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RESUMO

Engenharia de features € o termo utilizado para definir um conjunto de técnicas
utilizado na criacdo e manipulacdo de features, tendo como objetivo melhorar o
resultado dos algoritmos de machine learning. E um dos passos mais importantes na
construcdo de um modelo. Contudo a engenharia de features néo se trata de apenas
selecionar as melhores features para um modelo, € um processo que abrange a
transformacao das features de forma a extrair o maior potencial possivel bem como a
criacao de novas features.

Neste trabalho é realizado um estudo sobre métodos de engenharia de features e é
desenvolvido um novo método de engenharia de features (TILS) baseado em
algoritmos de pesquisa local como o trepa colinas e o ILS — Iterated Local Search. O
método desenvolvido é comparado com alguns métodos de engenharia de features
existentes e testado com um dataset biolégico real. O método desenvolvido tem como
objetivo a selecéo e criacdo de novas features para qualquer problema de forma a
retirar o melhor proveito possivel do dataset. A aplicacdo do TILS em comparacao
com os métodos de engenharia de features acabou por ser benéfica e resultou num
resultado superior face aos métodos de comparacéao selecionados.

Palavras-Chave: Engenharia de features, Selecéo de features, Extracéo de features,
Pesquisa Local, ILS, Trepa Colinas
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ABSTRACT

Feature engineering is the term used to define a set of techniques used in the creation
and manipulation of features, with the aim of improving the result of machine learning
algorithms. It is one of the most important steps in building a model. However, feature
engineering is not just about selecting the best features for a model, it is a process that
encompasses the transformation of features in order to extract the greatest possible
potential as well as the creation of new features.

In this work a study on feature engineering methods is carried out and a new feature
engineering method (TILS) is developed based on local search algorithms such as hill
climbing and ILS — Iterated Local Search. The developed method is compared with
some existing feature engineering methods and tested with a real biological dataset.
The developed method aims to select and create new features for any problem in order
to take the best possible advantage of the dataset. The application of TILS in
comparison with the feature engineering methods turned out to be beneficial and
resulted in a superior result compared to the selected comparison methods..

Key-words: Feature engineering, Feature selection, Feature extraction, Local Search,
ILS, Hill Climbing
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1 Introducéo

A engenharia de features tem atraido cada vez mais a atencdo na area de machine
learning (ML), desempenhando um papel significativo na melhoria da qualidade dos
modelos de ML (Fontes, 2020). Dado o elevado nimero de abordagens existentes é
dificil identificar qual o melhor método, e qual se adapta a cada tipo de problema. Com
0 avanco da tecnologia e da ciéncia é cada vez mais facil obter maiores volumes de
dados, dados estes que podem conter informacédo essencial ou nao, informacéo
correta ou incorreta, informac&o em falta ou até informac&do em excesso. E desta forma
gue a engenharia de features ajuda no processo de selecédo e extracdo da melhor
informacédo para os processos de ML. A engenharia de features € um aspeto
importante do processo de ML (Domingos, 2012) e nunca deve ser ignorado
(Banerjee et al., 2016).

A engenharia de features pode ser entendida como o processo de selecéao,
manipulacdo e transformacdo de dados nado tratados em dados que possam ser
usados em modelos de ML, desta forma pode ser categorizada dois grupos: extracao
de features e selecéo de features. A extracdo de features € o processo de obtencéo
de recursos uteis através dos dados existentes, extrair informacdes valiosas através
de dados em bruto. A selecéo de features é o processo de escolher um subconjunto
de features através do conjunto original de features.

Este trabalho teve como objetivo desenvolver um método de engenharia de features
baseado em algoritmos de pesquisa local, capaz de extrair e manipular features, bem
como investigar alguns dos métodos existentes para engenharia de features.

7

No presente capitulo € apresentado o enquadramento do tema, a motivacdo, 0s
objetivos e metodologia utilizada, bem como a estrutura do relatorio.

1.1 Motivagéo

Uma das principais motivacdes para a realizagao deste trabalho foi o desenvolvimento
de um novo método de engenharia de features de forma a ajudar o grupo de
investigagdo MitoXT (MitoXT - Toxicologia e Terapéutica Experimental Mitocondrial,
2020) do Centro de Neurociéncias e Biologia Celular (Centro de Neurociéncias e
Biologia Celular, 2020) a identificar os melhores biomarcadores de bioenergética
mitocondrial para a identificacdo e distincdo de doentes com esclerose lateral
amiotrofica (ELA). Outro fator de motivacdo é a intervencdo no processo de
engenharia de features visto ser um passo importante e onde os resultados séao
importantes. Outro fator de motivacéo sao os dados fornecidos, pois dizem respeito a
um conjunto de individuos onde foram recolhidas amostras para que este estudo fosse
possivel. Tratando-se de um conjunto de dados real, a motivacéo € sempre superior

pois 0 N0Sso contributo pode ser uma mais-valia para o grupo de investigacdo. Por fim
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€ motivador perceber se o nosso contributo foi ou ndo positivo para o grupo de
investigacao.

1.2 Descricao do problema

Quando estamos a estudar problemas bioldgicos, por vezes as amostras existentes
sao raras comparadas com outro tipo de problemas, onde a quantidade de dados
existente € enorme. Por outro lado, podem ser dados dificeis de interpretar devido a
complexidade do problema ou até da qualidade das amostras recolhidas. Em certos
casos, estes dados podem estar desorganizados, dificeis de interpretar e dai a
necessidade de obter o melhor conjunto de atributos para a aplicagédo de ML.

O grupo de investigacdo MitoXT (MitoXT - Toxicologia e Terapéutica Experimental
Mitocondrial, 2020) pretende através de processos de ML mostrar que é possivel
classificar um doente com ELA com a maior certeza possivel. Desta forma foi recolhido
um conjunto de dados relativos a amostras de pacientes com e sem ELA e ser4 a
partir deste conjunto de dados que é pretendido obter a melhor classificacéo possivel.

1.3 Objetivos do trabalho

O trabalho descrito neste documento terd como principal objetivo desenvolver um
método de engenharia de features baseado no ILS (lterated Local Search) (H.
Lourenco et al.,, 2010) e usar um dataset preliminar como caso de teste. Depois
pretende-se comparar o método desenvolvido com as abordagens existentes e validar
com o dataset fornecido pelo grupo de investigacdo MitoXT.

De forma a validar o novo método de engenharia de features, foi usado um dataset
preliminar como caso de teste, depois de afinado e testado o novo método foi validado
com o dataset fornecido pelo grupo de investigacdo MitoXT.

Outro objetivo foi identificar algumas abordagens para engenharia de features e
perceber a sua forma de funcionamento e comparar as abordagens escolhidas com o
método desenvolvido. Por ultimo verificar se 0 método desenvolvido é relevante ou
nao para o problema.

1.4 Estrutura do relatério

Este relatorio € composto por 7 capitulos, sendo o presente capitulo uma breve
descricdo do problema para o qual se pretendeu obter os melhores resultados
possiveis, seguida da apresentacdo dos principais objetivos do trabalho desenvolvido.
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No segundo capitulo séo explicados os conceitos gerais sobre ML e é feito um estudo
sobre alguns métodos para engenharia de features. Sdo explorados de uma forma
geral e onde é conhecido o seu funcionamento.

No terceiro capitulo € descrito o método desenvolvido e as op¢des tomadas.

No quarto capitulo é apresentado o dataset preliminar “MicroRNA”. E descrito o design
experimental. Sdo aplicados os métodos e o método desenvolvido ao dataset. Séo
afinados os parametros do método desenvolvido e por fim os resultados.

No quinto capitulo é descrito e analisado em detalhe o dataset principal “Amyotrophic
Lateral Sclerosis (ALS)” utilizado para este trabalho.

No sexto capitulo sdo aplicados os métodos ao dataset principal bem como o método
desenvolvido. Sdo também analisados os resultados obtidos.

Por fim, no sétimo capitulo sdo apresentadas as conclusdes sobre o trabalho realizado
e trabalho futuro.
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2 Métodos existentes para engenharia de features

Neste capitulo abordamos alguns conceitos gerais sobre ML e dois tipos de
abordagens para engenharia de features, sendo a primeira abordagem sobre métodos
tradicionais de selecdo e a segunda abordagem relativa a frameworks de engenharia
de features.

2.1 Conceitos Gerais de Machine Learning

Para a realizacdo deste trabalho € necessario perceber e compreender alguns
conceitos basicos de ML:

Machine Learning: é a ciéncia (e a arte) de programar computadores para
gue possam aprender através dos dados (Géron, 2019; Hamet & Tremblay,
2017), ou de uma forma mais genérica, uma area de estudo que da aos
computadores a capacidade de aprender sem ser explicitamente programado
para isso (Wiederhold & McCarthy, 1992). Um exemplo muito utilizado de ML é
o filtro de spam do email, que através de exemplos de emails considerados
“spam” (por exemplo, identificados pelos utilizadores) e exemplos de emails
“‘normais” (ndo spam) pode aprender a sinalizar o que € spam ou ndo. Os
exemplos que o sistema usa para aprender sdo chamados de conjunto de
treino. Cada exemplo de treino € chamado de instancia (ou amostra). Neste
caso, a tarefa X € assinalar spam para novos emails, a experiéncia Y sdo 0s
dados de treino e o desempenho Z a medida que precisa de ser definida; por
exemplo o racio de classificacdo de emails correta. Neste caso concreto a
performance obtida € chamada de accuracy e é usada em problemas de
classificacao.

Tipos de problemas de ML: Existem muitos tipos de problemas de ML que
podem ser categorizados em varias categorias (Géron, 2019). Neste trabalho
vamos dar importancia aos problemas que sao treinados com supervisao
humana. Esta categoria pode ser dividia em problemas de ML supervisionados
e nao supervisionados. Nos problemas supervisionados o conjunto de treino
que é fornecido ao algoritmo inclui o objetivo desejado, chamada de label ou
target. Nos problemas supervisionados encontramos dois tipos de problemas:
classificacéao e regressao. O exemplo do filtro de spam é um bom exemplo de
um problema de classificacao, ele é treinado com exemplos de emails junto
com a sua classe (spam ou néo) e deve aprender a classificar novos exemplos.
Nos problemas de regressao o objetivo é prever um valor numérico, como por
exemplo o pregco de um carro através de -caracteristicas do mesmo
(quilometros, idade, marca, etc.). Para poder treinar estes sistemas é
necessario fornecer muitos exemplos de carros incluindo as suas
caracteristicas e o0 seu preco (label ou target). Os problemas néao
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supervisionados sdo aqueles em que os dados ndo possuem a informacao da
solucéo e o sistema tenta aprender sem ajuda. Estes tipos de problemas sao
usados para explorar dados desconhecidos. Eles podem revelar padrdes que
podem ter sido perdidos ou examinar grandes conjuntos de dados que seriam
demais para serem resolvidos por um ser humano. Os problemas de ML néo
supervisionados usam uma variedade de algoritmos para ajustar os dados em
grupos amplos, agrupamentos e associa¢des. Um exemplo de agrupamento ou
clustering pode ser o seguinte, existe bastante informacdo acerca dos
utilizadores de um determinado site. Podemos correr um algoritmo de clustering
para tentar detetar grupos semelhantes de utilizadores, mas em momento
algum dissemos ao algoritmo a qual grupo a que o utilizador pertence, ele
préprio forma os grupos. Por exemplo, pode identificar que 50% dos
utilizadores sdo homens, gostam de banda desenhada e utilizam o site a noite,
engquanto 30% dos utilizadores sdo jovens e utilizam o site ao fim de semana.
N&o vamos entrar em mais detalhes porgque o objetivo é perceber a diferenca
entre problemas de ML supervisionados e nao supervisionados.

Dados: é um pilar fundamental para um processo de ML. Sdo a base utilizada
para que os algoritmos consigam aprender, evoluir e exibir seus resultados. Os
datasets sdo bases de dados especificas que servem de amostras para o treino
de algoritmos de ML. Geralmente possuem um formato tabular, com linhas e
colunas bem definidas e organizadas com informacdes claras sobre a sua
finalidade. Nas linhas, podemos ter, por exemplo o nimero do registo e nas
colunas as caracteristicas. As linhas normalmente refletem o numero de
amostras ou quantidade de registos e as colunas as caracteristicas das linhas.
Por exemplo, numa loja de vendas as linhas representam as vendas da loja,
produto x ou y e as colunas o tipo de pagamento, o valor da venda, a data da
venda, o colaborador, etc., dessa mesma venda. Datasets com muitas colunas
e poucas linhas tendem a prejudicar a performance do processo de ML
(Urbanowicz et al.,, 2018) e datasets com poucas colunas e muitas linhas
também tendem a prejudicar a performance dos modelos de ML (Vasconcelos,
2017). O seu formato pode variar, mas por norma sao ficheiros TXT, CSV e
XLS. Podem ser também em formato de base de dados, numa tabela ou varias.

Algoritmos de ML: Existem varios algoritmos de ML que podem ser aplicados
nos varios tipos de problemas de ML, neste documento vamos abordar os
principais algoritmos de ML (Mahesh, 2019) como regressao linear, regresséao
logistica, arvore de decisdo, SVM, Naive Bayes, KNN, K-Means e Random
Forest. A regresséo linear é usada para estimar valores reais (custos de casas,
namero de ligagbes, numero de vendas, etc.) com base em variaveis continuas
(Maulud & Abdulazeez, 2020). E estabelecida uma relacdo entre as variaveis
independentes e variaveis dependentes ajustando a melhor linha, essa linha
de ajuste é conhecida como a linha de regresséao e é representada por uma
equacdao linear Y = aX + b. A regresséao Logistica é utilizada para determinar
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valores discretos (valores binarios como 0 ou 1, sim ou nao, verdadeiro ou
falso) com base num determinado conjunto de variaveis independentes
(Nusinovici et al.,, 2020). A regressao logistica prevé a probabilidade da
ocorréncia de um evento ajustando os dados a uma funcéo logistica, prevendo
a probabilidade de valores de saida entre 0 e 1. Arvore de decis&o é um mapa
dos possiveis resultados de uma série de escolhas relacionadas, geralmente
comeca com um unico no, que se divide em possiveis resultados (Charbuty &
Abdulazeez, 2021). Cada um desses resultados leva a nés adicionais que se
ramificam em outras possibilidades, como resultado temos a forma de uma
arvore. SVM (Support Vector Machine) € um algoritmo no qual representamos
os dados em bruto na forma de pontos hum espaco n-dimensional (onde n é o
Numero de recursos existentes) (Somvanshi et al.,, 2016). O valor de cada
recurso € entdo vinculado a uma coordenada especifica, facilitando a
classificacdo dos dados. As linhas chamadas de classificadores podem ser
usadas para dividir os dados e representa-los em forma de um grafico. Por
exemplo, se tivéssemos apenas duas caracteristicas como a altura e o
comprimento do cabelo de um individuo, primeiro, marcamos cada ponto
correspondente as duas variaveis num espaco bidimensional onde cada ponto
tem as duas coordenadas (estas coordenadas sdo conhecidas como vetores
de suporte). Agora sao encontradas as linhas que dividem os dados entre os
dois grupos, a linha que melhor dividir os dois grupos € considerada a melhor.
Naive Bayes é um algoritmo baseado no teorema de Bayes («Teorema de
Bayes», 2022) com pressuposto de independéncia entre os preditores. Em
termos simples, um classificador Naive Bayes assume que a presenca de uma
caracteristica particular de uma classe nao esta relacionada a presenca de
qualquer outra caracteristica (Ampomah et al., 2021). Por exemplo, uma fruta
pode ser considerada uma maca se for vermelha, redonda e com cerca de 6
cm de diametro. Mesmo que essas caracteristicas dependam umas das outras
ou da existéncia de outras caracteristicas, um classificador ingénuo de Bayes
consideraria que todas essas propriedades contribuem independentemente
para a probabilidade de que essa fruta seja uma maca. KNN (k- Vizinhos mais
préximos) € um algoritmo que armazena todos 0s casos disponiveis e classifica
Novos casos por maioria de votos de seus k vizinhos. O caso atribuido a classe
€ mais comum entre seus K vizinhos mais proximos medidos por uma funcao
de distancia (Euclidiana, Manhattan,etc.). O KNN pode ser facilmente
entendido num caso da vida real, se pretendemos obter informagdes sobre uma
pessoa, faz sentido conversar com seus amigos e colegas. K-Means é um
algoritmo que resolve problemas de agrupamento (Itoo et al.,, 2021). Os
conjuntos de dados séo classificados num determinado numero de clusters (K)
de forma que todos os pontos de dados dentro de um cluster sejam
homogéneos e heterogéneos em relacdo aos dados de outros clusters. O K-
Means comecga por escolher um numero de k pontos, chamados centroides,
para cada cluster. Cada ponto forma um cluster com os centroides mais
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proximos (K clusters). Depois cria centroides com base nos membros dos
clusters existentes, com esses novos centroides, a distancia mais proxima para
cada ponto é determinada. Este processo é repetido até que os centroides nao
mudem. O Random Forest € um conjunto de arvores de decisdo (conhecidas
como “Forest”) (Abdulkareem & Abdulazeez, 2021), para classificar um objeto
com base nos seus atributos cada arvore da uma classificacao e dizemos que
a arvore “vota” para aquela classe. A floresta escolhe a classificagdo com mais
votos (sobre todas as arvores da floresta).

Treino e teste do modelo: Nos problemas de ML existe sempre a necessidade
de saber o quao bom é o nosso modelo e de que forma podemos melhorar o
modelo com base nas nossas necessidades. Nos processos de ML temos um
problema a resolver, que geralmente esta relacionado com a avaliacdo dos
dados e fazer previsdes. Para resolver o problema temos algumas ferramentas
a nossa disposicao, os algoritmos (como 0s mencionados no topico acima).
Como sabemos qual o melhor modelo para o problema? Para responder a esta
questdo temos de usar ferramentas de medicdo, mas para isso temos de
treinar, testar, avaliar e validar os nossos modelos de forma a tomar as
melhores decisdes possiveis com os dados existentes. Ao determinar o melhor
modelo com base no algoritmo que se achar mais vantajoso para cada tipo de
problema, queremos que o resultado generalize bem para dados néo vistos
pelo modelo. para fazer isso, dividimos o dataset em dois conjuntos distintos:
conjunto de treino e conjunto de teste. Normalmente o conjunto de treino é
sempre maior que o conjunto de teste, cerca de 80% para o conjunto de teste
e 20% para conjunto de treino.

Tipos de avaliagdo do modelo: Depois de desenvolvido o modelo queremos
descobrir se 0 seu desempenho é bom, para isso existem varias métricas que
se podem usar e dependendo do tipo de problema podem ser mais adequadas
ou ndo (Zhou et al., 2021). Podemos dividir as métricas de avaliagdo do modelo
consoante o tipo de problema: classificagdo ou regresséo. Nos problemas de
classificacdo a melhor forma de avaliar a sua performance € utilizando a matriz
de confusdo (Géron, 2019). A matriz de confusdo é uma tabela que mostra a
frequéncia de classificagcdo para cada classe de modelo em quatro classes
distintas: Verdadeiros Positivos (VP), Falsos Positivos (FP), Falsos Verdadeiros
(FV) e Falsos Negativos (FN). Verdadeiros Positivos (VP) ocorre quando no
conjunto teste, a classe que estamos a considerar foi prevista corretamente.
Por exemplo, quando a mulher esta gravida e o modelo previu corretamente
gue ela esta gravida. Falsos Positivos (FP) ocorre quando no conjunto de teste,
a classe que estamos a considerar foi prevista incorretamente. Exemplo: a
mulher ndo esta gravida, mas o modelo disse que ela esta. Falsos Verdadeiros
(FV) ocorre quando no conjunto de teste, a classe que ndo estamos a
considerar foi prevista corretamente. Exemplo: a mulher ndo estava gravida, e
0 modelo previu corretamente que ela ndo esta. Falsos Negativos (FN) ocorre
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guando no conjunto de teste, a classe que ndo estamos a considerar foi prevista
incorretamente. Por exemplo, quando a mulher esta gravida e o modelo previu
incorretamente que ela ndo esta gravida. A matriz de confusdo da-nos bastante
informacéo, mas por vezes precisamos de uma medida mais concisa, desta
forma podemos retirar varias métricas da tabela como por exemplo: accuracy,
precision, recall e f1 score. A accuracy diz quanto o modelo acertou das
previsbes possiveis. E a razdo entre o somatério das previsdes corretas
(verdadeiros positivos com verdadeiros negativos) sobre o somatorio das
previsdes. A precision € uma meétrica que indica, das classificacfes positivas
do modelo quantas foram acertadas. Portanto, é definida como o namero de
verdadeiros positivos dividido pelo nimero de verdadeiros positivos mais 0s
falsos positivos. Recall € uma métrica que indica, das amostras positivas
existentes, quantas o modelo consegui classificar corretamente. Portanto, é
definida como o numero de verdadeiros positivos dividido pelo nimero de
verdadeiros positivos mais os falsos negativos. F1 Score é uma métrica que
permite avaliar em conjunto a precision e a recall juntas, sendo uma média
harménica entre ambas. Se o seu valor for baixo, é indicador que a precision
ou a recall é baixa. Nos problemas de regressdo também existem varias
métricas, mas as mais usadas (Géron, 2019) sdo a Raiz do Erro Quadratico
Médio (RMSE) e o Erro Médio Absoluto (MAE). A Raiz do Erro Quadratico
Médio da uma ideia da quantidade de erros que o sistema tipicamente comete
nas suas previsdes, com um peso maior par grandes erros. Embora o RMSE
seja geralmente a medida de desempenho preferida para tarefas de regressao
(Géron, 2019), em alguns contextos pode-se preferir a utilizacdo de outra
métrica. Nesse caso, poderemos utilizar o MAE. O MAE mede a média da
diferenca entre o valor real com o valor predito, por haver valores positivos e
negativos, € adicionado um maédulo entre a diferenca dos valores. Quanto mais
baixo for o valor do MAE melhor sdo os resultados do modelo.

e Afinacdo de parametros: Depois de avaliado o modelo treinado, existe a
necessidade de tentar melhorar o mesmo através da afinacdo de parametros
(Elgeldawi et al., 2021). Estes parametros também podem ser conhecidos
como “hiperparametros”. Sao parametros cujos valores controlam o processo
de ML e determinam os valores dos parametros do modelo de ML. O prefixo
“hiper” sugere que sado parametros de “nivel superior” que controlam o processo
de aprendizagem e os parametros do modelo que dele resultam. A afinacéo de
coeficientes ou pesos de uma regressao linear ou de uma regressao logistica
sdo exemplos de afinacdo de parametros bem como a afinagdo do numero de
centroides no K-Means. A afinacdo dos melhores valores para os parametros
dos algoritmos de ML é muito importante porgue tem impacto direto no
desempenho do modelo.

e Selecdo do modelo de ML: Com tantos modelos possiveis para utilizar em
problemas de ML é preciso ter algumas consideracdes no processo de selecéo
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do modelo de ML (Zimanyi et al., 2021). No processo de ML existem dois tipos
de erros que sdo mais frequentes de acontecer (Ghosh & Dasgupta, 2022):
“‘Underfitting” e “Overfitting”. Underfitting diz respeito a um modelo que é
incapaz de identificar a relacdo entre as variaveis de entrada e as variaveis de
saida. Overfitting diz respeito a um modelo que se ajusta demasiado aos dados
de treino, ou seja, memoriza os dados de treino e ndo generaliza para dados
novos. Uma solucéo para este problema é a utilizagao de “cross validation”
(Fuhr, 2022). Cross Validation (CV) € uma técnica de reamostragem que ajuda
a assegurar a performance do modelo e que consiste em separar os dados em
conjuntos, onde um conjunto €é utilizado para treino e o outro € utilizado para
teste e avaliagdo do modelo. Num processo de CV basico existe um parametro
“K” ou “Kfold” que € o responsavel por dividir o dataset de forma aleatoria em
K subconjuntos idénticos em tamanho. A cada iteracao € formado um conjunto
de K-1 subconjuntos que seréo usados para treino e o restante para teste. Este
processo é repetido K vezes de forma a usar todos os K subconjuntos sendo
atribuido para cada um deles uma avaliacdo. No fim o resultado € a média das
K iteracbes. Existem varias técnicas de CV mas optamos por utilizar neste
trabalho a variante LOOCV (leave-one-out cross validation). LOOCV € uma
versao do CV mais exaustiva uma vez que requer que o modelo seja criado e
avaliado para cada exemplo do conjunto de dados de treino. A vantagem deste
meétodo € a estimativa mais afinada do modelo e a sua grande desvantagem &
o custo computacional (Chaturvedi, 2021). A diferenca do LOOCV parao CV é
gue em vez de um K=10 por exemplo temos um K igual ao nimero de exemplos
do dataset.

2.2 Meétodos Tradicionais de Engenharia de Features

Esta seccdo diz respeito aos métodos tradicionais para selecdo de features. Os
métodos de selecdo de features séo responsaveis por selecionar as melhores features
para o0 modelo de ML através das features existentes. Existem muitos métodos de
selecdo de features mas optamos por escolher apenas cinco que consideramos
relevantes.

2.2.1Qui-Quadrado

O qui-quadrado € um método matematico criado por Karl Pearson no ano de 1900
(Pearson, 1900) que avalia os atributos/features individualmente em relagéo a classe
através da medida de y2. Quanto maior for o valor da medida y? mais provavel é a
correlagao entre o atributo e a classe, portanto deve ser considerado como relevante.
Se o valor for proximo de zero quer dizer que o atributo e a classe sdo independentes,
nestes casos nado devem ser considerados relevantes. Antes de poder aplicar a
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férmula do qui-quadrado é necessario criar uma tabela de contingéncia, esta tabela
contém a contagem ou frequéncia dos registos/observacfes correspondentes as
categorias das linhas e colunas. Imaginemos que pretendemos criar uma tabela de
contingéncia entre 0 sexo de uma pessoa (masculino, feminino) e os seus interesses
(arte, cinema, matematica, etc.). A tabela de contingéncia a criar contém a relacéo
entre 0 sexo e 0 numero de ocorréncias dos interesses. Por exemplo, uma pessoa do
sexo masculino, na categoria de arte aparece 10 vezes, na categoria de cinema 2
vezes e na categoria de matematica 5. A intencao desta tabela é ajudar a perceber se
uma variavel é dependente de outra. Mesmo assim, usando a tabela de contingéncia
e dificil perceber se as variaveis sdo ou ndo dependentes, € entdo que surge o teste
do qui-quadrado.

Formula do Qui-quadrado:

2 Z (01 - Ei)z
X E,

Formula 1 - Qui-Quadrado

e 0; € o numero de observacdes na classe i

e E; é 0o numero esperado de observagfes na classe i

Seguindo o exemplo do sexo/interesse acima referido, o nUmero de observacdes para
cada categoria (masculino, feminino) pode ser ou ndo o mesmo, entdo podemos
calcular a frequéncia esperada em cada grupo de interesse e verificar se 0s interesses
por sexo resultam em frequéncias semelhantes ou diferentes.

Portanto, para cada um dos atributos/features calcula-se a estatistica de qui-
guadrado, consoante o valor obtido este atributo pode ser considerado relevante ou
ndo. Se o valor obtido for elevado, maior é a probabilidade de correlacdo entre o
atributo e a classe, logo o atributo € dependente da classe e deve ser considerado
como relevante, caso contrario, o valor é proximo de zero indica que o a relacédo entre
a classe e o atributo é independente, logo ndo deve ser considerado.

2.2.2Eliminagdo Recursiva de Features

A eliminacao recursiva de features (ERF) é um método comum para selecionar as
melhores “n” features para constru¢cdo de modelos (Senan et al., 2021). Dado um
estimador externo que atribui pesos as features (por exemplo, coeficientes de um
modelo linear), o objetivo da ERF é selecionar as features considerando
recursivamente conjuntos cada vez menores de features. Em primeiro lugar, o modelo
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e treinado no conjunto inicial de features e a importancia de cada uma é obtida através
de qualquer atributo especifico. Em seguida, as features menos importantes séo
removidas do conjunto original de features. Esse procedimento € repetido
recursivamente no dataset até que o niumero desejado de caracteristicas a serem
selecionadas seja obtido. A Figura 1 mostra o processo.

All Features

v

ML Model

Subset of
features

v

Best feature
subset

Figura 1 - Funcionamento geral do ERF

Este método € mais dispendioso em termos de processamento porque percorre todos
0s subconjuntos de forma exaustiva, e quanto maior for o espaco de procura maior é
o tempo de execucdo e por sua vez 0 seu custo a nivel de processamento também é
superior (Rani et al., 2021).

2.2.3Regresséao de Ridge

A regressdo de Ridge (Hoerl & Kennard, 1970) é uma versdo regularizada da
regressao linear, onde € acrescentado um fator de regularizacao a funcdo de custo.
O processo de regularizagéo visa adicionar uma penalidade aos parametros de forma
que o modelo seja generalizado e nao especifico. A regressdo de Ridge também
conhecida como L2, tem como objetivo aproximar os coeficientes de algumas features
a zero através de penalizacao e dessa forma descartar essas mesmas features. Esta
penalizacdo € o parametro “alfa” ou “L2”. Este parametro minimiza o tamanho dos
coeficientes, evitando que sejam removidos do modelo. Para isso a regresséao de
Ridge baseia-se na soma dos valores dos coeficientes ao quadrado. Para controlar
esta penalizacdo € utilizado um parametro chamado “lambda” que controla a
ponderacéo da penalidade para a funcéo de perda. O seu valor por defeito é 1, mas
pode ser ajustado dependendo do objetivo. Utilizando o valor de 1 faz com que o0 peso
da penalizagcédo seja maximo, utilizando um valor perto de 0, a penalizacdo é minima
e a férmula da regresséo de ridge transforma-se numa simples regressao linear. A
férmula abaixo mostra a regressao de Ridge.
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n P

R'SSI‘idge = Z [y; — (W - X, + b)] 2 +a Z -u;?

i=1 J=1

regularizacao £,

Férmula 2 - Regressdo de Ridge

Em resumo, a regressdo de Ridge € um método de regularizacdo que tem como
objetivo atenuar atributos que estejam relacionados e que podem aumentar o ruido do
modelo.

2.2.4Regresséo de Lasso

A regressédo de Lasso (Tibshirani, 1996) é também um método de regularizacdo. Tal
como acontece com a regressao de Ridge, a regressao de Lasso utiliza um fator de
penalizacdo chamado de “L1”, este € idéntico ao “L2”, mas ao invés de utilizar o valor
ao quadrado utiliza o valor absoluto. Se duas features estiverem linearmente
correlacionadas, a sua presenca em simultaneo fara aumentar a funcdo de custo,
como a regressao de lasso tenta reduzir o coeficiente das features menos importantes
para zero, as melhores features apresentam valores superiores a zero. A férmula
abaixo reflete a regressao de Lasso.

i

- i
RSSiuseo = D [0 — (w-x; + )], +a ) |wy]
j=1

=1

regularizacao ¢,

Férmula 3 - Regressdo de Lasso

7

Em resumo, a regressdo de Lasso € um método de regularizacdo que tem como
objetivo é descartar features com coeficientes iguais a zero.

2.2.5Ganho de Informacéao

O ganho de informacdo (Gl) é bastante utilizado para selecdo de features em
problemas de classificacao (Jadhav et al., 2018). Esta habitualmente relacionado com
arvores de decisao e € um método baseado na entropia. A entropia é o termo utilizado
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para medir a pureza ou impureza de um determinado conjunto. Entropia pode ser
definida como a medida que nos diz o quanto os dados estdo desorganizados e
misturados. Quanto maior for a entropia menor € o ganho de informacdo. Quanto
menor for a entropia maior € o ganho de informacdo. O primeiro passo para obter o
ganho de informacdo de uma feature é calcular o grau de entropia do conjunto de
treino, definido pela Férmula 4.

m
Entropia(N) = — ) pj *log, p;

j=1

Férmula 4 - Entropia

Onde N é qualquer conjunto de amostras, podendo representar a base completa (n6
raiz) ou particGes da base de dados, m € o numero de classes e p; é a proporgéo de
amostras pertencendo a classe onde ocorre N.

O ganho de informacao é calculado quando estamos a comparar a entropia do estado
atual dos dados com a entropia que seria obtida com uma nova ramificacao. O valor
do ganho de informacgé&o pode ser obtido através da seguinte formula:

Ganho_de_informacgdo = Entropia(pai) — ) peso(filho;) + Entropia(filho;)

n
i=1

Férmula 5 - Ganho de Informagéo

O numero de filhos presentes no somatério depende de como a ramificacéo sera feita,
normalmente séo gerados dois nos filhos, onde o peso para cada um desses filhos é
calculado dividindo o total de elementos em um no filho dividido pelo nimero de
elementos do no6 pai. A formula do peso dos filhos pode ser representada da seguinte
forma:

] n2 amostrasFilho
peso(filho) =

n® amostrasPai

Férmula 6 - Peso de cada filho

Calculado o ganho de informacao para cada feature, os valores obtidos sédo ordenados
por ordem decrescente. Definindo um limite, incluiamos todas as features acima desse
limite e o resultado sdo as melhores features segundo o método.

2.3 Frameworks de Engenharia de Features

Esta sec¢cdo diz respeito aos métodos de extracdo de features. Os métodos de
extracdo de features sdo responsaveis combinar as features existentes de forma a
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obter novas features com mais utilidade. Existem varios métodos de extracdo de
features, optamos por escolher apenas quatro que consideramos mais relevantes.

2.3.1 AutoFeat

Autofeat € uma biblioteca em Python lan¢cada em janeiro de 2019 por Franziska Horn,
que fornece ferramentas para classificacdo e sele¢cédo de features de forma automatica
(Horn et al., 2019). Esta ferramenta funciona em trés etapas para criar features: a
primeira etapa € a construcdo de features ndo lineares, ou seja, sdo criadas features

, . ~ , L. 1
através da aplicacdo de formulas matematicas como por exemplo: logx, vx, o

x%, x3, |x|, e*,2x,sinx,cosx. Depois sdo combinados pares de features com
operadores de adi¢cdo, subtracdo e multiplicagédo. Por fim sdo aplicadas novamente as
mesmas férmulas matematicas do primeiro passo. Isto resulta num numero de
features maior, por exemplo, se o conjunto inicial de features for de 3, a aplicacéo da
primeira fase, transformagdes néo lineares, resulta em cerca de 20 features, depois
fazendo combinagdes entre elas com os operadores resulta em cerca de 750 novas
features, aplicando o terceiro passo ultrapassamos as 4000 features (Horn et al.,
2019). Depois de criadas as features a proxima fase € escolher entre o universo de
novas features aquelas que trazem beneficio ao modelo. O primeiro passo € remover
as features que estdo altamente correlacionadas. O segundo passo € aplicar o
algoritmo de Lasso LARS («Least-Angle Regression», 2021). Este foi criado por
Bradley Efron, Trevor Hastie, lain Johnstone, Robert Tibshirani e € uma evolucéo da
regressao de Lasso, ou seja, ndo requer um valor de lambda fixo para a funcéao de
penalizacao, o valor € ajustado automaticamente pelo algoritmo (Efron et al., 2004).
No fim de aplicar o algoritmo a todas as features, sdo escolhidas aquelas que
apresentarem menor correlagéo.

Este é o funcionamento geral do AutoFeat, mas também pode ser utilizado sé para
selecdo das melhores features de um dataset, para isso segundo a documentacao o
AutoFeat utiliza cinco funcdes para identificar as features a remover, ou seja, aquelas
que nédo trazem beneficio ao modelo. Sendo assim as cinco fun¢des sdo as seguintes:
“‘identify_missing”, “‘identify_single_unique”, “‘identify_collinear”,
“‘identify_zero_importance” e “identify_low_importance”. “‘identify_missing” ¢é
responsavel por encontrar as features com valores em falta, por defeito o método
considera que se uma feature tem mais de 60% de valores em falta é motivo para ser
considerada ma. “identify_single_unique” identifica as features que possuem sO um
anico valor unico. “identify_collinear” é responsavel por identificar as features que
estao correlacionadas através do coeficiente de correlacéo de Pearson e remove uma
delas. “identify_zero_importance” identifica as features com zero importancia atraves
do algoritmo gradient boosting. Por ultimo o “identify _low_importance” utiliza dos
valores obtidos pelo “identify_zero_importance” de forma a encontrar as features de
menor importancia ndo necessarios para atingir o valor do target. Por defeito o
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AutoFeat considera que 99% € o valor necessario para que as features sejam
necessarias para o resultado, entdo se uma feature ndo é usada em 99% dos
resultados obtidos do target ndo € relevante. Aplicando estas cinco funcées obtemos
o resultado do AutoFeat na selecao de features.

2.3.2TPOT
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Figura 2 - Logotipo do TPOT

TPOT € o acrénimo de Tree-based Pipeline Optimization Tool e € uma framework
open source desenvolvida em python (TPOT, 2022). Foi lancada em novembro de
2015 por um grupo de investigadores da Universidade da Pensilvania (Olson et al.,
2016). Como o proprio nome indica € uma framework baseada no conceito de arvore
e pipeline onde o objetivo € a construcdo de pipelines ideais através do uso de
programacao genética (PG) (Le et al., 2020). As possiveis solu¢des sdo avaliadas
segundo determinado critério e as caracteristicas das solu¢cdes promissoras séo
misturadas de forma a criar solugbes. O processo é repetido até que a condicdo de
paragem seja atingida.

O TPOT quando foi projetado ndo teve em consideracdo o tempo que demora a ser
executado (Le et al., 2020), pode demorar minutos como dias até terminar. Embora
que em problemas menos complexos e com datasets pequenos seja possivel obter
bons resultados em poucos minutos. E possivel ajustar diversos parametros para que
o TPOT demore menos tempo a ser executado, reduzindo a qualidade da solugéao
apresentada. Com os parametros por defeito do TPOT, a framework avalia mais de
10,000 pipelines, afina mais de 10,000 combinac¢des de parametros para o modelo de
ML, conjugado com CV para avaliagdo do modelo passamos rapidamente para
100,000 modelos que sédo afinados durante cada iteracao.

O objetivo do TPOT né&o é ser utilizado para extracdo de features, mas pode ser
utilizado para tal. A forma mais simples de obter um conjunto de features ideal
segundo o TPOT é elaborar um pequeno script de forma a configurar o TPOT e deixar
a framework avaliar todos os tipos de pipelines possiveis de forma automatica,
automatizando as partes de selecéo, processamento e construcéo de features, além
da selecdo de modelo e otimizacdo de parametros. No fim € mostrada a melhor
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pipeline criada pelo TPOT, consoante o tipo de pipeline gerada é possivel obter
através dos coef_ou feature_importance_ do modelo as melhores features. Também
€ possivel obter as features criadas pelo TPOT se na pipeline existir algum passo de
transformacao de features, como por exemplo o “Polynomial Features” ou o “PCA”.
Nestes casos basta listar o resultado da aplicacdo da fase da pipeline em questéo
para obter as features e 0s seus valores.

2.3.3H20 AutoML
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Figura 3 - Logotipo do H20 AutoML

H20 AutoML é uma framework de ML distribuida, open source e projetada para tratar
datasets de grandes dimensdes, dai ser uma framework de ML distribuida (AutoML:
Automatic Machine Learning — H20 3.36.1.1 documentation, 2022). Pode ser
configurada para correr localmente numa maquina, perdendo o poder de
processamento distribuido, mas funcionando exatamente da mesma forma, a Unica
diferenca € o tempo de execuc¢do da framework. Esta foi desenvolvida em JAVA mas
pode ser utilizada por diversas linguagens como R, Python e Javascript por exemplo.
O principal objetivo do H20 AutoML é ajudar o utilizador a criar o melhor modelo
possivel utilizando o menor nivel de esfor¢o possivel, ou seja, utilizar o menor nimero
de linhas de codigo possivel (LeDell & Poirier, 2020). Todo o trabalho é realizado de
forma automatica pela ferramenta e resultado € um “leaderboard” com a lista dos
modelos criados com a sua classificagao.

Para trabalhar com esta ferramenta é necessario fornecer um dataset ja com algum
tratamento, por exemplo, sem a existéncia de valores em falta. No préximo passo sédo
criados varios modelos baseados em Generalized Linear Models (GLM), Distributed
Random Forests (DRF), XGBoost, Gradient Boosting Machines (GBM) e Deep
Learning (NN). Depois de criados todos os modelos séo afinados individualmente os
seus parametros. Depois sdo treinados todos os modelos e no fim € retornado uma
lista com os melhores modelos ou pipelines geradas pelas framework. Através dos
modelos criados é possivel obter a lista de features com maior importancia para o
modelo selecionado e desta forma obter a lista de features mais importantes.
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2.3.4FeatureTools

Featuretools

Figura 4 - Logotipo do FeatureTools

Featuretools € uma framework open source em python desenvolvida para a criacdo
de features de forma automatica (Featuretools, 2022). Esta biblioteca esta assente em
trés pilares essenciais (Pelison, 2018):

. Entidades ou entities
. Deep Feature Synthesis (DFS)
. Feature primitives

Entidades séo as tabelas que contém os dados, se tivermos varias tabelas o conceito
altera-se para entityset.

Deep Feature Synthesis ou DFS €& o core desta framework, este algoritmo foi
desenvolvido em 2014 por um grupo de investigadores do Laboratério de Ciéncia da
Computacédo e Inteligéncia Artificial do MIT. Este algoritmo é o responsavel pelo
processo de criacdo de novas features.

Feature primitives sdo funcfes que o DFS usa na criagcdo de novas features, estas
podem ser classificadas em dois conjuntos:

. Funcdes de transformacao (transformation primitives)
. Funcdes de agregacao (aggregation primitives)

Funcdes de transformacéo séo funcbées que transformam informacdes existentes em
novos dados. Funcdes de agregacdo sao funcdes que agregam as informacdes a
partir de alguma chave.

O Featuretools permite realizar a selecdo de features através da Deep Feature
Synthesis com trés funcdes:

. Remover features nulas (Remove highly null features)
. Remover features sem variacao (Remove single value features)
. Remover features correlacionadas (Remove highly correlated features)

A funcdo de remover features nulas analisa o dataset e se uma coluna/feature tiver
muitos valores nulos ou vazios é descartada. Por defeito o valor para descarte € de
95%. A funcéo de remover features sem variagao analisa cada feature e verifica se
existe alguma variacao nos dados que apresenta. Se a variagéo for pouca essa feature
€ descartada. A funcdo para remover features correlacionadas analisa o dataset e
verifica quais as features provavelmente seriam redundantes para o modelo
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considerando a correlacéo entre as features. Quando duas features sédo consideradas

altamente correlacionadas é removida a que tiver maior correlacéo e que seja superior
a 95%.
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3 TILS - Tendency lterated Local Search

Um dos objetivos deste projeto € desenvolver um método de engenharia de features
baseado no “Trepa Colinas” (TC) e no “lterated Local Search” (ILS) de forma a extrair
os melhores atributos para serem usados em qualquer modelo. Uma das principais
motivacOes deste algoritmo foi a necessidade de ajudar a descobrir os melhores
biomarcadores da bioenergética mitocondrial para identificar doentes com ELA.

3.1 Pesquisa Local

Os algoritmos de pesquisa local (PL) baseados no trepa colinas (TC), sdo algoritmos
iterativos que partem de uma solucédo inicial e a cada iteracdo a solucao atual é
substituida por uma da vizinhanca que melhore a solucdo atual. O algoritmo termina
guando na vizinhancga néo exista nenhuma solucdo que melhore a atual. Sendo assim,
os algoritmos de PL baseiam-se em: representacao, objetivo e a funcéo de avaliacao
(Michalewicz & Fogel, 2013). A representacao diz respeito ao espaco de procura onde
estdo disponiveis as possiveis solucfes candidatas, o objetivo diz respeito ao objetivo
gue se quer ver cumprido e a funcdo de avaliacdo remete para um valor especifico
gue indica a qualidade de uma solucédo. Por vezes é util olhar para um espaco de
procura em termos geométricos, pensando na vizinhanca que rodeia uma
determinada solugéo e se podemos ou nao encontrar melhores solugdes dentro dessa
vizinhanga. Se ndo conseguirmos, entdo descobrimos um étimo local. Pode ser que a
solucéo seja realmente um 6timo global, isto é, independentemente do tamanho da
vizinhanca que escolheriamos, a solug&o continuaria a ser a melhor. E muitas vezes
dispendioso em termos computacionais expandir a procura para além das vizinhancas
mais proximas. Como resultado, enfrentamos o perigo de ficarmos presos num étimo
local, particularmente quando se usa o TC. Uma forma de evitar ficar preso num 6timo
local é introduzir o conceito de perturbacéo, ou seja, fazer com que o algoritmo “salte”
para uma zona diferente, evitando assim ficar preso num 6timo local.

O TC, tal como todos os métodos de PL utiliza uma técnica de melhoria iterativa. A
técnica é aplicada a um Unico ponto (ponto atual) dentro do espaco de procura. A cada
iteracado, um novo ponto é selecionado a partir da vizinhanca do ponto atual. Se esse
novo ponto fornecer um valor melhor face a funcéo de avaliagéo, o0 novo ponto torna-
se o0 ponto atual. Caso contrario, € selecionado um ponto da vizinhanca e testado em
relacdo ao ponto atual. O algoritmo termina se n&o for possivel melhorar mais ou se a
condicao de paragem for atingida (Michalewicz & Fogel, 2013).
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Figura 5 - Otimos Locais e Otimos Globais (Marques, 2015)

Uma das limitagBes dos algoritmos de PL s&o os 6timos locais, visto que podem existir
melhores soluc¢des (Hoos & Stitzle, 2005), mas por outro lado, sao algoritmos faceis
de aplicar. Tudo o que é necessario € a representacao, uma funcédo de avaliacéo e
uma medida que defina a vizinhanca em torno de uma dada solucéo (Paquete, 2005).

Os algoritmos de PL ndo garantem uma solucdo Otima para o problema, mas a
resposta obtida no tempo de execucédo é satisfatoria sem a necessidade de grandes

recursos computacionais (Marques, 2015).

Neste projeto optamos por nos focar em dois algoritmos de pesquisa local, o
tradicional “Trepa Colinas” (TC) e o “Iterated Local Search” (ILS), sendo estes a base

do algoritmo a ser desenvolvido.

O TC examina 0s n@s vizinhos um por um e seleciona o primeiro né vizinho que
melhora a solucéo atual, sendo assim o TC pode ser representado da seguinte forma:
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1.

Trepa Colinas

Definir o objetivo, gerar uma solucao inicial e avaliar.
1.1. Se a solucdo for o objetivo, parar e retornar a solugdo.
1.2. Senado, a solucdo inicial passa a ser a solugao atual
Enquanto o nimero maximo de itera¢des ndo for atingido Repetir:
2.1. Gerar uma solugao vizinha e verificar
2.1.1.Se a solugdo vizinha for o objetivo Entao
2.1.1.1. retornar a solugao vizinha e parar
2.1.2.Sendo, Se a solucao vizinha for melhor que a solucao atual Entao
2.1.2.1. a solugdo vizinha passa a ser a solucdo atual
2.1.3.Sendo, Se a solugdo vizinha ndo for melhor que a atual Entao
2.1.3.1. continuar iterativamente
Mostrar a melhor solugdo

3.2

Figura 6 - Algoritmo Trepa Colinas

Iterated Local Search - ILS

O ILS € uma evolucdo do TC que consiste em explorar as solugdes possiveis através
de perturbacdes quando se esta perante 6timos locais. Esta perturbagéo precisa de
ser suficientemente forte para poder sair de um étimo local, mas também néo pode
ser extremamente forte para evitar um reinicio aleatério (H. R. Lourenco et al., 2003;
Toksari, 2016). O ILS esta assente em quatro pilares essenciais (H. Lourenco et al.,
2010):

criacdo de uma solucdo inicial: O algoritmo determina aleatoriamente uma

solucéo inicial dentro do universo existente.

Método de pesquisa local: Processo iterativo de procura de uma solucdo

melhor que a atual.

Perturbacao: Alteracdo da solucao atual que acontece quando se esta perante

um 6timo local.

Critério de Aceitacao, diz respeito ao processo de selecao, avalia se a solugéo

antes ou depois da perturbacdo é mais benéfica que a solucéo atual.
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Sendo assim o ILS pode ser representado da seguinte forma:

ILS

1. so = GerarSolugdolnicial

2. s* = PesquisaLocal(sy)

3. Repetir até encontrar condicdo de paragem
3.1. s’ = Perturbacio(s™)
3.2. s* = PesquisalLocal(s")
3.3. s* = CriterioAceitagdo(s*,s*")

4. Mostrar a melhor solucao

Figura 7 - Algoritmo ILS

De forma a entender melhor o funcionamento do ILS optamos por colocar uma figura
ilustrativa da aplicacao do ILS.

perturbation

cost

solution space S

Figura 8 - Representagdo do ILS (H. Lourengo et al., 2010)

A Figura 8 é um exemplo da aplicagéo do ILS, depois de obter um minimo local s*, é
aplicada a perturbacdo que da origem a uma nova solucdo s’. Depois € aplicado a
pesquisa local e obtém-se um novo minimo local s* que pode ser melhor ou ndo que
o minimo local anterior.

3.3 TILS

Depois de conhecer e perceber o funcionamento do TC e do ILS vamos proceder ao
desenvolvimento do algoritmo proposto. Desta forma € necessario perceber o que &
uma solugdo, como se avalia uma solucdo e quais sdo o0s operadores de
transformacao existentes. Uma solucao € um conjunto de features inicial escolhido de
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forma aleatoria ou ndo, ou seja, uma solucao inicial € a escolha aleatéria de um
determinado numero de features ou uma determinada percentagem em relacdo ao
dataset inicial. A funcéo de avaliacdo sera um valor indicativo da qualidade da solucéo
em relacdo ao objetivo, neste caso sera a accuracy do modelo criado com essas
features através de uma arvore de decisdo. As operacgdes existentes estao divididas
em duas categorias: transformacédo e selecdo. Os operadores de transformacéo sao
0S seguintes:

e Operacdes matematicas com a utilizacao de duas features
o Adicéo
o Subtragao
o Multiplicagéao
o Divisao

e Operacdes matematicas com a utilizagdo de uma feature
o Raiz quadrada

o Exponenciacdo

Os operadores de selecao séao os seguintes:
e Operacdes ndo matematicas
o Adicionar feature nova

o Apagar feature existente

O resultado das operacdes matematicas com a utilizacao de duas features é uma nova
feature com o resultado obtido entre as duas features. Exemplo: F1 + F2 = F3, onde
F3é uma nova feature com o resultado da soma entre F1 e F2.

As operacdes mateméticas referentes apenas a uma feature € a aplicacado direta de

7

uma das duas operacBes matematicas onde o resultado é uma nova feature.

Exemplo:WF4 = F5, F5 € uma nova feature com o resultado da operagdo raiz
quadrada.

Os operadores ndo matematicos sao responsaveis por adicionar ou remover uma
feature, se a operacdo for adicionar é adicionada uma nova feature do dataset ao
subconjunto, no caso de ser a operagdo de apagar, € eliminada uma feature do
subconjunto. No caso da operacdo selecionada for adicdo de uma nova feature, é
escolhida uma feature que néo pertengca ao subconjunto do dataset e se disponivel.
Pode acontecer n&o existir mais features para adicionar e a operagao escolhida ser
essa mesmo, nestes casos o método esta protegido para ndo escolher uma operagéo
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de acrescentar uma nova feature quando ndo existem mais features disponiveis.
Nestes casos em vez de ter 8 operacfes para escolha s6 tem 7.

Em todas as categorias de transformacéo a operacdo de escolha é feita de forma
aleatoria bem como a escolha da feature ou features a serem utilizadas. Esta escolha
aleatdria torna o algoritmo estocastico. Estes tipos de algoritmos sdo muito comuns
porque a certo ponto utilizam a aleatoriedade para tomar decisées. Alem da utilizacédo
da aleatoriedade na escolha da operacéao, este fator também é utilizado no processo
de selecdo do tamanho inicial do dataset a ser usado no método, chamado de
subconjunto.

Antes de iniciarmos o processo de desenvolvimento do método optamos por usar uma
arvore de decisdo como algoritmo para criacdo do modelo e usarmos a accuracy como
medida de avaliacdo do modelo. Optamos por utilizar uma arvore de decisdo para
porque apresenta bons resultados em problemas de classificacao e tem sido aplicada
em varias areas da saude com bons resultados (Mitchell, 1997; Podgorelec et al.,
2002).

3.3.1TC

Numa fase inicial optamos por desenvolver um método baseado em pesquisa local,
neste caso o TC, de forma a perceber a sua eficacia, rapidamente percebemos que
era uma técnica robusta e entdo optamos por introduzir algumas alteracdes e
melhorias de forma a conseguir a primeira abordagem do método proposto. Esta
abordagem comeca por escolher de forma aleatéria um subconjunto de features
através do dataset inicial e avalia a sua accuracy. Iterativamente escolhe
aleatoriamente duas features do subconjunto e realiza uma das operacdes possiveis.
No caso da operacao selecionada for adicionar uma nova feature, esta é selecionada
através das features disponiveis do dataset. Depois 0 novo subconjunto € novamente
avaliado através da accuracy, se o novo subconjunto for melhor que o anterior entdo
0 NOVOo passa a ser o subconjunto principal, caso contrario reverte-se a operacao e
volta-se ao inicio. Esta abordagem s6 termina quando atingir determinado namero de
iterac@es, no fim devolve o melhor subconjunto que encontrar.

Desta forma comecamos por desenvolver a primeira abordagem do nosso método.
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12 Abordagem — Baseado no Trepa Colinas

1. Escolher aleatoriamente um determinado niumero de features do dataset

Avaliar o dataset através da accuracy da arvore de decisdo e guardar como melhor solugao
3. Enquanto o critério de fim nao for atingido Repetir:

3.1. Escolher aleatoriamente duas features das features disponiveis do subconjunto

3.2. Realizar uma das 8 operacdes (+, -, *, /, sqrt, exp, add, del) aleatoriamente

3.3. Avaliar através da accuracy da arvore de decisao

3.4. Se a solugdo atual for melhor que a anterior entao

3.4.1.1. Melhor solucdo = Solugdo atual

3.5. Senao reverte operacao e volta ao passo 3.1

4. Mostrar a melhor solugdo

Figura 9 - 12 Abordagem do método baseado no Trepa Colinas

A 12 abordagem esta assente em dois parametros fundamentais: “Numero de features
Iniciais” e “Critério de terminacdo”. O “Numero de features iniciais” diz respeito ao
subconjunto de features inicial a ser utlizado pelo método, nesta fase optamos por
utilizar valores fixos, como por exemplo 20 features aleatérias. O “Critério de fim”
também foi fixado no nimero maximo de iteracBes, por exemplo 100 iteracdes. A
Tabela 1 mostra os parametros desta abordagem.

Tabela 1 - Pardmetros da 19 abordagem

Parametros
“Numero de Features Iniciais”
“Critério de Terminagdo”

Por norma antes de treinar qualquer modelo é separado aleatoriamente o dataset para
obter dois subconjuntos, um para treino e outro para teste. Normalmente os valores
usados sao de 80% para treino e 20% para teste (Racz et al., 2021). Depois do modelo
treinado usamos o conjunto de teste para avaliar o desempenho do modelo. Nao deixa
de ser uma boa abordagem, mas pode nao ser suficiente para avaliar o modelo e a
utilizacdo do cross validation € uma mais-valia. Como tal optamos por usar uma
variante do CV mais exaustiva, o LOOCV.

3.3.2TC com fator de tendéncia

Depois de explicada a primeira abordagem do método decidimos fazer uma pequena
alteracdo no método e criar uma segunda abordagem para tentar perceber se o seu
desempenho melhorava ou piorava em relacdo a primeira abordagem. A principal
diferenca entre a primeira abordagem e a segunda é a introducdo do fator de
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tendéncia. O fator de tendéncia € um parametro que é ativado ou ndo consoante o
resultado da ultima operacéo seja benéfico ou ndo, ou seja, se a ultima operacao foi
benéfica para o problema entdo na préxima iteracédo volta a ser usada, caso nao seja
benéfica € escolhida aleatoriamente.

A Figura 10 mostra a 22 abordagem do algoritmo.

22 Abordagem — Baseado no Trepa Colinas com fator de tendéncia

1. Escolher aleatoriamente um determinado nimero de features do dataset
Avaliar o dataset através da accuracy da arvore de decisdo e guardar como melhor solugao
3. Enquanto o critério de fim nao for atingido Repetir:
3.1. Escolher aleatoriamente duas features das features disponiveis do subconjunto
3.2. Se existir Ultima operagdo com melhorias Entao
3.2.1.Realizar ultima opera¢cdo com melhorias
3.3. Senao Realizar uma das 8 operacdes (+, -, *, /, sqrt, exp, add, del) aleatoriamente
3.4. Avaliar através da accuracy da arvore de decisdo
3.5. Se a solucdo atual for melhor que a solucdo anterior entao
3.5.1.Melhor solu¢do = Solugdo atual
3.5.2.ultima operagdao com melhorias = operagdo escolhida aleatoriamente
3.6. Senao reverte operacgao, Ultima operacdao com melhorias = null e volta ao passo 3.1
4. Mostrar a melhor solugdo

Figura 10 - 22 Abordagem do método baseado no Trepa Colinas com fator de tendéncia

Acreditamos que a utilizacao do fator de tendéncia na escolha da operacdo possa ser
uma mais-valia no resultado do método, se uma operacdo traz beneficios ao
subconjunto porque nao utilizar a mesma operacdo na préoxima iteracdo? A utilizacdo
deste fator de tendéncia € analisada no Capitulo 4. A Tabela 2 mostra os parametros
desta abordagem.

Tabela 2 - Par@metros da 22 abordagem

Parametros
“Numero de Features Iniciais”
“Critério de Terminagdo”
"Fator de Tendéncia"

3.3.3TILS

Depois de desenvolvida a segunda abordagem do nosso meétodo optamos por
implementar o conceito de perturbacao do ILS, resultando na terceira abordagem.
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A principal diferenca entre a segunda e a terceira abordagem do nosso método foi a
implementacéo do fator de perturbacdo (H. R. Lourenco et al., 2003). Esta otimizacao
do método necessita de um “trigger” que seja disparado para que possa ser aplicado,
esse “trigger” foi chamado de “Numero de IteracGes para Perturbar”. Este parametro
€ a responsavel por ativar ou ndo a aplicacdo do conceito de perturbacdo. Este
conceito de perturbacéo consiste em detetar se 0 método esta parado num 6timo local,
nao conseguindo obter melhores resultados. Caso esteja parado o “trigger’ é
disparado e o método comporta-se de forma diferente. Neste comportamento €&
necessario também usar outro parametro que € o “Numero de Operacdes a Adicionar”.
Este parametro diz respeito ao numero de operacdes que vamos inferir/introduzir na
solucéo de forma a perturbar a sua performance. Este parametro é fundamental para
gue o algoritmo consiga obter melhores resultados, pois se a perturbacao for muito
pequena podemos ficar parados no mesmo local e se a perturbacéo for muito grande
podemos saltar para uma zona desconhecida onde os resultados podem ser melhores
ou piores de onde estavamos inicialmente. Dai a necessidade de este fator ser
fundamental para a eficacia do algoritmo. O “Numero de Operacdes a Adicionar” ideal
para o algoritmo e o “Numero de IteracBes para Perturbar’ serdo analisados no
Capitulo 4.

A Figura 11 mostra o esquema da terceira abordagem, chamada de TILS - Tendency
Iterated Local Search.
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TILS — Tendency Iterated Local Search

1. Escolher aleatoriamente um determinado nimero de features do dataset
2. Avaliar o dataset através da accuracy da arvore de decisdo e guardar como melhor solugdo
3. Enquanto o critério de fim nao for atingido Repetir:
3.1. Se nimero de interacées sem melhorias >= nimero de itera¢Bes para perturbar Entdo
3.1.1.Se existir copia do dataset antigo Entao
3.1.1.1. Avaliar através da accuracy da arvore de decisdo ambos os datasets
3.1.1.2. Se o dataset antigo for melhor que o atual entdo
3.1.1.2.1. Guardar dataset antigo como o atual
3.1.1.2.2. Melhor solucdo = solucdo do dataset antigo
3.1.1.3. Sendo eliminar dataset antigo, Melhor solucdo = solucdo do dataset atual
3.1.2.Fim se
3.1.3. Guardar copia do dataset atual como antigo
3.1.4.Enquanto numero de operagdes a adicionar ndo for atingido Repetir
3.1.4.1. Escolher aleatoriamente duas features das features disponiveis
3.1.4.2. Realizar uma das 8 operacgdes (+, -, *, /, sqrt, exp, add, del)
aleatoriamente
3.1.5.numero de interacdes sem melhorias = 0
3.2. Senao
3.2.1.Escolher aleatoriamente duas features das features disponiveis
3.2.2.Se existir ultima operacdao com melhorias Entao
3.2.2.1. Realizar ultima operacdo com melhorias
3.2.3.Sen3o Realizar uma das 8 operacdes (+, -, *, /, sqrt, exp, add, del) aleatoriamente
3.2.4.Avaliar através da accuracy da drvore de decisdo
3.2.5.Se a solugdo atual for melhor que a solucdo anterior entao
3.2.5.1. Melhor solucdo = Solucdo atual
3.2.5.2. ultima operacdo com melhorias = operacgdo escolhida aleatoriamente
3.2.5.3. numero de interagdes sem melhorias =0
3.2.6.Sendo reverte operacdo, uUltima operagdo com melhorias = null, incrementa
numero de interacGes sem melhorias e volta ao passo 3
4. Mostrar a melhor solugao

Figura 11 - TILS

Acreditamos que a método desenvolvido € bastante poderoso e com a correta
afinacdo de todos os parametros vai ser possivel obter bons resultados. A Tabela 3
mostra os parametros do TILS

Tabela 3 - ParGmetros do TILS

Parametros
“Numero de Features Iniciais”
“Critério de Terminagao”
"Fator de Tendéncia"
“Numero de Iteragdes para Perturbar”
“Nuimero de Operagdes a Adicionar”
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No “Anexo A — Tendency Iterated Local Search — TILS” encontra-se o codigo Python
do algoritmo desenvolvido.
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4 Engenharia de features no dataset preliminar - MicroRNA
4.1 Introducéo

O objetivo principal deste capitulo € a aplicacdo do TILS ao dataset preliminar, em
seguida a afinacdo dos seus parametros e por uUltimo a comparacdo com os métodos
escolhidos no Capitulo 2. Desta forma optamos por utilizar um dataset preliminar
como forma de teste a analise. Em primeiro lugar iremos fazer uma breve descricao e
analise do dataset preliminar. Em segundo lugar vamos explicar o design
experimental. Em terceiro, iremos aplicar os métodos escolhidos a este dataset e
verificar os seus resultados. Em quarto, iremos fazer algumas afinacbes do modelo
para que se possa verificar se existem melhorias ou ndo com a otimizacdo de
parametros. Em quinto lugar iremos testar e verificar quais os melhores valores para
os diversos parametros do nosso método, de forma, a optar pela melhor configuracao
na obtencdo dos resultados. Por ultimo, iremos aplicar a TILS ao dataset preliminar,
com as afinacdes e otimizacdes consideradas benéficas nos pontos anteriores.

4.2 Dataset MicroRNA

O dataset preliminar obtido em (Witten et al., 2010) é baseado em amostras reais de
pacientes com e sem tumores onde o objetivo foi estudar a relacdo entre os niveis de
MicroRNA e desenvolvimento de tumores (Witten et al.,, 2010). Os MicroRNA’s
(miRNA) séo pequenas biomoléculas presentes nas células dos seres vivos e que
participam dos processos bioquimicos dos organismos («MicroRNA», 2022). Sabe-
se, por exemplo, que o genoma humano codifica mais de 1000 miRNAs. Estas
pequenas moléculas produzem efeitos ao nivel do desenvolvimento e dos
mecanismos de defesa biolégicos. A desregulacédo dos niveis de miRNA esta muitas
vezes associada a diferentes doencas. Este dataset diz respeito a um estudo sobre
a descoberta de MicroRNA baseado em sequenciamento de biomarcadores
referentes a uma colecdo de tumores cervicais e respetivas amostras de controlo
(Witten et al., 2010). Neste caso pretendeu-se estudar a eventual relacdo entre 0s
niveis de expressdo de miRNA e o surgimento de tumores.

O dataset consiste em 58 amostras de RNA: 29 de pacientes com tumores e 29
amostras de individuos de controlo. Para cada uma das amostras foi recolhida uma
gama exaustiva de valores obtidos por sequenciacdo de miRNA. No total foram
recolhidos 714 valores, 626 correspondentes aos niveis de expressdo moléculas de
mMiRNA j& conhecidas e referidas em bibliotecas de dados biolégicos e 88 novos
candidatos a miRNA.

De forma a fazer um breve andlise sobre o dataset usamos a ferramenta Orange Data
Mining Toolbox (Ljubljana, 2021) para nos ajudar a compreender melhor o mesmo.
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Comecamos por observar que o dataset continha 58 linhas e 715 colunas. Destas 715
colunas uma era refente ao target, sendo este target alfanumérico e com duas classes:
N e T, onde T significa presenca de tumor e N auséncia de tumor. Verificamos que o
dataset ndo contém valores em falta e ndo procuramos valores que pudessem ser
consideramos como outliers, ja que mesmo que existissem nao seriam removidos
porque se trata de um dataset biologico e os valores potencialmente outliers podem
ser um fator decisivo na boa classificacdo do target. Verificamos também que todos
os valores das features sdo numéricos, inteiros e sem nenhuma casa decimal.

4.3 Design experimental

O primeiro passo foi instalar o software Anaconda (Anaconda, 2021). Este software é
0 responsavel por instalar todos os componentes necessarios para trabalhar com
Python (Python.Org, 2021) de uma forma rapida e simples, disponibilizando diversas
ferramentas para que os utilizadores consigam trabalhar em Python.

O segundo passo foi observar o dataset, perceber o seu contetido, compreender 0s
valores, identificar o target e as features, e verificar se existiam valores em falta (o
dataset ndo continha valores em falta). Optamos por colocar o dataset numa escala
de [-1,1] através da fungdo MinMaxScaler (Sklearn.Preprocessing.MinMaxScaler,
2021). Com esta modificagdo obtemos os mesma relacao entre as features, mas numa
escala menor, permitindo maior performance nos algoritmos e mantendo a coeréncia
dos dados iniciais.

O passo seguinte foi desenvolver um script para cada método de forma a aplicar o
mesmo ao dataset e recolher os resultados. Desta forma desenvolvemos 9 scripts em
Python para aplicar cada método ao dataset:

e Comecamos pelo qui-quadrado onde utillizamos a funcdo Chi2
(Sklearn.Feature_selection.Chi2, 2022). Segundo a documentacao do sklearn
o score obtido ordenado por ordem decrescente, indica quais 0s
atributos/features mais relevantes em relacéo a classe.

e Para aplicar a eliminagcdo recursiva de features ao dataset foi utilizada a
biblioteca scikit-learn para Python (Sklearn.Feature_selection.RFE, 2022).
Segundo a documentagao do sklearn é obrigatorio usar um “estimator”, que no
NnosSso caso optamos por usar uma arvore de decisdo e como segundo
parametro utilizamos o “n_features_to_select” para que o algoritmo retornasse
um numero determinado de features, neste caso optamos por escolher o valor
de 40.

e Para aplicar a regressédo de ridge foi utilizada a biblioteca scikit-learn para
Python (Sklearn.Linear_model.Ridge, 2022). Segundo a documentacdo do
sklearn para utilizar esta regressao € necessario fornecer um valor para “alpha”,
optamos por utilizar os valores por defeito que é 1.
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e Para aplicar a regressdo de lasso utilizamos a biblioteca scikit-learn para
Python (Sklearn.Linear_model.Lasso, 2022). Segundo a documentacao do
sklearn para utilizar esta regressao é necessario fornecer um valor para “alpha”,
optamos por utilizar o valor por defeito que é 1.

e Para aplicar o ganho de informacéo utilizamos a biblioteca scikit-learn para
Python (Sklearn.Tree.DecisionTreeClassifier, 2022). Segundo a documentacao
do sklearn para utilizar o ganho de informacdo temos de utilizar a class
DecisionTreeClassifier. Depois é necessario utilizar o parametro criterion =
“‘entropy”. Outro parametro que utilizamos foi o max_features = “auto”, que
segundo a documentagdo o numero maximo de features retornadas € igual ao
valor da raiz quadrada do numero total de features.

e Para aplicar o Autofeat foi necessario instalar os componentes da biblioteca
para Python (Horn et al., 2019). Depois utilizamos o método AutoFeatClassifier
com os parametros por defeito. Para identificar as features criadas pela

framework utilizamos o “new_feat cols .

e Para utilizar o TPOT foi necessario instalar os componentes da biblioteca para
Python (TPOT, 2022). Depois criamos um script para configurar o TPOT para
problemas de classificagdo com o método TPOTClassifier, utilizamos os
valores por defeito. Depois de executado este script o resultado € uma pipeline
criada pelo TPOT de forma a obter a melhor performance possivel. Com a
pipeline escolhida voltamos a criar um script para determinais quais as features
utilizadas pelo TPOT. Caso na pipeline criada exista algum passo para criagéo
ou transformacao de features como por exemplo “Polynomial Features”, “PCA”
ou “RFE” é possivel obter a listagem de features através das propriedades das
mesmas. Caso contrario é porque a framework utilizou todas as features, desta
forma podemos determinar quais sdo as mais importantes para 0 modelo
através dos coef ou feature_importance._.

e Para utilizar o H20 foi necessario instalar os componentes da framework para
Python (AutoML: Automatic Machine Learning — H20 3.36.1.1 documentation,
2022). Depois criamos um pequeno script de forma a configurar o servidor local
do H20 com apenas dois parametros: nimero de threads e memadria maxima
a ser usada, neste caso optamos por utilizar o valor de -1 para o numero de
threads, que segundo a documentagéo indica que o H20 utiliza todos os CPU’s
disponiveis. Definimos também um limite maximo de memdria para 12GB de
forma a ter a maior quantidade de memoria disponivel a ser utilizada e porque
a maquina usada so tinha 16GB de memdria disponivel. Depois de configurado
o servidor para o H20, configuramos o H20 para o nosso dataset com 0s
valores por defeito. Depois de executado este script o resultado obtido é um
leaderboard com os melhores modelos que o H20O conseguiu criar. Desse
quadro escolhemos o0 primeiro registo, e através dos coef_ ou
feature_importance_ do modelo retiramos as melhores features.
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e Para utilizar o FeatureTools foi necessario instalar os componentes da
framework para Python (Featuretools, 2022). Criamos um pequeno script de
forma a aplicar o “Deep Feature Synthesis” no dataset. Depois com o conjunto
de dados retornado pelo DFS comegamos por remover as features nulas,
depois remover as features sem variacdo e por fim remover as features
correlacionas. Para fazer estas operacdes foi s6 aplicar os métodos
diretamente sem a necessidade de afinagao de nenhum parametro. No fim
simplesmente mostramos as features restantes que séo as que o featuretools
considerou como melhores.

O passo seguinte foi criar um script para criar um modelo de ML através de uma &rvore
de deciséo ao resultado obtido da aplicacdo de cada método. Este script aplica uma
arvore de decisdo com os valores por defeito da biblioteca DecisionTreeClassifier
(Sklearn.Tree.DecisionTreeClassifier, 2022) e depois foi usado o cross_val_predict
(Sklearn.Model_selection.Cross_val_predict, 2022) para obter os resultados da arvore
de decisdo. Optamos por usar LOOCV na func¢éo cross_val_predict de forma a obter
um resultado mais fiavel. Este processo foi usado repetidamente para cada método e
0s resultados registados em tabelas que serdo analisadas nos proximos capitulos.

De forma a obter algumas métricas optamos por recolher a informacgéo sobre o tempo
de execucéo de cada método em cada script, o tempo de execucdo do modelo, n° de
features e por fim 0 seu desempenho. O tempo de execucédo € importante para termos
um termo de comparacao entre as varias abordagens e perceber se o tempo é um
fator de decisdo na escolha método. Outra métrica € a qualidade da solucéo, optamos
por usar a performance de cada um, para obtermos essa métrica usamos a accuracy
do modelo. Estes valores foram retirados da aplicacdo direta da funcdo de avaliacao
cross_val_predict (Sklearn.Model_selection.Cross_val_predict, 2022) da biblioteca
sklearn.

No processo de afinacdo do modelo optamos por criar um script onde aplicamos o
GridSearchCV (Sklearn.Model_selection.GridSearchCV, 2022) de forma a afinar os
parametros “max_depth” e “min_samples_split” da arvore de decisédo, 0 mesmo script
serve para testar os valores obtidos e aplicar na arvore de decisao.

No “Anexo B — Ficheiros relativos ao dataset MicroRNA” encontra-se os ficheiros
Python referentes ao design experimental.
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4.4 Resultados da aplicacdo dos métodos ao dataset MicroRNA

Tabela 4 - Resultados da aplicagéo dos métodos ao dataset MicroRNA

] N2 N2 A t~(s) At(s)
Método Features | Features | Selecdo de Accuracy

Originais Novas features Loocv
- 714 0 - 1,53 0,86
Qui-Quadrado 40 0 1,31 0,93 0,71
Eliminagdo Recursiva de Features 40 0 28,65 1,06 0,72
Regressao de Ridge 174 0 1,07 1,17 0,91
Regressao de Lasso 61 0 3,90 1,09 0,62
Ganho de Informacao 9 0 0,76 0,92 0,67
Autofeat 714 1 45,12 1,55 0,86
TPOT 360 0 33470,93 1,33 0,87
H20 AutoML 25 0 3577,87 0,99 0,93
Featuretools 714 48363 8424,12 26,22 0,54

A Tabela 4 é composta por 6 colunas, a primeira coluna diz respeito ao método
utilizado. A segunda coluna diz respeito ao numero de features originais resultantes
da aplicacdo do método. A terceira coluna indica o numero de features criadas pelo
método. Na quarta coluna temos o tempo em segundos que o método demorou a ser
executado. Na quinta coluna temos o tempo de execucgédo da avaliacdo do modelo.
Por ultimo, na sexta coluna temos a accuracy geral do método.

Depois de percebida a estrutura da tabela, vamos olhar agora para os seus valores e
pela analise da Tabela 4 podemos rapidamente observar que a quantidade de features
utilizadas por cada método é bastante diferente, ndo existindo nenhum tipo de padrao
ou tendéncia. Temos métodos a utilizar menos de 10 features e outros a utilizar mais
de 1000. Portanto estamos perante uma realidade muito dispar de resultados. No que
toca a tempos de execucao também temos varias realidades, uma das realidades é
que temos métodos a demorar aproximadamente 1 segundo e outros a demorar mais
de 8 horas. No que toca a tempos de execucéo da avaliagdo do modelo ndo temos
grandes diferencas nos resultados, quase todos rondam 1 segundo. Agora no que
toca a valores gerais de performance ja temos valores bem diferentes. A framework
que obteve a melhor classificacéo foi o H20 AutoML com 93% de accuracy. O método
tradicional que obteve melhor classificacado foi a regressao de ridge com 91% de
acurracy.

Observando estes resultados é facil perceber que o H20 AutoML obteve os melhores
resultados, mas também foi dos que demorou mais tempo, apesar de ndo ser o
método que demorou mais tempo, foi 0 segundo que mais tempo demorou a ser
executado. Logo de seguida temos a regresséo de ridge que demorou em relacdo ao
H20 AutoML menos 300% e obteve quase a mesma pontuagdo. Outra andlise que
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podemos fazer desta tabela € que a quantidade de features ndo é sinal de qualidade,
vejamos 0 seguinte caso, 0 Featuretools selecionou 49077 features e obteve uma
accuracy de 54%, ja o Autofeat utilizou 715 features o obteve uma accuracy de 86%,
portanto a diferenca de features nao se refletiu em melhor performance.

Outra observacdo é que a regressao de ridge foi o método tradicional que obteve
melhores resultados, indicando que € um método que traz beneficios em datasets com
um numero elevado de features e poucas amostras. Ao contrario dos restantes
meétodos que revelaram ndo ser benéficos neste tipo de dataset. Das frameworks a
gue se destacou foi a H20 AutoML que com apenas 25 features conseguiu obter um
bom resultado comparado com as restantes frameworks. O Featuretools foi o método
gue criou mais features mas esse aumento nao se refletiu na sua performance.

4.5 Afinacdo de parametros do modelo de ML

Para criacdo do modelo de ML optamos por usar o algoritmo da arvore de deciséao
sem qualquer afinacao de parametros. Nesta seccdo vamos afinar alguns parametros
da arvore de decisdo de forma a verificar se traz beneficios ou ndo. Sendo assim,
optamos por escolher os dois piores e 0os dois melhores conjuntos de features obtidos
pelos métodos para afinar os parametros da arvore de decisdo. Optamos por escolher
0s piores resultados e os melhores para termos duas realidades distintas, assim
conseguimos verificar se afinacédo € benéfica num resultado que era mau e se ajuda
a obter melhores resultados num resultado que ja era considerado bom.

Os parametros que vamos afinar sdo o “min_samples_split” e “max_depth”. O
“‘min_samples_split” € um parametro da arvore de decisdo que determina 0 nimero
minimo de amostras para separacao, ou seja, supondo que existem 7 amostras e
temos min_samples_split = 5 a divisdo é possivel, podendo um ramo da arvore por
exemplo ficar com 6 folhas e a outra com 1 folha. O parametro “max_depth” define o
namero maximo de profundidade da arvore. O parametro de profundidade € uma das
formas de afinar a arvore ou entdo limitar a maneira como ela cresce para evitar o
overfitting. De forma a poder testar quais os melhores valores para estas duas
variaveis, usamos um método em Python chamado “GridSearchCV”. Este método faz
diversas combinacfes dos parametros e depois avalia, no fim retorna o ou 0s
melhores valores possiveis. Sendo assim aplicamos este método ao nosso dataset
MicroRNA e tentamos perceber quais eram o0s melhores valores para
“min_samples_split” e “max_depth”. De forma a tornar o processo mais rapido
optamos por definir os valores distintos para os parametros, sendo eles
[5,10,20,40,50,100] para “max_depth” e [2,3,4,5] para “min_samples_split”. A afinacao
destes dois parametros na maioria dos casos € suficiente para obter melhores
resultados (Mantovani et al., 2018). Os resultados foram transcritos para a Tabela 5.
No “Anexo C — Afinacao de parametros do modelo” encontra-se o cédigo python usado
para afinar o modelo.
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Tabela 5 - Aplicagdo do GridSearchCV para afinar drvore de decisdo

, At(s) min max
Método N2 Features LOOCV samp_les depth Accuracy
split
Featuretools 49077 10,54 3 20 0,60
Regressdo de Lasso 61 0,26 3 20 0,71
H20 AutoML 25 0,20 3 20 0,95
Regressao de Ridge 174 0,43 5 10 0,93

A Tabela 5 € composta por 6 colunas, a primeira coluna diz respeito ao método
utilizado. A segunda coluna diz respeito ao numero de features resultantes da
aplicacdo do método. Na terceira coluna temos o tempo em segundos da avaliacdo
do modelo. Na quarta coluna temos o valor obtido para “min_samples_split”’. Na quinta
coluna temos o resultado para o “max_depth”. Por ultimo, na sexta coluna temos a
accuracy geral do método depois de afinada a arvore de decisdo com os valores
sugeridos.

Pela analise da Tabela 5 podemos reparar que os tempos de execucao da arvore de
decisdo sao bastante inferiores aos tempos da Tabela 4 para os mesmos métodos.
Esta melhoria deve-se ao facto de restringirmos a profundidade méaxima da arvore
evitando problemas de overfitting e underfitting. Outro pormenor que podemos
verificar € que os valores obtidos para os dois parametros ndo sdo muito dispares
entre si, ou seja, para o parametro “min_samples_split” temos 2 opc¢des [3,5] e para o
parametro “max_depth” temos [10,20]. Os melhores valores para o
“min_samples_split” variam entre 3 e 5, sendo que o valor 3 é o mais utilizado, logo
serd o valor que vamos usar para este parametro. No que toca ao parametro
“max_depth” temos 2 valores como 6timos, sendo o valor 20 escolhido em maioria.
Ao analisarmos a accuray global podemos reparar que em comparacédo com a Tabela
4 todos os valores sé@o superiores, por exemplo o valor obtido para a accuracy na
regressao de lasso na Tabela 4 foi de 62% e nesta tabela foi de 71%, obtivemos uma
melhoria de 9%. No Featuretools tivemos um ganho de 6%, no H20 AutoML tivemos
uma melhoria de 2% e na Regressédo de Ridge uma melhoria de 2%. Portando, a
utilizagéo do “GridSearchCV” na otimizagao dos 2 parametros escolhidos foi benéfica
em todos os aspetos, nos métodos com menores performances o ganho foi mais
acentuado do que nos métodos que ja possuiam uma boa performance, mas mesmo
assim com a afinacéo foi possivel obter uma pontuacao ainda maior.

Pela analise dos resultados acima podemos concluir que a afinacédo de parametros da
arvore de decisdo € uma mais-valia. A afinacdo destes parametros depende sempre
do tipo de problema, neste dataset MicroRNA e perante os moldes utilizados os
valores obtidos tendem a melhorar a performance deste modelo, deste modo optamos
por usar estas afinacdes no nosso projeto, sendo assim optamos por usar os valores
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de “max_depth” = 20 e “min_samples_split” = 3 quando utilizarmos uma arvore de
decisao.

4.6 Afinacado de parametros do TILS

O TILS possui 5 parametros para o seu funcionamento, a listagem de parametros ja
foi descrita no Capitulo 3, sendo assim a Tabela 6 ilustra a relembra de parametros
do TILS.

Tabela 6 - ParéGmetros do TILS

Parametro Valor
“Numero de Features Iniciais”
“Critério de Terminagdo” 1000

"Fator de Tendéncia"
“Numero de Itera¢bes para Perturbar”
“Numero de Operacdes a Adicionar”

De forma a saber quais os melhores valores para cada parametro do TILS,
comecamos por afinar os valores referentes a 22 abordagem: “Numero de Features
Iniciais”, “Critério de Terminacdo” e “Fator de Tendéncia”. Para o “Critério de
Terminacdo” optamos por usar sempre o valor de 1000 porque achamos que € um
namero razoavel de iteracbes para obter um resultado, nada impede em outras
utilizacdes a alteracdo deste valor, temos de ter em conta, que quanto maior for o
valor, maior € o tempo de execucdo. Para encontrar os melhores valores para
“‘NUumero de Features Iniciais” e “Fator de Tendéncia” come¢amos por fazer uma
analise comparativa entre a percentagem inicial de features e considerar a tendéncia
ou ndo do nosso método. Para tal corremos o algoritmo na 22 abordagem 30 vezes,
por cada vez registamos os resultados numa tabela. O Grafico 1 é o resultado da

média deste processo.
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Percentagem de Features Iniciais VS Fator de Tendéncia
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Grdfico 1 - Percentagem de Features Iniciais VS Fator de Tendéncia

No eixo dos X temos os valores referentes a percentagem inicial do dataset a ser
usado. No eixo dos Y temos os valores obtidos pela accuracy do modelo. As barras
com a cor azul dizem respeito aos valores obtidos pelo algoritmo quando o fator de
tendéncia estd desativado e as colunas laranja dizem respeito aos valores obtidos
com a o fator de tendéncia ativo. Pela analise do grafico, maior parte das vezes a
utilizacao do fator de tendéncia trouxe melhorias. Em 9 casos, 6 sdo benéficos e os
restantes prejudiciais, como existem mais casos com vantagens do que casos com
desvantagens optamos por usar o fator de tendéncia. No que toca ao parametro
“‘Numero de features Iniciais”, referente a percentagem inicial de features optamos por
utilizar o valor de 0.2 porque foi 0 melhor resultado obtido quando utilizamos o fator
de tendéncia. A Tabela 7 mostra os valores escolhidos para os parametros da 22
abordagem.

Tabela 7 - ParGmetros da 2° abordagem afinados

Parametro Valor
“Numero de Features Iniciais” | 0,2 (20%)
“Critério de Terminagdo” 1000
"Fator de Tendéncia" 1

Afinados os parametros referentes a 22 abordagem ficam a faltar os parametros da
versao final do algoritmo — TILS. O TILS possui mais 2 parametros que necessitam de
ser afinados, sdo eles o “Numero de lteracdes para Perturbar” e o “Numero de
Operagdes a Adicionar”. De forma a perceber quais seriam os melhores valores a
utilizar corremos o TILS com os parametros afinados da 22 abordagem 30 vezes e
registamos os valores numa tabela. De forma a restringir a gama de valores para cada
parametro, optamos por testar cada um dos parametros num determinado intervalo
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de valores. Sendo eles [50, 100, 150, 200] para o “Numero de itera¢cOes para perturbar”
e [1, 3, 5, 10] para “Numero de operacbes a adicionar” depois de um determinado
namero de iteragcbes sem melhorias. Optamos por comecar a nossa analise por
descobrir quais os melhores valores para o numero de iteracbes sem melhorias. O
Gréfico 2 reflete as médias dos resultados obtidos.

Accuracy de “Numero de iteracdes para perturbar”
0,91
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0,895
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0,875

0,87
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Grdfico 2 - Accuracy de “Numero de iteragbes para perturbar”

200

No eixo horizontal temos o0 nimero de iteracdes sem melhorias de performance para
gue o método opte por utilizar a perturbacédo. No eixo vertical temos os valores da
accuracy para cada um dos casos. Podemos concluir que a utilizagéo do valor de 50
e 200 sao os mais benéficos, quando “Numero de Iteragdes para Perturbar” € igual a
50 o valor da accuracy é de 0.904 e quando € igual a 200 o valor da accuracy € de
0.908. Sendo o valor de 200 o mais benéfico, para 0s nossos testes e analise
consideramos o valor de 50 pelo simples facto de o método com um valor mais baixo,
poder aplicar mais vezes a perturbacao e desta forma tentar obter ainda melhores
resultados.
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Tempo médio de execucgao para “numero de iteracdes
para perturbar”
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Grdfico 3 - Tempo médio de execugdo para “Numero de iteragbes para perturbar”

O Grafico 3 reflete os tempos de execucédo do TILS referentes ao Grafico 2. O tempo
de execucao diminui a medida que o “Numero de iteragdes para perturbar” aumenta,
isto deve-se ao facto de cada vez que é aplicada uma “perturbagdo” o subconjunto de
features é avaliado, e como esta operacao € feita mais vezes, o tempo de execucao
aumenta. Ou seja, a cada 50 iteracdes € aplicado a perturbagcdo e por sua vez o
subconjunto € avaliado e este processo demora tempo, se o0 aplicarmos Vvarias vezes
0 tempo de execugdo aumenta.

Seria mais benéfico escolher o valor 200, porque era o melhor valor para que o tempo
de execucéao do algoritmo fosse menor, no entanto, como pretendemos perceber se a
“perturbacao” é benéfica ou ndo, optamos por escolher o valor de 50, mesmo com
impacto na performance do tempo de execucéo do algoritmo porque acreditamos que
guantas mais vezes a perturbacéao for aplicada, maior a probabilidade de o resultado
ser melhor.

Depois de escolhido o valor que pensamos ser o adequado para o “Numero de
iteragcbes para perturbar” optamos por tentar descobrir qual seria o melhor valor para
a proxima variavel. O “Numero de operacdes a adicionar” é uma variavel muito
importante porque temos dois cenarios possiveis de acontecer. O primeiro € adicionar
pouca “perturbacao” e o algoritmo ter um comportamento fraco e n&o ter melhorias de
performance ou entdo ser prejudicial. Outro cenario € acrescentar “perturbacao” a
mais e aqui também nao ser uma mais-valia, ou porque “tanta perturbagéo” acaba por
ser prejudicial ou entdo € tao prejudicial que afeta negativamente o método e néo teve
beneficio nenhum. Para realizar esta analise usamos o mesmo método para a escolha
da variavel “Numero de iteracdes para perturbar’, mas ja tivemos em atencao as
variaveis escolhidas anteriormente. Sendo assim o Grafico 4 mostra o resultado dos
testes.
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Numero de Operacdes a Adicionar (Accuracy)
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Grdfico 4 - Numero de Operagdes a Adicionar (Accuracy)

Pela analise do Grafico 4 o melhor valor € 5, apesar de o valor de 3 e de 10 ser muito
semelhante. De forma a verificar 0 impacto desta escolha em termos de tempo,
recolhnemos dados sobre os tempos de execuc¢éo do algoritmo de forma a perceber o
impacto referente a cada opcao da variavel. Desta forma o Grafico 5 mostra o
resultado do tempo de execucéo.

Numero de Operagdes a Adicionar (As)
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Grdfico 5 - Numero de Operagdes a Adicionar (As)

Pela andlise do grafico é facil perceber que quantas mais opera¢cfes adicionamos a
perturbacdo mais tempo demora o algoritmo a correr. Sendo o tempo linearmente
maior em relacdo ao numero de operacdes, ou seja, quantas mais operacdes mais
tempo o algoritmo demora a terminar.
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Nao restando duvidas optamos por utilizar o valor de 5 para a variavel de “Numero de
operacgodes a adicionar” visto ter sido o valor que obteve melhor performance, apesar
do tempo que demora a correr ser mais dispendioso 0 mesmo nao teve muita
importancia na escolha.

No fim de analisarmos todos os parametros para o TILS, optamos por transcrever as
mesmas para a Tabela 8 de forma a ficar mais claro o valor de cada um dos
parametros do método.

Parametro Valor
“Numero de Features Iniciais” 0.2 (20%)
“Critério de Terminag¢ao” 1000
"Fator de Tendéncia" 1
“Numero de Iteracdes para Perturbar” 50
“Numero de Operacdes a Adicionar” 5

Tabela 8 - Par@metros finais do TILS

Da mesma forma que transcrevermos os valores usados pelo TILS, optamos também
por descrever na Tabela 9 os valores que decidimos usar na arvore de decisdo. Estes
valores foram obtidos através da andlise da Tabela 5.

Parametro Valor
min_samples_split 3
max_depth 20

Tabela 9 - Parémetros da Arvore de Deciséo

Os valores presentes na Tabela 8 e na Tabela 9 irdo ser os valores utilizados daqui
em diante para o TILS.

4.7 Resultados

Depois de analisados os melhores valores para os parametros do TILS, voltamos a
aplicar o método ao dataset MicroRNA. De forma a obter uma melhor percecdo dos
resultados optamos por correr o método 30 vezes e por cada vez que 0 método era
executado, os valores eram apontados numa tabela, sendo o Grafico 6 o resultado
desses registos.
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Resultado do TILS no Dataset MicroRNA
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Grdfico 6 - Resultado do TILS no Dataset MicroRNA

No Grafico 6 o eixo vertical diz respeito a accuracy obtida pelo algoritmo e o eixo
horizontal diz respeito ao numero da repeticdo do algoritmo. A linha horizontal diz
respeito a média das 30 repeticdes, tendo esta o valor de 90%. O melhor resultado foi
de 97% na repeticdo 28 e o resultado pior foi na iteracdo 25 com 81%. Comparando
os resultados com os obtidos na Tabela 4, o método desenvolvido apresenta
resultados semelhantes aos melhores resultados da Tabela 4. Sendo o melhor
resultado da tabela o valor de 93%, o TILS em média obtém 90%. Se compararmos o
melhor resultado obtido do TILS, 97%, ndo existe nenhum método testado que
consiga alcancar este valor. Mesmo comparando o pior resultado do TILS, 81%,
comparado com os resultados da Tabela 4, o TILS tem um comportamento satisfatorio
visto que maior parte da accuracy da Tabela 4 é inferior a 81%.
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Tempo de execuc¢ao do TILS no Dataset MicroRNA
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Grdfico 7 - Tempo de execugdo do TILS no Dataset MicroRNA

No Gréafico 7 o eixo vertical diz respeito ao tempo de execuc¢do em segundos do
algoritmo e o eixo horizontal diz respeito ao numero da repeticao do algoritmo. A linha
horizontal diz respeito a média das 30 repeti¢cdes, tendo esta o valor de 449 segundos.
O tempo de execucdao foi menor da iteracao 2 com o valor de 435 segundos e o valor
méaximo foi de 465 na repeticdo 25. Comparando os resultados com a Tabela 4 o TILS
€ dos que demora mais tempo até terminar, ficando s6 atras do TPOT, os restantes
métodos sdo todos mais rapidos. O TILS poderia ser parametrizado para demorar
menos tempo a ser executado se o “Critério de Terminagéo” fosse ajustado, mas ao
ser ajustado poderia ser prejudicial para a sua performance e s6 benéfico no tempo
de execucdo.

Depois de analisado a performance do algoritmo e o seu tempo de execucao €
importante avaliar também o subconjunto de features gerado pelo algoritmo. Para isso
criamos varios gréficos de forma a perceber melhor os resultados obtidos. O Gréfico
8 mostra a relacdo entre o numero de features inicias e o0 nimero de features finais.
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N2 de Features Iniciais VS N2 Features Finais no dataset
MicroRNA
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Grdfico 8 - N2 de Features Iniciais VS N2 Features Finais no dataset MicroRNA

No eixo vertical temos o niumero de features e no eixo horizontal temos o nimero de
repeticdes do algoritmo. O nimero de features inicial € sempre igual a 143 porque
comecamos sempre com 20% de features do dataset inicial. O namero de features
final € que varia consoante as repeticdes. O numero maximo de features final foi de
220 e diz respeito a repeticao 28, neste caso temos uma diferenca de 77 features. A
iteracdo 3 € aquela que apresentou um numero inferior de features finais, obteve
apenas 166. A média de features finais é de 185, ou seja, um aumento médio de 29%

O Gréfico 9 mostra o resultado detalhado das operacdes matematicas referentes as
operacdes com duas features.
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Operagcdes Matematicas com a utilizacao de duas features no
dataset MiroRNA
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Grdfico 9 - Operagées Matemadticas com a utilizagdo de duas features no dataset MicroRNA

No eixo vertical temos 0 niumero de operacdes e o eixo horizontal temos 0 numero de
repeticdes. Pela andlise do Gréfico 9 rapidamente se identifica que a repeticao 28 foi
a que teve mais operac¢des matematicas com duas features e a repeticdo 3 a que teve
menos. A média de operacdes é de 37. A cor azul representa 0 niumero de operacdes
referentes a soma de duas features, sendo a sua média de 10. A repeticdo com maior
namero é a 28 com 19 operacdes de adicdo. A repeticAo com menor numero de
adicoes foi a 7 com apenas 3. A cor laranja representa o Numero de operacdes
referentes a operacdes de subtracdo de duas features, sendo a sua média de 9. O
valor maximo foi registado na iteracdo 28 com o valor de 23. O valor minimo foi
registado na iteracdo 29 com o valor de 4. A cor cinza diz respeito ao Numero de
operacoes referentes a operacdo de multiplicacdo, sendo a sua média de 7. O maior
valor foi registado na repeticdo 23 com o valor de 13. O valor minimo foi registado na
iteracdo 27 com o valor de 3. Por fim, temos 0 amarelo que diz respeito as operacdes
de divisao, tendo estas uma média de 10. O numero maximo de divisdes foi registado
na iteracdo 12 com o valor de 18. Na repeticdo 19 foi registado o valor minimo de 3.

Depois de analisadas as operacdes matematicas com a utilizacdo de duas features
vamos agora analisar as operacdes matematicas com a utilizacdo de apenas uma
feature. O Grafico 10 mostra os resultados obtidos.
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Operacdes Matematicas com a utilizacao de uma feature no
dataset MicroRNA
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Grdfico 10 - Operagdes Matemdticas com a utilizagdo de uma feature no dataset MicroRNA

No eixo vertical temos o numero de operacdes e no eixo horizontal temos 0 nimero
da repeticdo. A média de operacdes foi de 15. A iteracdo 14 foi a que obteve o maior
namero de operacdes com o valor de 30. O menor valor de operacgdes foi registado
na iteracdo 9 e 22 com o valor de 6. A cor azul diz respeito ao niumero de operacdes
referentes a aplicacdo da raiz quadrada, sendo a sua média de 7. O valor maximo foi
registado na iteracdo 14 com 14 operacdes. O valor minimo foi obtido na iteracdo 9
com apenas uma utilizacdo. A cor laranja representa o numero de operacdes
referentes a operacao de exponenciacdo, sendo a sua média de 8. O nimero maximo
foi de 16 registado na iteracdo 14. O valor minimo foi de 1 e foi registado na iteracao
22.

Depois de analisado os valores referentes as operacdes matematicas com a utilizacédo
de apenas uma feature vamos analisar as operacdes restantes que sdo as nao
matematicas. O Gréfico 11 mostra os resultados obtidos.
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Operacdes ndao matematicas no dataset preliminar
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Grdfico 11 - Operagdes ndo matemdticas no dataset MicroRNA

No eixo vertical temos o niumero de operacdes e no eixo horizontal temos o niumero
da repeticdo. A média de operacdes foi de 23. O nimero de maximo de operacdes
nao matematicas foi registado na repeticdo 23 com o valor de 41 e o menor valor foi
registado na iteracdo 19 com o valor de 12. A cor azul representa a adicdo de uma
feature nova ao dataset, sendo a sua média de 6. O valor maximo registado foi de 16
na iteragdo 4 e o valor minimo foi de 2 na iteracdo 8. A cor laranja representa a
operacdo de eliminagdo de uma feature e a sua média foi de 16. O valor maximo
registado foi de 32 na repeti¢cdo 23 e o valor minimo foi de 7 na iteracdo 19.

Analisados todos os conjuntos de operagfes possiveis, decidimos criar um gréafico
com todas as operagOes possiveis de forma a ter uma visdo geral de todas as
operacgdes. O Grafico 12 mostra o resultado.
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Visao geral de todas as operacdes possiveis no dataset
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Grdfico 12 - Visdo geral de todas as operagdes possiveis no dataset MicroRNA

7 7

A operacao de eliminacdo de feature é aquela que é utilizada mais vezes pelo
algoritmo. A operacao de adicionar uma nova feature € a menos utilizada. As restantes
operacdes sdo uniformes.

As operagfes mateméaticas com uma ou duas features sdo as mais uniformes e séo
usadas de forma semelhante no algoritmo. Podemos concluir que as operacdes
matematicas sdo bons operadores para a transformacao de features.

Podemos concluir que a operacao de eliminacéo de features é aquela que traz maior
beneficio no nosso algoritmo e que a operacao de adicionar uma nova feature é que
traz menor beneficio. A operacao de eliminagdo acabou por ser mais relevante no
nosso algoritmo porque com a adicdo de perturbacdo e quando a operacdo de
eliminacdo era escolhida trazia beneficios em questdo de performance ao nosso
modelo, como optamos por usar o fator de tendéncia a operacéo voltava a ser utilizada
até deixar de trazer beneficio. Dai os valores de eliminacdo de feature serem maiores.

O facto de trazermos uma nova feature para o subconjunto de features acabou por
ser pouco usado porque nao trazia beneficios, dai 0 seu nUmero ser o mais baixo.
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5 Dataset “Amyotrophic Lateral Sclerosis (ALS)”
5.1 Descricao do problema

A esclerose lateral amiotréfica (ELA), do inglés Amyotrophic Lateral Sclerosis (ALS),
também conhecida como doenca de Lou Gehrig ou doenca de Charcot, é uma doenca
neurodegenerativa progressiva rara do sistema nervoso central, que evolui causando
atrofia progressiva da musculatura respiratéria e dos membros além de sintomas de
origem bulbar como disartria e disfagia, resultando em morte ou ventilagcdo mecanica
permanente (Pontes et al., 2001). E a forma mais frequente de Doenca do Neuro6nio
Motor (DNM) (Apela, 2022).

Esta doenca afeta mais de 200.000 pessoas em todo o mundo, com cerca de 800
doentes em Portugal (Esclerose lateral amiotréfica | CUF, 2021). A fraqueza muscular
progressiva dos musculos respiratorios é responsavel por Insuficiéncia Respiratéria,
a principal causa de morte na ELA. Os doentes ficam mais suscetiveis a infecdes
respiratorias, atelectasias (colapso de segmentos dos pulmdes) e a ma oxigenacao
sanguinea (Apela, 2022).

A sobrevida média € de cerca de 5 anos nas formas medulares, sendo inferior na
forma bulbar, e pior nas formas respiratéria e difusa. Existem formas muito
rapidamente progressivas, mas também existem formas lentamente progressivas nas
quais os doentes sobrevivem 10 a 15 anos do inicio dos primeiros sintomas. Por
vezes, sdo observadas situacdes atipicas, de evolucdo ainda mais lenta da
progressao. A evolucdo de cada caso € sempre imprevisivel.

Em 1993, um grupo de investigacdo demonstrou que algumas formas hereditarias de
ELA sdo causadas por mutacdes. Uma das mudancas genéticas altera uma enzima
abundante dentro de células chamada de cobre-zinco superdxido dismutase (SOD1).
Esta enzima serve para proteger as células de residuos metabdlicos, que podem
causar danos se ndo forem neutralizados. A SOD1 converte oxigénio reativo em agua.
Um ido de cobre presente dentro da enzima realiza esta rea¢do quimica. Um atomo
de zinco também é importante para a funcdo da enzima (Donnelly et al., 2013).

Até hoje, mais de 100 mutacdes diferentes na SOD1 foram ligadas a ELA familiar
(hereditaria). A vasta maioria destas mutagfes altera a sequéncia de aminoacidos da
proteina SOD1 numa Unica posicdo. Essa posicdo é diferente para a maioria das
familias.

O que define a ELA e muitas outras doencas neurodegenerativas é a acumulacéo
anormal de proteinas chamadas depdsitos ou agregados. Os cientistas agora sabem
que estes agregados em murganhos que possuem ELA, contém SOD1 mutante.
Muitos locais diferentes dentro da proteina SOD1 sdo alterados pelas diferentes
mutacdes que os investigadores identificaram em familias com ELA familiar. O aspeto
comum para todas estas mutacoes € a alteracdo da estrutura da SODL1.
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E comum encontrar na literatura especializada e em materiais dirigidos a pacientes a
informacéo de que o gene SOD1 € o principal responsavel pelos dos casos de ELA
hereditarios (cerca de 20%) — casos nos quais a doenca é transmitida de uma geracao
para outra. Entretanto, a descoberta de uma expansdo de 6 nucleotideos no
cromossoma 9 modificou drasticamente este cenario (Oliveira, 2017), uma vez que
esta representa entre 5% a 10% dos casos de ELA familiar. No entanto a mutacao da
SODL1 ¢ interessante do ponto de vista molecular, uma vez que esta diretamente
ligada com alteracdes do equilibrio redox e mitocondrial.

5.2 Andlise do dataset

Este dataset foi obtido no ambito do projeto Mito4ALS, financiado pela FCT (AMA —
Agéncia para a Modernizacdo Administrativa, 2022) e estd dividido em duas
categorias distintas, a primeira é “Mitostress clean” e contém os registos sobre
indicadores da saude mitocondrial recolhidos através de amostras bioldgicas. A
segunda & “ATP Rate clean” e contém a informacdo relativa aos parametros
relacionados com a producao de energia celular.

Devido a variabilidade da cultura celular, as medi¢Bes foram repetidas por diversas
vezes, sendo assim, os datasets contém, para cada amostra, réplicas biologicas e
réplicas técnicas. Para melhor percecdo do estudo, é preciso perceber a diferenca
entre esses dois conceitos: Réplica biol6gica — consiste em analisar amostras
biologicamente independentes; Réplica técnica - consiste em analisar uma mesma
amostra biolégica independentemente varias vezes. Varias replicas técnicas dizem
respeito a uma réplica biolégica, as mesmas estédo ainda relacionadas com o dia em
que foram recolhidas, de maneira a identificar o parametro N que pode ser 1,2,3, etc.

O estudo engloba um grupo controlo (LH) e doentes que poderéo ter uma mutagao
conhecida no gene SOD 1 (LPS) ou nao (LP). As células dos doentes e dos controlos
foram adquiridas ao biobanco Coriell Repositories (US Biobank | Browse Our Diverse
Biobanks | Coriell Institute, 2021) e divididas em trés ‘familias’ com o mesmo género
e idades semelhantes. A tabela seguinte apresenta um resumo das caracteristicas
das amostras:

54



TILS: um método de engenharia de features baseado em algoritmos de pesquisa local

Tabela 10 - Tabela de caracteristicas

Amostra Grupo Idade (anos) | Género Familia Mutacéao
LH4 Controlo (LH) 46 F 1 nao conhecida
LH3 Controlo (LH) 46 M 2 nao conhecida
LHS Controlo (LH) 26 M 3 nao conhecida
LP1 Sem mutagio (LP) 46 F 1 nao conhecida
LP3 Sem mutagio (LP) 46 M 2 nao conhecida
LP5 Sem mutacdo (LP) 27 M 3 nao conhecida
LPS1 Com mutagao (LPS) 46 F 1 ALA4VAL
LPS3 Com mutagao (LPS) 46 M 2 ILE113THR
LPS5 Com mutacao (LPS) 26 M 3 ALA4VAL

O grupo LH (Controlo), contém amostras de pessoas sem doenca. Os LP e LPS
correspondem a amostras de pessoas com a doenc¢a. Sendo que os LP correspondem
ao grupo de amostras sem mutacdes conhecidas e 0s LPS ao grupo de amostras com
mutacdes conhecidas. Cada linha da Tabela 10, corresponde ao grupo de amostras
com as mesmas caracteristicas. Por exemplo, todas as amostras LH4 correspondem
a um individuo de Controlo (LH), com 46 anos (a data da recolha), do género
Feminino, da familia 1 e com mutacao nao conhecida. Para todos os participantes no
estudo foram avaliados diferentes parametros relacionados com as taxas de consumo
de oxigénio (OCR) e acidificacdo extracelular (ECAR). Os parametros avaliados
correspondem medidas do metabolismo energético de células em cultura. A Figura 12

detalha os atributos recolhidos:

MitoStress

ATP Rate

Basal Respiration (OCR)

Total ATP Production Rate

ATP-linked Respiration (OCR)*

Glyco ATP Production Rate™*

Proton Leak Respiration (OCR)**

Mito ATP Production Rate*

Maximal Respiration (OCR)*

XF ATP Rate Index

Spare Capacity (OCR)*

Non-mitochondrial Respiration (OCR)**

Basal ECAR (ECAR)**

Stressed ECAR (ECAR)

Basal OCR

Stressed OCR

Nota: Os parametros indicadores da

saide  mitocondrial  encontram-se
destacados a verde. A vermelho
destacam-se 0s parametros

relacionados com stress ou disfungdo
mitocondrial.

Figura 12 - Pardmetros Avaliados em cada amostra

55



Politécnico de Coimbra | Instituto Superior de Engenharia de Coimbra

De modo a poder compreender melhor o dataset fornecido, optamos por usar a
ferramenta Excel para fazer uma rapida analise dos dados.

5.2.1 Aspeto geral dos dados relativos a “Mitostress Clean”

Este dataset contém cerca de 531 registos e 16 colunas tendo as colunas as seguintes
caracteristicas:

56

ID: Numero identificador de cada registo do dataset.
Family: Identifica a familia de cada amostra:

o 1-46 anos de idade e do sexo feminino

o 3-46 anos de idade e do sexo masculino

o 5-26 anos de idade e do sexo masculino

Target: Classificacdo do grupo de cada pessoa, € Target do dataset. O seu
resultado é dividido nos seguintes campos:

o LH - Grupo Controlo
o LP - Doentes que possuem uma mutag¢édo conhecida no gene SOD1

o LPS - Doentes que ndo possuem uma mutagdo conhecida no gene
SOD1

Description: Representa os participantes do estudo.
Data: Data em que a amostra foi analisada.
N: Cada N representa uma réplica bioldgica.

Non mitochondrial respiration (OCR) - Taxa de consumo de oxigénio que
ocorre fora da mitocondria;

Basal respiration (OCR) - Taxa de consumo de oxigénio quando a célula esta
em repouso;

Maximal respiration (OCR) - Taxa maxima de consumo de oxigénio quando a
célula esta em stress;

Proton leak (OCR) - Diferenca da taxa de consumo de oxigénio entre a
aplicacao de Oligomicina e aplicacdo de Antimicina A + Rotenona.

ATP production (OCR) - Diferenca entre a taxa de consumo de oxigénio
depois da aplicacdo do reagente oligomicina e o proton leak.

Spare respiratory capacity (OCR) - Diferenca entre as taxas de consumo de
oxigénio basal e maxima das células;
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Baseline OCR - Taxa de consumo de oxigénio quando a célula esta em
repouso; equivalente a basal respiration mas sem descontar a non
mitochondrial respiration.

Baseline ECAR - Taxa de producdo de acido extracelular quando a
mitocondria estd em repouso.

Stressed OCR - Taxa de consumo de oxigénio quando a célula é estressada
pelo equipamento de Respirometria; equivalente a maximal respiration mas
sem descontar a non mitochondrial respiration.

Stressed ECAR - Taxa de acidificacdo extracelular quando a mitocondria é

estressada pela adicdo de FCCP.

Na Tabela 11 mostramos para cada coluna os valores médios, maximos, minimos, e

os valores possiveis.

Tabela 11 - Aspeto geral do dataset “Mitostress Clean”

Tipo de . . . % Valores
Coluna Minimo | Média | Mdaximo

Valores em falta
ID Numeérico 1 283 610 0%
Familiy Numérico 1 3,2 5 0%
Target Alfanumérico - - - 0%
Description Alfanumérico - - - 0%
Data Data - - - 0%
N Numérico 1 5 12 0%
Non mitochondrial respiration Numérico 1,03 24,56 64,96 0%
Basal respiration Numérico 25,25 75,05 220,97 0%
Maximal respiration Numérico 51,22 171,27 480,13 0%
Proton leak Numérico 0,09 15,79 58,46 0%
ATP production Numérico 0,39 59,25 186,85 0%
Spare respiratory capacity Numérico 13,56 96,22 349,35 0%
Baseline OCR Numérico 37,52 99,61 263,18 0%
Baseline ECAR Numérico 40,60 85,22 130,65 0%
Stressed OCR Numérico 59,17 195,83 526,98 0%
Stressed ECAR Numérico 52,75 111,92 167,56 0%

Relativamente ao n° de amostras do dataset em analise, Mitostress Clean, é possivel
constatar que o n° de amostras referentes a cada um dos targets, € similar entre os
diferentes tipos de target existentes. O Grafico 13 mostra a distribuicdo das amostras

consoante o target.
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Distribuicao de amostras consoante o Target -
Mitostress Clean
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Grdfico 13 - Distribuigdo de amostras consoante o Target - Mitostress Clean

Dessa forma, foi possivel identificar o seguinte n°® de amostras, respetivamente para
cada um dos targets:

e 185 amostras LH;
e 175 amostras LP;

e 171 amostras LPS;

Depois fomos analisar a quantidade de amostras para cada target de forma a
identificar o nimero de registos por familia. Sendo assim obtivemos os seguintes
resultados:

e Familia 1:
o LP:52 Amostras;
o LH: 47 Amostras;
o LPS: 49 Amostras;
e Familia 3:
o LP: 64 Amostras;
o LH: 60 Amostras;
o LPS: 59 Amostras;
e Familia 5:

o LP: 59 Amostras;
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o LH: 78 Amostras;
o LPS: 63 Amostras;

Distribuicdao das familias pelos varios targets -
Mitostress Clean
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Grdfico 14 - Distribuicdo das familias pelos vdrios targets - Mitostress Clean

Pela anélise do grafico € possivel concluir que o n° de amostras inerentes a familia 5
(26 anos masculino) € ligeiramente superior as restantes familias.

Em geral os dados relativos a Mitostress Clean mostraram ser uniformes, ndo existem
grandes variacdes entre grupos. Os valores por target também estdo equilibrados e
nao existem valores em falta. Contudo optamos por retirar algumas colunas na
aplicacdo dos nossos meétodos porque ndo fazem sentido para os objetivos. As
colunas que retiramos foram as seguintes:

e ID

o Familiy
e N

e Data

e Description

5.2.2 Aspeto geral dos dados relativos a “ATP Rate Clean”

Este dataset contém cerca de 540 registos e 10 colunas tendo as colunas as seguintes
caracteristicas:

¢ |D: Numero identificador de cada registo do dataset.
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Family: Identifica a familia de cada amostra:
o 1-46 anos de idade e do sexo feminino
o 3-46 anos de idade e do sexo masculino
o 5-26 anos de idade e do sexo masculino

Target: Classificacdo do grupo de cada pessoa, € Target do dataset. O seu
resultado é dividido nos seguintes campos:

o LH - Grupo Controlo

o LP - Doentes que poderdao ndo ter uma mutagdo conhecida no gene
SOD1

o LPS - Doentes que possuem uma mutagao conhecida no gene SOD1
Description: Representa os participantes do estudo.
Data: Data em que a amostra foi analisada.
N: Cada N representa uma réplica bioldgica.

Total ATP Production Rate (Basal) (pmol/min) - Taxa total de producao de
energia (ATP) pela célula;

glyco-ATP Production Rate (Basal) (pmol/min) - Taxa de producéo de
energia (ATP) produzida fora da mitocondria;

mito-ATP Production Rate (Basal) (pmol/min) - Taxa de producao de energia
(ATP) produzida pela mitocondria;

XF ATP Rate Index (Basal) - R4cio do Mito ATP Production Rate pelo Taxa de
producao de energia (ATP) produzida fora da mitocondria.

Na tabela abaixo mostramos para cada coluna os valores médios, maximos, minimos,
e os valores possiveis. O campo Target representa o0 grupo da amostra e pode tomar
os valores LH, LP, LPS.

Tabela 12 - Aspeto geral do dataset “ATP Rate Clean”

. %
Tipo de - s -
Coluna Minimo Média | Maximo Valores
Valores
em falta
ID Numérico 1 283 610 0%
Familiy Numeérico 1 3,23 5 0%
Target Alfanumérico - - - 0%
Description Alfanumérico - - - 0%
Data Data - - - 0%
N Numérico 1 4 10 0%
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. %
Tipo de . L .
Coluna Minimo Média | Maximo Valores
Valores
em falta
Total ATP Production Rate , . 417,64 1026,20 1671,90
. Numeérico 0%
(Basal) (pmol/min)
glyco-ATP Produ.ctlon Rate NUME&rico 216,56 582,71 936,97 0%
(Basal) (pmol/min)
mito-ATP Production Rate L. 1,13 443,48 953,61
. Numeérico 0%
(Basal) (pmol/min)
XF ATP Rate Index (Basal) Numérico 0,00 0,80 2,44 0%

Analisando o n°® de amostras relativas ao dataset em analise, ATP Rate Clean, é
possivel constatar que o n° de amostras referentes a cada um dos targets, € similar
entre os diferentes tipos de target existentes. O Grafico 15 mostra a distribuicdo das
amostras consoante o target.

Distribuicao de amostras consoante o
Target - ATP Rate Clean
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Grdfico 15 - Distribuigdo de amostras consoante o Target - ATP Rate Clean

Desta forma, foi possivel identificar o seguinte n°® de amostras, respetivamente para
cada um dos targets:

e 174 amostras LH:;
e 191 amostras LP;

e 175 amostras LPS;

Aqui rapidamente se percebe que os registos referentes ao target “LP” séo
ligeiramente superiores aos restantes targets. Neste caso temos cerca de 10% mais
registos neste target do que nos restantes.
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Depois fomos analisar a quantidade de amostras para cada target de forma a
identificar o numero de registos por familia. Sendo assim obtivemos 0s seguintes
resultados:

e Familia 1:
o LP: 55 Amostras;
o LH: 52 Amostras;
o LPS: 52 Amostras;
e Familia 3:
o LP: 56 Amostras;
o LH: 53 Amostras;
o LPS: 52 Amostras;
e Familia 5:
o LP: 80 Amostras;
o LH: 69 Amostras;
o LPS: 71 Amostras;

Distribuicao das familias pelos varios
targets - ATP Rate Clean
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Grdfico 16 - Distribuigcdo das familias pelos vdrios targets - ATP Rate Clean

Pela andlise do grafico € possivel concluir que o n°® de amostras inerentes a familia 5
(26 anos masculino) é ligeiramente superior as restantes familias.

Em geral os dados relativos a “ATP Rate Clean” mostraram ser uniformes, ndo existem
grandes variacdes entre grupos. Os valores por target também estdo equilibrados e
nao existem valores em falta. Contudo, tal como para o dataset anterior, optamos por
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retirar algumas colunas na aplicacao dos nossos algoritmos porque achamos que nao
traziam mais valias para a performance do mesmo. As colunas que retiramos foram
as seguintes:

e ID

e Familiy
e N

e Data

e Description

5.3 Conclusdes sobre o dataset

O estudo exploratorio que foi realizado focou-se na possibilidade de identificar
padrées normais de medicdo de cada coluna em cada dataset. Sabendo isto, seria
facil excluir eventuais erros de medicao ou outliers, limpando dados incorretos. Apesar
da identificacdo de ligeiras alteracdes entre as medicbes de amostras diferentes
referentes ao mesmo individuo, ndo se torna claro que, se pode tomar as medicdes
do grupo do controlo como certas dos valores sobre os quais devem estar as outras
medicdes, ou de outro grupo sem mutacdo. Descartar medicbes mediante estas
observacdes implicaria retirar grande parte das medicdes realizadas para cada
amostra.

No estudo exploratdrio realizado ndo foram encontrados valores em falta. Apesar de
existirem valores que poderiam ser considerados outliers por serem muito diferentes
dos restantes ndo ha informacéao suficiente para concluir se eles sao naturais ou nao,
podendo conter informacao relevante para a separacao das classes. Optamos entao
por ndo alterar os valores desses atributos.

No estudo exploratorio ndo foi necessario efetuar nenhuma operacao de limpeza dos
dados porgue ndao encontramos valores em falta nem consideramos outliers. Também
nao efetuamos nenhuma operacao de transformacdo dos dados porque todos o0s
dados estavam no mesmo formato ndo existindo necessidade de realizar qualquer
operacao.
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6 Engenharia de features no dataset “Amyotrophic Lateral
Sclerosis (ALS)”

6.1 Introducéo

Este capitulo tem como objetivo efetuar engenharia de features ao dataset
“‘“Amyotrophic Lateral Sclerosis (ALS)”. Como este dataset esta dividido em duas
categorias distintas, “Mitostress clean” e “ATP Rate clean” vamos comecar pelo
“Mitostress clean” e depois o “ATP Rate clean”.

6.2 Dataset “Mitostress Clean”

De forma a ter um termo de comparacao, aplicamos isoladamente cada método ao
dataset e registamos os resultados na Tabela 13. No “Anexo C — Ficheiros relativos
ao dataset Amyotrophic Lateral Sclerosis (ALS)” encontra-se os ficheiros python
implementados nesta seccao.

Tabela 13 - Resultado da aplicagdo dos métodos ao dataset “Mitostress Clean”

) Ne Ne At ﬂ(s) At(s)
Método Features | Features | Selecdo de Accuracy

Originais Novas features Loocv
- 10 0 - 3,68 0.68
Qui-Quadrado 4 0 0,16 2,68 0.52
Eliminagdo Recursiva de Features 5 0 0,97 2,99 0.66
Regressdo de Ridge 5 0 0,17 2,94 0.66
Regressao de Lasso 4 0 3,13 3,11 0.66
Ganho de Informacgao 4 0 0,17 2,74 0.60
Autofeat 10 20 380,86 8,85 0.60
TPOT 10 0 15860,69 3,61 0.67
H20 AutoML 5 0 1657,11 2,95 0.63
Featuretools 10 36 1,12 9,12 0.50

A Tabela 13 € composta por 6 colunas, a primeira coluna diz respeito ao metodo
utilizado. A segunda coluna diz respeito ao nimero de features originais resultantes
da aplicagcdo do método. A terceira coluna indica o niumero de features criadas pelo
meétodo. A quarta coluna temos o tempo em segundos que o método demorou a ser
executado. Na quinta coluna temos o tempo de execuc¢édo da avaliacdo do modelo.
Por ultimo, na sexta coluna temos a accuracy do método.
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Pela analise da Tabela 13 podemos reparar em varios fatores, um deles € o niumero
de features, quase todos os métodos utilizaram 10 ou menos features, apenas 2
frameworks utilizaram mais de 30 features. Outro fator é o tempo de execucdo do
meétodo para a selecao de features, temos uma vasta disparidade, temos métodos a
demorar menos de 1 segundo e outros a demorar mais de 100, ou seja, 100 vezes
mais. Quase todos os métodos demoraram menos de 1 segundo a escolher as
melhores features, porem, o TPOT e o H20 AutoML foram os que demoram mais
tempo, com 15860segundos e 1657 segundos respetivamente. Outro fator que
podemos reparar na tabela € o tempo de execucdo da avaliacdo do modelo, varia
entre os 2 e 0s 9 segundos. Portanto ndo € um fator relevante porque apresenta
sempre valores baixos. Em termos de accuracy os valores variam entre os 50% e o0s
68%, sendo os valores mais baixos registados pelo Featuretools e pelo qui-quadrado,
o melhor resultado foi obtido sem a aplicacdo de nenhuma ferramenta, ou seja, com
todas as features.

Outra observacéo é que o Qui-Quadrado e o Ganho de informacé&o foram os métodos
tradicionais com piores prestacdes, os restantes métodos tradicionais obtiveram
performances semelhantes, esta observacao pode indicar que estes dois métodos nao
se comportam bem em datasets com numero reduzido de features. As frameworks
nao revelaram trazer grande beneficio neste dataset porque os resultados ndo sao
vantajosos em comparacdo com a performance obtida sem a utilizacdo de nenhum
método. Este facto pode dever-se ao formato do dataset que possui um numero
reduzido de features em relacdo ao niumero de amostras.

6.3 Resultados da aplicagdo do TILS

De forma a obter uma melhor percecéao dos resultados optamos por correr o TILS 30
vezes e por cada vez que o método corria, os valores eram apontados numa tabela,
sendo o Grafico 17 o resultado desses registos.
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Resultado do TILS no dataset “Mitostress Clean”
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Grdfico 17 - Resultado do TILS no dataset “Mitostress Clean”

pY

No Grafico 17 o eixo vertical diz respeito a accuracy obtida pelo TILS e o0 eixo
horizontal diz respeito ao niumero da repeticdo do método. A linha horizontal diz
respeito a média das 30 repeti¢des, tendo esta o valor de 73%. O melhor resultado foi
de 78% na repeticdo 19 e o resultado pior foi na iteracdo 3 com 68%. Comparando
estes resultados com a Tabela 13, o pior resultado do Grafico 17 € o melhor da Tabela
13. Estes resultados podem indicar que o TILS € um método com bons resultados
neste dataset, comparado com os métodos da Tabela 13.

Tempo de execuc¢ao do TILS no dataset “Mitostress
Clean”
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Grdfico 18 - Tempo de Execugdo do TILS no dataset “Mitostress Clean”
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No Grafico 18 o eixo vertical diz respeito ao tempo de execucédo em segundos do TILS
e 0 eixo horizontal diz respeito ao niumero da repeticdo do método. A linha horizontal
diz respeito a média das 30 repeticdes, tendo esta o valor de 1796 segundos. O tempo
de execucéao foi menor da iteracdo 6 com o valor de 1384 segundos e o0 valor maximo
foi de 2560 na repeticao 29. Comparado com a Tabela 13 o tempo de execucéo do
TILS é bastante maior que a maioria dos métodos, exceto o TPOT que demora mais
tempo que o TILS. A média de tempo de execucdo do TILS é de 1796 segundos,
bastante superior a maioria dos métodos.

Depois de analisada a performance do TILS e o seu tempo de execucédo € importante
avaliar também o subconjunto de features gerado pelo método. Para isso criamos
varios graficos de forma a perceber melhor os resultados obtidos. O Grafico 19 mostra
a relacéo entre o numero de features inicias e o numero de features finais.

N2 de Features Iniciais VS N2 Features Finais no
dataset “Mitostress Clean”
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Grdfico 19 - N2 de Features Iniciais VS N@ Features Finais no dataset “Mitostress Clean”

No eixo vertical temos o numero de features e no eixo horizontal temos o numero de
repeticbes do TILS. O numero de features inicial é sempre igual a 2 porque
comecamos sempre com 20% de features do dataset inicial. O niamero de features
final € que varia consoante as repeticbes. O niumero maximo de features final foi de
42 e diz respeito a repeticdo 27, neste caso temos uma diferenca de 40 features. A
iteracdo 2 e 3 sdo aquelas que apresentam um numero inferior de features finais,
apenas 14. A média de features finais é de 30, ou seja, um aumento médio de 1400%

O Grafico 20 mostra o resultado detalhado das operagfes matematicas referentes as
operacdes com duas features.
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Operacdes Matematicas com a utilizacdao de duas
features no dataset “Mitostress Clean”
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Grdfico 20 - Operagdes Matemdticas com a UtilizagGo de duas features no dataset “Mitostress Clean”

No eixo vertical temos o nimero de operacdes e no eixo horizontal temos o0 nimero
de repeticbes. Pela analise do Gréfico 20 rapidamente se identifica que a repeticdo 28
foi a que teve mais operacfes matematicas com duas features e a repeticdo 2 a que
teve menos. A média de operacbes é de 40. A cor azul representa 0 niamero de
operacoes referentes a soma de duas features, sendo a sua média de 10. A repeticdo
com maior nimero é a 21 com 28 operacfes de adicdo. A repeticio com menor
namero de adi¢Bes foi a 5 com apenas uma. A cor laranja representa o nimero de
operacoes referentes a operacdes de subtracdo de duas features, sendo a sua média
de 11. O valor maximo foi registado na iteracdo 28 com o valor de 27. O valor minimo
foi registado na iteracdo 27 com o valor de 1. A cor cinza diz respeito ao numero de
operacoes referentes a operacao de multiplicacdo, sendo a sua média de 10. O maior
valor foi registado na repeticdo 24 com o valor de 21. O valor minimo foi registado na
iteracdo 2 e na 25 com o valor de 0. Por fim, temos o amarelo que diz respeito as
operacdes de divisdo, tendo estas uma média de 11. O nimero maximo de divisdes
foi registado na iteracdo 22 com o valor de 25. Na repeticédo 2 e 10 foi registado o valor
minimo de 0.

Depois de analisadas as operacdes matematicas com a utilizacdo de duas features
vamos agora analisar as operacdes matematicas com a utilizacdo de apenas uma
feature. O Grafico 21 mostra os resultados obtidos.
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Operacdes Matematicas com a utilizacao de uma
feature no dataset “Mitostress Clean”
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Grdfico 21 - Operagdes Matemdticas com a utilizagdo de uma feature no dataset “Mitostress Clean”

No eixo vertical temos o niumero de operacdes e no eixo horizontal temos o nimero
da repeticdo. A média de operacdes foi de 14. A iteracdo 29 foi a que obteve o maior
namero de operacdes com o valor de 34. O menor valor de operacdes foi registado
na iteracdo 2 com o valor de 3. A cor azul diz respeito ao numero de operacdes
referentes a aplicacdo da raiz quadrada, sendo a sua média de 6. O valor maximo foi
registado na iteracdo 16 com 15 operacdes. O valor minimo foi obtido na iteracdo 30
com nenhuma utilizacéo. A cor laranja representa o numero de operacoes referentes
a operacao de exponenciacdo, sendo a sua média de 8. O nimero maximo foi de 25
registado na iteracéo 29. O valor minimo foi de 1 e foi registado na iteracao 2.

Depois de analisado os valores referentes as operacées matematicas com a utilizacéao
de apenas uma feature vamos analisar as operagdes restantes que sdo as nao
matematicas. O Gréafico 22 mostra os resultados obtidos.
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OperagOes nao matematicas no dataset dataset
“Mitostress Clean”
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Grdfico 22 - Operagdes ndo matemdticas no dataset “Mlitostress Clean”

No eixo vertical temos o nimero de operacdes e no eixo horizontal temos o nUmero
da repeticdo. A média de operacdes foi de 43. O nimero de maximo de operacdes
ndo matematicas foi registado na repeticdo 22 com o valor de 84 e o menor valor foi
registado na iteracdo 2 com o valor de 10. A cor azul representa a adicdo de uma
feature nova ao dataset, sendo a sua média de 8. O valor maximo registado foi de 10
na iteracdo 5,7,8,10,11,14,22,24 e 27. O valor minimo foi de 3 na iteracéo 3. A cor
laranja representa a operacao de eliminacao de uma feature e a sua média foi de 35.
O valor méaximo registado foi de 74 na repeticdo 22 e o valor minimo foi de 5 na
iteracdo 2.

Analisados todos os conjuntos de operacdes possiveis, decidimos criar um novo
grafico com todas as operacdes possiveis de forma a ter uma visdo geral de todas as
operacdes. O Grafico 23 mostra o resultado.
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Visao geral de todas as operagdes possiveis no
dataset “Mitostress Clean”
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Grdfico 23 - Visdo geral de todas as operagdes possiveis no dataset “Mlitostress Clean”

Pela analise do Grafico 23 a operacdo de eliminacdo de feature € a mais usada pelo
algoritmo e a operacao da raiz quadrada é a menos utilizada. As restantes operacdes
sao uniformes. Podemos concluir que a operacao de eliminacdo de features € aquela
gue traz maior beneficio no nosso algoritmo e que a operacao de raiz quadrada é que
traz menor benéfico. As operacdes matematicas com uma ou duas features séo as
mais uniformes e sdo usadas de forma semelhante no algoritmo. Podemos concluir
que as operacdes matematicas sdo bons operadores para a transformacdo de
features. A operacao de eliminac&o acabou por ser mais relevante no nosso algoritmo
porque com a adicdo de perturbacdo e quando a operacdo de eliminacdo era
escolhida trazia beneficios em questdo de performance ao nosso modelo, como
optamos por usar o fator de tendéncia a operacgéo voltava a ser utilizada até deixar de
trazer beneficio. Dai os valores de eliminacéo de feature serem maiores.

6.4 Dataset “ATP Rate Clean”

De forma a ter um termo de comparacao, aplicamos isoladamente cada método ao
dataset e registamos os resultados na Tabela 14. No “Anexo C — Ficheiros relativos
ao dataset Amyotrophic Lateral Sclerosis (ALS)” encontra-se os ficheiros python
implementados nesta secgao.
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Tabela 14 - Resultado da aplicagdo dos métodos ao dataset “ATP Rate Clean”

. Ne N® A tﬂ(s) At(s)
Método Features | Features | Selegdo de Accuracy

Originais Novas features Loocv
- 4 0 - 2,70 0,55
Qui-Quadrado 4 0 0,17 3,24 0,56
Eliminacdo Recursiva de Features 2 0 0,20 2,78 0,54
Regressao de Ridge 1 0 0,22 2,73 0,46
Regress3o de Lasso 2 0 2,89 2,72 0,51
Ganho de Informagdo 2 0 0,10 2,75 0,53
Autofeat 4 4 52,75 5,12 0,55
TPOT 2 0 12460,83 2,80 0,52
H20 AutoML 2 0 1154,55 2,76 0,54
Featuretools 4 6 0,16 4,98 0,53

A Tabela 14 é composta por 6 colunas, a primeira coluna diz respeito ao método
utilizado. A segunda coluna diz respeito ao nimero de features originais resultantes
da aplicacdo do método. A terceira coluna indica o niumero de features criadas pelo
método. A quarta coluna temos o tempo em segundos que o método demorou a ser
executado. Na quinta coluna temos o tempo de execucéo da avaliagdo do modelo.
Por ultimo, na sexta coluna temos a accuracy do método.

Pela analise da Tabela 14 podemos reparar que maior parte dos métodos demoram
menos de 1 segundo no processo de selecao de features. O método que demorou
mais tempo foi o TPOT com cerca de 12460 segundos, logo depois temos o H20
AutoML com cerca de 1154 segundos. O método mais rapido foi a Eliminacéo
Recursiva de Features com menos de meio segundo. Em geral o tempo de execucgao
dos métodos sdo baixos o0 que indica que sao rapidos a executar, este fator também
se deve ao numero reduzido de features. No que toca ao tempo de execucdo do
modelo os valores sao muito idénticos, rondam os 3 segundos em média, portanto o
tempo de execucgéo é estavel. Avaliando a accuracy dos varios métodos também néo
temos grandes variacdes, sendo a média de 53%. O valor mais alto foi do Qui-
Quadrado com 56% e o valor mais baixo foi de 46% referente a Regressao de Ridge.

7

Outra conclusdo que podemos retirar € que o0os métodos tradicionais obtiveram
performances idénticas a excecdo da regressdo de ridge que obteve a pior
performance, o que pode indicar que este método néo funciona bem em datasets com
um numero reduzido de features. No que toca as frameworks os resultados foram
todos idénticos, mesmo as frameworks que utilizaram novas features a performance
nao foi muito melhor do que aquelas que soO utilizaram as features originais. Nao
obtivemos nenhum registo com melhores valores do que o registo inicial sem a

aplicagédo de nenhum método.
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6.5 Resultados da aplicacdo do TILS

Nesta secc¢édo tivemos de alterar os valores da Tabela 8 porque o dataset sé possui 4
features e o TILS necessita de um minimo de 2 features para funcionar, optamos por
alterar o valor de “Numero de Features Iniciais” de 20% para 50%. Com o valor original
de 20% de features iniciais o TILS nao tem como selecionar 2 features para realizar
uma operacdo. Como o dataset sO tem 4 features e o niumero minimo de features é
de 2, entdo 50% ¢é o valor minimo para o parametro “Numero de Features Iniciais”.

De forma a obter uma melhor perce¢éao dos resultados optamos por correr o TILS 30
vezes e por cada vez que o método corria, os valores eram apontados numa tabela,
sendo o Grafico 24 o resultado desses registos.

Resultado do TILS no dataset “ATP Rate Clean”
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Grdfico 24 - Resultado do TILS no dataset “ATP Rate Clean”

No Gréfico 24 o eixo vertical diz respeito a accuracy obtida pelo algoritmo e o eixo
horizontal diz respeito ao niumero da repeticdo do algoritmo. A linha horizontal diz
respeito a média das 30 repeti¢des, tendo esta o valor de 61%. O melhor resultado foi
de 65% na repeticdo 21 e o resultado pior foi na iteragcdo 29 com 58%. Comparando
estes resultados com a Tabela 14, o pior resultado do Gréfico 24 € superior ao melhor
resultado da Tabela 14. Estes resultados indicam que o TILS € um método com bons
resultados neste dataset, comparado com os métodos da Tabela 14.
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Tempo de Execugdo do TILS no dataset “ATP Rate
Clean"
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Grdfico 25 - Tempo de Execugdo do TILS no dataset “ATP Rate Clean”

No Grafico 25 o eixo vertical diz respeito ao tempo de execucdo em segundos do TILS
e 0 eixo horizontal diz respeito ao numero da repeticdo do método. A linha horizontal
diz respeito a média das 30 repeticdes, tendo esta o valor de 1679 segundos. O tempo
de execucéo foi menor da iteracdo 17 com o valor de 1273 segundos e o valor maximo
foi de 2485 na repeticdo 1. Comparado com a Tabela 14 o tempo de execucdo do
TILS é bastante maior que a maioria dos métodos, exceto o TPOT que demora mais
tempo que o TILS. A média de tempo de execucdo do TILS é de 1679 segundos,
bastante superior a maioria dos métodos.

Depois de analisada a performance do TILS e o seu tempo de execucao € importante
avaliar também o subconjunto de features gerado pelo método. Para isso criamos
varios graficos de forma a perceber melhor os resultados obtidos. O Grafico 26 mostra
a relacéo entre o numero de features inicias e o numero de features finais.
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N¢ de Features Iniciais VS N2 Features Finais no
dataset “ATP Rate Clean”
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Grdfico 26 - N2 de Features Iniciais VS N@ Features Finais no dataset “ATP Rate Clean”

No eixo vertical temos o numero de features e no eixo horizontal temos o0 numero de
repeticbes do TILS. O numero de features inicial é sempre igual a 2 porque
comecamos sempre com 50% de features do dataset inicial. O niumero de features
final € que varia consoante as repetices. O niumero maximo de features final foi de
33 e diz respeito a repeticdo 3, neste caso temos uma diferenca de 31 features. A
iteracdo 8 € aquela que apresenta o numero inferior de features finais, apenas 8. A
média de features finais é de 20, ou seja, um aumento médio de 1000%

O Grafico 27 mostra o resultado detalhado das operagbes matemaéticas referentes as
operacdes com duas features.
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Operagcdes Matematicas com a Utilizacao de duas
features no dataset “ATP Rate Clean”
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Grdfico 27 - Operagdes Matemdticas com a Utilizagdo de duas features no dataset “ATP Rate Clean”

No eixo vertical temos o niumero de operacdes e no eixo horizontal temos o nimero
de repeticbes. Pela analise do Gréfico 27 rapidamente se identifica que a repeticdo 27
foi a que teve mais operacfes matematicas com duas features e a repeticdo 17 a que
teve menos. A média de operacfes é de 41. A cor azul representa 0 numero de
operacoes referentes a soma de duas features, sendo a sua média de 8. A repeticado
com maior nimero é a 27 com 28 operacfes de adicdo. A repeticdo com menor
namero de adi¢des foi a 18 com zero. A cor laranja representa o numero de operacdes
referentes a operacdes de subtracdo de duas features, sendo a sua média de 12. O
valor maximo foi registado na iteracdo 3 com o valor de 30. O valor minimo foi
registado na iteracdo 19 com o valor de zero. A cor cinza diz respeito ao numero de
operacdes referentes a operacdo de multiplicacéo, sendo a sua média de 8. O maior
valor foi registado na repeticdo 27 com o valor de 24. O valor minimo foi registado na
iteracdo 8,9 e 28 com o valor de zero. Por fim, temos o0 amarelo que diz respeito as
operacdes de divisdo, tendo estas uma média de 11. O niumero maximo de divisdes
foi registado na iteracdo 27 com o valor de 24. Na repeticdo 17 foi registado o valor
minimo de zero.

Depois de analisadas as operacdes matematicas com a utilizacdo de duas features
vamos agora analisar as operacdes matematicas com a utilizacdo de apenas uma
feature. O Grafico 21 mostra os resultados obtidos.
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Operacdes Matematicas com a utilizacao de uma
feature no dataset “ATP Rate Clean”
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Grdfico 28 - Operagdes Matemdticas com a utilizagdo de uma feature no dataset “ATP Rate Clean”

No eixo vertical temos o niumero de operacdes e no eixo horizontal temos o nimero
da repeticdo. A média de operacdes foi de 18. A iteracdo 3 foi a que obteve o maior
namero de operagdes com o valor de 37. O menor valor de operacdes foi registado
na iteracdo 17 com o valor de 2. A cor azul diz respeito ao numero de operacdes
referentes a aplicacdo da raiz quadrada, sendo a sua média de 9. O valor maximo foi
registado na iteracdo 25 com 24 operacdes. O valor minimo foi obtido na iteragéo 5 e
17 com nenhuma utilizacdo. A cor laranja representa o namero de operacdes
referentes a operagao de exponenciacdo, sendo a sua média de 8. O nimero maximo
foi de 20 registado na iteracao 23. O valor minimo foi de 0 e foi registado na iteracéo
9 e 10.

Depois de analisado os valores referentes as operacées mateméaticas com a utilizacéao
de apenas uma feature vamos analisar as operagdes restantes que sdo as nao
matematicas. O Gréafico 29 mostra os resultados obtidos.
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Operacdes nao matematicas no dataset “ATP Rate
Clean”
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Grdfico 29 - Operagdes ndo matemdticas no dataset “ATP Rate Clean”

No eixo vertical temos o niumero de operacdes e no eixo horizontal temos o nimero
da repeticdo. A média de operacdes foi de 12. O numero de maximo de operacdes
nao matematicas foi registado na repeticdo 9 e 11 com o valor de 23 e 0 menor valor
foi registado na iteracdo 24 com o valor de 2. A cor azul representa a adicdo de uma
feature nova ao dataset, sendo a sua média de 2. Este valor foi sempre constante
porque o numero de features disponivel era reduzido. A cor laranja representa a
operacdo de eliminacdo de uma feature e a sua média foi de 11. O valor maximo
registado foi de 21 na repeticdo 9 e 11. O valor minimo foi de 0 na iteracéo 24.

Analisados todos os conjuntos de operacdes possiveis, decidimos criar um novo
grafico com todas as operacdes possiveis de forma a ter uma viséo geral de todas as
operacgdes. O Grafico 30 mostra o resultado.

79



Politécnico de Coimbra | Instituto Superior de Engenharia de Coimbra

Visao geral de todas as operagdes possiveis no
dataset “ATP Rate Clean”
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Grdfico 30 - Visdo geral de todas as operagdes possiveis no dataset “ATP Rate Clean”

Pela analise do Grafico 30 a operacao de subtracao de feature é a mais usada pelo
algoritmo e a operacdo adicionar nova feature é a menos utilizada. As restantes
operacoes sao uniformes. Podemos concluir que a operacéo de subtracao de features
€ aguela que traz maior beneficio no nosso algoritmo e que a de adicionar nova feature
€ que traz menor beneficio. As opera¢cdes matematicas com uma ou duas features
sdo as mais uniformes e sdo usadas de forma semelhante no algoritmo. Podemos
concluir que as operacdes mateméaticas sao bons operadores para a transformacao
de features. Neste dataset como o numero de features era reduzido a operacdo de
adicionar nova feature acaba por sempre igual porque em relacdo a percentagem
inicial de features o algoritmo foi buscar sempre mais 2 features, que por sua vez eram
as restantes.
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7 Conclusoes

O trabalho descrito neste documento resultou na criagdo de um método para
engenharia de features — TILS, com o objetivo de obter um subconjunto de features
constituido por algumas originais e outras que resultam de combinac¢des ou
transformacdes. Este método foi aplicado no dataset “MicroRNA” como caso de teste
e comparado com os meétodos escolhidos, por fim foi validado com o dataset
“Amyotrophic Lateral Sclerosis (ALS)”.

O TILS é um método de PL baseado no TC e no ILS que pode ser aplicado/adaptado
a qualquer problema com dados tabulares numeéricos. A utilizacdo de operacdes de
transformacao de features e a utilizacdo do fator de tendéncia na escolha da operacéo
fazem do TILS um método capaz de evoluir e trazer beneficios na sua utilizacao.

7.1 Principais Resultados

A aplicacdo do TILS no dataset “MicroRNA” foi benéfica em comparacdo com as
restantes abordagens. A média do método desenvolvido foi de 90% e a média dos
meétodos testado foi de 78%. Neste dataset o TILS chegou a obter 97% de accuracy,
um resultado bastante favoravel face aos restantes métodos. Apesar de ser um
método mais lento que a maioria dos métodos testados € um método que traz
melhores resultados. O motivo deste método ser mais lento € a avaliacdo do modelo
a cada iteracao para comparar se a operacao aplicada traz beneficio ou ndo. A média
de tempo de execucdo € de 449 segundos, ficando sé atras do TPOT e do H20
AutoML, os restantes métodos sdo todos mais rapidos. O TILS poderia ser
parametrizado para demorar menos tempo a ser executado se o “Critério de
Terminagao” fosse ajustado, mas este ajuste poderia ser prejudicial para a sua
performance e sé benéfico no tempo de execucéo.

A aplicacdo do TILS ao dataset principal “Mitostress Clean” mostrou ser bastante
benéfico, a média de accuracy foi de 73% comparado com a média dos restantes
métodos que foi de 62%. Estes resultados indicam que o TILS é um método com bons
resultados neste dataset. No que toca ao tempo de execucdo o TILS é dos métodos
gue demora mais tempo a ser executado, em média cerca de 1796 segundos,
enguanto nos restantes métodos a maioria demora apenas alguns segundos. O TPOT
e 0 H20 AutoML tambem demoram algum tempo a executar, mas a sua performance
comparada com o TILS é inferior.

A aplicagdo do TILS ao dataset principal “ATP Rate Clean” também mostrou ser
benéfico, a média de accuracy foi de 61% comparado com a média dos restantes
métodos que foi de 52%. Estes resultados indicam que o TILS é um método com bons
resultados neste dataset mesmo sendo um dataset com poucas features, apenas 4.
No que toca ao tempo de execucdo o TILS é novamente dos métodos que demoram
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mais tempo a ser executado, em meédia cerca de 1679 segundos. Novamente o TPOT
e 0 H20 AutoML apresentam tempos semelhantes em relacédo ao TILS, mas mesmo
assim o TILS consegui melhores valores.

O TILS quando aplicado a um dataset mais pequeno, com poucas features, é
tendencialmente mais fraco porque tem menos opcdes de escolha nas features que
pode usar para fazer operacdes, acabando por utilizar as mesmas features vezes sem
conta na criacao de novas features. Sendo o resultado das novas features operacoes
com ela prépria, vezes sem conta. Quando o dataset ja possui mais features, a
aleatoriedade na escolha das features para realizar operacdes é maior, mostrando
gue no resultado final as operacgfes utilizando a mesma features vezes sem conta
acontecem muito menos.

O TILS perde em relacdo a maioria dos métodos no tempo de execuc¢ao, € um método
lento que a cada iteracdo avalia 0 modelo, se a operacao escolhida aleatoriamente for
benéfica para o modelo é utilizada, caso contrario € descartada. A aplicacdo da
perturbacdo também é mais um fator com impacto negativo no tempo de execucao
porque depois de adicionada a perturbacéo o conjunto de features volta a ser avaliado
e comparado com o anterior, se for benéfico utilizamos esse subconjunto de features,
caso contrario descartamos a perturbacéo.

O TILS revelou que consegue obter bons resultados em relacdo aos métodos
escolhidos nos dois datasets utilizados, desta forma a aplicacdo do TILS € benéfica
para 0 grupo de investigacdo MitoXT. Com a aplicacdo do TILS o grupo de
investigacdo MitoXT pode obter bons resultados.

7.2 Trabalho futuro

Como trabalho futuro €é possivel melhorar muito o método desenvolvido,
nomeadamente o tempo de execucdo. Este pode ser reduzido através de
“Multithreading” ou até “clustering”. Outra melhoria que pode ser feita € a expanséo

~ ., . ~ 1
de operacbes possiveis de transformacdo, por exemplo logx,;,xz, x3,

|x|, 2x, sin x, cos x. Outra melhoria que pode ser feita é a utilizacdo de novas métricas
para identificar se as features séo benéficas ou ndo, como por exemplo correlagéo.
Outra melhoria é o TILS efetuar operacfes de pré-processamento, ou seja, avaliar o
dataset inicialmente, antes de qualquer manipulacao e remover features com valores
em falta ou remover features correlacionas. Outra melhoria que pode ser aplicada ao
TILS é a evolugdo para uma framework, onde o utilizador pode facilmente com a
afinagdo de parametros configurar o funcionamento do TILS. Outra sugestdo de
melhoria é a escolha do modelo a utilizar, neste caso optamos por usar sempre uma
arvore de decisdo, mas pode-se usar outro tipo de algoritmo na constru¢cdo do modelo,
como por exemplo: redes neuronais, regressdes, KNN, Naive Bayes, entre outros.
Outra melhoria também seria a possibilidade de escolha da métrica de avaliagdo do
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modelo, neste caso optamos por usar sempre a accuracy, mas podemos utilizar a
precisao, a medida de F1, curva ROC, etc.

Por ualtimo, o desenvolvimento deste trabalho no ambito do MIS permitiu-me
aprofundar conhecimentos em areas nas quais tinha algum interesse. Foi com muito
agrado que consegui aprofundar as minhas capacidades de investigacdo e de
aplicacao dos resultados obtidos a um caso de estudo concreto. Foi ainda no ambito
do desenvolvimento deste projeto que tive oportunidade de ajudar o grupo de
investigacdo MitoXT — uma experiéncia muito positiva que me permitiu sair da minha
area de conforto em varios momentos e onde foi possivel fazer uma partilha de ideias
com especialistas de varias areas de forma a evoluir no sentido correto. Em suma, foi
uma experiéncia muito desafiante e exigente, no entanto, também foi muito
enriquecedora em todas as vertentes.
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Anexos

Anexo A — Tendency lterated Local Search — TILS
https://qgithub.com/sousa426/tils/blob/main/TILS.py

Anexo B — Ficheiros relativos ao dataset MicroRNA
https://github.com/sousa426/tils/tree/main/miRNA

Anexo C — Afinacdo de parametros do modelo

https://qgithub.com/sousa426/tils/blob/main/miRNA/103 Decision Tree Classifier Gri

dSearchCV.py

Anexo C - Ficheiros relativos ao dataset Amyotrophic Lateral Sclerosis (ALS)

https://github.com/sousa426/tils/tree/main/ALS
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