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RESUMO

BORGES, Divino.Avaliacao de técnicas de aprendizado de maquina na classificacao do
cancer. Agosto, 2022. 37 f. Trabalho de Conclusao de Curso — (Curso de Bacharel em
Ciéncia da Computagao), Instituto Federal de Educagao, Ciéncia e Tecnologia Goiano -
Campus Rio Verde. Rio Verde, GO, Agosto, 2022.

O presente trabalho teve como base a importancia da deteccao precoce do cancer. Uma
grande variedade de microRNAs (miRNAs) que indicam especificamente muitos tipos de
cancer podem ser identificadas e seus perfis de expressao de miRNA analisados. Com
isso, os miRNAs servem como uma ferramenta de diagnostico de bidpsia liquida nao
invasiva para a deteccao precoce de muitos tipos de cancer. Assim sendo, foi possivel
avaliar técnicas de aprendizado de maquina na classificacao do cancer, tendo como base um
conjunto de dados obtidos do Hospital Albert Einstein. Trés modelos de classificacao foram
experimentados, sendo dois Redes Neurais Convolucionais e um Maquina de Vetores de
Suporte. Obteve-se, como resultado, que é possivel treinar uma Rede Neural Convolucional
com dados estruturados, porém tal conjunto precisa estar balanceado. E caso o conjunto
de dados possuir apenas duas classes, modelos de classificacao com Maquina de Vetores de
Suporte mostram-se com melhor desempenho na classificagao.

Palavras-chave: Aprendizado de Maquina. Redes Neurais Convolucionais. Classificagao de
cancer. Maquina de Vetores de Suporte. miRNA.



ABSTRACT

BORGES, Divino. Avaliacao de técnicas de aprendizado de maquina na classificacao do
cancer. Agosto, 2022. 37 f. Trabalho de Conclusao de Curso — Bacharel em Ciéncia da
Computacao, Instituto Federal de Educacao, Ciéncia e Tecnologia Goiano - Campus Rio

Verde. Rio Verde, GO, Agosto, 2022.

The present work was based on the importance of early cancer detection. A wide variety
of microRNAs (miRNAs) that specifically indicate many types of cancer can be identified
and their miRNA expression profiles analyzed. Thus, miRNAs serve as a biopsy diagnostic
tool non-invasive liquid for the early detection of many types of cancer. Therefore, it
was possible to evaluate machine learning techniques in cancer classification, based on a
dataset obtained from the Albert Einstein Hospital. Three classification models were tried,
two Convolutional Neural Networks and one Support Vector Machine. As a result, it was
possible to train a Convolutional Neural Network with structured data, but such a set
needs to be balanced. And if the dataset has only two classes, classification models with
Support Vector Machine show the best performance in classification.

Keywords: Machine Learning. Convolutional Neural Networks. Cancer classification. Sup-
port Vector Machine. miRNA.
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1 INTRODUCAO

Estimativas mundiais feitas pelo Global Cancer Observatory (GCO) mostram que
em 2020, houve o surgimento de aproximadamente 19,3 milhoes de novos casos de cancer
e cerca de 10 milhoes de mortes ocasionadas pela doenca. O estudo presume também, que
a carga global de cancer em 2040, terd um aumento de 47% em comparacao com 2020,
chegando ao nivel de 28,4 milhoes de casos (SUNG et al., 2021).

De acordo com Kakushadze, Raghubanshi e Yu (2017), estima-se que, somente
nos Estados Unidos, o diagndstico precoce de cancer reduz os custos do tratamento da
doenca em aproximadamente 26 bilhoes de délares por ano. Estudos realcam também, que
pacientes diagnosticados precocemente possuem taxa de sobrevivéncia entre cinco a dez
vezes maiores em relagdo aos com a doenga em processo avan¢ado (CHO et al., 2014).

A lentidao no diagnéstico de cancer impacta no tratamento da doenga. Ora
ocasionada pela procura tardia do paciente, ora pelos do atendimento a saide, a demora
na deteccao pode ocasionar um avanco da enfermidade, um tratamento mais agressivo e
uma diminui¢do do indice de sobrevida (FELIPPU et al., 2016). Esse diagnéstico tardio,
em se tratando de cancer oral, em que a detecgao é baseado na exploracao clinica completa,
aumenta as taxas de mortalidade. Logo, se a Inteligéncia Artificial for utilizada como uma
ferramenta nao invasiva para a predicao de cancer oral, pode melhorar o processo atual de
diagnéstico precoce (GARCIA-POLA et al., 2021).

Dentre as formas de deteccao de cancer, a identificacao de moléculas de micro-RNA
(miRNA) circulantes comporta-se como um biomarcador, capaz de antever progndstico
e diagnéstico precoce de canceres. Os miRNAs sao moléculas que atuam na regulacao
de varios processos fisiologicos e patolégicos. Quando liberado por células cancerigenas,
a identificacao desses RNAs nao-codantes através de fluidos corporais, colabora para a
detecgao precoce da doenca (ALECKOVI¢;, KANG, 2015).

O uso da Inteligéncia Artificial e Aprendizado de Maquina vem sendo tematica
em numerosos estudos e com aplicagoes em variadas areas inclusive na medicina, indo
desde aplicagoes na area genética (KULSKI, 2016), idenficacdo de doengas infecciosas
(LIM; TUCKER; KUMARA, 2017), descoberta de novos medicamentos (ZHANG et
al., 2017), visdo computacional em diagndsticos e monitoramento de pacientes (BOHR,;
MEMARZADEH, 2020). Dentre as suas utilizagoes nesse campo, incluem a andlise de
imagem, oncologia de precisao, assisténcia em robos cirirgicos, descoberta de novos
medicamentos, entre outros. A IA e ML sao ferramentas que nao substituirao os profissionais
de saiide, sendo eles fundamentais para o desenvolvimento e uso de tais ferramentas (IQBAL
et al., 2021).

Desta forma, o presente trabalho abrange o uso do aprendizado de maquina

na deteccao precoce de cancer. Posto isso, o principal objetivo é treinar modelos de
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classificagao/previsao, baseado em dados estruturados. Para fins de comparagcao, utilizamos
trés abordagens de aprendizado de méaquina, sendo elas: a aplicacao de Redes Neurais
Convolucionais (CNN) com os dados unidimensionais e bidimensionais, e Maquina de
Vetores de Suporte (SVM).

Portanto, ao longo desse trabalho serd respondida a pergunta de qual técnica de
aprendizado de maquina é mais eficiente, dado uma certa base de dados. Dessa forma, o
presente trabalho apresentara uma proposta de um sistema para classificacao de pacientes
com cancer e saudaveis, fundamentado em modelos computacionais de Inteligencia Artificial,
os quais serao sustentados por dados de sequenciamento genético originarios de pacientes
do Hospital Albert Einstein(SP). O programa estara preparado para identificar padroes em
dados estruturados e prever se um individuo estd ou nao com cancer, mostrando também
a probabilidade do resultado ser confidvel.

H& um consideravel desequilibrio no conjunto de dados utilizados que dificulta
o aprendizado da classe minoritaria, em consideracao a isso, durante o desenvolvimento
do modelo computacional preditivo, foram empregadas técnicas de balanceamento dos
dados. Diante disso, para realizar a classificacao, fez-se necessario dividir o processo em
algumas etapas, dentre elas: o pré-processamento e redimensionamento da base de dados
estruturada, treinamento do modelo computacional preditivo fazendo o uso das técnicas
mencionadas anteriormente, realizar o treinamento do mesmo, e por fim, proceder com a
avaliacao e comparacao da acurédcia e outras métricas dos resultados gerados pelo protétipo.

Nos préximos capitulos serao apresentados a Revisao de Literatura no Capitulo 3,
Material e Métodos no Capitulo 4, os Resultados e Discussao no Capitulo 5 e as Conclusoes

no Capitulo 6.



2 TRABALHOS RELACIONADOS

Os autores Koppad et al. (2022) evidenciaram o uso de diferentes métodos de
aprendizado de maquina no estudo e identificacao de assinaturas genéticas em pacientes
com cancer colorretal. A pesquisa faz uso de seis métodos de ML, como classificadores, para
identificar genes que podem ser assumidos como marcadores para o diagnéstico do cancer
colorretal, dando assim énfase a aplicabilidade ML para a realizacao de andlises preditivas.
Isto posto, as mencoes expoem a relevancia de recorrer ao subcampo de Inteligéncia
Artifical durante a investigacao, estudo e diagnéstico da doenca.

Na Figura 1, os autores Koppad et al. (2022) apresentam uma representagao

esquematica do fluxo de trabalho de identificagdo de biomarcadores.

@ Data collection

Colon cancer population Gene expression data GEO Data set

@ Identifying Differential Expressed Genes (DEGs )

Volcano plot

v

GEO2R

" Signifieant DEGs

@ Machine Learning Algorithms and Predictive Analytics
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Feature selection

True positive rate

Study design Lead Genes

Gene Enrichment
Analysis

False positive rate

Gene Signature

Figura 1 — Uma representacao esquemética do fluxo de trabalho de identificagao de bio-
marcadores. Fonte: (KOPPAD et al., 2022).

Os autores Koppad et al. (2022) construiram a curva ROC dos modelos que tiveram
o melhor desempenho nas diferentes combinagoes de dados de treinamento e teste. Conforme

Figura 2, nos tres conjuntos de dados testados, Random Florest e Regressao Logistica
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obtiveram o melhor desempenho quando conjuntos de dados GSE44861 e GSE20916 foram

combinados como dados de treinamento e teste, respectivamente.

A) ROC : Logistic Regression-(GSE44861 as train data) B ROC : Random Forest-(GSE20916 as train data)
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Figura 2 — Curvas ROC para os diferentes classificadores. Fonte: (KOPPAD et al., 2022).

No entanto, Koppad et al. (2022) registraram que nenhum dos classificadores
avaliados obtiveram um bom desempenho utilizando o conjunto de dados GSE113513.
Portanto, os modelos de Random Florest exibiram desempenho consistentemente melhor
em todas as classificagoes modelos testados, afirmam Koppad et al. (2022).

Os autores Bohr e Memarzadeh (2020) resumem de forma simples a aplicacao de
Redes Neurais Convolucionais em imagens de radiologia. Conforme a Figura 3, os autores
mostram que a camada de convolugao, é onde uma imagem se torna essencialmente uma
pilha de imagens filtradas. Explicam também, em seguida, um agrupamento é formado
com todas essas imagens filtradas, em que o conjunto original de imagens torna-se uma
representacao menor delas mesmas e todos os valores negativos sao removidos por uma

unidade linear retificada (Relu).
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Figura 3 — Os varios estdgios das Redes Neurais Convolucionais em acao. Fonte: (BOHR;

MEMARZADEH, 2020)

Explicam também, que a tltima camada é chamada de camada totalmente co-
nectada, em que cada valor atribuido a todas as camadas contribuira para quais serao os
resultados. Em caso do algoritmo produzir um erro na final, o gradiente descendente pode
ser aplicado ajustando os valores para cima e para baixo para ver como o erro muda em
relacao a resposta certa de interesse. Isso pode ser alcangado por um algoritmo chamado
retropropagacao que aprende com 0s erros.

Logo, os autores Bohr e Memarzadeh (2020) finalizam com a explica¢ao de que
depois de aprender um novo recurso a partir do conjunto de dados iniciais, o modelo
treinado pode ser aplicado a novas imagens e o sistema pode classifica-las na categoria
correta, acao chamada de previsao ou inferéncia, semelhante a forma como um radiologista
executa seu trabalho.

Em (ELIAS et al., 2017), os autores avaliam vérias técnicas computacionais com o
objetivo de identificar padroes de alteragoes nos niveis de expressao de miRNAs que tornem
possiveis discriminar cancer de ovario de tumores benignos e salientam a dificuldade em se
obter dados homogéneos de miRNA para qualificagao e utilizacao em estudos de predigao
e/ou classificagao.

Neste trabalho (ELIAS et al., 2017), foi realizada uma comparagao de desempenho
de onze ferramentas, desde as estatisticas, como LDA e regressao linear, até aquelas que
incluem aprendizado de maquina, entre estes classificadores como Bayes, Random forest,
SVM e o que obteve melhor resultado foi a rede neural Multi Layer perceptron, com 7
neuronios na camada oculta. Este é o primeiro estudo em cancer de ovario a combinar
a tecnologia de sequenciamento de préoxima geragao para miRNAs séricos com técnicas
de aprendizado de maquina. Mesmo esta técnica sendo a que obteve melhores resultados,
estes giram em torno de 75 a 90%, ainda com uma boa margem para melhoria, mas
satisfatoria quando comparada com o diagnéstico utilizando técnicas convencionais. Os

autores corroboram a viabilidade de utilizar dados de miRNA para classificagao de cancer
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de ovério.

Em (KOTHANDAN; BISWAS, 2015), ¢ apresentado um método de identificacao
de miRNA associados ao cancer usando Support vector machine (SVM). Foi realizado um
estudo in silico envolvendo a identificacao de assinaturas globais em microRNAs validados
experimentalmente associados ao cancer. Subsequentemente, um classificador baseado em
SVM binario foi treinado e modelado utilizando as caracteristicas extraidas do estudo acima.
Um total de 60 caracteristicas distintas foram selecionadas e classificadas para formar o
conjunto de recursos para a classificacao. O modelo foi dividido em dois classificadores,
miRSEQ (com os dados positivos da base de dados) e miRINT(com os dados negativos da
base de dados). A ferramenta teve um desempenho satisfatério, apresentando medidas de
desempenho razoavelmente boas com valores do coeficiente de correlacao de Matthews
(MCC) que variam de 0,72 a 0,82, os autores defendem que o desempenho da previsao

deve melhorar conforme o nimero de dados experimentalmente validados aumentarem.



3 REVISAO DE LITERATURA

3.1 Inteligéncia Artificial

A denominagao de Inteligéncia Artificial (IA) diz respeito a tentativa de imitar
a inteligéncia humana dentro de um sistema computacional. A capacidade de simulacao
engloba as principais habilidades do cognitivo humano, como por exemplo, a percepgao,
o raciocinio, o aprendizado, o planejamento e a previsao. De um sistema com essas
habilidades, espera-se precisao em tomadas de decisoes, assim como seria se fossem seres
humanos (XU et al., 2021).

Em razao de sua capacidade de aprendizado e tomada de decisao, a IA tornou-se
aplicavel em diversas areas. Dentre as aplicagoes mais populares estao: analise preditiva e
inteligéncia nas tomadas de decisoes; andlise de comportamento de usuarios; agricultura
sustentavel; reconhecimento de imagem, fala e padroes em dados; Processamento de
Linguagem Natural (NLP); recomendacdo de produtos em lojas virtuais; cuidados de
satde; entre outros (SARKER, 2021).

Dentre as utilizagoes pluridisciplinares, o uso da IA destaca-se também na area da
saude. Bohr e Memarzadeh (2020) reuniram em sua publicagao os principais empregos dessa
tecnologia nesse setor, abrangendo utilizacoes com dados genéticos, visao computacional
no diagnéstico de doencas e em cirurgias, aprendizado profundo no reconhecimento de
imagens e monitoramento de pacientes, atendendo assim, as necessidades de médicos,
pacientes e outros profissionais de satde.

Ja na descoberta de novos medicamentos, as técnicas de aprendizado de maquina e
aprendizado profundo estao sendo usadas para simplificar cada etapa do processo, desde os
estudos sobre o composto ativo da droga, até a predi¢ao de reagdo da mesma (ZHANG et
al., 2017). Na maneira convencional, por ser um processo demorado devido a varias etapas
e testes a serem feitos, pode levar até 15 anos entre o inicio da pesquisa e a homologacao
da droga. Além disso, o custo de todo o processo é caro, em alguns casos, ultrapassando 1
bilhao de délares (HUGHES et al., 2011).

Em um cenario futuro de saide publica, estima-se que as proximas geragoes terao
acesso ao seu sequenciamento completo do genoma, o que contribuira para uma medicina
mais precisa. Nesse cenario, todos os sistemas de satde existentes nos dias atuais precisarao
de adequagbes para tirar proveito dessas informagoes genéticas (KULSKI, 2016). Esses
ajustes serao possiveis através de ferramentas de Big Data e IA, que sao capazes de

processar uma grande quantidade de dados e encontrar padroes nos mesmos.
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3.1.1 Aprendizado de Maquina

Os autores Panch, Szolovits e Atun (2018) salientam que o Aprendizado de
Méquina (ML) é o estudo de algoritmos para desenvolvimento de aplicagoes através da
andlise de exemplos de um comportamento desejado, ao invés de programa-los diretamente,
como € feito na programacgao comum. Esse subconjunto de IA, é programado para aprender
associacoes com base em grandes quantidades de dados brutos, e usa um conjunto amplo
de técnicas estatisticas para treinamento e predicao em um modelo.

O agrupamento feito por Sharma, Sharma e Jindal (2021) reune as trés abordagens
principais de ML, sendo elas:

e Aprendizagem supervisionada, em que é fornecido os dados de treinamento para o
modelo;

e Aprendizagem nao supervisionada, onde o algoritmo encontra padroes escondidos
dentro da base de dados; e

e Aprendizagem por refor¢o, no qual os comportamentos desejados sao recompensados
e os indesejados sao punidos.

As estratégias de aprendizado supervisionado equivale a utilizar dados categoriza-
dos para o treinamento de um modelo, e no fim, com base nesse treinamento, podera ser
utilizado para classifica¢do de alguma informagao de entrada (LIM; TUCKER, 2016).

Os autores Sidey-Gibbons e Sidey-Gibbons (2019) reiteram que essa classe de
algoritmos de aprendizado de maquina recebem um conjunto de dados contendo diversas
variaveis de entrada associadas a um resultado conhecido. Destacam também que tal com-
portamento pode representar o treinamento de um modelo para relacionar caracteristicas
de uma pessoa, por exemplo, altura, peso, tabagismo, a um determinado resultado como,
por exemplo, diabetes. E salientam ainda, que uma vez realizado o treinamento do modelo,
a partir de entao ele serd capaz de realizar previsoes de resultados quando aplicado a
novos dados. Resultados que podem ser discretos como, por exemplo, positivo ou negativo,
benigno ou maligno; ou continuo como, por exemplo, um valor qualquer entre 0 e 100.

Os algoritmos de aprendizagem nao supervisionada, diferente da supervisionada,
treinam a maquina para encontrar padroes e estruturas escondidas em conjunto de dados
nao categorizados (BASHIR; QAMAR; KHAN, 2016).

Em Lim, Tucker e Kumara (2017) popuseram um modelo de aprendizado de
maquina nao supervisionado com o objetivo de descobrir doencas infecciosas latentes sem
usar caracteristicas predeterminadas da doenca. Além disso, apresentam outros exemplos
de aplicagoes dessa técnica em areas biomédicas, incluindo reconhecimento de dados
textuais; andlise de discussoes sobre drogas farmacéuticas em redes sociais baseado em
particularidades da respectiva ferramenta social; avaliacao de risco clinico; e auxilio em

diagnosticos laboratoriais.
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3.2 Modelos Preditivos

3.2.1 Maquina de vetores de suporte

Uma Méquina de Vetores de Suporte (SVM) é um tipo de algoritmo de aprendizado
de maquina supervisionado, frequentemente usado em problemas de classificacao de duas
classes (CORTES; VAPNIK, 1995).

O autor Noble (2006) declara que aplicando o conceito estatistico de regressao
linear, a SVM segue a principal ideia de funcionamento criando um limite de decisao entre
duas classes que possibilite a previsao de rétulos de um ou mais vetores de caracteristicas,
implementando o seguinte principio de funcionamento:

Conforme Huang et al. (2018) exibem, dado um conjunto de dados para treina-

mento:

($17y1)a sty ($myn)7 T; € Rd €Y € (L +1) (1)

Onde z; é uma representagao de vetor de caracteristicas e y; o rétulo da classe
para tais atributos em uma iteracao de treinamento i.
Esse limite de decisao entre duas classe é criado atraves de um hiperplano, que

em seu melhor dos casos pode ser ser definido como:

wrl +b=0 (2)

No qual w é o vetor de peso, x o vetor de atributos de entrada e b é o bias.
O w e o bias satisfariam as seguintes desigualdades para todos os elementos do

conjunto de treinamento, se:

wr;l +b>1sey; =1 (3)

wr;T +b< —1sey; =—1 (4)

Dado isso, o principal objetivo de treinar um modelo de SVM ¢é encontrar o w e o
bias para que o hiperplano separe os dados e maximize a margem 1/||w||?.
As definicoes supracitadas sao apresentadas de forma grafica na Figura 4, na qual

apresenta um modelo de SVM linear.
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Figura 4 — Modelo de SVM linear. Fonte: Autor.

A apresentagao dos Cervantes et al. (2020) esclarece que o uso do SVM em
reconhecimento de padroes é de uma importancia significante. Elucidam também, que
esse papel significativo do emprego do SVM é em razao do bom desempenho do algoritmo
aplicado a grandes conjuntos de dados, classificacao miltipla e para conjuntos de dados

nao balanceados.

3.2.2 Redes Neurais Artificiais

Os autores Agatonovic-Kustrin e Beresford (2000) define uma Rede Neural Artifi-
cial (ANN) como um modelo computacional inspirado nos neurénios e no processamento
de informagoes feito pelo cérebro humano. Assim como a inteligéncia humana, as ANNs
aprendem através da experiéncia, reunindo conhecimento encontrados em padroes e relaci-
onamentos entre dados.

Tal como os neuronios biolégicos, o neuronios em uma ANN também recebem
varias entradas, as somam e processam o resultado com uma funcao de ativacao, podendo
em seguida, transmiti-los para varios outros neuronios por meio de ligacoes chamadas
sinapses (HAN et al., 2018).

Ainda enunciado por Han et al. (2018), o processo de aprendizado de uma ANN
traduz-se em atualizar os pesos das sinapses de um neuronio, no qual dado o erro entre o
valor previsto e o correto, o peso é corrigido no objetivo de minimizar o erro e um nova
saida préxima do valor verdadeiro seja encontrado.

As primeiras Redes Neurais concebidas sao simples e de camada tnica, no qual
implementam uma regra bésica de aprendizado supervisionado, e recebem o nome de
Perceptrons (WALLISCH et al., 2009). Origindrias da apresentacao do Rosenblatt (1958),

as Redes Perceptrons, seguem o principio de funcionamento que consiste em fornecer um
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nimero finito de entradas ponderadas w;z; ao neronio e espera-se uma saida binaria de 0
ou 1. Essa definigao ¢ apresentada na Figura 5, no qual mostra um modelo Perceptron de

Rede Neural Artificial.

W1

W

Funcéo de
ativagéo

Figura 5 — Modelo Perceptron de Rede Neural Artificial. Fonte: Autor.

Considerando o bias uma constante que nao depende de nenhum outro valor, o
processo de treinamento de um modelo Perceptron traduz-se em ajustar os pesos w; para
que aproximam-se das entradas classificadas como 1 e distanciam-se dos classificados como
0 (WALLISCH et al., 2009).

Logo, o modelo matematico basico de classificacao do Percepron retorna 1, caso

satisfaca a inequagao algébrica Y | w;z; + bias > 0. Caso contrario, é retornado 0.

3.2.3 Redes Neurais Feed-forward

As ANNs, como Sazli (2006) apresenta, dependendo do tipo de conexao entre
neuronios, podem ser classificadas dentre: Rede Neural Feed-forward e Rede Neural
Recorrente.

A denominagao de Rede Neural Feed-forward é dadas aquelas Redes Neurais que
nao possuem um retorno, também chamado de feedback, com origem na Camada de Saida
em direcao a Camada de Entrada. De outro modo, se houver tal conexao sinaptica, a Rede
é nomeada como Rede Neural Recorrente. Evidencia também, que ambas as Redes Neurais
sao organizadas em camadas, o qual dependendo da quantidade podem ser classificadas
também como Rede Neural de Camada Unica ou Rede Neural de Multiplas Camadas
(SAZLI, 2006).

A Figura 6 apresenta um exemplo de Rede Neural Feed-Forward de camada tnica.
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Figura 6 — Exemplo de Rede Neural Feed-Forward de camada tnica. Fonte: Autor.

Ainda apresentado por Sazli (2006), caso a Rede Neural Feed-Forward seja de
miltiplas camadas, as camadas situadas entre a Camada de Entrada (Input Layer) e a
Camada de Saida (Output Layer), sdo chamadas de Camadas Ocultas (Hidden Layers) e

possuem a finalidade de realizar computacao entre a Camada de Entrada e saida da Rede.

3.2.4 Redes Neurais Convolucionais

O principal objetivo das Redes Neurais Convolucionais (CNN), também chamada
de ConvNet, é exceder as limitacoes dos algoritmos de aprendizado de maquina tradicionais.

Conforme Indolia et al. (2018) mostram, a CNN no qual é implementada com uma
arquitetura Feed-forward, possui capacidade de aprender automaticamente com base em
representacoes de recursos complexos, como por exemplo, uma imagem, podendo extrair
informacoes suficientes para classifica-las, obtendo assim desemprenho melhor do que os
algoritmos tradicionais.

Na Figura 7 ¢ mostrado uma representacao de imagem na qual os olhos humanos
conseguem enxergar. Por outro lado, na Figura 8 é apresentada a representacao da imagem

anterior dentro de um sistema computacional.
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Figura 7 — Como os olhos humanos Figura 8 — Como o computador "en-
enxergam. Fonte: Autor. xerga”. Fonte: Autor.

Muito aplicadas em solucoes que envolvem imagens, a CNN pode realizar a reducao
de dimensionalidade de uma imagem, com a finalidade de reduzir o nimero de parametros
que o algoritmo precisa computar. Ademais, uma CNN pode receber como entrada imagens
bidimensionais e tridimensionais (WANG et al., 2021).

Exibido por Zhu et al. (2021), além da utilizacao em reconhecimento de imagens e
videos, a ConvNet pode ser usada no processamento de linguagem natural e reconhecimento
de fala. Mostram também, dentre outras aplicagoes estao areas como bioinformaética,
financas, entre outros, em que muitos dados dessas areas nao sao imagens, mas sim dados
estruturados. Nesse cendrio, a Rede Neural Convolucional nao pode ser aplicada com sua

maxima eficiéncia, e nos casos de dados tabulares, tal colecao deve ser reorganizada para
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um espaco bidimensional, com o objetivo de representar as relacoes entre os dados. Dado
isso, Zhu et al. (2021) afirmam que hé a motivagao de transformar dados tabulares em
imagens para que a CNN possa melhorar o desempenho da previsao, comparado a modelos

treinados com dados tabulares.

3.3 MicroRNAs (miRNAs)

Os MicroRNAs (miRNAs) sdo uma classe de RNAs nao codificantes que atuam na
regulacao da expressao génica. Grande parte dessas moléculas sao transcritas de sequéncias
de DNA em miRNAs primarios e processados em miRNAs precursores e, por tultimo, em
miRNAs maduros. (O’BRIEN et al., 2018)

Os autores Dragomir, Knutsen e Calin (2021) apontam que algumas mudangas
na expressao de miRNAs sao indicativos de iniciagao e progressao de canceres humanos.
Afirmam também, que a localizagao de uma expressao diferencial desse acido nucleico em
regioes genomicas associadas a canceres podem exemplificar, por exemplo, uma maligni-
dade. Dentre as expressoes diferenciais estao: os mecanismos epigenéticos, desregulagao
transcricional, modificagoes quimicas e edicao e alteragoes em proteinas da biogénese do
miRNA.

Em Condrat et al. (2020) reforcam que as moléculas de miRNAs possuem grande
importancia quando estao associados a um doenca, dispondo de um papel estratégico
no diagnoéstico, prognoéstico e tratamento. Realgam também, conforme as técnicas atuais
evoluem, sera comum o uso dos miRNAs para criar perfis personalizados de pacientes, o

que ird permitir intervengoes terapéuticas direcionadas.

3.4 Pré-processamento de dados

Conforme os autores Kotsiantis, Kanellopoulos e Pintelas (2006) apresentam, um
dos fatores de sucesso do Aprendizado de Maquina é a representacao e qualidade da base
de dados, visto que dados irrelevantes, redundantes e nao confidveis, atrapalham a fase de

treinamento de um modelo de classificacao.

3.4.1 Normalizagao e Desbalanceamento

Em concordancia ao estudo feito por Singh e Singh (2020), a performance dos
algoritmos de aprendizado de méaquina estd diretamente relacionada com a qualidade dos
dados, cujo objetivo final é alcancar um modelo preditivo generalizado do problema de
classificacao. Enfatiza também que a normalizacao é de extrema importancia para melhorar
a qualidade dos dados e, por consequéncia, o desempenho dos algoritmos de aprendizado

de méquina.
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Os autores Franca et al. (2021) mostram que o Big Data potencializa recursos que
organizam e catalogam esses dados, aumentando a disponibilidade de dados relevantes
para a tomada de decisoes utilizando algoritmos preditivos.

A normalizacao tem como finalidade transformar todos os dados para que tenham
a mesma importancia. Para isso, essa técnica redimensiona os valores dos atributos
para que os mesmos fiquem numericamente no mesmo intervalo (JAVAHERI; SEPEHRI;
TEIMOURPOUR, 2014).

Sendo uma maneira comum de normalizar dados, o objetivo da equagao abaixo,
usualmente denominada Normalizacao Min-Max, é que dado um conjunto de dados, o
mesmo ¢ transformado em um novo conjunto, no qual o valor minimo pertencente ao
conjunto inicial é transformado em 0, o valor maximo ¢é transformado em 1 e todos os

outros valores sao transformados em um decimal entre 0 e 1.

, . —min(z)

x ()

-~ maz(z) — min(x)

Suplementdrio a normaliza¢ao, Yanminsun, Wong e Kamel (2011) demonstram
que o desbalanceamento de dados usados no treinamento de modelos preditivos, expoe
grande desvantagem em comparacao a conjunto de dados balanceados.

Conforme Johnson e Khoshgoftaar (2019) apresentam, ¢ comum os dados brutos
na maioria dos datasets nao serem balanceados, o qual significa que em sua maioria ha uma
diferenca quantitativa entre as classes, havendo assim a divisao entre classe majoritaria
e minoritaria. Ainda ressaltam que para lidar com esse desequilibrio de classe faz-se
necessario aplicar algumas técnicas de desbalanceamento.

Da maneira exposta por Lee e Seo (2022), o Downsample é uma técnica que visa
a selecao de amostras mais significativas dentro da classe majoritaria em um conjunto de
dados desbalanceados. Exibem também que o critério para essa separagao sao métricas
otimas para a minimizagao do erro de generalizagao do modelo treinado.

Um outra alternativa ao Downsample, a técnica de NearMiss, originaria da apre-
sentacdo do Zhang e Mani (2003), propoe a estratégia de subamostragem com base na
distancia entre um exemplo da classe majoritaria e minoritaria. Apresentaram também,
trés algoritmos implementando essa técnica, sendo eles:

e NearMiss-1: cujo objetivo é selecionar exemplos negativos baseados na distancia
minima de trés exemplos positivos mais proximos;

e NearMiss-2: sendo o mais performético na andlise feita por Zhang e Mani (2003),
visa selecionar exemplos negativos que estao proximos a todos os exemplos positivos
e que podem ser distribuidos entre os exemplos positivos; e

e NearMiss-3: que objetiva cada exemplo positivo ser cercado por exemplos negativos

selecionados, aumentando a precisao e reduzindo o recall.
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3.5 Meétricas de Desempenho

As métricas de desempenho sao importantes para a avaliacao de um modelo
de classificacao, e é 1til para aferir a precisao do classificador, dentre outras métricas
correlacionadas (LIU et al., 2014).

A matriz de confusao, ilustrada na Figura 9, é formatada em uma tabela, no qual

aponta a performance de um algoritmo de classificagao (SINGH et al., 2021).

Actual Class
1 0
True False
ﬁ Positive Positive
O
- 1
g
o
E False True
Negetive Negetive
0

Figura 9 — Matriz de Confusao para classificagdo binaria. Fonte: (SHARMA et al., 2022)

Na Tabela 1 sao apresentadas algumas terminologias usadas na matriz de confusao.

TP | True Positive | Verdadeiro Positivo
TN | True Negative | Verdadeiro Negativo
FP | Fualse Positive | Falso Positivo
FN | False Negative | Falso Negativo

Tabela 1 — Terminologia de matriz de confusao (SINGH et al., 2021)

A acurécia, assim como outras métricas, deviva da matriz de confusao e é a métrica
mais comum. Ela expressa o quanto o modelo classificou acertadamente (KULKARNT,;
CHONG; BATARSEH, 2020).

TP+ TN
TP+TN+ FP+FN

(6)

accuracy =
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A precisao representa a proporgao de casos pevistos que expressam a presenca da
condigao ou caracteristica avaliada (POWERS, 2008).

TP

precision = TP FP (7)

Em complemento, o recall representa a propor¢ao de casos pevistos que expressam
a real presenga da condi¢do ou caracteristica avaliada (ARJARIA; RATHORE; CHERIAN,
2021).
TP

recall = m—m (8)

Os autores Zou, O’Malley e Mauri (2007) revelam que outra analise de métrica
importante é a da curva Caracteristica de Operagao do Receptor, comumente chamada
de curva ROC, da qual sua utilidade é avaliar o desempenho e precisao de um mobelo de
classificacao. Referindo as suas caracteristicas e conforme apresentado na Figura 10, uma
curva ROC possui um grafico de sensibilidade no eixo y contra (1-especificidade) no eixo x
para valores variados do limiar t. A linha diagonal de 45° conectando as coordenadas (0,0)
a (1,1) é a curva ROC correspondente ao acaso aleatério. A curva ROC para o padrao-ouro
¢ a linha que liga (0,0) a (0,1) e (0,1) a (1,1), sendo que em geral, as curvas ROC ficam
entre esses 2 extremos. A drea abaixo da curva ROC, denominada AUC (do inglés, Area
Under the Curve) é uma érea que calcula a média da precisdo com base em todos os valores
de teste.

1.0

“A

0.8+

0.6

Sensitivity

0.4] C

0.2+

0.0 I I I I
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

1-Specificity

Figura 10 — Representacao de trés curvas ROC hipotéticas. Fonte: (ZOU; O'MALLEY;
MAURI, 2007)

Na figura acima, Zou, O’Malley e Mauri (2007) ilustram as trés curvas ROC

hipotéticas representando a precisao do padrao-ouro (linha A; AUC=1) nos eixos superior
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e esquerdo no quadro unitario, uma curva ROC tipica (curva B; AUC=0,85) e uma linha
diagonal correspondente a chance aleatoéria (linha C; AUC=0,5). A medida que a precisao

do teste melhora, a curva ROC se move em direcao a A e a AUC se aproxima de 1.
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4 MATERIAL E METODOS

4.1 Ferramentas

Como ferramenta de trabalho, utilizou-se um computador com as seguintes confi-
guragoes: processador Intel Core 15-10400 2.90GHz x 12, 32GB de meméria RAM e 240GB
armazenamento em disco de estado sélido (SSD).

Para o desenvolvimento e treinamento dos modelos preditivos, e avaliacao de
métricas de desempenho, houve o emprego da linguagem Python dentro do ambiente de
desenvolvimento do Google Colaboratory. Além disso, fez-se necessario o uso da biblioteca
Tensorflow, da qual seu objetivo é abstrair diversos algoritmos de aprendizado de maquina.

Ademais, foi feito o uso de bibliotecas auxiliares como a Sklearn e NumPy.

4.1.1 Linguagem de Programacao Python

Python é uma linguagem de programacao criada por Guido Van Rossum em
1989, sendo uma linguagem multiparadigma, orientada a objetos, imperativa, funcional
e interpretada (ROSSUM; TEAM, 2016). Atualmente, por ser uma linguagem de fécil
entendimento, python é usada em numerosos casos, sendo alguns deles: visualizagao e

analise de dados, Machine Learning, automagao de tarefas e desenvolvimento de sites e de

APlIs.

4.1.2 Google Colaboratory

O Google Colaboratory, comumente chamado de “Colab”; é uma ferramenta online,
com ambiente para desenvolvimento interativo, para criacao de protétipos de modelos de

aprendizado de maquina em servidores na nuvem do Google.

4.1.3 Biblioteca Tersorflow

Tersorflow é uma plataforma e biblioteca para varias linguagens, utilizada no
desenvolvimento de algoritmos para Aprendizado de Maquina. Dentre as suas funcoes,
encontra-se diversos algoritmos para criagao e treinamento de Redes Neurais Artificiais

(ANN), usados para detectar padroes e correlagoes. (ABRAHAMS et al., 2016)

4.1.4 Biblioteca Sklearn

Sklearn é uma biblioteca, para a linguagem de programagao Python, utilizada
no desenvolvimento de algoritmos para Aprendizado de Maquina. Dentre as suas funcoes,

encontra-se diversos algoritmos de regressao, agrupamento e classificacao, entre eles estao
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os mais conhecidos, como por exemplo: Support Vector Machine (SVM), Random Florest,
k-means. (PEDREGOSA et al., 2011)

4.1.5 Biblioteca NumPy

NumPy é uma biblioteca, para a linguagem de programacao Python, com a
finalidade de processar matrizes multi-dimensionais. Ela é utilizada para desenvolver
algoritmos para diversos fins, como a fisica, quimica, astronomia, geociéncia, biologia,
psicologia, ciéncia dos materiais, engenharia, financas e economia. Também em campos da
astronomia, o que ja foi usada na descoberta de ondas gravitacionais de um buraco negro

(HARRIS et al., 2020).

4.2 Construcao dos modelos de classificacao

Para o progresso do presente trabalho, a construcao dos modelos de classificacao

seguiram os passos exibidos na Figura 11 e esmiucados nas segoes seguintes.

Normalizagéao e Construgédo de modelos de Avaliagdo das métricas dos

Pré-processamento . )
Balanceamento classificagéo classificadores

Figura 11 — Fluxo de trabalho do desenvolvimento dos modelos de classificagao. Fonte:
Autor.

4.3 A Base de Dados

Obtido do Hospital Albert Einstein de Sao Paulo, o conjuto de dados utilizados
nesse estudo veio estruturado na forma de tabela, em que foram registrados 552 pacientes,
no qual cada um deles tiveram 1181 miRNAs sequenciados.

Em sua estrutura inicial, a base da dados contém 1038312 registros, conforme
apresentado na Tabela 2, em que cada grupo de 1181 registros representam as leituras
dos miRNAs de um tnico individuo. A tdltima coluna, denominada classe, caracteriza a
presenca ou ausencia de cancer no paciente examinado, sendo simbolizado por 1 ou 0,

respectivamente.
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FILE MIRNA READ READS classe

1 1 8735 76124 1
1 2 8442 74836 1
1 3 8801 76411 1
1 4 23959 126073 1
1 ) 1

7706 71499

1038312 1181 7706 71499 1

Tabela 2 — Base de dados original de registros de miRNAs em pacientes examinados

Apds compreensao da base de dados, realizou-se a normalizacdo empregando a
técnica da Normalizagao Min-Max, descrita no Capitulo 3.

Como o conjunto de dados original esteve desbalanceado, conforme apresentado
na Figura 12, contendo o nimero de registros de miRNAs em pacientes com cancer maior
que em pacientes sadios, empregou-se as técnicas de Downsample e NearMiss, descrita no

Capitulo 3, para balancear o conjunto.

963073 1 mmm Registros de miRNAs

75239 4
.
Sem cancer Com cancer
Pacientes

Figura 12 — Quantidade de registros de miRNAs em pacientes examinados
Apéds a aplicagao da técnica de Downsample na classe majoritaria, obteve-se um

conjunto de dados com 75239 registros de cada classe, conforme apresentado da Figura 13,

representando assim 40 pacientes em cada classe.
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75239 A B Registros de miRNAs

Sem cancer Com cancer
Pacientes

Figura 13 — Quantidade de registros de miRNAs apos aplicada a técnica de Downsample

Posteriormente, houve o redimensionamento desse dataset, além da eliminacao de
dados intuteis, como por exemplo, dados nulos e com caracteres especiais, um vez que os
registros devem ser apenas numéricos. Esse estagio foi realizado utilizando a biblioteca
cientifica NumPy.

Em sequida, houve a separagao de dados, para fins de treinamento, validacao e
teste, em 3 (trés) partes. Nessa fase houve o uso da biblioteca NumPy com o objetivo de
embaralhar os dados antes da divisao randomica do conjunto de treinamento e validacao,
e de 10% a 20% de conjunto de testes.

4.4 Desenvolvimento dos modelos

Conforme aprendido no Capitulo 3, de acordo com Zhu et al. (2021), a CNN pode
ser usada em aplicagoes que fazem o uso de dados estruturados, e nao apenas em imagens.
Por esse motivo, ha uma justificativa para a avaliacao do emprego de Redes Neurais

Convolucionais aplicados a base de dados de miRNAs, visto que sao dados estruturados.

4.4.1 Rede Neural Convolucional 1D

No decorrer do redimensionamento do conjunto de dados para servir como entrada
para a CNN 1D, utilizou-se um editor de planilhas para reestruturar os dados na forma

de tabela, em que as linhas passaram a representar cada paciente e as colunas cada
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registro de miRNAs. Ao final do processo, tivemos como resultado uma colecao com o
dimensionamento (552, 3762).

Logo depois, durante o balanceamento do conjunto de dados, utilizou-se a técnica
de Downsample, descrita no Capitulo 3, durante o desenvolvimento do modelo de CNN
1D. Além disso, houve o estudo e aplicacao da técnica de NearMiss, descrita no Capitulo
3, para fins de avaliacao.

Seguidamente, sucedeu o desenvolvimento do modelo de CNN 1D, iniciando pela
camanda de entrada com a dimensao de (None, 3762, 1), seguido de duas camadas de
convolucao 1D com 64 filtros de saida e funcao de ativagao Relu.

Em continuacao, colocou-se uma camada de Pooling para reduz a dimensionalidade
para 1D, com o objetivo de preparar os dados para usa-los como entrada em uma camada
densa.

Feito isso, colocou-se uma camada densa cuja dimensionalidade da camada de
saida possui o valor 100 e sua funcao de ativacao é a Relu. Continuando, empregou-se
uma camada Dropout com o objetivo de evitar o overfitting. Por tltimo, como camada de
saida utilizou-se uma camada densa com dimensionalidade de saida 1 e funcao de ativagao

Softmax.

input_5 input:

None, 3762, 1 None, 3762, 1
InputLayer | output: I¢ 2 2

y

convld | input:

(None, 3762, 1) | (None, 3762, 64)

ConvlD | output:

convld_1 | input:
ConvlD | output:

(None, 3762, 64) | (None, 3762, 64)

global_average_poolingld | input:

(None, 3762, 64) | (None, 64)

GlobalAveragePoolinglD | output:

y

dense_8 | input:

(None, 64) | (None, 100)
Dense | output:

dropout_4 | input:

(None, 100) | (None, 100)

Dropout | output:

dense_9 | input:

(None, 100) | (None, 1)

Dense | output:

Figura 14 — Modelo de CNN unidimensional.. Fonte: Autor.
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4.4.2 Rede Neural Convolucional 2D

Ao longo do desenvolvimento da CNN 2D, também precisou-se realizar o redi-
mensionamento do conjunto de dados para servir como entrada para esse modelo. Para
esse feito, foi usada a biblioteca NumPy para obter como resultado uma cole¢ao com o
dimensionamento (552, 1881, 4).

Assim como no modelo de CNN unidimensional, logo depois, durante o balancea-
mento do conjunto de dados, utilizou-se a técnica de Downsample durante o desenvolvi-
mento desse modelo. E depois, também houve o estudo e uso da técnica de NearMiss.

Mais tarde, houve o desenvolvimento do modelo propriamente dito, comegando
pela camanda de entrada com a dimensao de (None, 1881, 4, 1), seguido de duas camadas
de convolucao 2D, sendo a primeira com 8 filtros de saida e a segunda com 16, ambas
usando Relu como funcao de ativacao.

Depois, colocou-se uma camada de Pooling para reduz a dimensionalidade para
2D, com o objetivo de preparar os dados para usé-los como entrada na proxima camada.
Continuando, colocou-se uma camada densa cuja dimensionalidade de saida possui o valor
64 e Relu como funcao de ativacao.

Apbs isso, também houve o emprego de uma camada Dropout com o objetivo de
evitar o overfitting, assim como o modelo anterior. Por fim, como camada de saida foi

usado uma camada densa com dimensionalidade de saida 1 e funcao de ativagao Softmax.

input_2 input:

[(None, 1881, 4, 1)] | [(None, 1881, 4, 1)]

InputLayer | output:

y

conv2d_2 | input:

(None, 1881, 4, 1) | (None, 1881, 4, 8)
Conv2D | output:

conv2d_3 | input:
Conv2D | output:

(None, 1881, 4, 8) | (None, 1881, 4, 16)

global_average_pooling2d_1 | input:
GlobalAveragePooling2D output:

(None, 1881, 4, 16) | (None, 16)

A

dense 2 | input:

(None, 16) | (None, 64)

Dense | output:

dropout_1 | input:

(None, 64) | (None, 64)
Dropout | output:

y

dense_3 | input:

(None, 64) | (None, 1)
Dense | output:

Figura 15 — Modelo de CNN bidimensional. Fonte: Autor.



Capitulo . MATERIAL E METODOS 25

4.5 Maquina de Vetores de Suporte

Para o desenvolvimento do modelo de SVM, aproveitou-se dos resultados do
redimensionamento do conjunto de dados realizado durante o desenvolvimento da CNN
1D.

Houve a separacao do conjuntos de dados baseado nas suas classes, resultando em
um conjunto contendo os registros da classe majoritaria e outro da classe minoritaria, na
qual foi aplicada a técnica de Downsample.

Apos a etapa anterior, para corrigir o desbalanceamento do conjunto de dados,
realizou-se o emprego a técnica de Downsample para reduzir o tamanho dos registros da
classe majoritaria. E também, como Javaheri, Sepehri e Teimourpour (2014) mostram,
os SVMs produzem modelos melhores quando os dados sao normalizados, logo todos os
dados foram normalizados e padronizados antes da classificacao utilizando a técnica de
Normalizagao Min-Max.

E finalmente, para o construgao do modelo, foi empregado a fungao SVC da
biblioteca Sklearn.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

A partir da avaliacdo e comparacao das métricas entre os modelos treinados,
podemos ter argumentos suficientes para apontar qual obteve os melhores resultados e que

satisfaga o nosso objetivo.

5.1 Modelos desenvolvidos

Na abordagem em que foi desenvolvido o modelo de CNN 1D, o classificador
atingiu uma acuricia média de 94,64%, f1-score de 0,96 e recall médio de 0,5. Todavia,
avaliando individualmente cada classe, observou-se que a classe majoritaria obteve os
melhores resultados. No entanto, para a classe minoritaria, devido ao desbalanceamento, o
modelo em questao nao conseguiu prever nenhum exemplo.

Na Tabela 3 sao apresentadas métricas de desempenho desse classificador em

questao.
Classe Acuréacia (%) | Recall | fl-score
majoritaria 93 1.0 0.96
minoritaria 0 - -

Tabela 3 — Métricas de desempenho do modelo CNN 1D. Fonte: Autor

A curva ROC desse modelo, apresentada na Figura 16, ilustra previsoes aleatorias.

1.0 -

o o o
B [o)] (0]
1 1 1

Taxa de Verdadeiros Positivos
©
N

—— AUC = 0.50

0.0 A

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Taxa de Falsos Positivos

Figura 16 — Curva ROC do modelo CNN 1D
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Sua matriz de confusao, ilustrada na Figura 17, evidencia que nao foram previstas

nenhum item da categoria 0, ou seja, pacientes sadios.

Categoria real

0.0

Figura 17 — Matriz de Confusao do modelo CNN 1D

1.0

Categoria prevista

400

300

200

100

Para o modelo de CNN 2D, teve-se durante o relatério de classificacao, que o
classificador em questao atingiu os mesmo resultados do modelo de CNN 1D, logo, obteve-

se uma acurdcia de 94,64%, fI-score de 0,96 e recall médio de 0,5. E seguiu o mesmo

comportamento que o modelo anterior em uma perspectiva individual.

Na Tabela 4 sao apresentadas métricas de desempenho desse classificador em

questao.

Classe Acurdcia (%) | Recall | fl-score
majoritaria 93 1.0 0.96
minoritaria 0 - -

Tabela 4 — Métricas de desempenho do modelo CNN 2D. Fonte: Autor

Assim como o modelo anterior, a curva ROC desse modelo, apresentada na Figura

18, ilustra previsoes aleatérias.



Capitulo 5. RESULTADOS E DISCUSSAO 28

1.0 A

o o o
Y [o)] o
1 1 1

Taxa de Verdadeiros Positivos
©
N

—— AUC = 0.50

0.0 A

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Taxa de Falsos Positivos

Figura 18 — Curva ROC do modelo CNN 2D

Sua matriz de confusao, ilustrada na Figura 19, também evidencia que nao foram

previstas nenhum item da categoria 0, ou seja, pacientes sem cancer.

400

300

200

Categoria real

100

0 1
Categoria prevista

Figura 19 — Matriz de Confusao do modelo CNN 2D

Tendo em vista que os modelos convolucionais nao atingiram taxas de acerto

suficientes para alcancarem o objetivo proposto, apos o desenvolvimento de um modelo de
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SVM, que conforme apresentado no Capitulo 3, se propoe a ter melhores resultados em
classificacao de problemas com duas classes, obteve-se uma acuracia de 75%, precisao de
63,63% e recall de 1.0.

Em uma consideracao singular, nesse modelo a classe majoritaria continuou
apresentando os melhores resultados, e o presente classificador conseguiu prever itens da
classe minoritéaria, sendo que os classificadores anteriores nao previram, logo, foi possivel
obter suas métricas para esse cenario.

Na Tabela 5 sao apresentadas métricas de desempenho desse classificador em

questao.

Classe Precisao (%) | Recall | fl-score
majoritaria 93 1.0 0.78
minoritaria 64 0.56 0.71

Tabela 5 — Métricas de desempenho do modelo SVM. Fonte: Autor

A cruva ROC desse modelo, apresentada na Figura 20, ilustra o desempenho do

classificador, mostrando-se melhor que os anteriores.

1.0 A

o o© o
Y [e)] (0]
1 1 1

Taxa de Verdadeiros Positivos
©
N

0.0 - — AUC =10.78

0.4 0.6 0.8 1.0

Taxa de Falsos Positivos

Figura 20 — Curva ROC do Modelo SVM

A matriz de confusao do modelo de SVM, apresentada na Figura 21, diferente dos

modelos anteriores, mostra que foram previstos items das duas categorias.
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(]

w

Categoria real

N

=

T 0
0.0 1.0

Categoria prevista

Figura 21 — Matriz de Confusao do Modelo SVM

5.2 Avaliando as diferentes abordagens

Em um comparativo, no primeiro momento em uma visao macro, os modelos
de CNN apresentaram-se ilusoriamente como os melhores classificadores devido as suas
métricas gerais. Porém, essa reputacao é descartada quando é feita uma analise individual
das classes, o que mostra que os modelos de CNN nao classificaram itens da classe
minoritaria.

Na Tabela 6 é apresentado um comparativo das métricas entre todos os modelos

avaliados.

Acurdcia (%) | Precisao (%) | Recall | fl-score
CNN 1D 03 50 05 | 048
CNN 2D 03 50 05 | 048
SVM 75 82 0,78 0,75

Tabela 6 — Métricas de desempenho dos modelos de classificacao. Fonte: Autor

Dando importancia a isso, o modelo a ser consideravel é o de SVM, que mesmo

com métricas razoaveis, consiguiu prever casos dentro das duas classes.
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6 CONCLUSOES

Verificou-se ser possivel treinar uma Rede Neural Convolucional com dados es-
truturados que nao sejam apenas imagens. Entretando, devido ao desbalanceamento das
classes do nosso dataset, os resultados dos modelos de CNN 1D e CNN 2D nao foram
satisfatorias para a classe minoritaria. Em razao do desbalanceamento de classes, criou-se
um modelo de SVM, levando em consideracao o seu desempenho para lidar com problemas
de duas classes. Apods a avaliacao das métricas de performance, a aplicacao do SVM
mostrou-se com um melhor desempenho, em comparacao as implementagoes de CNN, em
razao de que todas as classes foram possiveis serem previstas, diferentemente dos modelos
de CNN que previram apenas a classe majoritéria.

Portanto, conclui-se que quando se téem um conjunto de dados balanceados, pode-se
criar um classificador utilizando uma Rede Neural Convolucional. Contudo, se o conjunto
de dados possuir apenas duas classes, modelos de classificacado com SVM mostram-se

melhores nesse quesito.

6.1 Trabalhos Futuros

Para a continuagao desse trabalho, sugere-se testar outras técnicas e aumentar os
registros da base de dados com mais incidéncias de pacientes saudéveis, o que representa a
classe minoritaria. Além disso, serd importante melhorar o desempenho da classificacao

para que o modelo seja mais preciso em sua previsao.



32

Referéncias

ABRAHAMS, S. et al. TensorFlow for Machine Intelligence: A Hands-On Introduction
to Learning Algorithms. [S.1.]: Bleeding Edge Press, 2016. ISBN 1939902452. Citado na
pagina 19.

AGATONOVIC-KUSTRIN, S.; BERESFORD, R. Basic concepts of artificial neural
network (ann) modeling and its application in pharmaceutical research. Journal of
Pharmaceutical and Biomedical Analysis, v. 22, n. 5, p. 717-727, 2000. ISSN 0731-7085.
Disponivel em: <https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0731708599002721>.
Citado na pagina 10.

ALE¢KOVI¢, M.; KANG, Y. Regulation of cancer metastasis by cell-free mirnas.
Biochimica et Biophysica Acta (BBA) - Reviews on Cancer, v. 1855, n. 1, p. 24-42, 2015.
ISSN 0304-419X. Disponivel em: <https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/
50304419X14000948>. Citado na pagina 1.

ARJARIA, S. K.; RATHORE, A. S.; CHERIAN, J. S. Chapter 13 - kidney

disease prediction using a machine learning approach: A comparative and
comprehensive analysis. In: N, P.; KAUTISH, S.; PENG, S.-L. (Ed.). Demystifying
Big Data, Machine Learning, and Deep Learning for Healthcare Analytics.
Academic Press, 2021. p. 307-333. ISBN 978-0-12-821633-0. Disponivel em:
<https://www.sciencedirect.com /science/article/pii/B9780128216330000064>. Citado na
pagina 17.

BASHIR, S.; QAMAR, U.; KHAN, F. H. Intellihealth: A medical decision support
application using a novel weighted multi-layer classifier ensemble framework. Journal
of Biomedical Informatics, v. 59, p. 185-200, 2016. ISSN 1532-0464. Disponivel em:
<https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1532046415002816>. Citado na
pagina 8.

BOHR, A.; MEMARZADEH, K. The rise of artificial intelligence in healthcare
applications. Artificial Intelligence in Healthcare, p. 25-60, 2020. PMC7325854[pmcid].
Disponivel em: <https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC7325854/>. Citado 5
vezes nas paginas , 1,4, 5e 7.

CERVANTES, J. et al. A comprehensive survey on support vector machine classification:
Applications, challenges and trends. Neurocomputing, v. 408, p. 189-215, 2020.

ISSN 0925-2312. Disponivel em: <https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/
S0925231220307153>. Citado na pagina 10.

CHO, H. et al. When Do Changes in Cancer Survival Mean Progress? The Insight From
Population Incidence and Mortality. JNCI Monographs, v. 2014, n. 49, p. 187-197, 11
2014. ISSN 1052-6773. Disponivel em: <https://doi.org/10.1093/jncimonographs/lgu014>.
Citado na pégina 1.

CONDRAT, C. E. et al. miRNAs as biomarkers in disease: Latest findings regarding their
role in diagnosis and prognosis. Cells, v. 9, n. 2, jan. 2020. Citado na pagina 14.


https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0731708599002721
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0304419X14000948
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0304419X14000948
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/B9780128216330000064
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1532046415002816
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC7325854/
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0925231220307153
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0925231220307153
https://doi.org/10.1093/jncimonographs/lgu014

Referéncias 33

CORTES, C.; VAPNIK, V. Support-vector networks. Mach. Learn., Kluwer Academic
Publishers, USA, v. 20, n. 3, p. 273-297, sep 1995. ISSN 0885-6125. Disponivel em:
<https://doi.org/10.1023/A:1022627411411>. Citado na pégina 9.

DRAGOMIR, M. P.; KNUTSEN, E.; CALIN, G. A. Classical and noncanonical
functions of mirnas in cancers. Trends in Genetics, 2021. ISSN 0168-9525. Disponivel em:
<https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0168952521002869>. Citado na
pagina 14.

ELIAS, K. M. et al. Diagnostic potential for a serum mirna neural network for detection
of ovarian cancer. eLife, eLife Sciences Publications, Ltd, v. 6, p. €28932, oct 2017. ISSN
2050-084X. Disponivel em: <https://doi.org/10.7554 /eLife.28932>. Citado na pagina 5.

FELIPPU, A. W. D. et al. Impacto da demora no diagndstico e tratamento no cancer

de cabeca e pescoco. Brazilian Journal of Otorhinolaryngology, v. 82, n. 2, p. 140-143,

2016. ISSN 25300539. Disponivel em: < /25300539/0000008200000002/v0-201702231038/
X253005391650688X /v0_201702231039/pt /main.assets>. Citado na pagina 1.

FRANCcA, R. P. et al. Chapter 3 - an overview of deep learning in big data, image,
and signal processing in the modern digital age. In: PIURI, V. et al. (Ed.). Trends

in Deep Learning Methodologies. Academic Press, 2021, (Hybrid Computational
Intelligence for Pattern Analysis). p. 63-87. ISBN 978-0-12-822226-3. Disponivel em:
<https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/B9780128222263000039>. Citado na
pagina 15.

GARCiA-POLA, M. et al. Role of artificial intelligence in the early diagnosis of oral
cancer. a scoping review. Cancers, v. 13, n. 18, 2021. ISSN 2072-6694. Disponivel em:
<https://www.mdpi.com/2072-6694/13/18/4600>. Citado na pégina 1.

HAN, S.-H. et al. Artificial neural network: Understanding the basic concepts without
mathematics. Dement Neurocogn Disord, v. 17, n. 3, p. 83-89, dez. 2018. Citado na pagina
10.

HARRIS, C. R. et al. Array programming with numpy. Nature, v. 585, n. 7825, p. 357-362,
Sep 2020. ISSN 1476-4687. Disponivel em: <https://doi.org/10.1038/s41586-020-2649-2>.
Citado na pégina 20.

HUANG, S. et al. Applications of support vector machine (SVM) learning in cancer
genomics. Cancer Genomics Proteomics, v. 15, n. 1, p. 41-51, jan. 2018. Citado na pagina

9.

HUGHES, J. P. et al. Principles of early drug discovery. British journal of pharmacology,
Blackwell Science Inc, v. 162, n. 6, p. 1239-1249, Mar 2011. ISSN 1476-5381.
21091654 [pmid]. Disponivel em: <https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/21091654>. Citado
na pagina 7.

INDOLIA, S. et al. Conceptual understanding of convolutional neural network- a deep
learning approach. Procedia Computer Science, v. 132, p. 679-688, 2018. ISSN 1877-0509.
International Conference on Computational Intelligence and Data Science. Disponivel em:
<https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1877050918308019>. Citado na
pagina 12.


https://doi.org/10.1023/A:1022627411411
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0168952521002869
https://doi.org/10.7554/eLife.28932
/25300539/0000008200000002/v0_201702231038/X253005391650688X/v0_201702231039/pt/main.assets
/25300539/0000008200000002/v0_201702231038/X253005391650688X/v0_201702231039/pt/main.assets
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/B9780128222263000039
https://www.mdpi.com/2072-6694/13/18/4600
https://doi.org/10.1038/s41586-020-2649-2
https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/21091654
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1877050918308019

Referéncias 34

IQBAL, M. J. et al. Clinical applications of artificial intelligence and machine learning in
cancer diagnosis: looking into the future. Cancer Cell International, v. 21, n. 1, p. 270, May
2021. ISSN 1475-2867. Disponivel em: <https://doi.org/10.1186/s12935-021-01981-1>.
Citado na pagina 1.

JAVAHERI, S. H.; SEPEHRI, M. M.; TEIMOURPOUR, B. Chapter 6 - response
modeling in direct marketing: A data mining-based approach for target selection.

In: ZHAO, Y.; CEN, Y. (Ed.). Data Mining Applications with R. Boston:
Academic Press, 2014. p. 153-180. ISBN 978-0-12-411511-8. Disponivel em:
<https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/B9780124115118000062>. Citado 2
vezes nas paginas 15 e 25.

JOHNSON, J. M.; KHOSHGOFTAAR, T. M. Survey on deep learning with class
imbalance. Journal of Big Data, v. 6, n. 1, p. 27, Mar 2019. ISSN 2196-1115. Disponivel
em: <https://doi.org/10.1186/s40537-019-0192-5>. Citado na pédgina 15.

KAKUSHADZE, Z.; RAGHUBANSHI, R.; YU, W. Estimating cost savings from
early cancer diagnosis. Data, v. 2, n. 3, 2017. ISSN 2306-5729. Disponivel em:
<https://www.mdpi.com/2306-5729/2/3/30>. Citado na pédgina 1.

KOPPAD, S. et al. Machine learning-based identification of colon cancer candidate
diagnostics genes. Biology, v. 11, n. 3, 2022. ISSN 2079-7737. Disponivel em:
<https://www.mdpi.com/2079-7737/11/3/365>. Citado 3 vezes nas paginas , 3 e 4.

KOTHANDAN, R.; BISWAS, S. Identifying micrornas involved in cancer pathway using
support vector machines. Computational Biology and Chemistry, v. 55, p. 31 — 36, 2015.
ISSN 1476-9271. Disponivel em: <http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/
S51476927115000171>. Citado na pagina 6.

KOTSIANTIS, S.; KANELLOPOULOS, D.; PINTELAS, P. Data preprocessing for
supervised learning. International Journal of Computer Science, v. 1, p. 111-117, 01 2006.
Citado na pagina 14.

KULKARNI, A.; CHONG, D.; BATARSEH, F. A. 5 - foundations of data imbalance
and solutions for a data democracy. In: BATARSEH, F. A.; YANG, R. (Ed.). Data
Democracy. Academic Press, 2020. p. 83-106. ISBN 978-0-12-818366-3. Disponivel em:
<https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/B9780128183663000058>. Citado na
pagina 16.

KULSKI, J. K. Next-generation sequencing — an overview of the history, tools, and “omic”

applications. In: KULSKI, J. K. (Ed.). Next Generation Sequencing. Rijeka: IntechOpen,
2016. cap. 1. Disponivel em: <https://doi.org/10.5772/61964>. Citado 2 vezes nas
paginas 1 e 7.

LEE, W.; SEO, K. Downsampling for binary classification with a highly imbalanced
dataset using active learning. Big Data Research, v. 28, p. 100314, 2022. ISSN 2214-5796.
Disponivel em: <https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S2214579622000089> .
Citado na pégina 15.

LIM, S.; TUCKER, C. S. A bayesian sampling method for product feature extraction from
large-scale textual data. Journal of Mechanical Design, American Society of Mechanical
Engineers Digital Collection, v. 138, n. 6, 2016. Citado na péagina 8.


https://doi.org/10.1186/s12935-021-01981-1
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/B9780124115118000062
https://doi.org/10.1186/s40537-019-0192-5
https://www.mdpi.com/2306-5729/2/3/30
https://www.mdpi.com/2079-7737/11/3/365
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1476927115000171
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1476927115000171
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/B9780128183663000058
https://doi.org/10.5772/61964
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S2214579622000089

Referéncias 35

LIM, S.; TUCKER, C. S.; KUMARA, S. An unsupervised machine learning

model for discovering latent infectious diseases using social media data. Journal

of Biomedical Informatics, v. 66, p. 82-94, 2017. ISSN 1532-0464. Disponivel em:
<https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1532046416301812>. Citado 2 vezes
nas paginas 1 e 8.

LIU, Y. et al. A strategy on selecting performance metrics for classifier evaluation.
International Journal of Mobile Computing and Multimedia Communications, v. 6, p.
20-35, 10 2014. Citado na pagina 16.

NOBLE, W. S. What is a support vector machine? Nat Biotechnol, United States, v. 24,
n. 12, p. 1565-1567, dez. 2006. Citado na péagina 9.

O’BRIEN, J. et al. Overview of microrna biogenesis, mechanisms of actions, and
circulation. Frontiers in Endocrinology, v. 9, p. 402, 2018. ISSN 1664-2392. Disponivel em:
<https://www.frontiersin.org/article/10.3389 /fendo.2018.00402>. Citado na pagina 14.

PANCH, T.; SZOLOVITS, P.; ATUN, R. Artificial intelligence, machine learning and
health systems. Journal of global health, Edinburgh University Global Health Society,
v. 8, n. 2, p. 020303-020303, Dec 2018. ISSN 2047-2986. 30405904 [pmid]. Disponivel em:
<https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/30405904>. Citado na pagina 8.

PEDREGOSA, F. et al. Scikit-learn: Machine learning in python. J. Mach. Learn. Res.,
JMLR.org, v. 12, n. null, p. 2825-2830, nov. 2011. ISSN 1532-4435. Citado na pégina 20.

POWERS, D. Evaluation: From precision, recall and f-factor to roc, informedness,
markedness correlation. Mach. Learn. Technol., v. 2, 01 2008. Citado na pagina 17.

ROSENBLATT, F. The perceptron: A probabilistic model for information storage and
organization in the brain. Psychological Review, v. 65, n. 6, p. 386—408, 1958. Citado na
péagina 10.

ROSSUM, G. van; TEAM, P. D. Python 3.6 Language Reference. London, GBR: Samurai
Media Limited, 2016. ISBN 9789888406883. Citado na pagina 19.

SARKER, I. H. Machine learning: Algorithms, real-world applications and research
directions. SN Computer Science, v. 2, n. 3, p. 160, Mar 2021. ISSN 2661-8907. Disponivel
em: <https://doi.org/10.1007/s42979-021-00592-x>. Citado na pégina 7.

SAZLI, M. A brief review of feed-forward neural networks. Communications, Faculty Of
Science, University of Ankara, v. 50, p. 11-17, 01 2006. Citado 2 vezes nas paginas 11 e 12.

SHARMA, D. K. et al. 3 - deep learning applications for disease diagnosis. In:
GUPTA, D. et al. (Ed.). Deep Learning for Medical Applications with Unique

Data. Academic Press, 2022. p. 31-51. ISBN 978-0-12-824145-5. Disponivel em:
<https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/B9780128241455000058>. Citado 2
vezes nas paginas e 16.

SHARMA, N.; SHARMA, R.; JINDAL, N. Machine learning and deep learning
applications-a vision. Global Transitions Proceedings, v. 2, n. 1, p. 24-28, 2021.
ISSN 2666-285X. 1st International Conference on Advances in Information,
Computing and Trends in Data Engineering (AICDE - 2020). Disponivel em:
<https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S2666285X21000042>. Citado na
pagina 8.


https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1532046416301812
https://www.frontiersin.org/article/10.3389/fendo.2018.00402
https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/30405904
https://doi.org/10.1007/s42979-021-00592-x
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/B9780128241455000058
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S2666285X21000042

Referéncias 36

SIDEY-GIBBONS, J. A. M.; SIDEY-GIBBONS, C. J. Machine learning in medicine: a
practical introduction. BMC' Medical Research Methodology, v. 19, n. 1, p. 64, Mar 2019.
ISSN 1471-2288. Disponivel em: <https://doi.org/10.1186/s12874-019-0681-4>. Citado
na pagina 8.

SINGH, D.; SINGH, B. Investigating the impact of data normalization on classification
performance. Applied Soft Computing, v. 97, p. 105524, 2020. ISSN 1568-4946. Disponivel
em: <https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1568494619302947>. Citado na
pagina 14.

SINGH, P. et al. Chapter 5 - diagnosing of disease using machine learning. In:
SINGH, K. K. et al. (Ed.). Machine Learning and the Internet of Medical Things in
Healthcare. Academic Press, 2021. p. 89-111. ISBN 978-0-12-821229-5. Disponivel em:
<https://www.sciencedirect.com /science/article/pii/B9780128212295000033>. Citado 2

vezes nas paginas e 16.

SUNG, H. et al. Global cancer statistics 2020: GLOBOCAN estimates of incidence and
mortality worldwide for 36 cancers in 185 countries. CA Cancer J Clin, United States,
v. 71, n. 3, p. 209-249, fev. 2021. Citado na pagina 1.

WALLISCH, P. et al. Chapter 29 - neural network part ii: Supervised learning. In:
WALLISCH, P. et al. (Ed.). Matlab for Neuroscientists. London: Academic Press, 2009.
p. 319-337. ISBN 978-0-12-374551-4. Disponivel em: <https://www.sciencedirect.com/
science/article/pii/B9780123745514000294>. Citado 2 vezes nas paginas 10 e 11.

WANG, Z. et al. A convolutional neural network-based classification and decision-
making model for visible defect identification of high-speed train images. Journal of
Sensors, Hindawi, v. 2021, p. 5554920, Mar 2021. ISSN 1687-725X. Disponivel em:
<https://doi.org/10.1155/2021/5554920>. Citado na pagina 13.

XU, Y. et al. Artificial intelligence: A powerful paradigm for scientific research.
The Innovation, v. 2, n. 4, p. 100179, 2021. ISSN 2666-6758. Disponivel em:
<https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S2666675821001041>. Citado na
pagina 7.

YANMINSUN; WONG, A.; KAMEL, M. S. Classification of imbalanced data: a review.
International Journal of Pattern Recognition and Artificial Intelligence, v. 23, 11 2011.
Citado na pagina 15.

ZHANG, J.; MANI, I. KNN Approach to Unbalanced Data Distributions: A Case Study
Involving Information Extraction. In: Proceedings of the ICML’2005 Workshop on
Learning from Imbalanced Datasets. [S.1.: s.n.], 2003. Citado na pagina 15.

ZHANG, L. et al. From machine learning to deep learning: progress in machine intelligence
for rational drug discovery. Drug Discov Today, England, v. 22, n. 11, p. 16801685, set.
2017. Citado 2 vezes nas paginas 1 e 7.

ZHU Y. et al. Converting tabular data into images for deep learning with convolutional
neural networks. Scientific Reports, v. 11, n. 1, p. 11325, May 2021. ISSN 2045-2322.
Disponivel em: <https://doi.org/10.1038/s41598-021-90923-y>. Citado 3 vezes nas
paginas 13, 14 e 22.


https://doi.org/10.1186/s12874-019-0681-4
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1568494619302947
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/B9780128212295000033
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/B9780123745514000294
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/B9780123745514000294
https://doi.org/10.1155/2021/5554920
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S2666675821001041
https://doi.org/10.1038/s41598-021-90923-y

Referéncias 37

Z0U, K. H.; O'MALLEY, A. J.; MAURI, L. Receiver-operating characteristic analysis for
evaluating diagnostic tests and predictive models. Circulation, United States, v. 115, n. 5,
p. 654657, fev. 2007. Citado 2 vezes nas paginas e 17.



	Folha de rosto
	DEDICATÓRIA
	AGRADECIMENTOS
	EPÍGRAFE
	RESUMO
	ABSTRACT
	LISTA DE FIGURAS
	LISTA DE TABELAS
	LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS
	SUMÁRIO
	INTRODUÇÃO
	TRABALHOS RELACIONADOS
	REVISÃO DE LITERATURA
	Inteligência Artificial
	Aprendizado de Máquina

	Modelos Preditivos
	Máquina de vetores de suporte
	Redes Neurais Artificiais
	Redes Neurais Feed-forward
	Redes Neurais Convolucionais

	MicroRNAs (miRNAs)
	Pré-processamento de dados
	Normalização e Desbalanceamento

	Métricas de Desempenho

	MATERIAL E MÉTODOS
	Ferramentas
	Linguagem de Programação Python
	Google Colaboratory
	Biblioteca Tersorflow
	Biblioteca Sklearn
	Biblioteca NumPy

	Construção dos modelos de classificação
	A Base de Dados
	Desenvolvimento dos modelos
	Rede Neural Convolucional 1D
	Rede Neural Convolucional 2D

	Máquina de Vetores de Suporte

	RESULTADOS E DISCUSSÃO
	Modelos desenvolvidos
	Avaliando as diferentes abordagens

	CONCLUSÕES
	Trabalhos Futuros

	Referências

