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Resumo

O problema de andlise e predicao de expressdo génica pode envolver o processamento
de vérios dados bioldgicos. Algoritmos da drea de aprendizado de maquina supervisionado sao
frequentemente utilizados para resolver tal problema. Neste trabalho foi estudado o desempenho
do algoritmo Nearest Convex Hull Classification (NCHC) comparado a outros algoritmos de
aprendizado de maquina supervisionado, quando aplicados a quatro bases de dados diferentes,
sendo duas delas relacionadas a expressao génica. O NCHC, com o auxilio da técnica de reducdo
de dimensionalidade SVM-RFE, apresentou resultados significativos para bases de dados com
poucas dimensdes.

Palavras-chave: Geometria computacional, Aprendizado de mdquina, Anélise de expressao
génica.



Abstract

The problem of analysis and prediction of gene expression may involve the processing
of various biological data. Algorithms of the supervised machine learning area are often used to
solve such a problem. In this work, the performance of the Nearest Convex Hull Classification
(NCHC) algorithm was compared to other supervised machine learning algorithms when applied
to four different databases, two of them related to gene expression. The NCHC, with the aid of
the dimensional reduction technique SVM-RFE, presented significant results for databases with
few dimensions.

Keywords: Computational geometry, Machine learning, Gene expression analysis.
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1 Introducao

Na drea de aprendizado de mdquina supervisionado, a andlise de dados e o estudo
da correlacdo entre caracteristica sdo aspectos comuns em diversos contextos. Sistemas de
predicoes e classificacdes sdo topicos amplamente abordados e utilizados para a solucao de
diversos problemas, como a andlise de expressdo gé€nica e o estudo da longevidade em seres
vivos, o que € descrito por Fabris et al. (2017).

Dentre os problemas citados, existe o da diferenciac@o de trés tipos de flores da espécie
Iris. As figuras 1.1(a), 1.1(b), 1.1(c) e 1.1(d) ilustram uma representacao geométrica dos dados
referentes a 4 atributos, como o tamanho das pétalas, de um conjunto de 50 flores que ja estdao
rotuladas em 3 tipos: Iris setosa, Iris virginica e Iris versicolor. Cada grafico contém uma
combinacao entre os atributos mencionados para cada eixo.

Por conveniéncia, foram usados diferentes grificos representando o R? devido &
dificuldade de representar os pontos no R*. Cada ponto representa uma flor e os valores dos
atributos relacionados a ela.

Nesse exemplo, fica explicitado o motivo de classificadores que se baseiam na anélise
geométrica dos atributos funcionarem em diversos casos, e além disso percebe-se a formacao de
politopos, convexos ou ndo, que representam as diferentes classes em um sistema (no caso para
cada tipo de flor).

Diversos algoritmos de classifica¢do utilizam a ideia da representacdo geométrica dos
dados para criar um hiperplano que representa um modelo que pode ser usado de forma efetiva na
etapa de classificacao. O algoritmo KNN também utiliza a distancia euclidiana entre os pontos,
porém essa caracteristica acaba considerando uma delimitacdo hiperesférica das classes, o que
nao € observado no exemplo da Figura 1.1, além de desconsiderar a correlacao entre os pontos
de um mesmo conjunto.

Em um caso genérico de classificac@o, se deseja identificar qual a classe mais provavel
que um ponto qualquer no RY, considerando outros diversos pontos j4 rotulados. Serd que
existe um algoritmo, que tenha custo computacional vidvel, capaz de considerar a construcao
dos politopos gerados por cada classe e com isso, calcular a distancia do ponto a cada politopo?
Tal algoritmo teria bons resultados em relacdo aos algoritmos de classificacdo mais comuns
observados atualmente na literatura?

Nalbantov et al. (2006) explica que o algoritmo Nearest Convex Hull Classification
(NCHC) considera os convexos formados por diferentes classes, como ilustrado na Figura 1.2.
Nesta figura, € apresentado o uso do NCHC para um problema de classificacdo que envolve
duas classes, onde os dois fechos convexos (CH), que representam as classes “-” e “+” sdo
utilizados para classificar o ponto “x” que ndo possui nenhum rétulo conhecido. Para realizar
essa classificag@o, o algoritmo calcula a distancia euclidiana do ponto “x” para todos os convexos,
e 0 mesmo tem a sua classe estimada como a classe representada pelo convexo mais proximo
de acordo com as distancias calculadas. Alguns trabalhos, como o de Chen et al. (2014),
demonstram bons resultados do NCHC em comparagdo a outros algoritmos como o SVM em
algumas situagdes.
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Figura 1.1: Representag@o da correlag@o entre os quatro atributos do dataset Iris.
Cada cor representa uma das classes (tipo da Iris). Os eixos representam os atributos. Fonte: Elaborado

pelo autor.

Figura 1.2: Exemplificag¢@o do algoritmo NCHC.
Fonte: Nalbantov et al. (2006).
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Em alguns casos, pode haver diferenca em se considerar um conjunto de pontos como
um convexo e um nao convexo. A Figura 1.3 ilustra tal caracteristica:
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(a) Representacdo dos conjuntos por politopos (b) Representagao dos conjuntos por politopos nao
convexos convexos

Figura 1.3: Exemplo de classificacdes baseadas em poligonos convexos € ndo convexos.
Deseja-se predizer se 0 “?” ¢ membro do grupo “X” ou “O”. Fonte: Elaborado pelo autor.

Com isso, podemos considerar que em algumas situacdes o algoritmo NCHC pode errar
a classificacao devido a essa pequena diferenca. Percebe-se que na Figura 1.3, a distancia entre
ponto e conjuntos pode ser divido em trés etapas:

* Encontrar as faces formadas por cada conjunto que sdo as mais préximas do ponto que
se deseja calcular a distancia;

 Calcular a distancia entre o ponto e cada face encontrada;

* Identificar o grupo mais préximo do ponto e realizar a predi¢do considerando as
distancias as faces.

Vemos que na representacdo apresentada na Imagem 1.3(a), utilizada no algoritmo
NCHC, pode generalizar situacdes onde faces relativamente grandes sao criadas. Estas faces
representam uma interpolacgdo entre os pontos que a formam, que pode acontecer em um nimero
qualquer de dimensdes. Percebe-se que a distribuicdo e quantidade de pontos que sdo utilizados
para formar os fechos convexos sdo critérios que influenciam diretamente no tamanho das faces
geradas. Na Imagem 1.3(b) vemos uma outra representacdo, que nao acontece no algoritmo
NCHC, onde uma das faces representadas na Imagem 1.3(a) € estruturada como duas faces
diferentes. Repare que o ponto “?” apresentado na imagem tem suas classificacdes diferentes
para cada representa¢do, de acordo com a distancia calculada para os poligonos.

Diversos problemas podem ser encontrados em ambas representagdes. Um desses
problemas € a necessidade de niimero de representantes por classe que cresce de acordo com o
numero de dimensodes do problema.

1.1 Motivagao

Diversos estudos que utilizam algoritmos de aprendizagem de maquina supervisionado
para a classificacdo e andlise de dados bioldgicos como as de andlise de expressao gé€nica
comumente utilizam o algoritmo Support Vector Machine (SVM) em seus estudos devido a sua
consolidacdo no estado da arte da drea, como vemos nos trabalhos de Ramaswamy et al. (2001),
Yeoh et al. (2002) e Brown et al. (2000).
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Também, vemos que as descri¢des dos algoritmos de aprendizado de maquina supervisio-
nado muitas vezes exploram a interpretacdo geométrica dos dados para formalizar suas defini¢Oes.
Neste trabalho, buscou-se explorar o desempenho do algoritmo NCHC em diferentes bases
de dados, incluindo a de expressao génica, seguindo as metodologias indicadas por diferentes
trabalhos mencionados no capitulo de revisdo bibliografica. Dentre os objetivos apresentados,
estd a andlise do NCHC quando aplicado junto a técnicas de reducao de dimensionalidade como
o SVM-RFE e a transformacao de kernel Radial Basis Function (RBF). Também, o trabalho se
propde a observar e discutir os motivos que influenciam os erros de classificagdo pelo algoritmo
NCHC.

Com isso, espera-se observar as diferengas entre o uso de diferentes classificadores
como o NCHC e SVM quando aplicados a diferentes conjuntos de dados. Além disso, diversas
ferramentas que existem hoje como a biblioteca scikit-learning da linguagem de programacgdo
Python podem facilitar o estudo dos algoritmos de aprendizado de miquina, sendo que estes
existiam nos tempos em que alguns dos classificadores como o NCHC foram propostos.

1.2 Conteudo do trabalho

No Capitulo 2 deste trabalho serdo apresentados os fundamentos e defini¢des necessarias
para o entendimento dos trabalhos relacionados e dos algoritmos de aprendizado de mdquina
estudados. Tais conceitos serdo apresentados posteriormente no Capitulo 3 que elucidard os
trabalhos relacionados e a revisado de literatura do problema, e abordard alguns trabalhos que
envolvem andlise de expressao génica com aprendizado de mdquina supervisionado. Apds isso,
o Capitulo 4 apresentard a proposta, objetivos e metodologia dos experimentos realizados neste
trabalho, que envolvem a implementacao do algoritmo NCHC e a descricdo da forma como
o0 mesmo serd comparado com outros classificadores. Com isso, os resultados, presentes no
Capitulo 5 serdo demonstrados e discutidos e por fim, serdo apresentadas as conclusdes obtidas
junto as consideragdes finais no Capitulo 6.
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2 Fundamentacao Teorica

Os algoritmos de aprendizado de mdquina possuem, em sua maioria, algumas defini¢des
formais. Neste capitulo, serdo apresentados os fundamentos necessdrios para a interpretagao
do funcionamento desses algoritmos, além de defini¢des em relacdo a alguns dos fundamentos
utilizados na definicao do algoritmo NCHC.

2.1 Convexos

Um convexo pode ser definido como um conjunto C tal que C € R? e para todo x; e x j
pertencentes a C, o segmento de reta entre x; € x; deve também ser contido em C.

Pode-se representar um convexo com um conjunto de equagdes que representam
hiperplanos tangentes a cada uma das faces do convexo, no formato:

w;: djoxo + Ajjx1 + ...+ /li(d—l)xd—l = b; 2.1

Onde w; representa a i-€sima face do convexo C, e d a dimensdo do problema. Para um
ponto x qualquer, x pertence ao convexo C se e somente se 0 mesmo satisfaz todas as equagdes
Adioxo + Ajjx1 + ... + /ll-(d_l)xd_l —b; <0.

2.2 Convex Hull

A determinagao do Convex Hull ou fecho convexo é um problema que busca determinar
as faces de um politopo de menor drea possivel que possui em seu interior um conjunto de pontos
especificados. Para isso, € necessdrio identificar quais s3o os pontos que fazem parte dessas faces
e representd-las apropriadamente. Genericamente, podemos definir o problema de encontrar o
Convex Hull de um conjunto finito de pontos S como:

N N
ConvexHull(S) = Z a;ix;|Vi:a; > 0e Z a =1 2.2)
i=1 i=1

Onde «; representa um peso atribuido ao i-€simo ponto do conjunto, de forma que os
pesos de cada ponto sdo utilizados como combinacado para obter-se qualquer ponto dentro do
convexo. Uma analogia utilizada frequentemente para a explica¢do da determinagdo do Convex
Hull de um conjunto finito de pontos € a de se esticar um eldstico em volta de diversos pregos
e tentar descobrir a conformacao final do eldstico apds solta-lo. A Figura 2.1 ilustra a ideia
basica do problema no R?. E importante ressaltar que os convexos podem ser definidos em um
nimero qualquer de dimensdes, onde as faces serdo formadas sempre por N pontos em convexos
construidos a partir de pelo menos N + 1 pontos no RV,
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Figura 2.1: Representacio da identificagdao do fecho convexo.
Fonte: Elaborado pelo autor.

2.3 Classificagao

Em aprendizado de maquina supervisionado, classificar significa atribuir um rétulo
a uma determina instancia (inicialmente nao rotulada) considerando uma base de dados com
diversas outras instancias ja rotuladas. As instancias podem ser representadas por pontos
que podem estar dispostos em um nimero variado de dimensdes, que representam diferentes
atributos. Considere dois ou mais conjuntos de pontos (em uma dimensao finita) C1, C2, ...,
CN, que representam diferentes classes. Um ponto P qualquer no R", nio pertencente a nenhum
dos conjuntos C1, C2, ... CN pode possuir diferentes tipos de distancias a cada um destes
conjuntos, como a menor distancia dentre o ponto P e cada ponto de um conjunto. Tais distancias
podem ser utilizadas para estimar a provdvel classe do ponto P, entretanto ndo haverd nenhuma
garantia que o mesmo pertenga a qualquer uma das classes envolvidas no problema. De forma
genérica, os conjuntos de dados que sao utilizados pelos algoritmos de classificacdo podem ser
representados pela expressdo (X1, y1), ..., (X4, y») onde y; pertence ao dominio dos ndimeros
inteiros e representa a classe de um ponto qualquer, e X; é um vetor real de dimensio finita
(comum a todos os pontos), que representa as caracteristicas de cada instancia.

Um exemplo de um sistema de classificacdo € definido por dois conjuntos H e M,
que representam homens e mulheres, e que contém diversos pontos no R? onde um dos eixos
representa a altura e o outro eixo representa o peso de um determinado individuo. Nesse exemplo,
havera 9 pontos que representam 9 homens e 10 pontos que representam 10 mulheres. A Figura
2.2 ilustra uma possivel distribuicdo dos valores de cada ponto. Neste exemplo, vemos que todos
os homens possuem altura superior a 1 (um) metro e 80 (oitenta) centimetros.

No exemplo, mostra-se um problema de classificagdo bindrio, onde existem apenas duas
classes. Entretanto, ¢ comum a existéncia de problemas de classificacdo onde hd mais que duas
classes. Parte dos classificadores conhecidos funcionam apenas para classificacao bindria, mas
como explicitado no trabalho de Hsu e Lin (2002), existem diversas abordagens para resolver
problemas de classificacdo multi-classes com classificadores bindrios.

E comum que os sistemas de classificacdes dividam as instancias do problema em trés
conjuntos: treino, validacdo e teste. O conjunto de treino € o conjunto que se utiliza para a
construcao dos modelos dos classificadores, o conjunto de validacdo sdo as instancias utilizadas
para avaliar o desempenho dos classificadores e alterar possiveis parametros dos mesmos, € o
conjunto de teste € utilizado para avaliar o desempenho final do classificador apds aos ajustes
feitos de acordo com a base de teste. Os parametros mencionados anteriormente também podem
ser chamados de hiper-pardmetros que podem ser usados para alterar e flexibilizar os modelos
gerados pelos classificadores de forma que tenham um melhor desempenho nas bases de dados.
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Figura 2.2: Exemplo de um problema de classificacao.
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A Figura ilustra a representacao de 19 individuos representando homens (circulos em azul) e mulheres

(simbolo "X"em vermelho) de acordo com suas alturas e pesos. Fonte: Elaborado pelo autor.

O processo de encontrar os melhores hiper-parametros € comumente chamado de funning de

parametros.
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2.3.1 Support Vector Machines (SVM)

O algoritmo Linear SVM (neste trabalho simplificaremos como SVM), cuja ideia
principal € ilustrada na Figura 2.3 pode ser utilizado para diversos problemas de regressao e
classificacao. Esse classificador € bindrio e busca encontrar um hiperplano que separa as duas
classes do problema e que também maximize a distancia entre os pontos mais préximos da
fronteira de decisdao gerada. Os pontos mais préximos da fronteira de decisao sdo denominados
vetores de suporte, € em casos onde as classes ndo podem ser separadas linearmente, o algoritmo
utiliza um parametro fornecido pelo usudrio que funciona como varidvel de folga para permitir a
construcao do hiperplano que separa a maior parte dos pontos. Existem casos onde instancias
de classes fogem da distribuicao da maior parte dos membros da classe ao qual pertence, o que
pode causar situacdes onde as classes ndo podem ser separadas linearmente. Essas instancias sdo
chamadas de outliers, e a Figura 2.4 ilustra um exemplo desses casos.

&3 £3
& 52 & £3 Fronteira de
R 3 decisdo
A 180
|
t
1]
r
d
(metros)

Peso (kg)

Figura 2.3: Exemplo da estratégia utilizada pelo algoritmo SVM.
Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 2.4: Exemplo da estratégia utilizada pelo algoritmo SVM com a ocorréncia de outliers.
Fonte: Elaborado pelo autor.

2.3.2 Arvores de Decisdo e Florestas Randdémicas

As arvores de decisoes, no contexto de aprendizado de mdquina, sdo estruturas onde
uma 4arvore de busca € construida de forma que os nds folhas representam provaveis classes
do problema, e os demais nds representam valores relacionados as caracteristicas do problema
que sao utilizados para a comparagdo. A partir da raiz, os atributos da instancia que se deseja
classificar sdo comparados com os valores dos nés nao folhas (relacionados a uma caracteristica),
e de acordo com o resultado da comparag¢@o o fluxo da busca € alterado para algum dos ramos do
no.

A etapa de modelagem das arvores de decisdo a partir de um conjunto de dados de
treinamento € a mais complicada da técnica, que possui diversos tipos de implementacao na
literatura, e que em sua maioria consideram a distribui¢cao dos dados como a entropia observada
em cada caracteristica das instincias conhecidas.

Atualmente, a técnica de ensemble, que consiste na unido de dois ou mais classificadores,
¢ utilizada em muitos casos. A técnica considera conjuntos classificadores diferentes, ou
vérias instancias de um mesmo classificador com parametros diferentes, como o Random Forest
(Floresta Randomica). O Random Forest consiste na elaboragdo de vdrias arvores de decisao
diferentes, geradas a partir da divisdo do conjunto de dados em diferentes subconjuntos que
contém quantidades de caracteristicas e instancias da base de treino variadas.

O Random Forest tem como um de seus principais parametros o nimero de drvores que
serdo criadas. Apesar do processo de estimar o nimero de drvores nao ser trivial, o algoritmo é
usado amplamente na literatura por ter um bom desempenho ao tentar-se distinguir classes com
fronteiras complexas como casos onde algumas das classes do problema precisam ser definidas
por fungdes continuas por partes.
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2.3.3 K-Nearest Neighbors (KNN)

O algoritmo KNN ¢ um algoritmo de aprendizado supervisionado, que € frequentemente
utilizado para classificagdo ou para comparagcdo com outras classificadores. Sua ideia central
estd na comparacao da distancia euclidiana entre as instancias das classes. Apesar de simples, o
algoritmo apresenta grandes taxas de acerto nas classificacdes de vérias bases de dados.

Para classificar uma instancia desconhecida, ainda ndo rotulada, o algoritmo realiza
a distancia euclidiana entre a instancia desconhecida e todas as que ja possuem uma classe
conhecida. Apos isso, o algoritmo seleciona os K pontos com menor distancia, onde K € um
parametro do algoritmo, e dentre estes pontos verifica-se a classe mais presente. Com isso,
pode-se estimar uma classe a instancia desconhecida e também uma probabilidade relacionada
a classificacdo, onde esta probabilidade estd relacionada a quantidade de vezes que a classe
escolhida foi identificada nos K pontos escolhidos.

2.3.4 Multilayer Perceptron (MLP)

Multilayer Perceptron (MLP) é um algoritmo que pode ser usado no problema de
classificagdo. A Figura 2.5 ilustra a estrutura de seu funcionamento, onde o algoritmo busca
otimizar os pesos wy, wi, ...wy de cada neurdnio (ou perceptron) de uma rede, de forma que as
instancias dos conjuntos de treinamento que possuem N dimensdes tenham o erro de classificacao
minimizado. O célculo do erro consiste na diferenga entre os valores de saida das redes e os
rétulos corretos de cada instincia da base de treinamento.

O algoritmo executa de forma iterativa, dependendo da convergéncia em suas etapas
de treinamento. Além disso, outros fatores fundamentais para o bom funcionamento deste
algoritmo consiste na escolha da funcao o presente na imagem mencionada, que é chamada de
funcdo de ativagdo dos neurdnios. Também, o niimero de camadas e neur6nios por camadas sdao
parametros importantes para a convergéncia do classificador. Essas caracteristicas permitem que
o MLP aprenda fronteiras de decisdes complexas entre diferentes classes de um problema de
classificagao.

Input Hidden Output
layer layer layer

Figura 2.5: Tlustracao da estrutura do algoritmo MLP.
Fonte: Retirado de
https://github.com/PetarV-/TikZ/tree/master/Multilayer%$20perceptron.
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2.3.5 Naive Bayes Classifier

O algoritmo de aprendizado de maquina Naive Bayes utiliza o conceito de inferéncia
bayesiana para realizar as classificacoes. A Equacdo 2.3 apresenta o cdlculo necessdrio para
estimar a probabilidade de uma instancia com valores x1, . . ., x, pertencer a uma classe Ck.

Apesar de simples, o algoritmo funciona bem em diversas situa¢des, porém, € considerado
‘ingénuo” por assumir que as caracteristicas do problema sdo independentes, caracteristica
necessdria nas etapas em que os conceitos de inferéncia bayesiana sao utilizados.

PCr | x1,...,x,) = P(Ck)np(xl' | Ci), (2.3)
i=1

2.3.6 Quadratic Discriminant Analysis (QDA)

O classificador QDA € um classificador que busca encontrar uma fronteira de decisao
quadrética. A Figura 2.6 ilustra uma situagao onde uma fronteira de decisdo definida por uma
funcdo quadrética pode ter vantagens ao tentar diferenciar duas classes em um problema de
classificagdo em relagdo a um modelo de classificagao linear simples.

Linear Discriminant Analysis vs Quadratic DiscriminantAnalysis

Linear Discriminant Analysis Quadratic Discriminant Analysis
@) @)

Data with
fixed covariance

Data with
varying covariances

Figura 2.6: Tlustracao da estrutura do algoritmo QDA.
Fonte: Retirado de
https://scikit-learn.org/stable/modules/lda_gda.html#lda-qgda.


https://scikit-learn.org/stable/modules/lda_qda.html#lda-qda
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2.4 Reducao de caracteristicas

E comum que problemas de classificacdes apresentem diversas caracteristicas que sio
desnecessdrias ou que serdo desconsideradas pelos classificadores, podendo prejudicar o modelo
de classificacdo criados pelos mesmos. Com isso, diversas técnicas de selecdo e transformagao
de caracteristicas foram propostas de forma que possam ser utilizadas como pré-processamento
dos dados com o objetivo de melhorar os desempenhos dos classificadores.

2.4.1 Kernel Trick

As transformacgdes de kernel consistem em mapear as dimensdes de um espaco em
outro, e em aprendizado de maquina é comum o seu uso em casos onde os dados estao dispostos
de forma que as classes do problema nao sao linearmente separdveis, prejudicando o uso de
algoritmos como o SVM.

Nesses casos, a técnica é também chamada de kernel trick, e pode mapear as instancias
do problema de classificacdo de um espago para outro que ndo terd necessariamente 0 mesmo
nimero de caracteristicas. Entretanto, encontrar um kernel de transformacdo de um espacgo
em que os dados ndo sdo linearmente separdveis para um espaco em que as instancias podem
ser separadas linearmente pode se tornar um problema de otimizacgdo, sendo assim frequente a
implementacgdo de algoritmos de aproximagdo ou heuristicas para resolver tal problema.

2.4.2 Radial Basis Function

Um dos tipos de kernels frequentemente utilizados € o kernel RBF (Radial Basis
Function). Nele, as caracteristicas sdo mapeadas de acordo com uma fun¢do gaussiana,
explorando a relacdo entre as caracteristicas. A Figura 2.7 ilustra um caso de transformacao de
um espaco do R? onde duas classes que nio podem ser separadas linearmente é transformado
para um espaco do R? por meio de uma transformagio gaussiana onde os dados podem ser
separados por um plano. Um pardmetro importante para esta transformacao € a escolha do valor
v, utilizado para construir a distribui¢do gaussiana.

2.4.3 SVM-RFE (SVM Recursive Feature Elimination)

O SVM-RFE € uma técnica de selecdo de caracteristicas onde o algoritmo SVM ¢
utilizado vérias vezes no conjunto de dados (ou parte dele) recursivamente da seguinte forma:
cria-se o hiperplano para separar as classes do problema; computa-se a ordenagdo dos coeficientes
do hiperplano considerando as dimensdes mais relevantes para o processo de separacdo; elimina-
se as dimensdes menos relevantes; inicia-se o préximo passo da recursdo com uma dimensao a
menos.

O algoritmo pode exigir um grande custo computacional em alguns casos, podendo
ser flexibilizado ao modificar o tamanho do passo de cada recursdo, onde o tamanho do passo
representa o nimeros de caracteristicas eliminadas a cada etapa. E comum observar o uso desse
algoritmo em problemas de classificacdo de expressoes génicas e selecdes de genes, o que pode
ser explicado pelo fato de que esses problemas envolvem muitas vezes uma quantidade de genes
maior que um humano poderia analisar sem nenhum tipo de filtragem.
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Data in R*3 (separable)

14 1 - !
. . .
4 . " L L L]
12 J e . s ete
10 P T A Y
“..t.'; Ll . '1' . ﬂ" "c H :;..‘:
oa v, ’n.. . d L
] - . .
06 7
04 7
e s iae
L LYy “g n‘*
"‘--.__\_ S
-10 . —
=03 . ~———— o5 10
Y tahe 1.0 0.3 0o -
L - 1.0 ¥ Label

Figura 2.7: Exemplo da transformada de kernel RBF.

Fonte: Retirado de

https://medium.com/@vivek.yadav/how-neural-networks—learn-nonlinear-
functions—and-classify-linearly—-non-separable-data-22328e7e5bel.
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3 Revisao Bibliografica

3.1 Aprendizado de Méquina e Bioinformética

Predicdo ou classificacdo € um problema dentro drea de aprendizagem de médquina
que € explorado atualmente em diversas aplicacoes e situacdes. Pode-se utilizar ferramentas
computacionais para a predicao de cancer, estimar genes relacionados a determinadas doengas,
entre outros assim como mostrado por Baldi e Brunak (2001) e Larranaga et al. (2006). Para que
essas aplica¢Oes possuam um bom resultado, € necessario um conjunto relativamente grande de
base de dados.

Segundo Touw et al. (2012), na drea da bioinformadtica a ciéncia dos “omics” é uma
fonte considerdvel de geracdo de dados, assim como pode ser visto em genomics, proteomics,
entre outras. A andlise desses dados pode muitas vezes gerar informagdes e conhecimentos ou
confirmar teorias e sensos comuns (ainda nao provados ou confirmados estatisticamente) como a
predicao da relevancia da ontologia de genes e interagdes de componentes quimicos na predi¢ao
da expectativa de vida como mostrado por Barardo et al. (2017).

O uso de algoritmos de aprendizado de maquina supervisionados podem servir de
apoio a suposicoes devido aos seus embasamentos estatisticos e ao fato de que os mesmos
possam provir um modelo interpretdvel para a identificagdo das principais caracteristicas em
um problema de classificacdo. Entretanto, a escolha dos genes que devem ser utilizados para
caracterizar e classificar amostras de expressoes génicas pode ndo ser uma tarefa trivial e que
causa grande influéncia nos algoritmos de classificagdo, como mostrado no trabalho de Statnikov
et al. (2004), onde sdo apresentados alguns métodos de selecdo de caracteristicas em problemas
de classificacdo de expressao gé€nica, que sdo amplamente utilizados para melhorar os resultados
e evitar overfitting (especifidade da solug¢do para apenas os dados utilizados) em alguns casos.

Como ilustra a Figura 3.1 a seguir, a expressdao de genes em um estudo pode ser
representada em um formato de matriz. Ao analisar essas matrizes, podemos observar correlagoes
entre expressoes génicas devido ao processo natural de casos onde genes fazem parte de uma
mesma via metabdlica e/ou fazem parte de um mecanismo de regulacdo ou expressao génica. Ha
casos onde se considera até 15000 genes em um tnico estudo como mostrado por Statnikov et al.
(2004), o que pode acabar influenciando na etapa de classificagdo e assim, fazendo necessario o
processo de selecdo de genes.
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Samples-> T1 T2 T3 T4 TS T6 T7 N1 N2 N3 N4 P value
Genes Expression level relative to non-tumor poal

Gene 1 2.4 2 25 1.5 2 23 1.7 1 1 0.81 9.5E-06
Gene 2 2.8 3.2 1.4 1.7 26 3.7 25 1 0.8 0.7 0.7 8.0E-05
Gene 3 2 3.5 1.4 1.8 2 2.5 2.2 0.7 1 Q.7 0.6 8.6E-05
Gene 4 2.2 22 2.7 1.3 23 a7 1.7 07 0.9 0.9 09 0.00012
Gene 5 5.2 2 3.7 2 58 3.2 1.6 0.7 0.7 0.7 0.6 0.00014
Gene 6 6.9 15 18 58 12 21 23 09 1.6 0.7 1.2 0.00015
Gene 7 5.4 21 3 2.2 3.5 2.8 1.5 0.8 1.2 0.9 0.8 0.00022
Gene 8 3.1 2.3 1.8 1.7 29 1.5 1.2 0.7 0.7 1 0.7 0.00023
Gene 9 9.7 25 23 6.1 9.5 23 2.4 1.2 1.6 08 1.1 0.00024
Gene 10 7.6 14 13 4.7 82 24 21 0.9 1 0.8 1.1 0.00025
Gene 1 4.8 7.7 2.1 2.3 6.6 a7 7.4 1.1 1.2 0.6 1.2 0.00028
Gene 12 36 57 3.8 33 4.7 6.6 1.8 1.7 0.9 1.1 1 0.00029
Gene 13 5.7 9.8 12 4.5 6 17 1.7 1 1.3 0.8 0.8 0.00031
Gene 14 1.5 2.1 1 1.1 1.2 1.2 1.4 0.6 0.8 0.6 08 0.00031
Gene 15 2.5 29 1.9 1.8 55 2 1.3 1 0.8 0.7 0.7 0.0004
Gene 16 2.2 15 1.3 1.2 1.4 1.8 1.1 0.8 0.8 0.8 0.8 0.00042
Gene 17 5.9 2 3.4 25 4.3 a1 241 1.2 1.3 1.5 1 0.00048
Gene 18 4 16 2.8 1.4 29 2.2 1.6 0.9 0.9 1 0.8 0.00052
Gene 19 1.6 1.5 2.3 1.4 1.4 1.8 1.6 11 1.2 1 1.1 0.00059
Gene 20 3.8 6.7 6.6 23 4 11 15 0.8 1.1 0.8 0.8 0.00059
Gene 21 5.3 1.8 2.6 1.4 3.4 2.2 1.6 0.7 0.8 0.8 0.8 0.0006
Gene 22 4.2 19 1 2 42 4.3 79 16 1.1 1.3 10.9 0.00061
Gene 23 2.3 13 2.5 1.8 57 2.2 1.8 11 0.7 0.6 0.7 0.00066
Gene 24 2.9 1 2.9 2.2 3.8 1.9 2.3 0.9 0.8 0.9 0.8 0.00071
Gene 25 26 14 1.7 14 24 1.7 1.3 0.9 0.9 0.9 08 0.00079
Gene 26 5.8 2.3 3.4 2.1 5 4.7 1.7 1.2 0.8 1.2 0.6 0.0008
Gene 27 5.7 2 4 2.4 5 3.5 1.5 0.8 1.2 1.3 1.1 0.00093
Gene 28 1.6 2.8 1.7 1.7 1.5 2.8 1.9 1.2 1.1 0.8 1.1 0.00004

Figura 3.1: Exemplo de resultados de matrizes de expressdo génica.
Fonte: Retirado de (Zweiger, 1999, Figure 3).

3.2 Anadlise de expressao génica

A andlise de expressao gé€nica por meio do processamento de dados provindos de
microarrays DNA € um problema abordado por diversos trabalhos, onde frequentemente se
utiliza os algoritmos SVM e Random Forest (Ramaswamy et al. (2001), Yeoh et al. (2002),
Brown et al. (2000), Statnikov et al. (2008)). Esses estudos em sua maioria enfrentam o problema
de identificar a correlacdo da expressao de diferentes genes de amostras coletadas de diversas
situagdes, como a de diferentes tipos de canceres.

Nesse tipo de problema, é comum encontrar situacdes onde deseja-se aplicar algorit-
mos de aprendizagem de mdquina supervisionado para classificar diversas caracterizacoes de
expressoes. Devido a natureza da dificuldade da coleta desses tipos dados € comum que tais
trabalhos possuam cendrios onde o nimero de instancias é consideravelmente menor que a
dimensionalidade do problema, ou seja, o nimero de caracteristicas (genes) € muito maior que o
nuimero de instancias (amostras).

3.3 Deep Learning e classificacdao de expressdo génica.

Recentes trabalhos como o de Singh et al. (2016) utilizam técnicas de Deep Learning
(ou aprendizagem profunda), para resolver problemas de inferéncia e predi¢cdo relacionados a
analise de expressdo génica. Deep Learning é uma técnica que estende o conceito de redes
neurais, apresentado na Subsecao 2.3.4, podendo agregar diferentes conceitos como a operagao
de convolugao, formando as CNN (Convolutional Neural Networks), apresentadas no trabalho
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citado. Apesar do autor desse trabalho apresentar e discutir bons resultados utilizando esta
técnica para resolver o problema de predi¢dao de expressdo génica em um contexto especifico, a
técnica necessita de uma quantidade significativa de dados além dos dados presentes nas matrizes
de expressao génica. No caso do trabalho de Singh et al. (2016), foram utilizadas informagdes
relacionadas a codigos genéticos de DNA para realizar as etapas de predi¢ao.

Além da necessidade de uma quantidade grande e variada de dados, outra limitacao das
técnicas baseadas em Deep Learning € a dificuldade da interpretacdo dos modelos construidos
pelas mesmas, como apresentado no trabalho de Chen et al. (2016), que pode ser um aspecto
necessdrio no estudo de alguns casos. Contudo, até o conhecimento do autor deste trabalho,
a aprendizagem profunda é uma técnica relativamente recente quando utilizada para resolver
problemas de andlise de expressao génica, e que apresentam resultados interessantes nos estudos
encontrados. Também, € importante considerar a capacidade das topologias das redes neurais
envolvidas nessas redes poderem correlacionar as diferentes dimensdes (genes) nos problemas de
andlise de classificacdo.

3.4 Nearest Convex Hull Classification

O uso do classificador NCHC (Nearest Convex Hull Classification), proposto por
Nalbantov et al. (2006), se baseia na ideia de encontrar um convexo para cada classe de um
conjunto de dados, assumindo que as mesmas sdo separdveis linearmente. A figura 1 apresentada
no Capitulo 1 ilustra o funcionamento do algoritmo, que inclui a computacdo dos fechos convexos
dos pontos de cada classe, que pode ser realizada por diferentes algoritmos como o QuickHull
(Barber et al. (1996)). Assim como também explicado no Capitulo 1 na Figura 1.3, o convexo
gerado por esta etapa pode influenciar no desempenho do algoritmo NCHC, uma vez que as faces
geradas podem ser diferentes caso o algoritmo utilizado para computar o fecho convexo tenha
sua solucdo aproximada, o que pode ser necessario em situacdes onde o problema possui uma
alta dimensionalidade, considerando que o custo computacional para computar o fecho convexo
de um conjunto de pontos € exponencial em relacdo ao nimero de dimensdes.

Uma vez que as faces dos convexos sdo computadas, é possivel calcular a distancia
de um ponto qualquer a esses convexos. Essa distancia € calculada a partir da computagdo da
distancia do ponto para cada uma das faces dos convexos, que pode ser feita a partir do produto
vetorial dos valores do ponto e dos vetores normais dos hiperplanos que representam as faces.
Com isso, a menor distancia dentre as distancias das faces ao ponto em questdo serd a distancia
entre o ponto e o convexo. Assim que o algoritmo tem a distancia entre o ponto que estd sendo
classificado e os convexos que representam as diferentes classes, estima-se como a provavel
classe do ponto a classe do convexo que 0 mesmo € mais proximo.

No trabalho referido, o NCHC foi comparado ao SVM considerando duas situagdes
possiveis em relac@o a base de dados: casos em que as classes sdo separdveis e casos onde as
classes ndo sdo separaveis.

Os casos separdveis sdao considerados aqueles onde os convexos gerados para cada
classe ndo possuem intersecao. Nesses casos, Nalbantov et al. (2006) conclui que o SVM padrao
poderia resolver da mesma maneira que o NCHC. Porém, em casos onde existe uma sobreposi¢cao
entre os convexos de duas ou mais classes, o autor conclui que a formulagao do SVM nao pode
ser aplicada automaticamente para resolver o problema de encontrar convexo mais préximo.

Para casos ndo separdveis, diversas técnicas ja sdo encontradas na literatura para a
solucdo do problema. Uma das solucdes consiste em encontrar um kernel tal que seja possivel
mapear as caracteristicas (ou dimensdes) em um novo espago (nao necessariamente com o mesmo
nimero de dimensdes). No trabalho de Nalbantov et al. (2006) foram utilizados trés tipos de
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transformacoes na base de dados para o SVM e o NCHC em 6 bases de dados diferentes e os
resultados demonstraram um aumento na taxa de predi¢do correta ao se utilizar o kernel RBF.

No trabalho de Zhou e Shi (2009), vemos o uso de um algoritmo semelhante ao NCHC
apresentado por Nalbantov et al. (2006) para a classificacdo de imagens, onde o tal algoritmo foi
comparado com o KNN, com K = 1, demonstrando algumas caracteristicas em comum entre
os dois algoritmos como o uso da distancia euclidiana entre o ponto que se deseja classificar
e alguma outra estrutura que representa as classes no espago do problema. Trabalhos recentes
como o de Chen et al. (2014) também exploram a combinacao de diferentes técnicas, como a
redes neurais recorrentes, junto a0 NCHC, demonstrando bons resultados quando submetidos a
algumas situacdes especificas.

E possivel perceber a semelhanca entre o NCHC e o SVM, ao notar-se que ambos
algoritmos buscam estabelecer hiperplanos que modelam as fronteiras de cada classe envolvida no
problema. Porém, percebe-se que o SVM busca construir apenas um hiperplano, que se localiza
entre as diferentes classes, e 0 NCHC busca construir diversos hiperplanos, que representam as
faces dos convexos, que limitam as classes de forma mais especifica.

Um dos aspectos em comum entre 0 NCHC e o KNN, ¢ a caracteristica do KNN
buscar encontrar os pontos rotulados mais proximos das classes proximas aos pontos que sdao
classificados. Essa caracteristica também acontece no NCHC, uma vez que as faces proximas
dos pontos classificados representam os pontos das classes proximas. Porém, em situacdes onde
existe grande distancias entre os pontos de uma classe, que pode acontecer em situagdes que
essas classes possuem poucas instancias, pode haver diferengas entre o NCHC e KNN, uma vez
que o NCHC possui capacidade de interpolar e considerar o espago entre os pontos das classes,
enquanto o KNN trata cada ponto rotulado de maneira individual, sem buscar estabelecer nenhum
tipo de correlacdo entre esses em relacdo ao hiperespaco considerado.
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4 Proposta

4.1 Objetivos

Como mencionado nos capitulos anteriores, diversos parametros sao necessdrios para a
utilizac@o de vdrios algoritmos de classificagdo. Este trabalho se propde a analisar o impacto da
modificacdo de pardmetros na taxa de acerto das predi¢des de diferentes classificadores, incluindo
o NCHC, aplicados a diferentes bases de dados. Também, espera-se identificar o comportamento
do algoritmo NCHC quando utilizado em diferentes situagdes, como diferentes bases de dados
com dados pré-tratados de diferentes formas.

4.1.1 Objetivos Especificos

Dentre os objetivos especificos, deseja-se analisar o impacto do classificador NCHC e
sua comparacao com outros algoritmos de classificagdo, em principal o SVM devido ao seu amplo
uso observado na literatura em diferentes situacdes. Os seguintes cendrios serdo considerados:

* Diferentes formas de transformacao dos dados anteriormente ao uso dos algoritmos de
classificagao.

* Uso da transformagao de kernel RBF, utilizando diferentes variagdes do parametro .

* Aplicagdo dos algoritmos em diferentes bases de dados, com natureza, nimero de
instancias, nimero de classes e dimensionalidades diferentes.

4.2 Materiais € métodos

Este trabalho busca avaliar o desempenho do classificador NCHC em diferentes base de
dados. Também busca-se identificar os motivos das diferengas identificadas durante a execugao
do algoritmo para os diferentes conjuntos de dados adquiridos por meio da biblioteca scikit-learn
(Pedregosa et al. (2011)) e também duas das bases de dados utilizadas por Statnikov et al. (2008).

4.2.1 Bases de dados

As bases de dados utilizadas sao descritas a seguir:

e Iris: Conjunto de dados que representa o tamanho das pétalas e sépalas de diferentes
amostras separadas em trés tipos de flores do género Iris. Cada classe possui 50
instancias descritas por quatro caracteristicas.
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* Breast cancer (Cancer de mama): Conjunto de dados que representa imagens de
células que pertencem a uma das duas classes do conjunto: maligno e benigno. A
base contém 357 instancias da classe "maligno"e 212 instancias da classe "benigno",
onde cada uma € representada por 30 caracteristicas que descrevem informacgdes ja
processadas em relagdo ao nicleo das células presentes nas imagens.

* Lung cancer (Cancer de pulmao): Conjunto de dados que representa a expressao de
12600 genes de 203 amostras separada em cinco classes: 139 amostras normais e quatro
tipos de cancer, os quais possuem 17, 21, 20 e 6 amostras dentre as classes.

* Prostate tumor (Cancer de prostata): Conjunto de dados que representa a expressao
de 10509 genes de 102 amostras separada em duas classes: 52 instancias representando
amostras normais e 50 amostras que representam amostras cancerigenas.

4.2.2 Implementacdo do classificador NCHC

A biblioteca Scipy (Jones et al. (2014)) da linguagem de programac¢ao Python contém
diversos implementacgdes eficientes de métodos de computacao cientifica e algoritmos como o
QuickHull (Barber et al. (1996)) que encontra o convexo a partir de um conjunto de pontos em
um espaco de dimensdes variadas. Utilizando-se a implementacdo desta biblioteca, uma versao
do NCHC foi implementada da seguinte forma:
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Algoritmo 1 Nearest Convex Hull Classification

Entrada:

C : Numero total de classes do problema D; ; : Matriz M X N que representa as instancias do
problema ,

Y; : Vetor de tamanho M que contém as classes de cada instanciatalque ¥; > 0eY; < C,

x; : Vetor de tamanho N que representa uma instancia sem classe

Saida: Probabilidade do ponto sem classe pertencer a cada classe do problema

1: fori =0to N do

2:  hull(i) < ConvexHull(D;) // Cria um convexo para cada classe
33 pi)<0

4:  candidatos(i) < false

5: end for

6: fori =0to N do

7. if dentro(hull(i), x) then

8: candidatos(i) < true

9: endif
10: end for

—
—_—

. if conta(candidatos) = 1 then

12: i « indice da classe candidata inica(candidatos)
13: pi)«1

14: else

15:  fori = 0 to conta(candidatos) do
16: d « distdancia(x, hull(i))

17: p(i) «— 1/d

18:  end for

19:  p « normaliza(p)

20: end if

21:

22: return p

Dentre os trabalhos apresentados na sec¢ao 3.4, ndo foi possivel encontrar detalhes das
implementagdes do NCHC. Portanto, as comparacdes com outras producoes foram dificultadas
na realizacdo do presente trabalho.

4.2.3 Experimentos

Considerando as diferencas entre as bases de dados, diferentes comparagoes foram
feitas em relagdo os desempenhos dos classificadores. As bases de dados foram divididas entre
treinamento e validacao de acordo com o método Cross Validation (validagdo cruzada) onde a
base € dividida em K folds, de maneira que cada fold contém um subconjunto das instancias, com
quantidades de classes proporcionais ao conjunto total e os folds possuem tamanhos equivalentes
entre si.

Com isso, os classificadores tém suas acuricias (taxas de acerto) quantificadas de acordo
com a média da taxa de acerto para o resultado da taxa de acerto individual ao se utilizar um fold
como treinamento e os seus complementares como validacdo. A Figura 4.1 ilustra um caso onde
uma base de dados € separada em 5 folds e 5 experimentos, e para cada experimento utiliza um
dos folds como base de validacdo e os demais como base de treino. Ao final, os experimentos
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tem seus resultados agregados a partir da média do desempenho dos classificadores utilizando as
bases de treino e validagao construidas. Neste trabalho, valor de K foi adotado como 6 devido
ao fato de ser o maior valor possivel para a divisdo da base Lung Cancer onde uma das classes
possui apenas 6 instancias.

Anteriormente as etapas de classificacdes realizadas nos experimentos, as caracteristicas
de cada problema foram normalizadas de forma que os valores das caracteristicas de qualquer
instancia da base pertencesse ao intervalo [—1, 1].

«4—— Total Number of Dataset ———p»
Experiment 1 | | | |

Experiment 2 | ] | | | |

|| Training
| Validation

Experiment 3 | | | | | |

Experiment 4 | | | | | |

Experiment 5 | \ | | | \

Figura 4.1: Ilustracdo do funcionamento da técnica Cross Validation.
Fonte: Retirado de https://www.kaggle.com/dansbecker/cross-validation.

Comparacgdo de classificadores

Durante os experimentos realizados, o classificador NCHC implementado foi comparado
com outros classificadores. Dentre os classificadores utilizados como comparacdo foram
escolhidos:

* Linear SVM (Support Vector Machine)

* KNN (K-Nearest Neighbors), com valor de K =1
* RDF (Random Forest

« Arvore de decisdo

* MLP (Multilayer Perceptron)

» AdaBoost

* Naive Bayes

* QDA

O classificador AdaBoost consiste em uma técnica de ensemble onde vérios classifi-
cadores fracos sdo utilizados para realizar as classificagdes. Na constru¢cdo do modelo deste
algoritmo, os classificadores fracos sao adicionados um a um, de forma incremental por uma
quantidade finita de iteragdes, de maneira que um conjunto de pesos sdo estabelecidos para
minimizar um erro calculado para a iteragao anterior. Neste trabalho, foi utilizado o classificador
implementado na biblioteca Scikit-Learn para compor o AdaBoost, que consiste em drvores de
decisdo de altura 1. Portanto, a implementacao utilizada € similar ao Random Forest, mas com
algumas particularidades.


https://www.kaggle.com/dansbecker/cross-validation
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Dentre os classificadores estudados, nenhuma técnica de Deep Learning foi abordada.
Como apresentado no Capitulo 3, existem restrigdes para o uso de técnicas baseadas em Deep
Learning. Até o melhor conhecimento do autor deste trabalho, as bases de dados utilizadas, que
sdo constituidas de pontos no hiperespaco, ndo sdo suficientes para o uso das técnicas observadas
nos trabalhos citados. Com isso, na perspectiva do autor do presente trabalho, apenas o algoritmo
MLP que inclui o conceito de redes neurais pode ser utilizado para realizar predi¢des a partir das
bases de dados abordadas.

As implementacgdes presentes na biblioteca Scikit-Learn foram utilizadas para adquirir
os resultados das comparacdes, ndo especificando quaisquer tipos de hiper-parametros iniciais,
que serdo atribuidos com os valores padrdes da biblioteca. Alguns dos algoritmos como o
MLP e o Random Forest dependem de critérios como seeds para gerar nimeros aleatdrios e a
limitag@o de suas iteracdes, o que pode causar variacOes nos resultados das execucoes de alguns
experimentos.

Avaliagdo do pardmetro gamma para a fungdo de kernel RBF

Assim como mostrado por Nalbantov et al. (2006), o uso do da transformada kernel RBF
pode melhorar significativamente o resultado da acurdcia do NCHC. Entretanto, a fun¢do depende
do parametro y que nao foi especificado pelo autor do trabalho citado, o que foi explorado
em parte dos experimentos desse trabalho. Os valores de vy utilizados foram do valor 0 a 10,
com intervalo de 0.5, totalizando 20 execucdes de cada classificador em cada fold da validagao
cruzada. Foi utilizado uma fun¢do disponibilizada na biblioteca Scikit-Learn que implementa
uma aproximacao da funcao de kernel RBF, que exige como pardmetro o nimero de dimensdes
que se deseja mapear, onde foi escolhido um espaco de 7 dimensdes devido as limitagdes de
recurso e tempo para os experimentos.

Selecdo de atributos

O algoritmo SVM-RFE foi utilizado de forma que algumas das dimensdes dos problemas
de classificagdes fossem descartadas. Diferentes nimeros de atributos selecionados foram
utilizados, de forma que os resultados das classificagdes ndo sejam necessariamente 0s mesmos,
o que serd apresentado no Capitulo 5 deste trabalho. Para cada base de dados foi escolhido um
intervalo de caracteristicas selecionadas pelo SVM-RFE devido as distribuicdes de instancias por
classes em cada base.

Devido a limita¢ao de tempo para elaboragdo deste trabalho, somente a técnica SVM-
RFE foi abordada. A mesma foi escolhida devido ao seu amplo uso e resultados significativos
observados nos trabalhos apresentados no Capitulo 3.



32

5 Resultados e Discussao

Neste capitulo serdo discutido os resultados obtidos a partir das propostas mencionadas
no Capitulo 4. As figuras 5.1 e 5.5 apresentam comparacgdes entre as acurécias dos classificadores
mencionados nesse trabalho que obtiveram o melhor desempenho dentre os experimentos
realizados. As figuras 5.2, 5.3 e 5.4 apresentam resultados de algumas das transformacdes obtidas
pelo kernel RBF em algumas das bases de dados utilizadas. As figuras 5.6, 5.7, 5.9 e 5.8 ilustram
as transformacdes feitas pelo SVM-RFE nas bases de dados ao selecionar trés dimensdes.

5.1 Desempenho de outros classificadores

A Tabela 5.1 demonstra as acurdcias de alguns dos classificadores implementados na
biblioteca Scikit-Learn quando utilizados nas bases de dados sem nenhum tipo de transformacao
ou reducdo de caracteristicas. Observa-se que as bases Lung cancer e Prostate tumor apresentaram
uma pior taxa de reconhecimento de maneira geral, o que pode ser explicado pelas quantidades de
atributos presentes nessas bases, que sao consideravelmente maior que nas demais bases. Outro
detalhe interessante € que apesar da base Lung cancer apresentar mais classes que a Prostate
tumor, a mesma teve taxas de acerto maiores.

Tabela 5.1: Acuricias de diferentes classificadores implementados pela biblioteca scikit-learn em quatro bases de
dados distintas

Iris Breast cancer Lung cancer Prostate tumor
SVM 0.9660 0.9718 0.9405 0.9133
KNN 0.9591 0.9612 0.8719 0.82543
Random Forest 0.9591 0.9561 0.8808 0.8231
Arvore de decisao | 0.9591 0.9228 0.8703 0.8416
MLP 0.9722 0.9631 0.9224 0.7864
AdaBoost 0.9591 0.9630 0.6230 0.9028
Naive Bayes 0.9529 0.9298 0.8953 0.6156
QDA 0.9652 0.9542 0.3998 0.4780

5.2 Implementacao do NCHC

O algoritmo implementado € dependente das fungdes presentes da biblioteca utilizada
para encontrar-se o convex hull dos conjuntos. Durante a implementacao, foi verificado uma
grande variedade de parametros que podem ser utilizados de forma que o convexo gerado seja
modificado.
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Uma limitacdo da implementacdo elaborada € o fato de que € necessdrio um conjunto
de pontos maior que N — 1, sendo N o nimero de caracteristicas, para a constru¢do de qualquer
convexo. Tal limitacdo influencia diretamente no uso do algoritmo em casos como os das bases
de expressdo génica, que possuem grande nimeros de caracteristicas em comparagdo com as
quantidades de instancias do problema, criando-se a necessidade da reducao de atributos. Outra
limitacdo observada foi o tempo de execugdo do algoritmo para testar a distancia de pontos aos
convexos gerados, que € relacionado ao total de faces em cada convexo.

5.3 Kernel RBF

A funcido de kernel RBF apresentou resultados variados quando utilizada nas diferentes
bases de dados. A Figura 5.1 ilustra os resultados da acurécia, calculada a partir da validagao
cruzada, dos classificadores utilizando diferentes valores de y como parametro da transformacgao
RBF. Os resultados dos classificadores na base de dados Iris mostrados na Figura 5.1(a) mostram
um bom desempenho do classificador NCHC, atingindo a melhor taxa de acerto dentre as
execucgdes em dois casos, tendo um desempenho geral melhor que os outros classificadores
nos experimentos mostrados na imagem. Entretanto, os valores de y testados e o nimero de
dimensdes utilizado pelo algoritmo de transformagdo foram escolhidos arbitrariamente sem o
intuito de maximizar o desempenho dos classificadores, e portanto, um estudo mais especificado
poderia ser feito para compreender melhor os resultados.

A transformacdo do espaco de caracteristicas pelo kernel RBF apresentou a redugdo
da acuricia dos classificadores quando utilizada nas bases de expressdo génica, o que pode
ser visualizado na comparagdo dos resultados das figuras 5.1(c) e 5.1(d) e a Tabela 5.1. Tais
resultados podem ser explicados devido ao fato de que a transformacao pelo kernel RBF esta
sendo utilizada de forma que as informagdes de algumas dimensdes sdo descartadas ao reduzir
mais de 10000 dimensdes das bases para apenas 7 dimensdes, o que pode nao ser adequado nesse
problema. A Figura 5.1(c), que representa os resultados das taxas de acertos dos classificadores
na base de dados Prostate Tumor transformada pela funcdo de kernel RBF, apresenta uma
situacdo interessante, onde a transformacao realizada impactou os resultados dos classificadores
de forma que a taxa de acerto foi préxima de 0.5. E importante considerar que a base de dados
Prostate Tumor € constituida por apenas duas classes com quantidades de representantes igual a
52 e 50, sendo esperado que a acurdcia seja proxima a 0.5 ao escolher aleatoriamente um dois
dois possiveis rotulos para realizar as classificacoes.

As figuras 5.2, 5.3 e 5.4 ilustram a influéncia do valor y na transformacao de kernel RBF
nas bases Iris, Breast cancer e Lung cancer para um espago de trés dimensdes. Nas imagens, fica
explicito um dos problemas que reducdo de dimensdes pode causar nos conjuntos de dados, onde
as intersegOes entre as classes aumentam. Percebe-se que a base de dados Iris, que possui apenas
4 caracteristicas, € a menos afetada pela transformacao, apesar de ter uma grande variacdo em
relacdo ao valor .

A Figura 5.1(a) também ilustra o nimero de faces geradas pelos convexos em cada
execucdo. Percebe-se uma grande variacao na quantidade de faces geradas, que influencia no
tempo de execuc¢do do algoritmo, mas ndo identifica-se uma relagdo direta com a acurdcia dos
classificadores. Tal caracteristica pode ser explicada pela hipétese de que a maior parte das faces
geradas ndo sdo utilizadas ou ndo causam diferenca no resultado da classificagdo. Ao considerar
que o SVM consiste na constru¢cdo de um unico hiperplano para a classificacao das instancias, tal
hipétese tem mais fundamento, o que pode ser estudado em futuros trabalhos.
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(a) Desempenho dos classificadores na base de dados Iris utilizando utilizando a fun¢do de kernel RBF
para a transformacdo em 7 caracacteristicas.
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(b) Desempenho dos classificadores na base de dados Breast cancer utilizando utilizando a funcdo de
kernel RBF para a transformagdo em 7 caracacteristicas.
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(c) Desempenho dos classificadores na base de dados Prostate tumor utilizando utilizando a funcao de
kernel RBF para a transformagdo em 7 caracacteristicas.
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(d) Desempenho dos classificadores na base de dados Lung cancer utilizando utilizando a fungao de kernel
RBF para a transformacio em 4 caracacteristicas.

Figura 5.1: Resultados de diferentes classificadores aplicados a diferentes bases de dados transformadas pela fungio
de kernel RBF.

O eixo das abcissas representa as transformagdes de kernel RBF utilizando diferentes valores de y. O eixo
das ordenadas representa a acurdcia dos classificadores e a média das faces para cada convexo gerado pelo
NCHC. Fonte: Elaborado pelo autor.
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©y=175 (d)y = 10.0

Figura 5.2: Influéncia do valor y na fun¢do de transformacgao de kernel RBF na base Iris.
Cada cor representa uma classe do problema. Os segmentos de retas fazem parte do convexo gerado pelo
NCHC. Os pontos representam as instancias da base de treino e as estrelas representam as instancias de
um fold que estd sendo classificado. Fonte: Elaborado pelo autor.



37

1.00
0.75
0.50
0.25
000 Z
-0.25
-0.50
-0.75

(d)y = 10.0

©y=175
Figura 5.3: Influéncia do valor y na funcdo de transformacao de kernel RBF na base Breast cancer.
Cada cor representa uma classe do problema. Os segmentos de retas fazem parte do convexo gerado pelo
NCHC. Os pontos representam as instancias da base de treino e as estrelas representam as instincias de
um fold que esta sendo classificado. Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 5.4: Influéncia do valor y na funcdo de transformacao de kernel RBF na base Lung cancer.
Cada cor representa uma classe do problema. Os segmentos de retas fazem parte do convexo gerado pelo
NCHC. Os pontos representam as instancias da base de treino e as estrelas representam as instancias de
um fold que estd sendo classificado. Fonte: Elaborado pelo autor.
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5.4 SVM-RFE

Como apresentado na Subsecdo 2.4.3, o algoritmo SVM-RFE seleciona um subconjunto
de caracteristicas, de forma que as caracteristicas escolhidas sejam estimadas como as que
possuem maior impacto para classificacdo. A escolha acontece eliminando-se recursivamente a
caracteristica estimada como menos significativa até que reste um subconjunto de caracteristicas
de tamanho igual ao especificado.

A Figura 5.5 ilustra a comparacdo das implementagdes de alguns classificadores da
biblioteca Scikit-Learn com a implementacao do classificador NCHC deste trabalho por meio
de execucoes dos mesmos nas bases de dados descritas anteriormente utilizando o algoritmo
SVM-RFE como pré-processamento com variacdes no numero de caracteristicas selecionadas.

Na Imagem 5.5(a) observa-se o destaque do classificador NCHC na base de dados Iris
em relacdo aos outros classificadores, e seu modelo também € ilustrado na Figura 5.6. A base
contém apenas quatro caracteristicas, e ao selecionar duas e trés delas para a classificacao, foi
possivel observar um comportamento semelhante entre o KNN e o NCHC. E importante ressaltar
que os resultados foram obtidos por meio do uso das implementacdes da biblioteca Scikit-Learn
sem a especificacdo de quaisquer parametros, com exce¢do do KNN que teve valor de K=1, que
poderiam influenciar consideravelmente o desempenho dos classificadores.

Por outro lado, vemos na Imagem 5.5(d) que o NCHC possui uma baixa taxa de acerto
comparado aos outros classificadores em um problema com vdrias classes e poucos representantes
por classe, como a base de dados Lung cancer. A Figura 5.8 mostra exemplos onde hd uma grande
intersecdo entre trés das cinco classes do problema, que poderia ser eliminada ou diminuida com
a adicdo de novas dimensdes ou escolha de outras caracteristicas para formar os convexos. Porém,
tal problema pode ndo ter solucado trivial dado que uma das dimensdes escolhidas € essencial
para diferenciar as trés classes mencionadas de outras duas (em rosa e azul), e também hd uma
limitacdo da quantidade de dimensdes selecionadas devido ao fato de que algumas das classes
nao possuem pontos suficientes para formar convexos em dimensdes maiores que 5.

Os resultados obtidos também confirmam os resultados de diversos trabalhos que
utilizam o SVM-RFE para a selecdo de atributos em bases de selecdo de expressao génica com o
objetivo de aumentar a taxa de acerto dos classificadores. Além disso, ¢ comum que os trabalhos
utilizem o SVM como classificador para predi¢des de expressdes génicas devido ao seu bom
desempenho em vdrios problemas de classificacdes sem ter grande influéncia do nimero de
dimensoes, o que pode ser também visualizado na Figura 5.5 e em especifico na base Prostate
tumor, que teve taxa de acerto maxima em alguns dos experimentos como mostrado na Figura
5.5(c), superando os resultados da Tabela 5.1 onde nao houve o uso do SVM-RFE.

A imagem comentada anteriormente também apresenta uma caracteristica relevante,
que € o fato da quantidade de faces geradas pelos convexos apresentar um crescimento nao linear
em relacdo ao total de dimensdes. A quantidade de faces dos fechos convexos que representam
as instancias de cada classe estdo relacionadas ao tempo de execucao da etapa de treinamento
do algoritmo e também a etapa de teste onde as distancias entre os convexos e outras instancias
devem ser calculadas. Portanto, a dificuldade do aumento de caracteristicas selecionadas pelo
SVM-RFE pode acabar sendo uma limitacao do algoritmo NCHC que tem sua complexidade
computacional relacionada a dimensionalidade do problema. Implementacdes que diminuam o
custo computacional do NCHC podem auxiliar a eficiéncia de seu uso ao permitir que o mesmo
seja comportado em problemas que necessitem de um grande nimero de dimensdes.
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(a) Desempenho dos classificadores na base de dados Iris utilizando o SVM-RFE com diferentes nimeros
de caracteristicas selecionadas.
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(b) Desempenho dos classificadores na base de dados Breast cancer utilizando o SVM-RFE com diferentes
numeros de caracteristicas selecionadas.
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(c) Desempenho dos classificadores na base de dados Prostate tumor utilizando o SVM-RFE com diferentes
nimeros de caracteristicas selecionadas.
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(d) Desempenho dos classificadores na base de dados Lung cancer utilizando o SVM-RFE com diferentes
numeros de caracteristicas selecionadas.

Figura 5.5: Resultados de diferentes classificadores aplicados a diferentes bases de dados transformadas pelo
SVM-RFE.

Nao foram especificados quaisquer parametros para os classificadores comparados. O eixo das abcissas
representa a quantidade de caracteristicas selecionadas pelo SVM-RFE. O eixo das ordenadas representa a
acurdcia dos classificadores e a média das faces para cada convexo gerado pelo NCHC. Fonte: Elaborado

pelo autor.



42

5.5 Interpretacao geométrica

Nesta secdo, serdo apresentados os resultados das aplica¢des do classificador NCHC nas
quatro bases de dados estudadas neste trabalho apds a redugio do espaco de caracteristicas de
cada uma, por meio do algoritmo SVM-RFE, para apenas trés dimensoes. Ou seja, escolheu-se
trés dimensodes de cada base de forma que as mesmas possam ser bem utilizadas em uma etapa
de classificacao e visualizadas em um gréfico tridimensional posteriormente.

5.5.1 Iris

A base de dados Iris, composta por 3 classes, possui a caracteristica de ter a mesma
quantidade de representantes por cada classe. A Figura 5.6 ilustra o resultado da execugao do
algoritmo NCHC. As imagens da figura também apresentam um cendrio onde fica explicito a
diferenca entre uma das classes (em vermelho) e as demais classes.

Também, observa-se que os erros estdo em geral relacionados a regido de intersecao
entre 0S CONvexos.
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Figura 5.6: Ilustracao dos resultados das aplica¢des do algoritmo NCHC na base Iris nos casos onde ocorreram
classificacdes incorretas.

Cada cor representa uma classe do problema, onde os pontos sdo parte do conjunto de treinamento da
execucdo do algoritmo. Os segmentos de reta representam as faces dos convexos gerados para cada

classe. A estrela representa a instancia que teve a classifica¢do diferente do seu rétulo real, sendo que sua
coloragdo representa a classe correta. Fonte: Elaborado pelo autor.



46

5.5.2 Breast cancer

No conjunto de dados Breast cancer, existem somente duas classes, e na Figura 5.7
pode-se visualizar uma maior densidade das instincias da classe de cancer benigno (em verde) em
comparacao as instancias da classe de cancer maligno (em vermelho) em relagdo as expressoes
dos trés genes selecionados pelo algoritmo SVM-RFE. Tal caracteristica pode ser explicada pelo
fato de que a célula cancerigena pode ter sua regulacao de expressdo génica comprometida de
acordo com as possiveis mutagdes, causando anomalias que podem nao possuir padrdes definidos
nas estruturas das células e portanto, modificar as métricas coletadas das imagens das amostras
da base de dados utilizada.

Nessa base, podemos observar uma interse¢do de tamanho consideravel entre os dois
convexos, causando grande dificuldade em diferenciar as instincias sem rétulos proximas a
intersecdo dos convexos gerados que representam as duas classe. E importante notar que essa
caracteristica pode continuar existindo em espacos de dimensdes maiores que 3.
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Figura 5.7: Tlustrag@o dos resultados das aplica¢des do algoritmo NCHC na base Breast cancer nos casos onde
ocorreram classificagdes incorretas.

A cor vermelha representa a classe "maligno'e cor verde representa a classe "benigno”, onde os pontos sdo
parte do conjunto de treinamento da execucao do algoritmo. Os segmentos de reta representam as faces
dos convexos gerados para cada classe. A estrela representa a instincia que teve a classificacao diferente
do seu rétulo real, sendo que sua coloragdo representa a classe correta. Fonte: Elaborado pelo autor.

5.5.3 Lung cancer

A base de dados Lung cancer € composta por 5 classes, e 12600 caracteristicas (genes).
A reducdo do espago de dimensdes para a classificagao pode ser um problema muito complexo,
mas para simplificar a visualiza¢do dos resultados somente foram escolhidas trés dimensoes
como mostrado na Figura 5.8. Na figura, percebe-se que duas das classes (uma delas € a
que possui menos instancias na base de dados) sdo linearmente separdveis das demais classes.
Observa-se também que uma das dimensdes escolhidas pelo SVM-RFE permite a divisao
comentada anteriormente.

Nesta base, cujos dados t€ém origem de andlises de expressoes génicas, € explicito a falta
de representatividade por algumas das classes € uma caracteristica que prejudica a distin¢ao entre
duas das classes do problema (em azul claro e rosa), como mostrado na Imagem 5.8. Em tal
situacdo, a adicdo de uma das dimensdes ndo escolhidas poderia auxiliar na divisdo dos convexos,
o que pode ser explorado em problemas de classificacdo que envolvem varias classes como o
desta base.
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Figura 5.8: Tlustragcao dos resultados das aplicacdes do algoritmo NCHC na base Lung cancer nos casos onde
ocorreram classificagdes incorretas.

A cor vermelha representa a classe de expressdes génicas de células normais e as demais cores representam
diferentes tipos de cincer, onde os pontos sdo parte do conjunto de treinamento da execucdo do algoritmo.
Os segmentos de reta representam as faces dos convexos gerados para cada classe. A estrela representa a
instancia que teve a classificacdo diferente do seu rétulo real, sendo que sua coloracdo representa a classe
correta. Fonte: Elaborado pelo autor.
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5.5.4 Prostate tumor

A base de dados Prostate tumor, possui natureza das coletas dos dados semelhante a
base Lung cancer, onde hd uma grande quantidade de caracteristicas em comparacao ao total
de instancias. Entretanto, essa base possui apenas duas classes, e ndo sofre com a falta de
representatividade por classe como a base Lung cancer.

Assim como a base Breast cancer, a base Prostate tumor apresenta uma diferenca entre
a densidade de pontos entre os convexos de cada classe, como ilustra a Figura 5.9. A Imagem
b da figura exemplifica o impacto de outliers no modelo gerado pelo NCHC, gerando faces
relativamente grandes que podem prejudicar a classificagdo em algumas situagdes, como mostra
a Imagem 5.9¢ onde a instancia representada pela estrela vermelha foi classificada como parte da
classe relacionada ao convexo em verde. Repare que a face mais préxima da instancia classificada
de forma errada possui seus pontos distantes entre si, gerando uma face relativamente grande em
comparagdo as outras.

(a)



(b)
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Figura 5.9: Tlustragcdo dos resultados das aplicagdes do algoritmo NCHC na base Prostate tumor nos casos onde
ocorreram classificagdes incorretas.

As cores dos convexos representam as classes relacionadas as expressdes normais e cancerigenas. Os
segmentos de reta representam as faces dos convexos gerados para cada classe. A estrela representa a
instancia que teve a classificacao diferente do seu rétulo real, sendo que sua coloragio representa a classe
correta. Fonte: Elaborado pelo autor.
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6 Conclusoes

Este trabalho teve por objetivo identificar o comportamento do algoritmo de aprendizado
de mdaquina supervisionado Nearest Convex Hull Classification (NCHC) quando aplicado a
diferentes bases de dados, em especifico as de expressoes génicas, em relacio a diferentes técnicas
e algoritmos que auxiliam as solu¢des de problemas de classificagao.

Durante a implementacao do algoritmo NCHC feita neste trabalho, foi possivel perceber
algumas de suas limitagdes. Uma delas € a necessidade de um conjunto minimo de pontos para a
constru¢do dos convexos que representam as classes dos problemas, que € equivalente ao nimero
de dimensdes. Outra limitacdo relacionada a dimensionalidade, é que o niimero de dimensdes
possui impacto significativo no tempo de execugao dos algoritmos que computam os fechos
convexos € também dos célculos de distiancias entre pontos e convexos construidos.

Apesar das limitacdes mencionadas, o classificador investigado parece ter bom desempe-
nho quando comparado aos outros classificadores testados nesse trabalho. Na base de dados Iris,
com a menor quantidade de dimensdes, 0o NCHC teve desempenho muito similar ao classificador
KNN (com valor K = 1) o que pode ser explicado pelo fato de que ambos classificadores
compartilharem a estratégia de analisar as distancias dentro do espaco de caracteristicas. Além
disso, foi possivel também observar que o classificador implementado no trabalho teve a taxa de
acerto maior que o KNN em alguns casos, o que pode ser causado pela diferenca entre ambos
em relacdo ao fato de que o NCHC inclui a constru¢do de vdrios hiperplanos, que representam
as faces dos convexos, que € uma estratégia presente no algoritmo SVM, que busca definir um
hiperplano para diferenciar as classes do problema. Todavia, 0 SVM teve as melhores taxas de
acerto na maior parte dos experimentos realizados, o que pode ser explicado pela caracteristica
desse classificador estabelecer uma fronteira no hiperespaco que separa todas (ou maior parte)
das instancias. Quando as classes possuem intersecdo, a caracteristica mencionada pode ser
essencial para criar generalizacdes adequadas, uma vez que os hiperplanos serdo gerados de
forma que o espago de interse¢ao serd “cortado” em segmentos de tamanho equivalentes.

Em relagdo as técnicas de reducdo dimensionalidade por meio de selecao de caracte-
ristica, observou-se um grande desafio na atribuicdo do parametro 7y utilizado pela técnica de
transformacao de espaco pelo kernel RBF. Foi observado que o valor de y causa também grande
variacdo na acurdcia dos classificadores testados nos experimentos. Também, nas bases de dados
de expressoes génicas, que possuem alta dimensionalidade em relacdo a quantidade de instancias,
foi observado que os classificadores t€ém seus desempenhos comprometidos quando utiliza-se a
técnica de reducdo de caracteristicas por meio da transformada de kernel RBF. Entretanto, as
acurdcias dos classificadores, incluindo o NCHC, foram aumentadas quando a técnica SVM-RFE
foi utilizada para reduzir a dimensionalidade do problema.

Nas interpretacdes geométricas dos resultados do NCHC, em espacos reduzidos para
trés dimensoes, foi possivel notar que uma das principais causas de erros na classificagcdo € a
presenca de intersecoes entre os convexos gerados, ou a alta proximidade entre eles. As faces
dos convexos gerados criam uma generalizagdo onde se considera os espacos proximos as faces



57

como pertencentes as classes, o que pode ser um equivoco quando os pontos relacionados as
faces sdo muito distantes entre si, causando o erro das classificagdes.

Uma vez que as limitacOes e problemas do NCHC comentadas anteriormente sdao
superadas, o classificador pode apresentar resultados interessantes, podendo ser equiparado aos
outros algoritmos utilizados na drea de aprendizado de maquina.

6.1 Trabalhos futuros

O algoritmo de classificagio NCHC apresentou diversas limitacdes nos experimentos
realizados neste trabalho. As faces com tamanhos relativamente grandes podem indicar problemas
no modelo generalizado pelo algoritmo. A existéncia de outilers € um dos motivos da constru¢ao
dessas faces “grandes” e também pode ser o motivo para criar intersecdes entre as classes dos
problemas de classificagdo. Variacdes do NCHC poderiam ser propostas de forma que os outliers
fossem detectados e ignorados. Também, percebe-se que a distancia entre os pontos e 0s convexos
pode ndo ser melhor métrica para inferir as classes das instancias nao rotuladas, o que pode ser
alterado em outras variacdes do NCHC que consideram os tamanhos das faces dos convexos
além das distancias calculadas.

Uma das vantagens do modelo gerado pelo algoritmo NCHC € a simplicidade de sua
interpretacdo, que pode ser facilmente visualizada em problemas com tamanhos de dimensdes
até 3. Além disso, a maior parte das interpretacdes dos convexos sdo as mesmas em qualquer
quantidade de dimensdes. A intersecdo entre os convexos gerados para cada classe pelo algoritmo
representa uma regido e um conjunto de instancias que tém uma grande semelhanca entre si. O
calculo do tamanho dessa interse¢do em relacdo ao tamanho dos convexos de cada classe pode
ser uma métrica interessante em algumas situacdes, representando a similaridade entre as classes
em relacdo as caracteristicas representadas pelas dimensdes do problema. Entretanto, calcular tal
métrica pode nao ser um processo trivial, podendo ser necessdrio utilizar vérias ferramentas e
teorias complexas da drea de geometria computacional.

Além disso, percebe-se que quando ndo ha intersecdo entre os convexos de cada classe,
o problema passa a ser linearmente separdvel. Também, espera-se que quanto mais distante os
convexos sao entre si, menor a probabilidade de classificar uma instancia de forma incorreta.
Quando as dimensdes do problema de classificagdo sdo mapeadas para um espaco onde a
distancia entre os convexos gerados pelas instancias de cada classe sdo maximizadas, o processo
de classificacdo pode se tornar uma etapa trivial. Entretanto, encontrar tal fun¢do é um problema
altamente complexo, que pode ser explorado em futuros trabalhos.
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