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RESUMO

No meio agricola, algumas bactérias t€m sido utilizadas na promog¢ao do biocontrole e cresci-
mento vegetal. Isto tem motivado o desenvolvimento de ferramentas de software para detectar
automaticamente sua presenga em amostras coletadas do solo. Uma maneira de proceder tal
identificacdo € o desenvolvimento de classificadores que utilizam padrdes de espectros de massa
obtido por MALDI/TOF para verificar a frequéncia de determinados conjuntos de proteinas ri-
bossomais na amostra. A selecdo de uma funcio de classificagdo adequada para o problema
alvo tem grande influéncia sobre o desempenho do classificador e isto tem incentivado o uso
de escores, denominados medidas de complexidade de dados. Tais escores descrevem certas
caracteristicas da base dados e podem fornecer suporte a escolha da funcdo de classificagdo.
Durante o processo de geracdo dos dados a partir de espectros de massa, € comum a ocorrén-
cia do desbalanceamento de classes, o que afeta adversamente as medidas de complexidade
de dados. Considerando o exposto, este trabalho aplica um protocolo experimental para veri-
ficar a influéncia do desbalanceamento dos dados sobre o desempenho dos classificadores e
nas medidas de complexidade. Os modelos classificadores utilizados nos experimentos foram
a regressdo logistica e 0 QDA, os quais foram treinados para a identificacdo de bactérias dos
géneros Bacillus e Rhizobium. O desempenho dos classificadores apresentou relacdo exponen-
cial com o balanceamento dos dados. Foram propostos dois indices de complexidade de dados,
L2B e N3B que foram submetidas aos testes junto aos indices encontrados na literatura. Os
resultados mostram que as medidas F3, Density, N3B e L2B estdo relacionados ao desempenho
dos classificadores treinados com dados desbalanceados. Tais medidas foram avaliadas quanto
a capacidade em predizer a acurdcia balanceada dos modelos. Na identificacdo de bactérias do
género Bacillus, a medida de melhor relacdo com o desempenho em ambos os modelos foi a
medida N3B. No caso da identificacdo do género Rhizobium, a medida de melhor associagcdo ao
modelo logistico foi L2B e N3B no modelo quadritico.

Palavras-chave: Complexidade de dados, Espectrometria de Massa, Classificagao de Bactérias,
Desbalanceamento de dados.



ABSTRACT

In the agricultural environment, some bacteria have been used as active in biocontrol and plant
growth. This has motivated the development of software tools to automatically detect their pre-
sence in soil samples. One way to proceed with this identification is the development of classi-
fiers that use MALDI / TOF mass spectra patterns to check the frequency of certain ribosomal
proteins in the sample. The selection of a classification function that fits the target problem has
a great influence on the classifier’s performance, this has encouraged the use of scores, called
data complexity measures. Such scores describe certain characteristics of the database and may
provide support for choosing the classification function. During the process of generating data
from mass spectrometry, it is common for data to be unbalanced, which adversely affects the
data complexity measures. Considering the above, this work applies an experimental protocol
to verify the influence of unbalanced data on the performance of classifiers and on complexity
measures. The classifying models used in the experiments were logistic regression and QDA,
which were trained to identify bacteria of the genera Bacillus and Rhizobium. The performance
of the classifiers showed a strong to moderate relationship with the unbalanced data problem.
Two data complexity indexes, L2B and N3B, have been proposed and submitted to tests along
with the indexes found in the literature. The results show that the measures F3, Density, N3B
and L2B are related to the performance of the classifiers trained with unbalanced data. Such
measures were evaluated for their ability to predict the balanced accuracy of the models. When
identifying bacteria of the genera Bacillus, the measure of best relation to the performance of
the models was the N3B measure. In the case of the identification of the genera Rhizobium, the
measure of best association with the logistic model was L2B and N3B for the quadratic model.

Keywords: Data Complexity, Mass Spectrometry, Bacterial Classification, Imbalanced Data-
sets.
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1 INTRODUCAO

As bactérias sdao organismos unicelulares que prosperam em diversos ambientes € po-
dem ter grande influéncia no cultivo de produtos agricolas (AMYES, 2013). Dependendo da in-
teracdo com a cultura elas podem ser benéficas, inofensivas ou patogénicas para determinadas
plantas. Como exemplo Banerjee, Gorthi e Chattopadhyay (2018) observam que algumas espé-
cies de bactérias do género Bacillus sao amplamente utilizadas como agentes de biocontrole.
Pongslip (2012) e Masson-Boivin e Sachs (2018) relatam que bactérias do género Rhizobium
convertem nitrogénio atmosférico em fons amoénio que podem ser incorporados para gerar mo-

léculas nitrogenadas ou sais (nitrato e nitrito) que agem como fertilizantes para os vegetais.

A importancia destes organismos para a agricultura ttm motivado o desenvolvimento
de ferramentas de software para detectar automaticamente sua presenca em amostras retiradas
do solo. Em particular, o desenvolvimento de classificadores que analisam padrdes associados a
proteinas ribossomais em espectros de massa do tipo MALDI/TOF! tem se mostrado uma abor-
dagem efetiva para esta tarefa. Neste contexto, destacam-se os trabalhos de Bou er al. (2011),

Tamura, Hotta e Sato (2013), Schumann e Maier (2014) e Tomachewski et al. (2018).

Como observado por Norvig e Russell (2004), o treinamento de classificadores € um
problema de aprendizagem supervisionado que envolve a indu¢do de uma funcao de classifica-
¢do a partir da andlise de um conjunto de dados. Mesmo quando a forma? da funcdo da classi-
ficagc@o € escolhida a priori ainda resta a questao da estimacao de seus parametros. A selecao
de uma funcdo de classificacdo adequada para o problema alvo tem grande influéncia sobre a
eficécia do classificador. Segundo Ho e Basu (2002), Sotoca, Sanchez e Mollineda (2005) e Lo-
rena et al. (2019) as dificuldades associadas a tal escolha t€ém fomentado a pesquisa por escores,
chamados de medidas (ou indices) de complexidade de dados, que descrevam caracteristicas da

base de dados.

Ho e Basu (2002), e Kolaczyk e Csardi (2014) propuseram uma série de medidas de

complexidade que avaliam fatores como:

e a sobreposicao dos valores dos atributos em classes diferentes;

e aseparabilidade entre as classes - diz respeito a capacidade de determinados classificado-

res discriminarem instancias de classes diferentes;

! Espectrometria de massa por dessor¢io/ionizacio a laser assistida por matriz com analisador por tempo de voo,
do inglés Matrix-Assisted Laser Desorption/lonization Time-of-Flight
2 Polinomial, modelo probabilistico, representacio 16gica, etc.
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e as caracteristicas de cada classe em termos de estrutura, geometria e densidade.

Segundo Anwar, Jones e Ganesh (2014) os indices de complexidade de dados sdo afe-
tados adversamente pelo desbalanceamento de classes. Isto €, quando o niimero de casos de uma
classe € muito menor em relacao a outra, alguns indices podem ndo quantificar corretamente o
quao complexa é uma base de dados no que tange ao fator avaliado. Este fato estabelece uma
contingéncia para o problema abordado neste trabalho pois, como destacado por Xu et al. (2016)
e Tomachewski et al. (2018), o desbalanceamento de dados é uma condi¢io comum em bases

de dados referentes a espectros MALDI-TOF de géneros de bactérias.

Considerando o exposto, este trabalho objetiva investigar o relacionamento entre os
indices de complexidade de dados e o desempenho de classificadores para identificacdo de
géneros de bactérias em bases com desbalanceamento entre as classes. Adicionalmente, este
trabalho também avalia duas medidas de complexidade de dados, L2B e N3B, que estendem
duas medidas ja existentes, L2 e N3. As medidas propostas exploram um escore que quantifica
o desempenho preditivo de classificadores, chamado de acuricia balanceada, para avaliar a se-
parabilidade das classes. Tal escore penaliza classificadores com baixo desempenho em termos

de sensibilidade e especificidade.

Para atingir tais objetivos executou-se um conjunto de experimentos que abordaram a
identificacdo de bactérias dos géneros Bacillus e Rhizobium. Os conjuntos de dados usados nos
experimentos foram produzidos a partir da base de dados PUKYU, oriunda dos trabalhos de
Tomachewski (2017) e Tomachewski et al. (2018). Basicamente, os registros da base PUKYU
foram utilizados na produc¢ado de dois conjuntos de dados bindrios, referentes aos géneros Bacil-
lus e Rhizobium que foram entdo usados para gerar bases de dados com diferentes proporcoes
de balanceamento das classes. Na sequéncia, para cada uma das bases produzidas calculou-se
as medidas de complexidade de dados e realizou-se o treinamento e validagdo dos modelos

classificadores.

Os resultados dos testes indicaram uma relacdo linear entre o desbalanceamento e a
exponencial do desempenho dos classificadores em termos de sensibilidade e acuracia balance-
ada. Dentre as medidas de complexidade testadas, as que tiveram relacdo ao desempenho dos
classificadores foram F3 que apresentou associacdo linear e Density que apresentou associagao
exponencial. As medidas propostas a partir da adaptagdo de L2 e N3, também apresentaram
uma associa¢do linear ao desempenho dos modelos. Os testes com as bases de dados do ge-
nero Bacillus mostraram que o indice mais relevante para a predicao da acurécia balanceada do

classificador logistico foi o N3B, seguido por Bal e L2B. Para o classificador QDA? o indice

3 Andlise Discriminante Quadrtica, do inglés Quadratic Discriminant Analysis
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de complexidade que teve maior grau de associacdo com a acurdcia balanceada foi o N3B. Em
seguida vieram a medida F3 e o nivel de balanceamento. Os resultados obtidos com dados do
género Rhizobium indicaram que a medida de complexidade mais relacionada ao desempenho
do classificador logistico foi o L2B. Seguido pelo balanceamento e N3B. Para o classificador

QDA o nivel de balanceamento, seguido por N3B e entdo L2B.

1.1 OBIJETIVOS
1.1.1 Objetivo Geral

Utilizar informacdes extraidas de espectros de massa obtidos por MALDI-TOF, para
investigar a relacdo entre as medidas de complexidade de dados e o desempenho de classifica-

dores na identificacdo de géneros de bactérias em conjuntos de dados desbalanceados.

1.1.2 Objetivos Especificos

e verificar existéncia de dependéncia linear/ndo linear entre o desempenho dos classifica-

dores e o desbalanceamento da base de dados;

e identificar os indices de complexidade relevantes para predi¢do do desempenho dos mo-

delos classificadores treinados com dados desbalanceados;

e avaliar a importancia de medidas de complexidade de dados que exploram a acuricia
balanceada para mensurar a separabilidade entre as classes na predi¢do do desempenho

dos modelos classificadores.

1.2 ORGANIZACAO DO TRABALHO

O Capitulo 2 apresenta a revisdo bibliogréfica sobre identificacdo automatica de bacté-
rias, aprendizagem de classificadores e medidas de complexidade de dados. O Capitulo 3 des-
creve os materiais e métodos aplicados no procedimento experimental. O Capitulo 4 apresenta

os resultados e a discussdo. As conclusodes sdo apresentadas no Capitulo 5.
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2  REVISAO BIBLIOGRAFICA

Autores como Tomachewski et al. (2018) e Sauer et al. (2008) tem abordado o uso de
classificadores na identificacdo automatica de bactérias. No entanto, segundo Ali, Lee e Chung
(2017) o desenvolvimento de sistemas de classificacdo automética depende de diversos fatores,
entre eles: (a) da selecdo de um modelo de classificacdo adequado e (b) das caracteristicas da
base de dados (NORVIG; RUSSELL, 2004). Neste sentido, Sotoca, Sanchez e Mollineda (2005) e
Zubek e Plewczynski (2016) destacam que as medidas de complexidade de dados propostas por
Ho e Basu (2002) fornecem uma maneira de quantificar um conjunto de caracteristicas da base

de treinamento e que t&ém se mostrado relacionadas a dificuldade do problema de classificagao.

Outro fator que pode dificultar a aprendizagem de classificadores é o desbalancea-
mento classes. No que tange ao problema alvo deste trabalho, o desenvolvimento de classifica-
dores para identificacdo de bactérias com dados de massa obtidos a partir de espectros do tipo
MALDI-TOF, o desbalanceamento de classes tem se mostrado prejudicial para o desempenho
preditivo do modelo de classificagdo em classes que eram minoritdrias na base de treinamento
(SCHUMANN; MAIER, 2014; TOMACHEWSKI et al., 2018; SANTOS et al., 2018). Além disso, se-
gundo Anwar, Jones e Ganesh (2014), determinados indices de complexidade de dados sao

afetados adversamente pelo desbalanceamento das classes.

A fim de fornecer subsidios para investigar o efeito do desbalanceamento das classes
sobre a complexidade dos conjuntos de dados usados no treinamento de classificadores para
identificac@o de bactérias a partir de observacoes extraidos de espectros de massa, este capitulo
apresenta uma descri¢@o dos principais termos e conceitos relacionados ao treinamento de clas-
sificadores, a complexidade de dados e a identificacdo de bactérias. Desta forma, a Se¢do 2.1
descreve os principais conceitos ligados a classificacdo de dados e ao treinamento de classifi-
cadores. Em particular, sdo descritos os modelos classificadores utilizados nos experimentos. A
Secdo 2.2 descreve os conceitos de complexidade de dados. A sec¢do 2.3 mostra como os dados
obtidos por espectrometria de massa do tipo MALDI-TOF tem sido usados no desenvolvimento

de classificadores para identificacdo automdtica de bactérias.
2.1 CLASSIFICACAO DE DADOS
De acordo com Aggarwal (2014) o problema da classificacdo automatica de objetos

consiste em analisar as caracteristicas de um alvo de interesse e determinar a que categoria ele

pertence. O algoritmo responsavel por esta tarefa, o classificador, € definido da seguinte maneira
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por Norvig e Russell (2004) :

Defini¢éo: Dado um vetor x = (z1,...,2,), n € N*, um classificador é uma

fungdo f: X — C,C ={c;...,¢}, queretornaum rétulo ¢* € C,t € Net > 1.

Nesta defini¢cdo, X é um conjunto { X ... X,, } de varidveis aleatérias que representam
os atributos (caracteristicas) que sdo usados para distinguir os objetos de um determinado do-
minio de acordo com a sua classe (categoria). Os elementos de C sdo rétulos que simbolizam as
categorias e x ¢ um vetor que representa uma n-upla (z; . .., z, ), tal que z; é o valor do atributo
X;. O espaco amostral de X; € denotado por €2;. O objetivo do classificador f é determinar qual

rétulo de classe ¢* € C € consistente com os valores observados em X.

A aprendizagem automatica de classificadores tem o objetivo de induzir a estrutura
(forma) e estimar os parametros da fungdo f a partir da inspe¢ao de um conjunto de dados com
amostras extraidas do dominio da aplicacdo (populagdo alvo) (MITCHELL ez al., 1997). Na apren-
dizagem supervisionada, f € estimada com o auxilio de algoritmos que aplicam algum método
de inferéncia indutiva sobre uma base dados T (NORVIG; RUSSELL, 2004). As entradas de T
registram casos que foram previamente rotulados e o objetivo da inferéncia é estimar/gerar um
modelo (fun¢do) que permita relacionar as entradas do classificador a seus respectivos rétulos
de classe. Em outros termos, dados X = {X; ... X,,} e C, a aprendizagem supervisionada ob-
jetiva induzir f a partir de uma base de dados T. T possui m € N1 casos tal que cada entrada
deT e Q- xQ,.

Quando a estrutura do classificador (forma da fungao) € fixada a priori, o processo de
aprendizagem supervisionada de classificadores também é chamado de treinamento. De acordo
com Norvig e Russell (2004), se a base possui apenas dois rétulos de classe, o problema de
classificagdo € dito bindrio ou dicotdomico. Caso contrdrio, o problema € dito multi-classe ou

politdmico.

2.1.1 Analise do desempenho da aprendizagem de classificadores

Posto que, uma vez treinado, o classificador f serd usado para rotular instancias que
nao foram observadas durante o processo de aprendizagem, € necessario verificar se o seu de-
sempenho atende aos requisitos da aplicacao antes de utiliza-lo. Uma forma usual de abordar
esta tarefa € testar o classificador em uma base de dados diferente daquela usada no treinamento
(WONG, 2015). Muito frequentemente, a base de dados T € particionada em dois subconjuntos:
a base de treinamento T'1 e a base de teste T';. O procedimento de teste entdo registra a correcao

(ou erro) dos resultados obtidos pelo classificador ao rotular as instancias em T'.
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Seja um problema de classificacdo bindria, em que uma classe é denominada positiva
(+) e a outra negativa (-), o resultado produzido por um classificador na categorizacdo de uma

instancia de teste pode ser descrito como (NORVIG; RUSSELL, 2004):

e Verdadeiro Positivo (VP): quando uma instancia da classe alvo (+) é categorizada corre-

tamente;

e Verdadeiro Negativo (VN): quando uma instancia pertencente a classe complementar (-)

¢ categorizada corretamente;

e Falso Negativo (FN): quando uma instancia da classe alvo (+) é categorizada incorreta-

mente;

e Falso Positivo (FP): quando uma instincia da classe complementar (-) € categorizada de

forma incorreta.

A partir destes conceitos € possivel definir uma matriz, chamada matriz de confusao.
Em problemas de classificacdo bindria a matriz de confusdo € uma matriz 2 X 2 cujas linhas
indicam a classificacdo correta (indicada na base de treinamento, esperada) e as colunas indicam
a predicdo do classificador (saida do classificador). Cada célula da matriz armazena o nimero de
resultados que se encaixa nas condicdes indicadas pelos rétulos de linha e de coluna associado.
Assim, o ndmero total de previsdes corretas feitas pelo classificador ¢ VP+VN e o total nimero

de previsdes incorretas ¢ FP+FN. A Tabela 1 mostra a estrutura de uma matriz de confusao.
Tabela 1: Matriz de confus@o para um problema bindrio

Classe Predita

+ -
+ VP FN
Classe Real
- FP VN

As seguintes medidas de desempenho podem ser computadas a partir da matriz de

confusao (TAN, 2018):

e acurécia - € a proporcao de predi¢cdes corretas de um classificador sem considerar se os
casos sdo positivos ou negativos. Pode ser visto como uma estimativa da probabilidade
de se obter uma classificacdo correta em relacdo ao nimero de casos em T (Equagdo 1).

Esta medida € suscetivel ao desbalanceamento dos dados, portanto, sob tais condi¢des
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pode fornecer um indicador que superestima o desempenho do classificador (BEKKAR;

DJEMAA; ALITOUCHE, 2013). Neste caso N representa o total de predicoes;

P N
acuracia = w ()

N

e especificidade - mede o sucesso do classificador em predizer corretamente casos perten-

centes a classe (-); € computada pela Equagao 2:

VN
especi ficidade VN FP ()

e sensibilidade - também conhecida como a propor¢cdo dos verdadeiros positivos, a sen-
sibilidade ¢ uma medida que expressa o sucesso do modelo em detectar os casos que

pertencem 2 classe (+). E encontrada com o auxilio da Equacdo 3:

. VP
senstbilidade = W——FN 3)

O processo que avalia o desempenho de um classificador também pode ser efetuado
por meio de um procedimento de validagcdo cruzada (ARLOT; CELISSE ez al., 2010). A validagdo
cruzada consiste em dividir aleatoriamente os elementos da base T em £ subconjuntos (folds)
de mesmo tamanho. Na sequéncia, um procedimento iterativo, seleciona um um dos subcon-
juntos para compor a base de teste e usa os £ — 1 demais subconjuntos para o treinamento do
classificador (WONG, 2015). Este processo € executado k vezes, garantindo que todos os sub-
conjuntos sejam usados tanto no treino quanto no teste do modelo. Apds a dltima repeti¢do, o
desempenho médio do classificador € computado como a média dos desempenhos obtidos nas

bases de testes de cada iteragdo.

2.1.2 Avaliacdo do desempenho de classificadores em bases de dados desbalanceadas

Seja um problema de classificac@o bindrio em que C = {c;, co}. Sejam também m
e msy o nimero de casos de T rotulados como c; e ¢y, respectivamente. Se m; < mso ou
my > mo, T € dita desbalanceada, ou mais especificamente, diz-se que a base de dados apre-
senta desbalanceamento entre as classes (HE; GARCIA, 2009). A classe que contem a maioria
dos casos, é denominada classe majoritdria e a classe que possui menos ocorréncias € dita mi-

noritaria.

De acordo com Haixiang et al. (2017), a maioria dos algoritmos de aprendizagem as-
sume que a base de dados usada na indug¢do de um classificador € balanceada. Ao violar esta

suposi¢do, uma base de dados desbalanceada pode direcionar o procedimento de aprendizagem
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para um modelo que ndo € capaz de discriminar a classe minoritdria (HE; GARCIA, 2009; ANWAR,
2012). Como em muitas situagdes, a classe minoritaria € o alvo de interesse, tais classificadores
apresentam baixa sensibilidade e alta especificidade. Em situacdes de desbalanceamento ex-
tremo, o desempenho do classificador na classe minoritdria pode ser proximo a zero, sem que

isto seja refletido na acurdcia (KOTSIANTIS et al., 2006).

Com o intuito de evitar uma superestimativa do desempenho de classificadores em ba-
ses desbalanceadas tem-se proposto o emprego de outras medidas de desempenho (BEKKAR;
DJEMAA; ALITOUCHE, 2013). Uma destas medidas é a acurdcia balanceada (acbal), que é defi-

nida conforme a Equacdo 4:

achal — sensibilidade Zespeczfzczdade @)

Segundo Patterson e Zhang (2007), ao avaliar o desempenho preditivo do classificador
com a média aritmética entre a sensibilidade e a especifidade, a acurdcia balanceada penaliza

modelos com baixo desempenho em qualquer uma das classes.

2.1.3 Selecao de Atributos

A selecdao dos atributos que servirdo de entrada para uma funcdo de classificagdo
¢ um procedimento que, usualmente, ocorre antes do treinamento, como uma fase de pré-
processamento. Esta etapa é importante porque o nimero de atributos utilizados no modelo
e a contribuicdo de cada um deles na discriminacao das classes pode influir no desempenho o
classificador. Especificamente, se o treinamento de um classificador ocorre sobre uma base com
muitos atributos, os seguintes fatores devem ser considerados : (a) possibilidade de sobreajuste

do modelo e (b) a maldi¢ao da dimensionalidade (HAWKINS, 2004).

O sobreajuste (overfit, em inglés) de um classificador fica caracterizado quando o de-
sempenho do modelo na base de testes € significativamente inferior aquela registrada na base
de treinamento (SUBRAMANIAN; SIMON, 2013). Isto ocorre, principalmente porque o algoritmo
de aprendizagem pode estimar um conjunto de pardmetros que descreve o comportamento da
base de treinamento, mas ndo demonstra capacidade de identificar corretamente registros que
nao foram previamente apresentados ao modelo (HAWKINS, 2004). Um dos fatores que contri-
buem para o sobreajuste € o nimero de casos em T ser relativamente inferior em comparagao
ao numero de atributos da base. Segundo Subramanian e Simon (2013), o overfit pode ser calcu-
lado como a divisao da acuracia do modelo na base de teste, pela acurdcia do mesmo na base de

treinamento, Equacgdo 5. Neste caso, valores proximos a zero indicam a presenca de sobreajuste.
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acuraciaBaseT este

&)

overfit = : :
acuraciaBaseTreino

A maldi¢do de dimensionalidade (curse of dimensionality em inglé€s) se refere ao fend-
meno de que um espago com muitas dimensdes (ou varidveis) necessita de muitas instancias
para realizar uma determinada tarefa de classificacdo. Isto fica evidente quando se analisa o
conceito de complexidade da amostra. Uma medida de complexidade da amostra define a quan-
tidade de registros que € necessdria para o treinamento de um modelo tal que a funcio aprendida
tenha um erro inferior a um limiar €, com probabilidade superior a 1 — § (KAKADE et al., 2003).
Onde, § e € sdo valores pré-especificados. O ponto a ser notado aqui é que, conforme observado
por Bellman (1957), o nimero de instancias exigido para gerar um modelo com um determinado
nivel de desempenho (acurdcia ou acurécia balanceada), cresce exponencialmente em relagao

ao numero das variaveis de entrada.

Os métodos de selecdo de atributos provém uma abordagem para mitigar as dificul-
dades enumeradas acima. Para tanto executam procedimentos que procuram identificar as va-
ridveis que contribuem efetivamente para a tarefa de classificacdo proposta e remover aquelas
que sdo irrelevantes (LI ez al., 2018). Neste trabalho, foram utilizados dois métodos de selecdo
de atributos, o teste de Mann-Whitney e o teste Relief. O teste de Mann Whitney (Wilcoxon
rank-sum test) € um teste ndo paramétrico do tipo filtro utilizado para verificar se duas amos-
tras pertencem ou ndo a mesma populacdo (PEREZ et al., 2015). Na selecdo de atributos para

classificagc@o bindria, ele ¢ empregado da seguinte forma:

e seja X! o conjunto de amostras da varidvel X; que pertence a classe c e seja X”; o con-

junto de amostras pertence a classe ¢;
e Aplica-se o teste de Mann-Whitney sobre X/ e X”;;

e se X! e X”; diferirem estatisticamente (p-value < a), o atributo é definido como rele-

vante.

O teste Relief é um teste do tipo filtro e foi originalmente projetado para aplicacdo
em problemas de classificacdo bindria com atributos discretos ou numéricos. Utilizando uma
medida de distancia, este método gera um score pertencente ao intervalo [0,1] que representa a
relevancia para cada atributo em relagao a classe (URBANOWICZ et al., 2018). Este escore pode
ser utilizado para criar um sistema de rank. Desta forma podem ser selecionados os atributos de

melhor pontuagao.

!'nivel de significancia
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2.1.4 Classificadores Discriminativos

Este trabalho considera classificagdo bindria, categorizando uma bactéria como perten-
cente ou ndo a um determinado género. Dada esta restri¢do, este trabalho também assume, que
na base de dados utilizada, os atributos descritores sdo continuos e nao possuem uma distribui-

cdo gaussiana (TOMACHEWSKI et al., 2017).

Adicionalmente, os algoritmos de aprendizagem empregados neste trabalho, sdo base-
ados em modelos estatisticos, como afirma Mitchell et al. (1997), os modelos estatisticos sdo
utilizados em tarefas onde todos os atributos tém valores continuos ou ordinais. Tais modelos,
comumente assumem que os valores dos atributos contidos na base T sdo independentes e iden-
ticamente distribuidos. A seguir s@o apresentados os métodos de classificacao utilizados neste

trabalho.

2.1.4.1 Regressao Logistica

A regressdo logistica ¢ um procedimento estatistico que tem como objetivo estimar,
a partir de um conjunto de instancias, os parametros de modelo probabilistico que relaciona
uma varidvel de resposta Y € {0, 1} (varidvel de classe/decisdo) a um vetor de entrada x €
Q1 x Qg+ x Q, (HAIR et al., 2009). O modelo obtido pode ser visto como um classificador,
chamado de classificador logistico, cuja funcdo calcula as probabilidades posteriores de cada
rétulo de classe, dada observacao x. Assim, dada a entrada x, o classificador logistico computa
PY =0
mais provavel (DUDA; HART; STORK, 2012).

x) e P(Y = 1|x) e aplica a regra de decisdo bayesiana para selecionar a hip6tese

Na prética, é mais frequente que o classificador logistico utilize uma transformagao
chamada logit para computar o logaritmo das razdes entre as probabilidades de cada hipdtese

conforme a Equacao 6:

P(Y =1|x)
1—-PY =1Jx)

logit(x) = In =0, + 5 X1+ ... + B X, (6)

Nesta equacdo, 3; € R, i = 1 : n, é o i-ésimo parametro do modelo, o coeficiente
do atributo X;. No caso de um classificador bindrio, a sele¢do da hipdtese Y = 1 (C' = +)

acontece quando logit(x) > 0; caso contrdrio, a hipétese resultante ¢ Y = 0 (C' = —).
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2.1.4.2 Analise Discriminante Quadratica

A andlise discriminante quadratica (QDA, do inglés Quadratic Discriminant Analysis)
¢ um método utilizado para encontrar uma fronteira ndo linear entre as classes (VENABLES;

RIPLEY, 2013). A funcdo de classificacdo da QDA ¢é dada pela equagao:

1 1

Gy P e B e ) @)
T k

P(Y = k|x) = >

Nesta expressdo, n representa o numero de atributos, >, a matriz de covariancia da
classe & € {0,1} e py, sdo as médias das classes. Considerando a entrada x, a regra de classi-
ficacdo do QDA consiste em encontrar a classe k£ que maximiza a funcao descrita na Equacao
7.

2.2 COMPLEXIDADE DE DADOS

Ho e Basu (2002) e Kolaczyk e Cséardi (2014) propdem varias medidas de complexi-
dade de dados para o problema de classificagdo bindria. Tais medidas podem ser vistas como
escores que procuram auxiliar os pesquisadores e os desenvolvedores de software envolvidos na
confeccdo de classificadores a compreender a relagio entre os conjuntos de dados e o desempe-
nho de diferentes funcdes de classificagdo (REYES; OCHOA; TRINIDAD, 2005). Primeiro, porque
fornecem indicadores que explicitam determinadas particularidades da estrutura e da distribui-
¢ao subjacente a um conjunto de dados de treinamento (SOTOCA; SANCHEZ; MOLLINEDA, 2005).
Segundo, porque proveem uma forma de evidéncia que tem se mostrado relacionada a comple-
xidade de um dado problema de aprendizagem (CANO, 2013). E, finalmente, porque segundo

Anwar (2012), fornecem uma visao geral sobre o espaco do problema.

Ho e Basu (2002) classificaram as medidas de complexidade em trés diferentes catego-
rias tal que as medidas dentro de cada grupo procuram capturar diferentes aspectos dos dados.

Os grupos enumerados por aqueles autores sdo os seguintes:

e Medidas baseadas na sobreposi¢cdo dos atributos;
e Medidas de separabilidade de classes;
e Medidas de topologia, geometria e densidade de variedades.

As medidas baseadas na sobreposi¢ao dos atributos estimam a eficacia dos atributos da

base de dados considerando a separag¢do ou sobreposi¢cao das classes. Seu objetivo € avaliar a
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eficicia de cada atributo em separar as classes, e os efeitos de tais atributos sobre a composi¢cao
da base. As medidas de separabilidade de classes estdo relacionadas aos limites das classes,
essas medidas identificam se duas classes sdo separdveis examinando a existéncia e a forma dos
limites de cada classe no espaco de dados. As medidas de topologia, geometria e densidade de
variedades oferecem uma caracterizag¢do indireta sobre a separabilidade de classes. A forma, a
posicdo e a interconexao dos atributos sdo utilizados para identificar quao bem duas classes sao

separadas.

A Tabela 2 lista um conjunto de medidas de complexidade de dados enumeradas por
Cano (2013), Anwar, Jones e Ganesh (2014) e Zubek e Plewczynski (2016). Segundo aque-
les autores, diferentes experimentos sugerem que aquelas medidas se mostraram associadas ao

desempenho dos algoritmos de aprendizagem de classificadores.

Tabela 2: Medidas de Complexidade de Dados

Grupos ID Detalhes, intervalo e direcao da complexidade
Medidas de sobreposi¢do de atri- Fl1 Mixima discriminante de Fisher, [0 < o]
butos F2 Volume de Sobreposi¢do, [0 = 1]

F3 Eficiéncia Méxima de Atributos, [0 < 1]
Medidas de separabilidade de L1 Distincia ao Separador Linear, [0 = 1]
classes L2 Erro do Separador Linear, [0 = 1]

NI Pontos no limite da Classe, [0 = 1]

N2 Relacdo entre média intra/inter classe, [0 = 1]

N3 Taxa de Erro do Classificador 1-NN, [0 = 1]
Medidas de topologia, geometria e den- Tl Fracdo de Subconjuntos associados a cada classe,
sidade [0=1]

Density Densidade Média da Rede, [0 < 1]

ClsCoef | Coeficiente de Clustering, [0 < 1]

2.2.1 Maxima func¢do discriminante de Fisher (F1)

A funcdo discriminante de Fisher tem como objetivo medir a separagdo entre dois con-
juntos de dados univariados (CANO, 2013). Mais precisamente, esta funcdo pode ser utilizada
para estimar a separagcao ou sobreposic@o das instancias de um atributo X; condicional a varia-
vel de classe. O discriminante de Fisher € dado pela expressao:

f = (1 — pa)?
‘ ol + o3

®)

em que /i1, [z, 0, 05 Tepresentam respectivamente as médias e varidncias de X; em cada classe.

Os autores Ho e Basu (2002) utilizam o escore f; para definir uma medida de separa-
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bilidade da base de treinamento em relagdo a um espago d-dimensional. Para tanto, propdem
o indice de complexidade de dados F1, o qual é computado como o maximo f;, ¢ : 1..d, do

conjunto de atributos preditores X = {X; ... X} conforme a Equacéo 9:

Fl=maxf; :1=1.d 9

Assim, F'1 estd relacionado ao atributo em que o ocorre a maxima separacao entre as
classes conforme medida pelo discriminante de Fisher. O dominio de F1 se encontra no intervalo

[0, +00] tal que baixos valores de F1 representam forte sobreposic@o e baixa separabilidade.

2.2.2  Volume de Sobreposicao (Overlap) (F2)

De acordo com Ho e Basu (2002) esta medida é definida como o volume d-dimensional
da sobreposicao das faixas dos valores dos atributos entre as duas classes e € calculado de acordo

com a Equacdo 10:

7o — ﬁ MIN (max(X;, c1), max(X;, co)) — MAX (min(X;, c1), min(X;, cs))

MAX (max(X;, c1), max(X;, co)) — MIN (min(X;, c1), min(X;, c2))

(10)

i=1
Nesta equagdo, maz(X;, ¢;) e min(X;, ¢;) sdo os valores maximo e minimo de cada atributo
X; na classe ¢;, j = 1, 2. Baixos valores de F2 representam baixo volume de sobreposi¢do. O

alcance desta fungdo € [0, 1].

2.2.3 Eficiéncia Maxima de Atributos (F3)

Segundo Cano (2013) a eficiéncia de um atributo é definida pela fracdo de todos os
pontos separdveis pelo préprio atributo. O indice F3 verifica atributos individuais € mensura
o quanto cada um contribui para a separacao das duas classes. Se for detectada sobreposi¢cao

(overlap), é considerado que a classe ndo é completamente separavel por este atributo.

A eficiéncia maxima em um problema d-dimensional por atributo é definida por:

i |MIN (max(X;, 1), maz(X;, c2)), MAX (min(X;, c1), min(X;, c2))|

F =
k d

(1)

=1

onde, maz(X;, ¢;) e min(X;,c;) sdo os valores maximo e minimo de cada atributo
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X; naclasse cj,onde = 1 : nej = 1,2 para problemas bindrios. Baixos valores de F3

representam alta sobreposicdo. Os valores desta funcdo estdo no intervalo [0, 1].

2.2.4 Separacdo Linear (L1 e L2)

O indice de complexidade L.1 € uma medida de linearidade calculada através da mi-
nimizacao do erro de uma funcao objetivo, geralmente relacionada a um separador linear (HO;
BASU, 2002). Para tratar ambos casos separaveis e ndo separaveis, Smith (1968) propde a mini-

mizacdo da seguinte formula:

minimizar a't
sujeitoa  Z'w+t>b
t>0

Onde a e b sdo vetores constantes (definidos como 1). w € um vetor de pesos, ¢t é o
vetor de erro e Z é a matriz onde cada coluna z € definida como uma entrada do vetor . A

classe ¢ (com valores c; € cy) € expressa na proxima equagao:

z=+xsec=c
1 (12)
2= —Isec=cy
O valor a't da funcdo objetivo visto anteriormente € utilizado como medida (L1). O
valor desta medida € zero caso o problema seja linearmente separdvel. Altos valores de L1

indicam que os dados ndo séo linearmente separdveis. O dominio da medida L1 estd entre [0, 1].

Considerando a descricdo da medida L1, o indice L2 computa o erro de classificagdao
para o separador linear utilizado anteriormente. Neste caso é computado o erro com base na
acuricia, referente ao treinamento com a base de dados original. O dominio da medida L2 esta

no intervalo [0, 1] altos valores indicam que a base ndo ¢ linearmente separavel.

2.2.5 Pontos no Limite da Classe (N1)

O escore N1 € calculado por meio da constru¢ao de uma arvore geradora minima (MST,
do inglé€s minimum spanning tree) sobre todo o conjunto de dados (HO; BASU, 2002). A MST
conecta cada ponto da base ao seu vizinho mais proximo. Em seguida, o nimero de pontos que
se conectam a pontos da classe oposta sdo contados. Estes sdo definidos pontos préximos ao
limite da classe. A Figura 1, ilustra a aplicagao de uma MST, onde os pontos claros e escuros

representam os 0s casos pertencentes as classes c; e ¢y, respectivamente. As arestas representam
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qual o vizinho mais proximo de cada ponto. Neste caso, as arestas destacadas evidenciam quais

s@0 os pontos proéximos ao limite da classe.

Figura 1: Arvore de abrangéncia minima conectando os pontos de duas classes.

Fonte: Adaptado de Ho e Basu (2002)

A fracdo do niimero de tais pontos em relagdo a todos os pontos do conjunto de dados
define a medida N1. O dominio desta medida € [0,1] e altos valores indicam que a maioria dos

pontos estdo proximos ao limite da classe.

2.2.6 Relacao entre as médias das distancias intra e inter classes dos vizinhos mais préximos
(N2)

De acordo com Anwar, Jones e Ganesh (2014), quando os dados das classes estdo
muito sobrepostos, alguns registros podem estar proximos ao limite que separa as classes. Para
identificar esta situacdo, € proposto o indice N2 (HO; BASU, 2002). Neste caso € computada a
distancia euclidiana de cada registro ao seu vizinho mais préximo pertencente a mesma classe
(intraDist), e o mesmo € feito considerando apenas os vizinhos pertencentes a classe oposta
(inter Dist). A razdo entre as somatorias destes valores € a medida N2, como indicada na Equa-

cao 13:

SN intraDist(x;)

N2 = =5 .
> imointerDist(x;)

(13)

Nesta equacgdo, para cada instincia x; sdo calculadas as suas respectivas distancias

intraDist(z;) e inter Dist(x;).

O dominio da métrica N2 estd no intervalo [0, 1]. Valores baixos sugerem que as duas
classes estdo bem separadas, também sugerem que os registros de mesma classe estdo bem

agrupados.
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2.2.7 Taxa de Erro do Classificador 1-NN (N3)

De acordo com Tan (2018) algoritmo de classificacdo baseado no vizinho mais pro-
ximo (do inglés Nearest Neighbor -NN) € uma técnica vastamente utilizada para reconhecer
padrdes. Este algoritmo funciona descobrindo o vizinho mais préximo a uma determinada ins-
tancia. Dado isto, a medida N3 corresponde ao erro computado sobre a acurdcia de classificagao
de um modelo 1-NN(CANO, 2013).

Esta medida mostra quio préximos estdo os exemplos de diferentes classes. Os valo-
res de N3 estdo no intervalo [0, 1]. Valores baixos indicam que as fronteiras das classes estdo

relativamente distantes, mostrando que os dados sdo separaveis.

2.2.8 Fragao de Subconjuntos associados a pontos por classe (T1)

Esta medida de complexidade foi proposta por Frank e Hubert (1996) e descreve a
variedade das classes através do conceito de agrupamento de dados. Um subconjunto pode ser
visto como uma esfera centrada sobre um registro = da base, este subconjunto cresce conforme
encontra amostras proximas e que pertencem a mesma classe de z. Quando € encontrado um
registro de outra classe, o subconjunto deixa de incluir amostras. A medida T1 computa o nu-
mero de subconjuntos necessdrios para representar cada classe. Este valor é normalizado pelo

ndmero total de registros.

O dominio dos valores de T1 € o intervalo [0, 1]. Valores de baixos de T1 indicam que

as instancias que compde a base sao agrupadas e as fronteiras das classes sao bem definidas.

2.2.9 Densidade Média da Rede (Density)

Dentre as medidas de complexidade que sao derivadas da representacdo da base atra-
vés de grafos, destaca-se a densidade média da rede (ou Density) (MORAIS; PRATI, 2013). Neste
indice, cada registro da base de dados € representado como um né ou vértice, e 0s nds sdo conec-
tados se a sua distancia no espaco de busca corresponder a algum critério, neste caso utilizada
a distancia euclidiana. Em seguida, as arestas que conectam exemplos de classes contrastantes

sao removidas.

A densidade média da rede € representada pela divisdo do nimero de arestas do grafo
pelo nimero méximo de arestas possiveis entre os pares de pontos (ROSEDAHL; ASHBY, 2019).

A medida Density é dada pela Equacdo 14:
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Density = (14)

N
(n(n—1))/2
Nesta expressdo, n representa o nimero de nés (ou registros da base) e N o niimero de
arestas do grafo. O dominio dos valores de Density é o intervalo [0, 1]. Valores altos para este in-
dice indicam que individuos da mesma classe formam grafos de maior densidade, evidenciando

menor complexidade.

2.2.10 Coeficiente de Clustering (ClsCoef)

O Coeficiente de Clustering (ou ClsCoef) é um escore que mede a densidade das redes
locais, obtidas a partir de uma base de dados representada em forma de grafo (ROSEDAHL;
ASHBY, 2019). Primeiro para cada n6, é definido um subconjunto com os nés vizinhos que sao
diretamente conectados. O indice ClsCoef se refere a média entre a densidade (ver Sec¢do 3.2.9)
destes subconjuntos. Valores altos indicam que a base de dados € mais simples, sugerindo maior

separabilidade entre os dados (GARCIA; CARVALHO; LORENA, 2015).

2.3 IDENTIFICACAO DE BACTERIAS COM ESPECTROMETRIA DE MASSAS MALDI-
TOF

A espectrometria de massa (EM) € uma técnica que permite a identificagdo e quantifi-
cacdo da relac@o entre a massa e a carga elétrica de uma molécula (BIEMANN, 1963). Os valores
referentes a medidas de espectrometria de massa sao entdao expressos em unidades denotadas
por m/z (razdo massa / carga). Segundo Pasternak (2012) esta técnica tem sido utilizada para
identificar proteinas bacterianas e tem sido aplicado na identificacdo de microrganismos de di-

ferentes géneros e espécies.

De acordo com Wieser et al. (2012), um dos métodos de EM que tem sido utilizados
na andlise de bactérias ¢ o MALDI-TOF. MALDI (do inglés, Matrix Assisted Lazer Desorption
lonization) é a técnica utilizada para ioniza¢ao da amostra e o TOF (do inglés, Time of flight) é o
analisador de massa, responsavel pela separacdo das espécies ionizadas em fun¢do da sua razdo
m/z, este método foi proposto por Tanaka et al. (1988). Basicamente, 0 método MALDI-TOF
faz uso de um espectrometro de massa que € responsavel pela separacao das espécies ionizadas
em func¢do da razdo m/z. Apés a ionizagao, um campo elétrico atrai as particulas eletricamente
carregadas para o detector. A tensdo usada para atrair os fons € constante e a velocidade com
que cada particula se move em direc@o ao detector depende da sua relagdo m/z. O tempo gasto

para cada particula atingir o detector é chamado de tempo de voo e também depende da razao
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m/z. De forma simples, moléculas com maior relacao m/z sdo mais lentas, enquanto moléculas
de menor m/z chegam mais rapidamente ao sensor (WIESER e al., 2012; GOULART; RESENDE,
2013). A disposi¢do dos dados obtidos com a EM MALDI-TOF em um espectro de massas
gera o espectro de MALDI-TOF, onde o eixo das abcissas (X) evidencia a relacdo m/z e o eixo

das ordenadas (Y) representa a intensidade de cada pico (GROSS, 2006).

A Figura 2 ilustra o processo de obtencdo de um espectro de MALDI-TOF de uma

amostra arbitraria.

Figura 2: Exemplo do processo de obtencgdo de espectro por MALDI-TOF.
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Fonte: Adaptado de Croxatto, Prod’hom e Greub (2012)

A espectrometria MALDI-TOF tem sido usada com éxito nas tarefas de identificagdao
de proteinas e identificacdo de taxonomia de microrganismos, entre outras aplicacdes (SCHU-
MANN; MAIER, 2014). Neste contexto, a espectrometria MALDI-TOF tem fornecido uma forma
de identificar a presenga de proteinas ribossomais em amostras extraidas de bactérias. Segundo
Tamura, Hotta e Sato (2013) as proteinas ribossomais contribuem para o préprio funcionamento
celular e se caracterizam por serem abundantes e altamente conservadas. Podendo ser facilmente

detectadas, de forma independente do ciclo celular.

Suas caracteristicas incluem alta presenga no organismo e alta capacidade de conser-
vacdo. Ou seja, estas proteinas apresentam a mesma fisiologia independente do crescimento ou

ciclo celular.

Tais caracteristicas t€ém permitido que as proteinas ribossomais sejam biomarcadores
confidveis para identificacdo de bactérias (TERAMOTO et al., 2007). Um biomarcador (ou mar-

cador biolégico) permite que as caracteristicas de um processo bioldgico sejam mensuradas.
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Estes marcadores, podem fornecer informagdes para a identificacdo da espécie ou género de

uma determinada bactéria (TAMURA; HOTTA; SATO, 2013).

Para evidenciar os padrdes dos biomarcadores em um espectro, € necessario determinar
os valores m/z, relacionados a cada pico do espectro. Em seguida sdo selecionados aqueles
valores no eixo X que estdo relacionados as proteinas ribossomais. Os valores selecionados
sdo entdo usados para compor vetor (71, ..., Z,), que informa os pesos moleculares de cada
proteina detectada na amostra analisada (TERAMOTO et al., 2007). Como diferentes espécies e
géneros de bactérias podem possuir diferentes conjuntos de proteinas ribossomais, o espectro

de massa pode fornecer evidéncias para sua identificacdo.

A Figura 3, adaptada do trabalho de Lasch ef al. (2009), representa o espectro de massa

para uma bactéria da espécie Bacillus anthracis. Neste exemplo foram destacados 18 picos.

Figura 3: Exemplo de Espectro de Massa com indicac@o de picos para a estirpe Bacillus anthracis A 69
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Fonte: Adaptado de Lasch et al. (2009)

De acordo com Lay Junior (2001) identificar bactérias utilizando EM é uma tarefa
promissora e deve receber cada vez mais atenc¢do nos laboratorios, pois, quando a identificagdo
por EM do tipo MALDI-TOF é comparada a métodos tradicionais, tal como sequenciamento
de DNA, mostra uma economia na relacdo tempo/custo. De acordo com Hsieh er al. (2008)
gerar um espectro MALDI-TOF € um processo que pode levar minutos, ja o tempo de um teste
tradicional pode levar até dias para ficar pronto. Em particular, Tomachewski et al. (2018) e
Santos et al. (2018) obtiveram modelos classificadores com taxas de acerto superiores a 98% na
identificacdo de géneros, tais autores analisavam dados referentes a picos do espectro de massa

associados as proteinas ribossomais.
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3 MATERIAIS E METODOS

Este capitulo descreve as etapas efetuadas para avaliar a relacdo entre o desempenho
dos classificadores, as medidas de complexidade e o desbalanceamento das bases de dados. A
fim de obter informagdes para esta avaliacdo, a performance dos classificadores foi medida de
acordo com a sua acurdcia balanceada, sensibilidade e sobre-ajuste na classificacdo de bacté-
rias, para diferentes niveis de balanceamento na base de treinamento. Adicionalmente, foram

computados os indices de complexidade para cada base de treinamento.

Assim, os experimentos realizados neste trabalho agrupam dois conjuntos de testes. O

primeiro experimento testa o desempenho dos classificadores logistico e QDA nas tarefas de:

e categorizar bactérias como pertencentes ou ndo ao género Bacillus;

e categorizar bactérias como pertencentes ou ndo ao género Rhizobium.

Os atributos de entrada para cada classificador foram as abcissas de picos em espectros
de massa MALDI-TOF relacionados a um conjunto de proteinas ribossomais. As bases de dados
usadas no treinamento dos classificadores foram sintetizadas a partir da base de dados PUKYU
e possuem um nivel de balanceamento que varia entre 0,05% a 15% no que se refere a razao
entre o nimero de casos da classe minoritdria e o tamanho do conjunto de dados. O segundo
experimento computou uma colecio de indices de complexidade de dados sobre os conjuntos

de dados processados durante o primeiro experimento.

Como visto nas Sec¢des 2.2.4 e 2.2.7, as medidas de complexidade L2 e N3 computam
escores que estdo relacionados a acuricia (erro) dos classificadores linear e 1-NN, respectiva-
mente. Contudo, como apontam Bekkar, Djemaa e Alitouche (2013), a acuricia ndo € adequada
para identificar o desempenho de modelos treinados com dados desbalanceados. Considerando
isto, foram testadas duas medidas de complexidade, L2B e N3B, que quantificam a separabili-

dade das classes como o erro relativo a acuracia balanceada.

A seguir sdo detalhados os procedimentos de geracdo das bases de dados usadas du-
rante os experimentos, Secoes 3.1 e 3.2. Na sequéncia, o protocolo experimental deste trabalho

¢ apresentado, Secdo 3.3. A udltima secao (3.4) resume a forma de andlise dos resultados.
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3.1 A BASE DE DADOS PUKYU

A base de dados empregada na producao dos conjuntos de dados dicotdomicos utiliza-
dos na geracdo das bases de dados sintéticas € intitulada PUKYU (TOMACHEWSKI et al., 2018).
Esta base foi produzida a partir de dados obtidos no repositério do NCBI (Centro Nacional
de Informacao Biotecnoldgica) na data de 13/06/2016. Os atributos da base PUKY U represen-
tam picos em espectros de massa MALDI-TOF que sdo associados a determinadas proteinas

ribossomais. Esta base também contém um atributo que define a taxonomia do organismo.

O conjunto de dados da PUKYU contém 60 atributos que se referem as massas mole-
culares das seguintes proteinas: L1, L2, L3, L4, LS, L6, L7, L7a, L7ae, L7/LL12, L9, L10, L11,
L12,L13, L14, L15, L16, L17, L18, LL19, L20, L21, L22, L.23, L24, L.25, L.27, L.28, L.29, L.30,
L3 1, L32, L33, L34, L35, L36, S1, S2, S3, S4, S5, S6, S7, S8, S9, S10, S11, S12, S13, S14,
S15, S16, S17, S18, S19, S20, S21, S22 e S31e. Nesta base, os pesos moleculares sdo dados

continuos e as taxonomias dados nominais.

A base PUKYU se refere a um conjunto multi-classe, possui 30.033 registros que re-
presentam 7.491 espécies de 2.166 géneros. Uma das dificuldades que pode surgir ao utilizar
classificadores em bases MALDI-TOF € a auséncia de dados (HURLBERT; JETZ, 2007). Toma-
chewski et al. (2018) evidencia que 35.14% dos campos da PUKYU nao estdo preenchidos. A
Tabela 3 apresenta um exemplo de registro encontrado na base PUKYU. Naquela Figura, os

valores representam a m/z das proteinas em questdo e NA indica um dado faltante.
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Tabela 3: Exemplo de conjunto de dados (massa/carga) para proteinas de L1-S31e obtidos da base PUKYU.

L1 L2 L3 L4 L5 L6 L7 L7a
24519.08 30023.85 23602.07 22280.5 NA 19655.38 NA NA

L7ae L7/L12 L9 L10 L11 L12 L13 L14

NA 12580.37 16453.98 NA 15268.86  NA 16333.43 13135.35
L15 L16 L17 L18 L19 L20 L21 L22
15596.84 16257.05 13616.57 13097.06 13244.54 13582.09 11333.08 12834.92
L23 L24 L25 L27 L28 L29 L30 L31
10605.39 1153647 NA 10314.78 6846.05 NA 642249 972293
L32 L33 L34 L35 L36 S1 S2 S3
6353.38  5887.8 6043.32  7566.09  4305.39 NA 28963.2  23968.63
S4 S5 S6 S7 S8 S9 S10 S11
22882.2  17653.37 11724.28 17663.34 14700.13 14698.78 114453  13765.8
S12 S13 S14 S15 S16 S17 S18 S19
15203.71 13587.67 10409.24 10477.08 10103.68 10043.66 9220.82  10484.07
S20 S21 S22 S3le Taxonomia

8890.26  8004.43 NA NA Staphylococcus aureus

A fim de contornar o problema da falta de dados, a base de dados PUKYU foi pré-
processada em duas etapas. Inicialmente, foram removidos os registros que possuiam dados de
trés picos ou menos (com pelo menos 57 registros faltantes). Isto resultou em uma base com
28.505 registros, e 31.89% de casos incompletos. Em seguida os dados faltantes que sobraram
foram imputados utilizando o algoritmo kNN (k Nearest Neighbors) (LU et al., 2011) conforme
descrito por Santos et al. (2018). A base de dados obtida com o procedimento de remocado de

instancias e imputagdo de dados foi denominada PUKY U-i.

Assim como a base PUKYU (TOMACHEWSKI et al., 2018), a base PUKYU-i também
apresenta desbalanceamento entre as classes. Este fato pode ser observado na Tabela 4, que
indica alguns casos de desbalanceamento presentes no conjunto de dados. Nesta tabela sdo
indicadas as propor¢des do nimero de casos de algumas taxonomias em relagdo ao nimero
total de casos da PUKYU. Classe I indica a categoria alvo, Classe 2 representa a categoria

complementar.
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Tabela 4: Exemplos de desbalanceamento entre as classes, obtidos da base PUKYU.

Género Classe 1 Classe 2 Balanceamento
Mycobacterium 1936 28097 6,446%
Bacillus 552 29481 1,837%
Rhizobium 112 29921 0,372%
Lactococcus 33 30000 0,109%

3.2 GERACAO DAS BASES DE DADOS BINARIAS E SELECAO DE ATRIBUTOS

Com o intuito de treinar os classificadores dicotdmicos citados no inicio do capitulo, a
base de dados PUKYU-i foi utilizada na gerag@o de dois conjuntos de dados para classificacio
bindria. As instincias contidas no primeiro e no segundo conjunto de dados, chamados de Ba-
cillus e Rhizobium, respectivamente, foram rotuladas com o propdsito de distinguir aquelas que

fazem parte dos géneros Bacillus e Rhizobium das demais.

O procedimento de geracdo das bases de dados bindrias Bacillus e Rhizobium é apre-
sentado na listagem do Algoritmo 1. Além dos atributos descritores enumerados na se¢do 3.1
cada um destes conjuntos de dados possui um atributo bindrio chamado Classe que indica quais
casos pertencem a taxonomia de interesse. Assim, nos conjuntos de dados usados no treina-
mento de classificadores para a base Bacillus, Classe = 1 (verdadeiro) indica que o registro
pertence ao género Bacillus ao passo que Classe = 0 (falso) especifica o contrario. A valora¢ao
do atributo Classe ocorre de maneira analoga para os conjuntos deados usados nos experimentos

sobre o género Rhizobium.

A escolha do género Bacillus se deve ao fato de algumas de suas espécies estarem
associadas ao biocontrole e também ao crescimento vegetal como € o exemplo das Bacillus in-
solitus e Bacillus cereus (RADHAKRISHNAN; HASHEM; ABD_ALLAH, 2017). A selecao do género
Rhizobium foi motivada porque especies desse género formam nddulos em leguminosas e, ao
mesmo tempo que proliferam nessas estruturas especializadas, fixam nitrogénio em compostos

organicos que sao utilizados pelas plantas (PONGSLIP, 2012).
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Algoritmo 1: GERADOR DE BASES DE DADOS BINARIAS
Entrada: r, um rétulo de classe; A, atributo alvo na base PUKYU-i

Saida: Base de dados dicotdomica em relacdo ao rétulo R

1 inicio
2 Inicialize uma tabela D, com os mesmos atributos descritores de PUKYU-i e
um atributo adicional denominado Classe
3 para cada caso d € PUKYU-i faca
4 adicione um novo caso d’ em D,
5 copie os dados dos atributos descritores de d para d’
6 se d.A = r entdo
7 ‘ d'.Classe = 1
8 senao
9 ‘ d'.Classe = 0
10 fim
11 fim
12 fim

13 retorna D,

A execucdo do Algoritmo 1 com os pares de parametros ("Bacillus", Género), ("Rhi-
zobium", Género) resultou, nos conjuntos de dados Bacillus e Rhizobium . A Tabela 5 informa

o numero de casos de cada classe e o nivel de balanceamento (em %) nestas bases.

Tabela 5: Casos por classe nas bases binarias produzidas

Base Classe 1 Classe 2 Balanceamento
Bacillus 552 29.481 1.84%
Rhizobium 112 29.921 0.37%

Para identificar quais proteinas eram relevantes para classificar as taxonomias alvo em
cada base, os conjuntos de dados Bacillus e Rhizobium foram sujeitas a uma série de proce-
dimentos de selecdo de atributos. Inicialmente, cada uma das bases foi particionada em dois
conjuntos de dados Dy e D, com os casos categorizados como Verdadeiro e Falso, respecti-
vamente. Em seguida, o teste de independéncia de Mann-Whitney foi aplicado sobre os casos
de Dy e Dy, separadamente, e foram removidos aqueles cujo valor-p era maior que 0,05. A

Tabela 6 lista as proteinas que foram selecionadas apds a primeira etapa:
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Tabela 6: Proteinas excluidas com base no teste de Mann-Whitney

Base Proteinas excluidas
Bacillus L4,L7,L7a, L7ae, L9, 112, .15, .19, .20, S1, S10, S22, S31e
Rhizobium 1.3,14,L7a, L7ae, L12,1.25, 127, 1.33, .35, S1, S7, S12, S22, S31e

Em seguida, o método Relief foi executado sobre os resultados da primeira etapa (UR-
BANOWICZ et al., 2018). Isto permitiu organizar um rank dos atributos de cada base em termos
de relevancia quanto a predicao da classe alvo. Na sequéncia, o procedimento iterativo descrito
no Algoritmo 2 foi executado e os atributos com menor indice Relief foram removidos iterati-

vamente. O modelo f utilizado para testar a remog¢ao dos atributos foi a Regressdo Logistica.

Algoritmo 2: SELECAO DE ATRIBUTOS COM RELIEF
Entrada: D, uma base de dados

v, um vetor com os atributos ordenados de acordo com o rank Relief

f, um classificador

Saida: D,
1 inicio
2 treine o classificador f em D
3 calcule a acuricia balanceada, acbaly, de f em D,
4 defina n como o numero de atributos de D,
5 para i de n até 1 faca
6 copie o conjunto de dados D, para D,
7 remova o atributo v[i] do conjunto Dj treine o classificador f em Dy
8 calcule a acuricia balanceada, acbal, de f em D,
9 se acbal > acbaly entao
10 ‘ atribua D, a D,
11 senao
12 ‘ pare
13 fim
14 fim
15 fim

16 retorna D,

Ao final da execuc¢do do Algoritmo 2, as seguintes proteinas foram removidas:
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Tabela 7: Proteinas excluidas com base no teste com o rank Relief

Base Proteinas excluidas

Bacillus L2, 130, L35, L7/L12,L10, L14, L16, L18, L.27, S6, S20

Rhizobium 1.2,17,L7/L12,L10, L24,1.29, L31, L32, .34, S4, S8, S10,
S11, S13,S14, S19

Por fim, concluindo o processo de pré-processamento dos dados, as seguintes proteinas

foram escolhidas para compor as respectivas bases:

e Base Bacillus : L1,L3,L5,L6,L11,L13,L17,L21, L22, .23, .24, L25, L28, L.29, L31,
L32, L33, L34, L36, S2, S3, S4, S5, S7, S8, S9, S11, S12, S13, S14, S15, S16, S17, S18,
S19, S21;

e Base Rhizobium: L1, LS5, L6, L9, L11, L13, L14, L15, L16, L17, L18, L19, L.20, L21,
L22,1.23, L.28, L30, L36, S2, S3, S5, S6, S9, S15, S16, S17, S18, S20, S21;

3.3 PROTOCOLO EXPERIMENTAL

Os experimentos descritos nesta se¢do foram executados sobre colecdes de bases de
dados sintetizadas a partir dos conjuntos de dados Bacillus, Rhizobium. As bases de dados
sintéticas foram geradas usando um procedimento de sintese de dados baseado em regressao
do tipo CART (do inglés, Classification And Regression Tree) (REITER, 2005; DRECHSLER;
REITER, 2011). O Algoritmo 3 descreve o procedimento de geracao de dados sintéticos. Na sua

realizagao foi utilizada a fungdo syn.cart do pacote synthpop da linguagem R.
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Algoritmo 3: GERADOR DE BASES DE DADOS SINTETICAS

1 Entrada: D, uma base de dados
b, nimero de bases sintéticas desejado
r, um vetor com os valores de niveis de balanceamento desejados
m, nimero de amostras a compor as bases sintéticas

Saida: b * r bases de dados sintéticas

2 inicio
3 Seja D, C D, o subconjunto de casos rotulados como Verdadeiro
4 Seja Dy C D, o subconjunto de casos rotulados como Falso
5 para: = 1:0bfaca
6 paracada j =1 : |r| faca
7 (a) computar o nimero de amostras sintéticas de cada classe:
8 m, = [m *r[j]/100]
9 Mg =M — My
10 (b) gerar amostras sintéticas a partir de D, e Dy:
1 D,, = syn.cart(D,, m,)
12 Dy, = syn.cart(Dg,my)
13 (c) construir da base sintética dicotomica:
14 D, =D, UDy,
15 (d) armazenar D'
16 fim
17 fim
18 fim

Os niveis de balanceamento escolhidos para compor as bases sintéticas utilizadas nos
testes estdo no intervalo de 0.5% a 15%. Assumidos estes limites, foram geradas bases com
os seguintes niveis de balanceamento: 0.5%, 1.0%, 1.5%, 2.0%, 2.5%, 3%, 3.5%, ..., 15%.
Para cada proporcdo indicada, foram geradas 20 bases contendo 5000 registros cada. Logo,
para cada taxonomia de interesse foram produzidas 600 bases sintéticas. Ao final desta etapa as
bases sintéticas foram identificadas como BE» e R;, onde ¢ representa o nivel de balanceamento
(%) e j representa o nimero da base. As letras B e R indicam que as bases estdo associadas ao

problema de reconhecimento de instancias do género Bacillus e Rhizobium respectivamente.

Na préxima etapa, as bases foram submetidas ao procedimento descrito no Algoritmo 4
cujo objetivo era o treinamento e a computagdo dos escores de desempenho dos classificadores.
Para cada base, foram calculadas a acurécia, sensibilidade, especificidade, acuracia balanceada

e overfit. Na validacdo dos modelos, foi aplicado o método Validacdo Cruzada Estratificada, o
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qual gera uma distribui¢ido uniforme dos registros, certificando que cada subconjunto, receba
ao menos uma instancia de cada classe. Segundo Krstajic et al. (2014) este método € indicado
para a validacdo de classificadores em bases desbalanceadas, pois garante a presenga da classe

minoritaria tanto na base treino (T,.;,,) como na base teste (Tegte).

Algoritmo 4: VALIDACAO DOS MODELOS CLASSIFICADORES
Entrada: D, uma base de dados

k, tamanho da validacdo cruzada
f um classificador
Saida: Resultados dos escores médios de desempenho
1 inicio
2 kFolds = Particiona D em k partes;
3 Cria uma tabela arq.csv de resultados 7., Tacbals> Tsenss Tesp € Tover fit
4 para cada Ty de kFolds faca
5 (a) T € utilizada como base de teste (T s.) € 0s demais registros como
base de treinamento (T, ¢ino);
6 (b) Treinar f com T,.cinos

7 (c) realizar a predicao e calcular os escores de desempenho de T e

armazenar os resultados na tabela arq.csv.

8 fim
9 computa as médias aritméticas dos escores salvos em arq.csv
10 fim

11 retorna uma lista contendo os resultados médios da execucdo

Em seguida as bases sintéticas foram submetidas a um procedimento que determinava
suas medidas de complexidade, Algoritmo 5. Para cada uma das bases Bz. e R;, foram compu-
tados os resultados para os indices F1, F2, F3, L1, L2, N1, N2, N3, T1, ClsCoef, Density, L2B
e N3B. A acuricia dos classificadores ndo foi integrada aos resultados. Isto porque, segundo
Bekkar, Djemaa e Alitouche (2013), em bases desbalanceadas, a acurdcia pode ser enviesada

pela taxa de acertos do modelo na classificacdo de instancias da classe majoritéria.
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Algoritmo 5: EXECUCAO DOS ESCORES DE COMPLEXIDADE
Entrada: D, uma base de dados

C, uma lista de medidas de complexidade

Saida: Resultados das medidas de complexidade

1 inicio

2 Cria uma tabela complex.csv de resultados cada medida em C
3 para cada caso 1 de C faca

4 (a) compute o score ¢ na base D;

5 (b) armazenar o resultado em uma lista.

6 fim

7 armazena a lista de resultados dos scores em complex.csv

8 fim

o

retorna Retorna uma lista contendo os resultados dos escores de complexidade

3.4 ANALISE DOS RESULTADOS

Os resultados da execucdo dos experimentos foram utilizados para avaliar a relagdo do
desbalanceamento de classes com o desempenho dos classificadores e as métricas de complexi-
dade de dados. Inicialmente, o teste de independéncia de Hoeffding, com o = 0, 05 e a andlise
de correlacdo de Pearson foram empregados para detectar dependéncias entre o desempenho
dos classificadores e o desbalanceamento de classes (HOEFFDING, 1948; SEBER; LEE, 2012).
Estes testes também foram utilizados para verificar a existéncia de dependéncia entre o desba-
lanceamento de classes e as medidas de complexidade. As medidas de desempenho examinadas

foram a acurécia balanceada, a sensibilidade e o sobreajuste.

A forca da dependéncia linear, medida pela correlacio de Pearson (R), foi categorizada
de acordo com a metodologia proposta por Benesty et al. (2009) e Mukaka (2012). Segundo

aqueles autores, o valor absoluto da correlacao linear pode ser categorizada como segue:

(a) =0 - sem relacdo linear;
(b) > 0,30 - relagdo fraca;

(c) > 0,50 - relagdo moderada;
(d) > 0,70 - relagao forte;

(e) > 0,90 - relacao muito forte;
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(f) =1 - relag@o linear perfeita.

A anélise de variancia (ANOVA), com a = 0, 05, foi empregado para testar se o desem-
penho dos classificadores e os indices de complexidade variam conforme diferentes condicdes
no desbalanceamento de classes (KIM, 2014). Este teste € indicado para situa¢des onde existem
mais de dois grupos a serem comparados. Os dados utilizados neste teste foram agrupados em
dez faixas, conforme o nivel de balanceamento das bases. Os niveis de balanceamento que com-
poe as bases utilizadas nos testes consistem no intervalo 0.5% a 15%, com variacdo de 0.5%

totalizando trinta niveis de balanceamento.

Quando o teste ANOVA identificou uma diferencga estatistica entre os grupos, o teste
t de Student foi utilizado para verificar em quais faixas tais diferencgas estatisticas ocorriam.
Assim, o teste t de Student, pareado e unicaudal, com o« = 0, 05, foi aplicado para verificar
como a variacdo na condi¢do de balanceamento afetou o desempenho dos classificadores (em
termos de acurécia balanceada e sensibilidade) e os indices de complexidade a cada faixa. O
mesmo teste foi aplicado para identificar qual classificador obteve melhor desempenho em cada

caso.

3.4.1 Anadlise da importancia dos indices de complexidade

A ultima etapa da andlise dos resultados teve o objetivo de ordenar os indices de com-
plexidade de dados e a taxa de desbalanceamento em termos de sua influéncia sobre o desem-
penho dos classificadores. O primeiro passo dessa etapa trata da identificacdo dos indices de
complexidade que ndo satisfaziam um critério de relevincia em termos de dependéncia linear,

Cy, definido como:

Critério de relevancia em termos de dependéncia linear (Cj): Uma medida de com-

plexidade M de dados € relevante para a predi¢do do desempenho dos modelos

classificadores quando atende as duas condi¢des abaixo:

a) os dados sugerem que hd uma associagdo entre M e o desempenho do classifi-

cador em termos de acuracia balanceada ou sensibilidade;

b) um aumento da complexidade de dados, conforme quantificada por M, esta
associado a um decremento da acuricia balanceada (queda do desempenho do

classificador).

Neste trabalho, o grau de associacdo entre uma medida de complexidade e o desempe-

nho de um classificador seria estimado pela correlacdo linear (logaritmica ou exponencial) entre
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a referida medida e a acurdcia balanceada. Além disso, foi definido que um atributo atendia ao
primeiro requisito do critério de relevancia quando a correlagdo era moderada, forte ou muito

forte.

Seja Vy um conjunto cujos elementos simbolizam os indices de complexidade que
atenderam ao critério C e taxa de desbalanceamento. No segundo passo da andlise de impor-
tancia, o procedimento de sele¢do de atributos descrito por Kuhn et al. (2008) e Kuhn (2015) foi
empregado para remover os elementos de V() que eram altamente correlacionados. No terceiro
passo, o escore denominado importancia da varidvel, apresentado por Gevrey, Dimopoulos e
Lek (2003) e Hapfelmeier et al. (2014) foi utilizado para ranquear os indices de complexidade

de dados em termos de sua capacidade em predizer o desempenho dos classificadores.



45

4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 DESBALANCEAMENTO DE DADOS E O DESEMPENHO DE CLASSIFICADORES

Os resultados dos experimentos que avaliam a relacdo entre o nivel de balanceamento
da base e o desempenho dos classificadores estdo em acordo com a literatura. A revisdo da
bibliografia da drea sugere que o desbalanceamento de classes ¢ um dos fatores que podem
fazer com que um algoritmo de aprendizagem produza um classificador com baixa capacidade
preditiva no que se refere a classe minoritdria (DELYON, 1996; ELRAHMAN; ABRAHAM, 2013;
LU; CHEUNG; TANG, 2019). Nos experimentos realizados, este fenomeno foi observado no que
diz respeito a acurdcia balanceada dos classificadores treinados para a identificagdo de amostras

de ambos os géneros, Bacillus e Rhizobium.

A Tabela 8 lista o resultado dos testes estatisticos de Pearson e Hoeffding para medir,
respectivamente, a correlacdo linear e a dependéncia probabilistica entre: (a) o nivel de ba-
lanceamento de classes e a acuracia balanceada, e; (b) o nivel de balanceamento de classes e a
sensibilidade do classificador. A notac¢do exp indica que a medida de desempenho foi submetida
a uma transformacao exponencial antes do computo da correlacao.

Tabela 8: Valores da correlagdo de Pearson e independéncia de Hoeffding entre desempenho dos classificadores e
o nivel de balanceamento dos dados

Acuracia Balanceada Sensibilidade
Classificador base de dados
Pearson Hoeffding Pearson Hoeffding

QDA Bacillus 0.503 (exp) < le™® 0.701 (exp) < le™®
Rhizobium 0.731 (exp) < le™® 0.755 (exp) < le™®
Reg. Logistica  Bacillus 0.766 (exp) < le™® 0.829 (exp) < le™®

Rhizobium 0.767 (exp) < le~8 0.809 (exp) < le~8

Inicialmente, deve ser notado que os resultados do teste de hipéteses (Hoefdding) in-
dicam a existéncia de dependéncia entre o o nivel de balanceamento e ambas as medidas de
desempenho avaliadas. O coeficiente de Pearson aponta para uma correlacdo linear forte entre
o nivel de balanceamento e a sensibilidade dos classificadores em ambas as bases. No que diz
respeito a acurdcia balanceada, o desempenho da regressdo logistica teve uma correlacdo forte
com o nivel de balanceamento das bases de dados dos géneros Bacillus e Rhizobium. Por outro
lado, os valores de achal registrados para o classificador QDA apresentaram uma correlacdo
moderada com o desbalanceamento de classes quando do processamento das bases de dados

relativas a detec¢do da classe Bacillus.
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As Figuras 4 e 5 evidenciam a dependéncia entre o nivel de balanceamento dos dados
e o desempenho dos classificadores para as bases Bacillus e Rhizobium, respectivamente. No
conjunto de bases de dados referentes ao género Bacillus, a acuricia balanceada do classifica-
dor logistico ficou entre [43,73 ; 88,78 %] e a do QDA entre [49,09 ; 91,67 %]. Para a base
Rhizobium, a acuricia balanceada do modelo logistico resultou em valores entre [57,07 , 94,54

%], ja o modelo QDA atingiu resultados no intervalo [70,31 , 96,69 %].

Figura 4: Relag@o entre o nivel de balanceamento e o desempenho dos classificadores para as bases Bacillus
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Figura 5: Relacdo entre o nivel de balanceamento e o desempenho dos classificadores para as bases Rhizobium
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4.1.1 Comparagdo do desempenho dos classificadores e andlise de variancia

A Tabela 9 organiza os resultados obtidos nos testes de classificacdo para o género Ba-
cillus em grupos definidos por intervalos do nivel de balanceamento. Naquela tabela, a primeira
coluna informa a propor¢do do nimero de casos da classe minoritdria em relagdo ao tamanho
da base. As demais colunas, informam a média e o desvio padrao da acurdcia balanceada, sen-

sibilidade e overfit obtidos pelos classificadores treinados durante os experimentos.
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Tabela 9: Valores médios de desempenho dos classificadores para a base Bacillus

Regressao Logistica QDA

Bal (%) acbal sensibilidade overfit acbal sensibilidade overfit

Média DP Média DP Média DP Média DP  Média DP  Média DP
[0,5-1,5] 0,648 0,097 0,352 0,159 0,997 0,001 0,701 0,106 0,428 0,226 0,996 0,002
[2-3] 0,749 0,041 0,505 0,083 0,997 0,001 0,828 0,035 0,741 0,045 0,995 0,001
[3,5-4,5] 0,798 0,031 0,605 0,062 0,997 0,001 0,826 0,023 0,807 0,022 0,995 0,001
[5-6] 0,816 0,025 0,644 0,050 0,997 0,001 0,821 0,012 0,826 0,018 0,995 0,001
[6,5-7,5] 0,843 0,016 0,701 0,032 0,997 0,001 0,827 0,009 0,846 0,013 0,995 0,001
[8-9] 0,854 0,011 0,725 0,022 0,996 0,001 0,828 0,008 0,854 0,013 0,996 0,001
[9,5-10,5] 0,857 0,011 0,734 0,021 0,996 0,001 0,829 0,008 0,863 0,010 0,996 0,001
[11-12] 0,861 0,009 0,744 0,018 0,996 0,001 0,832 0,007 0,870 0,011 0,996 0,001
[12,5-13,5] 0,862 0,009 0,752 0,017 0,997 0,001 0,832 0,007 0,872 0,010 0,996 0,001
[14-15] 0,864 0,009 0,758 0,017 0,996 0,001 0,832 0,006 0,875 0,008 0,996 0,001

Como pode ser notado, o classificador QDA alcangou um desempenho superior a re-
gressdo logistica sempre que o nivel de balanceamento era inferior a seis por cento. Esta ob-
servacgao foi corroborada pelo teste t de Student (a« = 0.05) pareado para a diferenca entre as
médias da acurdcia balanceada do classificador logistico e do classificador QDA em cada uma
das quatro primeiras linhas da tabela. Para as bases com nivel de balanceamento superior a 6,
o desempenho do modelo logistico foi superior. Nos referidos intervalos os niveis de overfit

foram 0,996 em média para ambos os modelos.

Na base Bacillus, o teste ANOVA detectou que houve uma diferenca estatistica nas
médias de achal e de sensibilidade entre os grupos definidos pelas faixas de balanceamento
(ou linhas) da Tabela 9. O teste t de Student foi usado para identificar em quais faixas ocorrem
diferencas significativas na média da acbal e sensibilidade. O teste foi aplicado assumindo
dados pareados e a = 0.05. Dentre os resultados do classificador logistico, houve diferenca
significativa nas médias de sensibilidade em todos os niveis de balanceamento. Para a acbal
houve diferenca somente para as bases com até nove por cento de nivel de balanceamento. Apds
este valor, o desempenho médio do classificador ndo apresentou alteracdo significativa. Para o
modelo QDA, o incremento total em acbal e sensibilidade € identificado como significativo,
neste caso, o teste aponta que as médias da acuracia balanceada nao diferem consideravelmente

quando o nivel de balanceamento das bases € superior a trés por cento.

A Tabela 10 lista os resultados obtidos nos testes de classificagdo para o género Rhi-
zobium. O desempenho dos classificadores em termos de acuricia balanceada foi comparado
via teste t de Student (o« = 0.05). Considerando os resultados médios do desempenho dos

classificadores, em todos os grupos de balanceamento € constatado que o classificador QDA
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teve desempenho superior ao classificador logistico. Nos referidos intervalos, nao foi detectado

overfit, que foi 0,996 em média para ambos os modelos.

Tabela 10: Valores médios de desempenho dos classificadores para a base Rhizobium

Regressao Logistica QDA

Bal (%) acbal sensibilidade overfit acbal sensibilidade overfit

Média DP Média DP Média DP Média DP  Média DP  Média DP
[0,5-1,5] 0,795 0,069 0,594 0,159 0,997 0,001 0,803 0,106 0,612 0,226 0,996 0,002
[2-3] 0,865 0,024 0,738 0,083 0,996 0,001 0,893 0,035 0,791 0,045 0,996 0,001
[3,5-4,5] 0,887 0,016 0,783 0,062 0,996 0,001 0,926 0,023 0,859 0,022 0,996 0,001
[5-6] 0,900 0,011 0,810 0,050 0,997 0,001 0,938 0,012 0,884 0,018 0,996 0,001
[6,5-7,5] 0,911 0,010 0,833 0,032 0,996 0,001 0,945 0,009 0,900 0,013 0,995 0,001
[8-9] 0,918 0,007 0,849 0,022 0,997 0,001 0,950 0,008 0,911 0,013 0,995 0,001
[9,5-10,5] 0,922 0,008 0,858 0,021 0,997 0,001 0,953 0,008 0,917 0,010 0,995 0,001
[11-12] 0,928 0,007 0,871 0,018 0,997 0,001 0,955 0,007 0,920 0,011 0,996 0,001
[12,5-13,5] 0,930 0,006 0,877 0,017 0,997 0,001 0,955 0,007 0,923 0,010 0,995 0,001
[14-15] 0,935 0,005 0,889 0,017 0,996 0,001 0,956 0,006 0,925 0,008 0,996 0,001

A variancia observada no desempenho dos classificadores para a base Rhizobium, é
avaliada pelo teste ANOVA. Ao comparar todas as faixas de balanceamento, o mesmo confirma
que as métricas de desempenho acurdcia balanceada e sensibilidade sdo afetadas pelo desbalan-
ceamento dos dados. Para avaliar a variancia das medias dos resultados de forma pareada, foi
aplicado o teste t, com o = 0.05. Este teste identificou que o incremento no desempenho do
modelo logistico em termos de achal e sensibilidade € significativo. Para o modelo QDA, o in-
cremento total no desempenho também € identificado como significativo. Porém, o teste aponta
que as médias da acurdcia balanceada e sensibilidade deste classificador ndo diferem quando o

nivel de balanceamento das bases € superior a doze por cento.

4.1.2 Especificidade dos classificadores

Analisando os dados da Tabela 11 pode-se sugerir que a especificidade ndo possui uma
relacdo forte com o desempenho dos classificadores. Em alguns casos obteve-se uma correlagao

fraca e em outros moderada. Em vista disto, esta medida foi descartada em analises posteriores.

Tabela 11: Valores da correlacdo de Pearson entre acbal e o balanceamento dos dados

Classificador Base de dados  acbal

QDA Bacillus -0.451
Rhizobium -0.542
Reg. Logistica  Bacillus 0.442

Rhizobium -0.687
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4.2 RELACAO ENTRE AS MEDIDAS DE COMPLEXIDADE, O DESEMPENHO DE CLAS-
SIFICADORES E O DESBALANCEAMENTO DOS DADOS

4.2.1 Medidas de sobreposi¢cao de espagos

A Tabela 12 contém os resultados de correlac@o linear das medidas de sobreposi¢ao
F1, F2 e F3 com o desempenho dos classificadores (colunas 3 a 6). A tltima coluna da tabela

lista a correlacdo entre o balanceamento de dados e os indices de complexidade.

Tabela 12: Valores da correlacdo de Pearson entre as medidas F1, F2 e F3 e o desempenho dos classificadores e o
nivel de balanceamento dos dados

Medida de Regressao Logistica QDA
Bal. (%)
complexidade Base acbal sens.  achal sens.
Fl1 Bacillus -0,760 -0,804 -0,447 -0,660 -0,972
Rhizobium  -0,846 -0,860 -0,832 -0,837 -0,950
F2 Bacillus 0,218 0,245 0,102 0,174 0,422
Rhizobium 0,371 0,378 0,376 0,381 0,463
F3 Bacillus 0,695 0,692 0,560 0,704 0,721
Rhizobium 0,791 0,805 0,772 0,776 0,903

Os resultados das duas primeiras linhas das colunas 3 a 6 indicam que as correlagao
entre a medida F1 e os escores de desempenho sdo fortes ou moderadas na maioria dos testes.
Contudo, o fato destas correlacdes serem negativas indica que a redugdo da sobreposicao dos
dados, conforme medida por F1, estd relacionada a uma queda no desempenho dos classificado-
res. Isto €, quanto mais separados os dados da classe (menor complexidade dos dados), menor

o desempenho do classificador. Portanto, a medida F1 ndo atende ao critério de relevancia Cj,.

Os resultados relativos a medida F2 mostram uma correlacdo fraca entre aquele in-
dice e os escores de desempenho dos classificadores. O mesmo acontece entre F2 e o nivel de

balanceamento. Assim, o indice de complexidade F2 também ndo atendeu ao Cj,.

Os dados experimentais obtidos para a medida de complexidade a F3 atenderam ao
Critério C para os classificadores logistico e QDA tanto na identificacio de instincias nas ba-
ses de dados Bacillus quanto nas bases de dados Rhizobium. Ou seja, as correlagdes positivas
listadas na quinta e sexta linhas da Tabela 12 mostram que, nos testes realizados, o crescimento
de F3 (reducgdo da sobreposicao) foi associada a um aumento no desempenho dos classificado-

res.

A Figura 6 evidencia a relacdo entre o indice F3, o nivel de balanceamento dos dados

e o desempenho dos classificadores para as bases Bacillus (Figura 6a) e Rhizobium (Figura 6b).
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Nesta figura, cada ponto representa o resultado obtido pelo classificador em uma base de dados
e sua coloragdo indica o nivel de balanceamento. A abcissa de cada grafico se refere ao valor de

F3 e a ordenada diz respeito a acurécia balanceada.

Figura 6: Resultado da relag¢@o entre o nivel de balanceamento, o desempenho dos classificadores e o indice F3
para as bases Bacillus e Rhizobium
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O indice F3 também apresentou uma associagdo linear com o nivel de balanceamento.
Neste caso para ambos os géneros foi detectada uma relagao forte. Esta associacdo é destacada

nos graficos da Figura 7 para os géneros Bacillus e Rhizobium.
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Figura 7: Resultado da relagd@o entre o nivel de balanceamento e o indice F3 para as bases Bacillus e Rhizobium
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Quando aplicado o teste ANOVA, € identificada diferenca entre os grupos de resultados

de F3. O teste t de Student, com o = 0,05, permite inferir um crescimento significativo na

média de F3 quando se comparou conjuntos de dados com diferentes niveis de balanceamento.

Isto €, segundo os resultados do teste, a média de F3 era maior em conjuntos de bases de dados

em que o nivel de balanceamento era maior. Este resultado foi obtido para ambas as taxonomias.

Neste caso, o teste t revelou que o valor de F3 para a base Bacillus ndo diferiu estatisticamente

quando o nivel de balanceamento era superior a nove por cento. As médias dos dados utilizados

na realizacdo do teste estdo listados na Tabela 13.

Tabela 13: Valores médios do indice F3 de acordo com o nivel de balanceamento dos dados.

Nivel de Bacillus (a) Rhizobium (b)
Balanceamento (%) Média DP Média DP

[0,5-1,5] 0,3410 0,1170 0,1448 0,0546
[2-3] 0,5129 0,0648 0,1978 0,0133
[3,5-4,5] 0,5619 0,0573 0,2137 0,0115
[5-6] 0,5953 0,0443 0,2275 0,0076
[6,5-7,5] 0,6282 0,0301 0,2414 0,0059
[8-9] 0,6324 0,0307 0,2520 0,0071
[9,5-10,5] 0,6501 0,0234 0,2644 0,0064
[11-12] 0,6561 0,0224 0,2761 0,0066
[12,5-13,5] 0,6423 0,1128 0,2912  0,0065

[14-15] 0,6530 0,1027

0,3027 0,0058
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4.2.2 Medidas de Separabilidade das classes

A Tabela 14 lista os valores dos testes da correlacdo entre as medidas L1, L2, N1,
N2 e N3, o desempenho dos classificadores e o nivel de balanceamento dos dados, que foram

extraidas dos resultados dos experimentos.

Tabela 14: Valores da correlacdo de Pearson entre as medidas L1, L2, N1, N2 e N3 e o desempenho dos classifica-
dores e o nivel de balanceamento dos dados

Reg. Logistica QDA
ID Base acbal sens. acbal sens.
L1  Bacillus 0,770 0,807 0,483 0,710 0,966
Rhizobium 0,769 0,785 0,796 0,804 0,921
L2  Bacillus 0,673 0,717 0,394 0,581 0918
Rhizobium 0,733 0,752 0,760 0,769 0,952
N1  Bacillus 0,783 0,815 0,505 0,724 0,936
Rhizobium 0,737 0,752 0,751 0,757 0,858
N2  Bacillus 0,725 0,741 0,541 0,729 0,819
Rhizobium 0,719 0,732 0,732 0,737 0,826
N3 Bacillus 0,721 0,745 0,478 0,677 0,822
Rhizobium 0,679 0,694 0,694 0,701 0,801

Bal. (%)

No caso da identificacdo de bactérias do género Rhizobium, o procedimento experi-
mental mostrou que apesar do desempenho dos classificadores ter apresentado uma correlagcdo
forte ou moderada com todos os indices de separabilidade a interpretacdo das correlacdes mos-
tra que, segundo estas medidas, o incremento da complexidade de dados esta associada a uma
melhora no desempenho dos classificadores. Logo tais medidas nio atenderam ao critério Cy.
O mesmo relacionamento foi observado na maioria dos testes realizados com as bases de dados

do género Bacillus.

4.2.3 Medidas de Topologia, Geometria e Densidade

A Tabela 15 apresenta os resultados de correlagdo linear das medidas T1, Density e

ClsCoef com o desempenho dos classificadores e o nivel de balanceamento dos dados.
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Tabela 15: Valores da correlag@o de Pearson entre as medidas T1, ClsCoef e Density e o desempenho dos classifi-
cadores e o nivel de balanceamento dos dados

Reg. Logistica QDA
Bal. (%)
ID Base acbal sens. acbal sens.
Tl Bacillus 0,785 0,814 0,515 0,738 0,915
Rhizobium 0,793 0,806 0,813 0,817 0,866
ClsCoef  Bacillus -0,308 -0,357 -0,131 -0,235 -0,683
Rhizobium -0,632 -0,652 -0,590 -0,598 -0,915

Density ~ Bacillus 0,788 0,830 (exp) 0,544 0,693 0,980
Rhizobium 0,804 0,820 (exp) 0,802 0,809 0,965

Os resultados relativos a medida de complexidade T1 mostram que a mesma ndo aten-
deu a C pois, as correlagdes obtidas (moderadas a fortes) mostram que a acuréacia balanceada
cresceu com a complexidade dos dados. O indice ClsCoef também ndo atendeu a Cj. No caso
da identificacdo do género Bacillus todas as correlagdes sinalizam que a dependéncia entre a
acbal e ClsCoef foi fraca ou nao detectdvel. Por outro lado, nos testes realizados com dados
do género Rhizobium detectou-se uma correlacao negativa e moderada entre o desempenho dos
classificadores e o indice de complexidade. No entanto, aquelas correlacdes apontam que hd um
crescimento da acbal dos classificadores em bases de dados que sdo mais complexas conforme
ClsCoef.

Por sua vez, os resultados obtidos para a medida de complexidade Density atenderam
ao Critério (, apresentando associac¢do linear moderada a forte com os modelos testados. As-
sim, as correlacdes positivas listadas na quinta e sexta linhas da Tabela 15 mostram que, nos
testes realizados, o crescimento de Density foi associado a um aumento no desempenho dos

classificadores.

A Figura 8 destaca o relacionamento entre a medida Density, o nivel de balanceamento
dos dados e o desempenho dos classificadores para as bases Bacillus e Rhizobium, respectiva-
mente. Mais uma vez, o balanceamento dos dados € indicado através de uma legenda colorida.
Em termos de acurécia balanceada, o crescimento do valor de Density mostrou uma correlagao
forte com o desempenho do classificador logistico nas bases Bacillus e Rhizobium (Figura 8a e
8b). Para o classificador quadrético, o valor de correlacdo indicado, sugere relacdo exponencial

moderada para a base Bacillus e forte para a base Rhizobium.
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Figura 8: Resultado da relag@o entre o nivel de balanceamento, o desempenho dos classificadores e o indice Density
para as bases Bacillus e Rhizobium
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Ao considerar a associacdo entre a medida Density e o nivel de balanceamento para
ambos os conjuntos de base de dados, foi identificada associa¢do linear. Esta conclusio, segue
dos valores registrados na tultima coluna da Tabela 15, onde indicam uma correlacio muito
forte entre Density e o nivel de balanceamento (BENESTY ez al., 2009). Esta relacdo pode ser

visualizada nos graficos da Figura 9.
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Figura 9: Resultado da relagdo entre o nivel de balanceamento e o indice Density para as bases Bacillus e Rhizobium
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A variagdo dos valores de Density € apresentada na Tabela 16. Considerando um

a = 0,05 o teste ANOVA identifica diferencas significativas entre os resultados deste indice

de acordo com as faixas de balanceamento. Isto para ambas as taxonomias. Considerando o

mesmo «, o teste t de Student aplicado par a par nas linhas da tabela, permite inferir que o

acréscimo do numero de casos na classe minoritdria levou a diferencas significativas no valor

de Density. Neste caso, o teste aponta que as médias do valor de Density ndo diferem apenas na

base Rhizobium, quando o nivel de balanceamento € superior a doze por cento.

Tabela 16: Valores médios do indice Density de acordo com o nivel de balanceamento dos dados.

Nivel de Bacillus (a) Rhizobium (b)
Balanceamento (%) Média DP Média DP

[0,5-1,5] 0,7835 0,0019 0,7802 0,0017
[2-3] 0,7897 0,0018 0,7852 0,0016
[3,5-4,5] 0,7949 0,0021 0,7895 0,0015
[5-6] 0,8001 0,0016 0,7934 0,0013
[6,5-7,5] 0,8042 0,0015 0,7968 0,0014
[8-9] 0,8084 0,0015 0,7995 0,0012
[9,5-10,5] 0,8117 0,0013 0,8018 0,0012
[11-12] 0,8147 0,0015 0,8039 0,0011
[12,5-13,5] 0,8177 0,0030 0,8052 0,0011

[14-15] 0,8218 0,0032 0,8055 0,0012
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4.2.4 Medidas de separabilidade baseadas em acuricia balanceada

A Tabela 17 lista os dados de correlacao entre os indices de complexidade L2B e N3B
e o desempenho dos classificadores. Também sdo listadas as correlagdes entre estas medidas e

o nivel de balanceamento.

Tabela 17: Valores da correlacio de Pearson entre as medidas L2B e N3B e o desempenho dos classificadores e o
nivel de balanceamento dos dados

Reg. Logistica QDA
ID Base acbal  sens. acbal  sens.
L2B  Bacillus -0,783 -0,769 -0,611 -0,768 -0,648
Rhizobium -0,897 -0,895 -0,689 -0,703 -0,615
N3B  Bacillus -0,833 -0,825 -0,642 -0,739 -0,655
Rhizobium -0,806 -0,805 -0,701 -0,70 -0,558

Bal. (%)

As correlagdes negativas registradas mostram que a dependéncia linear entre a acbal
e sensibilidade do classificador logistico e as medidas L2B e N3B pode ser categorizada como
forte. No que diz respeito ao classificador QDA, as correlacdes entre acbal e sensibilidade e tais
indices de complexidade sugerem uma associagdo linear entre moderada e forte. Estes resulta-
dos indicam que, a redu¢do da complexidade de dados determinada pelos escores apresentados

estd associada a melhora no desempenho dos classificadores.

Logo, os escores L2B e N3B estdo em acordo com o critério de relevancia Cj. Este fato
€ destacado na Figura 10, que evidencia a relacdo entre a medida L2B, o nivel de balanceamento
dos dados e o desempenho dos classificadores para as bases Bacillus (a) e Rhizobium (b). A

Figura 11 evidencia os resultados da mesma relacao para o escore N3B.
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Figura 10: Resultado da relacdo entre nivel de balanceamento, o desempenho dos classificadores e o indice L2B
para as bases Bacillus e Rhizobium
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Figura 11: Resultado da rela¢do entre nivel de balanceamento, o desempenho dos classificadores e o indice N3B
para as bases Bacillus e Rhizobium
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Adicionalmente, ambas as medidas tiveram uma correlagdo moderada com o nivel de

balanceamento das bases. Este fendmeno pode ser visualizado nas Figuras 12 e 13.
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Figura 12: Resultado da relacdo entre nivel de balanceamento e o indice L2B para as bases Bacillus e Rhizobium
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Figura 13: Resultado da relacdo entre nivel de balanceamento e o indice N3B para as bases Bacillus e Rhizobium
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A variagdo dos resultados dos indices L2B e N3B pode ser verificada nas Tabelas 18
e 19, respectivamente. Para ambos os casos, o teste ANOVA identificou diferencas estatisticas
entre as faixas de resultados indicadas. Utilizando o nivel de significancia @ = 0,05, o teste
estatistico t de Student detectou uma diferenca significativa nos escores conforme os niveis
de balanceamento. Neste caso, para os resultados da base Rhizobium, o teste t aponta que as
médias de N3B ndo diferem consideravelmente quando o nivel de balanceamento € superior a
nove por cento. O mesmo € visto na base Bacillus, quando o nivel de balanceamento € superior

a doze por cento. Nos resultados de L2B com a base Bacillus as medias deixam de variar
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estatisticamente quando o nivel de balanceamento € superior a doze por cento. As diferencas
observadas e os valores de correlagdo confirmam que o aumento de casos na classe minoritaria
implicou na reducio do complemento da acbal dos indices N3B e L2B, resultando em redugdo

na complexidade das bases Bacillus e Rhizobium.

Tabela 18: Valores médios do indice L2B de acordo com o nivel de balanceamento dos dados.

Nivel de Bacillus (a) Rhizobium (b)
Balanceamento (%) Média DP Média DP

[0,5-1,5] 0,3859 0,1012 0,1796 0,0937
[2-3] 0,2207 0,1036 0,1175 0,0253
[3,5-4,5] 0,1444 0,0441 0,1041 0,0163
[5-6] 0,1284 0,0324 0,0949 0,0121
[6,5-7,5] 0,1226  0,0248 0,0876 0,0111
[8-9] 0,1106 0,0214 0,0824 0,0087
[9,5-10,5] 0,1116  0,0230 0,0789 0,0089
[11-12] 0,1065 0,0157 0,0738 0,0082
[12,5-13,5] 0,1030 0,0194 0,0710 0,0078
[14-15] 0,1010 0,0164 0,0643 0,0074

Tabela 19: Valores médios do indice N3B de acordo com o nivel de balanceamento dos dados.

Nivel de Bacillus (a) Rhizobium (b)
Balanceamento (%) Média DP Média DP

[0,5-1,5] 0,0813 0,0347 0,0678 0,0417
[2-3] 0,0539 0,0138 0,0254 0,0125
[3,5-4,5] 0,0409 0,0080 0,0168 0,0058
[5-6] 0,0388 0,0076 0,0121 0,0035
[6,5-7,5] 0,0354 10,0059 0,0106 0,0028
[8-9] 0,0328 0,0051 0,0096 0,0029
[9,5-10,5] 0,0308 0,0047 0,0089 0,0018
[11-12] 0,0301 0,0040 0,0087 0,0020
[12,5-13,5] 0,0268 0,0064 0,0089 0,0018
[14-15] 0,0268 0,0065 0,0087 0,0017

4.3 DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Nos experimentos realizados neste trabalho o desempenho dos modelos classificado-
res foi proximo ao registrado por Santos et al. (2018) que utilizou classificadores dicotomicos
e obteve uma acurécia superior a 99% e acuricia balanceada acima de 94% ao identificar ins-
tancias do género Bacillus. Neste contexto, o trabalho de Tomachewski (2017) e Tomachewski

et al. (2018) utiliza um modelo de classificagdo politdmico e avalia apenas a acuricia, sendo
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superior a 98% na tarefa de identificar géneros de bactérias. No presente trabalho, a acuricia
balanceada obtida ao identificar individuos do género Bacillus, foi em média de 86.4% pelo
modelo logistico e 83.2% pelo quadratico (Tabela 9). No caso da identificacao de individuos do
género Rhizobium, a acurédcia balanceada obtida foi em média 93.5% para o modelo logistico e

95.6% pelo quadratico (Tabela 10).

Como destacado na Secdo 4.1, os resultados obtidos pelos classificadores na detec¢ao
dos géneros de bactérias Bacillus e Rhizobium em bases desbalanceadas sugerem que hd uma
relacdo de dependéncia entre a acurécia balanceada dos classificadores e o desbalanceamento
de dados. As correlacdes obtidas pelo ajuste exponencial indicam que tal dependéncia pode ser
categorizada como moderada ou forte. Este resultado evidencia o fato de que o incremento da
acbal decorreu, principalmente, do aumento da sensibilidade dos classificadores (ver Tabelas
8 e 11). Isto sugere que, como observado na literatura, por Anwar, Jones e Ganesh (2014) e
Lorena et al. (2019), o desbalanceamento de classes € um dos fatores que afetam o desempe-
nho dos classificadores. Em particular, deve ser notado que Reyes, Ochoa e Trinidad (2005)
e Rosedahl e Ashby (2019) indicam que o desempenho de classificadores em bases com da-
dos desbalanceados também ¢é afetado por caracteristicas das bases tais como sobreposi¢ao e

separabilidade nos dados.

Sejam as medidas de complexidade que atenderam ao critério de relevancia: F3, Den-
sity, L2B, N3B, e o nivel de balanceamento da base de dados. A fim de avaliar a relevancia
destes fatores para estimar o desempenho dos classificadores QDA e Logistico, inicialmente,
foram removidos aqueles indices que possuiam alta correlacdo entre si. Para tal, foi aplicado o
procedimento de selecdo de varidveis baseado em correlagdo, proposto por Kuhn er al. (2008),
onde foram computadas as correlacdes entre pares de indices de complexidade. As Tabelas 20
e 21 listam a correlagdes encontradas. Desta forma, para a base Bacillus, foi removido o indice

Density e na base Rhizobium foram removidos Density e F3.

Tabela 20: Correlagdes entre os indices de complexidade selecionados para a base Bacillus

F3 N3B L2B  Density
Bal | 0.658 -0.655 -0.647 0.979
F3 -0.565 -0.696  -0.663
N3B 0.721  -0.705
L2B -0.702
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Tabela 21: Correlagdes entre os indices de complexidade selecionados para a base Rhizobium

F3 N3B L2B  Density
Bal | 0.902 -0.558 -0.615 0.965

F3 -0.663 -0.662 0.912
N3B 0.752  -0.651
L2B -0.660

Na sequéncia, um procedimento de regressao foi aplicado para estimar a relacao linear
entre o desempenho dos classificadores testados, medido em termos de acbal, e os valores de
F3, L2B, N3B e nivel de balanceamento da base de dados para Bacillus e L2B, N3B e nivel
de balanceamento para a base Rhizobium. Assim, sejam as acurdcias balanceadas dos classifi-
cadores logistico e quadratico denotadas conforme a Tabela 22. O procedimento de regressao

ajustou os seguintes modelos lineares listados nas Equacoes (1) a (4).

Tabela 22: Notacdo da varidvel "acurdcia balanceada"na andlise de regressio

Taxonomia | Classificador | Notag¢do da achal

Bacillus R.L acbalp 1,

QDA acbalp g

Rhizobium R.L acbalp 1,

QDA acbalp g
acbalp , =ay - F3+ as - L2B + a3 - N3B + a4 - %bal + ab (1)
CLCbCLlB’Q :b1 - F3 + b2 - L2B + b3 -N3B + b4 . %bal + b5 (2)
acbalp, =c¢1 - L2B + ¢ - N3B + ¢3 - %bal + c4 3)
acbalpg =dy - L2B + dy - N3B + d3 - %bal + d4 4)

ApOs o ajuste destas funcdes a importancia das covariadas para cada um dos modelos
de regressao listados acima foi computada conforme o método proposto por Gevrey, Dimopou-
los e Lek (2003) e Hapfelmeier et al. (2014). A Figura 14 exibe os resultados deste teste para
a base Bacillus. O mesmo teste, executado sobre a base Rhizobium é visto na Figura 15. Como
pode ser notado nos resultados para a base Bacillus (Figura 14), o escore mais relevante para
predicao da acbal do classificador linear foi o N3B, seguido pelo balanceamento e L2B. Para o
classificador QDA o indice de melhor associag@o a acuricia balanceada foi o N3B, seguido por

F3 e o balanceamento.
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Figura 14: Resultado da importancia de cada indice em relacao a acbal dos modelos logistico e quadritico para a
base Bacillus

N3B N3B
Bal —— E3
2B ——— Bal —*
FB—* L2B —*
T T T T T T T T T T T T T
6 g 10 12 14 16 5 6 7 ] 9 10
Importancia para acBal da Regressao Logistica (a) Importéncia para acBal do QDA (b)

Fonte: O Autor

Para a base Rhizobium os resultados da medida de importancia (Figura 15) indicam que
a medida de complexidade de maior escore de associacdo com a achal do classificador logistico
foi o L2B, seguido pelo balanceamento e N3B. Para o classificador QDA foi o balanceamento,

seguido pelo N3B e entdo L2B.

Figura 15: Resultado da importancia de cada indice em relacdo a acbal dos modelos logistico e quadratico para a
base Rhizobium

L2B Bal
Bal [ —* N3B
N3B —* 258 —
T T T T T T T T
15 20 25 6 8 10 12
Importdncia para acBal da Regressio Logistica (a) Importancia para acBal do QDA (b)

Fonte: O Autor
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5 CONCLUSOES

Este trabalho apresentou uma investigagcao sobre o efeito do desbalanceamento de clas-
ses na complexidade de dados e no aprendizado de classificadores dicotdmicos treinados para
identificar bactérias a partir de dados provenientes de espectros de massa obtidas por MALDI-
TOF. A investigacao considerou o emprego dos classificadores logistico e quadrético na identifi-
cacdo de bactérias como pertencentes ou nao aos géneros Bacillus e Rhizobium. Primeiramente
foram realizados experimentos para detectar relacdes de dependéncia linear ou ndo linear entre
a acurdcia balanceada, sensibilidade e especificidade dos classificadores e o desbalanceamento
das bases de dados. Estes experimentos mostraram que a sensibilidade dos modelos possui as-
sociacdo exponencial forte com o desbalanceamento de classes em ambos os classificadores
testados. O mesmo foi observado em relacdo a acuricia balanceada, exceto para o classificador

quadratico na base Bacillus, onde foi detectada dependéncia exponencial moderada.

Os indices de complexidade foram qualificados conforme um critério de relevancia,
denominado Cj, que avaliou sua relagdo com desbalanceamento e a acurdcia balanceada dos
modelos. Dentre os indices testados, aqueles que atenderam ao critério foram F3 e Density. Os
mesmos tiveram relacao linear ao desbalanceamento dos dados e ao desempenho dos classifi-
cadores. No caso do indice Density, detectou-se uma relacao logaritmica com desempenho do
classificador quadratico. Foram propostos dois indices de complexidade de dados, que adaptam
as medidas de separabilidade L2 e N3 para dados desbalanceados. As medidas apresentadas,
L2B e N3B também atenderam ao critério Cj. Os resultados indicaram a existéncia de relacio
linear moderada entre tais indices e o desbalanceamento de classes. Os resultados também mos-
tram que L2B e N3B possuem relacdo linear forte com o desempenho do classificador logistico

e entre moderada a forte com o quadratico.

A andlise de importancia de descritores, apresentada por Hapfelmeier et al. (2014), foi
aplicada a fim de avaliar a associacdo das medidas de complexidade F3, Density, L2B e N3B
com desempenho dos classificadores para identificacao de bactérias. No caso da identificagcdo de
bactérias do género Bacillus, esta analise mostrou que a medida de complexidade N3B obteve
maior associacio a acurdcia balanceada de ambos os modelos. Ao identificar bactérias do género

Rhizobium, o indice de melhor associacao ao modelo logistico foi L2B, e N3B ao quadrético.

Como trabalhos futuros, considera-se aplicar os indices que sdo sensiveis ao desbalan-
ceamento em esquemas de selecdo dinamica de modelos para sistemas com multiplos classifi-
cadores. Adicionalmente, pretende-se estender o estudo de complexidade de dados aqui apre-

sentado sobre outros géneros de bactérias. A principal motivacao para tal estudo € a coleta de
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evidéncias que facilitem a sele¢do de fun¢des de classificac@o para identificacao de bactérias.
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