, desta forma,
tanto ela quanto outras bibliotecas instaladas (coluna “instalados”), além dos pacotes
padroes e/ou instalados junto com outros (coluna “outros”), se encontram detalhados na
Tabela 5 juntamente com suas versoes, sendo seguido pelas se¢oes 4.6.1, 4.6.2 e 4.6.3 que

abordam os Métodos Filters, o Algoritmo Genético e os Classificadores respectivamente.

Tabela 5 — Versoes dos Pacotes/Bibliotecas

INSTALADOS OUTROS
PACOTE VERSAO | PACOTE VERSAO PACOTE VERSAO
matplotlib 3.5.1 Pillow 9.0.1 pyparsing 3.0.7
numpy 1.22.3 cycler 0.11.0 python-dateutil 2.8.2
openpyxl 3.0.9 et-xmlfile 1.1.0 pytz 2022.1
pandas 1.4.1 fonttools 4.31.2 scipy 1.8.0
scikit-learn 1.0.2 joblib 1.1.0 setuptools 57.0.0
seaborn 0.11.2 kiwisolver 1.4.0 six 1.16.0
packaging 21.3 threadpoolctl 3.1.0
pip 21.1.2 wheel 0.36.2

1 https://scikit-learn.org/stable/
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46.1 Meétodos Filters e seus Parametros

Por possibilitarem a geragdao de rankings de importancia dos atributos sem a
utilizacdo de um classificador, os métodos ANOVA? e Mutual Information®, descritos
na Fundamentacao Teédrica, foram utilizados. Tendo cada um sua prépria maneira de
calcular a importancia dos atributos, eles foram escolhidos por serem mais comuns e por
ja estarem implementados na biblioteca utilizada e permitir assim o desenvolvimento da
pesquisa no tempo determinado. Além disso, o uso de métodos filters nos possibilitam
ter um balizamento dos resultados alcancados pelo Algoritmo Genético entre resultados

minimamente esperados.

Sendo utilizados como func¢ao de score (ranqueadores) em combinag¢do com o
método SelectKBest* do scikit-learn para que independente da maneira calculada sempre
se retornasse os scores de importancia de cada atributo de forma que quanto maior o valor,
maior a relevancia. Podendo desta forma gerar um ranking ordenado de forma decrescente
conforme a importancia de cada um e filtra-los nas porcentagens desejadas. Assim, todos

os parametros (inclusive os padroes) podem ser encontrados na Tabela 6.

Tabela 6 — Pardmetros dos Filters - (*) indica valores padrao

FUNCAO / METODO PARAMETROS VALORES
Select KBest score_ func Chi2, FClassif, MI
k * "all’
Mutual I.nformatlop X dados da base de treino
(mutual info_ classif)
Y rotulos da base de treino
discrete features * ’auto’
n_ neighbors * 3
copy * True
random state * None
ANOVA (f_classif) X dados da base de treino
Y rétulos da base de treino

4.6.2 Algoritmo Genético e seus Parametros

O Algoritmo Genético utilizado foi programado do zero e utiliza como seus estima-
dores os mesmos classificadores da etapa de classificagdo (pardmetros na segao 4.6.3). Com
a populagao inicial criada aleatoriamente (por cromossomo), neste cdigo o processo de

Torneio foi implementado de forma que 5 individuos eram selecionados aleatoriamente entre

2
3

ANV: <https://scikit-learn.org/stable/modules/generated /sklearn.feature_selection.f classif.html>
MI: <https://scikit-learn.org/stable/modules/generated /sklearn.feature_selection.mutual info_ cl
assif.html>

SelectKBest: <https://scikit-learn.org/stable/modules/generated /sklearn.feature_ selection.Select
KBest.html>


https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.feature_selection.f_classif.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.feature_selection.mutual_info_classif.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.feature_selection.mutual_info_classif.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.feature_selection.SelectKBest.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.feature_selection.SelectKBest.html
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a populagdo e entre estes, os 2 melhores selecionados para aplicar "One-Point Cross-Ouver”

e entao gerar novos individuos.

Tabela 7 — Parametros do Algoritmo Genético

PARAMETROS DESCRICAO / VALOR
Base Treino valores e rétulos das folds de treino 1 a 4
Base Teste valores e rétulos da fold de treino 5
Tamanho da Populacao (58) - inicial e das geragdes seguintes
Méximo de Geragoes (200) - critério de parada

Estimadores / Classificadores (DT, KNN 3/5, MLP, RF, SVM)
(Torneio: sorteia 5 e seleciona os 2 melhores)

Protocolo . . e

maneira de selecionar individuos ao cross-over
Tipo de Cross-Over (One-Point Cross-Over) - Acontece Sempre
Probabilidade de Mutagao (1/ n° atributos) - probabilidade por cromossomo
Elitismo (2 individuos)
Valor de Desempenho Macro-Avg F1-Score

Uma vez criados os novos individuos, uma probabilidade de mutagao (por cromos-
somo) era aplicada, acrescentando assim certa variabilidade nas novas geragoes. Esta nova
populacao gerada por meio do cross-over continha 2 individuos a menos, pois foi escolhido
trabalhar com elitismo. Assim, para completar a nova populacao, os dois melhores indivi-
duos da populagao atual eram escolhidos sem sofrer alteragoes. Para isso e todas as outras
analises de desempenho, a métrica utilizada para analisar os individuos foi novamente
Macro-Avg F1-Score, vinda diretamente dos resultados das classificagoes realizadas nos
estimadores citados. E uma vez gerada uma nova populacao, todo o processo é repetido até
que uma quantidade de geragoes seja atingida. Assim, todos os pardmetros e configuragoes

citadas se encontram resumidos na Tabela 7.

4.6.3 Classificadores e seus Parametros

Como dito anteriormente, os classificadores Decision Tree (DT), K-Nearest Neigh-
bors (KNN), Multi-Layer Perceptron (MLP), Random Forest (RF) e Support Vector
Machines (SVM) foram utilizados durante toda esta pesquisa. Assim, com o foco em
comparar posteriormente os resultados obtidos com os apresentados por Pereira et al.
(2020) todos os pardmetros utilizados em seu artigo foram replicados e encontram-se
detalhados na Tabela 8. Desta forma, a parametrizagao apresentada foi aplicada em todas
as utilizagoes dos classificadores, tanto nas utilizagoes para classificagoes planas quanto

em cada uma das classificacoes hierarquicas locais.
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Tabela 8 — Parametros dos Classificadores (PEREIRA et al., 2020)

Algorithm Parameters

KNN Number of Neighbors 3ebd
Distance Euclidean

SVM Kernel RBF
Penalty Parameter (C) 1
Degree 3
Gamma Scale
Cache size 200
Decision Function Shape Ovr
Tolerance 0,001

MLP Solver LBFGS
Alpha le-5
Shuffle TRUE
Max Iterations 500
Learning Rate Init 0.3
Momentum 0.2
Hidden Layer Sizes 13

DT Criterion Gini
Splitter Best
Min Samples Leaf 10
Min Samples Split 20
Max Leaf Nodes None
Max Depth 10

RF Number of Trees 10
Class Weight Balance
Type of Trees Same of DT
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5 RESULTADOS

Neste capitulo os melhores resultados obtidos durante os experimentos de aplicagao
dos métodos de selecao de atribuidos para deteccao de patologias pulmonares em imagens
de raios-X sao apresentados. Estes experimentos foram feitos de forma a tentar melhorar

o desempenho de cinco classificadores utilizados previamente por Pereira et al. (2020).

Desta forma, utilizando a metodologia explicada no Capitulo 4, foram realizados
experimentos em dois diferentes cendrios de classificacao, sendo eles a Abordagem de
Classificacao Plana e a Abordagens de Classificacao Hierarquica presentes nas Sec¢oes 5.2 e
5.3 respectivamente. Em cada uma destas se¢des os resultados sdo mostrados considerando
dois cenarios de andlise, sendo eles o cendrio covid e o cendrio macro. Enquanto o
primeiro foca em apresentar os melhores resultados de fl-score obtidos especificamente
para a classificacao da classe covid-19, o segundo foca na triagem e deteccao de todas as
classes, analisando os melhores resultados a partir de macro-avg fl-score. Contando assim,
com a realizacao de 4.128' experimentos computacionais e o alto ntimero de resultados,
apenas os 5 melhores de cada cenario (de classificagao e andlise) sdo apresentados. E
para facilitar o entendimento de todas as andlises e comparagoes, a Secao 5.1 conta com
uma explicacdo em detalhes das tabelas utilizadas nestas comparacgoes. Além disso, caso
desejado, os demais resultados podem ser encontrados tanto nos Apéndices, quanto nos
Anexos, estando organizados da seguinte forma: O Apéndice (B) apresenta os baselines de
todos os experimentos, ou seja, eles sem a utilizacdo de selecao de atributos; O Apéndice
(C e D) apresentam os demais resultados de todos os experimentos aplicando as sele¢oes;
No Anexo (A) se encontra os melhores resultados apresentados em (PEREIRA et al.,
2020), uma vez que eles representam resultados de baseline para comparar a performance

dos métodos de selecao de caracteristicas utilizados neste trabalho.

10O calculo do niimero total de experimentos realizado encontra-se no Apéndice (A)
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5.1 Explicando as Tabelas de Resultado

Usando como exemplo uma tabela de resultados real e presente nas préximas segoes,
esta secao busca detalhar como ela foi pensada e organizada a fim de permitir e facilitar o

entendimento de como as analises foram feitas.

( )
EXT CLF MS N° Atributos % Atributos | Ifww e | Macro Avg |
BSIF  MLP ANV 154 / 256 60% 0,5851
LPQ KNN3 ANV 128 / 256 50% 0,5387
LPQ KNN3 ANV 205 / 256 80% 0,5362
LPQ KNN3 ANV 179 / 256 70% 0,5199
LPQ KNN3 Ml 154 / 256 60% 0,5021
J

Figura 25 — Colunas que compodes um experimento

Todas as tabelas de resultado irdo apresentar resultados provenientes de diferentes
experimentos, os quais (como pode ser visto na Figura 25) sdo compostos de um resultado
(Macro Avg ou Covid F'1-Score) gerado a partir de uma previsao ao utilizar um classificador
(CLF) feita a partir da aplicacdo de um método de selecio (MS) as caracteristicas de um
extrator (EXT). Este experimento, conta também com a porcentagem (% Atributos) e a
quantidade (N° Atributos) de atributos que foram utilizados, a partir dos disponiveis para

aquele extrator (usados / total), para se alcangar o devido resultado.

e IRt n TZO o0 Sizay IO TTTIOT
LPQ KNN3 ANV 205 / 256 80% 0,4859 0,5362

PR LoAID O ATy g NPT oo
Tt LATE 0 B e o T e Sl SR e

G4 Wy

Figura 26 — Como encontrar um experimento na tabela

Cada experimento, pode ser identificado como uma linha nesta tabela como mostra
a Figura 26. Porém, como pode ser visto, essa linha contém duas colunas a mais do que

de fato compoem o resultado de um experimento, sendo elas a Baseline e a "#".

A coluna Baseline, como demonstrado na Figura 27, contém os resultados proveni-
entes dos experimentos utilizando o mesmo extrator e classificador da linha em que esta
inserida, porém sem a utilizacao de qualquer tipo de sele¢ao de atributos, ou seja, utilizando
todos os atributos. Desta forma, permitindo a comparacao direta entre o resultado de um

experimento e seu baseline (a versao usando todas as caracteristicas)

Com isso, cada um dos resultados atingidos estd organizado de forma decrescente,

do melhor ao pior desempenho a partir da métrica (Macro Avg ou Covid F1-Score)
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EXT CLF MS  NT Atributo Airihitos | Baseline | 00 Ay
BSIF  MLP 0,4471
LPQ KNN3 0,4859
LPQ KNN3 0,4859
LPQ KNN3 0,4859
LPQ KNN3 0,4859

Figura 27 — Composicao do Baseline

Figura 28 — Indicador de ordenagao dos resultados do maior para o menor

apresentada. Essa organizacao, esta indicada pelo simbolo "] "ao lado da coluna a qual esta
ordenando o ranking, como mostra a Figura 28. Assim, a coluna "#", quando disponivel,
contém apenas a posigao no ranking que o resultado daquele experimento (linha) atingiu
com base na métrica que estd ordenando a tabela (Figura 29). Além disso, uma vez que o
foco da pesquisa é a selecao de atributos e por consequéncia a aplicagao destes métodos,
todas as vezes em que um baseline (experimento utilizando todos os atributos do extrator)
conseguiu atingir resultados proximos ou superiores aos resultados aplicando sele¢ao, eles
foram adicionados as tabelas de resultados, porém sem receber um ranking especifico para

seu desempenho.

EXT  CL) MS N Atributo AMirthtos B e | Macro Avg |
0,5387
0,5362
0,5199
0,5021

Uk W N »—I:ﬂ:‘

Figura 29 — Como os resultados estao organizados/ranqueados

Por fim, devido a alta quantidade de classificadores, extratores, métodos de selecao e
por consequente siglas, a Tabela 9 contém o resumo de como todas elas foram apresentadas
e abreviadas nos resultados. Assim, uma vez que o foco da pesquisa é a selecao de atributos,

é importante relembrar a quantidade de caracteristicas (atributos) que cada extrator gerou
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em seu conjunto de dados da base RYDLS, sendo encontrados ao final da mesma linha de

seu respectivo extrator.

Tabela 9 — Descricao das siglas utilizadas nas tabelas de resultados.

Extratores

BSIF Binarized statistical image features 256 atributos
EQP Elongated quinary patterns 256 atributos
INCEPTION Learned features with inception-V3 2048 atributos
LBP Local binary pattern 59 atributos
LDN Local directional number 56 atributos
LETRIST Locally encoded transform feature histogram 413 atributos
LPQ Local phase quantization 256 atributos
OBIF Oriented basic image features 484 atributos

Classificadores
DT Decision Tree
KNN 3 K-Nearest Neighbors com k=3
KNN 5 K-Nearest Neighbors com k=5
MLP Multi-Layer Perceptron
RF Random Forest
SVM Support Vector Machines

Métodos de Selecao

AG Algoritmo Genético
ANV ANOVA - Anélise de Variancia

MI Mutual Information
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5.2 Classificacao Plana

Os resultados preliminares desta secdo foram apresentados na 21st IEEE Int. Conf.
on Bioinformatics and Biomedicine (IEEE BIBE), porém em func¢ao de indimeras modifi-
cagoes no codigo para realizacao de experimentos nos diferentes cenarios descritos nesta
dissertacao, optamos por realizar os experimentos novamente com os cddigos atualizados
para garantir a comparacao justa entre as diferentes abordagens avaliadas neste docu-
mento. Por esse motivo podem existir divergéncias entre os resultados apresentados neste
documento e no trabalho com resultados preliminares publicados em (SELLETI; SILLA,
2021). Desta forma, por cenério plano queremos especificar os experimentos utilizando a
Abordagem de Classificacao Plana que visa resolver um problema hierarquico ignorando a
hierarquia das classes e prever apenas as classes dos nos-folhas (SILLA; FREITAS, 2011).
Assim, as Segoes 5.2.1 e 5.2.2 contam respectivamente com os melhores resultados dos
cenarios de analise covid e macro atingidos a partir das classificagoes feitas com a base de

teste no cenario plano.

5.2.1 Melhores Resultados - Cenario Covid

Os melhores cinco resultados na tarefa de deteccdo de covid-19 ao utilizar a
abordagem de Classificacao Plana sao apresentados na Tabela 10. A analise dessa tabela
segue a explicacao feita na Secdo 5.1 que contém um detalhamento de como ela foi
idealizada. Assim, seguindo a ideia de que cada linha é um experimento, ao analisar a
diferenca entre os resultados atingidos ao usar sele¢ao de atributos e seus respectivos
baselines (experimento sem aplicar sele¢dao), obtemos desempenhos com variagoes de
-0,0278 e +0,1113 em relagao a eles.

Estes resultados, de fl-score para classe covid-19, se encontram entre os valores
0,8197 e 0,8475, e contam com a diminuicao de até 80% da quantidade de atributos
utilizados. Como primeiro item da tabela, ou seja, o experimento com melhor desempenho
na tarefa de deteccao de covid-19, temos o classificador MLP combinado com os atributos
do extrator LPQ. Neste experimento foi atingido o resultado de 0,8475 utilizando todos
os atributos disponiveis, e por consequente sem o uso de qualquer sele¢ao. Desta forma,
por nao ter sido realizada qualquer selecao neste experimento, e pelo foco da pesquisa
ser justamente isso, como dito anteriormente, foi optado por nao adicionar uma posicao
para ele no ranking mas ainda sim apresenta-lo na tabela. Assim, apesar de ser caso tinico
nesta pesquisa, este fato nos leva a lembranca de que a aplicagdo de métodos de selecao de
atributos nem sempre busca atingir os melhores resultados, e sim em muitos casos, algo
préximo com um menor custo computacional, atingido-o de forma mais simples e/ou menos
complexa. O que nos leva a um dos experimentos com o segundo melhor desempenho,
que obtiveram um resultado apenas 0,005/ menor em rela¢ao ao primeiro (seu préprio

baseline).
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Tabela 10 — Resultados - Cenario Covid - Classificagdo Plana - Selecao Plana

# EXT CLF MS N° Atributos % Atributos Baseline Covid F1 |

- LPQ MLP - 256 100% - 0,8475
1 LPQ MLP ANV 51 / 256 20% 0,8475 0,8421

LETRIST DT MI 154 / 413 60% 0,7308 0,8421
2 LPQ MLP ANV 154 / 256 60% 0,8475 0,8302
3 LPQ MLP MI 102 / 256 40% 0,8475 0,8276
4 LETRIST DT MI 205 / 413 80% 0,7308 0,8214
5 LPQ MLP ANV 128 / 256 50% 0,8475 0,8197

Com um resultado de 00,8421, a primeira colocagao foi atingida por dois experimentos
diferentes, sendo utilizados os classificadores DT e MLP. Neles as caracteristicas obtidas
pelos extratores LPQ e LETRIST foram combinadas com os métodos de selecao MI e
ANV, o que permitiu reduzir de 40% a 80% dos atributos disponiveis (de cada extrator)
para atingir o mesmo desempenho. Ao serem comparados apenas em relagao a perda ou
ganho de performance entre eles e seus respectivos baselines, é possivel visualizar que a
combinacao de LPQ com MLP foi o tinico experimento dos dois que obteve um desempenho
inferior ao seu baseline. Porém apesar de o outro experimento (usando LETRIST com DT)
ter alcangado a mesma colocacao contando com esta performance positiva, isso foi feito
utilizando mais de 200 atributos, enquanto este obteve a mesma performance utilizando

apenas b1 dos 256 atributos disponiveis pelo extrator LPQ.

Em ambos os casos, ao pensar no uso desta abordagem em um cenéario real de
triagem de pacientes isso realmente chama a atenc¢ao, pois uma vez que os extratores LPQ e
LETRIST geram apenas 256 e 413 atributos respectivamente, isso possibilita um resultado
mais rapido tanto na extragdo, quanto na sele¢ao e classificacao a partir das imagens de
raios-X ao reduzir seu custo computacional. Apesar disso, ao olhar um pouco mais para
estes resultados, é possivel perceber que o experimento que utiliza as caracteristicas do
LPQ, contém mais um ponto interessante. Sendo o fato de que seu baseline é o experimento
que obteve o melhor resultado neste cenario de classificacao, estando registrado na primeira
linha da tabela. Desta forma, é possivel dar destaque a este experimento, pois alcancgou
uma performance apenas 0,0054 (0,65%) menor que seu baseline e o melhor resultado
do cenério de andlise, e ao mesmo tempo, realizou isso utilizando apenas 20% de seus

atributos.

Por fim, os demais resultados apresentados, apesar de nao destacados no texto,
também sao interessantes e podem ser analisados da mesma forma que foi feito até aqui.
Por curiosidade, além de estarem organizados de forma decrescente pelo resultado atingido,
por haver empates, dentro de cada posicao em que isso ocorreu, eles estao ordenados
pela quantidade de atributos utilizados (da menor para a maior). Nao havendo, neste
cenario de analise, nenhum experimento que permitisse o algoritmo genético estar entre os
cinco melhores resultados. E por se utilizar as mesmas divisoes originais da base de dados

RYDLS, é possivel compara-los diretamente aos resultados apresentados por Pereira et al.
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(2020). Assim, por também apresentar os melhores resultados de fl-score para a classe
covid-19 ao utilizar diferentes abordagens, para o cenério plano seus resultados variaram
de 0,8000 a 0,8333. Desta forma, é possivel afirmar que, com o uso de métodos de selecao
de atributos foi possivel obter resultados superiores ao estado da arte utilizando a mesma
base de dados, com exatamente a mesma divisao entre treino e teste para a tarefa de

classificacao plana.

5.2.2 Melhores Resultados - Cenario Macro

Ao lidar com a detecgao de todas as classes utilizando a abordagem de Classificacao
Plana, os cinco melhores resultados sao apresentados na Tabela 11. Estes resultados,
conforme explicado e detalhado na Secdo 5.1, se encontram de forma que cada linha é
composta por informagoes de um experimento, estando entre elas, no caso da analise
macro, a métrica Macro Average F1-Score. Quando analisado a diferenca de performance
entre cada um deles e seus respectivos baselines, é possivel perceber que todos atingiram
desempenhos superiores a eles, contendo variagoes de +0,1072 a +0,1782. Assim, estes
cinco melhores resultados de macro average se encontram entre os valores de 0,4567 a
0,4772 e contam com uma diminuigao de 20% até 90% dos atributos disponiveis para uso

entre cada extrator.

Contando com um resultado de 00,4772 no experimento que atingiu o melhor
desempenho, o classificador MLP com as caracteristicas do LBP foram utilizados. Apesar
de reduzir apenas em 10% a quantidade de atributos utilizados, é possivel visualizar que o
desempenho do classificador pode ser melhorado em +0,1333 em relacao ao seu baseline
(experimento sem sele¢ao), sendo esta o segundo melhor ganho de desempenho entre o
resultado e o baseline presente na tabela. Assim, como o resultado atingido em si nao é o
unico ponto de interesse, e sim todos os dados apresentados como a quantidade de atributos,
é possivel visualizar que este experimento conseguiu atingir a melhor performance deste
cenario utilizando apenas 47 atributos, sendo numericamente 79, 107 e 283 menos atributos
que as trés posigoes subsequentes. Porém percentualmente, em relagao a quantidade de
atributos disponiveis para serem selecionados, este primeiro experimento utilizou 80% dos
dos atributos, enquanto os outros utilizaram desta quantidade para menos. Uma énfase
na quantidade numérica e percentual foi adicionada, devido principalmente a diferenca
nas caracteristicas utilizadas, pois o extrator LBP (usado no experimento #1) gera 59
atributos enquanto o EQP (usando no experimento #2) e LPQ (usando no experimento
#3) geram ambos 256 atributos.

Apesar dessas comparacoes, ao pensar em um cenario real de triagem de paci-
entes, o uso de apenas 47 atributos em relacao a 256 passa a ser muito mais vantajoso
computacionalmente. Porém, como dito anteriormente, todos os dados apresentados sao

importantes e quando olhado que a quantidade de atributos utilizados pelo experimento



78 Capitulo 5. RESULTADOS

Tabela 11 — Resultados - Cenario Macro - Classificagao Plana - Selecao Plana

# EXT CLF MS N° Atributos % Atributos Baseline Macro Avg |

1 LBP MLP  MI 47 / 59 80% 0,3439 0,4772
2 EQP RF  GA 126 / 256 49,2% 0,3524 0,4726
3 LPQ RF  MI 154 / 256 60% 0,2969 0,4751
4 LETRIST RF ANV 330 /413 80% 0,3650 0,4722
5 OBIF KNN3 ANV 48 / 484 10% 0,3420 0,4567

com o quinto melhor desempenho, é possivel perceber que foi adicionado numericamente
apenas um atributo a mais em rela¢ao ao primeiro experimento. O que nos leva a afirmacao
de que o importante nao é apenas a quantidade selecionada e sim os atributos que foram
selecionados para tentar melhor descrever cada imagem, sendo possivel fazer essa anélise
pelo desempenho 0,0205 menor entre eles ao utilizarapenas 10% dos atributos disponiveis

do extrator OBIF, enquanto o outro precisou utilizar 80% dos atributos de LBP.

Desta forma, havendo uma maior variedade nos classificadores utilizados por todos
os experimentos, os demais resultados apesar de nao comentados no texto, também sao
interessantes e podem ser analisados, nao havendo nenhum experimento que permitisse
o algoritmo genético estar entre eles. Em relagao aos melhores resultados atingidos por
Pereira et al. (2020) ao analisar o desempenho de macro average fl-score na aplicagao
de diferentes abordagens de sampling no cenario plano, eles variam de 00,4500 a 0,6491.
Nao sendo possivel neste caso ultrapassar o estado da arte, mas ao menos a faixa de
resultados foi mantida ao atingir bons resultados utilizando menos atributos na triagem

de sete classes de imagens de raios-X de torax.

5.3 Classificacao Hierarquica

Esta secao apresenta a aplicacao de métodos de sele¢ao de atributos em um cenario
de classificacao hierarquico para a triagem e deteccao de covid-19 e outras patologias
pulmonares. Desta forma, por cenario hierarquico queremos especificar os experimentos uti-
lizando a Abordagem de Classificagio Hierdrquica LCPN (Local Classifier per Parent Node)
em que, conforme explicado na Secao 2.2.2.1, para resolver um problema naturalmente

hierarquico um classificador multiclasse é treinado em cada né pai da hierarquia.

Assim, para que fosse possivel realizar estes experimentos, duas formas de selecao
de atributos no cenario hierarquico foram investigadas, sendo esta secao subdividida entre
estas abordagens. Na Secao 5.3.1 o desempenho da classificagdo hierdrquica ao utilizar
as sele¢oes de atributos feita previamente de forma plana com as classificagoes sendo
realizadas de forma local é investigada, enquanto na Se¢ao 5.3.2 as sele¢des de atributos
foram realizadas respeitando a abordagem LCPN, em que cada né pai obteve uma sele¢ao

e classificacao especifica para aquele no.
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5.3.1 Desempenho com Selecdo Plana

Nos experimentos apresentados nesta secao buscou-se investigar se a aplicagdo dos
atributos selecionados em um cenario plano, poderiam melhorar o desempenho de uma
classificacao hierarquica. Sendo feito de forma a respeitar o uso do mesmo extrator, e no
caso do algoritmo genético, a sua combinacao com o mesmo classificador. Assim, todos
os rankings e atributos selecionados na Se¢ao 5.2 foram replicados sem haver nenhuma
outra alteracao para estes experimentos além da troca do cenario de classificacao. Desta
forma, as Secoes 5.3.1.1 e 5.3.1.2 apresentam respectivamente os melhores resultados para
os cenarios de analise covid e macro, e com isso o possivel efeito deste diferencial na etapa

de classificacao.

5.3.1.1 Melhores Resultados - Cenério Covid

A Tabela 12 apresenta os cinco melhores resultados na tarefa de detecgao da classe
covid-19 ao utilizar a abordagem de classificagao hierarquica com os atributos sendo
selecionados de forma plana. Nela, uma vez que cada linha representa um experimento,
conforme explicado na Secao 5.1, os resultados obtidos para métrica fl-socre da classe
covid-19 variam de 0,7869 a 0,8/38. Ao comparar cada um destes resultados usando
selecao de atributos aos seus respectivos baselines sem aplicar selecao, é possivel visualizar
uma diferenca de +0,0202 a +0,0727 de desempenho em relagao a eles. Com isso, podemos
afirmar que ao simplesmente manter as sele¢oes e trocar a abordagem de classificacao,
todos os classificadores puderam obter melhores performances ao aplicar algum tipo de

selecao e com isso atingiram resultados mais altos.

Tabela 12 — Resultados - Cenario Covid - Classificagao Hierarquica - Selecao Plana

# EXT CLF MS N° Atributos % Atributos Baseline Covid F1 |
1 LPQ MLP ANV 102 / 256 40% 0,7931 0,8438
2 LPQ MLP ANV 77/ 256 30% 0,7931 0,8302
3 LPQ SVM ANV 51 / 256 20% 0,7667 0,8214
LPQ SVM ANV 128 / 256 50% 0,7667 0,8000
4 LPQ SVM ANV 154 / 256 60% 0,7667 0,8000
LETRIST DT ANV 230 / 256 90% 0,7273 0,8000
- LPQ MLP - 256 100% - 0,7931
5 LPQ SVM ANV 77/ 256 30% 0,7667 0,7869

Nos resultados presentes na Tabela 12, pode-se visualizar que apesar de estarem
limitados aos cinco melhores, um total de oito experimentos sao apresentados uma vez que
houveram trés empates obtendo o mesmo desempenho na terceira colocagao, sendo seguido
por um resultado de baseline o qual nao recebeu uma posi¢ao no ranking para permitir
o foco na sele¢ao de atributos. De todos estes experimentos, cinco conseguiram atingir
seus resultados utilizando percentualmente menos de 50% dos atributos disponiveis para
cada um, enquanto numericamente quase todos (6 dos 8) conseguiram essas performances

usando menos de 155 atributos.
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Atingindo um resultado de 00,8438, o experimento na primeira colocacao conseguiu
melhorar em +0,0507 o desempenho do classificador MLP ao utilizar apenas 40% dos
atributos do extrator LPQ. Assim, por realizar as sele¢bes com método ANV, ao utilizar
apenas 102 atributos dos disponiveis pelo extrator, foi possivel obter resultados superiores
aos apresentados na Secao 5.2.1, dos que realizam selecao de atributos, com o mesmo
extrator e classificador em que uma selecao e classificagao plana foram realizadas e resultado
(méaximo) 0,8421 foi atingido. Porém, fazendo um contraponto em relagdo a quantidade
de atributos utilizados, ao diminuir a quantidade de 40% para 20% dos atributos do LPQ),
o cendrio de selecao e classificagdo plano continuam com um maior desempenho (0,8/21 -
#1 - Tabela 10) comparado com cendrio atual (0,821 - #3 - Tabela 12). Desta forma, o
experimento na terceira posigao (#3) é o tnico, no cenario de classificacao hierarquico
com as selecoes feitas de forma plana, mais proximo do primeiro resultado contendo um

menor uso de atributos.

Em relacao aos extratores, é possivel visualizar que neste cenario quase todos os
melhores experimentos atingiram seus resultados utilizando o LPQ, porém no caso dos
classificadores, o SVM apareceu no ranking sendo utilizado quatro vezes ao contrario dos
experimentos da Secao 5.2.1, em que apenas DT e MLP se fizeram presentes. Nao havendo,
nenhum experimento que permitisse o algoritmo genético estar entre os cinco melhores
resultados neste cenario de andlise. Ao comparar os resultados obtidos neste cenario com
os apresentados em (PEREIRA et al., 2020) para Covid F1-Score no cenario hierarquico
nao ¢é possivel dizer que o estado da arte foi batido, uma vez que ao utilizar abordagens de
sampling os resultados de 0,8276 a 0,8889 foram obtidos, enquanto os presentes nesta
secao estiveram entre 00,7869 a 0,8438, nao atingindo resultados superiores, porém se
mantendo dentro da mesma faixa de resultados, gerando assim resultados satisfatorios,

com um menor custo e complexidade.

5.3.1.2 Melhores Resultados - Cenario Macro

Ao aplicar atributos selecionados de forma plana em um cenario de classificacao
hierarquico, os cinco melhores resultados para o cenario de analise macro, ou seja, para a
deteccao de todas as classes sdo apresentados na Tabela 13. Nesta tabela, é possivel visua-
lizar os experimentos que obtiveram os melhores resultados para métrica Macro Average
F1-Score, que seguindo explicacao presente na Secao 5.1 cada um deles é representado por
uma linha. Assim, ao comprar cada um destes resultados obtidos a partir dos experimentos
utilizando selecao de atributos com seus respectivos baselines sem nenhuma selegao, ¢é
possivel visualizar de que quase todos atingiram desempenhos superiores a eles, variando
de +0,0000 a +0,1877, e alcancando desta forma resultados entre 0,4859 e 0,5284. Com
isso, os melhores experimentos deste cenario de andlise mostram que é possivel melhorar o
desempenho de classificadores ao utilizar algum tipo de selecao de atributos, reduzindo

sua quantidade e por conseguinte o custo computacional.



5.8. Classifica¢io Hierdrquica 81

Tabela 13 — Resultados - Cenario Macro - Classificacao Hierarquica - Selecao Plana

# EXT CLF MS N° Atributos % Atributos Baseline Macro Avg |

1 LBP MLP MI 53 /59 90% 0,3498 0,5284

2 LPQ KNN3 MI 128 / 256 50% 0,4859 0,5063

3 LPQ KNN 4 MI 102 / 256 40% 0,4859 0,4999

4 LETRIST DT ANV 372 / 413 90% 0,3018 0,4895

5 LPQ KNN3 MI 230 / 256 90% 0,4859 0,4859
LPQ KNN 3 - 256 100% - 0,4859

Ao analisar a Tabela 13 é possivel visualizar que o experimento com melhor
desempenho conseguiu melhorar em +0,1786 a performance, em relacao ao seu respectivo
baseline, do classificador MLP ao utilizar 90% dos atributos do extrator LBP. Assim, por
utilizar os atributos selecionados de forma plana pelo método MI e aplica-los ao mesmo
classificador em um cenario hierarquico, com classificagoes sendo realizadas em cada ¢ pai,
foi possivel obter melhores resultados do que os apresentados na Secao 5.2.2 (selecao e
classificagao plana), e com isso atingir um desempenho 0,0512 maior ao sair de 0,4772
(#1 - Tabela 11) para 0,5284 (#1 - Tabela 13). Porém, ao trabalhar com selegao também
¢ interessante olhar para a quantidade de atributos utilizada para se atingir tal resultado,
0 que neste cendrio se mostrou um pouco menos vantajoso computacionalmente, uma vez
que, o experimento no cendrio de classificacao plana com selecao plana (Segao 5.2.2) obteve
seu melhor resultado ao utilizar 80% (47 de 59) atributos do extrator LBP, enquanto
no cenario atual aplicando as mesmas selecao feitas de forma plana em um cenario de
classificagao hierarquico, o melhor resultado foi obtido ao utilizar 90% (53 de 59) atributos

do mesmo extrator.

Nos experimentos apresentados nesta secao, diferentes combinagoes entre extratores
e classificadores estavam presentes, estando entre elas o préprio MLP combinado com
os atributos do LBP em um experimento, o KNN com 3 vizinhos em outros quatro
experimentos combinados com o extrator LPQ, e uma vez o DT combinado com o
LETRIST. Nao havendo neste cenario de analise nenhum experimento que permitisse o
algoritmo genético estar entre os melhores resultados. Assim, com o resultados de 0,4615 a
0,5669 apresentados por Pereira et al. (2020) sendo os melhores macro averages alcangados,
ao se utilizar abordagens de sampling em um cenario de classificagdo hierarquica, podemos
afirmar que nao foi possivel ultrapassar o estado da arte neste cenario de analise, sendo
possivel apenas manté-los na mesma faixas de resultados ao utilizar menos atributos na

triagem das sete classes pulmonares.
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5.3.2 Desempenho com Selecdo LCPN

Os experimentos apresentados nesta se¢do buscam investigar os efeitos da aplicacao
de métodos de selecao de atributos de forma a seguir a Abordagem de Classificacdo
Hierdrquica LCPN em que cada né pai contém um classificador préprio. Assim, ao buscar
um melhor desempenho do que nos cenarios anteriores, todas as sele¢oes e classificagoes
foram realizadas de maneira individual para cada um né-pai presente na hierarquia. Com
isso, os melhores resultados para os cendrios de analise covid e macro sao apresentados

nas Secoes 5.3.2.1 e 5.3.2.2 respectivamente.

5.3.2.1 Melhores Resultados - Cenario Covid

Os melhores cinco resultados na tarefa de detecgdo de covid-19 ao utilizar a
Abordagem de Classificagdo Hierarquica LCPN, com as selegoes e classificagdes sendo
feitas de forma individual para cada né pai, sdo apresentados na Tabela 14. Nesta tabela,
conforme explicado e detalhado na Se¢ao 5.1, cada linha contém as informacoes de um
experimento e ao comparar cada um destes resultados (obtidos ao aplicar métodos de
selegdo) com seus respectivos baselines (sem aplicar selegao), é possivel visualizar que eles
obtiveram resultados superiores, com suas performances variando de +0,0006 a +0,0398.
Desta forma, ao analisar o desempenho exclusivamente para a classe covid-19, seus valores
para a métrica fl-score se encontram entre 0,7937 a 0,8197 e contam, em sua maioria,

com a diminuicao de até metade dos atributos disponiveis por cada extrator.

Tabela 14 — Resultados - Cenario Covid - Classificagdo Hierarquica - Selecao Local

# EXT CLF MS N° Atributos % Atributos Baseline Covid F1 |

1 LPQ MLP MI 128 / 256 50% 0,7931 0,8197

2 LPQ MLP GA - 45.7% 0,7931 0,8136

3 LPQ SVM ANV 179 / 256 70% 0,7667 0,8065

4 LPQ SVM ANV 51 / 256 20% 0,7667 0,8000
LPQ SVM ANV 77/ 256 30% 0,7667 0,8000

5 LPQ MLP ANV 26 / 256 10% 0,7931 0,7937

Nestes experimentos, o melhor resultado foi atingido ao utilizar 50% dos atributos
gerados pelo extrator LPQ e classificados pelo MLP. Assim, por se utilizar do método
Mutual Information ao selecionar 128 dos 256 atributos disponiveis foi possivel atingir
um resultado de 0,8197, o que infelizmente foi um resultado inferior a todos obtidos com
selecao e classificacao feitas de forma plana, e apresentados anteriormente na Tabela 10,
sendo apenas compativel com o ultimo resultado 14 apresentado. E quando brevemente
comparado aos resultados apresentados na Tabela 12, obtidos com uma classificacao
hierdrquica e atributos selecionados de forma plana, o melhor resultado desta secao (#1 -

Tabela 14) se encontra entre o terceiro e quarto experimento com melhor desempenho da
Tabela 12.
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Sendo o Unico cendrio de analise covid desta pesquisa a apresentar entre os cinco
melhores, o resultado obtido por um classificador apods a selecao ser efetuada por um
algoritmo genético, o segundo melhor desempenho da Tabela 14 conta com uma performance
0,0205 maior que seu baseline. Seguindo a explicagao feita na Secdo 5.1, em que cada
linha apresenta um experimento, este resultado em destaque nao conta com valores nas
colunas de quantidade e porcentagem de atributos utilizados, porque nao existe um valor
tnico para esta sele¢do em toda a hierarquia, e sim uma quantidade diferente (otimizada)

entre cada classificacao e por conseguinte cada né pai.

Assim, ao olhar para os extratores mais utilizados, é interessante reparar que no caso
deste cenario de classificacao apenas o extrator LPQ se fez presente, porém apresentando
variagoes entre os classificadores SVM e MLP. Por fim, e apesar de resultados menores, é
interessante ressaltar que houve um experimento que utilizou apenas 10% dos atributos
extraidos pelo LPQ, o que resulta na utilizacao de apenas 26 atributos de 256, ou seja, a
menor quantidade utilizada até o momento entre os melhores experimentos no cenario de

analise covid.

Desta forma, ao comparar diretamente com os resultados apresentados em (PE-
REIRA et al., 2020) no cendrio de classificagao hierdrquica ao analisar o desempenho do
classificador para classe covid-19, os melhores valores de fl-score ao utilizar diferentes
abordagens variaram de 0,8276 a 0,8889. Com isso, os resultados apresentados nesta segao
apesar de proximos nao superam o estado da arte, contendo variagoes de desempenhos de
-0,0079 a -0,0339 em relacao ao menor valor atingido e apresentado, entre os melhores,
por Pereira et al. (2020), ao utilizar diferentes abordagens de sampling. Apesar disso, estes
resultados nao necessariamente devem ser vistos como algo completamente ruim devido a

consideravel redugao no uso de atributos e custo computacional para atingi-los.

5.3.2.2 Melhores Resultados - Cenario Macro

Visando analisar o desempenho das classificagoes na deteccao de todas as classes, a
Tabela 15 apresenta os cinco melhores resultados, para macro average, obtidos ao utilizar
a Abordagem de Classificacao Hierdrquica LCPN, ou seja, com selegoes e classificagoes
sendo realizadas para cada né pai da hierarquia. Para isso, conforme detalhado na Secao
5.1, estes resultados sdo organizados de forma que cada linha representa um experimento,
e no cenario de analise macro apresenta o valor de Macro Average F1-Score obtido. Ao
comparar cada um destes resultados (aplicando selegao de atributos) com seus respectivos
baselines (sem aplicar selegdo), é possivel visualizar que todos obtiveram desempenhos
superiores e contam com variagoes de +0,0162 a +0,1380 em relagao a eles. Assim, estes
cinco melhores resultados de macro average se encontram entre os valores de 0,5021 a
0,5851 e contam em sua maioria com o uso de mais que 50% dos atributos disponiveis

para uso entre cada extrator, algo compreensivel devido a necessidade de se distinguir e
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interpretar diversas classes, porém ainda necessitando de no minimo 128 atributos neste

cenario.

Ao analisar a Tabela 15, seguindo a explicacao de que cada experimento é repre-
sentado por uma linha, é possivel visualizar que o experimento com melhor performance
obteve um resultado de 0,5851 ao melhorar em +0,1380 o desempenho do classificador
MLP usando 60% dos atributos do extrator BSIF. Assim, por utilizar o método de selecao
ANOVA para selecionar 154 dos 256 disponiveis, este experimento conseguiu atingir o
melhor resultado desta pesquisa para o cenario de analise macro, uma vez que os melhores
resultados atingidos pelos cenérios apresentados nas Segoes 5.2.2 (classificagao e selegao
plana) e 5.3.1.2 (classificagao hierarquica com sele¢ao plana) foram de 0,4772 e 0,5284

respectivamente.

Tabela 15 — Resultados - Cenario Macro - Classificacao Hierarquica - Sele¢cao Local

# EXT CLF MS N° Atributos % Atributos Baseline Macro Avg |
1 BSIF MLP ANV 154 / 256 60% 0,4471 0,5851
2 LPQ KNN3 ANV 128 / 256 50% 0,4859 0,5387
3 LPQ KNN3 ANV 205 / 256 80% 0,4859 0,5362
4 LPQ KNN3 ANV 179 / 256 70% 0,4859 0,5199
5 LPQ KNN3 M 154 / 256 60% 0,4859 0,5021

Em relagao aos outros experimentos presentes na tabela, é possivel visualizar novas
combinagoes de classificadores com extratores utilizados entre os melhores resultados.
Essa variacao se deu em relagdo ao uso do extrator BSIF combinado com o classificador
MLP, e ao classificador KNN com 3 vizinhos utilizando os atributos do extrator LPQ, nao
havendo nenhum experimento que permitisse o algoritmo genético estar entre eles.Com
isso, ao compara-los com os melhores resultados de macro average para o cenario de
classifica¢ao hierarquico apresentado por Pereira et al. (2020), que variam entre 0,4615
a 0,5669 ao utilizar abordagens de samping, é possivel ver um aumento de 0,0182 em
relacdo ao resultado mais alto apresentado. Desta forma, pode-se dizer que o uso de sele¢ao
de atributos em um cenério de classificagao (e sele¢ao) hierdrquica permitiu ultrapassar o

estado da arte e obter resultados superiores utilizando uma menor quantidade de atributos.
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5.4 Classificacao Plana VS Hierarquica

Com os melhores resultados apresentados de forma a analisar tanto o desempenho
geral do classificador como da classe covid-19 em diferentes cenérios de classificacdo, uma
analise em relagao ao desempenho entre eles passa a ser interessante. Essa analise so é
possivel ser realizada uma vez que estamos lidamos com um problema MLNP (Mandatory
Leaf-Node Prediction) e a base de dados atual contém todas as suas instancias rotuladas
até o né-folha FD (Full Depth labeling). Desta forma, as Segoes 5.4.1 e 5.4.2 apresentam
as matrizes de confusdo do melhor resultado de cada um dos cenarios apresentados
anteriormente, sendo seguidos por uma breve analise em relagdo a melhor abordagem de

classificagdo por extrator presente na Sec¢ao 5.4.3.

5.4.1 Performance no Cenario Covid

A fim de comparar os melhores resultados apresentados nos cenarios de analise
covid, a Figura 30 foi criada de forma a mostrar lado a lado as matrizes de confusao para
cada uma das abordagem de classificacao utilizadas, sendo elas: (a) classificagao plana com
selecdo plana; (b) classificagao hierdrquica com selegao plana; (c) e classificagao hierarquica
com selecao LCPN. Assim, por estarmos analisando o desempenho ao utilizar métodos
de selecao, e pelos rankings nas tabelas nao incluirem os baselines, apenas os melhores

experimentos obtidos ao aplicar selegdo de atributos estao presentes.

Das matrizes apresentadas, os respectivos resultados de Covid-19 F1-Score para
as imagens (a), (b) e (c) sao 0,8421, 0,8438 e 0,8197, o que representa uma evolugao
na distincao da classe covid-19 conforme o aumento de complexidade do cenario de
classificagdo. Além disso, também é possivel visualizar uma grande diminui¢ao na confusao
de todas as classes com a classe normal ao trocar a abordagem de classificacdo plana
para a hierdrquica (a — b, ¢). Desta forma, considerando o cendrio atual de testes com
352 amostras sendo apenas 52 subtipos de pneumonia, ao analisar a evolucao da troca
de selecao feita de forma plana para a feita de forma local no cenario de classificacao
hierarquico (b — ¢), houve uma pequena diminui¢ado na confusdo de outras classes com
covid (10 para 9 falsos positivos para covid) porém um aumento na confusao de covid
com sars (0 para 2 verdadeiros negativos para covid). Assim, é possivel afirmar que os
erros foram transferidos para locais mais profundos da hierarquia, uma vez que ocorreram

menos confusoes das patologias com a classe normal.
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Figura 30 — Matrizes de confusdo - Cenario de Analise Covid

(a) #1 Resultado da Tabela 10 (b) #1 Resultado da Tabela 12
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5.4.2 Performance no Cenario Macro

Para que fosse possivel comparar os melhores resultados apresentados nos cenarios
de andlise macro, a Figura 31 foi criada de forma a mostrar lado a lado as matrizes
de confusdo para cada uma das abordagens de classificagao utilizadas, sendo elas: (a)
classificagao plana com selegao plana; (b) classifica¢ao hierdrquica com sele¢ao plana; (c) e
classificac@o hierarquica com selegdo LCPN. Assim, como neste cenario de andlise todos os
melhores resultados foram atingidos utilizando algum tipo de selecao, nesta andlise foram

selecionados todos os primeiros resultados de cada uma das abordagens.

Dadas as matrizes (a), (b) e (c) presentes na imagem, seus respectivos resultados de
Macro-Avg F1-Score sao 0,4772, 0,528/ e 0,5851. Desta forma, como neste cenério o foco
é o desempenho geral do classificador, ou seja, todas as classes, é interessante visualizar a
diferenca nos acertos das diagonais principais de cada um dos experimentos. Assim, ao
somar todos os acertos presentes em cada uma delas, temos a evolucao de 320 para 321 e
depois 325 conforme a alteracao do cenario de selecao e classificacao. Junto com isso, é
possivel visualizar a diminui¢do dos erros de varias classes com covid e dele com Varicella,

seguido por um aumento dos acertos das classes covid e normal.

Considerando o cenario atual de testes com 352 amostras sendo apenas 52 subtipos

de pneumonia, ao olhar para a mudanca na forma de selecdo no cenario de classificacao
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Figura 31 — Matrizes de confusdo - Cenério de Analise Macro

(a) #1 Resultado da Tabela 11 (b) #1 Resultado da Tabela 13
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hierarquico, saindo de plana para a local (b — c¢), é possivel notar que houve uma
diminuicao no erro de covid com normal e varicella, havendo assim uma distribuicao
deles para outras classes e alguns novos acertos. Em relagao as outras classes, é possivel
visualizar que os erros se mantiveram em niveis mais profundos da hierarquia, sendo a
classe Streptococcus a unica que nao obteve ao menos um acerto em nenhum dos trés

experimentos.

5.4.3 Performance por Extrator

Considerando o nimero de possibilidades de combinagoes entre extratores, métodos
de selegao e classificadores, pelos resultados apresentados conterem apenas os cinco melhores
para cada abordagem de classificacdo, muitas vezes houveram extratores que se destacaram
e ocuparam varias dessas posi¢oes. Assim, a fim de entender/visualizar qual cenario
de classificacao se mostrou eficiente e se destacou mais vezes com diferentes extratores,
esta se¢ao apresenta nas Tabelas 16 e 17 o melhor resultado atingido para cada um dos
extratores (disponiveis na RYDLS) nos cenérios de andlise covid e macro respectivamente.
Considerando o explicado na Secao 5.1 em que cada linha dos resultados apresentados
representa um experimento. Esta secao apresenta uma nova coluna chamada “cenario”

dedicada ao cendrio de classifica¢io ao qual aquele resultado pertence, sendo preenchida
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de forma a abreviar: (Plano) classificagdo plana com sele¢ao plana; (H-Plano) classificacdo
hierdrquica com selegao plana; e (H-Local) classificacdo hierarquica com selegao LCPN.
Além disso, como o foco da pesquisa é a selecao de atributos, alguns poucos resultados
foram filtrados no caso de o melhor desempenho para determinado extrator ser o proprio
baseline sem a realizacao de uma sele¢dao. Desta forma ao contrario das se¢bes anteriores,
estes resultados que utilizam todos os atributos nao aparecem na tabela para permitir a
visualizagdo de apenas um experimento por extrator. Também, em caso de algum empate
em performance e resultado, o experimento com o menor uso de atributos foi selecionado

e apresentado na tabela.

Comegando pelo cenario de analise covid, todos os melhores resultados obtidos para
cada um dos extratores se encontram na Tabela 16 e obtiveram desempenhos superiores aos
seus baselines, variando de +0,0132 até +0,2267 em relagao a eles. Sendo o experimento
com melhor performance apresentado na Se¢ao 5.3.1.1, o resultado de 0,8438 foi atingido
ao utilizar ANV para selecionar (de forma plana) 77 dos 256 atributos do extrator LPQ e
classifica-los com o MLP no cenario hierarquico. Em relagao ao experimento que obteve
maior acréscimo de desempenho ao aplicar selecao de atributos, o extrator EQP por
utilizar apenas 77 de seus 256 atributos em uma classificagdo plana com selecao plana,
permitiu um aumento de 42,508% na performance do classificador por utilizar 70% menos

de atributos.

Tabela 16 — Resultados por Extrator - Cenario Covid

EXT CENARIO CLF MS N° Atributos % Atributos Baseline Covid F1 |

LPQ H-Plano MLP ANV 102 / 256 40% 0,7931 0,8438
LETRIST Plano DT MI 248 / 413 60% 0,7308 0,8421
BSIF H-Plano MLP ANV 230 / 256 90% 0,5909 0,7692
EQP Plano KNN3 MI 77/ 256 30% 0,5333 0,7600
OBIF Plano SVM ANV 48 / 484 10% 0,7037 0,7547
LDN H-Plano SVM ANV 6 / 56 10% 0,7368 0,7500
LBP H-Local MLP MI 12 /59 20% 0,6792 0,7170
INCEPTION Plano MLP ANV 205 / 2048 10% 0,5000 0,6182

Assim, ao comparar os classificadores mais utilizados nos diferentes extratores para
atingir seus melhores desempenhos, é possivel visualizar que o MLP esteve presente em
quatro experimentos, seguido por SVM em dois experimentos e por fim DT e KNN 3 em
apenas um experimento. E em relagao aos métodos de selecado mais utilizados, ANOVA
esteve em cinco experimentos, enquanto Mutual Information apenas em dois, e o genético

em nenhum.

Por fim, ao analisar os cenarios de classificagdo que mais permitiram os extratores
atingirem sua maior performance, podemos dizer que houve um que se destacou no caso
da classificacao especifica da classe covid-19. Estando presente em quatro experimentos, o
cenario de selecao e classificacdo Plano recebe este destaque, sendo seguido pelo cendario

H-Plano, com selecao plana e classificacao hierarquica presente em trés experimentos e
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finalizando com o cenario H-Local, com selecao e classificagao feitas de forma hierarquica

LCPN, presente em apenas um experimento

Agora olhando para o cenario de andlise macro, todos os melhores resultados
obtidos para cada um dos extratores se encontram na Tabela 17 e obtiveram desempenhos
superiores aos seus baselines contando com uma variacao de +0,0528 a +0,1877 em relagao
a eles. Com o maior resultado de 0,5851 alcancado ao utilizar ANOVA para selecionar
de forma local (H-Local) os melhores atributos do extrator BSIF, conforme apresentado
na Secao 5.3.2.2, 154 dos 256 atributos foram utilizados permitindo uma performance
+0,1350 maior em relagdo ao seu baseline. Assim, considerando o experimento que obteve
maior acréscimo de desempenho ao aplicar selecao de atributos o extrator LETRIST,
conseguiu obter um aumento de 38,345% no resultado de seu baseline ao utilizar 10%
menos atributos, pelo simples fato de utilizar ANOVA para selecionar 372 dos 413 atributos

disponiveis.

Tabela 17 — Resultados por Extrator - Cenario Macro

EXT CENARIO CLF MS N° Atributos % Atributos Baseline Macro Avg |

BSIF H-Local MLP ANV 154 / 256 60% 0,4471 0,5851
LPQ H-Local KNN3 ANV 128 / 256 50% 0,4859 0,5387
LBP H-Plano MLP MI 47 / 59 80% 0,3498 0,5284
LETRIST H-Plano DT ANV 372 / 413 90% 0,3018 0,4895
EQP Plano RF GA 126 / 256 49,2% 0,3524 0,4726
OBIF Plano KNN3 ANV 48 / 484 10% 0,3420 0,4567
INCEPTION Plano MLP ANV 410 / 2048 20% 0,2887 0,4224
LDN H-Local KNN3 ANV 6 / 56 10% 0,3248 0,4153

Desta forma, ao prestar atencao e comparar os classificadores mais utilizados em
conjunto com os extratores para atingir seus melhores desempenhos, é possivel visualizar
que o MLP e o KNN 3 estiveram presentes na maior parte dos experimentos, em trés
deles cada. Sendo seguido pelo DT e RF presentes cada um em apenas um. Em relacao
aos métodos de selecao mais utilizados no cenario macro, o ANV se fez presente em seis
experimentos, enquanto Mutual Information e o Algoritmo Genético estiveram apenas em

um experimento cada.

Assim, ao analisar os cendrios de classificacdo que mais permitiram os extratores
atingirem sua maior performance, potencializando os resultados de macro-avg e por
consequéncia ao acerto de mais classes, pode-se dizer que o uso da abordagem hierarquica
possibilitou um maior desempenho. somando o cenario H-Plano quanto o H-Local obtemos
o dobro da quantidade de vezes em que o cenario Plano esteve presente nestes experimentos.
Podendo ser levado em consideracao também a presenca deles nas quatro primeiras posigoes,

mostrando seu melhor desempenho ao prever classes diferentes.
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6 CONCLUSAO

A pandemia da COVID-19 afetou a maneira que vivemos por quase trés anos, e
diante dessa situacao muitos pesquisadores foram em busca de solugoes para ajudar neste
cenario. Sendo a triagem de pacientes afetados pelo virus a forma inicial de combate,
a rapida identificacao e isolamento dos infectados passou a ser o foco de muitas destas
pesquisas. Dentro da triagem de pacientes, pelo coronavirus afetar principalmente o pulmao,
a aplicacao de aprendizado da maquina para a classificacdo de imagens de raios X de térax
se tornou uma possibilidade de contribuicao do mundo da tecnologia ajudar na area da

saude.

Neste contexto, o presente trabalho foi desenvolvido pelo incentivo do governo por
meio da CAPES e inspiragao direta no trabalho de Pereira et al. (2020), tanto pela criacao
da base de dados RYDLS quanto pelo uso da classificagdo hierarquica para resolver o atual
problema. Uma vez que imagens de raios X necessitam de equipamentos mais baratos e
sao mais acessiveis que C'T Scan, foi escolhido trabalhar com essas imagens. Desta forma,
esta pesquisa investigou se o uso de diferentes métodos de selecao de atributos poderia
melhorar o desempenho de diferentes algoritmos de aprendizagem de maquina na tarefa

de previsao de diferentes patologias pulmonares a partir de imagens de raios X.

Para isso, diferentes abordagens de selecoes e classificagoes foram utilizadas e
desta forma diferentes combinacgoes foram testadas. Havendo disponiveis na RYDLS
oito tipos de caracteristicas vindas de diferentes abordagens de extracdo, as melhores
foram selecionadas utilizando trés métodos filters e um algoritmo genético. Assim, com as
caracteristicas/atributos selecionados, as previsoes foram feitas utilizando cinco diferentes
classificadores, combinados com diferentes quantidades e/ou porcentagens de atributos
selecionados (no caso dos filters). Com isso, sendo tudo aplicado tanto ao cendrio de
classificagdo Plano quanto Hierdarquico LCPN (x2), um total de 2.832 experimentos foram

realizados.

Entao, conforme os resultados apresentados no Capitulo 5, concluimos que é
possivel melhorar a detecgao de covid-19 juntamente com outros cinco tipos de patologias
pulmonares a partir da selecao de atributos. Nao podendo deixar de fora o caso dos
melhores resultados do cenario de andlise covid com classificacao plana, o qual foi o tnico
momento da pesquisa em que nao houve melhora do experimento utilizando sele¢ao em
relagao ao seu baseline (sem selegao), porém resultados préximos foram alcangados o que
dependendo do caso também é relevante por se fazer a troca de X performance por Y

tempo de classificagao.

Assim, ao olhar para o cenario de anélise covid, em que apenas a performance da
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classe covid-19 e por consequéncia seu fl-score é levado em consideracao, com as diversas
combinacgoes e experimentos realizados foi possivel atingir respectivamente os resultados
de 0,8421, 0,8438 e 0,8197 para os cendrios de classificacao Plano, H-Plano e H-Local.
Sendo (0,8438) o melhor resultado alcangado ao utilizar o classificador MLP de forma
Hierarquica LCPN, em que sua selecao de atributos foi realizada de forma plana, isso foi
possivel ao aplicar o método ANOVA para selecionar 102 dos 256 (40%) atributos de LPQ.
Desta forma, ao olhar cenario de andlise macro, em que todas as classes sao levadas em
consideracao e o macro-avg fl-score do experimento é analisado, os melhores resultados

alcancados foram respectivamente 00,4772, 0,528/ e 0,5851 para os cenarios de classificacao

Plano, H-Plano e H-Local. Uma vez que o melhor resultado (0,5851) foi alcangado ao
utilizar o classificador MLP de forma Hierarquica LCPN, sua selecao também foi realizada
de forma local ao aplicar ANOVA aos atributos de BSIF e obter essa performance por
utilizar 154 dos 256 (60%) seus atributos.

Com isso, uma vez que o uso de selecao de atributos permitiu ultrapassar o estado
da arte ao obter resultados superiores utilizando uma menor quantidade de atributos em
alguns cendrios de anédlise, os cenérios covid (plano) e macro (hierdrquico) ganham este
destaque. Ao utilizar a mesma base de dados e divisoes treino/teste de cada extrator os
seguintes resultados foram atingidos por Pereira et al. (2020): para o fl-score da classe
covid-19 seus resultados ficaram entre 0,8000 a 0,8889, sendo 0,8333 o melhor resultado
do cendrio plano e 0,8889 o melhor do hierdrquico; para macro-avg fl-score seus resultados
ficaram entre 0,4500 a 0,6491, sendo 0,6491 o melhor resultado do cenario plano e 0,5669

o melhor do hierarquico.

Desta forma, contendo resultados compativeis com o estado da arte, uma analise
detalhada sobre eles pode ser encontrada no Capitulo 3 em que também é possivel visualizar
a evolucao dos melhores resultados conforme a mudanca de cendrio e sele¢do. E uma vez
que o uso de métodos de selecao de atributos melhorou o desempenho da identificacao
do coronavirus independente do tipo de dado extraido, este é o primeiro trabalho (até
onde sabemos) a explorar o uso de selegdo de atributos em uma base de dados de covid-
19 altamente desbalanceada contendo amostras de mais de trés classes nos cenarios de

classificagao plano e hierdarquico.

Em relagao as limitagdes da pesquisa, apesar de relevante e inovador trabalhar com
uma base tao desbalanceada no atual contexto, pode-se afirmar que isso possivelmente
foi um empecilho. Pois, ao nao realizar nenhum tipo de balanceamento como na pesquisa
base, os seletores tiveram dificuldades em identificar os atributos mais relevantes (das
classes mais importantes) em cada cenario devido a pouca quantidade de amostras, algo
que pode ser visto analisando a diferenca de performance ao trocar as sele¢bes planas para

as locais (hierdrquicas).

Por fim, considerando que este trabalho buscava em primeiro lugar analisar o
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desempenho da selegao de atributos para resolver o problema escolhido e assim averiguar
sua eficacia e viabilidade, uma vez se comprovando vidvel, as proximas etapas podem seguir
algumas vertentes, estando entre elas: testar outras bases de dados; utilizar dos outros
datasets disponiveis na RYDLS em que técnicas de sampling foram aplicadas e analisar a
diferenca de desempenho ao se ter mais amostras; buscar novas imagens, realizar técnicas
de augmentation ou buscar outras formas de aumentar as bases e equalizar a quantidade de
amostras nas classes; combinar atributos de diferentes extratores para realizar as selecoes;
otimizar e calibrar o algoritmo genético com mais tempo buscando um melhor desempenho;
testar diferentes métodos filters uma vez que se mostraram promissores e tem baixo custo
computacional; realizar testes de cross-validation e/ou estatisticos para comprovar o real

desempenho de tudo o que foi feito.
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APENDICE A - Nimero de Experimentos

Esta se¢ao apresenta na Figura 32 como foi calculado o numero total de experimentos
realizados. Sendo em (a) os experimentos feitos no cenario plano e (b, ¢) no cenario
hierarquico, compartilhando assim suas baselines (com todos os atributos). Finalizando
em (d) a somatéria destes valores ja contando com sua multiplicacdo pelo numero de
extratores no trabalho, uma vez que cada uma desas operagoes (a, b, ¢) foram realizadas

de forma individual para cada um deles.
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APENDICE A. Numero

de Experimentos

ATRIBUTOS 100% / Baselines 90% 80% 70% 60%
METODO DE SELECAO M ANV I AG Mi ANV M ANV M ANV Mi ANV
oT DT DT oT oT oT DT DT oT
RF RF RF RF RF RF RF RF RF
CLASSIFICADORES / KNN3 KNN 3 KNN 3 KNN 3 KNN3 KNN3 KNN 3 KNN 3 KNN 3
CLASSIFICA;&ES KNN 5 KNN 5 KNN 5 KNN 5 KNN 5 KNN 5 KNN 5 KNN 5 KNN 5
MLP MLP MLP MLP MLP MLP MLP MLP MLP
SVM SVM SVM SVMm SVM SVM SVM SVM SVm
SOMA 6 2 2 2 2
PORCENTAGEM ATRIBUTOS 50% 40% 30% 20% 10% OUTRAS %
METODO DE SELECAO M ANV M ANV L ANV M ANV ™I ANV AG
DT oT DT DT DT DT oT DT DT DT DT
PLANO RF RF RF RF RF RF RF RF RF RF RF
CLASSIFICADORES / KNN 3 KNN 3 KNN3 KNN 3 KNN 3 KNN 3 KNN3 KNN3 KNN 3 KNN 3 KNN 3
CLASSIFICA;&ES KNN 5 KNN 5 KNN 5 KNN 5 KNN 5 KNN 5 KNN 5 KNN 5 KNN 5 KNN 5 KNN 5
MLP MLP MLP MLP MLP MLP MLP MLP MLP MLP MLP
SVm SVm SVM SVM SVM SVm SVM SVM SVM SVM SVM
SOMA 12 12 12 12 12 6
PORCENTAGENS 11 6 12 12 12 120 EXPERIMENTOS
CLASSIFICADORES 6 12 12 12 12 PARA CADA EXTRATOR
METODOS FS. 3 12 12 6 SOMA 120 120 * 8 =960
EXTRATORES 8 PORCENTAGENS * CLASSIFICADORES * METODOS FS I
(a) Total experimentos cendrio Plano.
PORCENTAGEM ATRIBUTOS 100% / Baselines 90% 80% 70% 60%
METODO DE SEI.ECAO M ANV AG Ml ANV Mi ANV M ANV Mi ANV
oT DT DT o1 o1 DT DT DT oT
RF RF RF RF RF RF RF RF RF
CLASSIFICADORES / KNN 3 KNN 3 KNN 3 KNN 3 KNN 3 KNN 3 KNN 3 KNN 3 KNN 3
CLASSIFICAGOES KNN 5 KNN 5 KNN 5 KNN 5 KNN 5 KNN 5 KNN 5 KNN 5 KNN 5
MLP MLP MLP MLP MLP MLP MLP MLP MLP
SVM SVM SVM SVM SVM SVM SVM SVM SVM
SOMA 6 2 2 2 2
PORCENTAGEM ATRIBUTOS 50¢ 40% 30% 20% 10% OUTRAS %
METODO DE SELECAO [ ANV [ ANV ™I ANV [ ANV [ ANV AG
DT DT DT DT DT DT DT DT DT DT DT
HIERARQUICO RFE RE RF RF RF RF RE RF RF RF RF
SELECAO PLANA CLASSIFICADORES / KNN3 KNN3 | KNN3 | KNN3 | KNN3 | KNN3 | KNN3 | KNN3 | KNN3 | KNN3 | KNN3
CLASSIFICACOES KNN 5 KNN 5 KNN 5 KNN 5 KNN 5 KNN 5 KNN 5 KNN 5 KNN 5 KNN 5 KNN 5
MLP MLP MLP MLP MLP MLP MLP MLP MLP MLP MLP
SVM SVM SVM SVM SVM SVM SVM SVM SVM SVM SVM
SOMA 12 12 12 12 12 6
PORCENTAGENS 1 6 12 12 12 120 EXPERIMENTOS.
CLASSIFICADORES 6 12 12 12 12 PARA CADA EXTRATOR
METODOS FS 3 12 12 6 SOMA 120 120 *8=960
EXTRATORES 8 PORCENTAGENS * CLASSIFICADORES * METODOS FS
(b) Total experimentos cendrio H-Plano.
PORCENTAGEM ATRIBUTOS 100% / Baselines 90% 80% 70% 60%
METODO DE SELEdD Mmi ANV ‘ AG M ANV M ANV M ANV M ANV
oT oT oT oT oT DT DT DT
- RF RF RF RF RF RF RF RF
CLASSIFICADORES / LR NESTEE T 00D KNN 3 KNN 3 KNN3 KNN3 KNN3 KNN3 KNN3 KNN 3
= CENARIO HIERARQUICO COM SELECAO
CLASSIFICACOES PLANA KNN 5 KNN 5 KNN 5 KNN 5 KNN 5 KNN 5 KNN 5 KNN 5
MLP MLP MLP MLP MLP MLP MLP MLP
SVM SVM SVM SVM SVM SVM SVM SVM
SOMA 6 2 2 2 2
PORCENTAGEM ATRIBUTOS 50% 40% 30% 20% 10% OUTRAS %
METODO DE SELECAO M ANV M ANV M ANV M ANV Mi ANV AG
DoT DoT DoT DT DT DT DT DT DT DT DT
HIERARQUICO RF RF RF RF RF RF RF RF RF RF RF
SELECAO LOCAL CLASSIFICADORES / KNN3 KNN3 | KNN3 | KNN3 | KNN3 | KNN3 | KNN3 | KNN3 | KNN3 | KNN3 | KNN3
CLASSIFICA‘;E’ES KNN 5 KNN 5 KNN 5 KNN 5 KNN 5 KNN 5 KNN 5 KNN 5 KNN 5 KNN 5 KNN 5
MLP MLP MLP MLP MLP MLP MLP MLP MLP MLP MLP
SVM SVM SVM SVM SVM SVM SVM SVM SVM SVM SVM
SOMA 12 12 12 12 12 6
PORCENTAGENS 11 o 12 12 12 114 EXPERIMENTOS
CLASSIFICADORES 6 12 12 12 12 PARA CADA EXTRATOR
METODOS FS 3 12 12 6 SOMA 120*8=912
EXTRATORES 8 PPORCENTAGENS * CLASSIFICADORES * METODOS FS |

(c) Total experimentos cenédrio H-Local.

Cendrio Plano 960
Cendrio H Plano 960
Cendrio H Local 912
TOTAL EXPERIMENTOS 2832

(d) Somatéria Experimentos

Figura 32 — Nimero de Experimentos
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APENDICE B - Metas de Baselines

Esta secao apresenta nas Tabelas 18 e 19 os baselines dos cenarios covid e macro
respectivamente. Estes baselines dizem respeito aos experimentos realizados neste artigo a
partir da combinac¢ao de um Extrator (EXT) com um Classificador (CLF) sem a utilizagao
qualquer sele¢ao de atributos, ou seja, os experimentos usando todos (100%) os atributos
de determinado extrator, tanto no cendrio de classificacao Plano quanto Hierdrquico (H),

estando destacado o melhor resultado de cada tabela/cenario.

Tabela 18 — Baseline - Todos os Atributos - Cenério Covid (Covid F1)

EXT CLF PLANO H EXT CLF PLANO H
DT 0,4706  0,4231 DT 0,6250  0,5957
KNN3 0,5128  0,5128 KNN3  0,5333  0,5909
BSIF KNN 5 04444  0,5263 EQP KNN 5  0,5000  0,5238
MLP 0,7857  0,5909 MLP 0,6552  0,6275
RF 0,1739  0,3182 RF 0,5833  0,5417
SVM 0,4211  0,6222 SVM 0,2424  0,4500
DT 0,2456  0,2500 DT 0,5490  0,4706
KNN3  0,1667  0,1111 KNN3  0,6000 0,5714
INCEPTION | KNN 50,1290  0,1212 LBP KNN5  0,6250  0,5833
MLP 0,5000  0,5714 MLP 0,6923  0,6792
RF 0,3200  0,3830 RF 0,5957  0,5000
SVM 0,1818  0,3721 SVM 0,2424  0,2703
DT 0,6786  0,6984 DT 0,7308  0,7273
KNN3  0,6250  0,6250 KNN3 0,6383  0,6222
LDN KNN 5  0,6250  0,6250 | LETRIST | KNN 50,6222  0,6522
MLP 0,0000  0,0000 MLP 0,1333  0,0000
RF 0,2500  0,4103 RF 0,4211  0,6341
SVM 0,7500  0,7368 SVM 0,7273  0,7368
DT 0,6786  0,6349 DT 0,7368  0,6792
KNN3 0,6222 00,5714 KNN3 0,5581  0,4615
LPQ KNN 5 04615  0,4878 OBIF KNN 5  0,4103  0,4103
MLP 0,8475  0,7931 MLP 0,0000  0,0000
RF 0,2857  0,5200 RF 0,1905  0,2424
SVM 0,7143  0,7667 SVM 0,7037  0,7143
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Tabela 19 — Baseline - Todos os Atributos - Cendrio Macro (Macro Avg)

EXT CLF PLANO H EXT CLF PLANO H
DT 0,2333 0,3050 DT 0,2286  0,2968
KNN3 0,3059 0,3063 KNN3  0,3282  0,3347
BSIF KNN 5  0,2818 0,3073 EQP KNN 5  0,2800  0,2838
MLP 0,3251 0,4471 MLP 0,2817  0,3424
RF 0,3510 0,3630 RF 0,3524  0,2920
SVM 0,1960 0,2263 SVM 0,1694  0,2006
DT 0,1677 0,2252 DT 0,2813  0,2047
KNN3  0,2297 0,2218 KNN3  0,2244  0,2203
INCEPTION | KNN 5 0,1523 0,1516 LBP KNN 5  0,2275  0,2218
MLP 0,2887 0,4039 MLP 0,3439  0,3498
RF 0,2362 0,1913 RF 0,3897  0,3690
SVM 0,1607 0,1896 SVM 0,1694  0,1742
DT 0,3879 0,2407 DT 0,3737  0,3018
KNN3  0,3248 0,3248 KNN3  0,3947  0,4496
LDN KNN 5  0,3248 0,3248 | LETRIST | KNN 5  0,3820  0,3761
MLP 0,1335 0,1344 MLP 0,0221  0,1309
RF 0,3486 0,2671 RF 0,3650  0,3717
SVM 0,2470 0,2453 SVM 0,2437  0,2453
DT 0,2370 0,2720 DT 0,3529  0,2371
KNN3 04217 0,4859 | KNN3  0,3420  0,3010
LPQ KNN 5  0,3821 0,3867 OBIF KNN 5  0,3054  0,2934
MLP 0,4063 0,3915 MLP 0,0026  0,1335
RF 0,2969 0,3576 RF 0,2912  0,2289
SVM 0,2419 0,2503 SVM 0,2399  0,2419
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APENDICE C - Resultados com Selec3o
Filter

Esta se¢ao apresenta todos os resultados obtidos durante a pesquisa para os métodos
de selecao Filter. Para fins de organizacao, estes resultados encontram-se divididos entre
os cenarios de classificacdo Plano, H-Plano e H-Local presentes respectivamente nas Se¢oes
C.1, C.2 e C.3. Neles, os resultados dos baselines foram replicados em cada uma das tabelas
para facilitar a comparagao, visualizagao e analise. Contendo em destacado amarelo o
melhor resultado presente na tabela, estando marcado em caso de empate o resultado com
menor selecao e em caso de o baseline ser o melhor resultado obtido, o segundo melhor

(usando selegao) também se encontra destacado.

C.1 (Plano) Classificacdo Plana com Selecdo Plana

Esta se¢ao apresenta os resultados de todas as classificagoes feitas, para todos
os extratores utilizados durante a pesquisa, no cenario de Classificagdo Plano utilizando
Selecao Plana. Sendo os extratores: BSIF, EQP, INCEPTION, LBP, LDN, LETRIST,
LPQ E OBIF, seus resultados se encontram respectivamente nas subsecoes C.1.1, C.1.2,
C.1.3,C.14, C.1.5,C.1.6, C.1.7 e C.1.8.
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C.1.1 Resultados Extrator BSIF

Esta secao apresenta todos os resultados do Extrator BSIF obtidos pela selecao
dos métodos Filters, estando divididos em duas tabelas para o cendrio Covid (Tabela 20)

e o cenario Macro (Tabela 21).

Tabela 20 — Todos os Resultados Filters de Covid-19 F1-Score para o Extrator BSIF

% de Atributos -> 100% 90%  80%  70% 60% 50% 40% 30% 20% 10%
Classificador Ranqueador 256 230 205 179 154 128 102 77 51 26
DT ANV 0,4706 0,4706 0,4706 0,4706 0,4706 0,4667 0,4516 0,5385 0,7541 0,4364

MI 0,4706 0,4912 0,4912 0,4667 0,4912 0,5000 0,4082 0,4615 0,4151 0,4906

KNN 3 ANV 05128 05000 04211 04324 0,4737 0,5641 04737 0,5581 0,6512 0,5778
MI 0,5128  0,5000 04615 04324 04324 04324 04324 04615 04390 0,5306

KNN 5 ANV 04444 04000 0,4000 0,4000 0,4444 0,4444 04444 0,5500 0,6000 0,5500
MI 04444 04324 04865 04865 0,4000 0,4000 0,3529 04211 04878 0,4878

MLP ANV 0,7857 0,7619 0,6923 0,7541 0,7119 0,6909 0,5714 0,5957 0,4615 0,0000
MI 0,7857 0,7419 0,7667 0,7419 0,6667 0,5926 0,5217 0,5490 0,6038 0,5000

RF ANV 0,1739 0,556 0,2791 0,2162 0,3265 0,3556 02791 0,3111 0,3256 0,1031

MI 0,1739 03415 0,2326 0,3810 0,3556 0,2326 0,3830 0,2667 0,1739 0,2051

SVM ANV 04211 03784 0,3333 0,3333 0,3784 0,4103 0,2857 0,3333 0,4324 0,6087
MI 04211 04211 04211 0,3784 0,3333 0,2857 0,2857 0,3333 0,3243 0,2778

Tabela 21 — Todos os Resultados Filters de Macro-Avg F1-Score para o Extrator BSIF
% de Atributos -> 100% 90% 80% 70% 60% 50% 40% 30% 20% 10%
Classificador Ranqueador 256 230 205 179 154 128 102 77 51 26
DT ANV 0,2333 0,2333 0,2333 02333 02333 02319 0,2000 0,2149 0,2478 0,2279

MI 0,2333 0,2362 02362 0,2319 0,2362 02377 0,1942 0,2012 0,1943 0,2074

KNN 3 ANV 0,3059 0,3042 0,2923 0,2937 0,3001 0,3136 0,2998 0,3395 0,3535 0,3342
MI 0,3059 0,3042 0,2985 0,2939 02937 0,2937 0,2937 0,2022 0,1985 0,2124

KNN 5 ANV 0,2818 0,2753 0,2750 0,2750 02816 02820 0,2954 0,3114 0,3183 0,2976
MI 0,2818 0,2799 02878 0,2878 0,2750 02748 0,2679 0,1962 0,2068 0,2780

MLP ANV 0,3251 0,2491 0,4299 02482 02422 02385 0,3913 0,3186 0,2502 0,1335
MI 0,3251 0,2467 0,3727 0,2467 02763 02222 0,2128 0,2174 0,2245 0,2088

RF ANV 0,3510 0,3648 0,3744 0,3777 03514 03311 0,3068 0,2932 0,3181 0,2817

MI 0,3510 0,3848 0,3202 0,3661 0,3097 0,3232 0,3309 0,3409 0,2342 0,3111

SVM ANV 0,1960 0,1897 0,1830 0,1830 0,1897 0,1947 0,1760 0,1830 0,2690 0,2245
MI 0,1960 0,1960 0,1960 0,1897 0,1830 0,1760 0,1760 0,1830 0,1820 0,1751
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C.1.2 Resultados Extrator EQP

Esta sec¢ao apresenta todos os resultados do Extrator BSIF obtidos pela selecao
dos métodos Filters, estando divididos em duas tabelas para o cenario Covid (Tabela 22)

e o cendrio Macro (Tabela 23).

Tabela 22 — Todos os Resultados Filters de Covid-19 F1-Score para o Extrator EQP

% de Atributos -> 100% 90% 80% 70% 60% 50% 40% 30% 20% 10%
Classificador Ranqueador 256 230 205 179 154 128 102 77 51 26
DT ANV 0,6250 0,6120 0,5763 0,5000 0,5763 0,5763 0,5763 0,6296 0,5862 0,6538
MI 0,6250 0,6250 0,6250 0,6250 0,6250 0,6250 0,6250 0,6250 0,6250 0,6333

KNN 3 ANV 0,5333 0,5333 0,5333 0,5116 0,5116 0,5217 0,6250 0,6415 0,6000 0,6383
MI 0,5333 0,5455 0,5455 0,5778 0,6939 0,6250 0,7083 0,7600 0,6122 0,6415

KNN 5 ANV 0,5000 0,5000 0,5000 0,4878 0,4878 0,5116 0,5000 0,5455 0,6364 0,6364
MI 0,5000 0,5581 0,5238 0,4878 0,5581 0,5532 0,7111 0,6047 0,6222 0,5833

MLP ANV 0,6552 0,6071 0,7037 0,5965 0,6071 0,7037 0,6552 0,6333 0,6545 0,2424
MI 0,6552 0,6000 0,6667 0,6786 0,6780 0,6538 0,5660 0,5957 0,3590 0,0000

RF ANV 0,5833 0,6250 0,6275 0,5490 0,5385 0,5778 0,5957 0,6122 0,5818 0,5769
MI 0,5833 0,6087 0,6222 0,5957 0,5091 0,6667 0,5957 0,5600 0,5455 0,6154

SVM ANV 0,2424 10,2424 0,2941 0,2424 0,2941 0,4444 0,3529 0,3030 0,3429 0,3784
MI 0,2424 0,1935 0,1935 0,1935 0,1935 0,1935 0,3529 0,4000 0,4000 0,6364

Tabela 23 — Todos os Resultados Filters de Macro-Avg F1-Score para o Extrator EQP

% de Atributos -> 100% 90% 80% T0% 60% 50% 40% 30% 20% 10%
Classificador Ranqueador 256 230 205 179 154 128 102 77 51 26

DT ANV 0,2286 0,2269 0,2210 0,2099 0,2210 0,2210 0,2210 0,2277 0,2205 0,2309

MI 0,2286 0,2286 0,2286 0,2286 0,2286 0,2286 0,2286 0,2286 0,2286 0,2296

KNN 3 ANV 0,3282 0,3282 10,3282 0,4107 0,4107 0,3071 0,2271 0,3008 0,2945 0,2766

MI 0,3282 10,2729 10,2726 0,2772 0,2378 0,2987 0,3108 0,3046 0,3218 0,3448

KNN 5 ANV 0,2800 0,2800 0,2657 0,2785 0,2785 10,2814 0,2086 0,2150 0,2999 0,2999

MI 0,2800 0,2747 0,2696 0,2642 0,2747 0,2168 0,3110 0,2809 0,2990 0,3356

MLP ANV 0,2817 10,2266 0,2882 0,2255 0,2744 10,3295 0,2336 0,2310 0,2814 0,1694

MI 0,2817 10,2666 0,2351 0,2368 0,2369 0,2809 0,2195 0,2238 0,2170 0,1335

RF ANV 0,3524 0,4248 0,3745 0,2586 0,3906 0,4065 0,3348 0,3535 0,3741 0,3145

MI 0,3524 0,4100 0,3710 0,4092 0,2822 0,3268 0,2813 0,3609 0,2902 0,3842

SVM ANV 0,1694 0,1694 0,1770 0,1694 0,1770 0,1989 0,1854 0,1781 10,1842 0,1897

MI 0,1694 0,1620 0,1620 0,1620 0,1620 0,1620 0,1854 0,1923 0,1923 0,2281
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APENDICE C. Resultados com Selegio Filter

C.1.3 Resultados Extrator INCEPTION

Esta secao apresenta todos os resultados do Extrator BSIF obtidos pela selecao

dos métodos Filters, estando divididos em duas tabelas para o cendrio Covid (Tabela 24)

e o cenario Macro (Tabela 25).

Tabela 24 — Todos os Resultados Filters de Covid-19 F1-Score para o Extrator INCEP-

TION
% de Atributos -> 100% 90% 80% 70% 60% 50% 40% 30% 20% 10%
Classificador Ranqueador 2048 1843 1638 1434 1229 1024 819 614 410 205
DT ANV 0,2456 0,2593 0,2593 0,2593 0,2593 0,1509 0,1509 0,1509 0,1481 0,1429
MI 0,2456 0,2593 0,2456 0,2456 0,2456 0,2456 0,2456 0,2069 0,2069 0,0816
KNN 3 ANV 0,1667 02051 0,1111 0,1538 0,2051 0,2105 0,2632 0,2857 0,3684 0,3810
MI 0,1667 0,1143 02162 02105 02051 02105 02105 02778 0,3158 0,3721
KNN 5 ANV 0,1200 0,1250 0,1290 0,1875 0,1250 0,1714 0,1875 0,3030 0,4211 0,2857
MI 0,1290 0,1333 0,1290 0,1290 0,1290 0,1212 0,1875 0,2500 0,1875 0,3684
MLP ANV 0,5000 0,4444 0,4615 04815 0,4400 0,4444 05517 0,5574 0,5614 0,6182
MI 0,5000 0,5091 0,4681 0,444 055106 0,5357 04314 0,4490 04783 0,4490
RF ANV 0,3200 0,3265 0,1702 0,000 0,3830 0,3846 0,3265 0,4000 0,3043 0,4364
MI 0,3200 0,2609 0,3556 0,3830 0,1905 0,1860 0,1905 0,3448 0,3529 0,3448
SVM ANV 0,1818 0,1818 0,2353 0,2286 0,2778 0,3243 02778 0,3590 0,3590 0,3415
MI 0,1818 0,1818 0,2353 02857 02778 0,3243 0,3243 0,3243 0,3158 0,3158

Tabela 25 — Todos os Resultados Filters de

Macro-Avg F1-Score para

o Extrator INCEP-

TION
% de Atributos -> 100% 90% 80% 70% 60% 50% 40% 30% 20% 10%
Classificador Ranqueador 2048 1843 1638 1434 1229 1024 819 614 410 205
DT ANV 0,1677 0,1699 0,1704 0,1704 0,1704 0,1538 0,1538 10,1538 0,1531 0,1518
MI 0,1677 0,1704 0,1677 0,1677 0,1677 0,1677 0,1677 0,1614 0,1614 0,1435
KNN 3 ANV 0,2297 0,2356 0,2215 0,2283 0,2354 0,2368 0,2441 0,2474 0,2599 0,1900
MI 0,2297 0,2224 0,2372 0,2362 0,2356 0,2364 0,2361 0,2460 0,2523 0,2608
KNN 5 ANV 0,1523 10,1520 0,1523 0,1609 0,1522 0,2304 0,1613 0,1782 0,1964 0,1764
MI 0,1523 0,1532 0,1528 0,1528 0,1530 0,2233 0,2325 0,1702 0,2185 0,2454
MLP ANV 0,2887 10,3227 0,2503 0,3532 0,4219 0,2475 0,2729 0,3682 0,4224 0,3769
MI 0,2887 0,2480 0,4089 02911 0,4108 0,3990 0,3386 0,3246 0,2879 0,2563
RF ANV 0,2362 0,2943 0,1570 0,1910 0,1887 0,1884 0,1806 0,1920 0,2832 0,3016
MI 0,2362 0,2287 0,1853 0,1890 0,2552 0,1590 0,2025 0,2527 0,2072 0,2174
SVM ANV 0,1607 0,1607 0,1686 0,1674 0,1746 0,1815 0,1746 10,1869 0,1869 0,1848
MI 0,1607 0,1607 0,1686 0,1760 0,1746 0,1815 0,1815 0,1815 0,1805 0,1805
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C.1.4 Resultados Extrator LBP

Esta sec¢ao apresenta todos os resultados do Extrator BSIF obtidos pela selecao
dos métodos Filters, estando divididos em duas tabelas para o cenario Covid (Tabela 26)

e o cendrio Macro (Tabela 27).

Tabela 26 — Todos os Resultados Filters de Covid-19 F1-Score para o Extrator LBP

% de Atributos -> 100% 90% 80% 70% 60% 50% 40% 30% 20% 10%

Classificador Ranqueador 59 53 47 41 35 30 24 18 12 6
DT ANV 0,5490 0,5490 0,5490 0,5385 0,5306 0,6296 0,5957 0,5417 0,5455 0,4528
MI 0,5490 10,5490 0,5098 0,5098 0,5000 0,5000 0,5306 0,4545 0,4255 0,4545
KNN 3 ANV 0,6000 0,6000 0,5833 0,5833 0,6250 0,6122 0,5455 0,5581 0,5581 0,4186
MI 0,6000 0,5333 0,5455 0,5333 0,5333 0,6087 0,6383 0,6383 0,4545 0,5455
KNN 5 ANV 0,6250 0,5833 0,5532 0,5532 0,5532 0,6250 0,5581 0,5909 0,5909 0,4286
MI 0,6250 0,5652 0,5778 0,5652 0,5333 0,5652 0,6087 0,5909 0,4286 0,4103
MLP ANV 0,6923 0,6984 0,6452 0,6939 0,6786 0,6429 0,6383 0,5532 0,4878 0,2778
MI 0,6923 0,6552 0,6250 0,6800 0,6538 0,6939 0,6154 0,5926 0,4186 0,2500
RF ANV 0,5957 0,4545 0,6122 0,5385 0,5106 0,5385 0,4314 04545 0,3922 0,3415
MI 0,5957 0,5185 0,6122 0,6047 0,5532 0,6038 0,6087 0,5000 0,5769 0,5200
SVM ANV 0,2424 10,2424 0,2424 0,2424 0,2424 0,3030 0,3030 0,3030 0,3030 0,5532
MI 0,2424 10,1875 0,2424 0,1875 0,2424 0,2424 10,3030 0,3030 0,6538 0,4615

Tabela 27 — Todos os Resultados Filters de Macro-Avg F1-Score para o Extrator LBP

% de Atributos -> 100% 90% 80% 70% 60% 50% 40% 30% 20% 10%

Classificador Ranqueador 59 53 47 41 35 30 24 18 12 6
DT ANV 0,2813 0,2813 0,2813 0,2795 10,2789 0,3150 0,3097 0,2147 0,2159 0,2011
MI 0,2813 0,2813 0,2750 0,2750 0,2733 0,2731 0,2779 0,2669 0,1976 0,28384
KNN 3 ANV 0,2244 10,2244 0,2935 0,2935 0,2994 0,2974 0,2148 0,2167 0,2167 0,1967
MI 0,2244 02147 0,3144 0,2555 0,2555 0,3211 0,2202 02294 0,2501 0,2150
KNN 5 ANV 0,2275 0,2214 0,2168 0,2168 0,2168 0,2990 0,2167 0,2216 0,2216 0,1981
MI 0,2275 0,2183 0,2199 0,2183 0,2138 0,2188 10,2248 10,2218 10,1983 0,2663
MLP ANV 0,3439 0,2407 0,3524 0,3823 0,3091 0,2800 0,2768 0,2166 0,2544 0,1751
MI 0,3439 0,2829 0,4772 0,4041 0,3736 0,4442 0,2268 0,2231 0,1965 0,1707
RF ANV 0,3897 0,4509 0,3777 0,3669 0,3648 0,3074 0,3120 0,2751 0,2483 0,3034
MI 0,3897 0,2825 0,4391 0,3387 0,3661 0,4451 0,3785 0,3217 0,3057 0,2270
SVM ANV 0,1694 0,1694 0,1694 0,1694 0,1694 0,1781 10,1781 0,1781 0,1781 0,2168

MI 0,1694 0,1613 0,1694 0,1613 0,1694 0,1694 10,1781 10,1781 0,2323 0,2020
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C.1.5 Resultados Extrator LDN

Esta secao apresenta todos os resultados do Extrator BSIF obtidos pela selecao
dos métodos Filters, estando divididos em duas tabelas para o cendrio Covid (Tabela 28)

e o cenario Macro (Tabela 29).

Tabela 28 — Todos os Resultados Filters de Covid-19 F1-Score para o Extrator LDN

% de Atributos -> 100% 90% 80% 70% 60% 50% 40% 30% 20% 10%

Classificador Ranqueador 56 50 45 39 34 28 22 17 11 6
DT ANV 0,678 0,6531 0,6792 0,6792 0,7018 0,6897 0,6780 0,6207 0,7170 0,7333
MI 0,678 0,6531 0,6792 0,6792 0,6780 0,7018 0,7018 0,7018 0,7018 0,6667
KNN 3 ANV 0,6250 0,6250 0,6250 0,6250 0,6250 0,6122 0,6531 0,6667 0,6667 0,6792
MI 0,6250 0,6250 0,6383 0,6383 0,6383 0,6383 0,6383 10,7037 0,6538 0,5833
KNN 5 ANV 0,6250 0,6250 0,6250 0,6250 0,6250 0,6400 0,6400 0,7059 0,6383 0,6923
MI 0,6250 0,6250 0,6809 0,6809 0,6383 0,5957 0,6250 0,6275 0,5532 0,5600
MLP ANV 0,0000 0,0000 0,1463 0,0000 0,0714 0,0000 0,0000 0,0000 0,0645 0,0000
MI 0,0000 0,0000 0,1463 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
RF ANV 0,2500 0,0000 0,2424 0,2581 0,1333 0,1818 10,2941 0,1212 0,1875 0,1212
MI 0,2500 0,0714 0,3889 0,1935 0,0690 0,1935 0,0690 0,0645 0,0606 0,0690
SVM ANV 0,7500 0,7500 0,7500 0,7500 0,7500 0,7500 0,7273 0,7037 0,7037 0,7037
MI 0,7500 0,7500 0,7500 0,7500 0,7500 0,7500 0,7500 0,7368 0,7368 0,7143

Tabela 29 — Todos os Resultados Filters de Macro-Avg F1-Score para o Extrator LDN

% de Atributos -> 100% 90% 80% T0% 60% 50% 40% 30% 20% 10%

Classificador Ranqueador 56 50 45 39 34 28 22 17 11 6
DT ANV 0,3879  0,3665 0,3092 0,3092 0,2408 0,2393 0,2364 0,2987 0,3204 0,2450
MI 0,3879  0,3665 0,3092 0,3092 0,2374 0,2408 0,2408 0,2408 0,2408 0,2355
KNN 3 ANV 0,3248  0,3248 0,3248 0,3248 0,3248 0,3232 0,3288 0,3308 10,3308 10,3328
MI 0,3248  0,3248 0,3269 0,3269 0,3269 0,3269 0,3269 0,3227 0,3156 0,2948
KNN 5 ANV 0,3248  0,3248 0,3248 0,3248 0,3248 0,3272 0,3272 0,3485 10,3386 0,3347
MI 0,3248  0,3248 0,3328 0,3328 0,3269 0,3209 0,3250 0,3116 0,3012 0,2201
MLP ANV 0,1335  0,0025 0,0209 0,0025 0,0110 0,0025 0,2160 0,0025 0,1431 0,1335
MI 0,1335  0,0025 0,0209 0,0025 0,1343 0,0025 0,0025 0,1335 0,1335 0,1339
RF ANV 0,3486  0,2662 0,3479 0,2867 0,2663 0,2369 0,3103 0,2553 0,3204 0,2536
MI 0,3486  0,2635 10,3290 0,2752 0,2926 0,3172 0,1734 0,2309 0,2124 10,2236
SVM ANV 0,2470  0,2470 0,2470 0,2470 0,2470 0,2470 0,2437 0,2404 0,2404 0,2404

MI 0,2470  0,2470  0,2470 0,2470 0,2470 0,2470 0,2470 0,2453 0,2453 0,2419
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C.1.6 Resultados Extrator LETRIST

Esta sec¢ao apresenta todos os resultados do Extrator BSIF obtidos pela selecao
dos métodos Filters, estando divididos em duas tabelas para o cenario Covid (Tabela 30)

e o cendrio Macro (Tabela 31).

Tabela 30 — Todos os Resultados Filters de Covid-19 F1-Score para o Extrator LETRIST

% de Atributos -> 100% 90% 80% 70% 60% 50% 40% 30% 20% 10%
Classificador Ranqueador 413 372 330 289 248 206 165 124 83 41

DT ANV 0,7308 0,6531 0,6923 0,7241 0,7241 0,7241 0,7119 0,7119 0,7667 0,7037
MI 0,7308 0,7308 0,8214 0,6538 0,8421 0,7273 0,6909 0,6429 0,7018 0,6154
KNN 3 ANV 0,6383 0,6383 0,6383 0,7083 0,7083 0,7083 0,7083 0,6809 0,6667 0,6400
MI 0,6383 0,6383 0,6383 0,6383 0,6383 0,6809 0,6809 0,6809 0,6364 0,7600
KNN 5 ANV 0,6222 0,6222 0,6222 0,6522 0,6522 0,6522 0,6364 0,6047 0,7273 0,6250
MI 0,6222 0,6222 0,6222 0,6222 0,6222 0,6222 0,6222 0,6222 0,6047 0,7600
MLP ANV 0,1333 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
MI 0,1333 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
RF ANV 04211 0,3784 0,5263 0,350 0,3529 0,3420 0,5405 0,2286 0,4865 0,41%6
MI 04211 0,3529 0,2564 0,3030 0,2500 0,2500 0,1935 0,0690 0,0000 0,0690
SVM ANV 0,7273 0,7273 0,7273 0,7407 0,7407 0,7273 0,7273 0,7170 0,7600 0,6538
MI 0,7273 0,7273 0,7273 0,7407 0,7407 0,7273 0,7407 0,7273 0,7273 0,7037

Tabela 31 — Todos os Resultados Filters de Macro-Avg F1-Score para o Extrator LETRIST

% de Atributos -> 100% 90% 80% 70% 60% 50% 40% 30% 20% 10%
Classificador Ranqueador 413 372 330 289 248 206 165 124 83 41

DT ANV 0,3737 0,3386  0,2966 0,3585 0,2440 0,2440 0,2424 0,2427 0,2505 0,2406
MI 0,3737 0,3737 0,3300 02974 0,3687 0,3403 0,3347 0,2319 0,2405 0,2277
KNN 3 ANV 0,3947 0,3047 0,3947 04181 0,4181 04181 0,181 0,3904 04124 0,3131
MI 0,3947 0,3047 0,3947 0,3947 0,3947 04142 04142 04142 0,3838 0,4441
KNN 5 ANV 0,3820 0,3820 0,3820 10,3863 0,3863 0,3863 0,3838 0,3713 0,4461 0,3520
MI 0,3820 0,3820 0,3820 0,3820 0,3820 0,3820 0,3820 0,3820 0,3713 0,4010
MLP ANV 0,0221 0,0025 0,097 0,0025 0,0085 0,0017 0,0028 0,0025 0,1225 0,0025
MI 0,0221 0,0025 0,0026 0,0060 0,0025 0,0008 0,0027 0,0025 0,1335 0,0025
RF ANV 0,3650 0,3141 0,4722 03141 0,3338 0,3636 0,4068 0,3103 0,3536 0,3058
MI 0,3650 0,3572 0,2743 0,3209 0,3321 0,3263 0,3010 0,3147 0,3534 0,2861
SVM ANV 0,2437 0,2437 0,2437 0,3028 0,3028 0,2437 0,2437 02416 0,3187 0,2330

MI 0,2437 0,2437 0,2437 0,3028 0,3028 0,2437 0,3028 0,2437 0,2435 0,2399
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C.1.7 Resultados Extrator LPQ

Esta secao apresenta todos os resultados do Extrator BSIF obtidos pela selecao
dos métodos Filters, estando divididos em duas tabelas para o cendrio Covid (Tabela 32)

e o cenario Macro (Tabela 33).

Tabela 32 — Todos os Resultados Filters de Covid-19 F1-Score para o Extrator LPQ

% de Atributos -> 100% 90% 80% 70% 60% 50% 40% 30% 20% 10%

Classificador Ranqueador 256 230 205 179 154 128 102 77 51 26
DT ANV 0,6786 0,6786 0,6296 0,6296 0,6296 0,7241 0,7119 0,7119 0,7273 0,6122
MI 0,6786 0,6786 0,6182 0,6296 0,6296 0,6296 0,7119 0,7458 0,5306 0,5714
KNN 3 ANV 0,6222 0,6522 0,6222 0,6667 0,6667 0,6222 0,6667 0,6047 0,6667 0,5641
MI 0,6222 0,5909 0,6809 0,6222 0,7234 0,7234 0,6522 0,6364 0,5714 0,5778
KNN 5 ANV 0,4615 0,5366 0,5714 0,6047 0,5909 0,6222 0,6047 0,6818 0,6047 0,5641
MI 0,4615 0,5500 0,5366 0,5714 0,6047 0,6512 0,6190 0,6667 0,5238 0,5714
MLP ANV 0,8475 0,8136 0,8000 0,7941 0,8302 0,8197 0,7826 0,8000 0,8421 0,6341
MI 0,8475 0,8065 0,8065 0,8060 0,8060 0,8148 0,8276 0,0000 0,0000 0,0000
RF ANV 0,2857 0,3529 0,3721 0,5357 0,2564 0,2727 0,2979 0,3636 0,1667 0,1860
MI 0,2857 0,4186 0,3902 0,2791 0,4783 0,4074 0,3556 0,1667 0,4651 0,2174
SVM ANV 0,7143 0,7143 0,7143 0,7143 0,7037 0,7143 0,7368 0,7719 0,7451 0,7660
MI 0,7143 0,7143 0,7143 0,6909 0,6909 0,7273 0,7407 0,7059 0,7059 0,7083

Tabela 33 — Todos os Resultados Filters de Macro-Avg F1-Score para o Extrator LPQ

% de Atributos -> 100% 90% 80% 70% 60% 50% 40% 30% 20% 10%
Classificador Ranqueador 256 230 205 179 154 128 102 77 51 26

DT ANV 0,2370 0,2374 02710 02710 0,2710 0,2845 0,2830 0,2830 0,2848 0,2733
MI 0,2370 0,2374 02634 02710 0,2710 02710 0,2830 0,2883 0,2500 0,2777
KNN 3 ANV 04217 0,4262 04219 04142 04147 0,3928 0,283 0,3800 0,4142 0,3733
MI 04217 0,4172 04305 04076 0,4368 0,366 0,264 04086 0,2784 0,3171
KNN 5 ANV 0,3821 0,3935 0,138 0,3806 0,3878 0,4071 0,4192 0,4304 0,4190 0,3406
MI 0,3821 0,3952 0,3935 0,3980 0,4039 0,4256 0,057 04278 0,3117 0,3187
MLP ANV 0,4063 0,3706 0,3791 0,2561 0,3451 0,2588 02542 0,2546 0,2604 0,3504
MI 0,4063 0,2564 0,3647 02575 0,2575 0,4143 02587 0,1335 0,1335 0,1335
RF ANV 0,2960 0,3321 0,3355 0,060 0,3307 0,3755 0,3015 0,3384 0,2693 0,2528
MI 0,2969 0,4381 0,3956 0,3150 0,4751 0,3539 0,4109 0,2797 0,3563 0,3243
SVM ANV 0,2419 0,2419 02419 02419 0,2399 0,2419 02453 0,2503 0,2451 0,3189

MI 0,2419 0,2419 0,2419 0,2383 0,2383 10,2435 10,2452 0,2395 0,2395 0,2392
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C.1.8 Resultados Extrator OBIF

Esta sec¢ao apresenta todos os resultados do Extrator BSIF obtidos pela selecao

dos métodos Filters, estando divididos em duas tabelas para o cenario Covid (Tabela 34)

e o cendrio Macro (Tabela 35).

Tabela 34 — Todos os Resultados Filters de Covid-19 F1-Score para o Extrator OBIF

% de Atributos -> 100% 90% 80% 70% 60% 50% 40% 30% 20%  10%
Classificador Ranqueador 484 436 387 339 290 242 194 145 97 48
DT ANV 0,7368 0,7368 0,6667 0,6923 0,6792 0,6792 0,6792 0,6296 0,6909 0,6531

MI 0,7368 0,7241 0,7241 0,7059 0,7458 0,7368 0,6538 0,6296 0,6296 0,7241

KNN 3 ANV 0,5581 0,5455 0,5778 055778 0,6087 0,6250 0,6087 0,6383 0,5532 0,7170
MI 0,5581 0,5581 0,5957 0,5957 0,5455 0,5333 0,5455 0,6250 0,6250 0,5455

KNN 5 ANV 0,4103 0,5714 0,6047 0,6047 0,5909 0,6087 0,6383 0,5957 0,5957 0,6400
MI 0,4103 0,4103 0,5000 0,5366 0,6047 0,6047 0,5909 0,6087 0,5333 0,5652

MLP ANV 0,0000 0,0000 0,1270 0,0000 0,1173 0,0000 0,0000 0,1463 0,0000 0,0000
MI 0,0000 0,0000 0,0000 0,0714 0,0000 0,0000 0,0000 0,1333 0,0000 0,0000

RF ANV 0,1905 0,1765 0,3784 0,1765 0,1875 0,1176 0,1622 0,1250 0,1538 0,0000

MI 0,1905 0,1905 0,0000 0,0690 0,2727 0,2353 0,1935 0,2564 0,1875 0,1765

SVM ANV 0,7037 0,6792 0,7500 0,7500 0,7500 0,7500 0,7500 0,7273 0,7273 0,7547
MI 0,7037 0,7037 0,7037 0,7037 0,6792 0,6792 0,6792 0,7500 0,7273 0,6792

Tabela 35 — Todos os Resultados Filters de Macro-Avg F1-Score para o Extrator OBIF
% de Atributos -> 100% 90% 80% 70% 60% 50% 40% 30% 20%  10%
Classificador Ranqueador 484 436 387 339 290 242 194 145 97 48
DT ANV 0,3529 0,3274 0,3419 0,3456 0,3437 0,3437 0,3437 0,2703 02798 0,2340

MI 0,3529 0,3256 0,3256 0,3366 0,3289 0,3412 0,3282 0,2703 02703 0,2845

KNN 3 ANV 0,3420 0,3130 0,3178 03178 02746 02770 0,3463 0,2789 0,3009 0,4567
MI 0,3420  0,3420 0,3204 0,3204 0,3130 0,2732 0,3128 0,2770 02770 0,2812

KNN 5 ANV 0,3054 0,3439 0,3489 0,3489 0,2721 0,2746 02789 0,2728 0,3068 0,3455
MI 0,3054 0,3054 0,3184 0,3236 0,3487 0,3487 0,3462 0,2746 0,2636 0,2614

MLP ANV 0,0026 0,0009 0,1437 0,1335 0,0215 0,0025 0,0025 0,0209 0,1335 0,1335
MI 0,0026 0,0025 0,0025 0,1420 0,0025 0,1337 0,0311 0,0190 0,0025 0,1335

RF ANV 0,2912 0,3012 0,2725 0,2985 0,2705 0,3397 0,3326 0,2805 0,3034 0,2822

MI 0,2912  0,2641 0,2816 0,2761 0,2646 0,2882 02775 0,2353 0,2820 0,2641

SVM ANV 0,2399 0,2362 02470 02470 02470 0,2470 0,2470 0,2435 0,2435 0,2470
MI 0,2399 0,2399 0,2399 0,2399 0,2362 0,2362 0,2362 0,2470 0,2435 0,2369
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C.2 (H-Plano) Classificacdo Hierarquica com Selecdo Plana

Esta secao apresenta os resultados de todas as classificagoes feitas, para todos
os extratores utilizados durante a pesquisa, no cenario de Classificagdo Plano utilizando
Selecdo Plana. Sendo os extratores: BSIF, EQP, INCEPTION, LBP, LDN, LETRIST,
LPQ E OBIF, seus resultados se encontram respectivamente nas subsecoes C.2.1, C.2.2,
C.2.3,C.24,C25, C26,C27e(C.28.
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C.2.1 Resultados Extrator BSIF

Esta sec¢ao apresenta todos os resultados do Extrator BSIF obtidos pela selecao
dos métodos Filters, estando divididos em duas tabelas para o cenario Covid (Tabela 36)

e o cendrio Macro (Tabela 37).

Tabela 36 — Todos os Resultados Filters de Covid-19 F1-Score para o Extrator BSIF

% de Atributos -> 100% 90% 80% T0% 60% 50% 40% 30% 20% 10%
Classificador Ranqueador 256 230 205 179 154 128 102 77 51 26

DT ANV 04231 04286 0,4286 0,4808 0,4808 04727 05714 04681 0,4001 0,4068
MI 04231 0,3673 04068 0,4407 0,4286 0,4898 0,5098 0,4800 0,4000 0,4483
KNN 3 ANV 05128 04737 04324 04324 04737 04865 0,3889 05581 0,5854 0,5238
MI 05128 04737 04737 04324 04324 04324 04324 04615 0,103 0,4651
KNN 5 ANV 0,5263 0,5263 0,4444 0,4865 0,4865 0,4865 0,4865 0,5500 0,5641 0,5500
MI 0,5263 0,5500 0,5263 0,5641 04444 04444 04444 04103 05116 0,5652
MLP ANV 0,5909 0,7692  0,6939 0,6250 0,5532 0,5333 0,6531 0,6786 0,0000 0,0000
MI 0,5909 0,5882 0,6909 0,7037 0,6923 0,6154 0,5882 0,6154 0,0000 0,5200
RF ANV 0,3182  0,2609 0,4091 0,4091 0,3556 0,3556 0,4082 0,3256 0,2027 0,2105
MI 0,3182 0,3913 0,2027 0,3013 04286 03721 02439 0,3182 02857 0,4103
SVM ANV 0,6222 0,6222 055909 0,5909 0,6087 0,6087 0,6087 05714 0,6047 0,6538
MI 0,6222 0,6222 0,6222 0,5909 0,5909 0,5909 0,5581 0,5581 0,5778 0,5455

Tabela 37 — Todos os Resultados Filters de Macro-Avg F1-Score para o Extrator BSIF

% de Atributos -> 100% 90% 80% 70% 60% 50% 40% 30% 20% 10%

Classificador Ranqueador 256 230 205 179 154 128 102 77 51 26
DT ANV 0,3050 10,3058 0,3058 0,3153 0,3153 0,3119 0,3146 0,3476 0,2717 0,2339
MI 0,3050 10,2969 0,3012 0,3068 0,2558 0,3860 0,3370 0,3306 0,3193 0,2948
KNN 3 ANV 0,3063 0,3579 0,3656 0,2939 0,3003 0,3025 0,2741 0,3397 0,3443 0,3509
MI 0,3063 0,3579 0,3719 0,2942 0,2939 0,2937 0,2937 0,2022 0,1944 0,3173
KNN 5 ANV 0,3073 10,3073 0,2950 0,3012 0,3014 0,2881 0,3017 0,3114 0,3404 0,3549
MI 0,3073 0,3105 0,3071 10,3130 0,2952 0,2948 0,2948 0,1946 0,2107 0,2181
MLP ANV 0,4471 0,3801 0,4160 0,4409 0,2767 0,2972 0,4703 0,2374 0,1335 0,1335
MI 0,4471 0,2591 0,3598 10,3229 0,2968 0,2277 0,2232 0,2273 0,1335 0,2826
RF ANV 0,3630 10,2797 0,4168 10,3471 0,3751 0,3963 0,3578 0,2846 0,2951 0,2522
MI 0,3630 0,2843 0,3798 10,4105 0,3362 0,2869 0,2960 0,3124 0,2679 0,2941
SVM ANV 0,2263 0,2263 0,2216 0,2216 0,2245 0,2245 0,2245 0,2183 0,2950 0,2323

MI 0,2263 0,2263 02263 02216 0,2216 02216 02167 0,2167 0,2199 02151
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C.2.2 Resultados Extrator EQP

Esta secao apresenta todos os resultados do Extrator BSIF obtidos pela selecao
dos métodos Filters, estando divididos em duas tabelas para o cenario Covid (Tabela 38)

e o cenario Macro (Tabela 39).

Tabela 38 — Todos os Resultados Filters de Covid-19 F1-Score para o Extrator EQP

% de Atributos -> 100% 90% 80% 70% 60% 50% 40% 30% 20% 10%

Classificador Ranqueador 256 230 205 179 154 128 102 7 51 26
DT ANV 0,5957 0,5778 0,4651 0,3415 0,3636 0,5306 05106 0,4746 0,5172 0,4918
MI 0,5957 0,5000 0,5172 0,5574 0,5846 0,6230 0,5614 0,5200 0,5283 0,5882

KNN 3 ANV 0,5909 0,5909 0,5909 0,5854 0,5854 0,5652 0,6087 0,6800 0,6667 0,6667
MI 0,5909 0,5581 0,5581 0,5581 10,6383 0,6250 0,6957 0,7500 0,6400 0,5882

KNN 5 ANV 0,5238 0,5238 10,5238 0,4762 0,4762 0,5238 0,5116 0,5455 0,6383 0,6190
MI 0,5238 0,5581 0,5238 0,5238 10,6364 0,5778 0,6818 0,6047 0,6087 0,6222

MLP ANV 0,6275 0,5882 0,5769 0,6087 0,6122 0,6545 0,4800 0,6316 0,6349 0,3333
MI 0,6275 0,6545 0,6038 0,6250 0,6000 0,6154 0,5714 0,5926 0,0000 0,0000

RF ANV 0,5417 0,5200 0,6809 0,4706 0,5882 0,5957 0,7200 0,4681 0,5217 0,4815
MI 0,5417 0,5417 0,5306 0,5769 0,5455 0,5490 0,6545 0,6250 0,6667 0,6939

SVM ANV 0,4500 0,4500 0,4500 0,4500 0,4500 0,5128 0,4615 04324 0,4615 0,4500
MI 0,4500 0,3784 10,3333 0,3333 10,3333 0,2941 04324 0,55714 0,6222 0,6275

Tabela 39 — Todos os Resultados Filters de Macro-Avg F1-Score para o Extrator EQP

% de Atributos -> 100% 90% 80% 70% 60% 50% 40% 30% 20% 10%

Classificador Ranqueador 256 230 205 179 154 128 102 77 51 26

DT ANV 0,2968 0,3050 0,2569 0,2593 0,2564 0,2716 0,2592 0,2038 0,2102 0,2063
MI 0,2968 0,3319 0,2392 0,2189 0,2228 0,3712 0,3266 0,3086 0,2145 0,2224

KNN 3 ANV 0,3347 10,3347 0,3347 04119 0,4119 0,3323 0,2247 0,3063 0,3040 0,2901
MI 0,3347 0,2747 0,2744 0,2744 0,2296 0,2987 0,2947 0,2937 0,3020 0,3372

KNN 5 ANV 0,2838 10,2838 0,2838 0,2627 0,2627 0,3255 10,2098 0,2150 0,2285 0,2831
MI 0,2838 0,2749 0,2698 0,2698 0,3412 0,2775 0,2923 0,2811 0,3402 0,3495

MLP ANV 0,3424 0,2241 0,2939 0,2982 0,2760 0,3535 0,2379 0,3269 0,2317 0,1834
MI 0,3424 0,2912 04170 04228 0,4148 0,4148 0,2852 10,2240 0,1335 0,1335

RF ANV 0,2920 0,2892 0,3659 0,2299 0,3905 0,2480 0,2607 0,2470 0,2518 0,2047
MI 0,2920 0,2517 0,2466 0,2927 0,2844 0,2461 0,2321 0,3885 0,3683 0,3952

SVM ANV 0,2006 0,2006 0,2006 0,2006 0,2006 0,2093 0,2020 0,1974 0,2020 0,2006

MI 0,2006 0,1897 0,1830 0,1830 0,1830 0,1770 0,1974 0,2183 0,2263 0,2283
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C.2.3 Resultados Extrator INCEPTION

Esta sec¢ao apresenta todos os resultados do Extrator BSIF obtidos pela selecao

dos métodos Filters, estando divididos em duas tabelas para o cenario Covid (Tabela 40)

e o cendrio Macro (Tabela 41).

Tabela 40 — Todos os Resultados Filters de

Covid-19 F1-Score para o Extrator INCEP-

TION
% de Atributos -> 100% 90%  80% 70% 60% 50% 40% 30% 20% 10%
Classificador Ranqueador 2048 1843 1638 1434 1229 1024 819 614 410 205
DT ANV 0,2500  0,2000 0,2500 0,2500 0,1154 0,1277 0,1429 0,1961 0,2308 0,2632
MI 0,2500 0,1026 0,1951 0,3673 0,3556 0,3478 0,3111 0,3182 02745 0,2449
KNN 3 ANV 0,1111 02051 0,111 0,1579 0,2051 0,2000 0,2051 0,2778 0,3590 0,3415
MI 01111 0,1111 0,1667 0,1622 0,2162 02162 0,2105 0,2778 0,3158 0,3810
KNN 5 ANV 0,1212 0,212 0,1212 0,1765 0,1176 0,1622 0,1818 0,2286 0,3500 0,3158
MI 0,212 0,1212 0,1212 0,1250 0,1212 0,1143 0,1667 02222 0,1714 0,3500
MLP ANV 05714 05614 0,5574 0,5000 0,5763 0,5307 0,5429 0,5455 0,5846 0,5294
MI 05714 05862 0,5246 05614 0,5246 0,5246 0,5333 0,5000 0,5000 0,5091
RF ANV 0,3330  0,3077 0,2857 0,3333 0,3600 0,3265 0,3478 0,3111 0,5357 0,3137
MI 0,3830 0,3846 0,2553 0,2449 0,3333 0,2609 0,2857 04783 0,3860 0,2857
SVM ANV 0,3721 0,3636  0,3556 0,3556 0,3913 0,3913 0,4000 0,4167 0,4400 0,4906
MI 0,3721 03721 0,3636 0,3556 0,3913 0,3750 0,3750 0,3750 0,3556 0,3830

Tabela 41 — Todos os Resultados Filters de Macro-Avg F1-Score para

o Extrator INCEP-

TION
% de Atributos -> 100% 90% 80% 70% 60% 50% 40% 30% 20% 10%
Classificador Ranqueador 2048 1843 1638 1434 1229 1024 819 614 410 205
DT ANV 0,2252 0,2305 02252 02252 0,671 0,1759 02133 0,2351 0,1931 0,2291
MI 0,2252 0,1710 02245 0,1854 0,2149 0,1820 0,2022 0,1783 0,1710 0,1675
KNN 3 ANV 0,2218 0,2356 0,2215 0,2289 0,2354 0,2353 0,3073 0,2463 0,3299 0,2419
MI 0,2218 0,2220 0,2301 0,2293 0,2372 0,3086 0,3076 0,3603 0,3238 0,2478
KNN 5 ANV 0,1516 0,1516 0,1516 0,1597 0,1513 0,1579 0,1605 0,1676 0,1860 0,1807
MI 0,516 0,1521 0,1521 0,1524 0,1521 0,1511 0,1583 0,1667 0,1592 0,1856
MLP ANV 04039 0,2757 02749 0,2086 0,3660 0,2145 0,2146 0,2505 0,2680 0,3300
MI 0,4039 0,2538 0,3078 0,2594 0,3271 0,2697 02710 0,3444 0,2655 0,3264
RF ANV 0,1913 0,1788 02113 0,1818 0,1873 0,2128 0,2337 0,1787 0,2693 0,2590
MI 0,1913 0,1914 0,1712 0,1697 0,2873 0,2441 0,3046 0,2718 0,2485 0,2150
SVM ANV 0,1806 0,1886 0,1872 0,1872 0,1926 0,1926 0,1936 0,1962 0,1999 0,2078
MI 0,1806 0,1896 0,1882 0,1868 0,1926 0,1902 0,1907 0,1902 0,1872 0,1916
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C.2.4 Resultados Extrator LBP

Esta secao apresenta todos os resultados do Extrator BSIF obtidos pela selecao
dos métodos Filters, estando divididos em duas tabelas para o cendrio Covid (Tabela 42)

e o cenario Macro (Tabela 43).

Tabela 42 — Todos os Resultados Filters de Covid-19 F1-Score para o Extrator LBP

% de Atributos -> 100% 90% 80% 70% 60% 50% 40% 30% 20% 10%

Classificador Ranqueador 59 53 47 41 35 30 24 18 12 6
DT ANV 0,4706 0,4898 0,4800 0,5217 0,5417 0,5417 10,5652 0,4783 0,3902 0,4211
MI 0,4706 0,4800 0,5957 0,5532 0,5532 0,5652 0,5652 0,4545 0,5217 0,4231
KNN 3 ANV 0,5714 0,5714 0,5417 0,5417 0,5833 0,5833 10,5455 0,5581 0,5581 0,4286
MI 0,5714 0,5217 0,5116 0,5000 0,5000 0,5532 0,6383 0,6087 0,4651 0,4762
KNN 5 ANV 0,833 0,5714 0,5714 0,5714 0,5600 0,6250 0,5581 0,5909 0,5909 0,3902
MI 0,5833 0,5532 0,5652 0,5532 0,5714 0,5417 0,6087 0,6087 0,4545 0,4615
MLP ANV 0,6792 0,6087 0,6522 0,5882 0,6400 0,6667 0,5455 0,4091 0,2857 0,2353
MI 0,6792 0,5306 0,6809 0,6122 0,5957 0,6667 0,5714 0,3478 0,2632 0,2941
RF ANV 0,5000 0,4091 0,5417 0,5532 0,5000 0,5283 10,5185 0,5098 0,4783 0,1765
MI 0,5000 0,5417 0,5200 0,5455 0,5600 0,5106 0,6441 0,5185 0,5660 0,4800
SVM ANV 0,2703 0,2703 0,2703 0,2703 0,2703 0,3529 0,3030 0,3030 0,3030 0,5532
MI 0,2703 10,2703 0,2703 0,2703 0,2703 0,2703 0,3030 0,3030 0,6296 0,5455

Tabela 43 — Todos os Resultados Filters de Macro-Avg F1-Score para o Extrator LBP

% de Atributos -> 100% 90% 80% 70% 60% 50% 40% 30% 20% 10%

Classificador Ranqueador 59 53 47 41 35 30 24 18 12 6
DT ANV 0,2047 0,2070 0,2054 0,2404 0,2156 0,2147 0,2181 0,2058 0,1919 0,1964
MI 0,2047 0,2061 0,2231 0,2175 0,2172 0,2181 0,2185 0,2018 0,2121 0,1980

KNN 3 ANV 0,2203 0,2203 0,2161 0,2161 10,2220 0,2789 10,2148 0,2167 0,2167 0,1981
MI 0,2203 0,2132 0,3095 0,2507 0,2507 0,2539 0,2292 0,2252 0,2516 0,2052

KNN 5 ANV 0,2218 0,2206 0,2201 0,2203 0,2187 0,2756 0,2167 0,2216 0,2216 0,1929
MI 0,2218 0,2173 0,2185 10,2171 0,2206 0,2165 0,2248 0,2245 0,2025 0,2593

MLP ANV 0,3498 0,4354 0,3007 0,3132 0,3389 0,4673 0,3783 0,3241 0,2487 0,2262
MI 0,3498 0,3190 10,5284 0,3920 10,3873 0,3860 0,2493 0,2189 0,1736 0,1772

RF ANV 0,3690 0,2699 0,3078 0,2905 10,2386 0,2444 0,2745 0,2385 0,2045 0,1631
MI 0,3690 0,2734  0,3499 02729 02765 0,3676 02945 0,2121 0,2829 0,2330

SVM ANV 0,1742 0,1742 0,1742 0,1742 0,1742 0,1854 10,1781 0,1781 0,1781 0,2168

MI 0,1742 0,1742 0,1742 0,1742 0,1742 0,1742 0,1781 0,1781 0,2293 0,2151
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C.2.5 Resultados Extrator LDN

Esta sec¢ao apresenta todos os resultados do Extrator BSIF obtidos pela selecao

dos métodos Filters, estando divididos em duas tabelas para o cenario Covid (Tabela 44)

e o cendrio Macro (Tabela 45).

Tabela 44 — Todos os Resultados Filters de Covid-19 F1-Score para o Extrator LDN

% de Atributos -> 100% 90% 80% 70% 60% 50% 40% 30% 20% 10%
Classificador Ranqueador 56 50 45 39 34 28 22 17 11 6
DT ANV 0,6084 0,7213 0,6885 0,6780 0,7000 0,6333 0,6563 0,6364 0,6984 0,7097
MI 0,6984 0,7213 0,7097 0,7213 0,7213 0,7000 0,6909 0,6885 0,7097 0,6780

KNN 3 ANV 0,6250 0,6250 0,6250 0,6250 0,6250 0,6122 0,5957 0,6383 0,6383 0,6792
MI 0,6250 0,6250 0,6383 0,6383 0,6383 0,6087 0,6087 0,6792 0,6275 0,5532

KNN 5 ANV 0,6250 0,6250 0,6250 0,6250 0,6250 0,6531 0,65631 0,6939 0,6383 0,6122
MI 0,6250 0,6250 0,6809 0,6809 0,6383 0,6087 0,5957 0,6792 0,6122 0,6275

MLP ANV 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
MI 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000

RF ANV 0,4103 0,4211 0,3684 0,3429 0,3158 0,4211 0,5581 0,1875 0,2778 0,2941
MI 0,4103 0,3810 0,3784 0,3429 0,3030 0,2857 0,3243 0,3333 0,3125 0,1818

SVM ANV 0,7368 0,7368 0,7368 0,7368 0,7368 0,7368 0,7500 0,7500 0,7500 0,750
MI 0,7368 0,7368 0,7368 0,7368 0,7368 0,7368 0,7368 0,7368 0,7368 0,7143

Tabela 45 — Todos os Resultados Filters de Macro-Avg F1-Score para o Extrator LDN

% de Atributos -> 100% 90% 80% 70% 60% 50% 40% 30% 20% 10%
Classificador Ranqueador 56 50 45 39 34 28 22 17 11 6

DT ANV 0,2407 0,2436 0,2391 0,2374 0,2405 0,2314 0,2338 0,2309 0,2403 0,2421

MI 0,2407 10,2436 0,2421 0,2436 0,2436 0,2407 0,2392 0,2391 0,2421 0,2374

KNN 3 ANV 0,3248 10,3248 0,3248 10,3248 10,3248 0,3232 0,3206 0,3267 0,3267 0,3328

MI 0,3248 10,3248 0,3269 10,3269 0,3269 0,3227 0,3227 0,3192 0,3118 0,2905

KNN 5 ANV 0,3248 0,3248 0,3248 10,3248 10,3248 0,3290 0,3290 0,3468 0,3386 0,3096

MI 0,3248 10,3248 0,3328 0,3328 10,3269 0,3227 0,3209 0,3190 0,3096 0,2868

MLP ANV 0,1344 10,1335 0,1335 0,0025 0,0025 0,1337 0,1321 0,1333 0,1592 0,1335

MI 0,1344 0,1335 0,1335 10,0025 0,0025 0,1341 0,0025 0,1335 0,1337 0,1335

RF ANV 0,2671 0,2361 0,2456 0,2591 0,2332 0,2211 0,3019 0,3002 0,2866 0,2780

MI 0,2671 0,2425 0,2580 0,2088 0,3197 0,2192 0,2385 0,2770 0,2209 0,2001

SVM ANV 0,2453 10,2453 0,2453 0,2453 0,2453 0,2453 0,2470 0,2470 0,2470 0,2470

MI 0,2453 0,2453 0,2453 0,2453 0,2453 0,2453 0,2453 0,2453  0,2453 0,2419
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C.2.6 Resultados Extrator LETRIST

Esta secao apresenta todos os resultados do Extrator BSIF obtidos pela selecao
dos métodos Filters, estando divididos em duas tabelas para o cendrio Covid (Tabela 46)

e o cenario Macro (Tabela 47).

Tabela 46 — Todos os Resultados Filters de Covid-19 F1-Score para o Extrator LETRIST

% de Atributos -> 100%  90% 80% 70% 60% 50% 40% 30% 20% 10%

Classificador Ranqueador 413 372 330 289 248 206 165 124 83 41
DT ANV 0,7273 0,8000 0,7111 0,6222 0,6538 0,7241 0,6667 0,6667 0,7018 0,7143
MI 0,7273 0,7308 0,6222 0,6545 0,7119 0,7458 0,7458 0,6667 0,6786 0,6667
KNN 3 ANV 0,6222 0,6222 0,6222 0,7083 0,7083 0,7083 0,6809 0,6667 0,6512 0,5532
MI 0,6222 10,6222 0,6222 0,6222 0,6222 0,6522 0,6522 0,6522 0,5909 0,7755
KNN 5 ANV 0,6522 0,6522 0,6522 0,6522 0,6522 0,6522 0,6522 0,6222 0,7111 0,6087
MI 0,6522 0,6522 0,6522 0,6522 0,6522 0,6522 0,6522 0,6522 0,6364 0,6939
MLP ANV 0,0000  0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
MI 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
RF ANV 0,6341 0,6000 0,5263 0,6000 0,5789 0,5789 0,5263 0,4000 0,4118 0,4118
MI 0,6341  0,5500 0,6000 0,3784 0,4571 0,4865 0,4000 0,4865 0,3429 0,3636
SVM ANV 0,7368 0,7368 0,7368 0,7368 0,7368 0,7368 0,7368 0,7368 0,7500 0,7273
MI 0,7368 0,7368 0,7368 0,7368 0,7368 0,7368 0,7368 0,7368 0,7368 0,7500

Tabela 47 — Todos os Resultados Filters de Macro-Avg F1-Score para o Extrator LETRIST

% de Atributos -> 100% 90% 80% 70% 60% 50% 40% 30% 20% 10%

Classificador Ranqueador 413 372 330 289 248 206 165 124 83 41

DT ANV 0,3018 0,4895 0,4609 0,3963 0,2339 0,2440 0,2358 0,2360 0,2410 0,2419
MI 0,3018 0,3163 0,3437 0,2340 0,2424 0,2477 0,2475 0,2351 0,2370 0,2353

KNN 3 ANV 0,4496 0,4496 0,4496 0,4181 0,4181 0,4181 10,4142 10,4455 0,4102 0,3007
MI 0,4496 0,4496 0,4496 0,4496 0,4496 0,4101 04101 0,4101 0,3775 0,4718

KNN 5 ANV 0,3761 0,3761 0,3761 0,3761 0,3761 0,3761 0,3761 0,3639 0,4183 0,3497
MI 0,3761 0,3761 0,3761 0,3761 0,3761 0,3761 0,3761 0,3761 0,3657 0,3208

MLP ANV 0,1309 0,0025 0,1335 0,1341 0,0025 0,1335 0,1335 0,1335 0,1335 0,1335
MI 0,1309 10,0025 0,0025 0,0025 0,0025 0,1335 0,1335 0,1335 0,1468 0,1335

RF ANV 0,3717 10,3889 0,3318 0,3051 0,3222 0,4168 10,3664 0,3327 0,2860 0,3805
MI 0,3717 10,3048 0,3387 0,2803 0,3126 0,3440 10,3544 0,3200 0,2997 0,3265

SVM ANV 0,2453 0,2453 0,2453 0,2453 0,2453 0,2453 0,2453 0,2453 0,2470 0,2435

MI 0,2453 10,2453 0,2453 10,2453 10,2453 10,2453 10,2453 0,2453 10,2453 0,2470
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C.2.7 Resultados Extrator LPQ

Esta sec¢ao apresenta todos os resultados do Extrator BSIF obtidos pela selecao
dos métodos Filters, estando divididos em duas tabelas para o cenario Covid (Tabela 48)

e o cendrio Macro (Tabela 49).

Tabela 48 — Todos os Resultados Filters de Covid-19 F1-Score para o Extrator LPQ

% de Atributos -> 100% 90% 80% 70% 60% 50% 40% 30% 20% 10%
Classificador Ranqueador 256 230 205 179 154 128 102 77 51 26

DT ANV 0,6349 0,6349 0,6349 0,639 0,6349 0,4912 0,912 05172 0,7458 0,5532
MI 0,6349 0,6349 0,6349 0,6349 0,6349 0,6349 0,5263 05614 0,4255 0,4583
KNN 3 ANV 05714 0,6047 0,6047 0,6364 0,6522 0,6364 0,6512 0,6047 0,6364 0,4865
MI 05714 0,5714 0,6364 0,6364 0,6957 0,7111 0,6667 0,6512 0,5957 0,578
KNN 5 ANV 0,4878 0,5714 0,6047 0,6667 0,6522 0,6222 0,5714 0,6512 0,5238 0,5128
MI 0,4878 0,5366 0,5714 05714 0,6364 0,6667 0,6047 0,6977 05714 0,5455
MLP ANV 0,7931 0,6923 0,7241 0,7778 0,5833 0,7059 0,8438 0,8302 0,0000 0,7778
MI 0,7931 0,7018 0,7273 0,7857 0,7600 0,7059 0,0000 0,7347 0,0000 0,0000
RF ANV 0,5200 0,5106 0,5417 055200 0,4255 0,4167 0,4186 0,5652 0,4255 0,4348
MI 0,5200 0,5217 0,4000 0,4348 0,3810 0,5926 0,4091 0,3158 0,4545 0,4898
SVM ANV 0,7667 0,7797 0,7797 0,7797 0,8000 0,8000 0,7667 0,7869 0,8214 0,7451
MI 0,7667 0,7667 0,7541 0,7667 0,7667 0,7667 0,7667 0,7241 0,7636 0,7308

Tabela 49 — Todos os Resultados Filters de Macro-Avg F1-Score para o Extrator LPQ

% de Atributos -> 100% 90% 80% 70% 60% 50% 40% 30% 20% 10%
Classificador Ranqueador 256 230 205 179 154 128 102 77 51 26

DT ANV 0,2720 0,2710 0,2710 0,2710 0,2710 0,2573 0,2573 0,2542 0,2871 0,2590
MI 0,2720 02720 0,2710 02710 02710 02710 0,2555 0,2816 0,2396 0,2452
KNN 3 ANV 04859 0,4623 0,4623 0,409 0,4031 0,3948 0,4118 0,4053 0,4003 0,3622
MI 0,4859 0,4859 0,4670 0,4668 0,4329 0,5063 0,4999 0,4822 0,4009 0,3171
KNN 5 ANV 0,3867 0,3080 0,4190 04132 0,4116 04073 0,004 0,4260 0,4076 0,3335
MI 0,3867 0,3939 0,3980 0,3991 0,4080 0,4283 0,039 04322 02614 02579
MLP ANV 0,3915 0,3540 0,3496 0,3816 0,3282 04338 0,4482 0,3160 0,1335 0,3578
MI 0,3915 0,3379 0,3578 0,3468 0,3713 04110 0,1335 0,2917 0,1335 0,1335
RF ANV 0,3576 0,3550 0,2809 0,3494 0,3941 10,3836 0,4064 0,4643 0,3757 0,3433
MI 0,3576 0,3572 0,3727 0,3074 0,3390 0,3881 0,2866 0,3447 0,4386 0,2095
SVM ANV 0,2503 0,2519 0,2519 0,2519 0,2550 0,2550 0,2503 0,2534 0,2572 0,3168

MI 0,2503 10,2503 0,2487 0,2503 0,2503 0,2503 0,2503 0,2437 0,2487 0,2433
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C.2.8 Resultados Extrator OBIF

Esta secao apresenta todos os resultados do Extrator BSIF obtidos pela selecao
dos métodos Filters, estando divididos em duas tabelas para o cenario Covid (Tabela 50)

e o cenario Macro (Tabela 51).

Tabela 50 — Todos os Resultados Filters de Covid-19 F1-Score para o Extrator OBIF

% de Atributos -> 100% 90% 80% 70% 60% 50% 40% 30% 20% 10%
Classificador Ranqueador 484 436 387 339 290 242 194 145 97 48

DT ANV 0,6792 0,6800 0,6800 0,6792 0,7059 0,7037 0,6792 0,7143 0,6538 0,6984
MI 0,6792 0,6800 0,6800 0,6545 0,6545 0,6545 0,7059 0,7059 0,6939 0,6415
KNN 3 ANV 0,4615 0,5455 05581 0,5455 0,5778 0,5333 055116 04762 0,5532 0,6923
MI 04615 04615 05455 0,5455 0,5455 0,5455 05116 0,5333 0,5652 0,5116
KNN 5 ANV 0,4103 0,6190 0,6364 0,6364 0,5909 0,6087 0,6087 0,5652 0,6250 0,6667
MI 0,4103 0,4103 05366 055714 0,6190 0,5854 05714 0,6087 0,5652 0,6383
MLP ANV 0,0000 0,0000 0,1429 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
MI 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
RF ANV 0,2424 0,1875 0,1250 0,2222 0,2286 0,2424 0,2500 0,3030 0,2941 0,1379
MI 0,2424 0,2941 0,1935 0,1333 0,1875 0,2941 02222 0,1290 0,2941 0,1818
SVM ANV 0,7143 0,7273 0,7500 0,7500 0,7368 0,7368 0,7368 0,7368 0,7273 0,7500
MI 0,7143 0,7143 0,7143 0,7143 0,7273 0,7273 0,7037 0,7368 0,7143 0,7500

Tabela 51 — Todos os Resultados Filters de Macro-Avg F1-Score para o Extrator OBIF

% de Atributos -> 100% 90% 80% 70% 60% 50% 40% 30% 20% 10%

Classificador Ranqueador 484 436 387 339 290 242 194 145 97 48

DT ANV 0,2371 0,2370 0,2370 0,2369 0,2407 0,2403 0,2369 0,2419 0,2339 0,2400
MI 0,2371 10,2370 0,2370 0,2338 0,2338 10,2338 0,2407 0,2407 0,2389 0,2310

KNN 3 ANV 0,3010 0,3130 0,3014 0,3132 0,2702 0,2639 0,3086 0,2489 0,3009 0,4532
MI 0,3010 0,3010 0,2996 0,2996 0,3130 0,3130 0,3079 0,2639 0,2684 0,2843

KNN 5 ANV 0,2934 0,3354 0,3534 0,3534 0,2653 0,2678 0,2678 0,2616 0,3110 0,3494
MI 0,2934 0,2934 0,3236 0,3286 0,3354 0,3306 0,3281 0,2678 0,2614 0,2786

MLP ANV 0,1335 0,1335 0,1490 10,1334 0,1335 0,1335 0,1335 0,1335 0,1335 0,1296
MI 0,1335 0,1335 0,1335 0,1335 0,1335 0,1335 0,1337 0,1335 0,1335 0,1335

RF ANV 0,2289 10,2378 0,2443 0,2514 0,2799 0,2304 0,3382 0,3289 0,2498 0,3130
MI 0,2289 10,2409 0,2522 0,2206 0,1995 0,2143 0,2593 0,2152 0,2663 0,3693

SVM ANV 0,2419 0,2435 0,2470 0,2470 0,2453 0,2453 0,2453 0,2453 0,2435 0,2470

MI 0,2419 02419 0,2419 02419 0,2435 02435 0,2399 02453 0,2419  0,2470
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C.3  (H-Local) Classificacdo Hierarquica com Selecdo LCPN

Esta se¢ao apresenta os resultados de todas as classificagoes feitas, para todos
os extratores utilizados durante a pesquisa, no cenario de Classificagdo Plano utilizando
Selecao Plana. Sendo os extratores: BSIF, EQP, INCEPTION, LBP, LDN, LETRIST,
LPQ E OBIF, seus resultados se encontram respectivamente nas subsecoes C.3.1, C.3.2,
C.3.3,C.34, C3.5, C.3.6, C.3.7Te C.3.8.
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C.3.1 Resultados Extrator BSIF

Esta secao apresenta todos os resultados do Extrator BSIF obtidos pela selecao
dos métodos Filters, estando divididos em duas tabelas para o cendrio Covid (Tabela 52)

e o cenario Macro (Tabela 53).

Tabela 52 — Todos os Resultados Filters de Covid-19 F1-Score para o Extrator BSIF

% de Atributos -> 100% 90% 80% 70% 60% 50% 40% 30% 20% 10%
Classificador Ranqueador 256 230 205 179 154 128 102 77 51 26

DT ANV 04231 0,4348 0,4889 0,4880 0,4231 0,3404 0,3415 0,3721 0,3750 0,4762
MI 0,4231 0,727 0,5600 0,5000 0,5000 0,5172 0,5000 0,4727 0,4186 0,2857
KNN 3 ANV 05128 0,4211 04324 04324 0,5263 0,3889 0,3784 04500 0,4762 0,4286
MI 05128 04737 04324 04324 04324 04444 05128 05128 0,4103 0,4615
KNN 5 ANV 0,5263 0,4737 0,4865 0,4865 0,5263 0,5263 0,4737 04000 0,5116 0,878
MI 0,5263 0,5500 0,5128 04737 04444 0,4000 0,4000 0,3529 0,3333 0,4500
MLP ANV 0,5909 0,6038 0,7667 0,5882 0,7500 0,6923 0,7170 0,5957 0,0000 0,6316
MI 0,5909 0,5926 0,6667 0,7636 0,7368 0,5000 0,6316 0,6250 0,5600 0,5957
RF ANV 0,3182 0,3333 02727 0,3404 0,3750 0,2791 0,4000 0,3600 0,3333 0,3182
MI 0,3182 0,3636 0,800 0,1951 0,2727 0,3000 0,3111 0,2222 0,3556 0,3256
SVM ANV 0,6222 0,5909 0,6364 0,5909 0,6087 0,6364 0,6047 0,5366 0,5455 0,5366
MI 0,6222 0,6222 0,6222 0,6222 0,5909 0,5909 0,5009 0,5581 0,5581 0,5238

Tabela 53 — Todos os Resultados Filters de Macro-Avg F1-Score para o Extrator BSIF

% de Atributos -> 100% 90% 80% 70% 60% 50% 40% 30% 20% 10%
Classificador Ranqueador 256 230 205 179 154 128 102 7 51 26

DT ANV 0,3050 0,3068 0,3152 03152 0,3050 0,3338 0,3653 0,3337 0,3563 0,2985
MI 0,3050 0,3128 0,3255 0,3167 0,3165 0,3185 0,3865 0,3693 0,3486 0,3285
KNN 3 ANV 0,3063 0,2021 0,2039 02039 0,3078 0,2741 0,2320 0,2016 0,2056 0,2338
MI 0,3063 0,3005 0,2942 0,2939 0,2939 0,2952 0,2673 0,2821 0,2529 0,3178
KNN 5 ANV 0,3073 02004 03012 023012 0,3073 0,3073 0,2456 0,1938 0,2107 0,2476
MI 0,3073 0,3105 0,3052 02092 02948 02748 0,2648 0,2688 0,2322 0,2969
MLP ANV 04471 02673 04217 03116 05851 02863 0,3547 0,2222 0,1335 0,2270
MI 04471 0,2655 04609 0,3856 0,3984 0,2933 0,2305 0,2853 0,3139 0,2705
RF ANV 0,3630 0,2075 0,3387 0,3463 0,164 0,3453 0,3461 0,2912 0,3490 0,3442
MI 0,3630 0,3206 0,3809 0,3449 0,3271 0,3892 0,3418 0,3192 0,3317 0,3220
SVM ANV 0,2263 02216 0,2281 02216 02245 02281 0,2233 0,2131 0,2146 0,2131

MI 0,2263 0,2263 0,2263 02263 0,2216 0,2216 02216 0,2167 0,2167 02115
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C.3.2 Resultados Extrator EQP

Esta sec¢ao apresenta todos os resultados do Extrator BSIF obtidos pela selecao

dos métodos Filters, estando divididos em duas tabelas para o cenario Covid (Tabela 54)

e o cendrio Macro (Tabela 55).

Tabela 54 — Todos os Resultados Filters de Covid-19 F1-Score para o Extrator EQP

% de Atributos -> 100% 90% 80% 70% 60% 50% 40% 30% 20% 10%
Classificador Ranqueador 256 230 205 179 154 128 102 77 51 26

DT ANV 0,5957 0,5652 0,4000 0,5833 0,4898 0,5385 0,4000 0,4545 0,4000 0,4615

MI 0,5957 0,6250 0,6122 0,5957 0,5957 0,6122 0,6122 0,6122 0,4400 0,6032

KNN 3 ANV 0,5909 0,5581 0,5366 0,4878 0,4762 0,5116 0,5778 0,6250 0,5000 0,4898

MI 0,5909 0,6190 0,5854 0,6364 0,6222 0,6364 0,5714 0,6667 0,5116 0,5000

KNN 5 ANV 0,5238 10,4878 0,5000 0,4878 0,5000 0,4762 0,4390 0,5909 0,4878 0,5306

MI 0,5238 0,5500 0,5854 0,5128 0,6222 0,6957 0,6047 0,5778 0,5217 0,5455

MLP ANV 0,6275 0,5652 0,6000 0,6538 0,6296 0,6400 0,5455 0,1818 0,4167 0,3684

MI 0,6275 0,6275 0,6122 0,6383 0,6038 0,5714 0,6038 0,5600 0,0000 0,5283

RF ANV 0,5417 0,5660 0,5926 0,6154 0,5882 0,5714 0,4706 0,5818 0,6538 0,5600

MI 0,5417 0,5490 0,5417 0,5306 0,6154 0,5532 0,5455 0,6182 0,4528 0,5490

SVM ANV 0,4500 0,4500 0,4500 0,5128 0,4737 0,4737 0,4737 0,4324 0,3684 0,4878

MI 0,4500 0,3784 0,3784 0,3333 0,5500 0,5500 0,5714 0,5581 0,6047 0,4737

Tabela 55 — Todos os Resultados Filters de Macro-Avg F1-Score para o Extrator EQP

% de Atributos -> 100% 90% 80% 70% 60% 50% 40% 30% 20% 10%
Classificador Ranqueador 256 230 205 179 154 128 102 77 51 26
DT ANV 0,2968 0,2990 0,2378 0,2865 0,2443 0,2141 0,1939 0,2015 0,1934 0,2010
MI 0,2968 0,3061 0,3107 0,2968 0,2968 0,3107 0,3107 0,3107 0,3229 0,2726

KNN 3 ANV 0,3347 0,3157 0,3906 0,3834 0,3242 0,3868 0,3394 0,4173 0,3271 0,2070
MI 0,3347 0,4169 0,3976 0,4051 0,3874 0,3416 0,3242 0,3765 0,3399 0,3018

KNN 5 ANV 0,2838 10,2787 0,3376 0,2780 0,2795 0,2759 0,2710 0,2936 0,2782 0,2133
MI 0,2838 0,3858 0,3910 0,3802 0,3965 0,3566 0,3432 0,3493 0,2842 0,3202

MLP ANV 0,3424 0,2779 0,2267 0,2979 0,2785 0,3294 0,2184 0,1611 0,2687 0,1893
MI 0,3424 0,2304 0,3327 0,3153 0,2256 0,2781 0,2664 0,2770 0,1335 0,2627

RF ANV 0,2920 0,2207 0,2550 0,3003 0,2443 0,2207 0,2683 0,2422 0,2563 0,2371
MI 0,2020 0,2172 0,2393 02332 0,3809 02837 0,2585 0,3829 0,2790 0,2380

SVM ANV 0,2006 0,2006 0,2006 0,2093 0,2035 0,2035 0,2035 0,1974 0,1835 0,2057
MI 0,2006 0,1897 0,1897 0,1830 0,2148 0,2148 0,2183 0,2167 0,2233 0,2035
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C.3.3 Resultados Extrator INCEPTION

Esta secao apresenta todos os resultados do Extrator BSIF obtidos pela selecao

dos métodos Filters, estando divididos em duas tabelas para o cenario Covid (Tabela 56)

e o cenario Macro (Tabela 57).

Tabela 56 — Todos os Resultados Filters de Covid-19 F1-Score para o Extrator INCEP-

TION
% de Atributos -> 100% 90%  80%  70% 60% 50% 40% 30% 20% 10%
Classificador Ranqueador 2048 1843 1638 1434 1229 1024 819 614 410 205
DT ANV 0,2500 0,2000 0,2500 0,2500 0,2500 0,2500 0,0889 0,1000 0,1333 0,1081
MI 0,2500 0,2632 02632 02632 02500 02564 02222 02857 0,2917 0,2326
KNN 3 ANV 01111 0,1579 0,1579 0,1081 0,2105 0,2105 0,2162 0,3500 0,3636 0,3077
MI 0,1111 0,0588 02703 02222 02564 0,1667 0,2162 0,1667 0,2927 0,2632
KNN 5 ANV 0,1212 0,1250 0,1212 0,1250 0,0645 0,1212 0,1714 0,2703 0,3500 0,2564
MI 0,1212 0,1212 0,1250 0,1818 0,1290 0,1290 0,1212 0,1143 02162 0,2222
MLP ANV 05714 05263 0,6071 0,839 05373 0,5397 0,4667 0,5079 0,5185 0,5455
MI 05714 05357 05263 05614 0,5938 0,5085 0,5079 0,4667 0,4918 0,4912
RF ANV 0,3830 0,3182 10,4000 0,3265 0,4286 0,2791 0,4706 0,3860 0,3265 0,3396
MI 0,3830 0,2593 0,2667 0,2927 04314 0,3922 0,3137 0,5200 0,5000 0,3396
SVM ANV 0,3721 0,3636 0,3556 0,3478 0,3556 0,3556 0,4167 0,082 0,3750 0,4528
MI 0,3721 0,3636  0,4000 0,4000 0,4000 0,4255 0,4167 0,4490 0,3913 0,3830

Tabela 57 — Todos os Resultados Filters de Macro-Avg F1-Score para

o Extrator INCEP-

TION
% de Atributos -> 100% 90% 80% T0% 60% 50% 40% 30% 20% 10%
Classificador Ranqueador 2048 1843 1638 1434 1229 1024 819 614 410 205
DT ANV 0,2252  0,2305 10,2252 0,2252 0,2252 0,2252 0,2026 0,1735 0,2104 0,2064
MI 0,2252  0,2324 0,2324 0,2324 0,2339 0,2321 0,2114 0,2280 0,2248 0,2205
KNN 3 ANV 0,2218  0,2284 0,2289 0,2211 0,2371 0,2366 0,2379 0,2574 0,2587 0,3224
MI 0,2218  0,2145 0,2452 0,2383 0,2432 0,3015 0,3087 0,2300 0,2481 0,2446
KNN 5 ANV 0,1516  0,1520 0,1516 0,1524 0,1436 0,1516 0,1588 0,1738 0,1856 10,1724
MI 0,1516  0,1516 0,1524 0,1607 0,1528 0,1528 0,1521 0,1511 0,1663 0,1671
MLP ANV 0,4039  0,2691 0,3140 0,2058 0,2136 0,3283 0,2753 0,2664 0,3253 0,2872
MI 0,4039 0,3697 0,3113 0,2186 0,2796 0,2103 0,3074 0,2031 0,2951 0,3601
RF ANV 0,1913 0,1797 0,1918 0,2387 0,2845 0,2681 0,2030 0,3031 10,3348 0,2707
MI 0,1913  0,1705 0,1728 0,2890 0,3088 0,1916 0,2637 0,2946 0,3046 0,2545
SVM ANV 0,1896  0,1882 0,1872 0,1864 0,1872 0,1872 0,1962 0,1952 0,1902 0,2020
MI 0,1896  0,1882 0,1936 0,1936 0,1936 0,1972 0,1962 0,2010 0,1926 0,1916
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C.3.4 Resultados Extrator LBP

Esta sec¢ao apresenta todos os resultados do Extrator BSIF obtidos pela selecao

dos métodos Filters, estando divididos em duas tabelas para o cenario Covid (Tabela 58)

e o cendrio Macro (Tabela 59).

Tabela 58 — Todos os Resultados Filters de Covid-19 F1-Score para o Extrator LBP

% de Atributos -> 100% 90% 80% 70% 60% 50% 40% 30% 20% 10%
Classificador Ranqueador 59 53 47 41 35 30 24 18 12 6
DT ANV 04706 0,5600 0,3846 04815 0,4255 0,5263 05116 0,4583 0,4545 0,4545
MI 0,4706 0,5600 0,5306 0,5957 0,5957 0,5417 0,5417 0,5778 0,4783  0,4390

KNN 3 ANV 0,5714 0,5833 0,5714 0,5833 0,5652 0,5778 0,6364 0,5500 0,5714 0,5909
MI 0,5714 0,5417 0,5106 0,5455 0,5778 0,5778 0,5417 0,6047 0,6667 0,6222

KNN 5 ANV 0,5833 0,6000 0,6122 0,6154 0,5882 0,6122 0,6087 0,5500 0,6190 0,5854
MI 0,5833 0,5532 0,5532 0,5909 0,5778 0,5490 0,5238 0,5909 0,6667 0,6364

MLP ANV 0,6792 0,5417 0,5581 0,5778 0,6667 0,6250 0,6250 0,4000 0,2286 0,1176
MI 0,6792 0,6667 0,6364 0,7059 0,6792 0,5833 0,5833 0,5333 0,7170 0,1818

RF ANV 0,5000 0,5306 0,5833 0,5778 0,6154 0,5091 0,5614 0,4167 0,5091 0,2667
MI 0,5000 0,5283 0,5833 0,5385 0,5000 0,5306 0,4706 0,5556 0,5185 0,2791

SVM ANV 0,2703 10,2703 0,2703 0,3429 0,2941 0,2941 0,3030 0,3030 0,3030 0,3030
MI 0,2703 0,2703 0,2703 0,2703 0,2703 0,2778 0,2778 0,3030 0,3030 0,3529

Tabela 59 — Todos os Resultados Filters de Macro-Avg F1-Score para o Extrator LBP

% de Atributos -> 100% 90% 80% 70% 60% 50% 40% 30% 20% 10%
Classificador Ranqueador 59 53 47 41 35 30 24 18 12 6

DT ANV 0,2047 0,2184 0,2319 0,2063 0,2175 0,2129 0,2328 0,2016 0,2011 0,2011

MI 0,2047 10,2184 0,2142 0,2224 0,2224 0,2152 0,2147 0,2208 0,2052 0,1989

KNN 3 ANV 0,2203 0,2935 10,2203 0,2935 0,2906 0,2922 0,3013 0,3348 0,3473 0,2787

MI 0,2203 0,2161 0,2114 0,3593 0,3636 0,2779 0,3349 0,2954 0,3047 0,2986

KNN 5 ANV 0,2218 10,2244 10,2262 0,2268 0,2227 0,2976 0,2250 0,3584 0,3687 0,2210

MI 0,2218 0,2173 0,2168 0,2794 0,2779 0,2171 0,2535 0,2220 0,3045 0,2283

MLP ANV 0,3498 0,3775 0,4309 0,3402 0,2831 10,3482 0,4436 10,2838 0,2165 0,1524

MI 0,3498 0,4215 10,4541 0,4000 0,2852 0,2551 0,2232 0,2720 0,2901 0,2185

RF ANV 0,3690 0,3041 0,2798 0,2774 0,3217 0,2785 0,3278 0,2579 0,2667 0,1869

MI 0,3690 0,3793 0,3201 0,2519 0,3815 0,2816 0,2289 0,3653 0,2931 0,2368

SVM ANV 0,1742 0,1742 0,1742 0,1842 0,1770 0,1770 0,1781 0,1781 10,1781 0,1783

MI 0,1742 0,1742 0,1742 0,1742 0,1742 0,1751 0,1751 0,1781 0,1781 0,1854
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C.3.5 Resultados Extrator LDN

Esta secao apresenta todos os resultados do Extrator BSIF obtidos pela selecao
dos métodos Filters, estando divididos em duas tabelas para o cenario Covid (Tabela 60)

e o cenario Macro (Tabela 61).

Tabela 60 — Todos os Resultados Filters de Covid-19 F1-Score para o Extrator LDN

% de Atributos -> 100% 90% 80% 70% 60% 50% 40% 30% 20% 10%
Classificador Ranqueador 56 50 45 39 34 28 22 17 11 6

DT ANV 0,6984 0,7213 0,7097 0,7000 0,7213 0,6984 0,6769 0,6567 0,6984 0,7097

MI 0,6984 0,7000 0,7097 0,7000 0,7213 0,6885 0,6984 0,7097 0,6780 0,6552

KNN 3 ANV 0,6250 0,6383 0,6522 0,6667 0,6383 0,6250 0,6087 0,6222 0,6383 0,6667

MI 0,6250 0,6250 0,6122 0,6250 0,6383 0,6383 0,6531 0,5957 0,6383 0,6667

KNN 5 ANV 0,6250 0,6250 0,6809 0,6383 0,6383 0,6087 0,6087 0,6087 0,6667 0,6400

MI 0,6250 0,6531 0,6531 0,6800 0,6809 0,6939 0,6364 0,6383 0,6800 0,6383

MLP ANV 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0690 0,0000 0,0000 0,0667 0,0690 0,0000

MI 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,1852 0,0000

RF ANV 0,4103 0,4103 0,3243 0,3784 0,2703 0,4211 10,3333 0,4737 0,4211 0,4500

MI 0,4103 0,3839 0,3784 0,4615 0,3784 0,2857 0,4103 10,3243 0,4615 0,4878

SVM ANV 0,7368 0,7368 0,7368 0,7368 0,7368 0,7368 0,7368 0,7500 0,7500 0,7273

MI 0,7368 0,7368 0,7368 0,7368 0,7368 0,7368 0,7368 0,7368 0,7368 0,7368

Tabela 61 — Todos os Resultados Filters de Macro-Avg F1-Score para o Extrator LDN

% de Atributos -> 100% 90% 80% 70% 60% 50% 40% 30% 20% 10%
Classificador Ranqueador 56 50 45 39 34 28 22 17 11 6
DT ANV 0,2407 10,2436 0,2421 0,2405 0,2436 0,2407 0,2367 0,2338 0,2407 0,2421
MI 0,2407 0,2405 02421 02405 02436 02391 0,2407 02421 02374 0,2341

KNN 3 ANV 0,3248 0,3267 0,3287 0,3308 0,3267 0,3250 0,3225 0,3244 0,3955 0,4153
MI 0,3248 0,3248 10,3232 0,3250 0,3269 0,3269 0,3290 0,3113 0,3381 0,3575

KNN 5 ANV 0,3248 0,3248 10,3328 0,3267 0,3267 0,3227 0,3227 0,3227 0,4000 0,3544
MI 0,3248 0,3288 10,3283 0,3327 0,3328 0,3349 0,3267 0,3272 0,3448 0,3535

MLP ANV 0,1344 10,1335 10,1335 0,0025 0,0124 0,1337 0,1206 0,1447 0,1438 0,1335
MI 0,1344 0,1335 0,1335 0,0025 0,1992 0,1335 0,1335 0,1335 0,2277 0,1335

RF ANV 0,2671 0,2344 0,2442 0,2660 0,2658 0,2542 0,2766 0,2857 0,2433 0,2444
MI 02671 0,3673 0,2326 02951 0,2286 0,2038 0,2689 0,2081 02363 0,2292

SVM ANV 0,2453 0,2453 0,2453 0,2453 0,2453 0,2453 0,2453 0,2470 0,2470 0,2437
MI 0,2453 0,2453 0,2453 0,2453 0,2453 0,2453 0,2453 0,2453 0,2453 0,2453
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C.3.6 Resultados Extrator LETRIST

Esta sec¢ao apresenta todos os resultados do Extrator BSIF obtidos pela selecao
dos métodos Filters, estando divididos em duas tabelas para o cenario Covid (Tabela 62)

e o cendrio Macro (Tabela 63).

Tabela 62 — Todos os Resultados Filters de Covid-19 F1-Score para o Extrator LETRIST

% de Atributos -> 100% 90% 80% 70% 60% 50% 40% 30% 20% 10%
Classificador Ranqueador 413 372 330 289 248 206 165 124 83 41

DT ANV 0,7273 0,6667 0,6341 05714 0,6364 0,6667 0,6809 0,6939 0,7234 0,5333
MI 0,7273 0,7500 0,7037 0,7500 0,7037 0,7500 0,6909 0,6909 0,6415 0,6923
KNN 3 ANV 0,6222 0,6222 0,6522 0,6957 0,6309 0,7083 0,5009 0,5778 0,6190 0,6087
MI 0,6222 0,6222 0,6087 0,6383 0,6383 0,6222 0,6222 0,6222 0,6222 0,5854
KNN 5 ANV 0,6522 0,6222 0,5581 05581 0,5581 0,6222 0,6364 0,6364 0,6341 0,6383
MI 0,6522 0,6222 0,6222 0,6222 0,6222 0,5581 0,5238 0,5909 0,6222 0,6512
MLP ANV 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,1622 0,0000 0,0000
MI 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
RF ANV 0,6341 0,6000 0,5500 0,5641 0,6190 0,4865 0,6154 0,5854 0,6667 0,6000
MI 0,6341 0,5500 0,6364 0,6190 0,6977 0,6667 0,6500 0,5500 0,5789 0,4444
SVM ANV 0,7368 0,7368 0,7368 0,7368 0,7368 0,7368 0,7368 0,7368 0,7500 0,7500
MI 0,7368 0,7368 0,7368 0,7368 0,7368 0,7368 0,7368 0,7368 0,7368 0,7273

Tabela 63 — Todos os Resultados Filters de Macro-Avg F1-Score para o Extrator LETRIST

% de Atributos -> 100% 90% 80% 70% 60% 50% 40% 30% 20% 10%
Classificador Ranqueador 413 372 330 289 248 206 165 124 83 41

DT ANV 0,3018 0,3788 0,3801 10,3784 0,3026 0,4024 0,3992 0,3922 0,4055 0,3591
MI 0,3018 0,2060 0,2982 0,2960 0,2889 0,2960 0,2966 0,2961 0,3031 0,3104
KNN 3 ANV 0,4496 04775 04818 0,499 0,4716 04181 04311 0,3577 0,3777 0,3342
MI 0,4496 04639 0,3905 0,4083 0,4083 04058 0,3922 0,3922 04147 0,3441
KNN 5 ANV 0,3761 03412 0,3626 0,3320 0,3729 0,3718 0,3579 0,3579 0,3799 0,3126
MI 0,3761 0,3718 03718 0,3718 03718 0,3729 0,3220 0,3367 0,3820 0,3612
MLP ANV 0,1309 0,0025 0,0025 0,335 0,1343 0,1335 0,1335 0,0258 0,0025 0,1335
MI 0,1309 0,0025 0,2123 0,1335 0,0025 0,1337 0,1339 0,1335 0,1335 0,1335
RF ANV 0,3717 0,3661 0,3608 0,2007 0,3193 0,3760 0,4265 0,3105 0,4108 0,4257
MI 0,3717 0,3781 0,3728 0,3595 0,3048 0,3402 0,3772 0,4098 0,3808 0,3048
SVM ANV 0,2453 0,2453 0,2453 0,2453 0,2453 0,2453 0,2453 0,2453 0,2470 0,2470

MI 0,2453 0,2453 0,2453 0,2453 10,2453 10,2453 10,2453 0,2453 0,2453 0,2435
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C.3.7 Resultados Extrator LPQ

Esta secao apresenta todos os resultados do Extrator BSIF obtidos pela selecao
dos métodos Filters, estando divididos em duas tabelas para o cendrio Covid (Tabela 64)

e o cenario Macro (Tabela 65).

Tabela 64 — Todos os Resultados Filters de Covid-19 F1-Score para o Extrator LPQ

% de Atributos -> 100% 90% 80% 70% 60% 50% 40% 30% 20% 10%
Classificador Ranqueador 256 230 205 179 154 128 102 77 51 26

DT ANV 0,6349 0,6349 0,6349 0,6032 0,6032 0,6032 0,6032 0,6071 0,5818 0,6071
MI 0,6349 0,6349 0,6349 0,6349 0,6349 0,6349 0,6667 0,6441 0,6441 0,5455
KNN 3 ANV 05714 055909 0,6222 06364 0,6222 0,6522 0,6047 0,6667 0,5455 0,6809
MI 0,5714 0,6047 0,6190 0,6667 0,6818 0,6522 0,6667 0,6957 0,5957 0,6087
KNN 5 ANV 0,878 05366 05714 0,6222 0,6522 0,6667 0,6383 0,6047 0,5238 0,5581
MI 0,4878 0,5366 0,6047 0,6364 0,6364 0,6047 0,6667 0,6364 0,5714 0,5217
MLP ANV 0,7931 0,7458 0,7273 0,7857 0,7200 0,6897 0,7692 0,7419 0,0000 0,7937
MI 0,7931 0,7869 0,6667 0,7547 0,7869 0,8197 0,7541 0,6538 0,0000 0,0000
RF ANV 0,5200 055116 0,5882 0,4490 0,5000 0,4167 0,5200 0,4000 0,4255 0,4783
MI 0,5200 04255 03774 0,3556 0,545 0,5000 0,5000 0,4091 0,3913 0,3600
SVM ANV 0,7667 0,7667 0,7667 0,8065 0,7869 0,7869 0,7869 0,8000 0,8000 0,7719
MI 0,7667 0,7667 0,7541 0,7541 0,7667 0,7667 0,7458 0,7500 0,7931 0,7778

Tabela 65 — Todos os Resultados Filters de Macro-Avg F1-Score para o Extrator LPQ

% de Atributos -> 100% 90% 80% 70% 60% 50% 40% 30% 20% 10%
Classificador Ranqueador 256 230 205 179 154 128 102 77 51 26

DT ANV 0,2720 0,2720 02710 0,2670 0,2670 0,2670 0,2670 0,3082 0,2994 0,2737
MI 0,2720 0,2710 02710 02710 0,2710 0,2710 02761 0,2733 0,2733 0,2576
KNN 3 ANV 0,4859 0,4886 05362 0,5109 0,4933 0,5387 0,4908 0,3573 0,3240 0,3316
MI 04859 0,4911 04637 04054 0,5021 0,4266 0,3571 0,4329 0,4043 0,3337
KNN 5 ANV 0,3867 0,3937 0,3989 0,4068 0,4111 0,4130 0,4094 0,4398 0,3709 0,3066
MI 0,3867 0,3706 0,3900 0,3855 0,4080 0,4041 0,3292 0,3253 0,3989 0,2615
MLP ANV 0,3915 0,4119 0,3646 0,3523 0,3974 0,3835 0,3094 0,3672 0,1335 0,2539
MI 0,3915 0,3840 0,3734 0,3685 0,3496 0,123 0,3692 04518 0,1335 0,1335
RF ANV 0,3576  0,3987 0,3377 02767 04541 0,3307 0,3462 0,2014 0,4000 0,2389
MI 0,3576 0,3473 02941 0,3150 0,4003 0,3183 0,3183 0,3958 0,2883 0,2983
SVM ANV 0,2503 0,2503 0,2503 0,2564 0,2534 0,2534 0,2534 0,2550 0,2550 0,2506

MI 0,2503 10,2503 0,2487 0,2487 0,2503 0,2503 0,2471 0,2470 0,2536 0,2505
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C.3.8 Resultados Extrator OBIF

Esta sec¢ao apresenta todos os resultados do Extrator BSIF obtidos pela selecao
dos métodos Filters, estando divididos em duas tabelas para o cenario Covid (Tabela 66)

e o cendrio Macro (Tabela 67).

Tabela 66 — Todos os Resultados Filters de Covid-19 F1-Score para o Extrator OBIF

% de Atributos -> 100% 90% 80% 70% 60% 50% 40% 30% 20% 10%

Classificador Ranqueador 484 436 387 339 290 242 194 145 97 48
DT ANV 0,6792 0,6538 0,6792 0,6792 0,6792 0,6792 0,6792 0,7273 0,7037 0,6792
MI 0,6792 0,7037 0,7368 0,6909 0,7368 0,7273 0,7018 0,6667 0,7500 0,7368
KNN 3 ANV 0,4615 0,4500 0,4390 10,4390 0,5116 0,5000 0,5652 0,5532 0,6122 0,6512
MI 0,4615 0,4615 0,5128 0,4000 0,5000 0,5581 0,4762 0,5455 0,5000 0,5833
KNN 5 ANV 0,4103 0,4878 0,4878 10,4390 0,4762 0,5116 0,5455 0,5778 0,6250 0,6667
MI 0,4103 0,4211 0,4737 0,5500 0,5128 0,6190 0,5778 0,6531 0,6667 0,5217
MLP ANV 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,2000 0,0000 0,0000
MI 0,0000 0,0000 0,0000 0,1250 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
RF ANV 0,2424 10,2857 0,1935 0,1818 0,2857 0,3030 0,2424 0,1935 0,2000 0,2500
MI 0,2424 0,2857 0,3030 10,2222 0,2424 0,2424 0,2941 0,3333 0,1765 0,1250
SVM ANV 0,7143 10,7368 0,7500 0,7500 0,7500 0,7500 0,7500 0,7500 0,7143 0,7273
MI 0,7143 0,7143 0,7143 0,7143 0,7143 0,7368 0,7500 0,7500 0,7500 0,7273

Tabela 67 — Todos os Resultados Filters de Macro-Avg F1-Score para o Extrator OBIF

% de Atributos -> 100% 90% 80% 70% 60% 50% 40% 30% 20% 10%

Classificador Ranqueador 484 436 387 339 290 242 194 145 97 48

DT ANV 0,2371 0,2332 0,2369 10,2369 0,2369 0,2369 0,2369 0,2437 0,2403 0,2369
MI 0,2371 10,2406 0,2812 10,2385 0,2451 0,2727 0,2400 0,2353 10,2472 0,2451

KNN 3 ANV 0,3010 0,2996 0,2980 10,2980 0,3084 0,3065 0,2922 0,2903 0,3228 0,4355
MI 0,3010 0,3010 0,3083 0,2686 0,2829 0,3150 0,2897 0,3251 0,2931 0,3186

KNN 5 ANV 0,2934 10,3050 0,3050 0,2980 0,3033 0,3084 0,3132 0,3178 0,3110 0,3645
MI 0,2934 0,2950 0,3025 0,3136 0,3083 0,3356 0,3450 0,3558 0,3424 0,3098

MLP ANV 0,1335 0,1335 0,1335 0,1335 0,1335 0,1335 0,1335 0,1629 0,1335 0,1335
MI 0,1335 0,1335 0,1335 0,1515 0,1335 0,1335 0,1335 0,1335 10,1335 0,1335

RF ANV 0,2289 0,2532 0,2521 10,2237 0,2299 0,2485 0,2591 0,2875 0,3132 0,2548
MI 0,2289 10,3346 0,2488 0,2311 0,2570 0,2902 0,2555 0,2444 10,2136 0,2263

SVM ANV 0,2419 0,2453 0,2470 0,2470 0,2470 0,2470 0,2470 0,2470 0,2419 0,2435

MI 02419 0,2419 02419 0,2419 0,2419 0,2453 0,2470 0,2470 0,2470  0,2435
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APENDICE D - Resultados com Algoritmo

Genético

Uma vez que, apesar do esperado, os resultados obtidos com as selegoes feitas
através do Algoritmo Genético nao estiveram entre os melhores (desconsiderando o cendrio
covid H-Local), este Capitulo é focado em apresentar estes resultados de forma separada.
Assim, ainda utilizando os cendrios de anélise covid e macro, eles se encontram divididos
entre a Classificacao Plana com Selecao Plana, a Classificacdo Hierarquica com Sele¢ao
Plana e a Classificacio Hierdrquica com Selecao LCPN se encontrando respectivamente
nas Secoes D.1, D.2, e D.3.

D.1 (Plano) Classificacdo Plana com Sele¢do Plana

Com os melhores resultados do cenario de Classificacdo Plana com Selecao Plana
sendo apresentados nas Tabelas de 68 a 71 elas se encontram divididas entre: os cinco
melhores resultados nos cendrios de andlise covid (Tabela 68) e macro (Tabela 69); e entre
o melhor resultado obtido para cada extrator nos cendrios de anélise covid (Tabela 70) e
macro (Tabela 71). Desta forma, sendo cada resultado destas tabelas provenientes de um
experimento, nele foi utilizado um classificador (CLF), um método de selecao (MS) e um
extrator (EXT), além de ser necessério a selecio de uma quantidade (N°) e porcentagem
(%) de atributos, o fl-score de sua respectiva baseline (classificacdo com todos os atributos)

também é apresentado.

Tabela 68 — Melhores cinco resultados do AG para Covid F1 no cenario Plano

# EXT CLF MS N° Atributos % Atributos Baseline Covid F1 |
1 LDN SVM  GA 27 / 56 48.2% 0,7500 0,7500
2 OBIF SVM  GA 251 / 484 51,9% 0,7037 0,7451
3 LETRIST DT GA 218 / 413 52.8% 0,7308 0,7407
4 LETRIST KNN5 GA 230 / 413 55,7% 0,6222 0,7347
5 LETRIST SVM GA 214 / 413 51,8% 0,7273 0,7273

Tabela 69 — Melhores cinco resultados do AG para Macro Avg no cenario Plano

# EXT CLF MS N° Atributos % Atributos Baseline Macro Avg |
1 EQP RF GA 126 / 256 49,.2% 0,3524 0,4726
2 LETRIST DT GA 218 / 413 52,8% 0,3737 0,4135
3 LETRIST RF GA 210 / 413 50,8% 0,3650 0,4087
4 LBP MLP GA 40 / 59 67,8% 0,3439 0,4003
5) LPQ KNN5 GA 125 / 256 48,8% 0,3821 0,3952
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Assim, como pode ser visto os cinco melhores resultados de covid fl-score se
encontram entre os valores de 0,7273 a 0,7500, e as variagoes que eles obtiveram de suas
respectivas baselines se encontram de 0,0 a +0,1125, se encontrando assim na posi¢ao
50 no ranking com todos os experimentos (covid plano). Enquanto isso os melhores cinco
resultados obtidos para macro-avg fl-score contém variagoes de seu baseline de +0,0131 a
+0,1201, permitindo chegar a resultados de 0,3952 a 0,4726 se localizando na posi¢ao 6

no ranking com todos os experimentos (macro plano).

Tabela 70 — Melhores resultados do AG para Covid F1 de cada extrator no cenario Plano

EXT CLF MS N° Atributos % Atributos Baseline Covid F1
BSIF MLP GA 126 / 256 49,2% 0,7857 0,7037
EQP KNN3 GA 121 / 256 47.3% 0,5333 0,6364
INCEPTION MLP GA 1026 / 2048 50,1% 0,5000 0,4800
LBP SVM  GA 27 / 59 45.8% 0,2424 0,6923
LDN SVM GA 27 / 56 48.2% 0,7500 0,7500
LETRIST DT GA 218 / 413 52.8% 0,7308 0,7407
LPQ SVM  GA 128 / 256 50,0% 0,7143 0,7143
OBIF SVM GA 251 / 484 51,9% 0,7037 0,7451

Tabela 71 — Melhores resultados do AG para Macro Avg de cada extrator no cenario Plano

EXT CLF MS N° Atributos % Atributos Baseline Macro Avg
BSIF MLP GA 126 / 256 49,2% 0,3251 0,3475
EQP RF GA 126 / 256 49,2% 0,3524 0,4726
INCEPTION MLP GA 1026 / 2048 50,1% 0,2887 0,3826
LBP MLP GA 40 / 59 67,8% 0,3439 0,4003
LDN DT GA 19 / 56 33,9% 0,3879 0,3907
LETRIST DT GA 218 / 413 52,8% 0,3737 0,4135
LPQ KNN 5 GA 125 / 256 48,8% 0,3821 0,3952
OBIF SVM  GA 251 / 484 51,9% 0,2399 0,3887

Com isso, ao analisar o melhor experimento obtido para cada extrator, no cenério
de analise covid temos resultados que variam de 0,4800 a 0,7500 com uma variacao em
relacdo ao seu baseline de -0,0820 a +0,4499. Enquanto no cenario de analise macro
resultados de 0,3475 a 0,4726 foram obtidos, com variacoes +0,0028 a +0,1488 em

relacdo ao seu respectivo baseline.

D.2 (H-Plano) Classificacdo Hierarquica com Selecdo Plana

Com os melhores resultados do cenario de Classificagao Hierarquica com Selegao
Plana sendo apresentados nas Tabelas de 72 a 75 elas se encontram divididas entre: os
cinco melhores resultados nos cenarios de analise covid (Tabela 72) e macro (Tabela 73); e
entre o melhor resultado obtido para cada extrator nos cenarios de anélise covid (Tabela

74) e macro (Tabela 75). Desta forma, sendo cada resultado destas tabelas provenientes
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de um experimento, nele foi utilizado um classificador (CLF), um método de sele¢ao
(MS) e um extrator (EXT), além de ser necessario a selecao de uma quantidade (N°) e
porcentagem (%) de atributos, o fl-score de sua respectiva baseline (classifica¢do com

todos os atributos) também é apresentado.

Tabela 72 — Melhores cinco resultados do AG para Covid F1 no cenario HPlano

# EXT CLF MS N° Atributos % Atributos Baseline Covid F1 |
1 LPQ MLP GA 117 / 256 45, 7% 0,7931 0,7813
2 LPQ SVM  GA 128 / 256 50,0% 0,7667 0,7667
3 LETRIST SVM GA 214 / 413 51,8% 0,7368 0,7500
3 OBIF SVM  GA 215 / 484 51,9% 0,7143 0,7500
4 LDN SVM  GA 27 / 56 48,2% 0,7368 0,7368
5 BSIF SVM  GA 125 / 256 48,8% 0,6222 0,7308

Tabela 73 — Melhores cinco resultados do AG para Macro Avg no cenario HPlano

# EXT CLF MS N° Atributos % Atributos Baseline Macro Avg |
1 BSIF MLP GA 126 / 256 49,2% 0,4471 0,4554
2 LPQ KNN3 GA 134 / 256 52,3% 0,4859 0,4427
3 LPQ MLP GA 117 / 256 45 7% 0,3915 0,4059
3 LPQ KNN 5 GA 125 / 256 48,8% 0,3867 0,4059
4 LPQ RF GA 126 / 256 49,2% 0,3576 0,3956
5 LETRIST DT GA 218 / 413 52,8% 0,3018 0,3867

Assim, como pode ser visto os cinco melhores resultados de covid fl-score se
encontram entre os valores de 0,7308 a 0,7813, e as variagoes que eles obtiveram de suas
respectivas baselines se encontram de -0,1119 a +0,1086, se encontrando assim na posicao
15 no ranking com todos os experimentos (Covid HPlano). Enquanto isso os melhores cinco
resultados obtidos para macro-avg fl-score contém variagdes de seu baseline de -0,0431 a
+0,0849, permitindo chegar a resultados de 0,3867 a 0,455/ se localizando na posicao 23

no ranking com todos os experimentos (Macro HPlano).

Tabela 74 — Melhores resultados do AG para Covid F1 de cada extrator no cenario HPlano

EXT CLF MS N° Atributos % Atributos Baseline Covid F1
BSIF SVM GA 125 / 256 48.,8% 0,6222 0,7308
EQP KNN3 GA 121 / 256 47.3% 0,5909 0,6047
INCEPTION MLP GA 1026 / 2048 50,1% 0,5714 0,4912
LBP SVM GA 27 / 59 45,8% 0,2703 0,6786
LDN SVM  GA 27 / 56 48.2% 0,7368 0,7368
LETRIST SVM GA 214 / 413 51,8% 0,7368 0,7500
LPQ MLP GA 117 / 256 45, 7% 0,7931 0,7813
OBIF SVM GA 215 / 484 51,9% 0,7143 0,7500

Com isso, ao analisar o melhor experimento obtido para cada extrator, no cenério
de analise covid temos resultados que variam de 0,4/912 a 0,7813 com uma variagao em

relacado ao seu baseline de -0,0802 a +0,4083. Enquanto no cenario de analise macro
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Tabela 75 — Melhores resultados do AG para Macro Avg de cada extrator no cenario

HPlano

EXT CLF MS N° Atributos % Atributos Baseline Macro Avg
BSIF MLP GA 126 / 256 49,2% 0,4471 0,4554
EQP KNN 5 GA 125 / 256 48,8% 0,2838 0,3562
INCEPTION KNN3 GA 1018 / 2048 49,7% 0,2218 0,2372
LBP RF GA 33 /59 55,9% 0,3690 0,3245
LDN RF GA 29 / 56 51,8% 0,2671 0,3199
LETRIST DT GA 218 / 413 52,8% 0,3018 0,3867
LPQ KNN3 GA 134 / 256 52,3% 0,4859 0,4427
OBIF KNN 5 GA 246 / 484 50,8% 0,2934 0,2967

resultados de 0,2372 a 0,455/ foram obtidos, com variagoes -0,0445 a +0,0849 em relagao

ao seu respectivo baseline.

D.3 (H-Local) Classificacdo Hierarquica com Selecdo LCPN

Com os melhores resultados do cenario de Classificacao Hierdrquica com Selecao
LCPN sendo apresentados nas Tabelas de 76 a 79 elas se encontram divididas entre: os
cinco melhores resultados nos cendrios de andlise covid (Tabela 76) e macro (Tabela 77); e
entre o melhor resultado obtido para cada extrator nos cenarios de anélise covid (Tabela
78) e macro (Tabela 79). Desta forma, sendo cada resultado destas tabelas provenientes
de um experimento, nele foi utilizado um classificador (CLF), um método de selegao
(MS) e um extrator (EXT), além de ser necessario a sele¢do de uma quantidade (N°) e
porcentagem (%) de atributos, o fl-score de sua respectiva baseline (classificagdo com

todos os atributos) também é apresentado.

Tabela 76 — Melhores cinco resultados do AG para Covid F1 no cenario HLocal

# EXT CLF MS N° Atributos % Atributos Baseline Covid F1 |
1 LPQ MLP GA -/ 256 - 0,7931 0,8136
2 LPQ SVM  GA -/ 256 - 0,7667 0,7869
3 LETRIST SVM GA -/ 413 - 0,7368 0,7500
3 OBIF SVM  GA -/ 484 - 0,7143 0,7500
4 LDN SVM  GA -/ 56 - 0,7368 0,7368
5 LDN DT GA -/ 56 - 0,6984 0,7333

Tabela 77 — Melhores cinco resultados do AG para Macro Avg no cenario HLocal

# EXT CLF MS N° Atributos % Atributos Baseline Macro Avg |
1 LPQ KNN3 GA -/ 256 - 0,4859 0,4653
2 LPQ MLP GA -/ 256 - 0,3915 0,4434
3 BSIF MLP GA -/ 256 - 0,4471 0,4183
4 LETRIST DT GA -/ 413 - 0,3018 0,3956
5) LPQ KNN 5 GA -/ 256 - 0,3867 0,3902
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Assim, como pode ser visto os cinco melhores resultados de covid fl-score se
encontram entre os valores de 0,7333 a 0,8136, e as variagoes que eles obtiveram de suas
respectivas baselines se encontram de 0,0 a +0,0357, se encontrando assim na posicao 2
no ranking com todos os experimentos (Covid HLocal). Enquanto isso os melhores cinco
resultados obtidos para macro-avg fl-score contém variagdes de seu baseline de -0,0288 a
+0,0938, permitindo chegar a resultados de 0,3902 a 0,4653 se localizando na posicao 26

no ranking com todos os experimentos (Macro HLocal).

Tabela 78 — Melhores resultados do AG para Covid F1 de cada extrator no cenario HLocal

EXT CLF MS N° Atributos % Atributos Baseline Covid F1
BSIF MLP GA -/ 256 - 0,5909 0,7083
EQP RF GA -/ 256 - 0,5417 0,6786
INCEPTION MLP GA -/ 2048 - 0,5714 0,4643
LBP SVM GA -/ 59 - 0,2703 0,6786
LDN SVM GA -/ 56 - 0,7368 0,7368
LETRIST SVM GA -/ 413 - 0,7368 0,7500
LPQ MLP GA -/ 256 - 0,7931 0,8136
OBIF SVM GA -/ 484 - 0,7143 0,7500

Tabela 79 — Melhores resultados do AG para Macro Avg de cada extrator no cenario

HLocal

EXT CLF MS N° Atributos % Atributos Baseline Macro Avg
BSIF MLP GA -/ 256 - 0,4471 0,4183
EQP KNN3 GA -/ 256 - 0,3347 0,3605
INCEPTION MLP GA -/ 2048 - 0,4039 0,2910
LBP MLP GA -/ 59 - 0,3498 0,3699
LDN KNN 5 GA -/ 56 - 0,3248 0,3248
LETRIST DT GA -/ 413 - 0,3018 0,3956
LPQ KNN3 GA -/ 256 - 0,4859 0,4653
OBIF KNN5 GA -/ 484 - 0,2934 0,3445

Com isso, ao analisar o melhor experimento obtido para cada extrator, no cenério
de anélise covid temos resultados que variam de 0,4643 a 0,8136 com uma variagao em
relagdo ao seu baseline de -0,1071 a +0,4083. Enquanto no cenario de analise macro
resultados de 0,2910 a 0,4653 foram obtidos, com variagoes -0,1129 a +0,0938 em relacgao

ao seu respectivo baseline.
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ANEXO A - Metas de Resultados

Esta anexo apresenta nas Tabelas de 80 a 83 os melhores resultados apresentados por
Pereira et al. (2020) em seu artigo. Em cada um dos cendrios, estes resultados representam
metas a serem alcancadas uma vez que a mesma base de dados foi utilizada. Desta forma,
o cendrio de classificagdo plana se encontra nas Tabelas 80 (covid) e 81 (macro) enquanto
os resultados atingidos no cenario de classificagdo hierarquico encontram-se nas Tabelas

82 (covid) e 83 (macro), estando destacado o melhor resultado de cada tabela/cenario.

Tabela 80 — Melhores resultados de (PEREIRA et al., 2020) para Covid F1 no cenario

Plano
Prediction Schema Feature(s) Classifier(s) | Resampling(s) F1-Score
Individual LQP MLP ENN or None 0,8333
Early Fusion LBP & LPQ MLP AIIKNN or RENN 0,8000
Late Fusion (Top-5) LPQ MLP ENN 0,8333
Late Fusion (Top-Features) | BSIF, EQP & LPQ | MLP ENN & RENN 0,8333
Late Fusion (Top-Classifiers | LDN & LPQ MLP & DT | SMOTE+TL & ENN | 0,8333 |

Tabela 81 — Melhores resultados de (PEREIRA et al., 2020) para Macro Avg no cendrio

Plano
Prediction Schema Feature(s) Classifier(s) Resampling(s) F1-Score
Individual LBP MLP RENN or AIIKNN 0,6491 |
Early Fusion BSIF & EQP & LPQ | MLP TomekLink 0,5563
Late Fusion (Top-5) LBP MLP AIIKNN & RENN 0,6491
Late Fusion (Top-Features) | BSIF & LBP MLP RENN & SMOTE-B2 | 0,6491
Late Fusion (Top-Classifiers | LDN & LETRIST DT & KNN-3 | RENN or None 0,4500

Tabela 82 — Melhores resultados de (PEREIRA et al., 2020) para Covid F1 no cendrio

Hierarquico
Prediction Schema Feature(s) Resampling(s) F'1-Score
Individual BSIF SMOTE-B1 0,8387
Early Fusion BSIF & EQP & LPQ | SMOTE or TL 0,8889
Late Fusion (Top-5) BSIF & OBIF SMOTE-B1 & None | 0,8276
Late Fusion (Top-Features) | BSIF & EQP SMOTE-B2 & None | 0,2676

Tabela 83 — Melhores resultados de (PEREIRA et al., 2020) para Macro Avg no cenério

Hierarquico
Prediction Schema Feature(s) Resampling(s) F1-Score
Individual LETRIST SMOTE-B2 0,4615
Early Fusion LBP & INCEPTION-V3 & LETRIST | SMOTE-B1 0,5669
Late Fusion (Top-5) LDN & LETRIST SMOTE & SMOTE-B2 | 0,4751
Late Fusion (Top-Features) | BSIF & LETRIST SMOTE-B1 & SMOTE | 0,4751
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