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Resumo

O objetivo deste trabalho consistiu na criagdo de modelos de aprendizagem
supervisionada baseados nas técnicas de Support Vector Machine (SVM) e Support Vector
Machine com informacao privilegiada (SVM+) capazes de distinguir entre ratos saudaveis
(C) e transgénicos (D) por meio de anélise de textura da imagem de tomografia de coeréncia

optica (OCT) de retinas do olho direito.
A amostra é composta por 74 ratos, sendo 40 saudaveis e 34 transgénicos.

A tomografia de coeréncia Optica foi utilizada para obtencdo da imagem da retina
dos ratos que, por sua vez, foi dividida em 4 quadrantes. A partir destes, obteve-se uma
imagem de fundo 2D e foram aplicados 20 indicadores de andlise de textura de imagem de

fundo, usados como features para o modelo SVM.

As features com maior capacidade de separagdo entre grupos e que possuem
coeficiente de correlacdo inferior a 0,7 entre elas foram Inertia (primeiro, segundo e quarto
quadrantes), INN (Inverse difference normalized; terceiro quadrante), IMC2 (Information

measure of correlation; terceiro quadrante) e ClusterShade (terceiro quadrante).

Considerando as 6 features mais relevantes foram criados os modelos SVM e
SVM+ cujos parametros foram afinados de maneira a obter os modelos com a melhor
precisdao na classificagdo dos ratos nas categorias saudavel e transgénico. A técnica de

validacdo cruzada em 5 grupos foi utilizada para validar os resultados dos modelos criados.

Tanto para o conjunto de teste como para o conjunto de dados total o modelo SVM
obteve 100% precisdo, enquanto que a precisdo obtida pelo modelo SVM+ foi de 93,33%
(erro de apenas 1 caso em 15 — conjunto de teste) na classificacdo dos dados do conjunto de
teste € 98,65% (erro de apenas 1 caso em 74 — conjunto de dados total) no conjunto de dados

total.

Palavras-chave: modelos de aprendizagem supervisionada, SVM, SVM+, validacdo cruzada,

features



Abstract

The aim of this work was to create supervised learning models based on the
Support Vector Machine (SVM) and Support Vector Machine with privileged information
(SVM +) capable of distinguishing between healthy (C) and transgenic (D) mice through
texture analysis of the optical coherence tomography (OCT) image of the retinas of the right

eye.
The sample consists of 74 mice, 40 healthy and 34 transgenic.

Optical coherence tomography was used to obtain the image of the mice's retina,
which in turn was divided into 4 quadrants. From these, a 2D background image was
obtained and 20 background image texture analysis indicators were applied, used as features

for the SVM model.

The features with greater separation capacity between groups and which have a
less than 0.7 correlation coefficient between each other were Inertia (first, second and fourth
quadrants), INN (Inverse difference normalized; third quadrant), IMC2 (Information

measure of correlation; third quadrant) and ClusterShade (third quadrant).

Regarding the 6 most relevant features, the SVM and SVM + models were
created, whose parameters were adjusted in order to obtain the models with the best precision
in the classification of mice in the healthy and transgenic categories. The 5 fold cross-

validation technique was used to validate the results of the models created.

For both, the test set and the total data set, the SVM model obtained 100%
accuracy, while the precision obtained by the SVM + model was 93.33% (error of only 1
case in 15 - test set) in the classification of the test set data and 98.65% (error of only 1 case

in 74 - total data set) in the total data set.

Keywords: supervised learning models, SVM, SVM+, cross-validation, features



Dedicatoria

Dedico este trabalho a minha amada mae, Irismar Braga. Seus valores,
esforco e dedicacdo, desde o meu nascimento, trouxeram-me até aqui e

sao fonte de inspiracdo para que eu possa atingir todas as minhas metas.



Agradecimentos

A Deus, criador do mundo e tudo o que nele ha. Sem a ajuda Dele este

trabalho ndo seria realizado.

A minha familia, fonte de motivacio e que sempre proveu o apoio

necessario para atingir meus objetivos.

Ao excelente Professor Doutor Pedro Serranho pela orientacao, conselhos,

paciéncia e sabedoria na conducdo deste trabalho.

Ao Professor Doutor Rui Bernardes, coorientador desta dissertagdo, pela

disponibilizag¢do da base de dados utilizada e discussdo do trabalho.

Aos professores da UAb pelos conhecimentos transmitidos, em especial
aos professores Doutores Pedro Serranho, Catarina Nunes e Maria do Rosario, pela didatica

simples, completa e clara.

Ao amigo Tomas Ferreira, sempre disposto a ajudar e que muito me

auxiliou neste Mestrado.

Aos colegas do MEMC, que enriqueciam as discussdes nos féruns de

duvidas.

A presente dissertacdo € feita no ambito do projeto de investigacio
PTDC/EMD-EMD/28039/2017, financiado pela Fundagdo para a Ciéncia e Tecnologia
(FCT), Fundo Europeu de Desenvolvimento Regional (FEDER) e Or¢camento de Estado de
Portugal (OE).



Indice

RESUIMIO ...ttt et et e e ene 1
ADSTIACT ...ttt ettt ettt ettt sttt ettt e bt e et e be e s eeee i1
DIEAICALOTIA . ...ttt ettt et et e sab e et ettt et e b e saeeeaae iii
AGIad@CIMENTOS ....vveeeiieeeiiieeeiieeeeieeeeteeerteeestteeeateeestaeeseaeessseeeassaeensseeenssaeesseeesseeansseeesseens iv
LiSta de tADEIAS. ....eeiiiitieeeie et ettt st e vi
| BT F G L o L LTSRS vii
LiSta de aDTEVIATUTAS ......ecuviiiiiiiiiiiiceieeteeee ettt sttt e viil
Lo INEOAUGAO ettt ettt et e et e e bt e s bt e e sbteesaneeesabeeeas 9
2. RevisA0 BIDIOZGIATICA .....ueiiiiiiiiiiiciieeete e 11
2.1.  Support Vector Machine (SVM) .....cooouiiiiiiiiiiiiiiieeecceeeeeeteeeee e 12
2.2. SVM linearmente SEPATAVEL ........cccueeeuiieriiiieriieeiieeieeerree e e ereeeieeesaeeesree e 14
2.2.1.  Escolha do melhor hiperplano ...........ccccceeeviieeriieeiiieeieeciieeeiee e 16

2.3, SVM COM MATZENS SHAVES ..eevruerrireeriiieeeriiteeeeniiteeeesarteesssseeeessnssseessssseeesssseeeens 23
2.4.  SVM nao linearmente SEPAraVel ...........coccuiieriiieriieeiie et svee e 26
2410 Kernel TTICK .couiiiiiiiieee e 28
242, Tipos de Kernel.......cccoooiiiiiiiiiiiiiiiieeieeeeeeeeee ettt 30

2.5.  SVM com informacdo privilegiada (SVM+) ...coooiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeee 31

3. MEtOAOIOZIA. ettt ettt ettt e st e st e e s te e bee e 34
3.1.  Objetivo de Aplicacdo e Caracterizacdo da AMOStra........ccccueevvuveerrireeriieeenineeennne 34
3.2.  Aquisicd@o e Pré-processamento de imagem...........cccueeevveeerrieenieeerireennreeeneeennnes 35
3.3.  Selecdo de features Mais TEIEVANLES .....cccuveeeevreeriieeriieeiieerreeeree e e eareeeaee e 36
3.4. Técnica de Validagao Cruzada.........cceeevuvieriiiieriiieeiiieeiee et 38
4. RESUIAAOS. . ..eeiiiite ettt sttt ea 39
4.1.  DescriCa0 dOS dadOS .......covuieiriiiiiiieiiiee ettt 39
4.2. Listagem ordenada das features mais relevantes ..........ccccceeveeeriieeniieeniieeenineennne 40
4.3. Aplicagdo da técnica de Validacdo Cruzada ..........ccoocueeeviieiniieiiieenieeeieeseeene 41
4.4. Resultados por meio da técnica de SVM ....coooiiiiiiiiiiiiiiiiiiiecceeceeeeeeeeee 41
4.5. Resultados obtidos por meio da técnica de SVM+ ......oooviiiiiiieiniiiiiieceeeeee 44
S0 CONCIUSAO .ttt ettt ettt e st e st e st e e s e e s 48
O 2310 ) 110 T ¥ i - F OSSPSR 50



Lista de tabelas

Tabela 1: Matriz de confusdo para o modelo SVM sem ajuste de parametros para os dados
dO CONJUNTO A8 TESTE ....veeeerieeiiieeiiieeiieeeite e ettt e et e e et e e e staeessbeeeareeesbeeesseeensseeenseeesnsneennseens 42
Tabela 2: Resultados do ajuste dos parametros do modelo do conjunto de treino............... 43
Tabela 3: Matriz de confusdo para o modelo SVM para os dados do conjunto de teste com
utilizacdo de validag@o cruzada e ajuste de ParAmetroS.......cooueeevuveerrireeriireeniiieenieeenieeenanes 43

Tabela 4: Soma das matrizes de confusio para os cinco modelos SVM para os dados do

conjunto de teste com utilizacdo de validacao cruzada e ajuste de parametros................... 44
Tabela 5: Precisdo apurada em cada um dos cinco modelos para 0 SVM........ccccceevieenne 44
Tabela 6: Matriz de Confusao do conjunto total para 0 SVM ........ccccceiviiiiiiiiiniieiniene, 44

Tabela 7: Matriz de confusao para o modelo SVM+ sem ajuste de parimetros para os
dados dO CONJUNLO @ tESTE ....uvreeurieeiiiieeiiieeiiee et e eieeeeieeeebeeeseaeeeereeeareeeareeessaeeensaeennneeas 45
Tabela 8: Matriz de confusdo para o modelo SVM+ com validagdo cruzada para os dados
dO CONJUNLO AE TESTE ....eeenitieiiiie ettt ettt ettt ettt e ettt e et e e et e e st e e ssbteesabeeesaneeas 45

Tabela 9: Soma das matrizes de confusio para os cinco modelos SVM+ para os dados do

conjunto de teste com utilizacdo de validacao cruzada e ajuste de parametros................... 46
Tabela 10: Precisao apurada em cada um dos modelos SVM+.......c.cccoviiiiiiiiiniiiiniienne. 46
Tabela 11: Matriz de Confusdo do conjunto total para 0 SVM+.....ccccceiviiiiiiiiiniieiniienne. 46

Vi



Figura 1:

classes. ..

Figura 2:
Figura 3:
Figura 4:
Figura 5:
Figura 6:
Figura 7:

Lista de figuras

Esquema de hiperplano de separacdo para dados linearmente separaveis em duas

............................................................................................................................... 14
Exemplos de hiperplanos de separacdo para dados separaveis. ............ccceeveeeneee. 15
Exemplos de vectores de suporte de diferentes classes........cceevveeeeuieeeciieenneennnne. 17
Esquema de dados n@o linearmente SEParaveis.......c.eeerveeereveeerveeerueeeninreenneeennnes 26
Distribuicdo dos dados Entre ZrUPOS .......eeevveeeriieeriieeeriieeeiieeeieeeeiee e esnee e 39
Correlacdo entre as features escolhidas como mais relevantes.............ccoceeennee. 40
Procedimento de Validagdo Cruzada em 5 grupos........cceecveeevveeenieeenveesineeennnnenn 41

vii



Lista de abreviaturas

2D — Duas dimensoes

3D — Trés dimensoes

AA — Aprendizagem automadtica

FCT — Fundacdo para a Ciéncia e Tecnologia

FEDER - Fundo Europeu de Desenvolvimento Regional
GCL - Ganglion cell layer

IDN - Inverse difference moment normalized

IMC - Information measure of correlation

INN — Inverse difference normalized

IPL - Inner plexiform layer

KKT - Karush-Kuhn-Tucker

LUPI — Learning Using Privileged Information

MCP - McCulloch-Pitts

MEMC - Mestrado em Estatistica, Matematica e Computagao
OCT - Optical Coherence Tomography

OE - Or¢amento de Estado

RBF - Radial Basis Function

RNA — Rede neural artificial

RNFL - Retinal nerve fiber layer

SVM - Support Vector Machine

SVM+ - Support Vector Machine com informagao privilegiada

UAD — Universidade Aberta

viii



1. Introducao

Devido ao avanco da tecnologia, tem-se a cada dia uma quantidade maior de dados
produzida. Entretanto, ndo basta apenas ter os dados. E necessdrio transformd-los em
informacao util. Em muitos casos, tal transformacdo passa pela classificacdo de dados em

classes, de preferéncia automaticamente.

Para os casos em que as classes dos dados sdo conhecidas, algoritmos de
Aprendizagem Automdtica (AA) surgem como boa alternativa para a obtencdo de um
classificador que, com base nos dados conhecidos, classifique corretamente novos dados em

suas respetivas classes (Mitchel, 1997).

As técnicas de AA utilizadas neste trabalho foram as de Support Vector Machine
(SVM) e SVM com informagao privilegiada (SVM+). Conforme exposto por Cristianini e
Shawe-Taylor (2000) e por Phangtriastu et al. (2017), o estudo e aplicacdo da técnica de

SVM aumentaram devido aos seus bons resultados em problemas de classificacao.

O presente estudo versa sobre a classificacdo de ratos nas classes saudavel e
transgénico. Assim, trata-se de um problema de classificacio bindria. De maneira
semelhante, também ha problemas relacionados a classificagdo de dados em mais de duas

classes, ou seja, multiclasses, os quais nao sdo abordados nesta dissertacao.

Por meio dos dados relativos as caracteristicas da retina dos ratos sauddveis e
transgénicos, desejou-se saber quais os atributos calculados que mais influenciavam na
correta classificacdo dos ratos nas classes saudavel e transgénico através do uso da técnica

de classificacdo SVM.

Tal técnica cria um modelo de classificacdo utilizando um conjunto de treino,
retirado da populagdo, e o aplica na classificagao dos dados num conjunto de teste (que ndao
se interseta com o conjunto de treino). Desta forma, almeja-se que o modelo obtido tenha a
capacidade de predizer, com grande precisdo, a classificacdo de novos dados cujos rétulos

sdo desconhecidos, porém que pertencem ao dominio dos rétulos dos dados originais.

O objetivo deste trabalho consistiu na criacio de modelos de aprendizagem

automatica supervisionada baseados nas técnicas de SVM e SVM+ capazes de distinguir



entre ratos saudaveis (C, de controlo) e transgénicos (D, de doente) por meio da andlise de

textura das imagens obtidas a partir de tomografia de coeréncia 6ptica (OCT).

De maneira a separar os temas tratados, o presente trabalho foi dividido em cinco
secgoes: introducdo, revisdo bibliografica sobre as técnicas de SVM e SVM+, metodologia,

resultados e conclusao.

A segunda seccdo € responsdvel por introduzir os conceitos de SVM, SVM
linearmente separdvel, escolha do melhor hiperplano separador, definicdo de SVM com
margens suaves, SVM nido linearmente separdveis, Kernel Trick, tipos de Kernel e uma

explanacdo sobre o SVM com informacao privilegiada.

A terceira seccdo dispde sobre a metodologia utilizada para o atingimento do
objetivo desta dissertacdo. Nela, constam a caracterizagdo da amostra, a maneira pela qual
as imagens foram obtidas por meio da técnica de imagiologia por tomografia de coeréncia
Optica, quais os vinte indicadores de andlise de textura de imagem de fundo aplicados e que
foram usados como features para o modelo SVM e, terminando a sec¢do de metodologia,
explica-se o procedimento de aplicagao dos testes estatisticos que suportaram a escolha das

features mais relevantes para o SVM.

Na quarta seccdo sdo apresentados os resultados do presente estudo. Como ponto
de partida, apresenta-se a listagem das features escolhidas como mais relevantes para o
modelo SVM, seguida da descricio dos dados, da técnica de valida¢do cruzada, dos
resultados advindos da aplicagcdo da técnica de SVM e, finalmente, dos resultados obtidos

por meio da aplicagdo do SVM com informacao privilegiada.

Por fim, a quinta seccdo apresenta as conclusdes alcangadas nesta dissertagdo bem

como inclui uma sugestdo para trabalhos futuros referentes a matéria.
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2. Revisao Bibliografica

A Aprendizagem Automdtica (AA) pode ser explicada como a capacidade de um
algoritmo aprender sem ser, de facto, programado para tal. Seguindo este raciocinio, podem
ser construidos algoritmos que, por meio da insercao de novos dados, aprendam e produzam

melhores resultados.

Considerando-se o grande volume de dados atualmente produzido, técnicas de AA
podem ser utilizadas para identificar e classificar tais informagdes. Nesse sentido, podem ser
usadas diferentes tipos de técnicas de AA para realizar a classificacao dos dados, como por
exemplo SVM, cujo estudo e aplicacdo seguem em alta devido aos bons resultados em

problemas de classificacao (Phangtriastu et al., 2017).

No que tange as redes neurais, atribui-se a McCulloch & Pitts (1943) o pioneirismo
das pesquisas relacionadas a esta drea. Em 1943, os autores apresentaram um célculo em
termos de l6gica matemadtica para representar a atividade referente aos neurénios. Este
modelo ficou conhecido como neurénio MCP (McCulloch-Pitts) e € definido como um
conjunto de n entradas em que cada entrada é multiplicada por um determinado peso e, em
seguida, os resultados sdo somados de forma ponderada (considerando os valores nos
neurénios de entrada e os pesos de cada ligacdo) e determinados os valores num novo nivel.
Nesse nivel € repetido o processo, € assim sucessivamente nos varios niveis considerados,
até ser obtido um valor de saida. Haykin (2001) definiu rede neural como um processador
macigo, paralelamente distribuido, cuja constituicdo envolve unidades de processamento
simples com propensdo natural para armazenar conhecimento experimental e que pode ser
disponibilizado ao uso. Concluindo a defini¢do, Haykin comparou a rede neural ao cérebro
humano pelo fato da rede adquirir conhecimento proveniente de um ambiente e, valendo-se
de um processo de aprendizagem, produzir resultado. Assim, uma rede neural artificial
(RNA) seria uma rede neural simulada que aprenderia e erraria cada vez menos a partir da

inclusio de novos dados.

Outra importante contribui¢do para a area de redes neurais foi dada pelo psicélogo
Donald Hebb (1949), que demonstrou como as redes neurais poderiam aprender por meio

da variagdo dos pesos de entrada neuronais.
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Em 1958, Rosenblatt (1958) publicou um estudo sobre uma RNA simples, chamada
Perceptron, cujo objetivo era demonstrar uma nova maneira de lidar com os problemas
relacionados ao reconhecimento de padrdes. Rosenblatt utilizou o nome Perceptron para
descrever um sistema nervoso hipotético, com o intuito de fazer uma analogia entre os
sistemas bioldgicos naturais e o Perceptron. Assim, pode-se dizer que o Perceptron foi
desenvolvido para simular, de maneira geral, algumas propriedades de sistemas inteligentes.
Rosenblatt notou que a utilizacdo de linguagem de simbolos 16gicos e dlgebra booleana,
empregada em estudos anteriores por McCulloch & Pitts (1943) e Minsky (1956), por
exemplo, ndo era a mais adequada para lidar com eventos relativos a sistemas em que a
estrutura exata ndo se conhece, ou seja, possuem apenas uma organiza¢ao em linhas gerais.
Além disso, os modelos anteriormente propostos falhavam em aspectos como auséncia de
equipotencialidade e excessiva especificidade de conexdes. Assim, Rosenblatt optou por

formular o Perceptron sob o paradigma da Teoria da probabilidade.

2.1. Support Vector Machine (SVM)

De acordo com Vapnik (1995), as Mdquinas de Vectores de Suporte sdo técnicas
de Aprendizagem Automdtica cuja base € proveniente da Teoria de Aprendizagem
Estatistica (Statistical learning). Segundo Mitchell (1997), o campo da AA possui como
objetivo a constru¢do de programas de computador capazes de aprender e errar cada vez
menos, valendo-se da inclusdo de novos dados, de forma que um computador aprendia por

meio da experimentacgao.

Ainda de acordo com o autor, tais modelos de Aprendizagem Automadticas sdo
construidos com o intuito de resolver os mais diversos tipos de problemas. Dentre seus usos,
podem ser citados: classificacio de dados em categorias, em que pode ser incluida a
classificac@o por patologia de imagens de retina obtidas por tomografia de coeréncia dptica
como serd feito neste trabalho, reconhecimento 6ptico de caracteres, classificacdo de texto
(se um e-mail é spam ou ndo), reconhecimento de género por meio de sinais de voz, estado
de saude de determinado paciente (com doenga ou ndo), determinac¢do de diferentes tipos de
doencas (diferente tipos de cancro, por exemplo), deteccdo de expressdes faciais, entre

outros. Ainda de acordo com Mitchell (1997), a partir do conhecimento das classes de dados
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das observacdes obtidas, os algoritmos de aprendizagem de méquina podem ser usados com
o intuito de realizar a classificacdo de novas observacdes referentes a populagdo alvo. Braga
et al. (2000) afirmam que os resultados alcangados devido a utiliza¢do de algoritmos de AA
superam, em alguns casos, os resultados obtidos por outras formas de aprendizado, tais como
os obtidos por meio de Redes Neurais Artificiais (RNA). Hearst et al. (1998) exemplificam
alguns tipos de utilizagdo da técnica, como reconhecimento de padrdes faciais e

categorizagdo de texto.

Haykin (1999) apresenta dois paradigmas fundamentais de aprendizagem:
aprendizagem com professor (aprendizagem supervisionada) e aprendizagem sem professor

(aprendizagem nao supervisionada).

Ainda de acordo com Haykin (1999), na aprendizagem supervisionada o professor
demonstra o seu conhecimento do ambiente por meio de conjuntos de exemplos de
entrada/saida. O propdsito da utilizagdo de algoritmos de AA ¢é classificar tdo bem quanto
possivel os dados fornecidos pelo, fazendo com que as respostas dadas para novos elementos

sejam corretas.

Por sua vez, na aprendizagem nao supervisionada nao hd o professor para orientar
o processo de aprendizagem e, desta forma, ndo ha exemplos a serem aprendidos. Souto et
al. (2003) diz que no aprendizado sem professor estdo disponiveis apenas os atributos de
entrada e que a referida técnica de aprendizado € utilizada quando a meta a ser alcangada for

encontrar dados padrdes ou algum tipo de tendéncia que seja util no entendimento dos dados.

Para esta dissertacao serd utilizada a abordagem de aprendizagem supervisionada,
nomeadamente através do uso de SVM. Pretende-se o desenvolvimento de um algoritmo
para a classificacdo por patologia de imagens de retina obtidas por OCT de ratos sauddveis
e transgénicos por meio de SVM com informacao privilegiada. O objetivo serd implementar
um algoritmo em software R que se adapte as necessidades da aplicacdo especifica, de forma
a obter uma classificacdo automética das imagens por patologia a partir das caracteristicas
essenciais de imagens de retina. Antes da apresentacdo dos conceitos e metodologias
inerentes a0 SVM com informacgdo privilegiada, inicia-se pela introducdo do caso mais
simples de SVM na seccao seguinte e, entdo, prossegue-se a partir dai em termos de aumento

de complexidade do método.
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2.2. SVM linearmente separavel

Seja S um conjunto de treino, composto por pares (Xj,yi) €m que X; € um vetor
no espago de features e y; € o rotulo para cada elemento x;. De acordo com Russel e Norvig
(1995), S serd linearmente separdvel e seus classificadores serdo chamados de lineares,
quando existir um hiperplano capaz de separar os padrdes das classes distintas contidas em

S. Tais hiperplanos sdo definidos da seguinte maneira
f(x)=w-x+b

em que w - x representa o produto escalar entre os vetores w e x, w € X é o vetor normal

ao hiperplano, b € R, ”fv—” ¢ a distancia perpendicular do plano a origem e X € o espago dos

n dados x; € X com rétulos dados por y; € Y, para Y = {—1,1} no caso bindrio.

O espaco X dos dados pertencentes € dividido pelo hiperplano nas regides w -
x+b>0¢e w-x+b <0, de forma que as classificagdes das classes de S podem ser
obtidas por meio da aplicagdo de uma fungio sinal g(x) = sgn(f(x)), resultando em
(Smola et al., 1999)

lsew-x+b>0
g(x)=sgn(f(x))={_lsew_x+b<0

Representando graficamente a equagao acima, tem-se o esquema apresentado

na figura 1:

= O
]
® O w-x+b=0
e o =
- L ] o
-
w-x+hb=0 w-x+bhb=0

Figura 1: Esquema de hiperplano de separacio para dados linearmente separaveis em duas classes.
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Como conclusdo, S serd linearmente separavel sempre que for possivel obter
pelo menos um par (w,b) de forma que a funcdo sinal acima exposta classifique,

corretamente, as classes do conjunto de dados.

Para mais facil visualizacdo, expde-se um caso bidimensional. Sob duas dimensdes,
um classificador linear € uma linha reta, conforme ilustrado na figura 1. A linha representada
possui a forma wyx; + w,x, = b, para (x1,x;) € R%, e as categorias sdo classificadas de
acordo com o sinal da fun¢do g(x) = Sgn(f (x)) (Manning et al., 2009). Ainda de acordo
com os autores, existe um nimero infinito de separadores lineares, uma vez que, em geral,
o numero de possiveis hiperplanos separadores € infinito, no caso de dados linearmente
separdveis. A figura 2 retrata esta situacdo, apresentando vdrias possibilidades para

hiperplanos de separagao.

Figura 2: Exemplos de hiperplanos de separac¢do para dados separaveis.

Estando diante de um problema linearmente separdvel e, usando o facto da
existéncia de infinitos hiperplanos que separam as classes do conjunto de treino, a seguinte
pergunta vem a tona: como escolher o melhor hiperplano? Isso serd explorado na sec¢do

seguinte.
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2.2.1. Escolha do melhor hiperplano

De acordo com Manning et al. (2009), o método de SVM possui como critério
a busca por uma superficie de decisdo com maior margem possivel para os pontos mais
proximos de cada uma das classes. Campbell (2000) define a margem do classificador como
a distancia perpendicular entre o hiperplano separador e o hiperplano paralelo sobre os
pontos de dados mais proximos de cada classe. Desta forma, o método SVM determina a
posicdo do separador, com base nos dados do conjunto de treino. Estes pontos mais proximos
ao hiperplano sdo conhecidos como vectores de suporte (Campbell, 2000). O melhor
hiperplano € aquele que possui a maior margem de separagdo entre as duas classes (Hearst

et al., 1998).

Partindo da hipétese de que o conjunto de treino S é linearmente separavel, w e b
podem ser escolhidos tais que os pontos mais préximos ao hiperplano separador definido
por w-x + b = 0 atendam a condicdo |w-x; + b| =1 (Miiller et al., 2001). Em outras

palavras, trata-se de obter a representacio candnica do hiperplano.

As seguintes inequagdes derivam da condicdo acima exposta e representam
as duas classes do conjunto de treino

{W-xi+b >+1l,sey; = 1

w-x;+b<—-1,sey, =-1
Conforme descrito por Campbell (2000), se o conjunto de treino € separdvel, entdo
os dados serdo corretamente classificados se y;(w-x; +b) > 0,Vi. Ainda, a relagdo
anterior € invariante sob uma mudanca de escala positiva do argumento dentro da fungdo
sinal, o que permite definir o hiperplano candnico de forma que w - x + b = 1 para os pontos
mais préximos de um lado do hiperplano e w - x + b = —1 para os pontos mais proximos
do outro lado. Os pontos mais préximos ao hiperplano separador e que satisfazem as
igualdades anteriores sdo conhecidos como Vectores de Suporte (Support Vectors). O menor
caminho entre um ponto e um hiperplano € perpendicular ao plano, logo, paralelo ao vetor
w. Assim, para o hiperplano separador, tem-se que um vetor unitdrio nesta direcao € dado

w

por Calculando-se a distancia entre as retas paralelasw-x+b=1ew-x+ b =0,

wll’

chega-se ao valor para a distancia que separa o ponto de S mais proximo ao hiperplano
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separador, conhecida como margem (Cristianini e Scholkopf, 2002), cujo valor é ”—‘i” Esta

distancia também € conhecida como margem geométrica do classificador linear. A figura 3

ilustra os vectores suporte de ambas as classes:

Figura 3: Exemplos de vectores de suporte de diferentes classes. (Campbell, 2000)

Como o melhor hiperplano € aquele que garante maior margem e a margem € dada

por . maximizar a margem significa minimizar ||w|| (ou, equivalentemente, w - w). Este

problema pode ser formulado como um problema de optimizacao quadrética (Miiller et al.,

2001)
Minimizar ”W ”2
! \Ev,bl 2

Sujeitoay;(w-x; +b) —1=0,parai=1,..,n

Lorena (2006) explica que o classificador SVM obtido pode ser chamado de SVM
com margens rigidas, pois as restri¢des do problema apresentado sao impostas de forma a
garantir que nao haja elementos do conjunto de treino entre as margens de separacdo das

classes.

Burges (1998) esclarece que ha duas razdes para o uso da formulacdo Lagrangeana
do problema. A primeira, deve-se ao facto de as restri¢des apresentadas poderem ser trocadas
por restri¢des sobre os proprios multiplicadores de Lagrange, o que € mais facil de tratar. A

segunda, refere-se a reformulacdo do problema, que faz com que os dados do conjunto de
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treino aparecam somente na forma de produtos internos entre vectores. Tal facto permitird a
generalizacdo do procedimento para o caso nao linear. Assim, sdo introduzidos
multiplicadores de Lagrange nao negativos «;,i = 1, ..., n, para cada uma das restricdes em

yi(w-xi +b) -1=0,Vi.

O método dos multiplicadores de Lagrange foi desenvolvido por Joseph-Louis

Lagrange com o objetivo de encontrar os pontos éptimos de uma fung¢do sujeita a restri¢oes.

Resumidamente, para levar a cabo o método dos multiplicadores de Lagrange sdo

necessarios os seguintes passos:

- Construir a funcdo lagrangeana £ introduzindo um multiplicador para cada

restri¢do.
- Obter o gradiente VL da fungdo lagrangeana.
- Resolver VL(x,a) = 0

Assim, seguindo os passos anteriores, pode-se introduzir a fun¢do lagrangeana. A
- _ . 1 - D
funcdo objetivo do problema é dada por f(w) = > lw|l? e as n fungdes de restricio sdo

giw,b) =y;(w-x; + b) —1,i = 1, ...,n. A funcéo lagrangeana é dada por

L(w,b,@) = fW) = ) aigi(w,b)

que, ao efetuar as substitui¢des, converte-se em
1
Lw,b,a) = lIwll* - Xz ailyi(w - x; + b) — 1].

O problema lagrangeano, em sua forma primal, passa pela minimizagdo em w e b
e pela maximiza¢do em a. Conforme explica Kowalczyk (2017), o problema lagrangeano
geralmente € resolvido usando sua forma dual. Logo, o problema que anteriormente era de
minimizacdo passa a ser de maximizag¢do. Desta forma, o problema em causa é de
programacao quadratica convexa, pois a funcdo objetivo, que € uma norma, é convexa. Para

demonstrar isso, tem-se o seguinte teorema.

Teorema 1. Seja x;,x, € R™ et € [0,1]. Seja também f: R™ —» R™ uma norma. Entéo, f

€ convexa. Isto €
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fltx; + (1 —t)xy) < tf(x) + (1 =) f (xp).

Demonstragcdo: Como f é uma norma, pela desigualdade triangular vem

f(txy + (1 —t)xy) < f(txy) + f((l - t)xz)-

Pela homogeneidade positiva de f, o lado direito da inequagdo acima é dado por

f(txy) + f((l - t)xz) =tf(x) + (A —t)f(x2)
0<t<1,
ou seja, f € convexa, como se queria demonstrar. |:|

Finalmente, de acordo com Boyd (2004), f é convexae a = 0 uma constante, entdo
a funcdo af é convexa. Mais ainda, a func¢do lagrangeana relativa ao problema de SVM
envolve a soma da fungdo objetivo com o produto da restri¢do do problema de SVM pelo
multiplicador de Lagrange. Burges (1998), afirma que os pontos que satisfazem as restri¢cdes
também formam um conjunto convexo, pois qualquer restri¢ao linear define um conjunto
convexo e um conjunto de n restricoes lineares simultaneas define a interseccao dos n
conjuntos convexos, o qual também € um conjunto convexo. Desta forma, a fungdo
lagrangeana envolve a soma de duas fungdes convexas e, por isso, o lagrangeano L(w, b, )

€ convexo.

Mais ainda, o problema é quadrético, pois a norma usada estd ao quadrado. Logo,
a fun¢do objetivo além de ser convexa é quadratica. Cabe destacar que os problemas de
optimizac¢do ndo convexos apresentam grandes desafios na resolucdo, grande parte devido
as limitacdes em métodos de programac¢do matemadtica e a capacidade de processamento
computacional. Tamanha importancia em obter um problema convexo pode ser explicada
pelo facto de estes apresentarem um minimo global e que em problemas de programacao
convexa todo o Optimo local € um 6ptimo global (Minoux, 1986). Além disso, Fletcher
(1987) exp0s que, para problemas convexos, as condi¢des de otimalidade de Karush-Kuhn-
Tucker (KKT) s@o necessdrias e suficientes para que w,b e a possam ser a solugcdo do
problema de SVM e, assim, resolver o problema de SVM seria equivalente a encontrar uma
solucdo para as condi¢cdes de KKT, as quais serdo vistas adiante. Por fim, como o maximo
do problema dual € igual ao minimo do problema primal, resolver o dual equivaleria a

resolver o primal, porém de forma menos trabalhosa. Esta formulacao particular do problema
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dual € conhecida na literatura como Dual de Wolfe (Fletcher, 1987). Assim, nas préximas
linhas serdao comparadas as resolugdes destes problemas de otimiza¢ido na forma primal e

dual.

Recorde-se que o préximo passo consiste em resolver VL(x,a) = 0. Assim,
calculando as derivadas parciais da funcdo lagrangeana em relacdo a w e b e igualando o

resultado a zero, tem-se

n n
0L(w,b,a
¥=W—Zai3’ixi =0‘:’W=Zai3’ixi

ow
i=1 i=1

OLW, b, @) .
I DIl
=1

Substituindo o valor de w acima em L(w, b, @), obtém-se uma nova fun¢do W (que

depende apenas de a e b) dada por

n n

n
1
W(a, b) = E(Z aiyixl-) - z a]y]x] - z a; |y z a]y]x] - .X'j +b|—1
j=1 /

Simplificando a expressdo anterior, chega-se a
n n

n n n
1
W(a,b) = Ez Z ;Y yiX; " Xj — Z a;y; Z ajyixj |*x;+b |+ Z a;

i=1j=1 i=1 j=1 i=1

n n
Z a;yyixi " x; —b ) a;y; + Z a;
i=1

n
]:1 i=1

M:

1 n n
= Ez Z a;;yiyjXxi - Xj —

i=1j=1 i

1l
Juy

n

1 n n
Z a; — Ezz a;q;y;yix; - Xj — bz a;y;
i=1 =1 i=1

i=1

Como Yt a;y; = 0, da expresséo anterior pode ser obtida a fung¢do lagrangeana

dual de Wolfe na forma
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O problema de otimizacgdo fica escrito de forma que a fungdo objetivo W depende

apenas dos multiplicadores de lagrange. Assim, apresenta-se o problema de maximizagao

n 1 n n
Maxig{nizarz a; — EZ z aiajy;yjXxi * Xj
i=1 i

Sujeitoaa; =20,Vi=1,...,n

n

Z“iyl' =0

i=1

Importante notar que tanto o problema primal quanto o dual tém origem na mesma
func¢do objetivo, porém com diferentes restricdes. Além disso, enquanto o problema primal
€ resolvido por meio de minimizacdo, o problema dual € solucionado com uso de
maximizagdo, embora a solucdo seja equivalente. Conforme pode ser verificado em w =
Yie1 a;YVix;, existe um multiplicador de Lagrange «; para cada elemento do conjunto de
treino. Além disso, a expressdao para w demonstra que a solu¢do dptima para o hiperplano
pode ser escrita como uma combinagao linear dos pontos do conjunto de treino. Os pontos
para os quais o multiplicador de Lagrange € positivo sdo chamados de vectores de suporte e
todos os elementos remanescentes do conjunto de treino que possuem multiplicador de
Lagrange nulo sao irrelevantes (Scholkopf, 1997). De maneira semelhante, Cortes e Vapnik
(1995), baseados no teorema de Karush-Kuhn-Tucker, explicam que, no ponto de sela em
w,b e a, qualquer multiplicador de Lagrange e sua restricdio correspondente estdo
conectados pela igualdade a;[y;(w-x; + b) — 1] = 0,i = 1, ...,n e que os q; diferentes de
zero somente sdo atingidos nos casos em que y;(w - x; + b) — 1 = 0. Em outras palavras,
a; # 0 ocorre somente para os casos em que a desigualdade € satisfeita como uma igualdade
e, assim, os vectores de suporte sao os vectores x; para os quais os multiplicadores de

Lagrange sao diferentes de zero.

O método dos multiplicadores de Lagrange foi desenvolvido para problemas que
possuem restricdes de igualdade. Entretanto, nos passos anteriores, o0 método foi utilizado
em um problema que continha restri¢des de desigualdade. Isto s6 € possivel quando a solug¢ao
satisfaz as condi¢des de KKT, que sao as condi¢des de primeira ordem necessdrias para a

solucdo de um problema de optimizacao ser 6ptima (Kowalczyk, 2017).
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As condi¢des de KKT para o problema primal sdo as seguintes (Fletcher, 1983)

OL(W b,a)
a =w- Z lylxl - 0

OLW, b, @) .
I I

i=1
yw-x;+b)—1=20,Vi=1,..,n
a;=0,Vi=1,..,n
a;lyiw-x; +b)—-1]=0,Vi=1,..,n

De acordo com Fletcher (1987) e McCormick (1983), as condi¢des de KKT sao
satisfeitas na solugdo de qualquer problema de optimizagdo restrito (convexo ou nao),
independentemente do tipo de restricdo, somente se a intersec¢do do conjunto de dire¢des
vidveis com o conjunto de dire¢des de descida coincida com a intersec¢do do conjunto de
possiveis direcdes para restri¢cdes linearizadas com o conjunto de direcdes de descida. Como
as restricoes para os problemas envolvendo SVM sdo lineares, a suposicdo € vélida. Além
disso, Fletcher (1987) expds que, como o problema relativo a SVM é convexo e, para
problemas convexos, as condi¢des de KKT sao necessdrias e suficientes para w,b e a ser

solucdo, resolver o problema do SVM seria equivalente a encontrar uma solucio para as

condicdes de KKT.

De posse dos multiplicadores de Lagrange, encontrados ao resolver o problema dual

de Wolfe, resta obter o valor para b (w ja pode ser obtido por meio da expressdo w =
i1 AYiXy).

Conforme ja exposto neste trabalho, multiplicadores de Lagrange diferentes de zero
somente ocorrem para os casos em que y;(w - x; + b) = 1. Escolhendo qualquer i para o
qual o multiplicador de Lagrange é diferente, pode-se encontrar o valor de b. Logo, usando
yi(w - x; + b) = 1 e multiplicando ambos os lados por y;, chega-se a y;2(w - x; + b) = y;.
Considerando o factode y; € Y, paraY = {—1,1}, tem-se que y;> = leentdo b = y; —w -
x;. Burges (1998) afirma que é numericamente seguro considerar para o valor de b a média

dos seus valores encontrados para cada i, de maneira que seu célculo seria dado por b =
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%Zﬁl(yi — W - Xx;), em que m representa o nimero de vectores de suporte. Para o célculo
de b, Ng (2018) e Vapnik (1998) utilizam a média entre o vector de suporte positivo mais

préoximo e o vector de suporte negativo mais préoximo, dada por

B maxy,-_1(w - x;) + min,, _,(w " x;)
2

2.3. SVM com margens suaves

Na seccdo anterior foi desenvolvido o suporte tedrico para o caso linearmente
separdvel, ou seja, quando hd um hiperplano 6ptimo que separa perfeitamente (sem erros)

os dados do conjunto de treino em classes.

Segundo Scholkopf (1997), na pratica sdo raros os casos de existéncia de hiperplano
separador. Por outras palavras, raros sao os casos de dados linearmente separdveis sem erros.
Dentre os factores que causam essa auséncia de linearidade, podem ser destacados: presenga
de outliers, instrumento de medicdo nao calibrado adequadamente, erro de digitacdo ao

transpor dados de medi¢do para formato digital e a propria estrutura dos dados entre outros.

Cortes e Vapnik (1995) definem a SVM com margem suave como o caso em que
se deseja separar o conjunto de treino com o menor nimero possivel de erros. Trata-se de
uma modifica¢do na SVM com margem rigida para permitir que alguns dados do conjunto
de treino violem a restricdo y;(w - x; + b) — 1 = 0. Para tal, sdo introduzidas varidveis de
folgaé; > 0,i = 1, ...,n. A restricdo anteriormente apresentada para o caso separdvel pode
ser dividida nas duas desigualdades

{W-xi+b >+1l,sey; = 1
w-x;+b<—-1,sey, =-—1
Desse modo, a introdugao das varidveis de folga faz com que tais restricdes passem

a SEr

w-x;+b<-1+¢,sey;,=—1

{W-xi+b2+1—€i,seyl-= 1
& =0Vi
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As restricoes com as varidveis de folga podem ser combinadas numa unica
desigualdade, transformando-se em y;(w - x; + b) = 1 — §;. Ao analisar as desigualdades
acima expostas, Burges (1998) explica que, para um erro ocorrer, a correspondente &; deve
ser maior do que 1, de maneira que ),; &; € um limite superior para o ndmero de erros de

treino.

Vapnik (1998) introduziu o conceito de hiperplano éptimo generalizado para o caso
de SVM com margens suaves. Segundo ele, o hiperplano 6ptimo generalizado é encontrado
por meio da minimizacao da funcao objetivo

n

1
Minimizar =||w||? + C Z ¢i
w,§ 2

i=1
Sujeitoay;(w-x;+b)>21-¢&,i=1,..,n

Cabe notar que o somatdrio de ¢; foi incluido na funcdo objetivo. Isso quer dizer
que a solucdo serd o hiperplano que maximiza a margem e possui 0 menor erro possivel.
Além disso, a constante C representa um termo de regularizacdo, cuja funcao é definir um
equilibrio, determinado pelo utilizador, entre a margem de separacdo e o nimero de casos
incorrectamente classificados ou pelo menos dentro da margem de separagdo, que sao 0s
casos correctamente classificados. Passerini (2004) diz que o parametro de regularizacido C
estabelece um trade-off entre erro empirico pequeno e a suavidade da solu¢do, de maneira
que a correta escolha de C previne o sobreajuste. Desta forma, grandes valores para a

constante C significam maior penaliza¢do para os erros.

Uma vez mais, tem-se um problema de optimizacdo quadritico, com restri¢des
lineares e sua resolucdo segue os mesmos passos demonstrados no caso linearmente
separavel. Em outras palavras, trata-se de introduzir uma funcao lagrangeana e encontrar os

pontos para os quais suas derivadas parciais sdo nulas.

A funcao objetivo do problema é dada por

n

1
fw,§) =Wl +¢( > &

i=1

e as funcdes de restri¢cao sao
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giw, b, &) =y w-x;+b)—1+§eh(wé) =pws, i=1,..,n

A funcdo lagrangeana é dada por

L(W, b! a, f; ‘Ll) = f(W, f) - Z?:l aigl'(Wl b! E) - Z?=1 nuifi-

Ao efetuar as substitui¢des, a fun¢do lagrangeana converte-se em

1 n n n
Lw,b,a, & 1) = §||W||2 + C(Z fi) - Zai[)’i(W'xl’ +b)—1+¢] - Zﬂifi
im1

i=1

i=1

e as condi¢des de KKT para o problema primal sao (Burges, 1998)

d0L(w,b,a, &, 1) - -
W =W_Zai3’ixi=0:w=zaiyixi
i=1 =1
n
0L(w,b,a, &, 1)
b = —Z a;y; =0
=1
dL(w,b,a, &, 1)
=C—a;—u; =0
afl al I’l'l

yiw-x; +b)—1+& =0

a;lyiw-x;+b)—1+¢]=0
pisi =0

de forma que o problema dual € expresso como (Vapnik, 1998)

n 1 n n
Maxllrxmzarz a; — Ez Z aia;yiyYiXi * Xj
i=1 '

Syjeitoa0<a; <C,Vi=1,..,n
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n

Zaiyi =0

i=1

Nota-se que, para o presente caso, os «; estdo limitados superiormente pela

constante C.

De maneira andloga ao que foi exposto para o caso das margens rigidas, Burges
(1998) afirma que para o cédlculo do valor de b, pode ser tomada a média dos seus valores

encontrados para cada ponto do conjunto de treino.

2.4. SVM nao linearmente separavel

A teoria exposta até o presente momento utiliza um hiperplano separador linear
como superficie de decis@o. Tal hiperplano separa linearmente os dados do conjunto de
treino em duas regides. Todavia, nem sempre serd possivel separar linearmente os dados do

conjunto de treino, conforme apresentado na figura 4, logo abaixo.

Figura 4: Esquema de dados ndo linearmente separdveis

Desta forma, caso os dados ndo sejam separdveis, pode-se maped-los de forma nao
linear para um espaco de dimensdo superior, determinando nesse espagco de dimensdo
superior uma superficie de separa¢do, da mesma forma que no caso linearmente separavel

com margens rigidas ou suaves. Ao voltar ao espaco de caracteristicas inicial - feature space
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— (Scholkopf, 1997) invertendo a transformag¢do nao linear, permite-se superficies de decisdo
mais gerais, no sentido em que ndo sdo necessariamente lineares devido ao inverso do
mapeamento utilizado nao ser obrigatoriamente linear. Este modus operandi esta baseado no
Teorema de Cover (Haykin, 1999) que, resumidamente, afirma que se a transformacdo a ser
utilizada for ndo linear e o espago de dimensao superior possuir dimensdo suficientemente
elevada, entdo existe elevada probabilidade de que um espaco de entradas ndo linearmente
separavel y (espagco dos dados originais) seja transformado em um espago com dados
linearmente separaveis. Além disso, o SVM possui uma caracteristica interessante, que € a
de ndo precisar conhecer explicitamente o mapa ndo linear e, ainda assim, conseguir aplicar
um algoritmo linear ao problema de classificacdo no espaco de dimensao mais alta. Esta

caracteristica € conhecida como Kernel Trick.

De maneira mais formal, Burges (1998) define o mapeamento dos dados do
conjunto de treino para um espaco euclidiano de dimensdo superior, H, usando um

mapeamento chamado de ®, da forma
O:R* > H

Conforme explicado em Cortes e Vapnik (1995), a classificacdo desconhecida de
um vector x € feita transformando primeiro o vector no espago de separa¢ao (x - db(x)) e

entdo tomando o sinal da fun¢ao
fx)=w-dx)+b

De forma a melhor tratar inconsisténcias porventura presentes nos dados, utiliza-se
o SVM linear com margens suaves e, por meio de suas propriedades, pode-se escrever o
vector w na forma de combinagdo linear dos vectores de suporte no espaco de caracteristicas,

ou seja
n
w = z yia; P(x;)
i=1
Conforme determinado pela aplicagdo de SVM, os dados do conjunto de treino

aparecem na formulag@o do problema do caso com separador linear como produtos internos

x; * x;j. Utilizando a linearidade do produto interno na fungéo de classificacdo f, tem-se
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fO) =w- 0@ +b= ) ya®E)- Bx) +b

E o classificador fica da forma

g(x) = sgn(f(x)) = sgn (Z yiai®(x) - P(x;) + b)
=1

De maneira andloga, o Dual encontrado para a SVM de margem suave, apds a

aplicacdo do mapeamento @, fica escrito como

i=1j=

n n n
. . 1
Maxlgmzarz a; — EZ z aiaj}’i}’j(q)(xi) : ‘D(xj))
i=1

=

Syjeitoa0<a; <C,Vi=1,..,n

n

Z“iyl' =0

i=1

2.4.1. Kernel Trick

A secg¢do anterior mostrou que, para o caso nao linearmente separavel, é necessario
realizar uma transformacdo do conjunto de treino num espaco de dimensao superior. Este
mapeamento faz que com que os dados sejam levados do espacgo de entradas para um espago
de dimensdo superior, exigindo o cédlculo dos produtos internos ®(x) - ®(x;) num espago
Euclidiano H de maior dimensdo (Scholkopf, 1997), podendo inclusive ser de dimensao
infinita (Burges, 1998), tornando o calculo de tais produtos uma tarefa hercilea e, por vezes,
inexequivel. Assim, surge a pergunta: existe alguma forma de conseguir os valores relativos
ao produto interno (P(x;), CD(xj)) no espaco de dimensdo superior sem recorrer a
transformacao dos vetores? Sim, usando o denominado Kernel Trick, que serd explanado de

seguida.

De acordo com a defini¢ao de Herbrich (2002), Kernel € uma func¢ao que calcula o

produto interno, no espago de dimensio superior, para todos 0s x; € X; pertencentes ao espago

de entrada (espaco original dos dados). Matematicamente, pode ser escrito como
K(xi, xj) = (P (x;), cb(xj))
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Desta forma, a ideia por trds da utilizacdo do Kernel € escolher uma funcio
Kernel K, ao invés de um mapeamento, antes de aplicar um algoritmo de aprendizagem
(Herbrich, 2002). Por outras palavras, o truque estd numa escolha adequada de uma fungao
kernel K, que possa ser utilizada por forma a satisfazer as propriedades do produto interno e

sem necessidade de explicitar o mapeamento ®.

Ao efetuar a substituigéo do produto interno x; - x; realizado no espago de origem
dos dados pelo produto interno (®(x;), fD(xj)) realizado no espagco H', sem a necessidade

do mapeamento @, tem-se o truque conhecido como “Kernel Trick”, que aplicado a funcao

de decisdo f, ao classificador e ao Dual obtido para a SVM de margem suave conduz a

fG) = ) yiaK G x) +b

g(x) = sgn(f(x)) = sgn (Z yiai K (x,x;) + b)

i=1
n n n
. 1
Maxlglmzar z a; — Ez Z aiajyiyjl((xi, xj)
i=1 i=1 j=1
Syjeitoa0 < a; <C,Vi=1,..,n

Assim, a teoria do caso linear também se aplica ao caso nao linear obtido por meio

do Kernel K adequado ao invés de utilizar o produto interno Euclidiano (Scholkopf, 1997).

E importante esclarecer que nao pode ser usada como Kernel qualquer func¢io k,
uma vez que deve satisfazer as condi¢cdes do Teorema de Mercer, nomeadamente uma

funcdo simétrica k: y X y = R € um Kernel de Mercer, se e s6 se, paracadan € Ne x =
(%1, ., X)) € x™, amatriz M = (K (xi, xj)) , quadrada de ordem n, ¢ semi-definida

i,j=1,..n

positiva.
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2.4.2. Tipos de Kernel

Dentre os Kernels mais utilizados, tem-se (Hsu et al.,2010)

Linear: k(xl-,xj) = X; " Xj

Polinomial de grau d: k(xi,xj) = (yxi "X+ r)d,y >0
2

Gaussiano: k(xi,xj) = exp (—y”xi - xj|| ),)/ >0

Sigmoidal: k(xi,xj) = tanh(yxi X+ r)

em que 7,y e d sao parametros dos Kernels. Conforme destacam Amami et al. (2013), o

parametro r serve como parametro de deslocamento que controla o limite do mapeamento.

Ja y atua como um parametro de escala. Por fim, d € o grau do polindmio.

Adicionalmente aos Kernels acima mencionandos, Vapnik e Izmailov (2015)

destacam os seguintes Kernels

INK-spline Kernel

Este Kernel € para spline de ordem zero com ndmero infinito de nos.

a
Kingy (6,9) = | [GminGe, ) + )
k=1

J4 o Kernel do spline de ordem 1 € definido por

d k k . k B k . kN3
| | XT =y mingxy, min{x*,

k=1

em que ¢ é um parametro livre, x¥ > 0 e y* > 0 sdo as k coordenadas do vector d-

dimensional x.
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Kernel quadratico homogéneo

Kpo1, = (x,¥)* , em que (x,y) representa o produto interno entre os vectores x e

2.5. SVM com informacio privilegiada (SVM+)

Vapnik e Vashist (2009) introduziram o conceito de aprendizagem com
informacdes privilegiadas (LUPI - Learning Using Privileged Information). Esta
aprendizagem possui como objetivo ndo s6 melhorar a predicdo dos algoritmos de
aprendizagem, mas também reduzir o nimero de dados de treino a serem utilizados. O
modelo proposto pelos autores adiciona informacdo privilegiada na fase de treino,
informacao essa que se supde nao estar disponivel para os elementos de teste posteriormente
classificados. Ao utilizar o LUPI € necessario organizar as representacdes do conjunto de
treino em informacdo fundamental e informacdo privilegiada, as quais sdo descritas de

seguida.

Informacao fundamental: Informagdo obtida por meio de processo técnico de
baixo custo, facilmente acessivel, seja em relacdo a recursos humanos ou computacionais

utilizados na geracdo dessa informacao.

Informacao privilegiada: Diferentemente do caso anteriormente exposto, esta
informacao, de caracteristica adicional, é obtida por meio de um processo de alto custo (um
perito ou especialista da &rea). Por isso, é definida como privilegiada e, geralmente,
representa apenas um pequeno conjunto dos dados de treino (Marcacini, 2014). Tal

informacao também esta sujeita a inconsisténcias.

Para ilustrar a diferenca entre os dois tipos de informacdo, Vapnik e Vashist (2009)
descreveram um problema de classificacdo de imagens de bidpsia que possuia duas classes:
cancro e nao cancro. De forma a possibilitar a aprendizagem por um modelo preditivo,
apenas um dos grupos de imagens possui um relatério manual produzido por um perito,
enquanto o outro grupo nao possui tal informacgdo. O espaco de caracteristicas y €é dado pelas
informacdes visuais que foram automaticamente extraidas dos pixels das imagens (pré-

processamento de imagem). Ainda, possuem uma segunda descricao (diagndstico textual,
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andlise, comentdrios), y*, somente os elementos do conjunto de treino que possuem um
relatério do especialista. Assim, y é o espaco de caracteristicas com informacdo
fundamental, y* representa a informacgdo privilegiada e o modelo deve classificar os
elementos do conjunto de treino descritos pela informagao fundamental usando a informagao
privilegiada para melhorar o classificador. Refor¢a-se que a informacdo privilegiada esta

disponivel apenas durante 0 momento de treino, ndo no momento do teste.

Os rétulos utilizados para a informacao fundamental sao os mesmos utilizados para
a informacgdo privilegiada e, mesmo sendo possivel aperfeicoar o modelo apenas com a
informacdo fundamental, os comentdrios, andlises e relatérios, concernentes as informagdes

privilegiadas, podem melhorar a aprendizagem.

Segundo Pechyony e Vapnik (2010), o algoritmo do SVM+ implementa o
paradigma LUPI, isto é, generaliza o SVM padrdo. Para tanto, as varidveis de folga &; sdo

parametrizadas como fun¢do das informacdes privilegiadas, ou seja, na forma
&Ew*, b)) =w"-x; +b"

Acrescentando a informacdo privilegiada e utilizando raciocinio andlogo ao caso

do SVM padrio, quer-se minimizar a seguinte funcao objetivo

n
1
minimizar > (Iwll? + yllw*[I2) + <Z WXl + b*)
w,bw*b* 2 .
=1
Sujeito ay,(w-x; +b) = 1— (W" - x; + b*)
w'x;+b*=>0
em que y controla o peso da informagao privilegiada.

Ja o problema da forma primal referente ao SVM+ € escrito como

1 n
LGw,b,w' b, 8) = 5 (Wl +ylIwI[2) + (Z W+ b*) -

i=1

n

Dl xi+b) = 1+ x4 B = ) B x4 b)

i=1 i=1
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em que a;, f3; = 0 sdo os multiplicadores de Lagrange. Da mesma maneira que no SVM

padrdo € usado o produto interno Xx; - x; no espago de origem, sendo que este € substituido
na forma do Kernel de Mercer K (xi, xj) na formulacao quando se pretende obter separadores

ndo lineares. Nesse caso, a formulacdo dual para o problema é definida como (Gavrilov,

2012)

n n
1
maxir};lizarz a; — > z a; ajyiyjK(xixj)
a,
i=1

ij=1

1 n
o D et = O+~ €) K )

ij=1
Sujeito a

ey =0; (o + B —C)=0; a; =20,,=0

em que a; = 0,; = 0 sdo multiplicadores de Lagrange.

Nos préximos capitulos serd apresentada a aplicagao desta metodologia ao caso em
estudo, nomeadamente a classificagdo de imagem da retina de ratos nas classes saudédvel ou

transgénico.
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3. Metodologia

Neste capitulo serd apresentada a metodologia utilizada para atingir o objetivo do

estudo, iniciando a apresentacio pela caracterizacdo da amostra.

3.1. Objetivo de Aplicaciao e Caracterizacio da Amostra

O objetivo deste estudo consiste na criacdo de modelos de aprendizagem de
maquina baseados nas técnicas de SVM e SVM+ capazes de distinguir entre ratos saudédveis
(C) e transgénicos (D) por meio da anélise de textura da imagem de tomografia de coeréncia
optica (OCT). O modelo aplicado no presente estudo ¢ um modelo animal transgénico 3xTg-
AD, aplicado para a doenga de Alzheimer. Desta forma, por meio das conclusdes desse
estudo, pretende-se que este trabalho sirva como o primeiro passo para o rastreio de
Alzheimer em fases iniciais e por métodos nao invasivos. A utiliza¢do da imagem da retina
¢ justificada por seu tecido ser semelhante ao do cérebro, pelo que se espera conseguir
demonstrar que as alteragdes no tecido do cérebro por doengas neurodegenerativas provocam

alteracOes nos tecidos da retina em fases iniciais da doenca.

Os dados tratados nesta dissertacdo foram obtidos no ambito do projeto
PTDC/EMD-EMD/28039/2017, financiado pela Fundagdo para a Ciéncia e Tecnologia
(FCT), Fundo Europeu de Desenvolvimento Regional (FEDER) e Or¢camento de Estado de
Portugal (OE), cumprindo todas as disposi¢des legais quanto ao tratamento dos animais e

aquisicdo da imagem.

A técnica de imagiologia utilizada para a obten¢do de imagem foi a tomografia de
coeréncia optica (optical coherence tomography - OCT), que € uma técnica de diagndstico
por imagem nao invasiva. Conforme explicam Palazzi et. al (2015), a OCT tem sido usada
para andlise da microestrutura de tecidos biolégicos. Para tanto, o sistema da OCT se baseia
na interferometria de baixa coeréncia Optica para produzir mapas em profundidade da
dispersdo da luz pela retina, gerando imagens que definem as diferentes camadas que
compdem os tecidos. Para mais detalhes sobre a técnica utilizada, pode-se consultar

Serranho, Morgado e Bernardes (2012).
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No mesmo sentido, Serranho, Morgado e Bernardes (2012) comentam que a técnica
de OCT permite obter uma representacdo 3D do fundo do olho com base nas diferentes
refletividades das camadas da retina. Como vantagem da alta resolucdo de imagem
proporcionada pela técnica de OCT, os autores citam a possibilidade de obtencdo da
informacdo estrutural da retina e de suas camadas ao nivel histoldgico e o facto de a OCT
ser uma técnica confortdvel para os pacientes, uma vez que ndo hé contato durante o exame
e, assim, nao ha necessidade de anestesia. Desta forma, a OCT se apresenta como uma boa

solugdo de rastreio, no caso em estudo, potencialmente para o caso da Doenca de Alzheimer.

As recolhas foram efetuadas apenas no olho direito dos ratos, por forma a evitar
qualquer tipo de viés nos resultados que tenha relagdo ao olho de recolha ou a inclusdo de

dois olhos do mesmo rato na amostra, causando potencial dependéncia nos dados.

3.2. Aquisicao e Pré-processamento de imagem

Para a aquisi¢ao da imagem foram recolhidos os volumes de dados OCT para o olho
direito de cada um dos 74 ratos. De posse dos volumes OCT obtidos, realizou-se a
segmentacdo automatica das 3 camadas anteriores da retina, nomeadamente RNFL, GCL e
IPL. De notar que as fibras nervosas sdo encontradas na camada anterior da retina. Assim,
tais camadas sdo as potencialmente mais afetadas por doengas neurodegenerativas, como o
Alzheimer. Por outro lado, os dados OCT obtidos por meio da segmentacdo das referidas
camadas nem sempre € muito evidente, ou seja, hd um problema em relagcdo a qualidade da
imagem, fazendo com que sua aquisi¢ao se torne, por vezes, muito dificil. Com o intuito de
resolver este problema, considera-se a camada agregada (constituida pelas 3 camadas) como
a fonte para a informacdo fundamental do SVM e os dados de cada uma das 3 camadas como
os dados para a informacgdo privilegiada. O racional por trds desta decisdo é que é
relativamente facil segmentar automaticamente a camada agregando as 3 camadas superiores
da retina (RNFL, GCL e IPL) — pelo que esta € considerada informagao standard -, porém
se torna mais dificil segmentar cada uma das 3 camadas — considerando-se esta, portanto, a

informacao privilegiada.
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Cada volume de dados foi dividido em 4 quadrantes e, para cada quadrante e cada
camada, foi obtida uma imagem de fundo por meio da média em profundidade dos valores
de intensidade dos dados OCT na camada, transformando a informacdo em trés dimensdes
(3D) numa imagem em duas dimensdes (2D). Finalmente, a cada imagem de fundo obtida
em cada quadrante foram aplicados 20 indicadores de andlise de textura de imagem de fundo,
que serdo usados com features para o modelo SVM. O procedimento para o processamento
da imagem e posterior recolha de dados de textura pode ser consultado em detalhe em
Ferreira et al. (2020). Também em Ferreira et al. (2020) podem ser encontradas as defini¢des
para os indicadores de andlise de textura utilizados nesta dissertacdo, quais sejam:
Homogeneity, Uniformity, Entropy, Dissimilarity, Inertia, Correlation, Autocorrelation,
ClusterShade, ClusterProminence, MaximumProbability, SumOfSquares, SumAverage,
SumVariance, SumEntropy, DifferenceVariance, DifferenceEntropy, IMCI1, IMC2, INN e

IDN (Inverse difference moment normalized).

Seguindo o raciocinio acima, nota-se que, para cada sujeito, existem 20x4=80
features de informacgao fundamental e 3x20x4=240 features de informacao privilegiada, pelo
que se tornou necessdrio reduzir o nimero de features dado o pequeno nimero de ratos
constantes na amostra. Liu e Zheng (2006) explicam a importincia da reducdo do nimero
de features na aprendizagem de méquina e citam duas razdes para que isso seja feito. Sao
elas: melhoria da capacidade de generalizacdo do classificador, ja que diminui o risco de
sobreajuste, e diminui¢do da complexidade computacional, pois menos features implicam

menos tempo de execugdo para treinar e aplicar o classificador.

3.3. Selecao de features mais relevantes

E importante, conforme exposto na sec¢do anterior, reduzir o nimero de features a
serem utilizadas. Assim, objetivou-se escolher as que melhor separam entre as classes

sauddvel e transgénico.

Primeiramente, realizou-se um teste de normalidade por grupo, de cada feature,
com significancia de 10% para saber que grupos t€m ou nao distribui¢io Normal. Devido ao

tamanho amostral superior a 30 em cada grupo, procedeu-se ao teste de Kolmogorov-
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Smirnov. Em relacdo a escolha do nivel de significancia de 10%, esta deve-se ao facto de se
querer fazer uma andlise conservadora e sO “aceitar’” como normais as distribui¢des com p-

value superior a 0,1.

A importancia da avaliacdo exposta no pardgrafo anterior baseia-se na escolha do
teste estatistico a ser utilizado na comparacgdo das features entre grupos, nomeadamente para
perceber quais teriam mais poder discriminatério entre grupos. Assim, o objetivo foi
descobrir se o teste estatistico a usar seria paramétrico ou ndo. Para os casos em que foi
verificada distribuicdo Normal, o teste utilizado para a comparagdo das features entre 0s
grupos foi o teste T, paramétrico. Nos casos em que a hipétese de distribuicao Normal foi
rejeitada para pelo menos um dos grupos de features foi utilizado o teste ndo paramétrico de
Mann-Whitney. Destaca-se que ambos os testes foram realizados para cada feature, nos dois

grupos, para as camadas RNFL, GCL, IPL e para o agregado das 3 camadas.

Em outras palavras, procurou-se saber o nivel de distingdo dos grupos. Assim, uma
grande separacdo entre grupos de ratos sauddveis e ratos transgénicos indica que os dados
sob andlise ndo possuem a mesma distribui¢do, ndo sendo possivel aceitar a hip6tese nula,

mostrando que a feature € importante na distin¢gdo entre 0s grupos.

As hipdteses objeto de teste foram
Ho: A média/mediana de ratos saudaveis e ratos transgénicos & igual.
Hi: A média/mediana de ratos saudéveis e ratos transgénicos € diferente.

Ap6s a aplicacdo dos testes acima citados, obteve-se para cada feature 4 p-values
(1 para cada umas das 3 camadas e outro para a camada agregada). A regra de decis@o para
considerar a feature relevante utilizou estes 4 p-values, que por defini¢do representa o nivel
de significancia minimo para o qual a hipdtese nula € aceite. Caso os 4 p-values encontrados
para as features fossem, conjuntamente, inferiores ao nivel de significancia adotado (10%),

a feature era considerada significativa.

Finalmente, procedeu-se a andlise de correlagdo para excluir features altamente
correlacionadas com as anteriormente escolhidas para o modelo. Para tal, elas foram
ordenadas por p-value para a camada agregada, uma vez que é esta a informacao

fundamental. Como critério de exclusdo, definiu-se o limiar de 0,7 para o valor absoluto do
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coeficiente de correlagdo de uma feature com qualquer das outras previamente escolhidas,

obtendo-se a listagem ordenada de features para o modelo SVM.

3.4.Técnica de Validacao Cruzada

A validagdo de resultados é uma etapa necessdria, pois ao criar um modelo de
aprendizagem de maquina, almeja-se que ele obtenha boas predi¢des ndo s6 na base de dados
utilizada, mas também diante de novas observagdes, evitando-se o sobreajuste. Em outras
palavras, o modelo criado deve ser capaz de fazer boas predicdes para dados desconhecidos,

que nao foram anteriormente empregados.

Com o intuito de validar o desempenho dos modelos de aprendizagem de maquina

criados nesta dissertacdo, fez-se uso da técnica de validacdo cruzada com k grupos.

A mencionada técnica consiste em dividir, aleatoriamente, o conjunto de dados total
em k subconjuntos, mutuamente exclusivos. Assim, de posse dos k subconjuntos, pode-se
separar um deles para ser o conjunto de teste e, 0s k-7 restantes sdo unidos para comporem
o conjunto de treino. Este procedimento € feito k vezes, alterando-se o conjunto de teste de
forma a utilizar k diferentes conjuntos de teste. O conjunto de treino € utilizado para treinar
o modelo, enquanto que o conjunto de teste serve para verificar a precisao do modelo na
presenca de dados que, como ndo foram empregados no processo de treino, podem ser

considerados dados novos.
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4. Resultados

Este capitulo é dedicado a demonstracao dos resultados alcangados por meio da
aplicacdo da metodologia apresentada no sec¢do 03. A ferramenta computacional utilizada
para a criacdo de graficos, realizacdo de testes estatisticos e aplicacdo das técnicas de
classificacdo SVM e SVM+ foi o software R, versdo 3.6.1, nomeadamente com recursos aos

pacotes e1071 (Meyer et al., 2019), caret (Kuhn, 2019) e svmplus (Gauraha e Spjuth, 2018).

Como ponto de partida, apresenta-se a descri¢do dos dados objeto de estudo. Apds,

a listagem das features mais relevantes, a forma de validagcdo cruzada utilizada e, por fim,

os resultados obtidos por meio da técnica de classificacao.

4.1. Descricao dos dados

A figura 5 ilustra a distribui¢c@o dos 74 elementos da base de dados em dois grupos

sauddvel (C) e transgénico (D). Desta forma, a dimensdao da amostra em cada grupo €

semelhante, ndo comprometendo a aplicacao das técnicas de aprendizagem automatica.

Distribuicdo dos grupos
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Figura 5: Distribui¢do dos dados entre grupos
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4.2. Listagem ordenada das features mais relevantes

Das 80 features iniciais, apenas 35 apresentaram p-value significativo (a 10%) para
as 4 camadas da retina que, apds ordenadas por p-value na distingdo na camada agregada,
obtém-se a seguinte lista: Inertia (segundo quadrante), Dissimilarity (segundo quadrante),
IDN (segundo quadrante), Correlation (segundo quadrante), Correlation (terceiro
quadrante), IDN (terceiro quadrante), INN (terceiro quadrante), Dissimilarity (primeiro
quadrante), Inertia (primeiro quadrante), IMC1 (primeiro quadrante), IMC1 (segundo
quadrante), Correlation (primeiro quadrante), IDN (primeiro quadrante), IMC1 (terceiro
quadrante), Dissimilarity (terceiro quadrante), INN (primeiro quadrante). Inertia (terceiro
quadrante), ClusterProminence (primeiro quadrante), ClusterProminence (segundo
quadrante), INN (segundo quadrante), ClusterProminence (terceiro quadrante), Correlation
(quarto quadrante), IMC2 (primeiro quadrante), IDN (quarto quadrante), IMC2 (segundo
quadrante), IMC2 (terceiro quadrante), Inertia (quarto quadrante), IMC2 (quarto quadrante),
Dissimilarity (quarto quadrante), INN (quarto quadrante), ClusterShade (terceiro
quadrante), IMC1  (quarto quadrante), SumAverage  (terceiro  quadrante),

MaximumProbability (segundo quadrante) e SumVariance (quarto quadrante).

Finalmente, foram introduzidas as features cuja correlacio com as anteriormente

escolhidas era inferior a 0,7, conforme indicado na figura 6.

ClusterShade_3

Inertia_4

MC2_3 -

Inertia_1

INN_3

Inertia_2 —

T T T T T T
Inertia_2 INN_3 Inertia_1 IMC2_3 Inertia_4 ClusterShade 3

Figura 6: Correlacdo entre as features escolhidas como mais relevantes
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Assim, por ordem, as features sdo: Inertia (segundo quadrante), INN (terceiro
quadrante), Inertia (primeiro quadrante), IMC2 (terceiro quadrante), Inertia (quarto

quadrante) e ClusterShade (terceiro quadrante), cuja correlagcdo € indicada na figura 6.

4.3. Aplicacao da técnica de Validacao Cruzada

Neste trabalho foi utilizado k = 5, ou seja, procedeu-se a valida¢do cruzada com
5 grupos. Assim, dividiu-se o conjunto de dados total em 5 partes e, para cada execugao do
algoritmo, um dos cinco grupos foi utilizado como conjunto de teste, enquanto o treino foi
realizado nos outros quatro grupos. Tal procedimento se repetiu por 5 vezes, de maneira que
houvesse 5 conjuntos de treino diferentes. No final, calculou-se a média das precisoes
obtidas nos 5 distintos conjuntos de teste. O procedimento exposto nesta sec¢do estd

ilustrado na figura 7, logo abaixo.

Execucao k
1 2 3 4 5
Treino Treino Treino Treino Teste
Treino Treino Treino Teste Treino
Treino Treino Teste Treino Treino
Treino Teste Treino Treino Treino
Teste Treino Treino Treino Treino

Figura 7: Procedimento de Validag¢do Cruzada em 5 grupos

4.4. Resultados por meio da técnica de SVM

Ap06s separados os dados em conjunto de treino e conjunto de teste em cada passo
da validacdo cruzada, criou-se o modelo cuja varidvel dependente € o grupo ao qual os ratos
pertencem (saudavel ou transgénico). As varidveis independentes sdo as features que
demonstraram retratar melhor as diferencas entre os grupos e a base de dados empregada foi
o conjunto de treino (80% do conjunto de dados). Assim, foram treinados cinco modelos

cujos parametros foram afinados e utilizados na classificacdo dos elementos do conjunto de
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teste. Este procedimento foi realizado k = 5 vezes, uma vez que em cada treino um dos

cinco conjuntos era escolhido como conjunto de teste.

Criou-se a matriz de confusdo de cada modelo. A matriz de confusdo é uma tabela
que compara as classificacoes previstas pelo modelo com as classificacdes reais. A soma dos
elementos de sua diagonal principal representa a quantidade de valores classificados

corretamente.

A tabela 1 ilustra a matriz de confusao de um dos cinco modelos SVM criados para
a classificacdo dos 15 elementos do conjunto de teste, obtida por meio de um dos passos da
validacdo cruzada e sem ajuste de parametros, utilizando os por defeito da funcdo

implementada em R.

Tabela 1: Matriz de confusdo para o modelo SVM sem ajuste de parametros para os dados do conjunto de
teste

Estimado

Saudavel Transgénico
Real Sauda’ve:l 7 1
Transgénico 1 6

Por meio da tabela 1, nota-se que o modelo apresentou precisdao de 86,67% na

classificacdo dos dados do conjunto de teste.

Com o intuito de melhorar a performance do modelo, realizou-se o ajuste dos seus
parametros por meio da utilizacdo de uma grelha de valores para as constantes C (parametro

de penalizagado) e y.

Permaneceu-se com o mesmo Kernel (Radial) no processo de ajuste dos pardmetros
dos modelos criados. A grelha de valores testados para C foi: 1, 10!, 102, 10°, 10* e 10°. J4
os valores testados para ¥ foram: 1073, 102, 107!, 1, 10!, 10%, 10°. Os resultados para o

conjunto de treino sdo apresentados na tabela 2, a seguir.
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Tabela 2: Resultados do ajuste dos pardmetros do modelo do conjunto de treino

Melhores parametros

Cost (C)
10000 0.001
Melhor performance: 0.219697

Cost (C) % error dispersion
1.00E+00 1.00E-03 | 0.457576 0.072189
1.00E+01 1.00E-03 | 0.221212 0.077702
1.00E+02 1.00E-03 | 0.254546 0.059796
1.00E+03 1.00E-03 | 0.287879 0.125287
1.00E+04 1.00E-03 0.2197 0.07227
1.00E+05 1.00E-03 | 0.236364 0.066347
1.00E+00 1.00E-02 | 0.221212 0.077702
1.00E+01 1.00E-02 | 0.271212 0.069102
1.00E+02 1.00E-02 | 0.254546 0.059796
1.00E+03 1.00E-02 0.25303 0.079744

Conforme exposto na tabela 2, acima, os parametros C e y que apresentaram o

melhor ajuste do modelo foram iguais a 10.000 e 0,001, respectivamente.

De posse dos parametros que apresentaram o melhor ajuste no modelo criado,

realizou-se novamente a matriz de confusao, cujo resultado estd na tabela 3, a seguir.

Tabela 3: Matriz de confusdo para o modelo SVM para os dados do conjunto de teste com utilizacdo de
validacdo cruzada e ajuste de parametros

Estimado

Saudavel Transgénico

Saudavel
Transgénico

Assim, verifica-se a precisdo de 100% na classificacdo dos dados do conjunto de

teste para este modelo.

A tabela 4, abaixo, ilustra a soma das matrizes de confusao nos respetivos conjuntos
de teste dos 5 modelos SVM criados. Desta forma, pode-se verificar a precisio agregada de

87,84% na classificacdo dos dados do conjunto de teste.
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Tabela 4: Soma das matrizes de confusdo para os cinco modelos SVM para os dados do conjunto de teste
com utilizacao de validag@o cruzada e ajuste de parametros

Estimado

Saudavel Transgénico

Saudavel
Transgénico

No que se refere a precisdo de cada modelo, individualmente, elas foram de

Tabela 5: Precisdo apurada em cada um dos cinco modelos para o SVM

Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4 Modelo 5

86,67 % 100% 100% 80% 73,33%

Por fim, a tabela 6 apresenta a Matriz de Confusao obtida por meio da aplicacao no

conjunto de dados total (74 ratos) do melhor modelo SVM obtido.

Tabela 6: Matriz de Confusdo do conjunto total para o SVM

Estimado

Saudavel Transgénico

Saudavel
Transgénico

Ap0s a aplicacdo no conjunto total do melhor modelo obtido para a classificacdo

do elementos do conjunto de teste, obteve-se 100% de precisao.

4.5. Resultados obtidos por meio da técnica de SVM+

Os dados foram separados em conjunto de treino e conjunto de teste, similarmente
ao realizado para o SVM sem utilizacao de informacao privilegiada. Cinco modelos SVM+
foram criados, cujos parametros, apds afinados manualmente, compuseram a classificacdo
dos elementos do conjunto de teste. Ressalta-se que, tanto para o SVM quanto para o SVM+,

o kernel utilizado foi o Radial.
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A tabela 7 ilustra a matriz de confusdao de um dos cinco modelos SVM+ criados
para a classificacdo dos elementos do conjunto de teste, obtida por meio de um dos passos

da validacao cruzada e sem ajuste de parametros.

Tabela 7: Matriz de confusdo para o modelo SVM+ sem ajuste de parametros para os dados do conjunto de
teste

Estimado

Saudavel Transgénico

Saudavel
Transgénico

Por meio da tabela 7, nota-se que o modelo apresentou precisdao de 86,67% na

classificacdo dos dados do conjunto de teste.

Com o intuito de melhorar a performance, realizou-se o ajuste dos parametros do
modelo SVM+. Diferentemente do modelo SVM, em que o pacote caret, do software R,
possui uma fungdo especifica para fazer o ajuste dos parametros C e y, para o SVM+ esta
fun¢do ndo foi encontrado. Assim, tal ajuste foi realizado manualmente, alterando-se os

valores de C e y de forma a encontrar os modelos com maior precisao.

A tabela 8 ilustra a matriz de confusdo obtida para o modelo SVM+, com a
utilizacdo das técnicas de validag¢do cruzada e de ajuste de parametros, que apresentou a

melhor precisdo na classificacdo dos elementos do conjunto de teste.

Tabela 8: Matriz de confusdo para o modelo SVM+ com validagdo cruzada para os dados do conjunto de
teste

Estimado

Saudavel Transgénico

Saudavel 8 0
Real ,
Transgénico 1 6

Pela anélise da tabela 7, verifica-se que a precisdo do melhor modelo SVM+ na

classificacdo dos dados do conjunto de teste foi de 93,33%.
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A tabela 9, abaixo, ilustra a soma das matrizes de confusido dos cinco modelos
SVM+ criados. Desta forma, nota-se a precisido agregada de 83,78% na classificacdo dos
dados do conjunto de teste, inferior ao percentual de 87,84% obtido pela aplicagao do SVM

sem utilizac@o de informacao privilegiada.

Tabela 9: Soma das matrizes de confusdo para os cinco modelos SVM+ para os dados do conjunto de teste
com utilizacdo de validacdo cruzada e ajuste de pardmetros

Estimado

Saudavel Transgénico
37 3

Saudavel
Transgénico

Real

No que diz respeito a cada um dos 5 modelos SVM+ criados, as precisdes sao as

apresentadas na tabela 10.

Tabela 10: Precisdo apurada em cada um dos modelos SVM+

Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4 Modelo 5
86,67% 93,33% 78.,57% 86,67% 73,33%

Na tabela 11 é mostrada a Matriz de Confusdo obtida por meio da aplicagao no

conjunto de dados total do melhor modelo SVM+ criado.

Tabela 11: Matriz de Confusdo do conjunto total para o SVM+

Estimado

Saudavel Transgénico
Saudavel 40 0
Transgénico 1 33

Ap0s a aplicag@o no conjunto total, ou seja, nos 74 ratos, do melhor modelo gerado
para a classificagdo do elementos do conjunto de teste, obteve-se 98,65% de precisio,

resultado ligeiramente inferior ao percentual de 100% alcangado por meio da aplicagdo do
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SVM sem utilizacdo de informacdo privilegiada. No entanto, este erro se refere ao erro da

classificacdo de apenas um rato.
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5. Conclusao

O objetivo deste trabalho consistiu na constru¢do de um modelo fundamentado no
algoritmo SVM+, capaz de classificar ratos transgénicos por meio da textura de imagem
OCT extraida do olho direito. Para tal, foram considerados dados de ratos saudaveis e

transgénicos.

A tomografia de coeréncia Optica foi utilizada para obtencdo da imagem da retina
dos ratos. Esta, por sua vez, foi dividida em 4 quadrantes. Apds, obteve-se uma imagem de
fundo por camada da retina considerada que transformou a informac¢do em 3D em 2D. Por
fim, foram aplicados 20 indicadores de analise de textura em cada um dos 4 quadrantes da

imagem de fundo que foram usados como features para o modelo SVM.

As features que melhor separaram os dados foram Inertia (segundo quadrante),
INN (terceiro quadrante), Inertia (primeiro quadrante), IMC2 (terceiro quadrante), Inertia
(quarto quadrante) e ClusterShade (terceiro quadrante), encontradas por meio do teste-t ou
de Mann-Whitney, conforme os dados tivessem ou ndo tivessem distribui¢do Normal,
respetivamente, no grupo dos ratos sauddveis e no grupo dos ratos transgénicos. O teste de
Kolmogorov-Smirnov foi utilizado para verificar se a distribuicdo das features entre os

grupos era Normal.

Quanto aos resultados do trabalho, pode-se verificar que, comparativamente ao
SVM+, a técnica SVM sem utilizacdo de informacdo privilegiada alcangou resultados
melhores na classificagdo de ratos em sauddveis ou transgénicos. Assim, a informagao
relativa ao SVM+, para o caso em andlise, ndo foi util, mas sim prejudicou o poder de

predicao do modelo.

Com o intuito de explicar o resultado inferior do SVM+, alguns factores podem ser
destacados: ndo existéncia de uma implementacdo de fun¢ado de tuning para o SVM+; o facto
de as features consideradas terem elevado poder discriminatério; € ndo se ter testado os
resultados considerando menos features no modelo, caso em que o SVM+ parece produzir

melhores resultados.

A ndo existéncia na biblioteca de R de uma implementacio de funcdo para realizar

o tuning no SVM+ prejudicou a comparagdo entre os resultados das técnicas de SVM e
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SVM+. Para o SVM, o pacote caret, do software R, possui uma fun¢ado especifica para fazer
o ajuste dos pardmetros C e y. Assim, por meio da utilizacdo de listas de valores para os
citados parametros, a fun¢do cria diferentes modelos SVM cujos parametros sdo as distintas
combinacdes de C e y e, no final, exibe C e y que forneceram o melhor ajuste ao modelo.
Para o SVMH+, este ajuste foi realizado manualmente. Desta forma, o total de modelos criados
por meio da combinacdo entre C, y e os parametros referentes a informacao privilegiada foi

inferior ao empregado para o SVM.

No que diz respeito ao alto poder discriminatério das features, patente no facto de
existirem vdrias features significativas, as diferencas entre grupos foram tdo evidentes que
0 SVM obteve 100% precisao. Como consequéncia, ndo foi possivel avaliar correctamente

o desempenho relativo entre o SVM e o SVM+.

Em relagao ao terceiro factor acima citado, destaca-se que, devido ao exiguo tempo
para elaboracao deste trabalho, ndo foi realizada a andlise da capacidade de predi¢do do SVM
com menos features. Nesta dissertacdo foram utilizadas 6 features. Talvez o uso de menos
features diminuisse a precisdo do modelo SVM e, portanto, evidenciasse a diferenca entre a
utilizacdo das técnicas de SVM com e sem informacgdo privilegiada. A comprovacgdo desta

hipdtese fica como sugestao de trabalhos futuros.
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