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Resumo

Modelos de classificacdo baseados em arvores de decisao sao amplamente utilizados
em Machine Learning (ML) devido & sua alta interpretabilidade e precisdo. No entanto,
algoritmos tradicionais de arvores de decisdo, como o J48 (uma implementagao do C4.5),
enfrentam desafios quando aplicados a conjuntos de dados biologicos desbalanceados,
nos quais a quantidade de registros por classe varia significativamente. Esse desbalan-
ceamento pode levar a métricas de desempenho enganosas, pois os modelos tendem a
favorecer a classe majoritaria, negligenciando a classe minoritaria, que muitas vezes é
crucial em aplica¢oes médicas e biologicas. Este estudo propoe modificagoes no algoritmo
J48 para melhorar sua sensibilidade e especificidade na classificagdo de dados biologicos
desbalanceados. A pesquisa explora ajustes no calculo de ganho de informagao, visando
aprimorar o desempenho do algoritmo sem comprometer sua interpretabilidade. Diver-
sas métricas de avaliacdo sdo analisadas para garantir uma abordagem de classificacao
mais equilibrada. A metodologia envolve a implementacao e teste do J48 modificado,
chamado bioJ48, em conjuntos de dados biolégicos reais com diferentes graus de desba-
lanceamento. Experimentos comparativos entre o J48 tradicional e o bioJ48 sdo conduzi-
dos, avaliando a eficacia preditiva com base em métricas como acuracia, precisao, recall
e Fl-score. Os resultados esperados incluem um modelo de classificacao aprimorado,
capaz de identificar melhor as classes minoritarias em dados biolégicos, proporcionando
uma avaliacdo de desempenho mais confidvel por meio de métricas diversificadas. As
modificagdes propostas visam contribuir para o campo de ML, oferecendo uma solucao

pratica para o problema do desbalanceamento de classes na analise de dados biolégicos.

Palavras-chave: BioJ48, J48, C4.5, Classificagdo, Desbalanceamento de Classes, Aprendi-

zado de Maquina, Dados Bioldgicos, Inteligéncia Artificial.



Abstract

Decision tree-based classification models are widely used in Machine Learning (ML) due to
their high interpretability and accuracy. However, traditional decision tree algorithms, such
as J48 (an implementation of C4.5), face challenges when applied to imbalanced biological da-
tasets, where the number of records per class varies significantly. This imbalance can lead
to misleading performance metrics, as models tend to favor the majority class while neglec-
ting the minority class, which is often crucial in medical and biological applications. This
study proposes modifications to the J48 algorithm to improve its sensitivity and specificity
when classifying imbalanced biological data. The research explores adjustments in informa-
tion gain calculation, aiming to enhance the algorithm’s performance without compromising
interpretability. Various evaluation metrics are analyzed to ensure a more balanced classifi-
cation approach. The research methodology involves the implementation and testing of the
modified J48, named bioJ48, on real biological datasets with different degrees of class imba-
lance. Comparative experiments between traditional J48 and bioJ48 are conducted, evaluating
their predictive effectiveness based on key performance metrics such as accuracy, precision, re-
call, and Fl-score. The expected results include an improved classification model that better
identifies minority classes in biological datasets, providing a more reliable evaluation of per-
formance through diversified metrics. The proposed modifications aim to contribute to the

field of ML by offering a practical solution to class imbalance issues in biological data analysis.

Palavras-chave: BioJ48, J48, C4.5, Classification, Class Imbalance, Machine Learning,
Biological Data, Artificial Intelligence.
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CAPITULO

Introducao

O Aprendizado de Maquina (Machine Learning) é uma subérea da Inteligéncia Artificial
focada no desenvolvimento de algoritmos que permitem aos computadores aprender a partir de
dados e tomar decisoes baseadas nesses dados. Uma das principais tarefas do Aprendizado de
Maéquina é a classificacdo, onde o objetivo é prever a classe de novos exemplos com base em
um conjunto de dados rotulados. Entre os modelos de classificagdo, as arvores de decisdao sao
amplamente estudadas e utilizadas devido a sua alta acuracia e estrutura de facil entendimento.
Esses modelos sdo especialmente populares em dominios onde a interpretabilidade é crucial,

como na area da Biologia e Medicina.

Pesquisadores e profissionais em modelagem de dados utilizam modelos de Machine Learning
(ML) a fim de criar solugoes para determinados problemas de diversas areas. Tanto no processo
de modelagem quanto no monitoramento ou uso do modelo otimizado, é necesséario a utilizacao
de métricas de desempenho e avaliagdo de forma a garantir a eficicia da solugdo proposta.
Nenhuma métrica tnica é capaz de retornar todas as propriedades e informagoes necessarias
para avaliacdo completa de um modelo de ML, o que justifica a utilizacdo de diversas métricas
distintas para prever o desempenho de um unico modelo otimizado. A procura do melhor
modelo de ML é um grande desafio e normalmente consiste na comparacao entre outros modelos

ajustados por meio de métricas de desempenho (HICKS et al., 2022).

O J48 é uma implementagdo do algoritmo C4.5 no software Weka (WITTEN; FRANK;
HALL, 2011), é um algoritmo de aprendizado de maquina amplamente utilizado. O C4.5,
desenvolvido por Ross Quinlan (QUINLAN, 1993), é um algoritmo de indugdo de arvores de
decisdo que gera classificadores expressos como arvores de decisdo. Embora eficaz, o J48 pos-

sui limitacoes, especialmente ao lidar com dados biolégicos, que frequentemente apresentam
desbalanceamento severo entre as classes (RODRIGUES; AMARAL, 2012).

A classificacao de dados desbalanceados é um desafio recorrente em ML. A eficacia dos algo-
ritmos de classificagdo pode ser comprometida quando os dados estdo desbalanceados, resultando
em métricas de desempenho enganosas. Devido a isso, esse projeto de pesquisa visa explorar a
aplicagao do algoritmo J48 em conjuntos de dados desbalanceados, propondo modificagoes no al-
goritmo J48, avaliando diversas métricas de desempenho para identificar e solucionar problemas

de sensibilidade e especificidade encontrados.



1.1. Motivagdo 15

1.1 Motivacao

Muitos profissionais tem dificuldade em compreender medidas de avaliacdo em ML tornando
desafiadora a tarefa de avaliacdo e monitoramento dos modelos. Além disso, os artigos cienti-
ficos que abordam tais conceitos de avaliagdo ainda sdo escassos na comunidade académica. O
interesse em melhorar o desempenho de modelos de classificacdo em conjuntos de dados desba-
lanceados surge da necessidade de obter previsdes mais precisas e confidveis em areas criticas
como em diagnodsticos médicos. Em muitos casos, a alta acuricia de um modelo pode mas-
carar sua incapacidade de identificar corretamente a classe minoritaria, o que é especialmente
problemaético quando a deteccdo da classe minoritaria é crucial.

Dados biologicos possuem caracteristicas tinicas que os diferenciam de outros tipos de dados.
Com frequéncia, esses dados possuem um baixo nimero de registros e poucos atributos, além de
um desbalanceamento severo entre as classes. Esse cenario é ainda mais desafiador em casos de
doencas raras, como o cancer de ovario, onde os dados sdo escassos e altamente desbalanceados.
A maijoria dos métodos de classificacdo, incluindo o J48, nao foram originalmente desenvolvidos
para lidar com essas peculiaridades dos dados biolégicos (CRUZ; WISHART, 2006).

Esse projeto de pesquisa é motivado pela necessidade de abordar essa limitagao, propondo
e avaliando modificacoes e estratégias no algoritmo J48 para melhorar a sensibilidade e a espe-

cificidade em cendrios de desbalanceamento entre as classes.

1.2 Objetivos

O objetivo é melhorar a classificacdo de datasets desbalanceados, focando na identificacao
precisa de classes com baixo niimero de registros, sem priorizar unicamente a maior acuricia.

Objetivos especificos:

— Avaliar o desempenho e identificar as limita¢des do algoritmo J48 em conjunto de dados

balanceado e desbalanceado;

— Identificar métricas de avaliacdo que sejam apropriadas para medir o desempenho de

modelos de classificagdo em diferentes contextos e avaliar sua relevancia;

— Propor e testar uma solucdo para melhorar a sensibilidade e a especificidade do J48, sem

comprometer significativamente outras métricas de desempenho.

1.3 Contribuicoes

Com o desenvolvimento dessa pesquisa realizou-se as seguintes contribuicoes:

— Uma andlise detalhada do desempenho do algoritmo J48 em cenarios de dados desbalan-

ceados, destacando as métricas mais afetadas;

— Reducao de viés em avaliacbes de modelos de ML;
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— Uma solugdo pratica para aumentar a sensibilidade do modelo em dados desbalanceados,

validada por experimentos empiricos;

— Proposto um novo modelo chamado bioJ48 para classificacdo de dados bioldgicos desba-

lanceados.

1.4 Desafios da Pesquisa e Hipo6teses

A hipétese central desse trabalho é a seguinte: "as modificagbes propostas no algotimo J48
resultardo em um modelo mais adequado para conjuntos de dados biolégicos desbalanceados",
"a alteracdo podera ser feita na férmula de calculo da entropia ou do indice Gini, com o objetivo

de melhorar a sensibilidade sem comprometer a acuracia global do modelo".

Desafios esperados:

— Balanceamento entre Sensibilidade e Especificidade: Modificar o J48 para dar mais peso
as classes minoritarias pode diminuir a especificidade para as classes majoritarias, criando

um novo tipo de desbalanceamento;

— Generalizagdo do Modelo: Garantir que o modelo modificado generalize bem para dife-
rentes tipos de conjuntos de dados biologicos, sem ser excessivamente ajustado para um

dataset especifico;

— Diversidade de métricas: A grande variedade de métricas de avaliacdo disponiveis torna

desafiador identificar as mais apropriadas para cada cenério;

— Interpretacdo dos Resultados: As mudancgas na férmula de entropia ou indice Gini devem

ser transparentes e facilmente compreendidas por especialistas da drea bioldgica.

1.5 Organizacao da Dissertacao

Este texto foi organizado em 6 capitulos para apresentar o estudo de maneira clara e compre-
ensivel. Cada capitulo aborda os conceitos e métodos empregados, os experimentos realizados e

os resultados obtidos.

[d Capitulo 1: inclui as consideragoes iniciais e o contexto em que estd inserido pesquisa,

motivacdo para seu desenvolvimento e objetivos a atingir.

[d Capitulo 2: revisa trabalhos correlatos que utilizam o algoritmo J48 em dados biologicos
e que exploram modificagoes no algoritmo. A anélise destaca as contribuic¢oes e limitacoes

desses estudos, proporcionando uma base tedrica para o desenvolvimento deste trabalho.

A Capitulo 3: aborda os conceitos fundamentais necessarios para o entendimento do es-
tudo. Sao discutidos tépicos sobre hanseniase e sua relevincia como problema de satude
publica. Também sdo introduzidos métodos de machine learning com foco em algoritmos

de classificagao.
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(A Capitulo 4: detalha os procedimentos metodolégicos empregados no estudo. Abrange
a preparacao do dataset, implementacdo do BioJ48, simulagoes, calculo de métricas de
desempenho, e avaliacdo do BioJ48. Este capitulo fornece uma descricdo completa das

etapas experimentais e das técnicas aplicadas para alcancgar os resultados propostos.

(1 Capitulo 5: apresenta os experimentos realizados com diferentes datasets sinteticos
usando J48 e BioJ48. O capitulo avalia o desempenho desses algoritmos utilizando métri-

cas de avaliacao.

1 Capitulo 6: este capitulo oferece uma visdo geral dos principais resultados obtidos e
explora a aplicacdo dos métodos propostos, com énfase em suas contribuicoes e limitacoes

dentro do dataset biolégicos com desbalanceamento de classes.



CAPITULO 2

Trabalhos Relacionados: Estado da Arte

2.1 Uso do J48 em tarefas de classificacao.

O J48 é amplamente utilizado em diversas tarefas de classificagdo devido a sua capacidade
de gerar arvores de decisdo de forma eficiente e com alta acurdcia. Esse algoritmo funciona
dividindo o conjunto de dados com base em atributos que proporcionam a maior informacao
ganha, formando uma arvore de decisao que pode ser usada para classificar novos dados. Estudos
demonstram que o J48 é eficaz em varias areas, incluindo a andlise de dados financeiros, deteccao
de fraudes e diagndstico médico, onde a acurécia e a interpretabilidade sdo cruciais (QUINLAN,
1993).

Apesar da sua popularidade, o J48 enfrenta desafios quando aplicado a dados desbalanceados.
Em muitos casos, o algoritmo tende a favorecer as classes majoritarias, o que pode resultar em
uma classificagdo injusta para as classes minoritarias. Diversas abordagens tem sido propostas
para mitigar esse problema, como o uso de técnicas de reamostragem e a introducdo de novos
critérios de divisdo que levem em consideragao o balanceamento das classes (FERNANDEZ et
al., 2018). Essas modificagoes tem mostrado melhorias na performance do J48 em cenérios
de desbalanceamento, mas ainda hé espaco para aprimoramentos, especialmente em contextos

especificos como os dados biologicos.

Publicado por (SAHU; MEHTRE, 2015), esse trabalho desenvolve uma versao aprimorada
do algoritmo J48 para melhorar a precisao na detecgdo de intrusées em redes. O estudo utiliza
o J48 para detectar possiveis ataques que poderiam comprometer a confidencialidade da rede,
demonstrando uma melhoria significativa na precisdo da detecgdo em comparagdo com métodos

tradicionais.

O estudo conduzido por (SCHAUERHUBER et al., 2021), investiga a otimizagao de hiper-
parametros em algoritmos de indugao de arvores de decisao, incluindo o J48. O estudo avaliou
o desempenho do J48 em 18 conjuntos de dados de classificacdo do repositorio UCI Machine
Learning Repository, ajustando parametros como a confianga de poda e o niimero minimo de
instancias por folha. A pesquisa destacou a importancia da otimizacao adequada de hiperpara-

metros para melhorar a precisdo dos modelos de classificagdo baseados em J48.
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No estudo (MENDES et al., 2021) a aplicagdo do J48, combinada com Algoritmos Ge-
néticos (AGs), resultou em uma arquitetura hibrida que demonstrou alta precisdo em tarefas
de classificagdo de imagens, superando outros classificadores em benchmarks como MNIST e
Fashion-MNIST. A abordagem hibrida otimizou nao apenas a estrutura da rede, mas também

os parametros de treinamento, resultando em um modelo altamente eficiente e preciso.

2.2 Uso do J48 em conjuntos de dados biolégicos

Um caso de utilizagao do J48 em que apresentou grande importancia foi no estudo de (AIRES
et al., 2022) para diferenciar pacientes com COVID-19 graves e ndo graves com base em parame-
tros de coagulagao. O algoritmo mostrou alta precisdo na classificagdo, destacando seu potencial

como ferramenta de suporte para intervengbes terapéuticas em pacientes com COVID-19.

Outro exemplo de utilizagdo é o estudo de (MARTINS et al., 2023), que investigou a ex-
pressao do papilomavirus humano (HPV), p16, p53 e p63 em carcinomas de células escamosas
da bexiga nao associados a esquistossomose. Nesse estudo, o algoritmo J48 foi utilizado para
construir arvores de decisdo a fim de prever a classificacdo histopatolégica com base em carac-

teristicas clinicopatoldgicas.

Mais recentemente, o estudo de (FRADICO et al., 2023) explorou o uso de redes de me-
diadores soliveis no soro para identificar biomarcadores prognésticos em pacientes com febre
amarela. Nesse estudo, o algoritmo J48 foi empregado para construir drvores de decisdo, iden-

tificando mediadores eficazes na classificacdo de desfechos da doenca com alta precisao.

No estudo (ALVES et al., 2021) os experimentos conduzidos mostraram que a metodologia
IG-CEE com a utilizacdo do J48 apresentou uma melhora significativa no desempenho dos
Algoritmos Genéticos, em comparagdo com outras abordagens tradicionais. A combinagdo de
selecao de atributos com ganho de informacgao e evolucao de regras resultou em classificacoes

mais precisas e eficientes.

No estudo (AMARAL et al., 2021) os resultados indicaram que a integragdo do J48 no
framework NEL aprimorou significativamente a eficiéncia e a eficicia do biocurador de Ontologia
de Genes, proporcionando uma ferramenta robusta para a andlise e a classificagdo de grandes

volumes de dados bioldgicos.

No estudo (AMARAL, 2012) a integragao do J48 no framework do GANEL resultou em uma
maior precisdo e interpretabilidade das regras de classificacdo. O sistema demonstrou ser capaz
de extrair conhecimento de alto nivel e til dos dados biolégicos, superando métodos tradicionais

como arvores de decisdo simples, One R e Single Conjunctive Rule Learner.

No estudo (ALIE; NEGESSE, 2023) utilizou-se dados demograficos e de servigos de saude
de nivel nacional para desenvolver um modelo de previsdo para os servicos de teste de HIV em
adolescentes na Etiépia. Entre os oito algoritmos de ML testados, o modelo J48 de arvore de
decisdo demonstrou a maior precisio e exatidao na classificacdo. O estudo destaca a eficacia do

J48 na otimizacgao da alocacio de recursos limitados e na identificacdo precoce de barreiras para
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o teste de HIV, especialmente em ambientes de recursos limitados. Este trabalho mostra como
o J48 pode ser utilizado para melhorar os resultados de saiide e a gestdo de recursos em paises

em desenvolvimento.

2.3 Alteracoes no J48 para melhoria de desempenho

No artigo de (KATZ ASAF SHABTAI; OFEK, 2014), as &rvores de decisao apresentam trés
desvantagens: desempenho reduzido quando o conjunto de treinamento é pequeno; critérios de
decisao rigidos; e a possibilidade de que um tnico atributo "ndo caracteristico"possa "descar-
rilar"o processo de classificacdo. Para mitigar esses problemas, eles apresentam o ConfDTree
(Arvore de Decisao Baseada em Confianga), um método de pds-processamento que permite que
as arvores de decisao classifiquem melhor instancias atipicas. O estudo experimental demonstra
que o método de pds-processamento proposto melhora consistentemente e de forma significativa
o desempenho preditivo das arvores de decisdao, especialmente em conjuntos de dados pequenos,
desbalanceados ou de miltiplas classes, com uma melhoria média de 5% a 9% na performance da
curva ROC. No artigo, foram apresentadas e avaliadas duas variagoes do mesmo método para
aprimorar as arvores de decisdo tanto para atributos nominais quanto continuos. O método
ConfDTree pode ser utilizado para lidar com trés problemas importantes que afetam as arvores
de decisao: desempenho reduzido em conjuntos de treinamento pequenos; rigidez do processo de
classificacdo; e valores de atributos atipicos que interferem na correta classificacdo de uma instan-
cia. A capacidade do método de se integrar com qualquer tipo de algoritmo de arvore de decisao
é um ponto relevante, permitindo a selecdo do algoritmo mais adequado para um conjunto de
dados especifico, enquanto se mantém os beneficios dos intervalos de confianca. No entanto,
o algoritmo proposto possui duas desvantagens: aumenta ligeiramente o custo computacional
para classificar uma nova instancia e reduz a compreensibilidade do modelo. Em particular, al-
gumas instancias sao afetadas pelo método e eventualmente recebem uma distribuicao de classe

diferente.

No artigo de (KAPOOR; RANI, 2015) busca-se melhorar o desempenho preditivo por meio
de um novo algoritmo de arvore de decisdo baseado no J48 e na poda de erro reduzido. A
poda reduz a complexidade do classificador final, melhorando a precisao preditiva ao diminuir
o sobreajuste resultando em um aprendizado de arvore de decisdo rapido, baseado no ganho
de informacdo ou na redugdo da varidncia. Eles apresentam o REPTree um método de pos-
processamento que reduz o tamanho da arvore, a média da entropia final e a entropia absoluta.
O estudo experimental demonstra que o erro absoluto relativo e o erro absoluto relativo da raiz
sdo diminuidos, resultando em uma classificacdo mais precisa em comparacdo ao J48. Assim,
o REPTree classifica os itens com base em seus atributos de forma mais precisa. Na arvore
classificada, a entropia total da arvore de decisdo e a aleatoriedade no J48 sdo muito maiores do
que no REPTree. Além disso, o tamanho da arvore para o conjunto de dados utilizado é muito

menor, indicando que o REPTree tem um desempenho muito melhor em comparacao ao J48.
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Tabela 1 — Comparacao entre métodos de alteracdo do J48 no contexto de dados desbalanceados.

Estudo

Objetivo

Métodos Utilizados

Resultados Principais

(KATZ ASAF SHABTAT, OFEK, 2014)

Mitigar problema de
desempenho reduzido
em arvores de decisao
com conjuntos de trei-
namento pequenos

Calculo de intervalos de
confianga e testes de propor-
¢do, para identificar instan-
cias de dificil classificacao
e sugerir rotas alternativas
dentro da arvore de deci-
sdo funcionando como uma
etapa de pds-processamento

Aumento médio de 5% a 9%
na métrica AUC (Area Sob
a Curva) de desempenho

(KAPOOR; RANI, 2015)

Mitigar o problema de
Sobreajuste (Overfit-
ting) em A&rvores de
decisao

Técnica de poda por redu-
¢ao de erro no algoritmo J48
baseando-se em medidas es-
tatisticas para identificar e
eliminar ramos menos con-
fiaveis

Reducao da complexidade
do modelo contribuindo
para a diminuicdo do so-
breajuste além de redugao
do custo computacional no
processo de classificacao

Os estudos comparados (Tabela 1) mostram uma variedade de abordagens e técnicas para

a mitigar as desvantagens do J48. Cada método oferece vantagens especificas e contribui de

maneira significativa para o estado da arte em suas respectivas areas. As técnicas estatisticas
empregadas por (KATZ ASAF SHABTAI OFEK, 2014) e (KAPOOR; RANI, 2015), demons-

tram a melhora no desempenho preditivo das arvores de decisao, especialmente em conjuntos de

dados pequenos, desequilibrados ou com miultiplas classes, indicando o potencial de aplicacao

pratica. Em conclusdo, a alteracdo de calculo do algoritmo J48 oferece uma oportunidade inex-

plorada que pode complementar e aprimorar os métodos atuais. Essa técnica tem o potencial de

contribuir significativamente para o estado da arte, fornecendo uma ferramenta adicional para

pesquisadores na andlise e diagndstico de classificagao em dados bioldgicos.
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Fundamentacao Tedrica

3.1 Hanseniase

A hanseniase, também conhecida como lepra, é uma doenca infecciosa cronica causada pelo
bacilo Mycobacterium leprae, que apresenta predilecdo por células da pele e nervos periféricos.
Sua transmissdo se da principalmente por vias aéreas superiores, através do convivio prolongado
com uma pessoa infectada e ndo tratada. Apesar disso, a maioria das pessoas possui resisténcia
natural & infecgdo, o que dificulta a disseminacio em larga escala da doenga na populagdo geral
(Brasil. Ministério da Saude, 2022; World Health Organization, 2021).

O Brasil é um dos paises com maior nimero de casos de hanseniase no mundo, ficando
atras apenas da India em ntmero absoluto de notificaces. Segundo o Ministério da Satde,
a hanseniase ainda representa um sério problema de satude publica, com forte impacto social,
devido ao estigma associado e as incapacidades fisicas permanentes que pode provocar quando

nao tratada adequadamente (Brasil. Ministério da Saude, 2022).

A doencga possui um longo periodo de incubacdo — que pode variar de meses a mais de uma
década — e manifesta-se com sinais e sintomas como manchas na pele com perda de sensibilidade,
formigamento, dor ou espessamento de nervos periféricos e, em casos avangados, atrofia muscular
e deformidades (PEREIRA et al., 2020). A hanseniase é classificada clinicamente em formas
paucibacilares (PB) e multibacilares (MB), de acordo com o nimero de leses e a carga bacilar

do paciente.

O diagnéstico ainda é, majoritariamente, clinico-epidemiolégico, embora testes laboratoriais
imunolégicos venham sendo cada vez mais estudados para auxiliar na detec¢do precoce e no
monitoramento de casos. Entre os marcadores imunolégicos investigados, destacam-se os niveis
de imunoglobulinas, como a IgG1, que podem indicar a presencga de resposta imune ativa e servir
como variavel de interesse para algoritmos de classificagio assistida por computador (NERY et
al., 2014; MOURA; CALADO; OLIVEIRA, 2023).
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3.2 Aprendizado de Maquina

Machine learning (Aprendizado de Méquina) é um subcampo da Inteligéncia Artificial (IA)
focado no desenvolvimento de algoritmos e técnicas que permitem aos computadores aprender e
fazer previsoes ou decisoes baseadas em dados. Ao invés de serem explicitamente programados
para realizar uma tarefa especifica, os sistemas de aprendizado de méaquina usam padroes e
inferéncias estatisticas para melhorar seu desempenho em tarefas especificas a medida que sao
expostos a mais dados (MITCHELL, 1997). Os tipos de Aprendizado de Maquina séo:

3.2.1 Aprendizado Supervisionado

O aprendizado supervisionado é uma abordagem onde os algoritmos sdo treinados com um
conjunto de dados rotulados, isso é, os dados de entrada sao associados a suas saidas corretas.
O objetivo desses algoritmos é aprender uma funcao que possa prever a saida correta para novas
entradas baseadas nos exemplos de treinamento. Algoritmos supervisionados, como arvores de
decisao (ex.: J48), redes neurais artificiais e maquinas de vetor de suporte (SVM), tem sido
amplamente aplicados em tarefas de classificacio (CHAPELLE; SCHOLKOPF; ZIEN EDS.,
2009).

3.2.2 Aprendizado Nao-Supervisionado

Diferente do aprendizado supervisionado, o aprendizado nao-supervisionado lida com dados
que nao possuem rétulos. O objetivo é descobrir padroes ou estruturas intrinsecas nos dados.
Técnicas como clustering (ex.: k-means) e redugao de dimensionalidade (ex.: PCA) sdo comuns
nesse tipo de aprendizado. Essas técnicas sdo tuteis para reduzir a complexidade dos dados de
forma a facilitar a visualizagao e interpretacao (CHAPELLE; SCHOLKOPF; ZIEN EDS., 2009).

3.2.3 Aprendizado Semi-supervisionado

O aprendizado semi-supervisionado é uma combinacido dos métodos supervisionado e nao-
supervisionado, utilizando uma pequena quantidade de dados rotulados junto com uma grande
quantidade de dados nao-rotulados. Essa abordagem é particularmente valiosa quando a ro-
tulagdo dos dados é cara ou demorada, como frequentemente ocorre em pesquisas bioldgicas.
Modelos semi-supervisionados podem aprender mais eficientemente, aproveitando o grande vo-
lume de dados nao-rotulados para melhorar a precisao e a robustez das previsbes (CHAPELLE;
SCHOLKOPF; ZIEN EDS., 2009).

3.2.4 Modelo de Classificagao

Os modelos de classificagdo foram desenvolvidos para uma ampla gama de aplicagbes em
diversas dreas, com o objetivo principal de automatizar a tarefa de atribuir categorias ou ro-

tulos a dados com base em suas caracteristicas ou atributos. Sao uma parte fundamental do
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Aprendizado de Maquina e desempenham um papel importante em uma variedade de dominios

auxiliando na tomada de decisao.

Um modelo de classificagdo bindria é um tipo de modelo projetado para resolver problemas
em que existem apenas duas classes, ja um modelo de classificacdo multiclasse é utilizado quando

existem trés ou mais classes possiveis para prever (BISHOP, 2006).
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A pesquisa consiste na modificagdo do algoritmo J48, ajustando a funcdo de selegdo de
atributos que maximiza a separacao entre as classes. Foi explorada a alteracdo do calculo
do ganho de informacao para dar maior peso as classes minoritarias. Realizou-se experimentos
comparando o J48 tradicional com a versao modificada, utilizando conjuntos de dados biolégicos
com diferentes graus de desbalanceamento. Foram considerados dados com classificagdo bindria,

em que ha apenas duas classes possiveis para predizer.

O trabalho também explora a aplicagdo de diversos métodos para avaliar o desempenho.
As etapas descritas fornecem uma base sOlida para compreender as técnicas e procedimentos

empregados no desenvolvimento e anélise dos modelos propostos.

4.1 Conjunto de Dados

Devido a natureza sensivel dos dados e a sua aplicacdo em contexto médico, todas as infor-

macoes foram tratadas de forma anonimizada, garantindo a integridade ética da anélise.

O conjunto de dados utilizado neste estudo é composto por informacées clinicas e laborato-
riais de pacientes avaliados para diagnéstico de hansenfase. A base de dados possui um total de
66 amostras, das quais 16 (aproximadamente 24,2%) correspondem a pacientes diagnosticados
com hanseniase (classe positiva), e 50 (75,8%) a pacientes nao diagnosticados com a doenga
(classe negativa). Isso caracteriza um cenério de desbalanceamento de classes, bastante comum

em contextos biomédicos.

B N&o Doente
B Doente

Figura 1 — Distribuicao de Classes
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As varidveis independentes consistem em marcadores imunoldgicos de IgG1 especificos, me-
didos em diferentes antigenos: 2055, Ag85B, 0405, 2331, LID, NDO-LID e NDO-HSA. Todas
sdo variaveis numéricas continuas e representam concentracoes sorologicas relevantes para o di-
agnoéstico da hansenfase. Cada registro corresponde a um individuo, e a varidvel-alvo (classe) é

categérica binaria, com os rétulos "Doente'e "Nao Doente".

@ Doente [0 Nao Doente

2055_IgG1 Ag85B_IgG1
. 4 L
4 3 ¢
2
2 —— %
1
Doente Nao Doente Doente N&o Doente
0405_IgG1 2331_IgG1
. L
8
3
6 H
4 . 2
. TETTTTTTPIIII
i — I
——— '
Doente N&do Doente Doente N&o Doente
LID_IgG1 NDO-LID_IgG1
30 . L
.
20 10 -

. .

Ea——
0
Doente N&o Doente Doente N&o Doente
NDO-HSA_IgG1 Distribuicdo Geral das Varidveis
. 30 .
3 .
20 .
5 .
10 - : .
. .
1 o I T S % - o
Doente Ndo Doente 2 56 , 49&55 0‘705 i 9331 , Up o %QO 4/00‘/7
96 ~dg, 96 9c 7 0
4 G, 7 7 -4 A
7 96, /901

Figura 2 — Distribuigdo das Varidveis por Classe e Geral (Boxplots)

Para investigar relagoes entre as variaveis numéricas, foi construida uma matriz de correlagao
apresentada na Figura 3. A andlise revelou correlagoes moderadas entre alguns marcadores, mas

sem sinais de multicolinearidade severa.
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NDO-HSA_IgG1 Correllagéo
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Figura 3 — Matriz de Correlacao das Variaveis Independentes

Esse conjunto de dados foi essencial para avaliar a capacidade dos algoritmos J48 e BioJ48 em
lidar com desbalanceamento de classes, sendo utilizado em experimentos com validacao cruzada

estratificada e em execucao full training para andlise comparativa das métricas de desempenho.

4.2 Meétricas de avaliacao

As métricas de avaliagdo de desempenho em Machine Learning sdo essenciais para medir,
comparar e melhorar o desempenho dos modelos, garantindo que eles atendam aos requisitos e

expectativas de suas aplicagoes.

Segundo (HICKS et al., 2022), quantidades relevantes para o cdlculo das métricas de um

classificador sdo as quatro entradas na matriz de confusao.

VP FN
M = ’ (1)
FP VN

Aqui sdo apresentadas algumas métricas tradicionais:

A Verdadeiro positivo (VP): denota o niimero de amostras positivas corretamente classifica-
das (HICKS et al., 2022);

1 Verdadeiro negativo (VN): denota o niimero de amostras negativas corretamente classifi-
cadas (HICKS et al., 2022);

1 Falso positivo (FP): denota o niimero de amostras incorretamente classificadas como po-
sitivas (HICKS et al., 2022);
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[ Falso negativo (FN): denota o nimero de amostras incorretamente classificadas como

negativas (HICKS et al., 2022).

Acuricia (ACC): E a proporcdo entre as amostras corretamente classificadas e o nimero
total de amostras no conjunto de dados de avaliacdo sendo umas das mais utilizadas na
comunidade. Ela é limitada em um intervalo de 0 a 1, sendo 1 a representacao da previsdo
correta de todos os casos amostrais e 0 a representagao da previsao incorreta de todos os
casos amostrais (HICKS et al., 2022).

VP+VN
AcC = VP+FP+VN+ FN @)

Recall (REC): Também conhecida como sensibilidade ou Taxa de Verdadeiros Positivos
(TVP), denota a taxa de amostras positivas corretamente classificadas e é calculada como
a proporg¢ao entre as amostras positivas corretamente classificadas e todas as amostras
atribuidas a classe positiva. A recall estd limitada a um intervalo de [0, 1], onde 1 repre-
senta a previsdo perfeita da classe positiva e 0 representa a previsio incorreta de todas as
amostras da classe positiva (HICKS et al., 2022).

VP

REC = p T N

Especificidade (SPEC): E a versdo da classe negativa da sensibilidade e denota a taxa de
amostras negativas corretamente classificadas. Ela é calculada como a proporcao entre
as amostras negativas corretamente classificadas e todas as amostras classificadas como
negativas. A especificidade estd limitada a um intervalo de [0, 1], onde 1 representa
a previsao perfeita da classe negativa e 0 representa a previsdo incorreta de todas as
amostras da classe negativa (HICKS et al., 2022).

VN
SPEC = i 5p (4)

Precisao (PREC): Denota a proporgao das amostras recuperadas que sdo relevantes e
¢é calculada como a proporcdo entre as amostras corretamente classificadas e todas as
amostras atribuidas a essa classe. A precisdo estd limitada a um intervalo de [0, 1], onde
1 representa todas as amostras da classe corretamente previstas e 0 representa nenhuma

previsdo correta na classe (HICKS et al., 2022).
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Ve
PREC = e EW el (5)

onde C denota "classe'e, em classificacao binaria, pode ser tanto positiva (P) quanto ne-
gativa (N). O caso positivo da precisdao é frequentemente referido como Valor Preditivo
Positivo (PPV), e o caso negativo é frequentemente referido como Valor Preditivo Nega-
tivo (NPV). Especificamente, o PPV é a razao entre as amostras positivas corretamente
classificadas e todas as amostras classificadas como positivas e é igual a precisdo para a
classe positiva (HICKS et al., 2022).

PPV =—""
V=vpiFp (6)

O NPV: E arazio entre as amostras negativas corretamente classificadas e todas as amostras
classificadas como negativas e é igual a precisdo para a classe negativa (HICKS et al.,
2022).

VN
NEV =N TFN ")

O O escore F1 (F1): O escore F1 é a média harmonica da precisao e da recall, o que significa
que penaliza valores extremos de qualquer uma delas. Esta métrica ndo é simétrica entre as
classes, ou seja, depende de qual classe é definida como positiva e negativa. Por exemplo,
no caso de uma grande classe positiva e um classificador enviesado para essa maioria, o
escore F'1, sendo proporcional a VP (verdadeiros positivos), seria alto. Redefinir os rétulos
de classe para que a classe negativa seja a maioria e o classificador seja enviesado para a
classe negativa resultaria em um baixo escore F1, embora os dados e a distribuicéo relativa
das classes nao tenham mudado. O escore F1 estd limitado a um intervalo de [0, 1], onde
1 representa os valores méaximos de precisao e recall, e 0 representa zero precisdo e/ou
recall (HICKS et al., 2022).

PREC x REC 2% VP

F1=2 —
" PREC+ REC 2xVP+FP+FN
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O Positive Likelihood Ratio: E razdo entre a probabilidade de um VP e a probabilidade de
um FP (BOLIN; LAM, 2013).

VP REC

L = - —
R+ =%p = 1-SPEC

1 Negative Likelihood Ratio: E razdo entre a probabilidade de um FN e a probabilidade de
um VN (BOLIN; LAM, 2013).

_FN _1-REC

LR~ VN  SPEC

d Curva ROC: A Curva ROC (Receiver Operating Characteristic) consiste na representacao

grafica da performance por meio da taxa de sensibilidade e a fragdo dos falsos positivos (1

- SPEC). O gréfico é produzido tragando a sensibilidade (taxa de verdadeiro positivo) no

eixo y contra a 1-SPEC (taxa de falso positivo) no eixo x. Uma curva ROC que segue a

linha diagonal y=x produz resultados falsos positivos na mesma proporcao que resultados

verdadeiros positivos. Espera-se que um teste diagndstico com precisao razoavel tenha

uma curva ROC no tridngulo superior esquerdo acima da linha y=x, quanto maior for a

area sob a curva da curva ROC, maior serd a acuricia do teste, conforme mostrado na

Figura 4 (HOO; CANDLISH; TEARE, 2017).
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Figura 4 — Curva ROC
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4.3 Alteracoes Propostas no J48: O Algoritmo BioJ48

O algoritmo BioJ48 foi desenvolvido com o objetivo de aprimorar a capacidade do J48 tradi-
cional em lidar com conjuntos de dados desbalanceados, especialmente em aplicacées biomédicas.
As alteragoes propostas focam em compensar a tendéncia do J48 original de favorecer a classe
majoritaria durante a construcao da arvore, o que é particularmente probleméatico em dominios

como o diagnéstico de doengas, onde a identificagdo da classe minoritaria é prioritaria.

O BioJ48 mantém a estrutura recursiva de indugao de arvores de decisdo caracteristica do
C4.5 (e, por consequéncia, do J48), mas altera significativamente o critério de divisdo dos nos
internos e o comportamento dos nés folha, introduzindo medidas de correcdo para aumentar a

sensibilidade e o equilibrio da arvore.

As modificagoes podem ser agrupadas em trés frentes principais:

1. Valorizagao da Classe Minoritaria no Calculo do Ganho de Informacao:

No J48 tradicional, a escolha do atributo a ser dividido em cada né da arvore é baseada
no ganho de informacao, calculado a partir da entropia das parti¢cbes resultantes. No
entanto, esse critério tende a favorecer atributos que melhor separam a classe majoritaria,

ignorando a representatividade da minoria.

No BioJ48, foi introduzido um fator de ajuste no ganho de informacao, ponderado por
uma constante chamada minor_class_weight. Esse fator é proporcional a proporgao
de instancias da classe minoritaria nas duas parti¢cbes geradas apods o split. A férmula

modificada do ganho de informacdo passa a incorporar esse valor:

Gmod = CTYorig + @ Pmin (11)

onde:

1 Gmod: ganho de informacao modificado;
0 «: hiperpardmetro de ajuste (minor_class_weight);

[ pmin: proporcao da classe minoritaria presente nas parti¢coes esquerda e direita apds

o split.

Esse ajuste permite que divisdes que mantém a representatividade da classe minoritaria
recebam maior valor, mesmo que o ganho original de informacao nao seja o maior possivel.

O objetivo é balancear o critério de pureza com a preservagao da diversidade de classes.

2. Restricao a Splits que Eliminem a Classe Minoritaria:
Em algoritmos tradicionais de drvores de decisdo, como o J48, é comum que o processo de
diviséo (ou split) dos dados priorize unicamente o maior ganho de informagéo. No entanto,

essa escolha pode resultar em particoes que excluem completamente a classe minoritaria
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de um dos lados da divisdo. Embora esse tipo de split possa maximizar a pureza local (ou
seja, tornar uma particio mais homogénea), ele tem um efeito colateral grave: a classe
minoritaria deixa de ser representada em determinadas regides da arvore, dificultando —

ou até impossibilitando — que ela seja corretamente classificada nos nds seguintes.

Para contornar esse problema, o BioJ48 impde uma regra de validagao adicional: Uma di-
visao sO é aceita se a classe minoritaria estiver presente em ambas as partigoes resultantes.
Caso contrario, a divisdo é descartada, mesmo que o valor do ganho de informacao seja
alto. Essa verificacdo é implementada diretamente dentro da fun¢do find_best_split.
Essa decisao foi tomada com base no principio de que preservar a representatividade da
classe minoritaria ao longo da arvore é mais importante do que maximizar o ganho infor-

macional em um dnico passo.

Essa abordagem garante que a classe de interesse (geralmente a mais dificil de identificar)
permanega visivel para o algoritmo durante a construgao de toda a arvore. Isso evita o
“apagamento” da minoria e incentiva a selecdo de atributos que produzam divisdes mais
equilibradas entre as classes. Essa restricio é especialmente importante em contextos
clinicos, onde a identificacdo de um caso positivo (como um paciente com determinada
doenga) ndo pode ser comprometida em nome de uma acuricia global aparentemente

maior, mas enviesada.

Em resumo, a restri¢io a splits que eliminam a classe minoritaria forca o modelo a construir
caminhos que mantenham a diversidade de classes em todas as ramificagdes, promovendo

um aprendizado mais justo e sensivel aos desequilibrios do conjunto de dados.

Ajuste Probabilistico nos Nés Folha:
Ao final da indugao, nos nés folha, o J48 tradicional utiliza a maioria simples para deter-
minar a classe predita. Essa abordagem é problematica quando o conjunto de treinamento

Yy

ja é desbalanceado, pois o modelo tende a prever sistematicamente a classe majoritaria.

Para corrigir isso, o BioJ48 aplica um reforgo probabilistico a distribui¢ao da classe mino-
ritaria nas folhas, baseado na razao de desbalanceamento global. Esse reforgo é calculado

com uma func¢édo logaritmica suavizada:

Re finamento = log <1 + nmawm)

Tminoria

Esse valor é incorporado a probabilidade da classe minoritaria antes da decisdo final no né
folha, garantindo que mesmo em regides da arvore onde a minoria esta sub-representada,

sua probabilidade de predi¢ao nao seja desprezivel.

Essas modificagbes tornam o algoritmo mais sensivel a padroes relacionados a classe com

menor representatividade, sem comprometer significativamente outras métricas como acuracia

e especificidade.
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O BioJ48 foi inteiramente implementado em Python puro, utilizando apenas bibliotecas
fundamentais como numpy. A construcdo da arvore segue a logica recursiva, com controle
de profundidade (max_depth) e tratamento dos casos-base (nés homogéneos ou com niimero de

amostras insuficiente). A implementagao esta disponivel no Apéndice 6.2 para reprodutibilidade.



CAPITULO 5

Experimentos e Analise dos Resultados

Neste capitulo sdo apresentados os experimentos conduzidos para avaliar o desempenho do
algoritmo proposto, BioJ48, em comparagdo com o J48 tradicional, frente a um problema real
de classificacdo bindria com dados desbalanceados. O foco principal estd em avaliar a eficacia da
modificagio em diferentes configuragoes de validacao, utilizando métricas que permitam capturar
a capacidade preditiva em relacdo a classe minoritdaria. Foram utilizadas métricas cldssicas de
avaliagdo como Acuracia, Especificidade, F1-Score e Sensibilidade, com énfase na tltima, dada a
sua relevancia em contextos clinicos, onde a identificacao de casos positivos de hanseniase (classe

minoritdria) é crucial.

5.1 Contextualizacao do Experimento

O conjunto de dados utilizado contém informagoes clinicas soroldgicas de pacientes anali-
sados para diagnéstico de hanseniase. S&o 66 registros no total, com 16 amostras da classe
positiva (“Doente”) e 50 da classe negativa (“Nao Doente”), resultando em um desbalancea-
mento de aproximadamente 1:3. O desafio proposto esta justamente na capacidade dos modelos
de classificagdo detectarem corretamente a classe com menor representatividade, algo de alta

relevancia no contexto médico. Trata-se de um cenério tipico de desbalanceamento.

O objetivo da tarefa de classificacao é prever corretamente a condi¢ao de saude dos individuos
com base em sete varidveis numéricas correspondentes a marcadores imunolégicos de subclasses
IgG1, com especial atencao a correta identificacdo dos casos positivos, que representam a classe
minoritaria.

A severidade do desbalanceamento impoe ao classificador o desafio de nao ignorar a classe
minoritaria. Modelos tradicionais como o J48, ao priorizarem acurécia global, frequentemente
falham em capturar os casos positivos, resultando em alta taxa de falsos negativos — um resul-

tado critico em cenarios médicos.

Para garantir rigor e reprodutibilidade, a execugdao dos algoritmos foi automatizada por
meio de scripts em Python. Foi desenvolvida uma rotina utilizando a biblioteca subprocess que

executa chamadas ao Weka para o J48 original e desenvolvido um cédigo nativo do BioJ48 (im-
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plementado totalmente Python puro). Ambas as versoes foram avaliadas nos mesmos conjuntos
de dados e sob as mesmas condigbes experimentais garantindo rastreabilidade dos parametros e

dos resultados. Os scripts completos estao disponiveis no Apéndice 6.2.

5.1.1 Procedimentos de Avaliacao

Foram consideradas duas abordagens principais para os experimentos:

1 Treinamento completo (full training): Todo o conjunto de dados foi utilizado para
treinamento, e as métricas foram calculadas com base na prépria predigdo sobre os dados
vistos. Embora essa configuragdo nao reflita um cenario real de generalizacao, essa técnica
permite identificar o potencial maximo de aprendizado do algoritmo, especialmente 1itil
em conjuntos pequenos. KEste cenario é proposto visando maior foco no desempenho da

métrica de sensibilidade entre os algoritmos.

(1 Validagao cruzada com todas as 66 sementes possiveis: Para cada uma das 66
sementes, foi realizada uma separacao estratificada de 70% para treino e 30% para teste,
repetindo o processo para cobrir todas as possiveis combinagoes. As métricas foram cal-
culadas em cada execucao e, posteriormente, agregadas com estatisticas descritivas, como

média, desvio padrao e intervalo de confianca de 95%;

5.2 Resultados Obtidos

A Tabela 2 apresenta os resultados obtidos com os dois algoritmos na abordagem de Trei-
namento Completo (full training), cendrio em que todo o conjunto de dados foi utilizado para

treinamento do algoritmo.

Tabela 2 — Comparacao entre os algoritmos J48 e BioJ48 quanto as métricas de desempenho em
cendrio de treinamento completo (full training).

Meétrica J48 BioJ48
Acuréacia 0,757 0,591
Especificidade 1,000 0,580
F1-Score 0,000 0,426

Sensibilidade 0,000 0,625

Conforme a Tabela 2, na execucao de full training, o BioJ48 alcancou 62,5% de sensibilidade e
42.6% de Fl-score, enquanto o J48 permaneceu 0% em ambas métricas, reforcando a tendéncia
do algoritmo tradicional em ignorar completamente a classe minoritaria no treinamento com

dados altamente desbalanceados.

A Tabela 3 resume os principais resultados obtidos com os dois algoritmos, destacando o
nimero de execugdes em que a métrica resultou em valor zero (indicando falha completa na

detecgdo), a média e o intervalo de confianca para cada métrica analisada.
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Tabela 3 — Comparacdo entre os algoritmos J48 e BioJ48 quanto as métricas de desempenho
com seus respectivos intervalos de confianca de 95% e a quantidade de métricas com
resultado zerado (Cendrio de validagdo cruzada com todas as 66 sementes possiveis).

Métrica J48 BioJ48
Qtd zerados Média IC (95%) | Qtd zerados Média IC (95%)
Acurécia 25 0,414 [0,329; 0,499] 0 0,508  [0,482; 0,534]
Especificidade 25 0,504  [0,398; 0,612] 0 0,494 [0,465; 0,524]
F1-Score 46 0,098  [0,058; 0,137] 4 0,330  [0,290; 0,370]
Sensibilidade 46 0,156  [0,086; 0,225] 4 0,540 [0,477; 0,603]

O algoritmo J48 tradicional apresentou comportamento problematico: zerou a sensibilidade
em 46 execugoes (quase 70%) indicando a completa incapacidade do modelo em detectar a
classe "Doente"na maioria das execugoes, o que € critico em contextos clinicos. Esse resultado
¢é sintomético de classificadores que maximizam acuricia as custas da classe de interesse. Em
contrapartida, o BioJ48 resultou apenas 4 execugoes com sensibilidade zerada (6%), elevando o
valor médio dessa métrica de 0,156 para 0,540, com ganho também no F1-Score que passou de
0,098 no J48 para 0,330, ambas métricas apresentaram aumentos estatisticamente significantes
comprovados por meio do Intervalo de Confianga (IC) ao nivel de 95% de confianga. Isso de-
monstra que o BioJ48 consegue detectar corretamente mais pacientes doentes sem comprometer
significativamente a especificidade, o que indica um equilibrio mais saudavel entre precisao e

sensibilidade.

O aumento na sensibilidade do BioJ48 decorre principalmente das modificacées na funcao
de selecdo de atributos, que passou a considerar um fator de valorizacao da classe minoritaria
no ganho de informacao. Além disso, a poda balanceada e o refor¢o probabilistico nos nés folha
asseguram que a arvore mantenha representatividade da classe minoritaria mesmo em regides

pouco povoadas do espaco amostral.

Esses resultados confirmam que o BioJ48 consegue equilibrar o foco entre as classes, en-
tregando ganhos significativos em sensibilidade e F1-score, mesmo com moderado sacrificio em
especificidade, o que é aceitavel em diagnésticos médicos onde o objetivo principal é evitar falsos

negativos.

A modificacao realizada no algoritmo original — que consiste em ajustes no calculo de ganho
de informacao para valorizar a classe minoritaria — mostrou-se eficaz. A inclusao de um fator de
correcao baseado na razao de desbalanceamento e na presenca da classe minoritaria em ambas

as particoes ap0s o split garantiu uma arvore mais justa e sensivel aos casos positivos.

Embora a especificidade do BioJ48 tenha apresentado uma reducao foi considerada aceitavel,
pois o impacto foi minimo se comparado ao aumento expressivo de sensibilidade e também
dado o contexto médico, em que é preferivel cometer falsos positivos (exames complementares
desnecessarios) a deixar de diagnosticar casos reais (falsos negativos). A melhora no F1-Score

evidencia o equilibrio entre precisdo e sensibilidade obtido com o novo algoritmo.
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Este trabalho apresentou o BioJ48, uma versao modificada do algoritmo de arvore de decisao
J48, com o objetivo de melhorar a detec¢do de classes minoritarias em contextos biomédicos,

onde o desbalanceamento de classes é um problema recorrente e de grande impacto clinico.

A modificagdo proposta concentrou-se em trés pilares:

[ Valorizagdo da classe minoritaria no calculo do ganho de informacao, utilizando uma

funcao de ajuste proporcional a representatividade da classe de interesse;

(1 Prevencao de divisdes que eliminem completamente a classe minoritaria, promovendo

particoes mais inclusivas e justas;

A Ajuste probabilistico nos nés folha, corrigindo a distribuicdo de probabilidade final para

mitigar o viés de amostras desbalanceadas.

Os experimentos comprovaram que o BioJ48 supera significativamente o J48 tradicional
em termos de sensibilidade e F1l-score, sem comprometer drasticamente outras métricas como
especificidade e acurdcia. O modelo proposto consegue manter a interpretabilidade e, ao mesmo
tempo, melhora a performance na detec¢do da classe minoritdaria — o que é altamente desejavel

em aplicacOes clinicas.

Além disso, o BioJ48 demonstrou maior robustez em execugoes repetidas, frente a diferentes
particionamentos do conjunto de dados, evidenciado pela baixa variagdo entre as métricas e a
drastica reducao no nimero de execugoes com sensibilidade igual a zero. Esse comportamento é
particularmente relevante em aplicagoes clinicas, onde a falha na deteccdo de um caso positivo

pode representar riscos a satide do paciente.

A principal inovac¢ao do BioJ48 esta na reformulagdo do critério de divisao e na introdugao
de um reforgo probabilistico adaptativo nos nés folha. Tais modificagdes demonstraram que é
possivel preservar a interpretabilidade da arvore — caracteristica crucial em ambientes regulados
como a medicina — enquanto se melhora substancialmente a capacidade preditiva para a classe

de menor ocorréncia.
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Comparado ao estado da arte, a quantidade de pesquisas que abordam solugbes para pe-
quenos datasets com desbalanceamentos de classes é notavelmente escassa. Essa lacuna na
literatura evidencia a inovacao e a forte contribuicdo desta abordagem dentro do campo. A
aplicagdo do BioJ48 pode auxiliar significativamente os profissionais de satide na tomada de

decisbes, contribuindo com ferramentas mais eficazes para o diagndstico clinico.

6.1 Trabalhos Futuros

Como continuidade deste trabalho, propde-se o desenvolvimento de uma ferramenta pratica
baseada no algoritmo BioJ48, com o objetivo de torna-lo acessivel a profissionais da area da

saude ou pesquisadores que lidam com conjuntos de dados desbalanceados.

Uma das etapas previstas é a implementacao do BioJ48 como uma biblioteca Python de
codigo aberto, de forma a facilitar sua integracdo em pipelines de ciéncia de dados e aplicacoes
clinicas. A biblioteca devera incluir funcionalidades como visualizacdo da arvore, analise de
sensibilidade por classe, explicabilidade das decisbes e ajuste dindmico do peso atribuido a

classe minoritaria.

Além disso, pretende-se realizar uma avaliagao sistematica do desempenho do BioJ48 sob

diferentes cenarios de desbalanceamento, incluindo:

(4 Casos de desbalanceamento severo, como os enfrentados neste estudo;
(1 Casos de desbalanceamento moderado;

(1 E também cenérios com classes balanceadas, a fim de verificar se o algoritmo mantém sua

estabilidade e nao introduz viés desnecessario quando nao ha desbalanceamento relevante.

Também se pretende ampliar os experimentos comparativos com outros algoritmos de clas-
sificacdo mais modernos e complexos, como XGBoost, LightGBM e redes neurais profundas.
O objetivo é avaliar se o BioJ48, mesmo sendo um modelo relativamente simples, permanece

competitivo em termos de desempenho, especialmente em métricas sensiveis a classe minoritaria.

Essas investigacOes permitird avaliar a robustez e a adaptabilidade do algoritmo em contextos
mais amplos, e podera contribuir para uma configuraciao automatica do parametro de valorizacao

da classe minoritaria, de acordo com a natureza dos dados.

Espera-se que essa iniciativa contribua para a disseminacao e usabilidade do algoritmo, além
de promover colaboragoes e validagoes em diferentes dominios biomédicos ou conjuntos de dados

reais.

6.2 Contribuicoes em Producao Bibliografica

A presente dissertacdo também gerou uma contribuigdo relevante para a producdo cientifica

da drea, com a submissdo de um artigo derivado & revista internacional Bioinformatics (Oxford
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Academic), uma das publicagoes de maior prestigio no campo da bioinformatica e da inteligéncia

artificial aplicada a biologia.
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APENDICE

A seguir é apresentado o codigo da andlise exploratéria e o c6digo completo do algoritmo

BioJ48, desenvolvido em linguagem Python. O cédigo implementa as alteraces descritas no

Capitulo 4.3, como o ajuste dindmico de ganho de informagado e o reforco probabilistico para

classes minoritarias.

Este cédigo foi utilizado nos experimentos descritos no Capitulo 5 e esta disponivel também

em repositorio digital para reprodutibilidade da pesquisa.

Listing 1 — Implementagdo de chamada do Algoritmo J48 do Weka em Python

import os

import re

import subprocess

from sklearn.model_selection import train_test_split

import pandas as pd

def

encontrar_weka_jar (drive= ):
for root, dirs, files in os.walk(drive):
if in files:
return os.path.join(root, )

return None

weka_path = encontrar_weka_jar ()

print( , weka_path)

def

clean_csv (df):
df = df .fillna( )
for col in df.columns:
df [col] = df[col].map(lambda x: str(x).replace(
.replace( ) ).strip )

return df
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def run_j48_weka_metrics(
weka_jar_path,
dataset_path,
class_index= ,

mode= , # opcoes: "cv

seed=1,
split_ratio=70,
folds=10,

params=

train_csv =

test_csv =

Q.
[
1]

pd.read_csv(dataset_path)

Q.
[
1]

clean_csv (df)

class_col = df.columns[-1]

"loocv",

" Split " ,

unique_classes = df[class_col].unique()

# Linhas dummy para garantir as classes

dummy_rows = []

for cls in unique_classes:
dummy = df.iloc[0].copy ()
dummy [:] =
dummy [class_col] = cls

dummy_rows .append (dummy)

df = pd.concat([pd.DataFrame (dummy_rows),

ignore_index=True)

# Split

train_df, test_df = train_test_split(df,

split_ratio) / 100, random_state=seed,

# Remove dummies

"train"

df],

test_size=(100 -

shuffle=True)

train_df = train_df[~train_df.index.isin(range (len/(

dummy_rows)))].reset_index (drop=True)
test_df = test_df [~test_df.index.isin(range(len(

dummy_rows)))].reset_index (drop=True)
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# Salva os arquivos
train_df.to_csv(train_csv, index=False)

test_df.to_csv(test_csv, index=False)

command = [
"java'", "-cp", weka_jar_path,
"weka.classifiers.trees.J48",
"-t'", train_csv,

"-T", test_csv,

-c", str(class_index)

else:

command [
"java'", "-cp", weka_jar_path,
"weka.classifiers.trees.J48",
"-t", dataset_path,

"—c", str(class_index)

if mode == "loocv':
num_instances = len(pd.read_csv(dataset_path))
command += ["-x", str(num_instances), "-s", str(seed)
]
elif mode == "cv':

n

command += ["-x", str(folds), "-s", str(seed)]
elif mode == "train':

command += ["-no-cv"]

if params:

command += params.split()

# Executa o Weka
result = subprocess.run(command, stdout=subprocess.PIPE,
stderr=subprocess.PIPE, text=True)

stdout = result.stdout.replace(’,’, ’.7)

# Se for split, isolamos o bloco de teste
if mode == "split'":
parts = re.split(r" (7i)Time taken to test model jon  test
data:", stdout)
if len(parts) > 1:

stdout = parts[1] # so pega o bloco de avaliacao no

45
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test.csv
# === Acuracia ===
acc_match = re.search(
, stdout)
acuracia_j48 = float(acc_match.group(1))/100 if acc_match
else 0.0
# === Confusion Matrix ===
cm = re.search( ,
stdout, re.DOTALL)
TP = TN = FP = FN = 0
if cm:
lines = cm.group (1) .strip() .split( )
numeric_rows = []
class_labels = []
for line in 1lines:
if in line:
parts = line.strip().split( )
try:
nums = list(map(int, parts[0].split()))
label = parts[1].split( Y[-1].strip )
numeric_rows.append (nums)
class_labels.append(label)
except:
continue
if in class_labels:
pos_index = class_labels.index( )
neg_index = 1 - pos_index
TP = numeric_rows [pos_index] [pos_index]
FN = numeric_rows[pos_index][neg_index]
FP = numeric_rows[neg_index] [pos_index]
TN = numeric_rows[neg_index][neg_index]
# === Metricas ===
recall_j48 = TP / (TP + FN) if (TP + FN) > 0 else 0.0
spec_j48 = TN / (TN + FP) if (TN + FP) > 0 else 0.0
sens_j48 = recall_j48

precision

TP / (TP + FP) if (TP + FP) > 0 else 0.0



Referéncias 47

136 Fscore_j48 = 2 * (precision * recall_j48) / (precision +

recall_j48) if (precision + recall_j48) > 0 else 0.0

138 return acuracia_j48, sens_j48, spec_j48, recall_j48,
Fscore_j48, TP, TN, FP, FN, stdout, result.stderr

Listing 2 — Analise exploratéria dos dados

1 import os

2 import pandas as pd

3 import numpy as np

4 import plotly.express as pxXx

5 import plotly.graph_objects as go

6 import plotly.io as pio

7 from plotly.subplots import make_subplots

9 # Carregar o dataset

10 df = pd.read_csv(’7_1_PB NDoentes IgGl.csv’)
11 df [’Class’] = np.where(df[’Class’]=="PB_’, ’Doente’,’Nao Doente’)
12

13 # Informacoes gerais

14 print ("\nInformacoes do dataset:")

15 print (df . info ())

16

17 # Estat sticas descritivas

18 print ("\nEstat sticas descritivas:")

19 print (df .describe ())

20

21 # Verificacao de valores ausentes

22 print ("\nValores ausentes por,coluna:")

23 print (df .isnull () .sum())

24

25 # Seleciona apenas as colunas numericas

26 numeric_columns = df.select_dtypes(include=’number’).columns

28 # Analise de outliers usando IQR

29 print ("\nOutliers_ detectados por,variavel (metodo IQR):")
30 for col in numeric_columns:

31 Q1 df [col].quantile (0.25)

32 Q3 df [col].quantile (0.75)

33 IQR = Q3 - Q1

34 lower = Q1 - 1.5 x IQR
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upper = Q3 + 1.5 *x IQR
outliers = df [(df[col] < lower) | (df[col] > upper)]
print (f"{col}: {len(outliers)} outlier(s)")

## Plots
# Criar diretorio para exportacao das imagens
output_dir = "EDA Plots"

os.makedirs (output_dir, exist_ok=True)

# Grafico 1: Pizza da distribuicao da variavel alvo com legendas
e rotulos grandes
fig_class_dist = px.pie(
df ,
names=’'Class’,
title="",
hole=0.0

# Ajustes de layout e fonte

fig_class_dist.update_traces(
textposition=’inside’,
textfont=dict(size=18)

)

fig _class_dist.update_layout(
legend=dict (font=dict(size=16)),
title_font=dict (size=20)

fig_class_dist.show ()
# Salvar (se tiver kaleido instalado)
pio.write_image(fig_class_dist, f"{output_dir}/

distribuicao_classes.png")

# 2. Boxplots em subplots

7 from plotly.subplots import make_subplots

import plotly.graph_objects as go

# Lista de variaveis numericas

numeric_cols = df.select_dtypes(include=’number’).columns.tolist
O
n_vars = len(numeric_cols)
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# Subplots: +1 para o boxplot geral
total_plots = n_vars + 1

cols = 2

rows = (total_plots + cols - 1) // cols

# Criar grid
fig_box = make_subplots(
TOWS=Trows,
cols=cols,
subplot_titles=numeric_cols + ["Distribuicao ,Geral das

Variaveis"]

# Adicionar boxplots separados por classe
cores = {
’Doente’: ’royalblue’,

’Nao_ ;Doente’: ’tomato’

for i, col in enumerate (numeric_cols):

row = (i // cols) + 1

col_idx = (i % cols) + 1
for cls in [’Doente’, ’Nao_ Doente’]:
fig_box.add_trace(
go . Box (
y=df [df ["Class’] == cls][coll],

name=cls,

marker=dict (color=cores[cls]),

boxmean=True,
showlegend=(i == 0)
),
Tow=row,

col=col_idx

# Adicionar boxplot geral (sem separar classe)
row = (n_vars // cols) + 1
col_idx = (n_vars % cols) + 1

for col in numeric_cols:
fig_box.add_trace(
go . Box (
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115 y=df [col],

116 name=col,

117 marker=dict (color= ),
118 boxmean=True,

119 showlegend=False

120 ),

121 TOW=row,

122 col=col_idx
123 )

124

125 # Ajustar layout
126 fig_box.update_layout (

127 height=300 * rows,

128 width=1200,

129 title_text= s

130 title_font=dict (size=20),

131 legend=dict (font=dict (size=14)),
132 font=dict(size=12)

133 )

134

135 fig_box.show ()

136 pio.write_image(fig_box, f )
width=1200, height=300 * rows)

137

138 # Grafico 3: Heatmap da correlacao

130 correlation = df.select_dtypes(include= ) .corr ()

140 heatmap = go.Figure(data=go.Heatmap (

141 z=correlation.values,

142 x=correlation.columns,

143 y=correlation.index,

144 colorscale= ,

145 zmin=-1, zmax=1,

146 colorbar=dict(title= )
147 1))

148 heatmap .update_layout (

149 title= ,

150 title_font=dict(size=20),

151 xaxis=dict(title_font=dict(size=16), tickfont=dict(size=14)),
152 yaxis=dict (title_font=dict(size=16), tickfont=dict(size=14))
153 )

154 heatmap .show ()

155 pio.write_image (heatmap, f )
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Listing 3 — Implementagdao do Algoritmo BioJ48 em Python

| import numpy as np

2

3

28

29

30

32

34

class BioJ48Classifier:

"""Classe para representar um no da arvore de decisao."""

def

__init__(self, attribute=None, threshold=None, left=None,

right=None, value=None, class_prob=None):

self.attribute attribute
self.threshold = threshold

self.left = left

self .right = right

self .value = value # Classe escolhida por votacao
ponderada

self.class_prob = class_prob # Probabilidades das

classes no no folha

def bioj48(X, y, max_depth=None, minor_class_weight=2.0):

"""Funcao principal que encapsula a construcao e predicao da

def

def

def

arvore BioJ48.

calculate_entropy (y):
"""Calcula a entropia de um conjunto de classes."""
if len(y) == 0:

return O
_, counts = np.unique(y, return_counts=True)
probabilities = counts / counts.sum()

return -np.sum(probabilities * np.log2(probabilities))

split_dataset (X, y, attribute, threshold):

"""Divide o conjunto de dados em duas partes baseado no
atributo e limiar."""

left_mask = X[:, attribute] < threshold

right_mask = ~left_mask

return X[left_mask], X[right_mask], y[left_mask], yl[

right_mask]

find_best_split (X, y):

"""Encontra a melhor divisao de atributo e valor de
limiar para o conjunto de dados."""

best_gain = -np.inf

best_attribute = None

best_threshold

None
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36 unique_classes, counts = np.unique(y, return_counts=True)
37 minor_class = unique_classes[np.argmin(counts)]

38 major_class = unique_classes[np.argmax(counts)]

39

40 for attribute in range(X.shape[1]):

41 unique_values = np.unique(X[:, attributel])

42 for threshold in unique_values:

43 X_left, X_right, y_left, y_right = split_dataset(

X, y, attribute, threshold)

15 # Evita splits que eliminam a classe minoritaria
A6 if minor_class in y and (minor_class not in

y_left or minor_class not in y_right):

47 continue

48

49 parent_entropy = calculate_entropy(y)

50 left_entropy = calculate_entropy(y_left)
51 right_entropy = calculate_entropy(y_right)
52

53 n = len(y)

54 left_weight = len(y_left) / n

55 right_weight = len(y_right) / n

57 # Ajuste para favorecer a classe minoritaria

58 minor_class_ratio_left = (y_left == minor_class).
sum () / len(y_left) if len(y_left) > 0 else O

59 minor_class_ratio_right = (y_right == minor_class
).sum() / len(y_right) if len(y_right) > O else
0

61 # Aumenta a importancia da classe minoritaria no
ganho de informacao

62 minor_adjustment = (minor_class_ratio_left +
minor_class_ratio_right) * minor_class_weight

63

64 child_entropy = left_weight * left_entropy +
right_weight * right_entropy

65 gain = parent_entropy - child_entropy +
minor_adjustment

66

67 if gain > best_gain:
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best_gain, best_attribute, best_threshold =
gain, attribute, threshold

return best_attribute, best_threshold

def build_tree_bio(X, y, max_depth):

"""Constroi a arvore de decisao recursivamente."""

unique_classes, class_counts = np.unique(y, return_counts
=True)
minor_class = unique_classes[np.argmin(class_counts)]

major_class unique_classes [np.argmax(class_counts)]

# Novo Criterio de Parada

# Se a classe minoritaria foi completamente eliminada,
reequilibra os pesos no no folha

if len(unique_classes) == 1:

return BioJ48Classifier (value=y[0])

if max_depth == 0 or X.shape[0] == 0:
class_prob = class_counts / class_counts.sum()
return BioJ48Classifier (value=np.random.choice(
unique_classes, p=class_prob), class_prob=dict(zip(

unique_classes, class_prob)))

best_attribute, best_threshold = find_best_split (X, y)

if best_attribute is None:

class_prob = class_counts / class_counts.sum()

# Ajuste Dinamico do Peso da Classe Minoritaria
imbalance_ratio = class_counts.max() / class_counts.

min() # Razao de desbalanceamento

# Usando logaritmo para crescimento ainda mais lento
minor_prob_boost = min(0.9, np.log(l +
imbalance_ratio) / (1 + np.log(l + imbalance_ratio)

))

if minor_class in unique_classes:
minor_index = unique_classes.tolist().index(
minor class)

class_prob[minor_index] += minor_prob_boost #
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Aumenta a chance da classe minoritaria

# Correcao: Normalizar probabilidades para evitar
erro de soma 1

class_prob /= class_prob.sum()

return BioJ48Classifier (value=np.random.choice(
unique_classes, p=class_prob), class_prob=dict (zip(

unique_classes, class_prob)))

X_left, X_right, y_left, y_right = split_dataset (X, vy,
best _attribute, best _threshold)

# Poda Balanceada
if len(y_left) == 0 or len(y_right) == 0:

class_prob = class_counts / class_counts.sum()

return BioJ48Classifier (value=np.random.choice(
unique_classes, p=class_prob), class_prob=dict(zip(

unique_classes, class_prob)))

left_child = build_tree_bio(X_left, y_left, max_depth - 1
if max_depth else None)
right_child = build_tree_bio(X_right, y_right, max_depth
- 1 if max_depth else None)

return BioJ48Classifier (attribute=best_attribute,
threshold=best_threshold, left=left_child, rights=
right_child)

def predict_tree(tree, x):

"""Classifica um exemplo ’x’ usando a arvore treinada."""

if tree.class_prob is not None:
return np.random.choice(list(tree.class_prob.keys()),

p=list(tree.class_prob.values()))

if tree.attribute is None or tree.threshold is None:
return tree.value

if x[tree.attribute] < tree.threshold:
return predict_tree(tree.left, x)

else:

return predict_tree(tree.right, x)

# Construcao da arvore
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tree = build_tree_bio (X,

# Funcao de predicao

def predict(X_test):

return np.array ([predict_tree(tree,

return tree,

predict

Yy

max_depth)

x) for x in X_test])
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